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Bu calismada Cukurova ve ticari hatlarda (yumurta verimi ve yumurta agirliklarinin
modellenmesinde yaygin olarak kullanilan bazi modeller karsilagtirmali olarak
incelenmistir. Bu amagla her iki hat i¢cinde ii¢ grupta (tesadiifen secilen, seleksiyonla elde
edilen ve kontrol grubu ) 9 haftalik yumurta verimleri ve yumurta agirliklarina ait ortalama
degerler kullanilmistir. Modelleme ¢alismasinda ortalama yumurta verimlerine ait egrilerin
modellenmesinde kiibik, Gompertz, lojistik, gamma, Richard, Schunute, kuadratik spline
ve McNeally esitlikleri kullanilmigtir. Ortalama yumurta agirliklarina ait egrilerin
modellenmesinde ise kiibik, Gompertz, lojistik, Richard, Schunute ve kuadratik spline
modelleri kullanilmigtir. Modellerin karsilastirilmasinda ise hata kareler ortalamalari,
belirleme katsayisi, Akaike bilgi kriteri ve Durbin-Watson otokorelasyon degerleri dikkate

alinmustir.

Calisma sonucunda ortalama yumurta verimlerinde her iki hatta ve tiim gruplarda
en iyi sonuglari iki bogumlu kiibik pargali regresyon modelinden elde edilmistir. Richard
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agirliklarinda ise her iki hatta ve tim gruplarda en iyi sonuglari Gompertz, lojistik ve
Richard modelleri verirken, en kotii sonuglar tiim gruplarda Schunute modelinden elde
edilmistir. Gompertz, lojistik ve Richard modellerinde birbirine oldukg¢a yakin degerler
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ABSTRACT

In this study, some models commonly used in modeling egg production and egg
weights in Cukurova and commercial lines were comparatively examined. For this
purpose, the average of 9-week egg yields and egg weights in three groups (chosen by
chance, selection and control group) in both lines. In the modeling study, cubic, Gompertz,
logistic, gamma, Richard, Schunute, quadratic spline and McNeally equations were used to
model the curves of average egg yields.Cubic, Gompertz, logistic, Richard, Schunute and
quadratic spline models were used to model the average egg weight curves. In the
comparison of the models, mean squares of error, coefficient of determination, Akaike

information criterion and Durbin-Watson autocorrelation values were taken into account.

As a result of the study, the best results were obtained from the two node cubic
piece regression model in both lines and all groups in average egg production. It was
determined that Richard and gamma model had the worst results. In average egg weights,
Gompertz, logistic and Richard models gave the best results in both lines and in all groups,
while the worst results were obtained from the Schunute model in all groups. Values very

close to each other were obtained in the Gompertz, logistics and Richard models.
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1. GIRIS

Matematiksel esitlikler havacilik, tekstil, ormancilik, otomotiv, kiigiikbas ve
bliyiikbas hayvancilik ve kanath kiimes hayvanlar yetistiriciligi gibi pek ¢ok alanda egri
veya dogrularin modellenmesinde, tiiretimin dogal bir sonucu olarak sebep sonug

iligkilerinin ortaya konmasi ve yorumlanmasi amaciyla kullanilmigtir.

Yumurtact tavuklarda oldugu gibi Japon bildircinlarinda da (Coturnix coturnix
japonica) yumurta tretimi genotip, bakim ve beslenme gibi g¢evre faktorlerinin etken
oldugu karmasik bir siirectir. Dogal olarak yumurta tiretim miktar1 ve yumurta agirlig
tizerinde 1rk, yas, kulugka, tily dokiimii, besleme sekli ve diger ¢evresel faktorlerin etkisi
gozardi edilemeyecek kadar yiiksektir. Yumurta iiretim miktar1 ve yumurta agirhig
tizerinde 11k, yas, kulugka, tily dokiimii, besleme sekli ve diger cevresel faktorlerin etki

miktar1 ne olursa olsun olusturacaklar1 egri asag1 yukar1 benzer bir dagilim gosterecektir.

Yumurta verim ve agirliklarina ait egrilerin modellenmesinde sektorde ve
bilgisayar alanindaki gelismelere bagli olarak zaman igerisinde bircok model olusturulmus
ve kullanilmigtir. Yumurta verim ve agirliklarina ait egrilerin modellenmesi, mevcut
sliriiye ait yumurta verim ve agirliginin erken dénemlerde de tahmini ve damizlik siiriilerin
olusturulmasi amaciyla kullanilmaktadir. Burada unutulmamas: gereken konu yumurta
verim ve agirliklar1 bakimindan maksimum verime sahip siiriinlin olusturulmasidir. Bu

nedenle yumurta verim ve agirliklarina ait egrilerin modellenmesi son derece 6nemlidir.

Diger yandan bu egrilerin dikkate alinmasi ile yapilacak seleksiyonda hedef
stiriiniin elde edilme siireci kisalacak ve dogal olarak seleksiyondaki isabet derecesi de
artacaktir. Ancak burada dikkat edilmesi gereken husus siirli ortalamasi iizerinden
yapilacak bir modellemede, verim bakimindan ortalamanin ¢ok altinda olan bireylerin
ayiklanmasi son derece onemlidir. Bireysel yumurta verim ve agirliklart bakimindan egri
modellemenin zorluklar1 nedeni ile genellikle siirii ortalamasi dikkate alindig1 icin disiik
verimli bireylerin ayiklanmasi son derece dnemlidir. Boyle bir yaklasim genetik kapasitesi

yiiksek bireylerin segilmesi olasiligini siirii bazinda modellemede artiracaktir.

Yumurta verim ve agirliklarina ait egrilerin modellenmesinde dogrusal, kuadratik
ve kubik modellerin yaninda parametrik olmayan Gamma, McMillan, Richard, Schunute,
Adam ve Bell, Lojistik, Gloor...vb pek ¢ok fonksiyon yaygin olarak kullanilmaktadir
(Casonve Ware, 1990; Miyoshi ve ark., 1996; Narushin ve Takma, 2003; Savegnago ve
ark., 2011).



Yumurta verim ve agirliklar1 bakimindan egrilerin modellenmesi, mevcut siiriiye
ait yumurta verim ve agirlhigimin erken déonemde tahmini ve miimkiin olan en kisa siirede
damizlik stiriilerin olusturulmas1 amaciyla kullanilmaktadir. Yumurta verim egrileri
baslangigta diizenli bir artig, sonrasinda maksimumuma ulastig1 nokta ve devaminda azalan
bir egilimin oldugu ii¢ fazdan olusmaktadir. Yumurta agirliklarina ait egriler ise
baslangicta diisiik, devaminda maksimuma ulastig1 pik noktast ve sonrasinda diiz bir hat

izlemektedir (North ve Bell, 1990;Grossman ve Koops, 2001).

Bu calismada ¢ukurova ve ticari hatlara ait 6 farkli grup icin, 9 haftalik ortalama
yumurta verimlerine ait (yumurta sayisi/100) dagilimlarin modellemesinde kiibik (iki
bogumlu), Gompertz, lojistik, gamma, Richard, Schunute, kuadratik spline ve McNeally
modelleri kullanilmigtir. Ortalama yumurta agirliklarina ait egrilen modellenmesinde ise
kiibik, Gompertz, lojistik, Richard, Schunute ve kuadratik spline modelleri kullanilmistir.
Gerek yumurta verimleri gerekse yumurta agirliklarina ait modellemelerde, modellerin
karsilastirilmasinda hata Kareler ortalamalari, belirleme katsayisi, Akaike bilgi kriteri ve

Durbin-Watson otokorelasyon degerleri kullaniimustir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Gavora ve ark., (1982), yumurta verimlerine ait egrilerin modellenmesinde
McMillan, Wood ve dogrusal regresyon modellerini belirleme katsayisin1 dikkate

almiglardir. Sonug olarak en iyi sonuglarin McMillan’dan elde edildiginibelirtilmistir.

Mcmillan ve ark., (1986), yumurta verim egrilerinin modellenmesinde linear, Wood
ve compartmental modelleri incelemislerdir. Model karsilagtirma kriteri olarak belirleme
katsayisin1 dikkate almislar ve compartmental modelin daha iyi sonuglar verdigini

bildirmislerdir.

