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OZET

ANADOLU VE iTALYAN MANDALARINDA CANLI AGIRLIK VE BAZI
VUCUT OLCULERININ COK DEGIiSKENLIi iSTATISTIiKSEL
YONTEMLER iLE INCELENMESI

Bu arastirmada Afyonkarahisar sartlarinda yetistirilen Anadolu ve Italyan
mandalarinin viicut ol¢iileri ile canli agirlik degerlerinin tahmin edilmesi amaciyla
coklu dogrusal regresyon analizi kullamilmistir. Anadolu ve Italyan mandalarinin
viicut Olgiileri bakimindan homojen ve heterojenliginin belirlenmesi amaciyla
asamal1 kiimeleme yontemleri kullanilmistir.

Calismada, Afyonkarahisar ilinde bir isletmede bulunan farkli yaslarda 75
Anadolu ve 75 ltalyan mandasina ait viicut olciileri ve canli agirlik verileri
kullanilmistir. Italyan mandalarinda her yas grubu icin ortalama canli agirlik
degerleri, Anadolu mandalarindan yiiksek bulunmustur. Yasa gore diizeltilmis canl
agirlik ortalamas1 Anadolu mandalarinda 612,54+70,47 kg, Italyan mandalarinda ise
671,48+53,99 kg olarak bulunmustur. Ek olarak, Anadolu mandasina iliskin cidago
yiiksekligi, beden derinligi, sagr1 genisligi ve canli agirlik Olciileri lizerinde yasin
etkisinin farkli diizeylerde (p<0,05; p<0,001) énemli oldugu belirlenmistir. italyan
irkinda ise cidago yiiksekligi, beden derinligi, viicut uzunlugu, sagri genisligi, 6n
meme basi uzunlugu, kalca yumru genisligi ve canli agirliklari tizerinde yasin etkisi
onemli bulunmustur. Mandalarin viicut Slctileri kullanilarak yapilan canli agirlik
tahminine iligkin ¢oklu dogrusal regresyon analizi sonucuna goére; Anadolu
mandalarinda cidago ytiksekligi, beden derinligi, viicut uzunlugu, dkce yiiksekligi ve
sagr1 genisligi degiskenlerinin canli agirhik {izerinde ©nemli bir etkisi oldugu
belirlenmistir. Italyan mandalarinda ise viicut uzunlugu, 6n meme basi uzunlugu ve
kalca yumru genisligi degiskenlerinin canli agirlik tizerinde 6nemli bir etkisi oldugu
belirlenmistir. Viicut olgiilerine gore yapilan Kiimeleme analizinde asamali
kiimeleme yontemlerinden Tam Baglanti Kiimeleme Ydntemi ve Ward Kiimeleme
Yontemi 'ne iliskin sonuglar ve dendrogramlar incelendiginde, Anadolu mandalar1 5,
Italyan mandalari ise 2 kiimeye ayrildig1 goriilmiistiir. Uygulanan asamali kiimeleme
yontemlerine iliskin bulgular, Anadolu mandalarmin italyan mandalarina gére viicut
Olciileri a¢isindan daha heterojen bir yapida oldugu belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Anadolu mandast, italyan mandasi, ok degiskenli analiz, viicut

Olciileri
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ABSTRACT

EVALUATION OF LIVE WEIGHT AND SOME BODY
MEASUREMENTS IN ANATOLIAN AND ITALIAN BUFFALOES USING
MULTIVARIATE STATISTICAL METHODS

In this study, multiple linear regression analysis was used to estimate body
measurements and live weight values of Anatolian and Italian buffaloes raised under
Afyonkarahisar conditions. Gradual clustering methods were used to determine the
homogeneity and heterogeneity of Anatolian and Italian buffaloes in terms of body
sizes.

In the study, body measurements and live weight data of 75 Anatolian and 75
Italian buffaloes of different ages in a farm in Afyonkarahisar province were used.
Average live weight values for each age group in Italian buffaloes were higher than
those of Anatolian buffaloes. Average live weight corrected for age was 612.54 +
70.47 kg in Anatolian buffaloes and 671.48 + 53.99 kg in Italian buffaloes. In
addition, it was determined that the effect of age on the shoulder height, body depth,
rump width and body weight of the Anatolian race was significant at different levels
(p <0.05; p <0.001). In the Italian race, the effect of age on shoulder height, body
depth, body length, rump width, front nipple length, hip rump width and live weight
was found to be significant. According to the results of the multiple linear regression
analysis regarding the live weight estimation made using the body measurements of
the buffaloes; It has been determined that the variables of wither height, body depth,
body length, heel height and rump width have a significant effect on live weight in
Anatolian buffaloes. It was determined that body length, anterior nipple length and
hip tuber width variables had a significant effect on body weight in Italian buffaloes.
When the results and dendrograms of the Full Link Clustering Method and Ward
Clustering Method, which are among the phased clustering methods, were examined
in the clustering analysis made according to body measurements, it was seen that the
Anatolian buffaloes were divided into 5 clusters and the Italian buffaloes into 2
clusters. Findings regarding the gradual clustering methods applied, it was
determined that Anatolian buffaloes were more heterogeneous in terms of body size
than Italian buffaloes.

Keywords: Anatolian buffalo, body measurements, Italian buffalo, multivariate

analysis
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1. GIRIS

Literatiirde agiklanan istatistiksel yontemlerin ¢ogu tek degiskenli
yontemlerdir. Cilinkii bunlar yalnizca tek bir degiskendeki degisikliklerin analizi ile
ilgilidir. Ote yandan, ¢cok degiskenli analizin tiim amaci, birden fazla ilgili degiskeni

ayni anda ele almaktir (Manly ve Alberto, 2016).

Yapilan caligmalarda incelenen olaylar, tek degiskenli istatistik kullaniminin
sorunu aciklamada yeterli olmayabilecegini gostermektedir. Tek degiskenli
istatistiksel yontemlerde, analiz edilen olay tek bir olaydir ve tek bir degisken kontrol
edilecektir. Ancak bilimsel arastirmalar bir degiskenle agiklanamayacak kadar
karmagiktir. Bu nedenle tek degiskenli istatisti§in smirliliklari, ¢oklu istatistiksel

yontemlerin ortaya ¢ikmasina neden olmustur (Akyildiz, 2006).

Uzun yillardir ¢ok degiskenli istatistiksel teknikler, karmasik veri setlerinin
analizini kolaylastirmak icin kullanilmaktadir. Genel olarak, bu teknikler
arastirmacilarin ve degerlendiricilerin ¢ok sayida bagimsiz ve bagimli degiskenden
olusan veri setlerini analiz etmesini saglar. Bu tiir verileri analiz etmenin en kolay
yolu, tiim degiskenler arasindaki iligkileri ve olas1 etkilesimleri ayni anda
incelemektir. Bilimsel aragtirmalardaki sorunlarin karmagsikligi ve bilgisayar
programlarinin giderek gelismesi sebebiyle, tek degiskenli istatistiksel igslemler bu tiir
verilerin yeterli analizini saglayamamaktadir. Bu teknikler akademik yayinlarda

siklikla kullanilmaya baslanmistir (Cokluk vd., 2012).

Hayvancilik arastirmalarinda daha dogru ve objektif sonuglar elde etmek icin
diger disiplinler gibi istatistiksel yontemlerin de dahil edilmesi gerekmektedir.
Istatistiksel yontemlerle, arastirmadan elde edilen verilerin dogrulugunu analiz etmek
ve test etmek miimkiindiir. Hayvancilik arastirmalarinin 6zellikleri genellikle bir¢ok
faktorden etkilenir ve birbiriyle iliskilidir. Hayvancilik alaninda ¢ok sayida degisken
oldugu i¢in arastirmalarda giivenilir ve etkili sonuglar elde etmek, bu degisime neden

olan tiim faktorleri g6z Onilinde bulundurmak ve elde edilen verilerin tiim yonlerini



degerlendirmek gerekmektedir. Faktorlerin ¢esitliligi ve yiliksek derecede degiskenlik
nedeniyle, bu sorunlari ¢ézmek icin hayvancilik arastirmalarinda ¢ok degiskenli

veriler ve ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler kullanilabilir (Unliikaptan, 2008).

Hayvancilik aragtirmalarindaki c¢ok degiskenli istatistiksel yoOntemler,
hayvanciliktaki c¢esitli birimlerin birbirleriyle, c¢evreleriyle ve karsilikli etkilerini
ortaya koymaktadir. Bu nedenle, ¢iftlik hayvanlarindan elde edilen verilerin
degiskenligi ve karmasikligi, basit istatistiksel bilgiler ve olasilik bilgilerinden
fazlasin1 gerektirir. Bu veriler, ¢cok degiskenli istatistiksel analizlerle ¢dziilebilen

biiyiik 6lgekli veri setleri olusturur (Unliikaptan, 2008).

Hayvan yetistiriciliginin  basaris1; yetistirilecek 1rklarin  kesin  olarak
belirlenmesine ve yetistiricinin damizlik se¢imine baglidir. Irklar1 belirlerken ve
damizlik hayvanlar1 segerken viicut yapist dikkate alinmalidir. Hayvanlarda cesitli
doku ve organlarin gelisimi, hayvanlarin dis yapisinda kendini gosterir. Bir hayvanin
morfolojisi ve gelisimi hakkinda 6nemli bilgiler saglayan fiziksel ozellikler; 1rk,
cinsiyet ve yas gibi faktérlere gore degisiklik gosterir. Ozellikle et iiretimi, hayvanin
biiyiikliigii ile yakindan ilgilidir (Akgapinar ve Ozbeyaz, 1999).

Cok degiskenli istatistiklerin uygulanma amaglar1 ise su sekildedir (Akyildiz,
2006);

* Veri indirgeme: Veri indirgemesinin amaci, veri yapisint P degiskenlerini

iceren veri setindeki degisiklikleri agiklayan daha az degiskenle (k<p) agiklamaktir.

* Kiimeleme ve Siniflama: Amag, genel Ozellikleri bilinmeyen yapilar igin
prototip setini (gruplar, siniflar) belirlemeye yardimci olmak ve yeni birimlerin

onceden belirlenmis gruplara atanmasini saglamaktir.



+ Olgekleme: Amag, p degiskenleri iceren p boyutlu bir 6lciime gore daha az
degisken kullanarak birimleri goriintiillemek ve tanimlamak ve k<p boyutlu dl¢ekte

birimler arasindaki benzerligi ve farki kontrol etmektir.

* Hipotez Testleri (Hipotez Olusturma): Bu yontemler kullanilarak, a¢iklamaya
calisilan olayla ilgili yeni modeller ve varsayimlar ortaya ¢ikarmak igin

kullanilabilirler.

Cok degiskenli istatistiksel yontemler, yukarida belirtilen amaglar ¢ergevesinde
cok genis bir uygulama alanina sahiptir, ancak belirli varsayimlarla sinirlanabilirler.

Bu varsayimlar asagidaki gibidir (Ozhan Dedeoglu, 2021).

* Veriler ¢cok degiskenli normal dagilima uyar.

* Tiim gruplar i¢in kovaryans matrisleri esittir.

* Bagimsiz degiskenler arasinda anlamli dogrusal iliski yoktur.
* Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir.
* Degisken birim degerleri birbirinden bagimsizdir.

Yukaridaki varsayimlardan en 6nemlisi, kullanilacak verilerin ¢ok degiskenli

normal dagilim gdsteren popiilasyonlardan elde edilmesidir (Kilig, 2008).

Cok degiskenli analiz tekniklerini siniflandirmada kullanilan bir yontem veriler
arasindaki bagimliligin varligr ile ilgilidir. Bagimli degisken icerme durumuna gore

cok degiskenli istatistik teknikleri asagidaki gibidir:

Cok Degiskenli bagimh degisken iceren teknikler: Bir veya daha fazla degisken
bagimli degisken oldugunda ve diger degiskenler tarafindan agiklandiginda ve
tahmin edildiginde, bu degisken kullanilir (Ozhan Dedeoglu, 2021).

e Coklu Regresyon

e Ayirma Analizi



e Lojistik Regresyon

e Kovaryans analizi

e Varyans analizi

e Conjoint Analizi

e Kanonik (Kiimelerarasi) Korelasyon Analizi

e Yapisal Esitlik Modeli

Cok Degiskenli Bagimh degisken icermeyen teknikler: Hicbir degisen “bagimli”
degildir. Degiskenler arasindaki iligkilerin nigin ve nasil gerceklestigini belirlemektir

(Ozhan Dedeoglu, 2021).

e Asal Bilesenler

o Faktor Analizi

e Kiimeleme Analizi

e Cok Boyutlu Olgekleme

e Correspondence Analizi

Bilimsel arastirmada ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler arastirma amaci ve
degisken Ozellikleri dikkate alinarak secilir. Daha spesifik olarak, degiskenlerin
bagimli veya i¢ bagimlilik arasinda ayrim yapip yapmadigi, miimkiinse, yapilacak
analizde kag¢ degiskenin bagimli degisken olarak kabul edildigi ve degiskenlerin
Olcegi, ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerin se¢imini etkileyen bir faktordiir

(Albayrak, 2006).

1.1.  Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

Regresyon analizleri, bir bagimli degisken ile birka¢ bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi degerlendirmesine izin veren bir seri istatistiksel yontemlerdir
(Tabachnick vd., 2007). Regresyon analizi, aralarinda baglant1 olan iki veya daha
fazla degiskenden birinin bagimli degisken, obiirlerinin bagimsiz degiskenler olarak
ayrimi ile aralarindaki iligkinin bir matematiksel denklik seklinde agiklanmasi

surecini anlatir (Bliytlikoztiirk, 2015).



Regresyon ve korelasyon terimleri, bu prosediirleri etiketlemek i¢in az ¢ok
birbirinin yerine kullanilir, ancak regresyon terimi genellikle analizin amaci tahmin
oldugunda kullanilir ve korelasyon terimi, amag¢ sadece bagimli degisken ile
arasindaki iliskiyi degerlendirmek oldugunda kullanilir. Regresyon yd&ntemleri,
bagimsiz degiskenlerin birbiriyle ve bagimli degisken ile degisen derecelerde

iliskilendirildigi bir veri setine uygulanabilir (Tabachnick vd., 2007).

Regresyon  yontemleri,  bagimsiz  degiskenler  iliskilendirildiginde
kullanilabildiginden hem deneysel arastirmalarda hem de doga "manipiile" iliskili

oldugunda gozlemsel veya anket arastirmasinda yararhidir (Tabachnick vd., 2007).

Regresyon analizinde matematiksel bir fonksiyon kullanarak x degiskenlerinin
y degiskenleri iizerindeki ortalama etkisini tahmin eder. Tahmini degerler y; ile
belirtilir ve gerceklesen y degerleri y; ile gosterilir. Dogrusal tahmin tiim kadran
boyunca caligsa da x ve y degiskeni arasindaki iligki yalnizca veri araligi olarak
adlandirilan veri noktalarini igeren alan i¢in hesaplanir. Regresyon islevini bu alanin
disindaki tahminler icin kullanirsak (6rnegin, bir tahminin pargasi olarak), veri
araligi disinda tanimlanan iliskinin veri aralig1 igindeki iligkilerden farkli olmadigini

varsaymaliyiz (Cleff, 2019).

Regresyon analizinde (Biiytlikoztiirk, 2015);

a) Bagimli ve bagimsiz degisken sayisi bir ise, yonteme basit regresyon analizi,

b) Bagimli degisken bir ve bagimsiz degisken sayisi iki ya da daha fazla ise
coklu regresyon analizi,

¢) Bagiml degisken iki ya da daha fazla ise ¢ok degiskenli regresyon analizi

denir.

Coklu regresyon, her bir nesne i¢in bagimli bir degiskenin degerini tahmin
etmek i¢in sadece bir degiskeni birlestirmek yerine birka¢ bagimsiz degiskenin bir
araya getirildigi iki degiskenli regresyonun bir uzantisidir (Tabachnick vd., 2007).
Basit ve ¢oklu dogrusal regresyon modelleri kullanilarak, ¢ok degiskenli fonksiyon

su sekilde ifade edilir (Ozdamar, 2004):



Y =B, +B, X, +€ Basit dogrusal model [1.1.]
Y =By +f1 X1+ B2 Xy +..... B, X, +E Coklu dogrusal model [1.2.]
Yy, o= (X, Xp, ... X) Cok degiskenli fonksiyon — [1.3.]

Degiskenler arasindaki iliski dogrusal ise, dogrusal regresyon analizi olarak
adlandirilir, aksi takdirde buna dogrusal olmayan (egrisel) regresyon analizi denir
(Biiytikoztiirk, 2015). Bu ¢alismada sadece dogrusal regresyon analizine yer verilmis

olup, dogrusal olmayan regresyon analizine yer verilmemistir.

Coklu dogrusal regresyon analizi, bagimli degisken ile bir veya daha fazla
bagimsiz degisken arasindaki siirekli dogrusal iligkiyi tahmin etme yoOntemidir
(Slinker ve Glantz, 1988). Coklu dogrusal regresyon analizinde, modeli olusturan
baz1 bagimsiz degiskenler modele 6nemsiz Olcilide katkida bulunabilir. Bu nedenle,
bagimli degiskeni "en dogru" sekilde temsil edecek bagimsiz degiskenlerin
belirlenmesi ve 6nemli olmayan degiskenlerin modelden ¢ikarilmasi gerekmektedir.
Bu isleme "degisken se¢imi" adi verilir. Degiskenleri se¢mek i¢in asagidaki

yontemler gelistirilmistir (Alpar, 2003);

1. lleriye dogru segim ydntemi
2. Geriye dogru se¢im yontemi

3. Adimsal se¢im yontemi

Bu secim yontemlerinin higbirinin mutlak anlamda 'en 1iyi' olmadigi
unutulmamalidir. Sadece, 6rneklem i¢in bagimli degiskeninin 1yi ongoriiciileri olan

degiskenlerin alt kiimelerini tanimlarlar (Hutcheson ve Sofroniou 1999).

1. lleriye Dogru Segim Ydntemi

Kismi-F testi ile belirlendigi iizere, goreceli dnem temelinde modele tekil
olarak girilecek terimleri secer. Modele girilecek ilk terim, eklenmesi durumunda
F'nin degerinde en 6nemli degisiklige neden olan terimdir, bunun bir 'giris Ol¢iitli’
(degisken giris icin bu genellikle P< 0,05 olarak ayarlanir). Modele bir terim

eklendiginde, regresyon yeniden hesaplanir ve tiim terimler i¢in kismi-F degerleri



elde edilir ve modele girmek i¢in hala dikkate alinmalidir. Bu terimlerden F
istatistiginde en oOnemli degisiklige neden olacak olan modele girilir (kriterin
tizerinde olmasi kosuluyla) ve regresyon yeniden hesaplanir. Bu prosediir, tiim
terimler modele dahil edilinceye veya gerekli anlamlilik diizeyine artik ulagsmayana

kadar devam eder (Hutcheson ve Sofroniou 1999).

2. Geriye Dogru Se¢im Y ontemi

Model olusturmanin geriye dogru se¢im yontemi, baslangi¢ modelinin tiim
bagimsiz degiskenlerin girildigi ve daha sonra terimlerin modelden sirayla
kaldirildig1 bir model olmasi diginda ileri se¢im yontemine ¢ok benzerdir. Siirecin
her adiminda, F’ nin degerinde en kiiclik onemli degisiklige neden olan terim
modelden ¢ikarilir. Her terim kaldirildiktan sonra, regresyon denklemi yeniden
hesaplanir ve modelde kalan terimler, kriter diizeyinden daha az katkida bulunup
bulunmadigini gormek i¢in yeniden incelenir. Bu siire¢, modelden tiim terimler
kaldirilincaya veya artik kaldirma kriterine ulasilmayana kadar devam eder

(Hutcheson ve Sofroniou 1999).

3. Adimsal se¢im yontemi

Basitge ileri se¢im ve geriye dogru eleme igleminin bir kombinasyonudur ve
otomatik degisken se¢ciminin en yaygin kullanilan yontemlerinden biridir. Adimsal
secim, ileriye yonelik secimde oldugu gibi bir model olusturur, ancak her adimda
modele hangi terimlerin eklenebilecegini degerlendirmek yerine (ileriye dogru se¢im
prosediiriinii kullanarak), su anda dahil edilenlerin olup olmadigini goérmek igin test
edilir. Bu prosediiriin avantaji, ek terimler eklendikge Onemi azalan terimlerin
kaldirilabilmesidir. Modele iki terim girilene kadar adimsal sec¢im ileri se¢im
yontemi ile aynmi sekilde ilerler. Bu noktada, tutma kriterlerini hala karsilayip
karsilamadiklarin1 gérmek i¢in her ikisi de incelenir. Bunlardan herhangi biri yoksa,
en 6nemsiz olan kaldirilir ve regresyon yeniden hesaplanir. Model se¢im prosediirii
daha sonra modelde mevcut olmayan terimlerin herhangi birinin giris kriterine ulasip
ulagmadigini test etmeye devam eder (P <0,05). Herhangi biri kritere ulasirsa, en

onemlisi modele girilir ve regresyon yeniden hesaplanir. Daha sonra siireg,



modeldeki tim terimler anlamlilik agisindan kontrol edilerek tekrarlanir ve eger
herhangi biri tutma kriterinin altindaysa kaldirilir. Bu girme ve ¢ikarma prosediirti,
daha fazla degisken giris kriterine ulagsmayana kadar devam eder (Hutcheson ve
Sofroniou 1999).

Hayvancilikta bagimli degisken olarak secilen bir faktor, bircok ogeyi
etkilemektedir. Ancak arastirmacilar secilen etkene tesir eden 6gelerden hangilerinin
regresyon modeline eklenip eklenmeyecegi konusunda kararsiz kalabilmektedir. Bu
sebeple regresyon analizinde ele alinan modelde, modele hangi bagimsiz

degiskenlerin girecegi konusu zooteknide dnemlidir (Kayaalp vd., 2015).

Cok degiskenli istatistiksel yoOntemlerin bir {initesi olan ¢oklu dogrusal
regresyon analizinin bir c¢alismada wuygulanmasi ile bagimli degiskenin
belirlenmesinde bagimsiz degiskenlerin goreli 6nemi saptanmis olur. Bu baglamda,
coklu dogrusal regresyonu basit dogrusal regresyondan ayiran Ozellik, her bir
bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iligkilerin eszamanli olarak
saptanmasidir. Coklu dogrusal regresyon modelinde, bir bagimli degisken (Y) ile iki
yahut daha ¢ok bagimsiz degisken (X1, X5,... x,) arasindaki baglant1 asagidaki gibi
verilir (Mardia vd., 1989):

Yi =By +B1 X1+ B2Xixt ...+ BpXip + & [1.4.]

formiilii ile gosterilen, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel bag

matris sekli ile [1.5.] gosterilir.

Y=Xp+ ¢ [1.5.]

[1.5.] esitliginde;

Y, (n x 1) boyutlu bagiml degisken vektorti,
X, (n x (p+1)) boyutlu bagimsiz degiskenler gozlem matrisidir, bu matrisin ilk
siitunu 1’lerden, kalan siitunlar1 ise degisken degerlerinden olusur. B. ((p+1) x 1)

boyutlu katsayilar vektorii ve €, (n x 1) boyutlu hata vektoriidiir.



Yukarida verilmis olan [1.4.] ve [1.5.] esitligi n sayida bulgu i¢in asagidaki gibi

gosterilir:
_yl_ 1 ¥ ¥z Xip 7| [8] P 1_
Fa 130 ¥m o Xgp .-51 e,
- - L -'8 2 + .
.}?;u . g e e
L L 1 :}{:nl :}{:112 ...... KHR | _-'S_F_ _E:u_

Regresyon ornegiyle alakali 6rneklem tahmin formiilii ise gozlemler seklinde

esitlik [1.6.]” da, yalnizca degiskenler géz oniinde bulundurularak esitlik [1.7.]’de ve

matris sekli ile esitlik [1.8.]’de verilmistir.