Yang ve ark., (1989) Wood, compartmental ve modifiye compartmental modelleri
dikkate alinmis ve model karsilastirmada belirleme katsayisin1 dikkate almislardir. Hata
terimlerini hesaplamislardir. Sonug olarak modifiye compartmental modelin iyi sonuglar

verdigini belirtmiglerdir.

Cason (1990), Adams—Bell, lojistik-curvilinear ve dogrusal regresyon modellerini
yumurta verim egrilerinin modellenmesinde kullanmistir. Adams—Bell'in yumurta verim

egrilerinin modellenmesinde daha iyi oldugunu bildirmistir.

Cason ve Ware (1990), Nelder, Richards, Von-Bertalanfy, Adams-Bell, lojistik,
linear, corrected linear ve curvelinear modelleri yumurta verim egrilerinde kullanmislardir.

Model karsilagtirma kriteri olarak belirleme katsayisini dikkate alinmistir.

Miyoshi ve ark. (1996), yumurta verim egrilerinde compartmental, modifiye
compartmental, Wood ve Adams-Bell modelleri kullanmislardir. Model karsilastirmada
belirleme katsayisi ve akaike bilgi kriterini dikkate alinmistir. Sonug¢ olarak tiim

modellerin asag1 yukar1 benzer degerler verdigi sonucuna varmislardir.

Fialho ve Ledur (1997), yumurta verim egrilerinde Wood modeli, McNally modeli,
McMillan modeli ve Yang modellerini karsilastirmali olarak incelemislerdir. En iyi

sonuglarin parcali polinomiyal model ve Yang modeli ile elde edildigi tespit etmislerdir.

Cason ve Britton (1988), compartmental ve Adams-Bell modellerini yumurta
verim egrilerinin modellemesinde kullanmiglardir. Adams-Bell modelinin daha uygun

oldugunu bildirmislerdir.

Mignon-Grasteau (1999), calismasinda biiylime egri modellemesi i¢in tavuklarin
bireysel biliylime egrilerini icin Gompertz fonksionunun Laird formunu ele almigtir. Ayrica

calismasinda erkeklerde ve disilerde Dbiiylime egrisi parametrelerinin  genetik



parametrelerini de tahmin etmistir. Calisma sonucunda cinsiyetler arasindaki genetik
korelasyonlarin, tiim parametrelerin 6nemli dl¢lide birbirinden farkli oldugunu bulmustur.
Boylece biliyiime egrisi parametrelerin tlizerindeki secim, belirli bir yastaki erken
gelismislik ve dolayisiyla viicut agirligindaki cinsiyetler arasindaki farkin degisebilecegini
gostermistir.

Soysal ve ark. (1999), calismalarinda Japon Bildircinlarinda ¢esitli dogrusal ve
dogrusal olmayan biiylime egrilerini ele almiglar. Bu ama¢ dogrultusunda modellerin

karsilastirilmasini incelemislerdir.

Grossman ve Koops (2001), bireysel yumurta verim egrilerinin modellenmesinde
lojistik fonksiyon kullanmiglardir. Modelin degerlendirilmesinde belirleme katsayisini,
hata kareler ortalamasinin karekokiinii ve durbin-watson otokorelasyon testini

kullanmiglardir.

Keskin ve ark. (2002), ¢alismalarinda, Japon bildircinlarinda (Coturnix japonica)
EKK, Jackknife, Bootstrap ve OAGD tahmin edicileri kullanilarak biiylime egrisi

parametresinin belirlenmesini incelemisler.

Narushin ve Takma (2003), yumurta verim egrilerinde compartmental, lokhorst,
Adams-Bell, lojistik-curvilinear modelleri incelemislerdir. Lojistik-curvilinear modelin

yumurta verim egrilerinin modellenmesinde etkili oldugunu bildirmislerdir.

Balcioglu ve ark. (2005), calismalarinda Japon bildircinlarin 5 haftalik canli agirlhik
icin kisa siireli seleksiyonun etkisini incelemeyi amaglamislardir. Her iki cinsiyet i¢in
biiylime egrilerini Gompertz modeli ile incelemisler. Hem erkeklerde hem de disilerde,
Gompertz biiyiime egrisinin parametre tahminlerinin, yiiksek bir belirleme katsayisiyla
elde edildigini gostermislerdir. Ayrica asimptotik agirliktaki cinsiyet fakliliklarinin hatlar
arasinda onemli oldugunu bulmuslardir. Ayn1 zamanda tiim Japon bildircin hatlarindaki
bliylime oran1 erkeklerde disilere goére Onemli Olgiide daha yiiksek oldugunu da

belirtmisglerdir.

Anang ve Indrijani (2006), yumurta egrilerinde gamma, modifiye wood, McMillan,
algebratic, compartmental model, dogrusal regresyon, lojistik, modifiye compartmental
model ve gloor modellerini dikkate almiglardir. Sonu¢ olarak, modifiye compartmental

modelin, modellemede en iyi oldugunu bildirmislerdir.

Topal ve Boliikbasi (2008), calismalarinda viicut agirligt kullanilarak etlik piliglerin

biiyiime egrilerini tahmin etmislerdir. Uygulama i¢in Logistic, Gompertz, Von Bertalanffy,



Morgan-Mercer-Flodin (MMF) ve Weibull biiyiime egrisi modellerini ele almislar ve
analiz sonucunda ise Mercer-Flodin (MMF) ve Weibull en uygun model olarak

belirlemislerdir.

Prasad ve Singh, (2009), yumurta egrilerinde gamma, McNally, modifiye gamma,
compartment, Adams-Bell, lojistik - curvilinear ve lojistik regresyon modellerini
incelemiglerdir. Model karsilastirmada belirleme katsayisi ve hata kareler ortalamasini
dikkate almislardir. McNally, compartment ve Adams-Bell modellerinin iyi sonuglar
verdigi bildirilmistir.

Porter ve ark. (2010), calismalarinda materyal olarak ticari siiriilerden yetistirilen
hindi verilerini kullanmiglardir. Bu verilerin analizi i¢in ¢ farkli biiylime egri
modellerinden Von Bertalanffy, Richards ve Morgan modellerini uygulamislardir. Analiz
sonucunda ii¢ farkli model arasindan Morgan denkleminin, veri setine en iyi uyum

saglayan model olarak dildirmislerdir.

Bindya ve ark. (2010), lojistik, polinomiyal, rational, sinusoidal uyum ve kuadratik
uyum modellerini dikkate almislardir. Sonug olarak, Rational fonksiyonun modellemede

en iyi oldugunu bildirmislerdir.

Faridi ve ark., (2011), Narushin-Takma, Gompertz, modified compartmental,
Richards, Adams-Bell, and Lokhorst modellerini karsilastirmali olarak incelenmistir.
Model kargilagtirmada belirleme katsayisi, hata kareler ortalamasi, akaike bilgi kriteri ve

Bayesian bilgi kriterleri dikkate alinmigtir. En iyi modelinMcNally oldugu bildirilmistir.

Savegnagove ark. (2012), yumurta egrilerinde lojistik, compartmental I, McNally
model, compartmental II, Yang model, parcali polinomiyal model ve persistency modeli
incelemislerdir. Modellerin karsilastirilmasinda belirleme katsayisi, hata kareler ortalamasi
ve akaike bilgi kriteri dikkate alinmistir. Sonu¢ olarak lojistik regresyonun daha iyi

sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Naring ve ark. (2014), gamma, McNally, Adams-Bell ve modifiye compartmental
modellerininin ~ yumurta egrilerinde  kullanilabilirligini  incelemigler ve model
karsilastirmada belirleme katsayisi, diizeltilmis belirleme katsayisi, akaike bilgi Kkriteri ve
Bayesian bilgi kriterlerini kullanmiglardir. Sonug olarak, Adams-Bellmodelin, en iyi

oldugunu bildirmislerdir.

Karadavut ve ark. (2014), calismalarinda, bildircinlarda cinsiyete gore canlt agirlik

artiglarindan  yararlanilarak, biiylime egrilerinin belirlenmesini incelemislerdir. Bu



calismada damizlik bildircinlardan elde edilen ve bir giinliik yasta denemeye alinan 50 adet
disi, 50 adet erkek bildircin civcivi deneme materyali olarak kullanmiglar ve uygulama
sonucunda, bildircinlarda biiyiime doneminin her asamasi i¢in bliylime egrisSi
fonksiyonunun hata varyansi, ortalama hata, oto korelasyon ve belirleme katsayisi
bakimindan karsilastirmasini incelemislerdir. Bdylece bildircinlarda canli agirlik artist
bakimindan biiylime egrisi parametrelerinin seleksiyon kriteri olarak uygulanabilecegini

gostermislerdir.

Naring ve ark. (2014), calismalarinda Japon bildircin siiriisiinde biiyiime ve iireme
ozellikleri i¢cin kalittm ve genetik korelasyonlarini tahmin etmisler ve biiyiime egrisi

parametrelerini tahmin etmek i¢in Gompertz modelini ele almiglardar.

Uckardes ve Naring (2014), ¢alismalarinda oncelikle biiyiime egri modellerinden
Gompertz ve Lojistik modellerini ele alarak ii¢c parametreye sahip 6zelliklerinin viicut
agirliginin gelisimi i¢in incelemislerdir. Calismalarindaki amag, kulugka canli agirligini ve
maksimum biiylime hizi olarak biinen iki parametreyi elde etmektir. Yapilan analiz
sonucunda uyum kriterlerinin degerine gére Gompertz biiyiime egrisinin Lojistik modeline

gore daha uygun oldugunu gostermislerdir.

Mohammed (2015), c¢alismasinda tavuklarda biiylime egrisini belirlemek i¢in

dogrusal olmayan {i¢ farkli modelin karsilastirilmasini yapmisdir.

Sengiil ve ark. (2015), kekliklerde yumurta verimlerinin modellenmesinde gamma,
McNally, modifiye compartmental ve Adams-Bell modellerini kullanmiglardir. Model
karsilastirmada belirleme katsayisi, akaike bilgi kriteri ve Bayesian bilgi Kriterlerini
kullanmiglardir. En iyi modelin McNally oldugu belirtilmistir.

Poomkasemsak ve ark. (2015), yumurta egrilerinde Wood modeli, McNally modeli,
McMillan modeli, Adam — Bells Modeli, compartmental model ve Yang modelini

kullanmislardir.. Sonug olarak McMillan modelinin en iyi model oldugunu bildirmislerdir.

Karabag ve ark. (2017), ¢alismalarinda, Japon bildircinlarinda biiylime egrisi
parametrlerindeki genetik degisikliklerinin viicut agirligina gore farkli segimini ele
almiglardir. Biiylime egri modeli olan Richards modelinin hem fenotipik hem de genetik
varyasyonlar1 lizerindeki etkiyi incelemisler ve c¢aligma sonucunda Richards biiyiime

modelinin istatistiksel olarak 6nemli 6l¢iide etkili oldugunu gostermislerdir.

Karadavut ve ark. (2017), caligmalarinda, ¢esitli renklerde 1siklar altinda yetistirilen

Japon bildircinlarinin canli agirlik ve viicut uzunlugu icin bilylime egrisinin modellerini



karsilastirmiglardir. Brody, Gompertz ve von Bertalanfty biiyiime modellerini, farkli renkli
isiklarin -~ Japon  bildircinlarinin - biiylimesi  lizerindeki  etkisini  arastirmak i¢in
kullanmiglardir. Calisma sonucunda kullanilan 1s181In rengine gore canli agirliktaki
farkliliklarin istatistiksel olarak 6nemli oldugunun sonucuna varmislardir. Ayrica modeller
arasinda en disiik hata kareler degerine sahip modelin Gompertz modeli oldugunu

bildirmislerdir.

Kaplan ve Giircan (2018), ¢alismalarinda Japon bildircinlarinda biiyiime egri
modellerinden Richards, Levakovich ve Janoschek biiyime egri modellerini
uygulamislardir. En uygun biiyiime egri modelini belirlemek i¢cin Akaike bilgi kriteri ve
Bayesian bilgi kriterlerini ele almislar ve calisma sonucunda degerlere gore Richards egri

modelinin diger modellere gore en uygun model oldugunu belirlemislerdir.

Yavuz ve ark. (2018), calismalarinda Japon bildircinlarinda bireysel biiyiime
egrilerinin Richard, Logistic, Gompertz, Von Bertalanffy, Cubic Spline ve Quardic Spline
modellenmesinde hem disi hem erkek bildircin verilerine olan uyumunu incelemislerdir.
Ayrica Japon bildircinlarinda 6 farklt model icin, hem disi hem erkek bildircinlarinda
HKO, diizeltilmis R?, AIC ve DW degerleri karsilastirilmislar ve ek olarak modellere ait

biliylime egrisi parametre tahminlerini de gosterilmislerdir.



3. MATERYAL VE METOD

3.1. Materyal

Bu calismada Cukurova tliniversitesinde gelistirilen Cukurova hatti ile ticari olarak
faaliyet gosteren bir firmadan temin edilen japon bildircinlar1 (Coturnix japonica)
kullanilmigtir. Her iki hatta da iicer grup (rastgele, seleksiyon yoluyla, kontrol grubu)
olusturulmus, her gruba 100 hayvan dahil edilmis, 6l¢iim ve tartimlar 9 hafta boyunca bu
gruplarda yapilmistir. Yumurta agirliklar ortalamalar1 (agirlik/toplam adet) ve yumurta
sayilar1 (adet/100) elde edilirken 6liim ve hastalik nedeniyle ayiklanan bireyler, tartim ve

sayimlarda dikkate alinmistir.

3.2. Metod

3.2.1. Kullanilan Modeller

Bu calismada bildircinlarda yumurta verimlerine ait egrilerin modellenmesinde
kiibik, Gompertz, lojistik, gamma, Richard, Schunute, kuadratik spline ve McNeally
esitlikleri kullanilmistir. Bildircinlarin 9 haftalik ortalama yumurta agirliklarina ait
egrilerin modellenmesinde ise kiibik, Gompertz, lojistik, Richard, Schunute ve kuadratik
spline modelleri kullanilmistir. Egri grafikleri ve model parametre tahminleri SAS paket

programinda yapilmistir (SAS, 2011).

Bu modellere ait esitlikler (3.1, 3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6, 3.7 ve 3.8) ve ac¢ilimlar
asagidaki gibidir.

kiibik parcali regresyon,

We = Bo + Bat + f2t? + Bst3 + fa(t — a)3 + fs(t — b)3 (3.1)
Lojistik,

We = Bo/(1+ pre(=pzt)) (3.2)

Gompertz,

W = Boe(-Bze(-B3 t) (3.3)

Gamma,

W, = Bothre-h20 (34)



McNeally

We = g ¢hre(gpat+hat’’?) (3.5)
Richard,

W, =1/( Bo+ B1e(B2 )FD (3.6)
Schunute,

71 =B,F? -5
7, =3B+

Z3 = (1-e(-B1 (X-X1)/ (1-e(-B1 (Xo-X)) /A2
Wt = Zz *Zg (37)

Kuadratik Spline,
W = Bo + L1t + B2t? (3.8)

seklindedir. Burada,
W;: t. giindeki yumurta verimini,

By By By B B,vePs: modeller igin tanimlanan sabitleri,a ve b; pargali regresyonda

bogum noktalarini,

e: 2.7182,
t: yasi (hafta), ifade etmektedir.

3.2.2. Model Karsilastirma Kriterleri

Bu calismada bildircinlarda yumurta verimi ve yumurta agirliklarina ait egrilerin
modellenmesinde  kullanilan  esitliklerin ~ noktasal ~ dagilima  uygunlugunun
karsilastirilmasinda belirleme katsayisi, hata kareler ortalamasi, Durbin-Watson ve AIC
(Akaike Bilgi Kriteri) dikkate alinmigtir (Naring ve ark., 2014).

3.2.2.1. Belirleme Kkatsayisi (R?)
Belirleme katsayisina ait esitlik,

R? =1 — (HKT/GKT) (3.9)
seklindedir. Burada,

HKT: Hata kareler toplamini,



GKT: Genel kareler toplamini ifade eder.