?] = bO + b1X11 + bZXiZ +.....t bPX1P [16]
? = bo + b1X1 + b2X2 +.....t prp [17]
Y =XB [1.8]

[1.8.] esitliginde B; bg, by, bs.....bp’den meydana gelen ((p+1) x 1) boyutlu
katsayilar vektorii olmakta, fazla degerleri b;(e;) ise asagidaki formiil ile

bulunmaktadir.

o=, 4, [£9]
Coklu regresyon analizinde p+1 sayida regresyon katsayilari en kiiciik kareler

yontemi ile ortaya ¢ikarilmasi i¢in [1.10.] esitliginden faydalanir.

B=[x'X]"*X'Y [1.10.]

Esitlik [1.10.]” deki X' matrisi, X matrisinin devrigi (transpozu) olup, [X'X]

matrisinin tersinin alinabilmesi gerekmektedir. Bu sebeple bagimsiz degiskenler

dogrusal ve bagimsiz olmalidir (Alpar, 2003).
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Regresyon analizinin birincil amaci genellikle bir bagimli degisken ile birkag
bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi aragtirmaktir. Bir 6n adim olarak, bagiml
degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin ne kadar gili¢li oldugu
belirlenir; daha sonra bagimsiz degiskenlerin her birinin iliskideki Onemi
degerlendirilir (Tabachnick vd., 2007).

Coklu dogrusal regresyon analizinde, bagimli degisken ile birden fazla
bagimsiz degisken arasindaki fonksiyonel iliski incelenir. Coklu dogrusal

regresyonun iki ana amaci vardir. Bunlar (Alpar, 2003);

* Bagimli degiskenin degerini tahmin etmek i¢in bagimli degiskeni etkiledigi

bilinen degiskenleri kullanmak

* Hangi bagimsiz degiskenlerin bagimhi degiskeni etkiledigini belirlemek ve

bagimli degiskeni daha fazla etkilemek ve aralarindaki iligkiyi tanimlamak.

Bagimli degiskeni etkileyen tiim faktorlerin belirlenmesi ve bagimsiz
degiskenin bagimli degiskeni nasil ve ne sekilde etkilediginin belirlenmesi saglikli

sonuglar elde etmek i¢in 6nemlidir (Giinasdi, 2014).

1.1.1. Coklu Dogrusal Regresyonda Hipotez Testleri

Coklu dogrusal regresyon denklemi elde edildikten sonra ¢esitli hipotezler test
edilebilmektedir. Oncelikli olarak varyans analizi uygulayarak, bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliskinin olup olmadigi kontrol edilir
(Montgomery vd., 2012). Elde edilen tahminlerin anlamli olup olmadigina karar
verebilmek i¢in t ve F testi kullanilir. Regresyon dogrusunun tiim degiskenlerinin
istatistiksel agidan anlamli olup olmadigimi test etmek i¢in Once varyans analiz

tablosu asagidaki sekilde olusturulur (Hutcheson ve Sofroniou 1999):
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Cizelge 1.1: Coklu dogrusal regresyon analizine iliskin varyans analizi tablosu

Varvasvon || Serbestlik | Kareler toplami Kareler ortalamasi
kaynagi derecesi

Regresvon 1 RKT RKO=RKT'1
Hata n-2 HKT=GKT-RKT HKO=HKT/(n-2)
Genel n-1 GKT

(toplam)

Daha sonra sabit terim disindaki degiskenlerin 0’dan farkli olup olmadigi
hipotezi test edilir (Yiicel, 2014). Modelde bulunan degiskenler arasindaki baglantiy1
test edecek ve baglantinin anlamli olup olmadigimi1 ortaya ¢ikaracak hipotezler su

sekilde olusturulur (Hutcheson ve Sofroniou 1999):

Hy:py =Py == =0 Test istatistigi:

_Regresyon Kareler Ortalamasi

Hata kareler Ortalamasi

Hy:py #p,##Pr#0 Serbestlik derecesi: 1, (n-2)

(Yiicel, 2014).

Bagimli degiskeni etkileyen bir veya birden ¢ok bagimsiz degiskenin
etkilerinin var olup olmadigin tespit edebilmek icin F testi kullanilabilir. Ancak, bu
F testi ile bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda bulunan baglantinin
olup olmadigina karar verebilirken baglantiyr hangi degiskenlerin sagladigi hakkinda

bir sonuca varilmaz (Hutcheson ve Sofroniou 1999).

1.1.2. Coklu Belirleme Katsayisi

Coklu regresyon modelinin uyum 1iyiligi, modele dahil edilen tiim terimlerle
acgiklanabilen bagimli degiskeninin oranini gosteren R? istatistigi ile gosterilebilir.
Birden ¢ok terim igeren bir model icin hesaplanan R? istatistigi, genellikle coklu
belirleme katsayist olarak bilinir ve yaygin olarak kullanilir. Bununla birlikte, bir
modele eklenen her terim, iizerinde etkisi olmasa bile R?'nin degerini artirdig1 igin

model uyumunun ideal bir gostergesi degildir, ¢linkii her terim en az bir durumu
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hesaba katacaktir. Bu nedenle R?, modele dahil edilen terimlerin sayis1 olay sayisina
gore arttikga, 1° e meyleden iyimser bir model uyumu saglar

(Hutcheson ve Sofroniou 1999).

Belirleme katsayisi, Y'deki toplam degisimi agiklamak i¢in kullanilan X

degiskeninin oranimi verir ve 0<R2<1’dir (Sahinler, 2000).

R?, bagimli degiskendeki ne kadar degisikligin bagimsiz degisken (%)

tarafindan aciklandigini1 gosterir. Bu katsay1 (Tiimer ve Birinci, 2011);

R?=RKT./GKT.=1-(HKTJ/GKT.) [1.11]

R? formiilii ile hesaplamr. Burada R.K.T.: varyans tablosunun analizinde
kareler toplami, H.K.T.: hata kareleri toplami, G.K.T.: genel kareler toplami
anlamma gelmektedir. Biiyiik bir R? her zaman modelin iyi oldugunu gostermez.
Ciinkii konuyla ilgili olan veya olmayan degiskenleri modele eklenen R? degerini
artiracaktir. Bu nedenle, bilyiik bir R? degerine sahip model her zaman en iyi
tahmine dayali model olmayabilir. Ancak modeldeki degiskenlerle ilgili herhangi bir
sorun yoksa pratikte iyi bir yontemdir. R?' nin karekokii, Y ve X degiskenleri

arasindaki ¢oklu korelasyon katsayisini verir (Sahinler, 2000).

1.1.3. Coklu Dogrusal Regresyona iliskin Varsayimlar

Coklu dogrusal regresyon analizini uygulamak ve sonuglar1 tutarli kilmak i¢in
(degiskenleri en kiiciik kareler tahmin yontemine goére tahmin etmek), bazi

varsaymmlarin olusturulmasi gerekir. ilgili varsayimlar asagidaki gibidir (Topal vd.,
2010):

e Hata terimlerinin beklenen ortalamasi sifirdir: E(e) = 0.
e Hata terimleri birbirinden bagimsizdir. Yani birim degerler arasinda

otokorelasyon yoktur: Cov (e;, ej) = 0. i7
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e Hata varyans: sabittir: Var (e;) = 62.

e Hata terimleri (e;) ile bagimli degisken (Y) arasinda bir iligski yoktur: Cov (e;,
Y)=0.

e Hata terimi ve bagimsiz degisken birbirinden bagimsizdir: Cov (e;, X;)) = 0.

e Bagimsiz degiskenler arasinda anlaml bir iligki yoktur: Cov (X;, X;) = 0.

e Degisken Ol¢timlerinde hata yoktur.

Yukaridaki varsayimlardan biri veya daha fazlasi karsilanamadiginda, en

kiigilik kareler tahmin araci yanli, tutarsiz veya gegersiz olacaktir (Albayrak, 2012).

Standart ¢oklu regresyon, yalnizca iliskiler dogasi geregi dogrusal ise bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi dogru bir sekilde tahmin edebilir.
Bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliski dogrusal degilse,
regresyon analizinin sonuglart gergek iligkiyi oldugundan az tahmin edecektir

(Tabachnick vd., 2007).

Baz1 veri problemlerinin varsayimlart ve kontrolii: Regresyon analizinde
varsayim hatasi terimi, bagimsiz, sifir ortalama ve sabit varyans ile normal bir
dagilim gosterir. Bu varsayimlar modele uygulanmazsa, modelin herhangi bir
yorumu siiphe uyandirir ve tartigilmasi gerekir. Bu nedenle model kullanilmadan

once uygulama tekniZinin gerektirdigi varsayimlar kontrol edilmelidir (Sahinler,
2000).

Normallik varsayimi: Normal olasilik grafigi, arastirma orneginde hipotezin
dogru olup olmadigini belirlemenin en pratik yollarindan biridir. Bir grafik ¢izerken,
bu noktalar bir ¢izgi lizerinde olmalidir. Elde edilen grafikteki dogrudan sapma, ilgili
gozlemin normalden sapmasini temsil eder. Gozlemlenen degerin sapmasi, uygun
olmayan bir regresyon modelinin kullanildigini veya varyansin esit olmadigini
gosterir. Bu durumda, herhangi bir sonuca varmadan once bu tiir hipotezlerin bir¢ok
Ornegini inceleyerek iyi uygulama yapilmalidir. Normallik i¢in kullanilan grafik
yontemlere ek olarak, kalintinin tamamen incelenip incelenmedigini ve normal bir

dagilim gosterip gostermedigini test etmek icin analitik testler (Kolmogorov-



14

Smirnov, Shapiro- Wilks istatistikleri, ¢arpiklik, basiklik ve kapsamli testler gibi)
kullanilabilir. (Sahinler, 2000).

Bagimsiz kalinti varsayimi: En kiiclik kareler regresyon analizinde, hata
teriminin sifir oldugu varsayilir, varyansi sabittir ve birbiriyle ilintisizdir. Bazi
regresyon uygulamalarinda, bagimli ve bagimsiz degiskenler dogal olarak kronolojik
siraya gore diizenlenir. Bu tiir verilere zaman serisi verileri denir ve genellikle
ekonomi ile ilgili arastirmalarda bulunabilir. Korelasyonsuzluk ve bagimsizlik
varsayimlar1 olmayabilir. Ozellikle, zaman serisi verilerinde seri korelasyon vardir (E
[cov (g, €1 + j)] # 0). Bu 0znitelige sahip hata terimlerine otokorelasyonlu hatalar
denir. Hata otokorelasyonludur ve en kiiciik kareler regresyonu tizerinde etkisi vardir

(Sahinler, 2000)

Hata teriminde otokorelasyonu belirlemenin bir diger yontemi de Durbin

Watson istatistigidir (Sahinler, 2000). Asagidaki formiil ile verilmistir;

n 5 n 5
d= Z(e, —e, ) /Zef [1.12]
=2 r=1

istatistiginin  kullamimidir. Burada, e;; t=1,2,..,n 'in en kiicik kare
regresyonundan elde edilen t. kalint1 degerini gosterir. Denklemde (4) hesaplanan d
degerini d; ve dy iki anahtar tablo degeri ile karsilagtirmanin sonucu (Sahinler,
2000);

d<d; ise Hy : p =0 hipotezi red edilir

d>dy ise H; :p =0 hipotezi red edilmez

d;, <d<dy ise test yetersiz kalmaktadir.

Hata teriminde otokorelasyon problemi varsa X ve Y degiskenlerinde

problemin ¢oziimii i¢in,
Xi=X¢ - pXeoq

Y=Y, - pYr_4
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en kiiciik kareler regresyon analizi, doniistliriilmiis ve elde edilen yeni X 've Y'

degiskenlerine uygulanabilir. p buradaki deger;

p=> (ee )’ /Y e [1.13]
=2 =1

formiiliiyle hesaplanmaktadir.

Sabit varyans varsayimi (ortalama kare hatasi): Regresyon analizindeki temel
varsayimlardan biridir. Bu nedenle, kalintilarin sabit bir varyansa sahip olup
olmadigini belirlemek ve dogrulamak ¢ok onemlidir. Bu problem ¢oziilmezse, en
kiiciik kareler kestiricisi hala dogrudur, ancak minimum varyans O6zelligine sahip
olmayabilir. Yani katsayinin standart hatasi, gerekli hatadan daha biiyiik olacaktir
(Sahinler, 2000).

Cizelge 1.2: Veride Birlikte Degisim Problemini Belirlemede Kullamilan Istatistikler ve
Bazi Onemli Ozellikleri.

Kullanilan istatistik | Formiilii Kritik | Istatistiklerin Onemli Ozellikleri

Deger
F ve t istatistikleri - - * Bu her zaman etkili bir yontem degildir
Korelasyon  Katsayist | - - * Yalnizca ikili bagimliliklar1 belirler ve
() ¢oklu bagimliliklarda yetersizdir
Varyans Sisme Faktorii | (1 — Rjz) -1 110 * Toplam degisiklikler nedeniyle j’ inci
(VIF;) regresyon katsayisiin  yanlis tahmin

edildigini gosterir.

* Bagimsiz degiskenin birlikte degisime
katkisinin derecesini dlger

det(X’X) | X°X | - *  Degiskenler arasindaki iliskiyi
belirlemez, ancak bagimliliklarin varligt
hakkinda genel sonuglar ¢ikarmak
miimkiindiir

Durum Sayist (x;) Amax 1 4 100 * Hesaplanan 6zdegerlerin en biiyligiinii
diger Ozdegerlere bolmek suretiyle
hesaplandigindan belli bir degisken ile
diger degiskenler arasindaki bagimliligi

belirler
Varyans Ayrisim Orant iji / u}z_ 0,5 « iki degisken arasindaki ikili bagimlilig
() VIF. belirledigi gibi, ¢oklu bagimhiligi da
! belirler

+ llgili j’inci bagimsiz degiskenler
arasinda birlikte degisim oldugunu ve
birlikte degisim ile ilgili olan j’nci tekil
degerin (), Var(Bj)’yi onemli derecede
etkiledigini ifade eder

* En ¢ok tavsiye edilen istatistiktir
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Birlikte degisim terimi, X matrisinin kolonlarinin dogrusal bagimlilig: seklinde
tanimlanabilir (Montgomery vd., 2012). Bagimsiz degiskenler arasinda birlikte
degisim problemi,

a) veri toplama yonteminin yanlis olmasi,

b) popiilasyon veya modelde yapilan kisitlamalar,

¢) modelin tanimlanmasindaki hatalar,

d) model se¢ciminde yapilan hatalar gibi nedenlerden kaynaklanabilir.

Verideki bu problem, regresyon Kkatsayilarina ait en kiigiik kareler
tahmincilerinin varyans ve kovaryans degerlerinin biiylik olmasina, buna bagl olarak
da regresyon modeline dayanan yorumlarin hatali olmasina neden olabilir
(Montgomery vd., 2012). Bununla birlikte, katsayilarin biiyiik Vvaryansinin ve
kovaryansinin tek nedeni, verilerin birlikte degismesi degildir. Bagimsiz degiskenler
arasinda bir arada varolus sorunu olup olmadigini belirlemek i¢in birgok yontemin
kullanilmast nerilir. Bu problem aslinda bir veri problemi oldugundan, onu tespit
etmek icin Onerilen yontemlerin ¢ogu X bagimsiz degisken matrisiyle ilgilidir. Bunlar
arasinda en sik kullanilan istatistiksel bilgiler hakkinda 6zet bilgiler Cizelge 1.2' de
verilmistir (Sahinler, 2000).

Bagimsiz degiskenler arasinda belirlenen degisim problemini ¢ézmek ig¢in
modelin yeniden tanimlanmasi, konu ile ilgili diger verilerin toplanmas1 ve en kiigiik
kareler yontemi yerine Ridge regresyon yonteminin uygulanmasi Onerilmektedir

(Sahinler, 2000).

Etkili Gozlemlerin Incelenmesi: Regresyon analizinde gézlemler;
1) normal gozlemler,

2) sira dig1 gozlemler,

3) cekim giicii yliksek gozlemler

4) etkili gozlemler, seklinde dort grup altinda incelenebilir.

Normal gozlemlerin tiim degiskenlere esit etki yaptig1 diigiiniiliir. Bu nedenle

bir gézlemin normal gozlemler grubuna girmesinden ¢ok, diger gruplardan birisinde
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bulunmasi daha 6nemli sonuglar dogurabilir. Ayn1 zamanda bir gbzlem hem sira dig1
hem cekim giicii yiikksek hem de etkili gézlem olabilmektedir. Fakat gézlemin sira
dis1 bir gozlem olmasi, ayn1 gozlemin etkili gozlem veya ¢ekim giicii yiiksek gozlem

olmasi gerektirmez. (Catterjee ve Hadi 1988).

Coklu regresyon yontemi, bir modele birden fazla bagimsiz degiskenin
girilmesine izin verir. Bununla birlikte, hangi degiskenlerin girilebilecegine iliskin
bazi hususlar vardir. Bunlardan en Onemlisi, burada bagimsiz bir degiskenin
modeldeki diger bagimsiz degiskenlerden biri veya daha fazlasiyla iligkili oldugu bir
durumu tanimlamak i¢in kullanilan bir terim olan ¢oklu baglantidir. Bu iligkiler
mitkemmel veya cok giiglii ise, regresyon modelinin hesaplanmasi ve sonuglarin
uygun sekilde yorumlanmasi etkilenebilir. Bir bagimsiz degiskenin diger bagimsiz
degiskenlerin bir veya daha fazlasindan kesin olarak tahmin edilebildigi durumda, bir
regresyon denklemi formiile bile edilemeyecegi i¢in analiz basarisiz olur. Glivenilir
olmayan degiskenler, regresyon denklemi ve ardindan sonuglarin yorumlanmasi
tizerinde biiyiik bir etki yaratan az sayida gézlemin eklenmesi veya silinmesiyle veri
setindeki nispeten kiiciik degisikliklerin bir sonucu olarak 6nemli sekilde degisebilir
(Shine vd., 2018).

Coklu esdogrusalligin sonuglari, bir dereceye kadar analizin amaglarina
baglidir. Amag tahmin ise, o zaman ¢oklu baglant1 probleminin bilyiik bir boliimiinii
olusturmasina gerek yoktur, ¢linkii Oncelikle bagimsiz degiskenlerin hesaplanan
onemini etkiler. Bagimsiz degiskenlerle iliskili regresyon katsayilarinin
yorumlanmasi siipheli olsa da bagimli degiskeni yine de dogru bir sekilde tahmin
edilebilir. Bununla birlikte, ama¢ agiklama ise (yani amag, bireysel bagimsiz
degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliskilerin giiclinii belirlemekse), yliksek
derecede coklu baglant1 varligi, sonuclarin dogru yorumlanmasi i¢in ciddi bir sorun
teskil eder. Coklu bir regresyon gerceklestirilirken, ¢oklu baglanti noktasinin ne
zaman bir problem olusturacaginin belirlenmesi ve bununla basa ¢ikma stratejisine

karar verilmesi gerekir (Shine vd., 2018).
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Bir veri kiimesinde ¢oklu esdogrusalligin azaltilmasinin birka¢ yolu vardir. Bu

yontemler sunlari igerir (Shine vd., 2018):

1. Ornekteki yetersiz bilgiden kaynaklanan bir sorun oldugundan, ¢dziimlerden
biri daha fazla veri toplayarak bilgi miktarini artirmaktir. Daha fazla veri toplandikca
ve Orneklem boyutu arttik¢a, standart hata azalma egilimi gosterir ve bu da ¢oklu
esdogrusalligin etkisini azaltir. Veri miktarin1 artirmak iyi bir se¢enck ve g¢oklu
dogrusallig1 azaltmak i¢in en iyi yontemlerden biri olsa da, birgcok durumda pratik

veya miimkiin degildir (Shine vd., 2018).

2. Yiiksek diizeyde iligkili olan iki veya daha fazla bagimsiz degiskeni tek bir
bilesik degisken halinde birlestirmektir. Bununla birlikte, bu yaklasim, yalnizca
bagimsiz degiskenler ayni temel kavramin gostergeleri oldugunda mantiklidir.
Birbiriyle iligkili ¢ok sayida degisken varsa, oncelikle Faktor analizini kullanarak
ornekteki herhangi bir gizli degiskeni tanimlamak ve sonra bunlari regresyon

modeline girmek uygun olabilir (Shine vd., 2018).

3. Yiiksek oranda iliskili bagimsiz degiskenleri bilesik bir degiskene daraltmak
miimkiin olmadiginda, ¢oklu baglanti dogrusallasmanin etkisini ortadan kaldirmak
icin bir veya daha fazla degisken silinebilir. Bu secenek, pratik olarak
gerceklestirilmesi en kolay olanlardan biri olsa da, degisken modelden kolayca
cikarilamayan bazi farkli teorik kavramlar1 6l¢iiyorsa sorunlu olabilir. Bir modelden
ilgili bir bagimsiz degiskenin ¢ikarilmasinin, yiiksek ¢oklu dogrusalligin varligindan
daha ciddi sorunlara neden olabilecegi unutulmamalidir. Onemli degiskenlerin
kaldirilmasi, yanlis belirlenmis bir modelle sonuglanabilir. Bu nedenle, bagimsiz
degiskenleri bir regresyon denkleminden yalnizca yiiksek derecede ¢oklu
esdogrusallik gosterdikleri gerekgesiyle ¢ikarmak genellikle dogru degildir (Shine
vd., 2018).
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1.2. Kimeleme Analizi

Akillt  bir varlik, gordiigli her nesneye, evrendeki baska hicbir seye
benzemeyen benzersiz bir varlik olarak davranamaz. Geg¢miste karsilastigi benzer
nesneler hakkinda zor kazanilan bilgilerini eldeki nesneye uygulayabilmesi igin

nesneleri kategorilere ayirmasi gerekir (Everitt vd., 2011).

Kiime belirli bir nokta etrafinda birlesen ve dolayisiyla konumlariyla yakindan
iliskili bir grup birey veya nesneyi ifade eder (Cleff, 2019). Kiimeleme analizi ise, bu
kiimeleri yaratma islemidir. Kiimeleme analizi hakkinda yapilan farkli bir tarif ise;
kiime denilen oranla homojen gruplarin i¢ i¢e durumlarin veya nesnelerin
siiflandirilmas1 maksadiyla kullanilan yontemler biitiiniidiir. Boylelikle nesneler,
eklenen grup o6zelliklerini uygun sekilde yansitan etkili bir simgeleme yetenegine
sahip olmaktadir (Koltan ve Patir, 2011).

Kiimeleme analizi X veri matrisinde bulunan ve gruplart meghul birimleri,
degiskenleri veya tniteleri birbirlerinin benzeri olan alt kiimelere ayirmaya saglayan
yontemler toplulugudur.  Kiimeleme analizi; birimleri p degisken acisindan
hesaplanan ve benzerlik o6l¢iisii olarak kullanilan birtakim dlgiiler kullanarak
homojen kiimelere pargalamak maksadiyla kullanilir. Bu amaglar dort grupta
toplanabilir (Sahin ve Hamarat, 2002).

1) N sayida birimi, nesneyi, olusumu, p degiskene bakarak saptanan
ozelliklerine gore olabildigince kendi aralarinda homojen ve digerlerinden degisik alt

kiimelere ayirmak.

2) p sayida degiskeni, n sayida birimde saptanan degerlere bakarak ortak
Ozellikleri agikladig1 varsayilan alt kiimelere bolmek ve miisterek etken yapilari

ortaya koymak.



20

3) Hem birimleri hem degiskenleri hep beraber ele alarak, ortak n birimi p

degiskene bakarak ortak spesifik alt kiimelere ayirmak.

4) Birimleri, p degiskene bakarak saptanan degerler icin, izledikleri biyolojik

ve tipolojik siniflamayi ortaya ¢ikarma (taksonomik boliimlendirme yapmak).

Bu boliim asagidaki 6zelliklere sahip olmalidir (Héppner vd., 1999):

 Kiimelerdeki homojenlik, yani ayni kiimeye ait olan veriler olabildigince

benzer olmalidir.

* Kiimeler arasindaki heterojenlik, yani farkli kiimelere ait olan veriler

olabildigince farkli olmalidir.