R’degeri, tahmin edilen egri modelinin, veri setindeki toplam varyasyonun ne kadarlik
bir kismun ifade edebildiginin bir dlgiisiidiir ve 0< R?<1 araliginda degisim gosterir.
Katsayisinin  yiiksek olusu, olusturulan modelin noktasal dagilima uygunlugunun

yiiksek oldugu anlamina gelir.

3.2.2.2. Hata Kareler Ortalamasi1 (HKO)

Hata kareler ortalamasina ait esitlik,

HKO = HKT/(n —p) (3.10)

seklindedir. Burada,

HKO: Hata Kareler Ortalamasini,n: Gozlem Cifti Sayisini,
p: Modeldeki Parametre Sayisini ifade etmektedir.
3.2.2.3.Akaike Bilgi Kriteri (AIC),

Akaike bilgi kriteri modeller arasinda istatistiksel olarak en uygun olani1 se¢gmekte yaygin
olarak kullanilan bir degerdir. Akaike bilgi kriteri degeri en kii¢iik olan modelin en uygun

model oldugu kabul edilir ve Akaike bilgi kriterine ait esitlik,
HKT
AIC = nxin (T5) + 2k (3.11)

seklindedir. Burada,
HKT: Hata Kareler Toplamini,
n: Gozlem Cifti Sayisini,

k: Modeldeki Parametre Sayisini ifade etmektedir (Soysal ve ark., 1999; Naring ve ark.,
2010; Uckardes ve ark., 2013).

3.2.2.4. Durbin-Watson Otokorelasyon Testi (DW);

Tahmin edilen modelde hata terimlerinin iliski (korelasyon) halinde olup
olmadigini test etmeye yarayan bir testtir. Bu testle elde edilen sayinin 2 civarinda ¢ikmast
otokorelasyon olmadigi anlamina gelir. Burada ei= hata terimi, t = zaman olmak {izere

Durbin Watson test istatistigi,

Z?:z(el—ez)z
n 2
t=1€1

DW = (3,12)
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seklinde yazilabilir. DW degeri her zaman 0 ila 4 arasinda yer alir. DW degerinin 2

olmasidurumunda otokorelasyonun olmadig: kabul edilir.

Bildircinlarda yumurta verimi ve yumurta agirliklarina ait egrilerin
modellenmesinde kullanilan SASistatistik paket programi genel kodlar1 EK1 ve Ek2'de

verilmigtir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Cukurova ve ticari hatlar i¢in tesadiifen segilen, seleksiyonla elde edilen ve kontrol
grubu olmak tizere, her bir hat i¢in 3 toplamda 6 farkli grup i¢in (n=600 bildircin), 9
haftalik ortalama yumurta verimlerine (yumurta sayisi/100) ve ortalama yumurta

agirliklarina ait tanimlayici istatistikler Cizelge4.1 ve Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Cukurova tiniversitesi ve ticari hat i¢in ortalama yumurta verimlerine ait tiger
grup i¢in tanimlayici istatistikler (adet/100).

Haftalar Cukurova I"Jnivers“itesi - _Tic_ari Hat
CU | CUSel. | CUKont. | Ticari | Ticari Sel. | Ticari Kont.

1 23,33 24,33 22,9 21,98 24,5 21,23
2 31,43 33,43 29,5 29,6 30,2 28,95
3 47,86 50,86 46,13 49,5 51,23 47,51
4 72,86 76,86 65,23 71,42 75,51 71,19
5 77,68 82,68 76,5 74,02 77,68 75,9
6 79,17 85,17 77,17 79,9 78,41 79,45
7 76,67 83,67 76,3 75,63 74,23 70,12
8 74,88 82,88 72,98 71,29 73,26 69,85
9 60,48 69,48 59,71 56,9 61,23 57,86

Ortalama | 60,484 | 65,484 58,491 | 58,916 60,694 58,007

Std. Sapma | 21,363 | 23,444 20,938 | 21,136 20,895 21,059

Cizelge 4.2. Cukurova {iniversitesi ve ticari hat i¢in yumurta agirligi ortalamalarina ait tiger
grup i¢in tanimlayici istatistikler.

Haftalar C"ukurm.f.a I"Jnivers"itesi Ticari Hat
CU | CUSel. | CUKont. | Ticari | Ticari Sel. | Ticari Kont.

1 9,08 9,58 9,05 8,95 9,1 8,99
2 11,01 11,05 10,98 10,89 11 11,01
3 11,06 11,3 11,01 11,01 11,3 11,01
4 11,53 11,62 11,49 11,43 11,59 11,51
5 11,62 11,61 11,59 11,51 11,69 11,53
6 11,2 11,3 11,3 11,31 11,33 11,22
7 11,18 11,29 11,25 11,2 11,5 11,19
8 11,09 11,15 11,02 11,1 11,23 11,03
9 11,2 11,3 11,1 10,91 11,11 11,01

Ortalama | 10,997 | 11,133 10,977 10,923 11,094 10,944

Std. Sapma | 0,748 0,612 0,754 0,771 0,780 0,761

Cukurova ve ticari hatalara ait 6 farkli grup icin, 9 haftalik ortalama yumurta

verimlerine ait (yumurta sayis1/100) kiibik, Gompertz, lojistik, gamma, Richard, Schunute,
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kuadratik spline ve McNeally modelleri i¢in Hata Kareler Ortalamalari, Belirleme
Katsayisi, Akaike Bilgi Kriteri ve Durbin-Watson Otokorelasyon Degerleri Cizelge 4.1,
Cizelge 4.2, Cizelge 4.3, Cizelge 4.4, Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.1. CU hattina Ait Yumurta Sayilar1 I¢in Hata Kareler Ortalamalari, Belirleme
Katsayisi, Akaike Bilgi Kriteri ve Durbin-Watson Otokorelasyon Degerleri.

Modeller HKO R2 AIC DW
Kubik Par¢alh Regresyon | 9,593 |0,992 | -178.8 2,03
Gompertz 93,07 |0,792| -115.6 2,35
Lojistik 68,08 |0,821| -174,5 2,13
Gamma 127,7 |0,789 | -169,3 1,71
Richard 184,8 |0,745| -155,6 1,69
Schunute 83,59 |0,862| -177,9 1,96
Kuadratik Spline 58,21 |0,854 | -175,4 2,09
McNeally 70,43 (0,820 | -173,9 1,23

Cizelge 4.2. CU hattia (Seleksiyon) Ait Yumurta Sayilar1 I¢in Hata Kareler Ortalamalar,
Belirleme Katsayisi, Akaike Bilgi Kriteri ve Durbin-Watson Otokorelasyon

Degerleri.
Modeller HKO RZ AIC DW
Kubik Par¢ali Regresyon | 9,591 |0,993| -169,2 2,13
Gompertz 82,25 10,812 | -155,6 2,21
Lojistik 56,60 |0,745| -98,5 1,51
Gamma 371,3 |0,613| -171,6 1,16
Richard 629,2 |0,612| -162,8 2,75
Schunute 71,28 |0,705| -159,8 1,99
Kuadratik Spline 51,21 |0,719| -168,4 2,86
McNeally 59,65 |0,758 | -169,5 2,19

Cizelge 4.3. CU hattina (kontrol) Ait Yumurta Sayilar1 I¢in Hata Kareler Ortalamalar,
Belirleme Katsayisi, Akaike Bilgi Kriteri ve Durbin-Watson Otokorelasyon

Degerleri.
Modeller HKO | g2 | AIC DW
Kubik Par¢alh Regresyon | 0,915 |0,992| -185,1 2,11
Gompertz 82,84 (0,814 | -182,6 1,54
Lojistik 58,73 ]0,863| -183,5 2,03
Gamma 306,8 |0,688| -91,8 2,45
Richard 326,1 |0,697| -96,3 2,57
Schunute 73,09 10,826 | -77,21 1,89
Kuadratik Spline 50,46 |0,871| -184,9 2,06
McNeally 60,90 |0,865| -183,4 2,07
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Cukurova hattina ait Cizelge 4.1, Cizelge 4.2, ve Cizelge 4.3,’deki her ii¢ gruba ait
sonuglar incelendiginde kiibik pargali regresyonun, hata kareler ortalamalari, belirleme
katsayis1, Akaike bilgi kriteri ve Durbin-Watson Otokorelasyon degerleri bakimindan en
1yl sonuglara sahip oldugu, Richard ve gamma modellerinin ise en kotii sonuglara sahip
oldugu goriilmektedir. Sekil 4.1, Sekil 4.2, ve Sekil 4.3,’deki olusturulan egrilerde de bu

durum gorsel olarak verilmistir.

Cizelge 4.4. Ticari Hatta Ait Yumurta Sayilar1 i¢in Hata Kareler Ortalamalari, Belirleme
Katsayisi, Akaike Bilgi Kriteri ve Durbin-Watson Otokorelasyon Degerleri.

Modeller HKO R2 AIC DW
Kubik Par¢ali Regresyon 9,99 0,991 | -178,3 1,95
Gompertz 98,27 |0,869 | -170,6 2,14
Lojistik 73,1 ]0,873| -1719 2,22
Gamma 176,5 | 0,796 | -112,23 2,75
Richard 1164,7 | 0,619 | -96,7 2,96
Schunute 89,67 |0,872|-171,02 2,22
Kuadratik Spline 56,73 |0,897 | -175,5 2,13
McNeally 76,20 |0,871| -170,9 2,21

Cizelge 4.5. Ticari Hatta (Seleksiyon) Ait Yumurta Sayilari I¢in Hata Kareler
Ortalamalar1, Belirleme Katsayisi, Akaike Bilgi Kriteri ve Durbin-Watson
Otokorelasyon Degerleri.

Modeller HKO R2 AlC DW
Kubik Par¢ali Regresyon 14,98 0,987 | -196,2 2,11
Gompertz 94,22 0,883 | -185,6 1,78
Lojistik 67,84 0,983 | -189,6 2,05
Gamma 209,2 0,796 | -156,3 1,09
Richard 709,9 0,718 | -154,2 1,13
Schunute 84,52 0,819 | -1843 1,96
Kuadratik Spline 51,84 0,981 | -191,3 1,98
McNeally 71,10 0,893 | -189,9 2,33

Cizelge 4.6. Ticari Hatta (kontrol) Ait Yumurta Sayilar1 I¢in Hata Kareler Ortalamalari,
Belirleme Katsayisi, Akaike Bilgi Kriteri ve Durbin-Watson Otokorelasyon

Degerleri.
Modeller HKO R2 AlC DW
Kubik Par¢ali Regresyon 14,69 0,987 | -173,5 1,89
Gompertz 98,97 0,881 | -164,5 1,11
Lojistik 75,11 0,981 | -1714 1,96
Gamma 190,2 0,799 | -1296 2,89
Richard 13019 | 0,618 | -115,7 3,11
Schunute 90,40 0,811 | -163,1 2,58
Kuadratik Spline 63,95 0,951 | -169,5 2,11
McNeally 78,30 0,873 | -163,7 2,33

Ticari hatta ait Cizelge 4.4, Cizelge 4.5, ve Cizelge 4.6,’daki her ii¢ gruba ait

sonuglar incelendiginde Cukurova hattinda oldugu gibi kiibik pargali regresyonun, hata
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kareler ortalamalari, belirleme katsayisi, Akaike bilgi kriteri ve Durbin-Watson
Otokorelasyon degerleri bakimindan en iyi sonuglara sahip oldugu, Richard ve gamma
modellerinin ise en kotii sonuglara sahip oldugu goriilmektedir. Sekil 4.4, Sekil 4.5, ve

Sekil 4.6,’daki olusturulan egrilerde de bu durum gorsel olarak verilmistir.

Cukurova ve ticari hatlara ait 6 farkli grup igin, 9 haftalik ortalama yumurta
agirliklarina ait kiibik, Gompertz, lojistik, Richard, Schunute ve kuadratik spline modelleri
icin Hata Kareler Ortalamalari, Belirleme Katsayisi, Akaike Bilgi Kriteri ve Durbin-
Watson Otokorelasyon Degerleri Cizelge 4.7, Cizelge 4.8, Cizelge 4.9, Cizelge 4.10,
Cizelge 4.11 ve Cizelge 4.12°de verilmistir.

Cizelge 4.7. CU Hattma Ait Yumurta Agirliklar: Icin Hata Kareler Ortalamalari, Belirleme
Katsayisi, Akaike Bilgi Kriteri ve Durbin-Watson Otokorelasyon Degerleri.

Modeller HKO R2 AlC DW
Kubik Parc¢ali Regresyon 0,0450 | 0.991 | -291.31 2.042
Gompertz 0,0456 | 0.998 | -296,4 2.746
Lojistik 0,0457 | 0.997 | -281,7 2.810
Richard 0,0456 | 0.998 | -198,5 2.741
Schunute 0,1605 | 0.915 -96,3 2.371
Kuadratik Spline 0,0474 | 0.996 | -290,21 1.981

Cizelge 4.8. CU Hattina (seleksiyon) Ait Yumurta Agihiklar1 Igin Hata Kareler
Ortalamalar1, Belirleme Katsayisi, Akaike Bilgi Kriteri ve Durbin-Watson
Otokorelasyon Degerleri.

Modeller HKO R2 AIC DW
Kubik Par¢al Regresyon 0,025 | 0.974 | -398.12 2,14
Gompertz 0,031 | 0,969 | -312,26 2,02
Lojistik 0,031 | 0,969 | -311,28 2,03
Richard 0,031 | 0,969 | -333,26 2,11
Schunute 0,037 | 0,968 | -319,21 2,09
Kuadratik Spline 0,031 | 0,969 | -312,6 2,08

Cizelge 4.9. CU Hattina (kontrol) Ait Yumurta Agirhiklari i¢in Hata Kareler Ortalamalar,
Belirleme Katsayisi, Akaike Bilgi Kriteri ve Durbin-Watson Otokorelasyon

Degerleri.
Modeller HKO R2 AIC DwW
Kubik Par¢al Regresyon 0,083 0,944 | -261.02 2.09
Gompertz 0,048 0,995 | -273.1 1.98
Lojistik 0,049 0,996 | -279.6 2.25
Richard 0,049 0,996 | -280.01 2.04
Schunute 0,099 0,941 | -230.96 1.99
Kuadratik Spline 0,051 0,973 | -270.03 1.16

Cukurova hattina ait yumurta agirliklar ile
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ilgili Cizelge 4.7, Cizelge 4.8, ve




Cizelge 4.9,’daki her {i¢ gruba ait sonuglar incelendiginde Gompertz, Lojistik ve Richard
modellerinin, hata kareler ortalamalari, belirleme katsayisi, Akaike bilgi kriteri ve Durbin-
Watson Otokorelasyon degerleri bakimindan en iyi sonuglara sahip oldugu, Schunute
modelinin ise en kotli sonuglara sahip oldugu goriilmektedir. Sekil 4.7, Sekil 4.8, ve Sekil

4.9,”daki olusturulan egrilerde bu durumu destekler niteliktedir.

Cizelge 4.10. Ticari Hatta Ait Yumurta Agirliklar1 I¢in Hata Kareler Ortalamalar,
Belirleme Katsayisi, Akaike Bilgi Kriteri ve Durbin-Watson Otokorelasyon

Degerleri.
Modeller HKO R2 AlC DW
Kubik Par¢al Regresyon | 0,071 |0,963| -233.7 2.18
Gompertz 0,049 10,981 | -261.9 2.01
Lojistik 0,049 (0,981 | -262.3 2.19
Richard 0,049 |0,981 | -260.5 2.22
Schunute 0,083 |0,971| -230.3 1.96
Kuadratik Spline 0,050 |0,980 | -260.5 2.25

Cizelge 4.11. Ticari Hatta (seleksiyon) Ait Yumurta Agihklart i¢in Hata Kareler
Ortalamalar1, Belirleme Katsayisi, Akaike Bilgi Kriteri ve Durbin-Watson
Otokorelasyon Degerleri.

Modeller HKO R2 AlC DW
Kubik Par¢ali Regresyon | 0,046 |0,975]| -233.8 1.95
Gompertz 0,042 0,977 -241.9 2.33
Lojistik 0,042 |0,977| -240.6 2.56
Richard 0,042 0,977 | -242.3 1.55
Schunute 0,050 0,941 -221.8 2.44
Kuadratik Spline 0,043 |0,976 | -240.9 2.09

Cizelge 4.12. Ticari Hatta (kontrol) Ait Yumurta Agihklarni Igin Hata Kareler
Ortalamalar1, Belirleme Katsayisi, Akaike Bilgi Kriteri ve Durbin-Watson
Otokorelasyon Degerleri.