Kiimeleme analizi, kesif amagli bir veri analizi teknigidir. Kiimeleme
yontemleri, biiyiik dl¢iide hipotezi test etmekten ziyade iiretmek icin tasarlanmistir.
Karmasgik bir veri kiimesindeki gozlemleri gruplayabilse de Kiimeleme analizi ortaya
¢ikan gruplarin birbirinden O6nemli oOl¢iide farkli olup olmadigini belirleyemez.
Gruplarin var oldugu gergegi, 6nemli farkliliklarin var oldugunu kanitlamaz (Cleff,

2019).

Veriler, az sayida nesne grubu tarafindan gegerli bir sekilde 6zetlenebilirse, bu
durumda grup etiketleri, verilerdeki benzerlik ve farklilik modellerinin ¢ok kisa bir

aciklamasini saglayabilir (Everitt vd., 2011).

Bu, homojenlik ve ayirma kavramlarini matematiksel olarak kesin sayisal
indeksler agisindan kesinlestirme girisimlerinin neden ¢ok sayida ve ¢esitli kriterlere
yol agtigin1 agiklayabilir. Diizlemde goriintiilendiginde bir "kiimenin" nasil tanindig1
tam olarak agik degildir, ancak tanima siirecinin bir 6zelligi, noktalar arasindaki

goreceli mesafelerin degerlendirilmesini i¢eriyor gibi goriinebilir (Everitt vd., 2011).
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Sekil 1.1: Dahili uyum ve / veya harici ¢dziime sahip kiimeler

Kiimeleme, bir denetimsiz Ogrenme seklidir. Kiimeleme analizi degisik
sorunlarm giderilmesinde kullanilan énemli bir analizdir. Oncelikle, dogru gruplarin
bulunmasinda faydalidir. Bu durumda nesnel gruplar tarif etmek maksadiyla
Kiimeleme analizinden faydalamlabilir.  Ikinci olarak Kiimeleme analizi veri
indirgeme siirecinde yararhidir. Boylelikle ¢alismada gerek vakit gerekse maliyet ve
emek bakimindan mithim kullanim saglanmis olmaktadir (Koltan ve Patir, 2011).
Kiimeleme analizi ihtiyaci birgok ¢alisma alaninda ortaya ¢ikmaktadir. Kiimeleme

analizinin basariyla kullanildig: alt1 alan su sekildedir (King, 2015).

1. Yasam bilimlerinde (biyoloji, botanik, zooloji vb.) analizin amaci, tam
taksonomiler gelistirmekten farkli ancak cesitli tiirlerin alt tiirlerini sinirlandirmaya

kadar degisebilir.

2. Tip bilimlerinde (psikiyatri, patoloji, vb.), bir kiime analizinin nesneleri
hastaliklar, hastalar, semptomlar ve laboratuvar testleri olabilir. Buradaki vurgu,
hastalarin tedavisinde pozitif tan1 koymanin daha etkili ve ekonomik yollarinin

kesfedilmesidir.

3. Davranig bilimleri ve sosyal bilimlerde (psikoloji, sosyoloji, egitim, vb.) ¢ok
cesitli analiz nesnelerinden bazilar1 egitim yontemleri, davranig kaliplari,

organizasyonlar, insan yargilari, aileler ve 6gretim teknikleridir.
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4. Yer bilimlerindeki (jeoloji, cografya, vb.) Kiimeleme analizinin
uygulamalari, diinyanin kara ve kaya olusumlari, topraklar, nehir sistemleri, sehirler

ve bolgelerin incelenmesini igermektedir.

5. Miihendislik bilimlerinde kiimelenmis olan varliklarin 6rnekleri (Oriintii
tanima, yapay zeka, sibernetik, elektrik miihendisligi, vb.) el yazisiyla yazilmig
karakterler, konusma, parmak izleri, elektrokardiyogramlar, radar sinyalleri ve devre

tasarimlarini igerir.

6. Bilgi ve karar bilimleri alaninda (bilgi edinme, siyaset bilimi, ekonomi,
pazarlama arastirmasi, operasyonel arastirma vb.) belge, pazar, yatirim ve kredi

risklerinin analizine kiime analizi uygulanmaistir.

1.2.1. Uzakhk ve Benzerlik Olgiitleri

Kiimeleme analizinin baslica amaci, gozlenen fert veya nesneler arasindaki
benzerlikleri ya da uzakliklar1 belirlemektir. Benzerlik iki nesne veya iki 6zellik
arasinda bulunan iliskinin kuvveti olarak tanimlanabilir. Bu kantitatif deger
kullanilan 6lgege ya da veri tipine uygun olarak gesitli sekillerde elde edilir. Uzaklik
ise, iki obje arasindaki karsithik veya uyumsuzlugun bir olgiisii olan farkliliklar
Olger. Benzerlik ve uzaklik 6l¢timleri birimlerin birbirinden fark edilmesini saglar ve

bu sekilde gozlemler kiimelere ayrilir (Yaz, 2014).

Bu tiir mesafenin tanim1 soyledir: M = {A, d} uzayindaki bir yakinhk o6l¢iisii,
bir bos olmayan A kiimesinden ve bir d: A x A — R? mesafe fonksiyonundan olusur

ve asagidakileri saglar (King, 2015):

1.d(x,y)>0;d(x,y) =0 ancak ve ancak x =y

Yani, iki farkli nokta arasindaki mesafe kesinlikle pozitiftir.
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2.d (x,y) =d (y, x) A'daki tiim x, y i¢in

X' den y'ye uzaklik, y'den x' e olan mesafeye esittir.

3. (a) bir farklilik i¢in d (i, i) = 0, tiim i i¢in bir nokta ile kendisi arasindaki

mesafe sifirdir veya noktalar kendilerinden farkli degildir.

3. (b) bir benzerlik i¢in d (i, i) > max d (i, k) tiim i i¢in noktalar kendilerine

en ¢ok benzerdir.

[k olarak, temelde bir veya daha fazla noktanin toplam1 olan, bos olmayan bir
A kiimesi olmalidir. Bir mesafe fonksiyonu verildiginde, A, d' nin herhangi iki
noktas1 arasindaki mesafeyi belirlemek icin kullanilabilen d, belirli kurallara da
uymalidir. ilk kural, birimin negatif bir mesafeye sahip olamayacagimi ve iki nokta
arasindaki mesafenin ancak iki nokta aslinda tam olarak aynmi yerdeyse sifir
olabilecegini belirtir. Ikinci kural, dlgiilen yon igin iki nokta arasindaki mesafenin
ayni olmasi gerektigini belirtir; x' ten y' ye gitmek, y' den x' e giderken ayn1 mesafeyi
kapsar. Son olarak, 6l¢lim noktalar arasindaki benzerlige veya farklilia dayanir

(King, 2015).

Bir veri grubunda bulunan birimlerin kiimelenmesi islemi bu birimlerin
birbiriyle olan benzerlikleri veya birbirlerine olan uzakliklari kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Degiskenlerin  kesikli veya siirekli olmalarina veya
degiskenlerin nominal, ordinal ya da oransal Olg¢ekte olmalarina bakarak hangi

mesafe Olciitiinlin kullanilacagina karar verilir (Giircii, 2014).

Gozlemler birbirine ne kadar benzerse, uzakliklar1 da o kadar yakin olur. Her
mesafe Olclisii, ters bir deger olusturularak benzerlik Ol¢iisiine doniistiiriilebilir ve
bunun tersi de gecerlidir. Mesafe ve benzerlik Olgiileri genellikle yakinlik olciileri
olarak bilinir. Mesafe ve benzerlik Olgiileri arasindaki benzer iliskiye ragmen,

uzaklik oOlgiileri cogunlukla gozlemler arasindaki farkliliklart vurgulamak igin
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kullanilirken, benzerlik olgiileri onlarin simetrilerini vurgular. Hangi yakinlik

6l¢iistinlin uygun oldugu dlgege baglhidir. (Cleff, 2019).

Kiimeleme analizinde parametre olgekleri degiskenlerin yararlanma yeri ve
amacmna uygun olarak o6nem kazanmaktadir. Degiskenlerin 0Olglim diizeyi
matematiksel olarak ne sekilde ele alinacagina karsilik gelmektedir. Degiskenlerin
Olgtim diizeyleri kategorik, sirali, aralik ve biyiikliik olarak dort grupta toplanir
(Gogebakan, 2017).

Nicel wveriler icin mesafe Olglimii farkli matematiksel yontemler ile

yapilabilmektedir (Yaz, 2014). Genel olarak kullanilan 6l¢iiler asagida verilmistir;

Minkowski Uzakhgi: Genel bir mesafe 6l¢iisii olan Minkovski uzaklik dl¢iisii
degiskenlerde bulunan gozlem ciftleri arasindaki mesafenin bulunmasi amaciyla bir
metrik bagint1 kullanir. P>1 i¢in L, normu olarak adlandirilir. X= (X, X5,..., X;,)

€ R™, y= (1, V2,..., ¥n) € R™ (n >2) i¢in (GOgebakan, 2017).
d (x, y)= (Zie1(xi- y)P)VP, p>1 [1.14.]
ile tanimlanan d fonksiyonuna R™ iizerinde Minkovski uzakligi denir.

Manhattan City-Block Uzakhgi: Manhattan uzakligi, Minkovski uzakliginin
ozel bir halidir. Degiskende veri g¢iftleri arasinda bulunan farklarin ortalamasina
esittir.  Minkovski uzaklik Ol¢iisiinde hususi olarak p=1 alindiginda Manhattan
uzaklig1 ya da L, normu elde edilir.

X= (X1, X2,..., X)) € R™, y=(¥1, ¥2,-.-, ¥n) € R™ (N >2) i¢in (Gogebakan, 2017),

d (x, y)= (Bi=1 | - vl [1.15]

olarak elde edilir. Bu uzaklik dlgiisiinde gozlemler arasindaki salt mesafe

kullanilir. Manhattan uzaklik 6l¢iisiinlin diger ismi “city block uzaklik 6l¢iisii™ diir.
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Oklid Uzakhg:: Oklid uzakliginda kullanilan metot ile standartlastirilmis
verilerle degil, verilerin diizenlenmemis hali ile hesaplama yapilir. Degiskenler
arasinda bulunan olgek farkliliklari Oklid uzakliklarmin hesaplamasinda hatalara
sebep olmaktadir. Oklid uzaklik ydntemi yaygin olarak kullanilan mesafe hesaplama
formiliadir. X=(xq, x5,..., X,) € R™, Y=(y1, V2,..., ¥n) € R™ (n >2) i¢in (Gégebakan,
2017),

d (x, y)= (Cii (- y)H'Y? [1.16]

ile tammlanan d fonksiyonuna R™ iizerinde Oklid uzaklhigi denir. Burada
p=2 alindiginda iki boyutlu uzayda L, normu olarak da adlandirilan Oklid uzakligi,
degiskenlerdeki bulgu ciftleri arasindaki uzakliklarin toplamlarinin bulunmasinda

simetrik yapida kullanilmaktadir (Gégebakan, 2017).

Mahalanobis Uzakh@1: Mahalanobis mesafesi, strekli degiskenler arasindaki
yakinligi bulmak i¢in kullanilabilir. Her biri n boyutunda i. gozlem c¢ifti arasindaki
Mahalanobis uzaklig;

d(x ¥)= (- y)" T yi), i= 12,0 [1.17]
tiiretilmistir. Burada Y! degisken veya ornek varyans-kovaryans matrisidir.
Mahalanobis mesafesi kullanilarak elde edilen kiime yapisi eliptiktir. Mahalanobis
mesafesi hesaplanirken varyans-kovaryans matrisinin ) tersi her zaman
hesaplanamaz. Verilerdeki degiskenler arasinda iliski olmadiginda yani Pearson
korelasyon katsayisi sifir oldugunda matristeki kosegen disindaki diger elemanlar
sifir olacak, dolayisiyla kimlik matris yapist haline gelecektir. Bu durumda
Mahalanobis mesafesi, ikinci dereceden Oklid mesafesi olarak kabul edilir

(Gogebakan, 2017).

Gozlemler arasindaki mesafe, degiskendeki gozlem ciftleri arasindaki iliskinin

yonii ve boyutuna goére de elde edilebilir. Pearson korelasyon katsayisi, [-1,1]
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araligindaki degerle orantili olarak degiskenlerin gézlem ciftleri arasindaki iligkiyi

belirleyebilir. Pearson'in korelasyon katsayisi,

Q=1 (xik— ) (X jie— X))

Pij= (ER=1(rik— %)* Xioy (1= £)H)M/? [1.18.]

seklindedir. x; i= 1,2,.. n gozlemdeki n gozlemin Ornek ortalamasidir
(Gogebakan, 2017).

%= Yoy Xig [1.19]

Seklinde ifade edilir. Pearson mesafe Olgiisii ayn1 zamanda "Karesel Pearson

mesafesi" veya "standardize Oklid mesafesi" olarak da adlandirilir (Gogebakan,

2017).

1.2.2. Kiimeleme yontemleri

Bir kiimeleme algoritmasinin se¢imi hem mevcut veri tlirline hem de
kullanimina baglhidir. Bazen birkag¢ algoritma uygulanabilir ve Onsel argiimanlar,
secimi tek bir yontemle daraltmak icin yeterli olmayabilir. Béyle bir durumda, birden
fazla program calistirmak ve ortaya ¢ikan siniflandirmalart dikkatlice analiz etmek
ve grafik ekranlarindan yararlanarak karsilastirmak gerekmektedir. Daha sonra bu
sonuglarin yorumlanmasi, kullanilan algoritmalarla ilgili baz1 deneyimlerle birlikte
orijinal verilerin anlaminin i¢ goriisiine dayanmalidir. Ayni veriler iizerinde birkag
algoritmanin denenmesine Onemlidir, ¢iinkii Kiimeleme analizi, ¢ikarimsal veya
dogrulayict1 amaglarla gerceklestirilen istatistiksel testlerin aksine, g¢ogunlukla
tanimlayict veya kesif araci olarak kullanilir. Yani, onyargili bir hipotezi kanitlamak
veya clriitmek i¢in degil; sadece verilerin yapisini gormek ig¢in kullanilir

(Rousseeuw ve Kaufman, 1999).
Herhangi bir kiimeleme yontemi i¢in gereksinimler (King, 2015):

1. Olgeklenebilirlige sahip olmalidir
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2. Farkl1 6znitelik tirlerini ele almalidir
3. Rasgele sekle sahip kiimeleri kesfetmeli

4.Girdi degiskenlerini belirlemek i¢in alan bilgisi i¢in minimum gereksinimlere

sahip olmalidir
5. Giiriiltli ve aykir1 degerlerle basa ¢ikabilme
6. Girdi kayitlarinin sirasina duyarsiz olma
7. Boyutluluk lanetine sahip olma

8. Yorumlana bilirlik ve kullanilabilirlige sahip olmak.

Kiimeleme analizindeki vurgu, yeni verilere genellestiren modeller tiretmektir.

Genel olarak (King, 2015):
1. Kiimeler, ayn1 6zelliklerin yeni gzlemlerini agiklamaya devam etmelidir.
2. Iyi kiimeler, arastirmacinin yeni dzellikler iiretmesini saglamalidir.

3. Iyi kiimeler, yeni kosullar hakkinda tahminlerde bulunmay: saglayan gegerli

bir sistemin pargasi olmalidir.

4. Gegerli bir kiime fyelik sistemi, deneysel sonuclar i¢in agiklamalar

saglamalidir.

Kiimeleme analizine iliskin yoOntemler, uzaklik matrisi veya benzerlik
matrisinden yararlanarak birimler veya degiskenleri kendi igerisinde homojen
gruplara ayirmaktadir. Veri matrisinden birimlerin ya da degiskenlerin
kiimelenmesinde bir¢ok yontemden yararlanilmaktadir. Kiimeleme yontemleri, veri
matrisinden elde edilen uzaklik ve benzerlik matrisini ¢6ziimleme bicimine ve
gruplar1 belirlemede izledikleri yaklasimlara gore bes gruba ayrilir (Mardia vd.,

1989). Bunlar;

Asamal1 Kiimeleme Yontemleri (Hierarchical Clustering Methods)
Asamali Olmayan Kiimeleme Yo6ntemleri (Nonhierchical Clustering Methods)

Ardisik Parcalama Y ontemleri (Iterative Partioning Methods)
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Optimizasyon Yontemleri (Optimizin Procedures)

ve diger kiimeleme yontemleri olarak adlandirilirlar. Bu yontemler arasinda agamali

ve asamali olmayan kiimeleme yontemleri en sik kullanilan ydntemlerdir (Ozdamar,

2004).

1.2.2.1. Asamali Kiimeleme Yoéntemleri

Degisken ciftlerin mesafesine veya benzerligine gore, hiyerarsik kiimeleme
yontemi, birim kiimelemede n birim i¢in n (n-1) / 2 say1 ve degiskenlerin p sayida
degisken icin p(p-1)/2 miktarda ¢iftler aras1 uzaklik ve benzerliklerine gore agama

asama birbirine baglanacak sekilde tasarlanan bir yontemdir (Murtagh, 1983).

Hiyerarsik gruplamayi tanimlarken hatirlanmasi gereken 6nemli kavram, iki
birim bir kez birlestirildiginde, kalic1 olarak birlestirilir ve daha sonraki birlesmeler
i¢in bir yapi tas1 haline gelir. Bu, agsamali yontemler ile agamali olmayan yontemlerle
arasindaki temel farklardan biridir. iki yontem arasindaki diger bir fark, grup sayisina
nasil ulastiklaridir.  Arastirmacilar  hiyerarsik aga¢  yapisinin  tamamiyla
ilgilenmiyorlarsa, "en iyi" kiimelenmeye hangi noktada ulasildigina karar vermeleri
gerekir. Kullanicinin se¢im yapmasina yardimer olacak birgok farkli teknik vardir
(King, 2015).

Bu teknikler, verileri birka¢ adimda giderek daha kiiciik siniflara boler veya
kiigiikk smiflar1 adim adim daha biiylik hale cevirir. Sekil 1.2 veri setinin asamali
kiime analizinin olas1 bir sonucunu gostermektedir. Alt seviyelerdeki kii¢lik kiimeler
kademeli olarak daha yiiksek seviyelerdeki biiylik kiimelerle birlestirilir. Kesikli
cizgi, resimde verilen kiime bolimi ile iligkili Sekil 1.2' deki seviyeyi

gostermektedir (Hoppner vd., 1999).
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{z1,z2,z3} {z4,75} | {zea,x7,28} {xo}

ﬂ [ | l |

Sekil 1.2: Asamali1 kiimeleme yontemi (Dendrogram grafigi)

Belirli bir hiyerarsik Kiimeleme analizinde olas1 yakinlik 6l¢iilerinden yalnizca
birinin kullanilabilecegine dikkat etmek Onemlidir. Ayni1 anda iki farkli degisken
dlgek mevcutsa, her ikisi icin de izin verilen bir yakinlik 8l¢iisii bulunmalidir. Ikili ve
metrik degiskenlerimiz varsa, Oklid mesafesinin karesi kullanilmalidir. Metrik ve
metrik olmayan degiskenlerin olusumuyla basa c¢ikmak icin iki ek strateji
onerilmektedir. ilk strateji, farkli &lgekler icin yakinhk &lgiilerinin ayr1 ayr
hesaplanmasin1 ve ardindan agirlikli veya agirliksiz aritmetik ortalamanin
belirlenmesini icerir. Ikinci stratejide, metrik degiskenler daha diisiik bir Slcekte

doniistirtlir (Cleff, 2019).

Asamali kiimeleme iki ana kategoriye ayrilabilir. Bunlar (Cleff, 2019):

-Birlestirici asamali kiimeleme yontemleri (Agglomerative hierarchical
clustering procedures)
-Ayirict asamali  kiimeleme yontemleri (Divisive hierarchical clustering

procedures)

Birlestirici yontemler, her gézlemi tek bir kiime olarak ele alarak baslar. N
gbzlem icin n tane kiime vardir. Daha sonra, her bir kiime arasindaki mesafe
belirlenir ve birbirine en yakin olanlar yeni bir kiime halinde toplanir. Tk iki kiime,
sonraki analitik adimlarda birbirlerinden asla ayrilmaz. Bu siire¢ kendini tekrar

etmeye devam eder, boylece her adimda kalan kiimelerin sayis1 azalir ve bir kiime
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hiyerarsisi yavas yavas olusur. Bununla birlikte, ayn1 zamanda, her yeni adimda,
gozlemlerde oldugu gibi, bir kiime icindeki nesneler arasindaki farkta bir artig
gortliir. Arastirmacilar, hangi noktada heterojenlik diizeyinin kiimelesmenin

faydalarindan daha agir bastigina karar vermelidir (Cleff, 2019).

Birlestirici agamali kiimeleme yontemleri, tiim birimlerin baslangigta ayri
kiimeler olusturdugunu varsayarak, n sayidaki kiimeyi asamali olarak n, n-1, n-2,
....... , N-r, ......,3, 2, 1 kiime igerisinde toplamay1 amaglayan bir yontemdir (Kayaalp
vd., 2017).

Ayirict (divisive) asamall kiimeleme yontemleri, tiim birimlerin baglangicta tek
bir kiime olusturdugunu, ardindan n birimin kademeli olarak 1, 2, 3, ......... , N-r, n-3,

n-2, n-1, n oldugunu varsayarak bir kiimeye koyar. (Kayaalp vd., 2017).

Béliicii kiimelemede, ilk baslangic noktasi bir gruptaki tiim birimlerdir. Ilk
adim, grubu iki alt gruba ayirmaktir. Sonraki adimlar, her bir birim ayr1 bir grup
olana kadar alt kiimeleri alt gruplara ayirmay1 igerir. Gruplarin nasil boliinecegine
karar vermek i¢in iki sinif yontem vardir. Homotetik yontemlerle, veri noktalar: ikili
degiskenlere dayalidir ve amag, iki grup arasindaki bazi uygun benzerlik 6l¢iitlerinin
degerini en aza indirgemek i¢in veri setini bu degiskenlerden birine bolmektir. Diger
degiskenlere dayali bolme islemi bazi kriterlere ulagilincaya kadar devam eder (King,

2015).

Asamali Kiimeleme analizi, ¢ok popiiler bir kiimeleme yontemidir. Birkag

farkli yontem igerir (King, 2015).

Bir veri kiimesi verildiginde hiyerarsi, asagidaki gibi bir veri alt kiimeleri
kiimesidir (King, 2015):

1. Bir kiime, tiim gozlem kiimesini igerir.

2. Bagka bir kiime tiim tekil gézlemleri igerir.
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3. Hiyerarsideki her kiime ¢ifti i¢in, kiime ¢iftinin ya bos bir kesisimi vardir ya

da diger kiimeye bir kiime dahil edilmistir (6rtiisme yoktur).

4. Herhangi bir kiime (tekil olanlar disinda) hiyerarsinin tam olarak iki

kiimesine boluniir.

m Bir kiimeleme ¢oziimiiniin yapisal formu, grafik olarak bir Dendrogram

(veya agac) ile temsil edilir.

mAglomeratif yaklasimi kullanan birlestirici asamali kiimeleme yontemleri,
belirli bir seviyede, numune yogunlugunu kapsayan herhangi bir sayida kompakt,
kiiresel sekilli kiime bulma avantajina sahip gibi goriinmektedir. Boliicii asamali ve
Birlestirici asamali kiimeleme yontemleri, "bol ve yonet" algoritmalarmi kullanir

(King, 2015).

Daha yaygin asamali kiimeleme tekniklerinden bazilar1 en yakin komsu (tek
baglant1) yontemi, en uzak komsu (tam baglanti) yontemi, agirlik merkezi yontemi
ve en kiiclik varyans (Ward) yontemidir. Bu yontemler igin temel teknik benzerdir.
Ancak yontemleri birbirinden ayiran iki faktdr vardir. 11k faktdr, teknigin benzerlik
Olciileri, mesafe olgiileri veya her ikisiyle birlikte kullanilip kullanilamayacagidir.

Ikinci faktdr, bu o6lgiilerin nasil tanimlandigi veya Ward’ in terminolojisine gore

amag islevidir (King, 2015).

(1) Tek baglant1 (2) Ortanca Baglanti (3) Tam Baglanti




(4) Ortalama Baglanti

(5) Merkezi Ortalama Baglanti
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(6) Ward

Sekil 1.3: Yaygn birlestirici asamali kiimeleme yontemleri (King, 2015)

Cizelge 1.3: Standart birlestirici agamali kiimeleme yontemleri ile ilgili uyarilar

Yontem Kiimeler arasindaki Uyarilar
mesafe su sekilde
tanimlanir:
Tek Benzerlik veya mesafe | Ozellikle  bilyilk  veri  kiimelerinde
baglanti dengesiz ve daginik kiimeler ('zincirleme')
Sneath iretme egilimindedir. Kiime yapisini
(1957) hesaba katmaz.
Tam Benzerlik veya mesafe | Esit ¢caplara sahip kompakt kiimeler bulma
baglanti egilimindedir (nesneler arasindaki
Sorensen maksimum mesafe). Kime yapisimni
(1948) hesaba katmaz.
Ortalama | Biri bir kiimede, digeri | Kiiglik varyanslarla kiimeleri birlestirme
baglant1 | digerinde olmak iizere | egilimindedir. Tek ve Tam Baglanti
Sokal ve | iki nesne arasindaki | arasindadir. Kiime yapisini hesaba katar.
Michener | ortalama mesafe
(1958)
Centroid | Ortalama vektorler | Noktalarin Oklid uzaymda
baglantis1 | (agirlik merkezi) | gosterilebilecegini  varsayar (geometrik
Sokal arasmdaki kare Oklid | yorumlama i¢in). Kiimelenmis iki gruptan
and mesafesi daha fazla sayida olani, birlestirilmis
Michener kiimeye hakimdir. Degisiklik yapma hakki
(1958) saklidir.
Medyan | Agirlikli agirlik | Geometrik yorumlama i¢in noktalarin
baglantt | merkezler arasindaki | Oklid uzayinda temsil edilebilecegini
Gower kare Oklid mesafesi varsayar. Yeni grup, birlestirilmis gruplar
(1967) arasinda orta konumdadir. Degisiklik
yapma hakki1 saklidir.
Ward’s Kiimelerdeki kareler | Geometrik yorumlama i¢in noktalarin
yontemi | toplamindaki artis, | Oklid uzayinda temsil edilebilecegini
Ward flizyondan sonra tiim | varsayar. Ayni boyutta, kiiresel kiimeler
(1963) degiskenlerin toplam1 | bulma egilimindedir. Aykir1 degerlere

kars1 hassastir.

(Manly ve Alberto, 2016)
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Bir kiime analizi gerceklestirirken, arastirmaci bu yontemlerden birkacini
verilere uygulamali ve secilen nihai kiimeleme olarak yontemler arasinda sonugta

ortaya ¢ikan ¢ogunluk kiimelemeyi aramalidir (King, 2015).

12.2.1.1. Tek Baglanti Kiimeleme Yontemi (TEKBKY):

Tek baglanti1 algoritmasi iki farkli kiime arasindaki uzakligin, her bir kiimedeki
iki eleman arasinda bulunan en kisa mesafeyi kullanir (Gégebakan, 2017). Mesafe
Olclimiiniin temeli olarak iki kiimenin en yakin iki gozlemini kullanir. En yakin
noktay1 birlestirme stratejisi olarak bilinir. Bu teknik, uzun ve yilan benzeri kiime

zincirleri olusturma egilimindedir (Cleff, 2019).

Tek baglant1 kiimeleme (Single Linkage Cluster) yontemi, asamali kiimeleme
yontemleri i¢inde en basit ve en ¢ok kullanilan yontemdir. Bu yonteme, minimum
yontem, baglant1 ¢éziimlemesi, en yakin komsu yontemi (Nearest Neighbor Cluster
Analysis) gibi isimler de verilmektedir. Kiime elemanlar1 arasindaki en diisiik
uzaklik degeri temel alinarak kiimelerin olusturulmasi esasina dayanir (Koltan ve

Patir, 2011).

1.2.2.1.2. Tam Baglanti Kiimeleme Yontemi (TAMBKY):

Tam baglanti yontemi, mesafe Ol¢limiiniin temeli olarak iki kiimenin en
uzaktaki iki gozlemini kullanir. Bu yontem, genis ancak kompakt kiime ¢oziimleri
dretir. Veri kiimesinde uzatilmis kiime c¢oziimleri mevcut oldugunda bu teknik

kullanilmayabilir (Cleff, 2019).

En uzak komsu yontemi (Furthest Neighbor), maksimum komsuluk yontemi,
siralama tip analizi gibi isimler de tam baglant1 yontemine verilen diger isimlerdir.
Iki setin iiyeleri arasindaki en biiyiik mesafenin minimum degerine gore hareket eder.

(Koltan ve Patir, 2011).
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1.2.2.1.3. Ortalama Baglanti Kiimeleme Yontemi (ORTBKY):

Ortalama grup baglant1 yontemi olarak da bilinir. Tek baglanti ve tam baglanti
teknigine benzer olarak kiimeler arasi ortalama mesafenin en diisilk degerine
dayanmaktadir (Koltan ve Patir, 2011). Ortalama baglanti yonteminde, iki kiime
arasindaki mesafe, ayr1 gruplardaki gézlem ciftleri arasindaki ortalama mesafe olarak

alinir. Bu yonteme agirliksiz grup ciftleri yontemi de denir (Gogebakan, 2017)

1.2.2.1.4. Ortanca Baglant1 Kiimeleme Yontemi:

Merkez baglanti yonteminden farkli olarak medyan baglanti yonteminde iki
kiime arasindaki mesafe esit agirliktaki iki kiimenin merkezleri arasindaki mesafe

hesaplanarak elde edilir (Gogebakan, 2017).

1.2.2.1.5. Merkezi Ortalama Baglanti Kiimeleme Yontemi:

Iki kiimenin gdzlemleri arasindaki ortalama mesafeyi belirleyen ortalama
baglant1 yontemi ile karistirilmamalidir. Genel olarak, bu teknik ne zincirler ne de

genis kiime ¢oziimleri olusturur (Cleff, 2019).

Merkezi ortalama baglanti yontemi iki kiime arsasinda bulunan mesafenin
kiimelerin orta noktalar1 arasindaki mesafe olarak alinir. G; ile ifade edilen i.

kiimenin merkezi ya da ortalamasi,

1
m;= n_ineGi X [1-20-]

seklinde bulunur. Burda n;, G; kiimesindeki gézlem miktarin1 belirtmektedir

(Gogebakan, 2017).
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1.2.2.1.6. En Kiiciik Varyans Kiimeleme Yontemi (Ward):

Bu yonteme ayni zamanda bir kiimenin ortasindaki goézlemler ile ayni
kiimedeki gozlemler arasindaki ortalama mesafeyi kullanan ve sapmanin toplam
karesini kullanir. Minimum varyans yontemi de denir. Bu, yaygin olarak kullanilan

bir agamal1 kiimeleme yontemidir. (Koltan ve Patir, 2011).

Ward'm hiyerarsik kiimeleme yonteminde (artimli hata kareleri toplami
yontemi olarak da bilinir) amag, sinif i¢indeki kare hatalarinin artisin1 ve toplamin

en aza indirmektir. Sinif i¢i hata kareleri toplama,

E=Yk=1Zxseq, | X — myc |2 [1.21]
ile ifade edilir. Burada K, kiime adedini ve k=1, ..., K olmak tizere, yontemde

de gosterilen K. kiime ortalamasini belirtir (Gégebakan, 2017).

Birbirlerini dislayan alt kiimelerden olusan kiimelenmis hiyerarsik gruplarin
olusturulmas i¢in bir Ward prosediirii gelistirilmistir. Gruplama teknigi, "amag islevi
tarafindan belirtildigi gibi, en biiyiik miktarda bilginin bir n iiye grubu ¢oziildiigiinde
mevcut oldugu varsayimma dayanmaktadir. Ilk adim, alt kiimelerin sayisini n- 1'e
diisiiriirken, amag islevinin optimum degerinde en az bozulmaya neden olacak n olasi
alt kiimeden iki alt kiimeyi se¢gmek ve birlestirmektir. Bu n-1 alt kiimeler daha sonra
n- 2 alt kiimeler i¢in amag fonksiyonunun optimum degerini elde etmek i¢in hangi iki
alt kiimenin birlestirilmesi gerektigini belirlemek i¢in incelenir. Bu prosediir, orijinal
n iiye tek bir kiimede veya grupta olana kadar tekrarlanir. Her adimda (n- I, ..., 1) alt
kiimelerin sayis1 bir azaldigindan, islem hiyerarsik gruplama olarak adlandirilir. Her
adimda meydana gelen gruplama genellikle 6lgiilebilir bir kayipla sonuglanir (King,
2019).
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1.2.2.2. Asamali Olmayan Kiimeleme Yontemleri

Bu yontem, n 6geden (gbzlemler) olusan bir veri setini k kiimelerine bélmek
icin kullanilir, burada k<n baslangicta belirlenir. Asamali olmayan bir yontemde
olusturulacak k kiimeleri arasinda her kiime en az bir eleman igerir ve her eleman
sadece bir gruptadir. Asamali olmayan yontemde kullanilan islemlerin sirasini su

sekilde siralayabiliriz (Gogebakan, 2017):

1) Baslangicta kiimelerin merkezleri rastgele secilir.

2) Yeni kiime merkezini, eleman ile secilen kiime merkezi arasindaki mesafeye

gore belirlenir.

3) Bu siiregler birbirinden farkli ve birbirine benzemeyen k kiime olusana

kadar devam eder.

Asamali olmayan yontem, veri setini 6nceden belirlenmis kiimelere béler.
Asamali olmayan yontemde, n birim rasgele olarak k<n olmak iizere k kiimelerine
ayrigtirtlabilir. Bu yontemde birimin ayrilacagi kiime sayisi belirlendikten sonra
kiime i¢in belirlenen kiime ayirma kriterlerine gére birimin hangi kiimeye girecegi
belirlenir ve tahsis islemi gerceklestirilir. Kiimeler, tarafsiz bdlme Ol¢iitii olarak
tanimlanan bir Olgiite gore olusturuldugundan, ayni kiimedeki birimler birbirine

benzemekle birlikte, farkli kiimelerdeki birimlerden farklidir (Koltan ve Patir, 2011).

Asamali yontemin aksine, kiime sayist arastirmaci tarafindan belirlenir. Bu
nedenle, kiime i¢indeki karelerin toplamini en aza indirmek i¢in birey veya nesne k
kiimeye boliiniir. Daha sonra her bir kiimenin tipik gozlemleri segilerek benzer

gozlemler sirasiyla tipik gozlemler etrafinda kiimelenir (Koltan ve Patir, 2011).

Kiime sayis1 hakkinda 6n bilgi varsa veya arastirmaci anlamh sayida kiime
belirlediyse, asamali olmayan kiimeleme yontemleri kullanilabilir. Bu kiimeleme
yonteminde, birim, rastgele gergeklestirilebilen birden ¢ok kiimeye bdliinebilir.

Birimlerin tahsis edilebilecegi kiime sayisini belirledikten sonra kiime belirleme
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kriterlerine gore birimin hangi kiimeye dahil edilecegini belirleyip tahsis

gerceklestirilir (Yaz, 2014).

1.2.2.2.1. K-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi

K-Ortalamalar yontemi, her birimi veya degiskeni birbirine en yakin gruba
atayan boliimsiliz kiimeleme yontemlerinden biridir. Kiimeler aras1 benzerligin ¢ok
diisiik oldugu ancak kiime i¢i benzerligin ¢ok yiliksek oldugu gozlemlenebilir. Bir
kiime i¢indeki benzerlik, kiimedeki her bir birimin ortalama degeri (agirlik merkezi)

ile 6l¢iiliir. K-ortalama algoritmasinin adimlari asagidaki gibidir (Takma vd., 2016):

[lk 6nce kiime sayisi belirlenir. Sonrasinda, k gruplar igin rastgele bir
baslangi¢ agirlik merkezi segilir. Her birim, agirlik merkezine en yakin olan kiimeye
atanir. Her bir agirlik merkezini, kendisine atanan birimlerin ortalamasi olarak
yeniden hesaplanir. Kiimenin ortalama degerini hesaplayarak ve birim ile yeni kiime
merkezi arasindaki mesafeyi yeniden hesaplayarak, yeni bir kiime merkezi elde
edilebilir. Degisiklik kalmayana kadar ilk iki adim tekrarlanir. Bir kiimeye bir birim
atama olasilig1 0 veya 1'dir. Kiimedeki kovaryans matrisi en kii¢iik oldugunda, diger
bir deyisle birimden yeni merkeze olan uzaklik en kiigiik oldugunda, kiimelemede

bagka bir degisiklik olmaz (Takma vd., 2016).

1.2.2.2.2. Medoid Kiimeleme Yontemi

Bu béliimleme algoritmasinin ¢alisma prensibi kK kiimelerini elde etmek igin
veri setinde (temsil nesneleri olarak adlandirilan) k nesneyi secger. Karsilik gelen
kiimeler daha sonra kalan her nesneyi en yakin temsili nesneye atayarak bulunur. Iki
aralik olcekli dlgtimle (yani p = 2) karakterize edilen nesneler i¢in bdyle bir tahsis
ornegi Sekil 1.4 'de gosterilmektedir. K temsili nesnelerin her se¢imi "iyi" bir
kiimelenmeye yol agmaz. Buradaki ipucu, temsili nesnelerin (belirli bir anlamda)
tammmladiklar1 kiimelerde merkezi olarak konumlandirilacak sekilde secilmesi

gerektigidir. Tam olarak ifade etmek gerekirse, temsili nesnenin ayni kiimedeki diger
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tim nesnelere olan ortalama mesafesi (veya ortalama farkliligl) en aza
indirilmektedir. Bu nedenle, bdylesine optimal bir temsili nesneye, kiimesinin
medoidini ve medoidlerin etrafindaki boliimleme yontemini k-medoid teknigi olarak

adlandirilir (Rousseeuw ve Kaufman, 1990).

7~
~k,

Sekil 1.4: Medoidlerin etrafindaki boliimlemenin gosterimi

Ortalama mesafeyi en aza indirmeye calisan ve agirlik merkezi denilen, k-
ortalamal1 algoritma ile bir benzerligi vardir. Aykirt degerlere gore daha saglam
oldugundan ve bu yontem yalnizca aralikli dl¢limlerle degil, ayn1 zamanda genel
benzesmezlik katsayilariyla da ilgilenir. Yap1 olarak, k-medoid yontemi "kiiresel"
kiimeleri, yani kabaca top seklinde olan kiimeleri bulur (Sekil 1.4 'deki gibi). Bu
nedenle, uzatilmis kiimeleri kesfetmekte uygun olmayabilir (Rousseeuw ve
Kaufman, 1990).

1.2.2.2.3. Bulanik Kiimeleme Yontemi

Bulanik kiimeleme yontemi, kesin olmayan veya belirsiz verilerin
modellenebilecegi bir arag saglar. Bulanik olmayan yontemlerde, bir degerin ya tam
tiyeligi vardir ya da hi¢ iyeligi yoktur, ancak bulanik mantikta, bir birim farkl

kiimelerinde kismi iiyeligine sahip olabilir (Rousseeuw ve Kaufman, 1990).
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Bulanik kiimeleme su sekilde tanimlamistir: Bir veri evreninde bulanik bir
kiime, [0,1] araliginda degerler alan bir iiyelik fonksiyonu pA (x) ile karakterize
edilir. Distik, orta veya yiiksek gibi bir 6zniteligi tanimlamak i¢in bulanik kiimeleme

kullanilabilir (Rousseeuw ve Kaufman, 1990).

Birka¢ kiimeye ait verileri ayn1 kapsamda uygun bir sekilde islemek icin,
bulanik kiimeleme algoritmasi, p boyutlu bir uzayda kiiresel nokta bulutlarini tanir.
Kiimelerin yaklagik olarak ayni biiytlikliikte oldugu varsayilir. Her kiime, merkezi ile
temsil edilir. Bir kiimenin bu temsili, genellikle kiimeye atanan tiim verilerin bir
temsilcisi olarak goriildiigii i¢in bir prototip olarak da adlandirilir. Mesafe Ol¢iisii
olarak, bir konum ile bir prototip arasindaki Oklid mesafesi kullanilir (Hoppner vd.,
1999).

1.2.3. Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Kiimeleme analizinde mantiklt ve anlamli bir sonuca varabilmek amaciyla
kiime sayisinin bilinmesi gerekir. Kiime sayisina (k) ulasmak i¢in kullanilan en

yaygin yontem (Yaz, 2014):

K= (n/2)Y/2 [1.22]

seklindedir. Ancak bu yontem biiyiik numuneler i¢in iyi sonuglar veremez. En iyi
yontemlerden biri, arastirmacinin deneyim ve bilgi diizeyinden yararlanmaktir (Yaz,

2014).

1.2.3.1. Kiime Sayisimin Belirlenmesinde Ayirma Analizinin Kullanilmasi

Birimlerin kiimelenmesi nedeniyle, Ayirma analizi ve Kiimeleme analizi
benzerdir. Bu nedenle birbirleriyle karistirilabilirler. Bununla birlikte, bu iki analiz

yontemi arasinda Onemli farkliliklar vardir. Ayirma analizinde kiime sayisi
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bilinmektedir ve analiz sirasinda say1 degismeyecektir. Analizin sonucu, herhangi bir
kiimeye ait olmayan birimlerin kiimeye yerlestirilmesidir. Kiimeleme analizinde
amac kiime sayisini belirlemektir. Ayrica Ayirma analizi ile elde edilen islevler
ileride kullanilabilir ancak Kiimeleme analizi sadece mevcut durumun sonuglarini

elde edebilecegi icin gelecekte kullanilamaz (Bokeroglu., 2010)

Ayirma analizi, herhangi bir veri setindeki degiskenlerin iki veya daha fazla
gercek gruba boliinmesine izin veren ve p 0zniteliklerini kullanarak bireyleri gercek
gruplarina atayan fonksiyon iireten bir yontemdir. Ayirma analizinin iki ana gorevi

vardir (Coskun, 2008):

1- Gruplan birbirinden ayirmak i¢in fonksiyon olusturmak.

2- Yeni gozlemlenen bireyleri hesaplama islevi ile ilgili gruplara atamak.

Ayirma analizi ile iiretilen diskriminant fonksiyonu, bagimsiz degiskenlerin
dogrusal bilesenlerinden olusur. Diskriminant fonksiyonu, siniflar arasindaki farki
etkileyen bagimsiz degiskenleri belirler. Siiflar arasinda farkliliklara neden olan
degiskenlere ayirt edici degiskenler denir. Ayirma analizini bir veri seti lizerinde

uygulamak i¢in agagidaki varsayimlari karsilamasi gerekir (Oguzlar, 2006).

* Veri kiimesindeki birimler ¢ok degiskenli normal dagilim gdstermelidir.

» Unitelerin varyans ve kovaryanslar1 benzesik olmalidir. Bagka bir deyisle, X
matrisindeki birimler, ortak bir kovaryans matrisine sahip c¢ok degiskenli bir

kiimeden elde edilen 6rnekler olmalidir.

* Birimin ortalama degeri ile varyans degeri arasinda herhangi bir korelasyon

olmamalidir.
+ Uniteler arasinda ¢oklu bagimlilik bulunmamasi gerekir.

Gruptaki kovaryans matrislerinin vurgulanan degigkenler agisindan esit olup

olmadigina bagli olarak, Ayirma analizi farkli sekillerde uygulanir. Ayirma
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analizinin temel varsayimlarindan biri, her grubun kovaryans matrislerinin birbirine
esit olmasina ragmen, bu varsayim gecersiz oldugunda Ayirma analizi yapilabilir.
Ayirma analizi iki kategoriye ayrilir: dogrusal (linear) ve karesel (quadratic) ayirma

analizidir (Coskun, 2008).

Dogrusal ve karesel ayirma analizinin temel amaci, gozlemleri bagimsiz
degiskenler tarafindan belirlenen diskriminant fonksiyonuna gore iki veya daha fazla
gruba ayirmak ve bunlar1 yeni gozlemler olarak bu gruplara atamaktir. Dogrusal
Ayirma analizi, tiim gruplardaki kovaryans matrislerinin esit oldugunu varsayar.
Karesel Ayirma analizinde tim gruplarin kovaryans matrislerinin esit oldugu

varsayimi kullanilmaz (Coskun, 2008).

1.2.4. Hayvancihk Alaninda Kiimeleme Analizi ile Tlgili Yapilan Arastirmalar

Yukarida verilen bilgiler cergevesinde, istatistik biliminin énemli bir konusunu
olusturan ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler icerisinde son yillarda en sik
bagvurulan bir teknik olan Kiimeleme analizi, farkli disiplinlerde oldugu gibi saglik
bilimleri alaninda da kullanilmaktadir. Hayvancilik alaninda, o6zellikle genetik

konusunda Kiimeleme analizinin uygulandigi aragtirma sayist oldukga fazladir.

Kastelic vd. (2005) yaptiklart ¢alismada nesli tiikenmekte olan Slovenya
otokton Cika sigirlarinda viicut Olgiiler1 ve viicut oranlarindaki degisiklikler
incelenmistir. Pinzgauer tipi hayvanlari objektif bir yontemle bulmak i¢in Kiimeleme
analizi yapilmistir. En biiylik hayvanlarin bulundugu grupta, Pinzgauer tipi viicut
oranlarina yonelik bazi egilimler bulundu, ancak viicut oranlari, sirasiyla bugiin ve
kirk alti y1l onceki Pinzgauer sigirlarinin oranlarindan ziyade Cika sigirlarinin

oranlarina daha ¢ok benziyordu.

Windusari vd. (2019) yaptiklar1 ¢alismada, ciftliklerde bir anket yontemi
kullanilarak bataklik mandalarin morfolojik verilerini elde edilmislerdir. Her bir

mandanin morfolojik karakterlerinden elde edilen veriler, genetik mesafeyi bilmek
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ve dendrogramlari gorebilmek i¢in Kiimeleme analizi uygulandi. Bu sonuglar Giiney
Sumatera bolgesinde bataklik mandasinin alti varyanti oldugunu gosterdi. Bu
varyantlar; black manda, Lampung manda, Red manda, Dungkul manda, Straight

manda ve Tunjang Langit manda olarak bulunmustur.

Berthouly vd. (2010) yaptiklari c¢alismada, bataklik manda 1rkinin
tyilestirilmesi, tarim sistemlerinin siirdiiriilebilirligini arttirmanin en iyi yollarindan
biri olabilir. Bu nedenle, il manda niifusunun genetik yapisinin analizi, herhangi bir
koruma veya iyilestirme projesi i¢in bir 6n kosuldur. Morfometrik karakterizasyon
icin 11 viicut ve boynuz 6l¢iimii i¢in toplam 1122 hayvan tanimlanmistir. Sonuglar,
Ha Giang'daki genetik ¢esitliligin ve akrabali yetistirme degerinin yliksek oldugunu
gosterdi. Bayesci kiimelenme analizi, alt boliimlere ayrilmis popiilasyonlarin
varligint vurgulamamustir. Bu sonuglar, hane halkinin Ha Giang eyaletindeki tarim
sisteminin siirdiirtilebilirligi ihtiyacin1 garanti etmek igin bataklik mandasinin bir

koruma ve iyilestirme stratejisinin uygulanmasi i¢in yararlidir.

Windusari vd. (2016) onceki ¢aligsmalar, Pampangan bolgesinde habitatlarin ve
morfolojinin ozelliklerine gore dort g¢esit bataklik manda bulmustur. Boylece
morfolojik Ozelliklere dayali olarak c¢esitlilik ve akrabalik iligkisini bilmek icin
gozlem yapilmigtir. Sonug, manda varyantlar arasindaki morfolojinin, géz renginde,
viicut renginde, viicut boyutunda veya boynuzlarin sekil ve boyutlarinda oldugunu
gostermektedir. Bu sonuglara dayanarak, diisiikk egilimli bolgesel Pampangan'in
bataklik manda varyanti ve etkilenen akraba g¢iftlesme ve cevreye adaptasyon
fenotipindeki fark ifade edilebilir.