Modeller HKO R2 AIC DW
Kubik Par¢al Regresyon | 0,065 |0,958 | -196.4 2.33
Gompertz 0,046 |0,974 | -202.9 2.15
Lojistik 0,046 |0,974 | -202.7 2.45
Richard 0,046 |0,974| -203.1 2.09
Schunute 0,695 |0,815| -154.7 1.87
Kuadratik Spline 0,048 |0,969 | -200.1 2.33

Ticari hatta ait yamurta agirliklan ile ilgili Cizelge 4.10, Cizelge 4.11, ve Cizelge
4.12,deki her ii¢ gruba ait sonuglar incelendiginde yine Gompertz, Lojistik ve Richard
modellerinin, hata kareler ortalamalari, belirleme katsayisi, Akaike bilgi kriteri ve Durbin-

Watson Otokorelasyon degerleri bakimindan en iyi sonuglara sahip oldugu, Schunute
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modelinin ise en kotii sonuglara sahip oldugu goriilmektedir. Sekil 4.10, Sekil 4.11, ve

Sekil 4.12,’daki olusturulan egrilerde bu durumu destekler niteliktedir.

Cukurova ve ticari hatlar igin tesadiifen segilen, seleksiyonla elde edilen ve kontrol
grubu olmak iizere, her bir hat i¢in 3 toplamda 6 farkli grup i¢in, 9 haftalik ortalama
yumurta verimlerine ait (yumurta sayis1/100) kiibik, Gompertz, lojistik, gamma, Richard,
Schunute, kuadratik spline ve McNeally egrileri modellenmis ve elde edilen egriler Sekil

4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da verilmistir.

Yumurta (g/100)

1 2 3 4 & 6 7 8 a
Hafta

v KUBIK. GOMPERTZ LOGISTIC
RICHARD —— SCHNUTE — Kuadspl —  McNally

GAMMA

Sekil 4.1. CU hatt1 icin 9 haftalik yumurta verimlerine ait, kiibik, Gompertz, lojistik, gamma,
Richard, Schunute, kuadratik spline ve McNeally egrileri.

Yumurta (g/M00)

1 2 3 4 5 [ 7 8 9

Hafta

KUBIK
SCHNUTE

GOMPERTZ
KuadSpl

LOGISTIC
McMally

GAMMA

¥
RICHARD

Sekil 4.2. CU hatt1 (Seleksiyon) icin 9 haftalik yumurta verimlerine ait, kiibik, Gompertz, lojistik,
gamma, Richard, Schunute, kuadratik spline ve McNeally egrileri.
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100

Yumurta (g/100)

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Hafta
LR ¥ — KUBIK — GOMPERTZ —— LOGISTIC —  GAMMA
RICHARD —— SCHNUTE —  KuadSpl —  McNally

ekil 4.3. CU hatt1 (Kontrol) i¢in 9 haftalik yumurta verimlerine ait, kiibik, Gompertz, lojistik,
yu p
gamma, Richard, Schunute, kuadratik spline ve McNeally egrileri.

1204

Yumurta (9/100)

T T T T T T T T T
1 2 3 4 [} i} 7 g 9
Hafta
LA ¥ —_— KUBIK —— GOMPERTZ —— LOGISTIC —  GAMMA

RICHARD —— SCHNUTE —  KuadSpl McMally

Sekil 4.4. Ticari hat i¢in 9 haftalik yumurta verimlerine ait, kiibik, Gompertz, lojistik, gamma,
Richard, Schunute, kuadratik spline ve McNeally egrileri.
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Yumurta (g/100)

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Hafta

LA y —  KUBIK —— GOMPERTZ ——— LOGISTIC ——  GAMMA
RICHARD —— SCHMNUTE — KuadSpl —  McNally

Sekil 4.5. Ticari hat (seleksiyon) igin 9 haftalik yumurta verimlerine ait, kiibik, Gompertz, lojistik,
gamma, Richard, Schunute, kuadratik spline ve McNeally egrileri.

Yumurta (g/100)

1 2 3 4 5 g 7 ] 9
Hafta
LR ¥ —  KUBIK — GOMPERTZ ——— LOGISTIC ——  GAMMA
RICHARD —— SCHNUTE — KuadSpl —  McNMally

Sekil 4.6. Ticari hat (kontrol) i¢in 9 haftalik yumurta verimlerine ait, kiibik, Gompertz, lojistik,
gamma, Richard, Schunute, kuadratik spline ve McNeally egrileri.

Cukurova ve ticari hatlar igin tesadiifen segilen, seleksiyonla elde edilen ve kontrol
grubu olmak tizere, her bir hat i¢in 3 toplamda 6 farkli grup i¢in, 9 haftalik ortalama
yumurta agirliklarina ait kiibik, Gompertz, lojistik, Richard, Schunute ve kuadratik spline
egrileri modellenmis ve elde edilen egriler Sekil 4.7, Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil 4.10, Sekil
4.11 ve Sekil 4.12°de verilmistir.
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Yumurta Agirhidifar)

T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 i} 7 g E]

Hafta

L ¥ — KUBIK —— GOMPERTZ ——— LOGISTIC
RICHARD — SCHNUTE —  FKuadSpl

Sekil 4.7. CU hatt1 igin 9 haftalik yumurta agirliklarina ait, kiibik, Gompertz, lojistik, Richard,
Schunute ve kuadratik spline egrileri.

/\.\/

Yumurta Agirhdn (gr)

: T T T T T
1 2 3 4 13 & 7 8 9

Hatta

LR ¥ — KUBIK —— GOMPERTZ ——— LOGISTIC
RICHARD —— SCHNUTE —— Kuadspl

Sekil 4.8. CU hatti icin (seleksiyon) 9 haftalik yumurta agirliklarina ait, kiibik, Gompertz, lojistik,
Richard, Schunute ve kuadratik spline egrileri.
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Yumurta Agirhd (gr)

T T T T T T
1 2 3 4 ] 6 7 8 ]

Hafta

*e e ¥ —— KUBIK —— GOMPERTZ ——— LOGISTIC
RICHARD —— SCHNUTE —  FKuadSpl

Sekil 4.9. CU hatti icin (kontrol) 9 haftalik yumurta agirliklarina ait, kiibik, Gompertz, lojistik,
Richard, Schunute ve kuadratik spline egrileri.

Yumurta Agirhd (gr)

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Hafta

LA — KUBIK —— GOMPERTZ ——— LOGISTIC
RICHARD —— SCHNUTE —— HKuadSpl

Sekil 4.10. Ticari hat igin 9 haftalik yumurta agirliklarina ait, kiibik, Gompertz, lojistik, Richard,
Schunute ve kuadratik spline egrileri.
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Yumurta Adirhd (gr)

T T T T T T T T T
5 i 7 8 9

(5]
W
=

Hafta

— KUBIK —— GOMPERTZ ——— LOGISTIC

eee y
RICHARD —— SCHNUTE — Kuadspl

Sekil 4.11. Ticari hat (seleksiyon) i¢in 9 haftalik yumurta agirliklarina ait, kiibik, Gompertz,
lojistik, Richard, Schunute ve kuadratik spline egrileri.

Yumurta Agirhdr (gr)
=

T T T T T
5 [ 7 8 9

Hafta

b o
L o
Fa—

— KUBIK —— GOMPERTZ ——— LOGISTIC

eee y
RICHARD —— SCHNUTE — KuadSpl

Sekil 4.12. Ticari hat (kontrol) i¢in 9 haftalik yumurta agirliklarina ait, kiibik, Gompertz, lojistik,
Richard, Schunute ve kuadratik spline egrileri.
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Cukurova ve ticari hatalara ait 6 farkli grup icin, 9 haftalik ortalama yumurta
verimleri (yumurta sayisi/100) ve yumurta agirliklarinda (gr) belirlenen en iyi ve en kotii
modellere ait ortalama, Hata Kareler Ortalamalari, Belirleme Katsayisi, Akaike Bilgi
Kriteri ve Durbin-Watson Otokorelasyon Degerleri Cizelge 4.13, ve Cizelge 4.14’de

verilmigtir.

Cizelge 4.13. Cukurova ve ticari hatalara ait 6 farkli grup i¢in, 9 haftalik ortalama yumurta
verimleri (yumurta sayisi/100) icin kiibik parcali regresyon, gamma ve
Richard modellerine ait ortalama, hata kareler ortalamalari, belirleme katsayisi,
Akaike Bilgi Kriteri ve Durbin-Watson Otokorelasyon Degerleri.

Hatlar Modeller HKO R2 AIC DW
Kubik Parcali
Cukurova | oreyon 6,70 | 0,99 |-177,70 | 2,09
Gamma 249,50 | 0,70 | -170,45 | 1,44
Richa 407,00 | 0,68 | -159,20 | 2,22
Kubik Parcali
Ticari | edresyon 13,22 | 099 | -182,67 | 1,98
CPma 191,97 | 0,80 | -132,71 | 2,24
JFicharg 1058,83 | 0,65 | -122,20 | 2,40

Cizelge 4.14. Cukurova ve ticari hatalara ait 6 farkli grup i¢in, 9 haftalik ortalama yumurta
agirhiklart (gr) igin gompertz, lojistik, Richard ve Schunute modellerine ait
ortalama, hata kareler ortalamalari, belirleme katsayisi, Akaike Bilgi Kriteri ve
Durbin-Watson Otokorelasyon Degerleri.

Hatlar Modeller HKO R2 AlIC DW
Gompertz -

0,0415 | 0,9873 | 293,92 | 2,248
Lojistik -

Cukurova 0,0419 | 0,9873 | 290,86 | 2,363
Richard -

0,0419 | 0,9877 | 270,59 | 2,297
Schunute -

0,0988 | 0,9413 | 215,49 | 2,150
Gompertz -

0,0457 | 0,9773 | 235,56 | 2,163
Lojistik -

Ticari 0,0457 | 0,9773 | 235,20 | 2,400
Richard -

0,0457 | 0,9773 | 235,30 | 1,953
Schunute -

0,2760 | 0,9090 | 202,26 | 2,090
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Yumurta sayilarina ait en iyi kiibik par¢ali regresyon modeli ve en kotii modeller gamma
ve richard birlikte Sekil 4.13’de, yumurta agirliklarina ait en iyi gompertz, lojistik, richard

ve en kotii model Schunute Sekil 4.14°de verilmistir.

110

Yumurta (g/100)

1 2 3 4 5 [ 7 8 a
Hafta

|. . ¥ —  KUBIK — GAMMA — RICHARD ‘

Sekil 4.13. Cukurova hatt1 (seleksiyon) i¢in 9 haftalik yumurta sayilarina ait, kiibik, gamma ve

Richard egrileri.
12
L
L
S — . -
L
- L
=3
)
5
o
b=
=
=
3
-
1 2 K] 4 5 3 7 8 9
Hafta
|. e Y — GOMPERTZ —— LOGISTIC —— RICHARD —— SCHNUTE ‘

Sekil 4.14. Ticari hat (kontrol) i¢in 9 haftalik yumurta agirliklarina ait, kiibik, gamma ve Richard
egrileri.
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Yumurta sayilari bakimindan her iki hatta da kubik pargali regresyonda hata kareler
ortalamasi, belirleme katsayis1 ve akaike bilgi bakimindan noktasal dagilima uyum
yiiksekligi yani modelin iyiligi, bogum sayisinin artirilmasi ile daha da artacaktir.
Yumurta sayilart bakimindan her iki hatta da elde edilen sonu¢ Cadirci ve Koncagiil

(2013)"lin galigmasi ile uyum igerisindedir.

Her iki hatta da yumurta agirliklari bakimindan gompertz, lojistik ve Richard
modellerine ait hata kareler ortalamalari, belirleme katsayisi, akaike bilgi Kriteri ve
Durbin-Watson otokorelasyon degerleri bakimindan birbirlerine ¢ok yakin degerler elde
edilmistir. Bu durum, Sekil 4.7, Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil 4.10, Sekil 4.11 ve Sekil 4.12°de
noktasal dagilima gore egrilerin pozisyonu incelendiginde net bir sekilde goriilmektedir.
Bu yakinlik Cizelge 4.14’de verilen ortalama, hata kareler ortalamalari, belirleme
katsayisi, akaike bilgi kriteri ve Durbin-Watson otokorelasyon degerleri bakimindan de
sayisal olarak goriilmektedir. Elde edilen sonuglar Narushin ve Takma (2003), Anang ve
Indrijani (2006), Miyoshi ve ark. (1996), Savegnago ve ark. (2011), Cadirci ve Koncagiil
(2013), Naring ve ark. (2014) ve Bindya ve ark. (2010) ile uyum igerisindedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢aligmada japon bildircinlarinin (Coturnix japonica) Cukurova ve ticari
hatlarinda yumurta verimi ve yumurta agirliklarinin modellenmesinde yaygin olarak
kullanilan bazi modeller karsilastirmali olarak incelenmistir. Modelleme calismasinda
ortalama yumurta verimlerine ait egrilerin modellenmesinde kiibik, Gompertz, lojistik,
gamma, Richard, Schunute, kuadratik spline ve McNeally esitlikleri kullanilmistir.
Yumurta verimleri bakimindan hata kareler ortalamalari, belirleme katsayisi, Akaike bilgi
kriteri ve Durbin-Watson otokorelasyon degerleri dikkate alindiginda en iyi sonuglart iki
bogumlu kiibik pargali regresyonun verdigi, en kotii sonuglari ise gamma ve Richard
modelinin verdigi sonucuna ulasilmistir. Burada unutulmamasi gereken konu, noktasal
dagilimdaki dalgalanmanin kiibik parcali regresyonda bogum sayisinin artirilarak tolere

edilebilecegidir.

Ortalama yumurta agirliklarina ait egrilerin modellenmesinde ise kiibik, Gompertz,
lojistik, Richard, Schunute ve kuadratik spline modelleri kullanilmistir. Model
karsilagtirma kriterleri dikkate alindiginda tiim gruplarda en iyi sonuglart Gompertz,
lojistik ve Richard modelleri verirken, en ko&tii sonuglar tiim gruplarda Schunute
modelinden elde edilmistir. Gompertz, lojistik ve Richard modellerinde birbirine oldukg¢a

yakin degerler elde edilmistir.

Diger bir konu farkli modellerin farkli veri setlerinde farkli sonuglar
verebilecegidir. Bu sebeple yumurta verim ve agirligi bakimindan yapilacak 1slah
caligmalarinda en yiiksek verime sahip yani en iyi genotipe sahip bireylerin ve siirii
seciminde birden fazla modelin kullanilmasina ve modellerin biyolojik anlamda
yorumlanabilir olmasina dikkat edilmelidir. Ayni sekilde model karsilagtirma Kriterlerinin
miimkiin oldugunca fazla olmasi ve model se¢iminde bu Kriterlerin toplu olarak
degerlendirilmesi arastiricinin istatistiksel anlamda en uygun modeli belirlemesine

yardimci olacaktir.