Sajid vd. (2007) yaptiklar1 ¢alismada kullanilan irklar arasindaki genetik
cesitliligi belirlemek i¢in 25 rastgele 10 mer primeri kullanilarak RAPD analizleri ile
tic manda k1 (Nili, Ravi ve Nili-Ravi) tlizerinde genomik bir ¢alisma yiiriitiilmiistiir.
DNA varyasyonunun seviyesi diisiik gozlenmistir. Maksimum genetik mesafe Nili ve
Nili-Ravi (0,312) arasinda bulunurken, minimum genetik mesafe Ravi ile Nili-Ravi
(0,0748) arasinda bulundu. Nili ve Ravi arasindaki genetik mesafe 0,1298 idi. Kan

orneklemesi sirasindaki anket, Nili ve Ravi' nin kendi bdlgelerinde hala ¢ok sayida
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bulunan iki ayri cins oldugunu, Kesisen bolgelerin Nili-Ravi adli yeni tiire sahip
oldugunu gostermistir. Sonuglar, bu {i¢ irkin kendi bolgelerinde kendi kimlikleriyle

stirdiiriilmesi ve gelistirilmesi gerektigini gdstermektedir.

Takma vd. (2016) yaptiklar1 ¢alismada, Kiimeleme analizi ile birimler veya
degiskenler, 6zelliklerine gore benzerlik veya farkliliklara gére gruplandirilabilir. Bu
calismada toplam 4496 Siyah Alaca inek siirii, ilk buzagilama yas1, laktasyon siiresi
ve 305 giinliik siit verimine gore iki, ii¢ ve dort salkim halinde gruplandirilmistir.
Hiyerarsik olmayan k-ortalamali1 kiimeleme teknigi bu amagla kullanilmaktadir. Ilgili
ozellikler, Holsteinlarin kiimelenmesi igin statik olarak énemli bulundu (P <0,01).
Holsteinlar ii¢ kiimeye ayrildi ve bu kiimeler istatistiksel olarak farkli bulundu (P
<0,01). ineklerin dogru smiflandirma yiizdesi %98 idi. En yiiksek siit verimine sahip
tictincti kiimede Holsteinlar, 1slah programlar i¢in en diisiik ilk buzagilama yas1 ve

305 giinliik laktasyon donemi Onerilmistir.

Windusari vd. (2016) yaptiklar1 ¢alismada Pampangan, Banyuasin, Giliney
Sematera bolgesinde bulunan bataklik mandalarinin varyantlar1 arasindaki fenotipik
cesitliligi incelemek ve analiz etmekti. Bulunan bataklik manda varyantlari
arasindaki genetik iliskiyi gosteren ozellikleri dendrogram seklinde sunulmustur.
Sonuglar, Pampangan bolgesinde kirmizi manda, siyah manda, ¢izgili manda ve
Lampung manda olmak iizere dort c¢esit manda oldugunu gosterdi. Dort manda
morfolojisi, viicut biiyiikliigii, kil rengi, boynuzlarin sekli ve biliylime yonii farklidir.
Varyans arasindaki 0.57'den fazla akrabalik korelasyon degeri, Pampangan'a nispeten
yakin bolgelerdeki bataklik mandalarinin ve varyantlar arasinda silipheli arabalilik
seviyesinin yiiksek olma egiliminde oldugunu agikladi. Analiz ayrica OTU-2 (siyah
manda) ve OTU-4'te (manda Lampung) bulunan en yakin genetik iliskilerin 0.85'lik
bir korelasyon katsayisi ile oldugunu gosterdi. Bu durumun OTU-2 ve OTU-4'{in

ayni soydan geldigine inanilmaktadir.

Sukri vd. (2019) bu ¢alisma, merkezi Lombok ve North Lombok' da ki yerel
mandalarin morfolojik karakterlere gore gruplandirilmasini incelemektedir. PCA

analizi sonuglar1 iki gruba ayrilan bir manda morfolojisi dagilim haritasin1 ortaya
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koydu, yani grup 1, kadran III' te bulunan North Lombok mandasini temsil ederken
grup 1, grup 2 ise Kuzey Lombok ve kadran I, II' de bulunan Merkez Lombok
mandasinin morfolojik karigimlarini temsil etti. IV. Kiime analizinin sonuglari, North
Lombok' tan baz1 mandalarin sekiz morfolojik karaktere dayanarak Central Lombok

mandasi ile benzerliklere sahip oldugunu gostermektedir.

1.3.  Viicut Olgiileri ve Canli Agirhk Tahmini

Hayvan yetistiriciliginin  basarisi; yetistirilecek tiirlerin  kesin olarak
belirlenmesine ve damizlik hayvanlarin se¢imine baglidir. Bu nedenle damizlik
hayvan seciminde viicut yapisinin dikkate alinmasi ¢ok 6nemlidir. Canli agirlik, 1rk,
cinsiyet, liretim yonil ve yas gibi faktorler dikkate alinmalidir. Bu 6zellikler hayvan
morfolojisi ve gelisim yetenekleri hakkinda 6nemli bilgiler saglarlar (Akcapinar ve

Ozbeyaz, 1999).

Bir hayvanin viicut agirlhiginin belirlenmesi, yem ihtiyacin1 hesaplamak,
biiyiimeyi izlemek, lireme yasini belirlemek, pazarlama agirligini belirlemek ve nakit
degerini tahmin etmek i¢in gereklidir. Ancak kii¢iik ve orta 6lgekli manda sahipleri,
viicut agirligini degerlendirirken goz yargisina giivenirler. Bu nedenle ¢ogunlukla
kaba ve yanlis agirlik tahminlerine dayanir. Hayvan tarti aletlerinin elde edilmesi
maliyetlidir, tasinmast agirdir ve genellikle kiigiik ¢iftlik sahiplerinin ulasamayacagi
teknik bakima ihtiyag duyar. Viicut agirligi cesitli genetik ve c¢evresel faktorlere
baghdir. Bunlardan ilki, viicut biiyiikliigii ve iiretkenlikle de iligkili olan diger
morfometrik ozelliklerdir. Morfometrik olglimler basit ve yiiriitiilmesi kolaydir.
Ayrica hayvanin viicut agirliginin makul bir dogrulukla tahmin edilmesine olanak

tanir (Tariq vd., 2013).

Hayvanlarin viicut agirligi, biiylime modeli ve giinliik yonetim calismasi i¢in
en onemli 6zelliklerden biridir. Organize bir ciftlikte, tart1 rutin olarak canli agirhigi
almak icin kullanilir. Ancak, canli agirlik tart1 eksikligi nedeniyle kirsal alanda veya

uzak bolgelerde nadiren oOl¢iilebilir. Bu nedenle, kolayca elde edilebilen ve ucuza
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temin edilebilen metrik serit kurali kullanilarak dogrusal Olctimler gibi basit
ozelliklerden canli agirligin tahmin edilmesi arzu edilir. Daha 6nceki aragtirmacilar,
bazit dogrusal viicut Olgiimlerinden viicut agirhgm tahmin etmek igin
kullanilabilecek regresyon denklemleri gelistirmislerdir. Sigirda, Bhakat vd. (2008),
Bozkurt (2006), Das vd. (2002), keg¢ide, Das vd. (1990), koyunda Kilig (2008) ve
domuzda Brannaman vd. (1984) bircok rapor mevcuttur. Bununla birlikte,
mandalarda viicut agirlig1 ve dogrusal dlgiimler arasindaki iliski ile ilgili literatiirdeki
raporlar simirlidir. Bu nedenle, viicut agirligiin viicut 6l¢timleriyle korelasyonu ve
mandalarda viicut Olglimlerinden viicut agirhigini tahmin etmek igin regresyon
denklemlerinin dogrulugunun ve kesinliginin test edilmesi gerekir (Paul ve Das,
2012).

Canli agirlik tayini, se¢me, yetistirme, besleme ve saglik bakimi gibi ¢esitli
hayvancilik islemlerinde 6nemli bir rol oynar. Hayvanlarin verimli iireme ve siit
tiretimi i¢in dogru viicut biiylikliigline ve agirligina sahip olmasi gerekir. Hayvanlarin
canli agirhigindaki azalma, saglik sorunlari, uygun olmayan ¢evre kosullar1 veya
beslenme kusurlarini da gosterebilir. Hayvanlarin canli agirliklari, hayvan barinaklar
icin ¢evresel kontrol ve hayvancilik ¢iftlikleri i¢in atik yonetim sistemi tasariminda
¢ok Onemlidir. Hayvanlarin canli agirliklarint 6lgmenin geleneksel ¢iftlikteki

yontemi, hayvanlar tart1 terazisinin lizerinde durmaya zorlar (Nicolas vd., 2018).

Canli agirhigm 6l¢iilmesine ek olarak, viicut 6l¢iimleri bir kisiyi veya bir grubu
geleneksel tartma ve derecelendirme yoOntemlerinden daha eksiksiz olarak
tanimlayabilir. Sigir viicut Olglimleri, karkas verimi, biiyiime hizi, viicut
konformasyonu ve durumu gibi belirli hedefler i¢in ¢ok faydalidir (Siddiqui vd.,
2015).

Birden fazla o6zellige sahip istatistiksel analiz, yetistirme stratejileriyle ilgili
farkli amaclar i¢in kullanilabilir. Arastirmacilar genellikle antropometrik degerler
arasindaki iligkinin derecesini ve yoniinii belirlemek i¢in basit korelasyon analizini
tercih ederler. Bu degiskenler birbirleriyle iligkili olabileceginden, arastirmacilari

zorlayan sorularin ¢ogu, iki veya daha fazla degisken arasinda herhangi bir iliski olup
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olmadig ile ilgilidir. Cok degiskenli analiz, dolayli se¢ime dayali bilgiler saglayarak
hayvancilig1 tesvik eder. Birden fazla karakter arasindaki genetik korelasyonun
giivenilir ve yeterince yiiksek oldugu tahmin edilirse, gelistirilen karakterler ile diger
karakterler arasinda daha yiiksek genetik korelasyona sahip karakterler daha kolay
kullanilabilir ve secimden yararlanmak i¢in erken kullanilabilir. Bu nedenle iiretim

aralig1 azaltilarak se¢im verimliligi artirilabilir (Cankaya vd., 2007).

Ciftlik hayvanlarmin viicut agirligini 6lgmek veya tahmin etmek icin ¢esitli
teknikler mevcuttur. Tartim 6l¢egi dogru olmasina ragmen, siit triinleri treticileri
tarafindan daha az tercih edilmektedir, ¢iinkii kiilfetli, zaman alici, uygulamasi
maliyetli ve siirii i¢in streslidir. Buna karsin dogrusal viicut Slgiileri kullanan hizli

yontemler yaygin olarak uygulanmaktadir (Wangchuk vd., 2018).

Viicut agirligi ile cesitli viicut dlgiimleri arasindaki iliski hakkinda bilgi almak
icin hem hayvan yetistiricilig§i hem de insan beslenmesinde biiyilk onem tasiyan
viicut agirligindaki degiskenligi aciklama girisiminde siklikla ¢oklu dogrusal
regresyon tercih edilir (Eyduran vd., 2013). Viicut agirliginin tahmini, viicut agirlig:
ile en yiiksek iliskiye sahip olan viicut biiytikliigii ile yapilir. Dogrusal ve c¢oklu
regresyonun ¢iftlik hayvanlarinin viicut agirligini tahmin etmede viicut biiyiikligi

tizerinde giiglii bir etki gosterebilecegini belirtmektedir (Galib vd., 2017).

Biiylime ve gelisme ekonomi i¢in 6nemli 6zelliklerdir. Biiylime, Olciilerek ve
tartilarak belirlenir ve viicut agirligma gore hesaplanir. Ek olarak, kilo ve viicut
oOl¢iileri arasinda drnegin boy, viicut uzunlugu gibi cesitli korelasyonlar kullanilarak
bliylime ve gelisme izlenebilir. Viicut agirligt ile viicut olciileri arasindaki iliski,
hayvanin yasi, cinsi ve beslenme diizeyi gibi birgok faktdre bagli olabilir. Bu nedenle
farkli iilke ve bolgelerde yetistirilen hayvan irklarinin regresyon denklemleri ayri

ayr1 belirlenip hazirlanmalidir (Sakar vd., 2020).

Diinyanin farkli yerlerinde bulunan sigir irklarinin ¢ogunun fiziksel goriiniimi
kapsamli bir sekilde incelenmistir, ancak mandalarda bu tiir bilgiler ¢ok nadirdir,

ozellikle mandalarda dogrusal tip puanlama kavrami yenidir (Javed vd., 2013).
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Tariq vd. (2013) yaptiklar1 ¢alismada, Pakistan'daki Nili-Ravi mandalarinin
viicut Olgtileri ve viicut kondisyon skorlamasi (BCS) kullanilarak bu irkin viicut
agirhigini tahmin etmenin uygulanabilir ve gilivenilir bir yontemi arastirilmistir.
Hayvanlar mekanik Olgekte tartildi ve kalp g¢evresi (HG), viicut uzunlugu (BL) ve
omuz yiiksekligi (SH) ol¢iildi. Ek olarak, BCS 5 puanlik bir 6l¢ek kullanilarak
gerceklestirilmistir. BW, HG, BL, SH ve BCS'nin toplam ortalama degerleri 359 +
160,90 kg, 170,00 + 30,10 cm, 130,10 + 19,20 cm, 125,00 + 14,50 cm ve 3,80 + 0,77
idi. 0,97 (HG), 0,94 (BL), 0,93 (SH) ve 0,43 (BCS) korelasyon katsayilari (r) ile,
bireysel bagimsiz degisken ile BW arasindaki iligki tiim olgularda anlamliydi (P
<0,01). BW ve HG, BL ve BCS arasindaki ¢coklu dogrusal regresyon, ii¢ grubun her
biri i¢in olduk¢a bulunmustur (P <0,001) (G1: R?= 0,95, G2: R? = 0,86, G3: R? =
0,83).

Kalita vd. (2010) yaptiklar1 gaillsmada, Assam bolgesindeki 302 Bataklik
mandalarinin  viicut, boynuz, bacak, bas ve kuyruk Olcimleri gibi viicut
konformasyon o6zellikleri hakkindaki veriler, Assam'in Kamrup ve Nagaon
ilcelerinden koylerden rastgele toplanmis ve yasa gore smiflandirilmistir. Cesitli
viicut 6l¢tim 6zellikleri i¢in regresyon katsayisi oldukga anlamli (P <0,05) ve pozitif

bulunmustur.

Paul ve Das (2012) yaptiklari ¢aligmada, Nili-Ravi erkek manda buzagisi
kullanilarak, viicut agirliginin dogrusal viicut dl¢timleri ile korelasyonunu bulmak ve
dogrusal viicut Olclimlerinden viicut agirhi@ini tahmin etmek igin regresyon
denklemlerinin kullanilabilirligi test edilmistir. 6-24 aylik tiim dogrusal viicut
Olgtimleri viicut agirlig ile pozitif ve anlamli bulundu (P <0,01). Buzag: yasi arttikga
katsay1 degerleri kademeli olarak azaldi. 6-12, 12-18 ve 18-24 aylik buzagilarin
vicut agirligl, c¢ok diisiik standart tahmin hatasi ile dogrusal viicut Olgiimleri
temelinde tahmin edilebilir ve gelistirilen modeller, viicut agirligindaki varyasyonu

%83,21, 82,23 ve 66,66 agikladi.

Negretti vd. (2008) yaptiklar1 ¢alismada, Akdeniz mandasinin tiirlerinin canli

agirlik ve besi derecesinin belirlenmesi amaci ile asagidaki lineer degiskenler i¢in
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Akdeniz emziren mandalar1 hem elle hem de VIA ile segildi ve olgiildii, basit
regresyon denklemleri P<0,001'de anlamli bulundu ve sirasiyla 0,94 ve 0,92' ye esit
yiiksek belirleme katsayilarina sahipti. Coklu denklemin (canl agirlik = 27427,74 +
0,0431 SLP + 0,1263 SHP) R? = 0.96 ve 6nemi P<0,001'dir. Besi derecesinin
objektif olarak belirlenmesi i¢in basit regresyon denklemlerinden tatmin edici
sonuglar (R? = 0,77 ve 0,81, P<0,001) elde edilmistir; ¢oklu denklem (besi
derecesinin belirlenmesi = —7,4026 + 0,0537 AIT + 0,0180 SIT) P<0,001'de R? =
0,85 ile anlamlidir.

Vohra vd. (2015) yaptiklar1 ¢alismada, 13 6zellikte fenotipik karakterizasyon
ve viicut biyometrik 06zelligi 233 yetiskin Gojri mandasindan elde edilmistir.
Ozellikler, viicut uyumunu agiklamak i¢in PCA toplam varyasyonun yaklasik %70,9'
unu acgiklayan dort bilesen ortaya ¢ikarmistir. Birinci bilesen genel viicut uyumunu
tarif etmis ve toplam varyasyonun %31,5'ini acgiklamistir. Viicut uzunluguna, kalp
¢evresine, yiiz uzunluguna ve yliz genisligine yiiksek pozitif ile temsil edilmistir. 13
farkli biyometrik ozellik i¢in 0,83 (kalga kemigi mesafesi) ile 0,45 (boynuz
uzunlugu) arasinda ve benzersiz faktorler 0,16 ila 0,55 arasinda degismektedir. Bu
calisma, ilk temel bilesenin mandalardaki  viicut konformasyonunun
degerlendirilmesinde ve karsilastirilmasinda kullanilabilecegini ve bdylece yetiskin
mandalardaki viicut konformasyonunu agiklamak i¢in kii¢iik bir biyometrik 6zellik
grubuna dayanarak yetiskinlere erken ve ge¢ olgunlagsmayr ayirt etme firsati

sagladigini gostermektedir.

Johari vd. (2009) yaptiklar1 ¢aligmada, Orta Java'daki ii¢ popiilasyonda viicut
Olctimii ile viicut agirlig1 ve bataklik mandalar1 arasindaki yakinlik arasindaki iliskiyi
arastirmakti. Olgiilen 110 bataklik mandasinin 6lgiilen niceliksel 6zellikler analiz
edildi. Sonuglar, erkek manda icin canli agirlig1 tahmin etmek i¢in en iyi denklemin
Y=-601,8 +2,3 BL+ 3,4 CD + 2,4 CC oldugunu gosterdi. Disiler i¢in Y = - 644,5 +
2,8 BL + 1,6 CD + 2,9 CC idi. Semarang-Pati'deki bataklik mandasi, Pati-Kudus

Bolgeleri ve Kudus Bolgesi-Semarang Sehrine kiyasla daha yakin iligkiler gosterdi.
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Onal (2011) bu ¢alismada, gériintii isleme yontemi kullanilarak, Boz sigir ve
Anadolu mandasinin viicut Olgiilerini belirlemek i¢in ¢alisilmistir. Bu amagla
Marmara Hayvancilik Arastirma Enstitiisii yerli genetik kaynaklarim korunmasi
kapsaminda farkli yas gruplarindan 82 Boz boga ve 98 Anadolu mandasi belirleme
yontemleri karsilastirilmistir. Bu ¢alismada, her tiir ve yas grubunun goriintiilerinden
elde edilen VA ve VC, bir regresyon denklemi olusturmak i¢in kullanilmis ve viicut
agirhigr (CA) tahmini i¢in kullanilmistir. VA kullanilarak ¢alismalarda gri sigir ve
Anadolu manda viicut biiylikligiinii belirlemek i¢in goriintii isleme yonteminin

kullanilabilecegi tespit edilmistir.

Dhillod vd. (2017) yaptiklart c¢aligmada, Murrah mandalarinin viicut
Olciilerinden elde edilen veriler Pearson korelasyon yontemi ile toplanmis ve statik
olarak analiz edilmistir. Calismanin sonucunda Murrah mandalarinin giinliik siit
verimi i¢in ortalama 2604,80 + 39,50 kg, viicut agirhg: i¢in 556,10 + 4,90 kg ve
namlu genisligi icin 152,20 £ 0,80 cm oldugunu gdstermistir. Bu ¢aligma, mandalarin
slit verimi ve canli agirlik (0,26) arasinda pozitif anlamli (p <0,05) korelasyona sahip
oldugunu gostermistir. Farkli viicut pargasi dl¢timleri birbirleriyle anlamli korelasyon
gosterdi. Bu calisma Murrah manda 1rkinin standartlarini belirleyerek iiretim
potansiyelini gelistirmek ve degerlendirmek icin bir secim aract olarak yardimci
olabilir. Canli agirlik, karmn biiyiimesi, namlu kalinlig1 ve deri kalinligi siit Murrah

mandasi segerken anahtar faktorler olarak bulundu.

Nicolas vd. (2018) yaptiklar1 ¢aligsmada, dijital goriintii analizi kullanilarak
mandalarmn canli agirhgni tahmin etmek icin iki regresyon modeli gelistirildi. Ilk
model canli agirlik ile viicut uzunlugu (BL), omuz yiiksekligi (WH), on ¢evresi
derinligi (FD), kalca yiiksekligi (HH), arka derinlik (RD) ve diyagonal uzunluk (DL)
olgiimleri ile iligkilendirir. Ikinci model, canli agirlig, hayvanin segmentlere ayrilmis
bir dijital goriintiisiinde bulunan piksel sayisi ile iligkilendirir. Hayvanin dijital
goriintlileri ImagelJ kullanilarak viicut dlgiimleri ve piksel sayimi yapildi. Kademeli
regresyon analizi, BL, WH ve FD' nin, p <0,05'te mandalarinin canli agirligindaki
degisiklikleri 6nemli Ol¢lide etkiledigini ortaya koydu. Daha ileri analizler, boyut
tabanli regresyon modelinin (R? = 0,94 ve RMSE = 22,12), manda canli agirhigin
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tahmin etmede piksel tabanli modelden (R? = 0,87 ve RMSE = 23,22) daha iyi

performans gosterdigini gostermistir.

1.4.  Anadolu ve italyan Mandalar

Manda, cesitli ¢evresel kosullara uyum saglama yetenegi yiiksek, hastaliklara
direngli ve insanlarin yiizlerce yildir et, siit, deri gibi g¢esitli {rlinlerinden
faydalandiklar1 bir hayvandir. Organik tiriinlere ve organik hayvanciliga olan talebin
arttig1 glinimiizde manda, kaba yemde diisiik kaliteli ve yiiksek seliiloz igerikli ucuz
yem tliketmekte ve hayvansal tirlinlere dontistiirmektedir. Bataklik ve sazliklarda ve
ucuz kaba yem olan bolgelerde manda yetistiriciligi oldukg¢a ekonomiktir (Sahin vd.,
2013).

Mandalar bilim tarafindan biiyiik 6l¢iide ithmal edilmistir, ancak son birka¢ on
yilda, secici yetistirme ve 1iyilestirilmis hayvancilik yoluyla ulusal stoklarin

iyilestirilmesine olan ilgi artmaktadir (Cockrill, 1981).

Mandalar iki grupta smiflandirilir: agirlikli olarak c¢alisan hayvanlar olarak
kullanilan Glineydogu Asya iilkelerinde yogunlasan bataklik mandasi ve esas olarak
stit Uretimi i¢in kullanildig1 Hindistan, Pakistan, Sri Lanka ve Nepal'de yetistirilen
Nehir mandasidir. Nehir tipinin bir cinsi, baslica amacglariin siit iretmek oldugu
Misir, Orta Dogu, Giiney Amerika ve bazi Avrupa iilkeleri ile siirli olan Akdeniz
mandasidir (Bartocci vd., 2002).

Akdeniz irklart diginda tiim nehir irklari hint alt kitasina aittir. Boynuz
konfirmasyonuna gore iki alt gruba ayrilabilirler: Boynuzlarin kivrildigi ve basa
yakin yerlestigi veya asagi dogru stipiirildigi tirlerdir. Bu grup, mandalarin sagmal
irklarindan olan taninmis Hindistan Murrah mandasi ve Pakistan'in Nili-Ravi manda
wrklarint igerir. Diger cinsler ise Jafarabadi, Kundi, Mehsana ve Sambalpur' dir.
Boynuzlarin orak seklinde ve yukari kivrilmis oldugu iwrklar Bhadawari, Misir,

Jerangi, Kalahandi, Kanara, Akdeniz, Nagpuri, Pandharpuri, Surti, Tarai ve Toda
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mandalaridir. Tayland ve Vietnam'm 1000 kg'dan fazla agirliga sahip biiyilik
hayvanlarindan Giiney Cin'in 250 kg' dan daha agir olmayan kiiciik yerel tiirlere
kadar degisen biiyiikliikkte birgok yerel g¢esidi bulunan bataklik mandalar1 vardir
(Cockrill, 1981).

Avrupa'da ve Yakin Dogu iilkelerinde mandalarin tamami nehir tipindedir,
benzer fenotipe sahiptir ancak degisken biiyiikliikte olup, Misir'da yetiskin bir manda
icin minimum 280 ile 300 kg canli agirlik arasinda maksimum 900 kg canli
agiliktadirlar. Irak'ta 1000 kg, en sik boyut 600 ve 800 kg dir. Ulkeler arasinda ¢ok
az damizlik manda degisimi olmustur, bu nedenle her popiilasyonun kendi fenotipik
ozellikleri ve performanslar1 vardir. Avrupa mandalarmin hepsi Akdeniz olarak
adlandirilan ayn1 cinsten kabul edilir: Italya'da Akdeniz tipi 6zellikle secilmistir ve
Akdeniz Italyan 1rki olarak adlandirilir; Tiirkiye'de Anadolu mandasi, Misir'da Misir
mandasi, Irak'ta Khuzestani mandasi, Azerbaycan'da Azeri veya Kafkas mandasi,

fran'da Azeri ve Khuzestani irklar1 bulunmaktadir (Borghese, 2010).

2017 yili itibariyle diinyada 200.967.747 manda bulunmaktadir. Diinya
mandalarinin %96,4'ic Asya kitasinda bulunur ve genellikle geleneksel bir iireme
yapist sunarlar. Hindistan (%355), Pakistan (%17) ve Cin (%13) diinyadaki manda
varliklarinin %85'ine sahiptir. Italya, Avrupa kitasmnda manda yetistiriciligi icin
modern teknolojiyi benimseyen model iilkelerden biridir ve organik manda

yetistiriciliginde 6nemli bir egilim dngdérmiistiir (Y1lmaz ve Kara, 2019).

Tiirkiye'deki manda sayisinin azalmasinin nedenleri su sekilde siralanabilir

(Sekerden, 2016):

1) Tirkiye sigir popiilasyonlarinin ithalat kompozisyonuna gore genetik
degisiklikler yapilmis ve sigir yetistiriciligi gerceklesmistir. Diger tarim sektorlerinde
de yogun operasyonlar ortaya c¢ikmistir. Besin liretiminin yogunlasmasi nedeniyle,

manda tarafindan kullanilan dogal mera alani biiyiik dl¢iide azaltilmistir.
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2) Manda yetistiriciligine gereken 6zen gosterilmemesinden dolayr manda
yetistiricileri, dretim bilgilerinde uzmanlagsmamusg, siit lretimini artirmak ve et

kalitesini iyilestirmek i¢in genetik 1slah aragtirmasi yapmamaislardir.
3) Manda siitii yeterli fiyata satilamamaktadir.

Bu nedenle, mandanin Tirkiye'den neredeyse silinmesine sebep olmustur.
Ancak manda, 6zellikle yiiksek alim fiyatlari, biiyilkbas hayvan bakim ve besleme
maliyetleri, ¢cok hassas lireme ve beslenme kosullar1 nedeniyle ¢ok sinirli {ireme ve
besleme kosullarina sahip yetistiriciler i¢in sigir disinda iyi bir siit liretim kaynagidir.
Icerik bakimindan inek siitiine gére ¢ok daha zengindir. Ayrica gen¢ yasta besi
yapilirsa kaliteli et iiretimi saglayabilir ve sigir eti ile rahatlikla rekabet edebilir.
Ozellikle kiigiik aile isletmelerinde manda yetistiriciligi énemini korumaktadir. Bu
nedenle Tiirkiye'nin ¢esitli bolgeleri i¢in uygun genotiplerin elde edilmesi

gerekmektedir (Sekerden, 2016).

1970 ile 2008 yillar1 arasinda, iilkemizdeki manda popiilasyonu keskin bir
diisiisle 1 milyon mandaya diismiistiir, bu son derece endise verici ve tiirleri yok
olma tehlikesiyle karsi karsiya birakiyor. Ancak Tiirkiye'de son yillarda ozellikle
manda varliginda iimit verici bir bllyiime yasanmaktadir. Halk Elinde Manda Islahi

projesinin buna 6nemli bir katki sagladig: diistiniilmektedir (Y1lmaz ve Siyah, 2019).

Tiirkiye tarima uygun bir iilkedir ve manda yetistiriciligi i¢in uygun kosullara
sahiptir. Tiirkiye'nin Marmara bdlgesinde Istanbul; Karadeniz bolgesinde Samsun,
Tokat ve Sinop; Orta Anadolu'da Corum, Amasya; Anadolu'nun i¢ batisinda Afyon,
Balikesir; Orta doguda Sivas ve Mus' tur (Sahin vd., 2013).

Yerel isimler Manda, Camiz, Dombay, Camis ve Komiis'diir. Uretim yonii siit,
et ve ig giiclidiir. Cidago uzun ve genistir. Sirttan bele ve ardindan kalgaya kadar bir
diisiis olur. Tonlar1 genellikle siyah veya koyu gridir. Manda bogaz1 sismis ve yag
doludur. Yaklasik 3-6 ayliktan itibaren kil rengi kirmizimsi1 kahverengiye donmeye
baglar. 10 ila 12 ayliktan itibaren tekrar siyah veya koyu gri olmaya baglar ve bu

gecis 24 aylikken tamamlanir. Bag yapisi yiize ve agza dogru dar ve uzundur.
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Kulaklar genis ve kalindir, genellikle diizdiir. Mandalarin %99'u bagimsiz dogum
yapabilir. Anne i¢gldiileri ¢ok iyidir. Ayrica diger malaklarla da ilgilenirler ve onlart
tehlikeden korumaya c¢alisirlar. Ciftlige veya ahira alisgkin mandalar bakicilari
yonetirken herhangi bir zorluk ¢ikarmayacaktir. Yeterince ot bulduklari siirece,
genellikle otlatma alanini degistirmezler. Yem konusunda segici degillerdir. Sazlik,
saman, yonca ve agindirma tohumlar1 gibi kaba yemleri tercih ederler. Ayrica
sorunsuz bir sekilde silaj yerler. Ani yem degisikliklerine direnebilirler. Sap
hastaligina direnglidirler. ineklerle karsilastirildiginda vajina ve rahim sarkmasina
daha yatkindirlar. Hastaliklara kars1 ¢cok direnglidirler. 0° C'nin altindaki ve 30° C'nin
tizerindeki sicakliklardan etkilenirler. Suda veya ¢amurda yuvarlanmalar1 gerekir.

Sulak alanlar1 ve batakliklar1 severler (Aksel, 2015).

Italya’da manda, pek cok dogu Asya iilkesindeki biiyiik popiilasyon sayilariyla
mukayese edildiginde, diinyadaki tipik italyan iiretiminin bir 6rnegi olarak kiiciik,
fakat ekonomik yonden ©nemli bir gercektir. Ayrica Italyan mandasi genetik,
uygulamal1 teknolojiler, patolojilerin gozlenmesi ve iirlinlerin hijyen ve kalitesi
acisindan diinyada ilktir. 1979 yilinda kurulmus olan Italyan Ulusal Manda
Yetistiricileri Birligi (The National Association of Buffalo Species) (A.N.A.S.B.)
1994 yilinda Ziraat Bakanlig tarafindan organize edilmistir. Italya’da seleksiyon ve
genetik 1slah  ANASB tarafindan kontrol edilir. Bugiin toplam siit¢ii manda
popiilasyonunun %26’s1 kayithdir. Laktasyonda 5000 kilogramdan fazla siit iireten
cok sayida manda bulunmaktadir (Bartocci vd., 2002).

Italya’da ve Diinyada yiiksek genetik degeri bulunan ¢ok sayida boga, suni
tohumlama i¢in performans ve dol testine tabi tutulmaktadir. Cok sayida mandanin
yetistirildigi Giiney Italya’da pek cok semen iiretim merkezi vardir. italya’daki
manda 1rki, ayni genetik seviyede olmayan diger Avrupa irklarindan ayirmak igin
“Italyan Akdeniz mandas1” olarak isimlendirilir. Italya’da 370 000 manda vardur.
Ortalama verim laktasyonda 2200 kg’in tizerindedir. Diger Akdeniz iilkelerinde 1900
kilogramdan daha azdir (Bartocci vd., 2002).
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Italyan mandalar1 yiiksek iiretken kapasiteleri ve degisen cevre kosullarna
adaptasyon kabiliyetleri nedeniyle diinya ¢apinda ilgi gdrmiistiir. Se¢ilmis Italyan
mandasinin diger iilkelerin manda popiilasyonuna dahil edilmesiyle siit verimi biiyiik

Olctide iyilestirilebilir (Sekerden, 2016).

Kelgokmen ve Unal (2015) arastirma, halkin elinde tutulan Anadolu
mandalarin bazi fiziksel 6l¢iimlerini incelemek amaciyla yapilmistir. Bu ¢alismanin
hayvan materyali, 1 yas ve iizeri 73 mandadan olusuyordu. En kiiciik kareler, omuz
yiiksekligi 123,80 £ 0,80 cm, kal¢a cevresi 119,00 = 0,85 cm, kuyruk kemigi
yiiksekligi 104,90 £ 0,76 cm, viicut uzunlugu 114,90 + 1,25 cm, gogls 181,50 + 1,58
cm, gogiis derinligi 63,70 + 0,72 cm ve kal¢a uzunlugu 23,60 + 0,29 cm'dir. Cevresel
faktorler arasinda kalga yiiksekligi (p <0,001), kuyruk kemigi yiiksekligi (p <0,001),
gogiis gevresi (p <0,01) ve gogiis derinligi (p <0,01) 6nemli etkilere sahiptir; cinsiyet
tiim viicutlarin bir dl¢tistidiir Etkiler anlamli degildi, ancak yasin etkisi anlamliydi (p
<0,001). Viicut olgiileri arasindaki pozitif, yliksek (0,582-0,927 arasinda) ve anlamli
(p <0,001) korelasyon katsayilar1 bulunmustur.

Soysal vd. (2016) arastirmalarinda, Istanbul Ilinde “Halk Elinde Anadolu
Mandas: Islah1 Projesi” nin malzemelerinin morfolojik 6zelliklerini incelediler. Ithal
aragtirma materyalleri Anadolu manda ve Italyan kokenli Akdeniz manda
poptilasyonlar1 dahil olmak {izere toplam 412 manda Ol¢lilmiistiir. Bu ¢alismada
cidago yiiksekligi, gogiis genisligi, viicut derinligi, viicut uzunlugu, dkg¢e yiiksekligi,
kal¢a genisligi, kalga kitle genisligi, arka gogilis yliik ve 6n meme uzunlugu (cm)
kullanilarak puanlanmigtir. Bu nedenle her fonksiyon minimum 1, maksimum 9 puan
ile puanlanir. Ayrica Damizlik Sigir Yetistiricileri Birligi tarafindan uygulanan inek
tiirlerinin siiflandirma ilkelerine gore arka bacak acisi, arka bacak durusu, 6n meme
bas1 yerlesimi, 6n gogiis baglantisi, arka meme bas1 yerlesimi ve meme tabani
yerlesimi olmak iizere alti Ozellik degerlendirildi. Sonug¢ olarak, Anadolu
mandalarinin ilk laktasyonda ortalama cidago yiiksekligi, beden derinligi, viicut
uzunlugu, kalca genisligi ve kalga yumru genisligi sirastyla 132 cm, 73 cm, 136 cm,
21 cm ve 53 cm idi. Dort 6zellikten olusan bir viicut yapisi i¢in toplam puanin

agirhigr %30, tercihen 100 puan, bes 6zellikten olusan bir ayak ve bacak yapisi i¢in
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%30, alt1 6zellikten olusan bir meme yapisi i¢in ise %40'tir. Genel puana bakinca
Italyan mandalarinin 1-2 laktasyondaki ortalama bilesik skoru ve iki veya daha fazla
laktasyon araliginda Anadolu mandalarinin ortalama kompozit skoru 70 puan olarak
hesaplanmistir. Ilk laktasyonda Anadolu mandalarinin ortalama skoru 57 puan olarak

bulunmustur.

Giircan vd. (2011) bu arastirma, Tiirkiye'de yetisen Anadolu mandalarinin
morfolojik 6zelliklerini belirlemeyi amaglamaktadir. Calisma 793 manda {izerinde
yapildi. Calismada cinsiyet, yas ve il goz onilinde bulundurularak hayvanlarda 11
farkli viicut 6l¢timii yapilmistir. Elde edilen viicut 6l¢iimii sonuglarina gére hayvani
morfometrik olarak tanimlamak i¢in bir girisimde bulunuldu. Bu nedenle dort yas ve
istii disi mandalarin 6lgiilen soldurulmus boy, kalca yiiksekligi, viicut uzunlugu ve
gbgiis ¢evresi degerleri sirastyla 137,3 = 0,6, 132,9 + 0,6, 135,4 + 0,8 ve 201,3+ 1,4
cm'dir. Benzer sekilde, ti¢ erkek mandalarin boy, kalga yiiksekligi, viicut uzunlugu
ve gOgis cevresi sirastyla 131,6 £0,6, 1299+ 1,5, 111,2 +£2,9 ve 174,7 £ 4,9 cm'dir.
Calismada cinsiyet ve yas faktorlerinin tiim viicut 6l¢iimii iizerinde 6nemli bir etkiye
sahip oldugu bulunmustur (P <0,01). Ayn1 zamanda ¢esitli viicut 6l¢iim sonuglarinin

ortalama degerleri arasinda iller arasinda 6nemli farkliliklar bulunmaktadir (P <0,05).

Campanile vd. (2003) bu ¢alismada 711 yetiskin Akdeniz Italyan manda inegi
tizerinde yapildi. Asagidaki tip ozellikleri 6l¢iildii: omuz, sirt, pelvis, gogls ve
sternumdaki ylikseklik; gogiis, govde ve sagri uzunlugu; ileum, kalga eklemi,
iskiyumda pelvis genisligi; arka meme atasmaninin yiiksekligi ve genisligi ve meme
ucu boyutu. Meme derinligi, meme cukuru ile meme diizlemi arasindaki mesafe
Olciildii. Baz1 indeksler hesaplandi: Gogiis yiiksekligi indeksleri (CHI): gogiis ve
omuz yiiksekligi orani; Bagil govde uzunlugu indeksleri (RTLI): gévde uzunlugu ve
solma yiiksekligi orani; Viicut indeksleri (BI): gdévde uzunlugu ve gogiis cevresi
orant; Yiikseklik- uzunluk indeksleri (HLI): cidago yiiksekligi ve gdvde uzunlugu
orani. Bu calismanin amaci, bu 6zellikleri Akdeniz italyan manda popiilasyonunu

temsil edecek kadar biiyiik bir hayvan 6rneginde 6lgmektir.
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Onal (2011) bu calismada, gériintii isleme yontemi (GIM) kullanilarak,
Anadolu manda viicut dlgiileri, viicut alan1 (VA) ve viicut ¢evresini (VC) belirlemek
icin calisilmistir. 98 Anadolu mandasi1 sabit Olgekli fotograf (SSF), Sabit nesne
fotografi (SNF) ile ol¢iildii. Lazer isaret¢i fotografi (LPF), sabit 6lgekli video (SSV),
sabit nesne videosu (SNV) ve lazer isaret¢i video (LPV) belirleme yontemleri
karsilastirilir. Anadolu Mandalarinda CA ile VA ve VC arasindaki r degerleri her bir
yas gurubu ve metotta ayr1 ayr1 tahmin edilmistir. Cizelge incelendiginde tim yas
guruplar1 ve metotlar i¢in VA ile CA arasinda pozitif yonde yiiksek bir iliski oldugu
belirlenmistir. Yas guruplarina gore (11, 111, IV ve V+) VA ile CA (218,67 kg, 320,87
kg, 386,70 kg ve 516,93kg) arasinda en yiiksek r degerleri sirasiyla LPV (r=0,967)
(P<0,01), LPF (r=0,922) (P<0,01), LPV (r=0,946) (P<0,01) ve SNF (r=0,809)
(P<0,01) metotlar1 igin hesaplanmistir. En diisiik r degerleri ise yas guruplarina gore
sirastyla SNV (r=0,915) (P<0,05), SSV (r=0,900) (P<0,01), LPF (r=0,895) (P<0,01)
ve LPF (r=0,785) (P<0,01) metotlar1 i¢in hesaplanmustir.

Negretti vd. (2008) Bilgisayarli goriintii analiz sistemi (Go6rsel Goriintii
Analizi, VIA), manda tiirlerinin canli agirlik (LW) ve besi derecesinin (viicut
kondisyon skoru, BCS) belirlenmesinde morfolojik analizlerde kullanilmistir.
Asagidaki lineer parametreler i¢cin Akdeniz emziren manda hem elle (Lydtin 6l¢iim
cubuguyla) hem de VIA ile secildi ve o6l¢iildii: omuz yiiksekligi (WIH), sagr
yiiksekligi (RUH), govde yiiksekligi (BOH), gévde uzunlugu (TRL) ve ki¢ uzunlugu
(RUL). Agisal bir parametre (kivrimin ucunda apeks ve iliak tiiberozitelerde iki
yarim ¢izgi teget (AIT) ile) 100 Akdeniz mandas1 VIA ile art1 {i¢ yiizey parametresi,
yani canli agirhk ve BCS kaydina ek olarak, arka bdlgenin (SHP) ve lateral iliak
tiiberozitenin (SIT) profilinin yan profili (SLP). Dogrusal dl¢timler ve VIA arasinda
bir karsilastirma biiylik benzerlik gostermistir (farklar %0,32 ile 1,55 arasinda
degismektedir). Canli agirligin dolayli olarak belirlenmesi ile ilgili olarak, basit
regresyon denklemleri (SLP' ye kars1 LW; SHP'ye kars1 LW) P<0,001'de anlamliyd1
ve sirastyla 0,94 ve 0,92'ye esit yliksek belirleme katsayilarina sahipti. Coklu
denklemin (LW = 27427,7445 + 0,0431 SLP + 0,1263 SHP) R? = 0,96 ve 6nemi
Pb0,001'dir. Besi derecesinin objektif olarak belirlenmesi igin basit regresyon
denklemlerinden (AIT vs. BCS; SIT vs. BCS) tatmin edici sonuglar (R? = 0,77 ve
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0,81, P<0,001) elde edilmistir; ¢coklu denklem (BCS = —7,4026 + 0,0537 AIT +
0,0180 SIT) P<0,001'de R? = 0,85 ile anlamlidir.

Bu calismada, Anadolu ve Italyan mandalarmin canli agirlik ve viicut
Olciilerinin ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerle arastirilmasi amaglanmistir. Bu

genel cergeve i¢inde agagidaki alt hedeflere ulasilmasi hedeflenmistir;

-Anadolu ve Italyan mandalarmin canli agirliklarmni, viicut dlgiileri ile tahmin
etmek igin; degiskenlerin dogrusallik ve ¢oklu baglantilar1 inceleyerek uygun

regresyon modelleri olusturmak.

-Anadolu ve Italyan mandalarinin canli agirlik ve viicut olgiileri ile ilgili

verileri, asamali kiimeleme yontemleriyle kiimelemek.

Canli agirligi giivenilir bir sekilde tahmin etmek ic¢in en uygun regresyon
modelini olusturmak igin Anadolu ve Italyan mandalarmin viicut o6lgiimlerini
kullanarak, iki genotipin canli agirlik ile ilgili degiskenlerinin diizeyini belirlemek
onemlidir. Anadolu ve Italyan mandalarinin biiyiikliiklerine gore asamal1 kiimeleme
yontemleriyle kiimelenmesi, kullanilan yontemlerin karsilastirilmasinda 6nemlidir.
Ayrica analiz sonuglarindan elde edilen kiime sayisina gore hangi wrkin fiziksel
ozellikler acisindan daha homojen veya heterojen bir yapiya sahip oldugunun
belirlenmesi ve genom tipine gore her irka ait alt gruplarin (kiime) morfolojisinin
belirlenmesi ile bu kiimeler hakkinda tanimlayic istatistikler saglar ve Anadolu ve

[talyan manda literatiiriine katk1 saglamaktadir.
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2. MATERYAL VE METOT

2.1. Materyal

Bu arastirmada kullanilan veri grubunu 2020 yilinda Afyonkarahisar ili
Sinanpasa ilgesinde bulunan bir isletmede yetistirilen farkli yaslardaki Anadolu ve
Italyan mandalarina ait canli agirhk ve viicut olgiileri kayitlar1 olusturmaktadir.
Arastirma materyalini olusturan Anadolu ve Italyan mandalarinin yas gruplarina gore

dagilimi Cizelge 2.1°de, kullanilan degiskenler ise Cizelge 2.2°de verilmistir.

Cizelge 2.1: Anadolu ve italyan mandalarmin yaslara gére dagilim

Yas 3 4-5 6-7 8 ve Toplam
Irk uzerl
Anadolu 11 13 19 32 75
Italyan 35 22 12 6 75
Toplam 46 35 31 38 150

Cizelge 2.2: Arastirmada kullanilan degiskenler

Degiskenler Olcii Birimi Kodu
Cidago Yiiksekligi cm CY
Goglis Genigligi cm GG
Beden Derinligi cm BD
Viicut Uzunlugu cm VU
Okge Yiiksekligi cm (0)'4
Sagr1 Genisligi cm SG
On Meme Bas1 Uzunlugu cm OMBU
Arka Meme Yiiksekligi cm AMY
Kalca Yumru Genisligi cm KYG
Canli Agirlik kg CA
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2.1. Metot

Bu calismada kullanilan veriler i¢in Coklu Dogrusal Regresyon analizi ve
Kiimeleme analizlerine iliskin varsayimlar gerceklestirilmistir. Bu yontemler

arastirma amacina uygun olarak kullanilmustir.

Anadolu ve Italyan mandalarini, viicut agirlig1 ve bazi viicut dlgiimlerine gore
karsilagtirmak icin bagimsiz gruplar arasi t testi kullanildi ve her irkin canli agirligini
karsilastirmak i¢in varyans analizi kullanildi (yasa ve belirli viicut 6l¢timlerine gore
tek tek karsilastirmak). Coklu karsilastirma testlerinden LSD testi, onemli farkliliklar
igeren yas gruplarinin ikili karsilastirmalarini bulmak i¢in kullanildi. Anadolu ve
Italyan mandalarinin EK 1’ de yas ve viicut dlgiileriyle ilgili degiskenler arasindaki

korelasyon matrisini vermektedir.

Anadolu ve Italyan mandalarmin canli agirligii tahmin etmek igin ¢oklu
dogrusal regresyon analizi kullanildi. Her irk i¢in canli agirlik tahmini sadece viicut
Olciileri ile ilgili degiskenler kullanilarak ger¢eklestirildi. Coklu dogrusal regresyon
analizi uygulamasinda, korelasyon analizi sonucunda canli agilik {izerinde 6énemli bir
etkiye sahip degiskenler ¢oklu dogrusal regresyon modeline dahil edildi ve daha
sonra sadece ¢oklu dogrusal regresyon analizinde etkileri 6nemli bulunan degiskenler
modele dahil edildi.