Isletmelerde siirii bazinda yumurta verim ve agirliklarina ait noktasal dagilimlarin
modellenmesinin, siirii yonetimi, bakim ve besleme kosullar1 gibi konulara yon verecegi
diistintildiigiinde, modellemenin ne kadar 6nemli oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Bu amagla
isabetli model se¢imi yapabilmek i¢in iyi bir literatiir taramas1 yapilmali, modellerin egri
olusturmadaki egilimleri ve biyolojik agidan yorumlanabilir olmalar1 mutlaka g6z oniinde

bulundurulmalidir.
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Ayn1 zamanda goz Onilinde bulundurulmasi gereken diger bir konu, siirii ortalamasi
tizerinden yapilacak bir modellemenin, genetik potansiyeli yiiksek bireylerin siirli i¢inde
asimile olacagi ve bunun sonucunda seleksiyonda isabet derecesinin diisecegi ve i1slah
caligmasindaki basariy1r azaltacagi konusudur. Bu nedenle genetik kapasitesi yiiksek
bireylerin se¢imi ve bunun sonucu olarak ta basarili bir 1slah ¢alismasi yapilabilmesi i¢in,
stirii bazinda degil de bireysel modellemenin yapilmasi 6nem arz etmektedir. Bu durumun
en Onemli zorlugu ise bireysel yumurta verim kayitlarinin tutulmasidir. Uygulamada
zaman, ekipman ve maliyet gibi konular dikkate alindiginda bu tiir ¢calismalar1 yapmak
oldukca zordur. Bu nedenle siirii bazinda modellemenin negatif etkilerini azaltabilmek
i¢in, sliriiye alinan bireylerin siirii ortalamasindan daha disiik verim degerlerine sahip
olmamasina dikkat edilmelidir. Bu durumun karsit1 olarak siirli ortalamasindan belirgin bir
sekilde yiiksek verim degerlerine sahip bireylerin ayiklanmasi ve bunlara bireysel

modelleme yapilmasi son derece onemlidir.
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EKLER

EK-1. Yumurta verimlerine ait SAS kodlari

data;

input X y;

if x<=5 then x21=0; else x21=x-5;
if x<=7 then x56=0; else x56=x-7;
XS=X*X;

XO=X*X*X;

XQ27=x21*x21*x21;
X048=x56*x56*x56;

cards;

1 2333
2 3143
3 47.86
8 74.88
9 60.48
PROC gIm;

model y=x xs xq xq27 xq48;
output out=new predicted=KUBIK;
run;

proc nlin;

parameters a=230 b=0.5 c=4;
ebx=exp(-b*x);

ebx1=1-ebx;

ebxc=(ebx1)**c;

model y=a*ebxc;

output out=new predicted=RICHARD;
der.a=ebxc;
der.b=a*x*c*ebx*ebx1**(c-1);
der.c=a*ebxc*log(ebx1);

run;

proc nlin;

parameters a=200 b=5 ¢=0.87;
e=exp(b-c*x);

model y=a/(1+e);

output out=new predicted=LOGISTIC,;
der.a=1/(1+e);
der.b=-a*e/(1+e)**2;
der.c=a*e*x/(1+e)**2;

run;

proc nlin;

parameters a=0.5 b=0.5 ¢=3 d=23;
x1=exp(-c*(x-d));
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x2=exp(-b*x);

model y=a*x2/(1+x1);

output out=new predicted=ModKom;
run;

proc nlin;
parameters a=25 b= 2.15 ¢=0.55;
e=c*x**0.5;
f=exp(-c*x);
g:a*x**b;
model y=g*f*e;
output out=new predicted=McNally;
der.a=1/(1+e);
der.b=-a*e/(1+e)**2;
der.c=a*e*x/(1+e)**2;
run;
proc nlin;
parameters a=15 b=2.5 ¢=1.957;
e=exp(-c*x);
f=a*x**b;
model y=e*f;
output out=new predicted=GAMMA,
der.a=1/(1+e);
der.b=-a*e/(1+e)**2;
der.c=a*e*x/(1+e)**2;
run;
proc nlin;
parameters a=60 b=-0.22722 ¢=0.59524;
bdx=exp(b-c*x);
bchdx=exp(-bdx);
bbb=bdx*bcbdx*a;
model y=bcbdx*a;
output out=new predicted=GOMPERTZ,
der.a=bcbdx;
der.b=-bbb;
der.c=x*bbb;
run;
proc nlin;
parameters a=0.5 b=0.5 ¢=3 d=70;
x1=0;
X2=5.99;
ex=(1-exp(-a*(x-x1)))/(1-exp(-a*(x2-x1)));
model y=(c**b+(d**b-c**b)*ex)**(1/b);
output out=new predicted=SCHNUTE;
run;
proc nlin;

parms a=-50 b=50 c=-3;

x0=-5*b/c;
if x<x0 then
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model y=a+b*x+c*x*x;
else
model y=a+b*x0+c*x0*x0;

if _obs =1and iter_=. then do;
plateau=a+b*x0+c*x0*x0;
put / x0= plateau= ;
end;
output out=b predicted=KPR;
run;
legendl frame cframe=white label=none cborder=black
position=center value=(justify=center);
symboll i=none c=black v=dot;
symbol2 i=spline c=black v=none I=1,
symbol3 i=spline c=red v=none I=1;
symbol4 i=spline c=green v=none I=1;
symbol5 i=spline c=blue v=none I=1;
symbol6 i=spline c=yellow v=none I=1,
symbol7 i=spline c=pink v=none I=1;
symbol8 i=spline c=RED v=none I=1,;
symbol9 i=spline c=blue v=none I=1;
symbol10 i=spline c=pink v=none |=1;
axisl label=(angle=90 rotate=0 "Yumurta (g/100)") minor=none;
axis2 label=('Hafta') minor=none;
proc gplot;
plot y*x=1 KUBIK*x=2 GOMPERTZ*x=3 LOGISTIC*x=4 GAMMA*X=5
RICHARD*x=6 SCHNUTE*x=7 KPR*x=8 McNally*x=9 ModKom*x=10/frame
cframe=white
legend=legendl
vaxis=axisl haxis=axis2 overlay ;
run;

EK-1. Yumurta agirliklaria ait SAS kodlar

data;

input x y;

if x<=5 then x21=0; else x21=x-5;
if x<=7 then x56=0; else x56=x-7;
XS=X*X;

XO=X*X*X;

XQ27=x21*x21*x21;
X048=x56*x56*x56;

cards;

1 958
2 11.05
3 113
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8 11.15
9 113

PROC gIm;
model y=x Xs Xq Xq27 xq48;
output out=new predicted=KUBIK;
run;
proc nlin;
parameters a=7 b=0.5 c=4;
ebx=exp(-b*x);
ebx1=1-ebx;
ebxc=(ebx1)**c;
model y=a*ebxc;
output out=new predicted=RICHARD;
der.a=ebxc;
der.b=a*x*c*ebx*ebx1**(c-1);
der.c=a*ebxc*log(ebx1);
run;
proc nlin;
parameters a=7 b=0.5 ¢=0.87;
e=exp(b-c*x);
model y=a/(1+e);
output out=new predicted=LOGISTIC,;
der.a=1/(1+e);
der.b=-a*e/(1+e)**2;
der.c=a*e*x/(1+e)**2;
run;
proc nlin;
parameters a=60 b=-0.22722 ¢=0.59524;
bdx=exp(b-c*x);
bchdx=exp(-bdx);
bbb=bdx*bcbdx*a;
model y=bcbdx*a;
output out=new predicted=GOMPERTZ,
der.a=bcbhdx;
der.b=-bbb;
der.c=x*bbb;
run;
proc nlin;
parameters a=0.5 b=0.5 ¢=3 d=5;
x1=0;
x2=5.99;
ex=(1-exp(-a*(x-x1)))/(1-exp(-a*(x2-x1)));
model y=(c**b+(d**b-c**b)*ex)**(1/b);
output out=new predicted=SCHNUTE;
run;
proc nlin;

parms a=-50 b=50 c=-3,;

X0=-5*b/c;
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if x<x0 then

model y=a+b*x+c*x*x;
else

model y=a+b*x0+c*x0*x0;

if _obs =1and _iter_=. then do;
plateau=a+b*x0+c*x0*x0;
put / x0= plateau= ;
end;
output out=b predicted=KuadSpl,
run;
legendl frame cframe=white label=none cborder=black
position=center value=(justify=center);
symboll i=none c=black v=dot;
symbol2 i=spline c=black v=none I=1,
symbol3 i=spline c=brown v=none I=1,;
symbol4 i=spline c=grey v=none I=1;
symbol5 i=spline c=purple v=none I=1,
symbol6 i=spline c=blue v=none I=1;
symbol7 i=spline c=green v=none I=1;
symbol8 i=spline c=RED v=none I=1;
symbol9 i=spline c=red v=none |=1,;
symbol10 i=spline c=gold v=none I=1;
axisl label=(angle=90 rotate=0 '"Yumurta Agirlig1 (gr)') minor=none;
axis2 label=("Hafta’) minor=none;
proc gplot;
plot y*x=1 KUBIK*x=2 GOMPERTZ*x=3 LOGISTIC*x=4 RICHARD*x=6
SCHNUTE*x=7 KuadSpl*x=8/frame
cframe=white
legend=legendl
vaxis=axisl haxis=axis2 overlay ;
run;
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