Calismada Anadolu ve Italyan mandalarmin fiziksel &zelliklerine gore
Kimeleme analizi yapilmig, asamali kiimeleme yontemlerinde yaygin olarak
kullanilan yéntemler kullanilmistir. Kiimeleme analizinden 6nce Anadolu ve Italyan
irklarmin yasa gore canli agirlik ile bazi fiziksel dl¢imlerinin karsilastirilmasina
yonelik varyans analizi kullanilmis ve yasin, canli agirlik ve viicut dlgiileri tizerinde
Oonemli bir etkisi oldugu belirlenmistir. Kullanilan viicut dlgiileri ve canli agirlik
tizerinde yasin etkisini en kiiciik kareler yontemi ile saptanmistir (Kilig, 2008) ve
yasa gore diizeltilmistir. EK 2, yasin etki paymi belirlemek i¢in kullanilan modeli

gostermektedir.
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Ek 2' de yer alan Anadolu ve Italyan mandalarmin fiziksel 6zelliklerinin
modele gore diizeltilmis degerlerine gore; asamali kiimeleme yontemi olarak Tek
Baglanti Kiimeleme yontemi, Ortalama Baglanti Kiimeleme yontemi, Tam Baglanti
Kiimeleme yontemi ve Ward Kiimeleme yontemi kullanilmistir. Asamali Kiimeleme
analizi uygulamasinda benzerlik Sl¢iisii olarak Pearson korelasyon katsayisi, uzaklik

dlciisii olarak Oklid ve Karesel Oklid mesafe &l¢iisii kullanildi.

Asamali kiimeleme yOnteminin uygulanmasinin sonucu, farkli mesafe
seviyelerine ve benzer seviyelere sahip kiime sayisinin elde edilmesi ve bir
dendrogramin ¢izilmesidir. Analiz sonucu, uygun kiime sayist belirlenirken her bir
kiimeleme yontemine iliskin dendrogramin kontrol edilerek dogru siniflama oranlari
dikkate alinmistir ve elde edilen kiime sayisinin tanimlayict istatistiklerinin
belirlenmesi seklindedir. Ek olarak kiime merkezleri arasinda herhangi bir fark olup

olmadigini kontrol etmek i¢in varyans analizi kullanilmstir.

Yeni veri yapisina Ayirma analizi uygulanmistir ve kiime sayilari igin dogru
simiflandirma oranlar1 elde edilmistir. Analizin sonucu, en yiksek dogru
siiflandirma oranina ve en yiiksek anlamlilik diizeyine sahip kiime sayisi uygun

olarak kabul edilmistir.

Anadolu ve Italyan mandalarinin viicut 8lgiilerinin kiimeleme yontemleri ile
kiimelenmesi ile ilgili tanimlayici istatistikler ve dogru siniflama oranlart ilgili

boliimlerde verilmistir.
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3. BULGULAR

3.1. Anadolu ve italyan Mandalarina Ait Baz istatistikler

Anadolu ve Italyan mandalarinin canli agirlik ve bazi viicut dlgiilerine iliskin
tanitic1 istatistikler ve degiskenlerin irka gore her bir yas igin karsilastirilmasina

yonelik t testi sonuglart Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1: Anadolu ve Italyan mandalarinin canli agirhik ve bazi viicut olgiilerinin
kargilastirilmasi

3 Yas 4- 5 Yas 6- 7 Yas 8+ Yas
Degiskenler Irk n,=11n,=35 n;=13 n,=22 n,=19 n,=12 n,=32 n,=6
X+SS X+SS X+SS X+SS
Cidago Anadolu 129,45+ 6,17  132,62+6,91 135,5845,37 133,16+4,83
Yiiksekligi (cm) Italyan 130,14+4,98 134,59+ 5,22 137,33+ 4,83 134,33+ 4,18
CcYy P 0,708 0,345 0,365 0,581
Gogiis Genisligi  Anadolu 26,55+2,42 26,62+ 2,69 26,74+ 2,94 26,81+2,84
(cm) GG Italyan 27,09+2,37 26,64+ 1,87 27,75+ 3,79 28,33+ 3,33
P 0,515 0,978 0,410 0,249
Beden Derinligi  Anadolu 76,8212,48 77,85+ 4,1 81,16+ 7,19 77,00+ 5,01
(cm) BD Italyan 72,89+3,92 74,41+ 5,07 78,83+ 5,60 76,00+ 4,56
P ** F~ 0,350 0,652
Viicut Uzunlugu  Anadolu 141,64+8,07 143,38+ 12,91 146,53+ 8,44 146,44+ 9,90
(cm) VU Italyan 145,14+6,84 153,23+ 9,35 153,00+ 10,49 154,83+ 8,93
P 0,162 * 0,68 0,63
Okge Yiiksekligi ~ Anadolu 3,64+1,36 4,15+ 1,28 4,05+ 1,13 3,94+ 0,72
(cm) OY Italyan 4,69+1,23 4,45+ 0,80 517+ 1,34 4,50+ 1,37
P * 0,397 * 0,141
Sagri  Genigligi  Anadolu 20,0£3,10 23,15+ 3,53 23,63+ 3,45 23,38+ 2,80
(cm) SG Italyan 2497422 25,50+ 2,50 27,33+ 2,64 27,67+ 2,25
P *kk * ** **
On Meme Basi Anadolu 3,91+0,94 4,15+ 1,28 4,68+ 1,20 4,44+ 1,34
Uzunlugu (cm) italyan 4,69£0,87 5,18+ 0,85 5,67+ 1,07 5,50+ 1,50
OMBU P * ** * 0,89
Arka Meme  Anadolu 14,55+4,06 14,54+ 3,18 14,58+ 4,07 16,63+ 2,80
Yiiksekligi (cm) italyan 15,0043,02 16,05+ 3,56 15,58+ 5,35 16,50+ 3,83
AMY P 0,691 0,218 0,558 0,925
Kalga  Yumru Anadolu 57,27+4,45 58,31+ 4,11 57,89+ 2,90 58,34+ 3,28
Genisligi (cm) Italyan 59,5443,05 62,23+ 3,84 64,42+ 4,12 65,00+ 3,90
P 016 ** *k* *kkx
Canli  Agirhik  Anadolu 550,00+30,25 628,00+ 93,26 631,32+74,87 640,78+70,28
(kg) Italyan 605,89+51,85 664,18+ 45,54 702,50+ 79,33 713,33+48,03
P il 0,133 * *
*1p<0,05 **:p<0,01 ***:p<0,001 n,: Anadolu mandalarinin sayist n,: Italyan

mandalarinin sayisi

Cizelge 3.1’e gore, Anadolu ve Italyan mandalarinin 3 yasa gore beden

derinligi, 6k¢e yliksekligi, sagr1 genisligi, 6n meme basi uzunlugu ve canl agirliklar
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arasindaki farklar 6nemli bulunmustur. 4-5 yas icin beden derinligi, viicut uzunlugu,
sagri genisligi, on meme basi uzunlugu ve kalgca yumru genisligi arasindaki farklar
onemli bulunmustur. 6-7 yas i¢in 6kce yiiksekligi, sagr1 genisligi, 6n meme basi
uzunlugu, kalca yumru genisligi ve canhi agirlik arasindaki farklar 6nemli
bulunmustur. 8 ve {izeri yas i¢in sagr1 genisligi, kalca yumru genisligi ve canli agirlik
arasindaki farklar 6nemli bulunmustur. Cizelge 3.1’deki bulgulara gore, her bir yas
i¢in Italyan mandalarinin cidago yiiksekligi, gdgiis genisligi, viicut uzunlugu, dkce
yiiksekligi, sagr1 genisligi, 6n meme bas1 uzunlugu, arka meme yiiksekligi, kalca
yumru genisligi ve canli agirhik Ozelliklerine iligkin ortalamalart Anadolu
mandalarindan daha yliksektir. Buna karsilik, beden derinligi bakimindan ise

Anadolu mandalarina iliskin ortalamalar italyan mandalarindan daha yiiksektir.

Anadolu ve Italyan mandalarinin canli agirhk ve incelenen viicut Slgiileri
tizerinde Yyasin etkisinin incelenmesine iliskin varyans analizi sonuglari Cizelge

3.2’de verilmistir.

Cizelge 3.2: Anadolu ve italyan mandalarmin canli agirlik ve bazi viicut dlgiilerinin yasa

gore karsilastirilmasi

3 Yas 4- 5 Yas 6- 7 Yas 8+ Yas
Irk n,=11n,=35 n,=13 n,=22 n,=19 n,=12 n,=32 n,=6
X+SS X+SS X+SS X+SS P
CYy Anadolu  129,45+6,17bc  132,62+6,91ac 135,58+5,37a 133,16+4,83ac *
ftalyan ~ 130,144+4,98bc 134,59+ 5,22ac 137,33+ 4,83a 134,33+4,18ac Fkx
GG Anadolu  26,55+2,42 26,62+ 2,69 26,74+ 2,94 26,81+2,84 0,992
Italyan  27,0942,37 26,64+ 1,87 27,75+ 3,79 28,33+ 3,33 0,443
BD Anadolu  76,82+2,48bc 77,85+ 4,1ac 81,16+ 7,19a 77,00+ 5,01bc *
Italyan  72,89+3,92bc 74,41+ 5,07bc 78,83+ 5,60a 76,00+ 4,56ac faled
VU Anadolu  141,64+8,07 143,38+ 12,91 146,53+ 8,44 146,44+ 9,90 0,450
Italyan ~ 145,1446,84b 153,23+ 9,35a 153,00+10,49a 154,83+ 8,93a Fkx
(0)% Anadolu  3,64+1,36 4,15+ 1,28 4,05+ 1,13 3,944 0,72 0,644
Italyan  4,69+1,23 4,45+ 0,80 517+ 134 4,50+ 1,37 0,378
SG Anadolu  20,0+3,10b 23,15+ 3,53a 23,63+ 3,45a 23,38+ 2,80a *
ftalyan ~ 24,97+42,2bc 25,50+ 2,50ac 27,33+ 2,64a 27,67+ 2,25a folad
OMB  Anadolu 3,91+0,94 4,15+ 1,28 4,68+ 1,20 4,44+ 1,34 0,371
U Italyan  4,69+0,87bc 5,18+ 0,85ac 5,67+ 1,07a 5,50+ 1,50ac *
AMY  Anadolu  14,55+4,06 14,54+ 3,18 14,58+ 4,07 16,63+ 2,80 0,091
ftalyan ~ 15,00+3,02 16,05+ 3,56 15,58+ 5,35 16,50+ 3,83 0,668
KYG Anadolu 57,27+4,45 58,31+ 4,11 57,89+ 2,90 58,34+ 3,28 0,835
ftalyan ~ 59,54+3,05b 62,23+ 3,84a 64,42+ 4,12a 65,00+ 3,90a faleie
CA Anadolu  550,00+30,25b  628,00+93,26a  631,32+74,87a  640,78+70,28a **
ftalyan ~ 605,894+51,85b 664,184+ 4554a  702,50+79,33a  713,334+48,03a ikl

*: p<0,05 **: p<0,01 ***: p<0,001 n,: Anadolu mandalarinin sayisi n,: Italyan mandalarmin sayist
a, b, ¢, d, e: Ayni satirda farkli harfleri tagiyan ortalamalar arasindaki farklar 6nemlidir (p<0,05).
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Cizelge 3.2°de verilen bulgulara goére, Anadolu mandasina iliskin cidago
yiiksekligi, beden derinligi, sagr1 genisligi ve canli agirlik Slgiileri iizerinde yasin
etkisinin farkl1 diizeylerde (p<0,05; p<0,001) 6nemli oldugu belirlenmistir. Italyan
wrkinda ise cidago yiiksekligi, beden derinligi, viicut uzunlugu, sagri genisligi, on
meme basi uzunlugu, kalga yumru genisligi ve canli agirliklari {izerinde yasin etkisi
onemli bulunmustur. Her bir yastaki Italyan mandalarinin gogiis genisligi, dkge
yiiksekligi ve arka meme yiiksekligi Ol¢iimlerinin birbirine yakin oldugu
saptanmistir. Ayrica Anadolu mandalarinda gogiis genisligi, viicut uzunlugu, okge
yiiksekligi ve arka meme yliksekligi, kalga yumru genisligi ve 6n meme basi

uzunlugu dl¢limlerinin birbirine yakin oldugu saptanmaistir.

Anadolu ve Italyan Mandalarinin Canh Agirhk Tahminine iliskin Bulgular

Anadolu ve Italyan mandalarinin canli agirlik tahmini igin uygulanan ¢oklu
dogrusal regresyon modelinde oncelikle korelasyon analizi (Cizelge 3.12) sonucunda
canli agilik ile iligskisi anlamli bulunan degiskenler analize katilmig olup sonraki
asamada c¢oklu dogrusal regresyon analizi sonucunda etkisi onemli bulunan
degiskenler ile analiz gerceklestirilmistir. Anadolu ve italyan mandalarmnin yasa gore
diizeltilmig viicut Olciileri kullanilarak yapilan ve yasa gore diizeltilmemis viicut
Olgiileriyle yapilan canli agirlik tahminine iliskin ¢oklu dogrusal regresyon analizi
sonuglart Cizelge 3.3-3.11°de verilmistir. Cizelge 3.3, 3.5, 3.7 ve 3.9°da verilen
varyans analizi sonuglarina gore, Anadolu ve Italyan mandalarmin canli agirlik
tahminine iliskin uygulanan tiim ¢oklu dogrusal regresyon modelleri onemli
bulunmustur (p<0,001). Buna gore, tiim modeller i¢in regresyon katsayilarinin sifira
esit oldugu seklindeki H, hipotezi (H,:j=0) reddedilir. Bir diger anlatimla, modele

iliskin bulunan en az bir regresyon katsayis1 sifirdan farklidir.

Anadolu mandalarinin viicut 6lgiileri kullanilarak elde edilen ¢oklu dogrusal
regresyon katsayilar1 ve dnem kontrollerinin yer aldigi Cizelge 3.4 incelendiginde,
gogiis genigligi, on meme bas1 uzunlugu ve kalga yumru genisligi degiskenlerinin

canli agirlik tizerindeki etkisinin 6nemli olmadig1 (p>0,05), cidago yiiksekligi, beden
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derinligi, viicut uzunlugu, ok¢e yiiksekligi ve sagri genisligi degiskenlerinin ise
model i¢in 6nemli bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir (p<0,05). Cizelge 3.4’te
verilen t degerleri, Anadolu mandalarinin canli agirhigi iizerinde en 6nemli etkiye
sahip degiskenlerin sirasi ile beden derinligi, sagri genisligi ve viicut uzunlugu

oldugunu gostermektedir.

Cizelge 3.4’te verilen ¢oklu belirleme katsayisinm (R?) 0,995 olmasi, canli
agirlik tahmininde uygulanan ¢oklu dogrusal regresyon modelinin agiklama oraninin
%99,50 olmas1 anlamimi tasimaktadir. Diger bir anlatim ile canli agirliktaki
degisimin %99,50°u viicut oOlgiilerine iliskin degiskenler tarafindan agiklanirken,
etkisi 6nemli bulunan viicut Olgiilerine iliskin bes degisken ile canli agirliktaki

degisimin %99,50’i (R?= 0,995) agiklanmaktadir.

Cizelge 3.3: Anadolu mandalarinin yasa goére diizeltilmis viicut 6lgiileri kullanilarak
olusturulan ¢oklu dogrusal regresyon analizine iligkin varyans analizi sonuglari

Degisim s.d. KT KO F P
Kaynag
Regresyon 8 28372192,994  3546524,124 1751,985 falekel
Artik (Hata) 67 135627,368 2024,289 - -
Genel 75 28507820,360 - - -
***: p<0,001

Cizelge 3.4: Anadolu mandalarinin yasa gore diizeltilmis viicut olgiileri kullanilarak
olusturulan ¢oklu dogrusal regresyon analizi sonuglari

Bagimsiz Tiim Degiskenler ig:in Etkisi Onemli Degiskenler ig:in
degiskenler b, S(by) t p B; S(by) t p
CY -2,087 0,916 -2,278 * -2,496 0,783 -3,188 *x
GG 2,266 2,299 0,985 0,328 - - - -
BD 5,493 1,108 4,959 Fhx 5,746 1,039 5,531 Frx
VU 1,829 0,519 3,526 ** 1,337 0,458 2,922 *x
(0)' 12,368 5,760 2,147 * 15,401 5,458 2,822 *x
SG 8,797 2,239 3,930 Fkx 10,679 2,039 5,236 Fxx
OMBU 11,071 5,961 0,116 - - - -
KYG -2,750 1,727 -1,593 0,68 - - - -
R=0,998 R?=0,995 R=0,997 R?=0,995

*:p<0,05  **:p<0,01  ***:p<0,001

Cizelge 3.6’ da Anadolu mandalarinin yasa goére diizeltilmemis viicut dlgiileri
ile bulunan regresyon katsayilart ve dnem kontrolleri yer almaktadir. Buna gore,
Cizelge 3.4’te oldugu gibi gogiis genisligi, on meme basi uzunlugu ve kalga yumru

genisligi degiskenleri modelde onemli bir etkiye sahip degildir ve viicut Glgiilerine
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iliskin diger bes degisken canli agirlik lizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir (p<0,05).
Model iizerindeki etkisi en onemli bulunan degiskenler sirasi ile sagri genisligi,

beden derinligi, arka meme yiiksekligi ve viicut uzunlugudur.

Cizelge 3.5: Anadolu mandalarinin yasa gore diizeltilmemis viicut Olgiileri kullanilarak
olusturulan ¢oklu dogrusal regresyon analizine iliskin varyans analizi sonuglar1

Degisim s.d. KT KO F P
Kaynagi
Regresyon 8 29373968,611 3671746,076 1526,511 il
Artik (Hata) 67 161156,389 2405,319 - -
Genel 75 29535125,000 - - -
***: p<0,001

Cizelge 3.6: Anadolu mandalarinin yasa gore diizeltilmemis viicut Olgiileri kullanilarak
olusturulan ¢oklu dogrusal regresyon analizi sonuglar1

Bagimsiz Tiim Degiskenler icin Etkisi Onemli Degiskenler Icin
degiskenler b; S(b)) t P B; S(by) t p
CY -2,335 0,994 -2,349 4 -2,585 0,834 -3,099 *x
GG 2,303 2,472 0,931 0,355 - - - -
BD 4,762 1,164 4,090 ik 511 1,091 4,683  ***
VU 1,893 0,559 3,388 *x 1,499 0,488 3,074 **
(0)'% 14,519 6,174 2,352 * 17,187 5,826 2,95 *k
SG 10,665 2,307 4,623 Fkk 12,315 2,072 5,944  ***
OMBU 9,918 6,352 1,561 0,123 - - - -
KYG -2,065 1,816 -1,137 0,259 - - - -
R=0,997 R?=0,995 R=0,997 R?=0,994

*: p<0,05 **: p<0,01 ***: p<0,001

Cizelge 3.6’daki bulgulara gore, yasa gore diizeltilmemis viicut Olgiilerine
iliskin sekiz degisken canli agirliktaki degisimin %99,50’ini (R?= 0,995)
aciklamaktadir. Etkisi onemli bulunan bes degiskenin ise modeli agiklamaktaki

basaris1 %99,40° dir (R?= 0,994).

Cizelge 3.8’de verilen ve Italyan mandalarinin yasa gore diizeltilmis viicut
Olgiileri kullanilmasiyla elde edilen regresyon katsayilar1 ve onem kontrolleri
incelendiginde, cidago yiiksekligi ve sagr1 genisligi degiskenlerinin model {lizerindeki
etkisinin 6nemli olmadig1 (p>0,05), diger ti¢ degiskenin ise model igin énemli bir

etkiye sahip oldugu goriilmektedir (p<0,05). Cizelge 3.8’deki t degerleri
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incelendiginde, Italyan mandalarmin canli agirlig: iizerindeki etkisi en énemli olan

degiskenin mandalarin viicut uzunlugu oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.7: italyan mandalarmin yasa gore diizeltilmis viicut Slgiileri kullamlarak
olusturulan ¢oklu dogrusal regresyon analizine iligkin varyans analizi sonuglart

Degisim s.d. KT KO F P
Kaynag
Regresyon 5 31612781,002 6322556,203 3365,645 il
Artik (Hata) 70 131498,983 1878,557 - -
Genel 75 31744280,000 - - -
***: p<0,001

Cizelge 3.8: italyan mandalarmin yasa gore diizeltilmis viicut Olgiileri kullanilarak
olusturulan ¢oklu dogrusal regresyon analizi sonuglari

Bagimsiz Tiim Degiskenler I¢in Etkisi Onemli Degiskenler icin
degiskenler b; S(b)) t p B; S(b)) t p
CYy -1,171 0,852 -1,376 0,173 2 - - -
VU 2,317 0,653 3,548 - 2,029 0,536 3,784 Fxk
SG 4,415 2,308 1,913 0,060 - - - -
OMBU 17,386 5,398 3,221 * 17,486 5,314 3,290 wx
KYG 4,143 1,545 2,682 > 4,154 1,291 3,217 *x
R=0,998 R?=0,996 R=0,998 R?=0,996

*: p<0,05 **: p<0,01 ***: p<0,001

Canli agirhktaki degisimin %99,60’i (R?=0,996) viicut dlgiilerine iliskin bes
degisken tarafindan agiklanirken etkisi 6nemli bulunan {ii¢ degisken ile canl

agirhiktaki degisimin %99,60’si (R?=0,996) agiklanmaktadir.

Cizelge 3.10°daki bulgulara gore; italyan mandalar igin cidago yiiksekligi,
beden derinligi ve sagr1 genisligi degiskenlerinin model iizerindeki etkisi onemli
bulunmazken (p>0,05), diger degiskenlerin ise model i¢in 6nemli bir etkiye sahip
oldugu goriilmektedir (p<0,05). Yasa gore diizeltilmemis viicut Olgiilerinin
analizinde Italyan mandalarinin canli agirhk tahminine iliskin model iizerindeki

etkisi en 6nemli bulunan degisken viicut uzunlugu oldugu goériilmektedir.
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Cizelge 3.9: Italyan mandalarmin yasa gore diizeltilmemis viicut olgiileri kullanilarak
olusturulan ¢oklu dogrusal regresyon analizine iligkin varyans analizi sonuglari

Degisim s.d. KT KO F P
Kaynag
Regresyon 6 31614374,720 5269062,453 2798,695 Fhx
Artik (Hata) 69 129905,280 1882,685 - -
Genel 75 31744280,000 - - -
***: p<0,001

Cizelge 3.10° da viicut dlgiilerine iligskin degiskenler canli agirliktaki degisimin
%99,60’ini (R%=0,996) agiklamaktadir. Ayrica, canl agirliktaki degisimin %99,60’i

etkisi 6nemli bulunan iki degisken ile agiklanabilmektedir.

Cizelge 3.10: italyan mandalarinin yasa gore diizeltilmemis viicut olgiileri kullanilarak
olusturulan ¢oklu dogrusal regresyon analizi sonuglari

Bagimsiz Tiim Degiskenler Icin Etkisi Onemli Degiskenler Icin
degiskenler b; S(b;) t p B; S(b;) t p
CY -1,872 1,143 -1,638 0,106 - - - -
BD 1,141 1,240 0,920 0,361 - - - -
VU 2,486 0,679 3,661 Fxk 2,029 0,536 3,784  ***
SG 4,134 2,331 1,774 0,081 - - - -
OMBU 16,951 5425 3,125  ** 17,486 5314 3290 **
KYG 4,016 1,552 2,587 * 4,1254 1,291 3,217 *x
R=0,998 R?=0,996 R=0,998 R?=0,996

*:p<0,05  **:p<0,01  ***:p<0,001

Anadolu ve italyan mandalarinin yasa gore diizeltilmis ve diizeltilmemis viicut
Ol¢iileri kullanilarak yukarida yapilan canli agirlik tahminine iliskin ¢oklu dogrusal

regresyon modelleri Cizelge 3.11°de verilmistir.
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Cizelge 3.11: Anadolu ve Italyan mandalarinin canli agirhik tahminine iliskin ¢oklu
dogrusal regresyon denklemleri

Irk n Degiskenler Durum Regresyon Denklemi R?
CA=-2,087CY+2,266GG+5,493BD+ 0,995
a 1,829VU+12,3680Y+8,797SG+11,07
Yasa gore 1OMBU+ -2,750KYG
Diizeltilmis b CA=-2,496CY+-5,746BD+1,337VU+ 0,995
Viicut Olgiileri 15,4010Y+10,679SG
CA=-2,335CY+2,303GG+4,762BD+ 0,995
Anadolu 75 a 1,893VU+14,5190Y+10,665SG+
Yasa Gore 9,918OMBU+-2,065KYG
Diizeltilmemis b CA=-2,585CY+5,11BD+1,499VU+ 0,994

17,1870Y+12,315SG
CA=-1,171CY+2,317VU+4,4155G+ 0,996

Viicut Olgiileri

a 17,3860MBU+4,143KYG

Yasa gore -
Diizeltilmis b CA=2,029VU+17,4860MBU+ 0,996
.. A 4,154KYG

Viicut Olgiileri

CA=-1,872CY+1,141BD+2,486VU+ 0,996
italyan 75 a 4,1345G+16,9510OMBU+4,016KYG

Yasa Gore -

Diizeltilmemis b CA=2,029VU+17,4860MBU+ 0,996
.. P 4,1254KYG

Viicut Olgiileri

a: Tim degiskenler i¢cin b: Etkisi 6nemli olan degiskenler icin

Cizelge 3.11°de etkisi 6nemli olan degiskenler icin verilen belirleme katsayilar
(R?) incelendiginde, ¢oklu dogrusal regresyon analizinde yasa gore diizeltilmis viicut
Olgiilerinin  kullanilmast Anadolu mandalarimin canli agirhigindaki degisimin
aciklanmasinda daha biiyiik bir etkiye sahiptir. Anadolu ve Italyan mandalarmin
canlt agirliklar ile viicut Olgiileri arasindaki korelasyon katsayilar1 Cizelge 3.12 ve

3.13 de verilmistir.
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Cizelge 3.12: Anadolu ve Italyan mandalarinin yasa gére diizeltilmemis canli agirliklar ve
viicut dlciileri arasindaki korelasyon katsayilari

Irk Anadolu italyan
N 75 75
Degiskenler CA CA

r p r p
CY 0,383 fale 0,599 Fxx
GG 0,229 * 0,219 0,059
BD 0,545 ok 0,380 *x
VU 0,395 ol 0,571 ok
oy 0,383 w* -0,002 0,985
SG 0,560 ol 0,524 ok
OMBU 0,442 ok 0,461 kel
AMY 0,136 0,244 -0,083 0,480
KYG 0,288 - 0,645 ok

Cizelge 3.13: Anadolu ve Italyan mandalarmin yasa gore diizeltilmis canli agirliklar1 ve
viicut dlciileri arasindaki korelasyon katsayilari

Irk Anadolu italyan
N 75 75
Degiskenler CA CA

r p r p
CY 0,326 wx 0,456 Fxk
GG 0,237 * 0,206 0,076
BD 0,596 ok 0,210 0,070
VU 0,367 fall 0,440 ke
oy 0,372 *x -0,038 0,745
SG 0,487 ok 0,416 ok
OMBU 0,424 ok 0,318 fa
AMY 0,087 0,458 -0,201 0,083
KYG 0,272 * 0,488 Fxk

*p<0,05  ** p<0,01  ***: p<0,001

Cizelge 3.12°de verilen korelasyon katsayilari, Anadolu mandalarinin canl
agirhgr ile en yliksek diizeyde iliskisi olan degiskenlerin beden derinligi, sagri
genisligi, &n meme bas1 uzunlugu oldugunu ve Italyan mandalarnin canl agirhig: ile
en yiksek diizeyde iliskisi olan degiskenlerin ise kalga yumru genisligi, cidago

yiiksekligi ve viicut uzunlugu oldugunu gostermektedir.



70

3.3. Kiimeleme Analizine iliskin Bulgular

Anadolu ve Italyan mandalarmin yasa gére canli agirhiklar1 ve bazi viicut
Olctimleri ile karsilastirilan varyans analizi sonucunda, yasin etkisinin anlamli
bulunmasi nedeniyle mandalarin canli agirhik ve viicut 6l¢ii verileri yasa gore
diizeltilmistir. Cizelge 3.13 ve Cizelge 3.14 yasin Anadolu ve Italyan mandalarmin
canli agirliklar1 ve bazi viicut Olgiileri tizerindeki etki payr verilmistir ve

degiskenlerin ham ve diizeltilmis ortalama degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 3.14: Anadolu mandalarinin canhli agirlik ve baz1 viicut 6zellikleri iizerinde yasin
etki pay1 (EP) ile ham ve diizeltilmis ortalama degerleri (n=75)

3Yas 4-5Yas 6-7Yas 8 ve Uzeri Ham Diizeltilmis
Degiskenler Yas Ortalama Ortalama
EP EP EP EP X+ SS X+SS
Cidago -3,25 -0,08 2,88 0,46 133,13+5,76 132,70+5,45
Yiiksekligi (cm)
Gogiis Genisligi -0,13 -0,06 0,06 0,13 26,72+2,73 26,68+2,73
(cm)
Beden Derinligi -1,39 -0,36 2,95 -1,21 78,17+5,46 78,21+5,16
(cm)
Viicut Uzunlugu  -2,86 -1,12 2,03 1,94 145,23+9,93 144,50+9,74
(cm)
Okge Yiiksekligi  -0,31 0,20 0,10 -0,01 3,96+1,03 3,95+1,02
(cm)
Sagri Genigligi -2,54 0,61 1,09 0,84 22,91+3,31 22,54+3,08
(cm)
On Meme Bast -0,39 0,38 0,14 -0,57 4,37+1,25 4,30+1,22
Uzunlugu (cm)
Arka Meme -0,52 -0,53 -0,49 1,56 15,4443,5 15,074+3,34
Yiiksekligi (cm)
Kalga Yumru -0,68 0,36 -0,06 0,39 58,07+3,48 57,95+3,46
Genisligi (cm)
Canli Agirlik -62,54 15,54 18,78 28,24 622,87+76,92 612,544+70,47
(kg)
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Cizelge 3.15: Italyan mandalarmin canli agirlik ve baz1 viicut 6zellikleri {izerinde yasin etki
pay1 (EP) ile ham ve diizeltilmis ortalama degerleri (n=75)

3Yas 4-5Yas 6-7Yas 8 ve Uzeri Ham Diizeltilmis
Degiskenler Yas Ortalama Ortalama
EP EP EP EP X+ SS X+ SS
Cidago -3,96 0,49 3,23 0,23 132,9315,62 134,10+4,88
Yiiksekligi (cm)
Gogiis Genisligi ~ -0,36 -0,81 0,30 0,88 27,161+2,59 27,4442 54
(cm)
Beden Derinligi -2,64 -1,12 3,30 0,47 74,5314,99 75,52+4,51
(cm)
Viicut Uzunlugu  -6,41 1,68 1,45 3,28 149,55+9,24  151,55+8,25
(cm)
Okge Yiiksekligi ~ -0,01 -0,25 0,47 -0,20 4,68+1,15 4,70+1,12
(cm)
Sagr1 Genisligi -1,40 -0,87 0,96 1,30 25,72+2,54 26,371+2,34
(cm)
On Meme Basi -0,57 -0,08 0,41 0,24 5,05+1,01 5,254+0,94
Uzunlugu (cm)
Arka Meme -0,78 0,27 -0,20 0,72 15,52+3,65 15,78+3,61
Yiiksekligi (cm)
Kalga Yumru -3,26 -0,57 1,62 2,20 61,55+4,04 62,80+3,47
Genisligi (cm)
Canli Agirlik -65,59 -7,30 31,02 41,85 647,04168,25 671,48+54
(kg)

Anadolu ve Italyan mandalarinin viicut dzelliklerine iliskin yukarida verilen
etki paylarma gore diizeltilmis degerler tizerinde Tek Baglanti Kiimeleme Ydntemi,
Ortalama Baglanti Kiimeleme Yontemi, Tam Baglanti Kiimeleme Yntemi ve Ward
Kiimeleme Yo6ntemi ile yapilan agsamali kiimeleme analizleri sonucunda elde edilen

bulgular ilgili boliimlerde verilmistir.

3.3.1. Asamah Kiimeleme Analizine iliskin Bulgular

3.3.1.1. Tek Baglanti Kiimeleme Yontemi

Anadolu ve Italyan mandalarinin viicut 6zelliklerine goére Tek Baglanti Kiimeleme

Yontemi (Single Linkage Cluster Analysis) ile kiimelenmesinde uzaklik oOlgiitii
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olarak oklit uzaklik 6l¢iitii kullanilmistir. Analiz sonuglar1 ve dendrogramlar asagida

verilmigtir.

Cizelge 3.16: Anadolu ve Italyan mandalarinin viicut 6zelliklerine gore TekBKY
ile Kiimelenmesi

Irk Anadolu italyan
Uzaklik Kiime Sayisi Kiime Sayisi
Diizeyi
5-10 42 41
10-15 19 18
15-20 7 7
20-25 4 5)

Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°deki dendrogramlar ve Cizelge 3.16’teki Tek Baglanti
Kiimeleme Yo6ntemine iliskin analiz sonuglari incelendiginde Anadolu mandalarinin
20-25 uzaklik diizeyinde 4, Italyan mandalarmin ise 5 kiimeye ayrildig
goriilmektedir. Bu bulgular Anadolu ve Italyan mandalarmmn farkli uzaklik

diizeylerinde benzer kiime sayilarina boliindiiklerini gostermektedir.

ri l_

L

Uzaklhik Duzeyi

Fﬁﬁ—

A 0 A

Sekil 3.1: Anadolu mandalarinin viicut 6zelliklerine gére TekBKY ile kiimelenmesine ait

dendrogram
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Uzaklhik Dazeyi

Ll

Sekil 3.2: italyan mandalarinin viicut 6zelliklerine gore TekBKY ile kiimelenmesine ait

dendrogram

3.3.1.2. Ortalama Baglanti Kiimeleme Yontemi

Anadolu ve Italyan mandalarinin viicut o6zelliklerine gére Ortalama Baglanti
Kimeleme Yontemi (Average Linkage Cluster Analysis) ile kiimelenmesinde
uzaklik olciitii olarak OKlit uzaklik 6lciiti kullanilmistir. Analiz sonuglar1 ve

dendrogramlar asagida verilmistir.

Cizelge 3.17: Anadolu ve Italyan mandalarinin viicut dzelliklerine gére OrtBKY ile

Kiimelenmesi
Irk Anadolu italyan

Uzakhk Kiime Sayis Kiime Sayis
Diizeyi
5-10 48 50
10-15 18 30
15-20 7 8
20-25 3 3

Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’teki dendrogramlar ve Cizelge 3.17°daki analiz sonuglari
incelendiginde, 20-25 uzaklik diizeyinde Anadolu ve Italyan mandalar1 3 kiimeye

ayrildigr goriilmektedir. Bu bulgulara gore birimler arasindaki farkli uzaklik
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diizeylerinde Anadolu ve Italyan mandalarinin  benzer kiime sayilarna

boliindiiklerini gostermektedir.
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Sekil 3.3: Anadolu mandalarimin viicut 6zelliklerine goére OrtBKY ile kiimelenmesine ait

dendrogram
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Sekil 3.4: italyan mandalarmin viicut &zelliklerine gére OrtBKY ile kiimelenmesine ait

dendrogram

3.3.1.3. Tam Baglanti Kiimeleme Yontemi

Anadolu ve Italyan mandalarinin viicut 6zelliklerine gdre Tam Baglant: Kiimeleme
Yontemi (Complete Linkage Cluster Analysis) ile kiimelenmesinde uzaklik Slg¢iitii
olarak Oklit uzaklik 6lciitii kullanilmistir. Analiz sonuglar1 ve dendrogramlar asagida

verilmistir.



75

Cizelge 3.18: Anadolu ve Italyan mandalarmn viicut &zelliklerine gore TamBKY ile
kiimelenmesi

Irk Anadolu italyan
Uzakhk Kiime Sayisi Kiime Sayisi
Diizeyi
5-10 23 23
10-15 12 16
15-20 5 4
20-25 2 2

Tam Baglanti Kiimeleme Yo6ntemine iliskin dendrogramlar (Sekil 3.5 ve Sekil 3.6)
ve analiz sonuglar (Cizelge 3.18) incelendiginde, 20-25 uzaklik diizeyinde Anadolu
ve Italyan mandalarinin 2 kiimeye ayrildign goriilmektedir. Birimler arasindaki
uzaklik diizeyi azaldik¢a Anadolu ve Italyan 1rklarinda kiime sayisinin benzer sekilde

arttig1 goriilmektedir.

Tam Baglanti Kiimeleme YoOntemine ile kiimelemeye iliskin 15-20 uzaklik
diizeyinde Anadolu mandalarinin 5, Italyan mandalarinin ise 4 kiimeye ayrilmasi ile
ilgili baz1 tanitict istatistikler ile kiimelerin karsilastirilmasina iligskin varyans analizi

sonuclar1 Cizelge 3.19°de verilmistir.

Cizelge 3.19’deki her bir 1rka ait kiimelerdeki hayvan sayisi incelendiginde, Anadolu
irkinda 1. kiimede mandalarin %58,66°si1, 2. kiimede %2,66°si1, 3. kiimede %9,33°1,
4. kiimede %21,33” ii ve 5. kiimede %8,00° nimn toplandig1 goriilmektedir. Italyan
irkinda ise 1. kiimede mandalarin %44,00°1, 2. kiimede %:25,33’1, 3. kiimede
%13,33’1 ve 4. kiimede %17,33’1i kiimede toplanmustir.

Cizelge 3.19°de verilen kiime ortalamalar1 ve kiimelerin karsilastirilmasina iliskin
bulgulara gore, Anadolu mandalarinda genel olarak viicut 6l¢iilerine ait ortalama
degerlerinin en diisiik oldugu kiime 1. kiime ve en yiiksek oldugu kiime de 2.
kiimedir. 1. kiimede arka meme yiiksekligi diger kiimelere gore daha yiiksek
bulunmustur. Ayrica 2. kiimede arka meme yiiksekligi ve viicut uzunlugu
ortalamalar1 diger kiimelere gore daha diisiik bulunmustur. Kiimelere iliskin

ortalamalar arasindaki farklar onemli bulunmustur.
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Cizelge 3.19: Anadolu ve Italyan mandalarmin viicut 6zelliklerinin TamBKY ile kiimelenmesine iliskin tanitici istatistikler

Irk  Kimeler n % CY GG BD VU [0} % SG  OMBU AMY KYG CA
l.Kime 44 5866 130,12c  26,00c  7631b  14364b  375c 2097c  3,78c  1549a 57,44b  578,18c
Anadoly 2 ume 2 266  14665a 26,09bc 8187ab  12999c  6,05a  29,96a  627a  7,52b  62,16a  653,50ab
3.Kime 7 933  1310lc  2493c 84732  14946ab  450bc  22552c  7,08a  1391a  63.66a  694,06a
4. Kime 16 2133  13767b  27,30b  77.35b  14365ahc  3,75bc  24,96b  442b  1523a  56,31b  623,11b
5.Kime 6 800 13565b  3228a  8557a  152,06a  459ab  2520b  3,92bc  1548a 58,01b  727,57a

5 ok . ok - o o - * - o
I.Kime 33 4400 134970 2767  7720a  14767c  503a 26,03bc  538b  1530bc 62,71b  670,24b
ftalyan 2> Kime 19 2533 12912c 2700  7252b  14888c  449b  2523c  4,98bc 17,652 5948c  625,57c
3.Kime 319 1333 137.82a 2653  7542ab  162,75a  4,89ab 27,51ab  6,11a  17,20ab  66,40a  733,82a
4. Kime 13 1733 136,32ab 2324 75531  156,60b  4,01b  2804a  471c  13,17c  6510a  693,76b

0 _— 0,333 o - . o - o _ .

1 p<0,05

*%*

:p<0,01 ***:p<0,001 a,b,c,d,e: Aym siitunda farkli harfleri tagiyan ortalamalar arasindaki farklar 6nemlidir.




77

Italyan mandalarinim viicut 6lgiitlerine gére Tam Baglanti Kiimeleme Ydntemine ile
kiimelenmesinde gogiis genisliginin etkisi bulunmazken diger viicut dlgiilerine iliskin
ortalamalar nemli bulunmustur. Italyan mandalarinda genel olarak viicut 6l¢iilerine
ait ortalama degerlerinin en diisiik oldugu kiime 2. kiime ve en yiiksek oldugu kiime
de 3. kiimedir. 2. kiimede Okge yiiksekligi ve arka meme yliksekligi ortalamalar
diger kiimelere gore daha yiiksek bulunmustur. Ayrica 3. kiimede beden derinligi ve
Okece yiiksekligi ortalamalar1 diger kiimelere gore daha diisilk bulunmustur. Bu
bulgular Anadolu ve italyan mandalarinin farkli uzaklik diizeylerinde benzer kiime

sayilarina boliindiiklerini gostermektedir
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Sekil 3.5: Anadolu mandalarimin viicut 6zelliklerine gére TamBKY ile kiimelenmesine ait

H

dendrogram
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Sekil 3.6: italyan mandalarinin viicut 6zelliklerine gére TamBKY ile kiimelenmesine ait

0

dendrogram
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3.3.1.4. En Kii¢iik Varyans (Ward) Kiimeleme Yo6ntemi

Anadolu ve Italyan mandalarmin viicut 6zelliklerine gore En Kiiciik Varyans (Ward)
Kiimeleme Yontemi ile kiimelenmesinde uzaklik &lciitii olarak Karesel Oklit

kullanilmistir. Analiz sonuglar1 ve dendrogramlar asagida verilmistir.

Cizelge 3.20: Anadolu ve italyan mandalarinm viicut 6zelliklerine gére Ward ile
kiimelenmesi

Irk Anadolu italyan

Uzakhk Kiime Sayisi Kiime Sayis1
Diizeyi
5-10

10-15
15-20
20-25

NWbh|
NN WO

Ward Kiimeleme Yontemine ait dendrogramlar (Sekil 3.7 ve Sekil 3.8) ve analiz
sonuglar1 (Cizelge 3.21) incelendiginde, 20-25 uzaklik diizeyinde Anadolu ve italyan
mandalarinin 2 kiimeye ayrildig1 goriilmektedir. Birimler arasindaki uzaklik diizeyi
azaldikca Anadolu irkinin italyan irkina gére kiime sayismin daha fazla arttig

goriilmektedir.

Ward kiimeleme yontemine iligskin 15-20 uzaklik diizeyinde Anadolu mandalarinin 3,
Italyan mandalarmin ise 2 kiimeye ayrilmasi ile ilgili bazi tanitici istatistikler ile
kiimelerin karsilagtirilmasina iligkin varyans analizi sonuglar1 Cizelge 3.21°de

verilmistir.

Cizelge 3.21°deki her bir 1rka ait kiimelerdeki hayvan sayisi incelendiginde, Anadolu
mandalarinda 1. kiimede mandalarin %44,00’ i, 2. kiimede %14,67’si ve 3. kiimede
%41,33’nin  toplandig1  goriilmektedir. italyan mandalarinda ise 1. kiimede
mandalarin %38,67°si ve 2. kiimede %61,33’ i toplanmuistir.
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Cizelge 3.21: Anadolu ve Italyan mandalarmin viicut 6zelliklerinin Ward ile kiimelenmesine iligkin tanitici istatistikler

Irk  Kiimeler n % cY GG  BD VU 0y SG OMBU AMY KYG CA

I.Kime 33 4400 134392 2849a 7947b 14452 439 2310a 4,10b  16,00a 57,750 636,99

Amadoly 2 Kime 11 1467 135692 2587b 8263a 14419 467a 24852 649a  1123b 6237a 659,35a
3.Kiime 31 41,33 129,84b 2503b 7530c 14458 3,22b 21,13b  374b  1545a 56,60b 569,90b

p *k*k *k*k *kk 0 994 **k* *%* *kk *kk *kk Fkk

. I.Kime 29 3867 137,16 2757 7564 157,09 4,68 27,85 566 1492 6489 717,73
lalyan =5 Kime 45 6133 13217 27,37 7546 14806 471 2543 5,00 16,32 61,48 642,32
p wx 0737 0,867  *** 0908  *xx - 0,103 wxx ek

*p<0,05 ** p<0,01

*kk-

1 p<0,001 4, b, c,d, e: Ayni siitunda farkli harfleri tagiyan ortalamalar arasindaki farklar 6nemlidir.
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Cizelge 3.21°de verilen kiime ortalamalar1 ve kiimelerin karsilastirilmasina iliskin
bulgulara gore, Anadolu mandalarinda genel olarak viicut 6l¢iilerine ait ortalama
degerlerinin en diisiik oldugu kiime 3. kiime ve en yiliksek oldugu kiime de 2.
kiimedir. 3. kiimede arka meme yiiksekligi diger kiimelere gore daha yiiksek
bulunmustur. Ayrica 2. kiimede arka meme yiiksekligi ve gogiis genisligi
ortalamalar1 diger kiimelere gore daha diisiik bulunmustur. Anadolu mandalarinin
viicut Olgiitlerine gore Ward kiimeleme yontemi ile kiimelenmesinde viicut
uzunlugunun etkisi bulunmazken diger viicut Olgiilerine iliskin ortalamalar énemli

bulunmustur.

Italyan mandalarinin  viicut olgiitlerine goére Ward kiimeleme yontemi ile
kiimelenmesinde go6giis genisligi, beden derinligi, 6kce yiiksekligi ve arka meme
yiiksekliginin etkisi bulunmazken diger viicut 6l¢iilerine iliskin ortalamalar 6nemli
bulunmustur. Italyan mandalarinda genel olarak viicut olgiilerine ait ortalama

degerlerinin en diisiik oldugu kiime 2. kiime ve en yiiksek oldugu kiime ise 1.

kiimedir.
sy
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Sekil 3.8: italyan mandalarinin viicut ozelliklerine gére Ward ile kiimelenmesine ait

dendrogram

3.3.1.5. Asamali Kiimeleme Yontemlerine iliskin Ozet Istatistikler

Anadolu ve Italyan mandalarin viicut dlciilerine gore smiflandiriimasma ydnelik

yukarida uygulanan Asamali Kiimeleme Yontemleri sonucu belirlenen kiime sayilari

ve kiime tiyelik kodlar1 kullanilarak yapilan Ayirma Analizine gore elde edilen dogru

siiflandirilma oranlar1 6zet olarak Cizelge 3.22’da verilmistir.

Ayirma Analizi ile elde edilen dogru siniflandirma oranlari verilen Cizelge 3.22°daki

bulgulara gore, viicut dlgiilerine gore Anadolu mandalar: 5 kiimeye Italyan mandalari

ise 2 kiimeye ayrildiginda en yiiksek dogru siniflama oranlar1 (DSO) elde edilmistir.

Cizelge 3.22: Asamali kiimeleme yontemlerine iligskin 6zet istatistikler

Kiimeleme Yontemi

Anadolu

Italyan

Y ontemi

Kiime sayis1 DSO Kiime sayist DSO
Tam Baglanti 5 96,00 4 84,00
Kiimeleme Yontemi
Ward Kiimeleme 3 90,70 2 93,30
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4. TARTISMA

Bu calismada yasa gore diizeltilmis canli agirlik degeri Anadolu mandalar1 i¢in
612,54 kg ve Italyan mandalar icin 671,48 kg olarak hesaplanmistir. Italyan
mandalart i¢in elde edilen ortalama canli agirlik degerleri, Anadolu mandalart igin
elde edilen degerlerden 6nemli diizeyde yiiksektir. Anadolu mandalart i¢in verilen
deger, Soysal vd. (2007) yaptiklar1 ¢alismada elde ettikleri sonugtan 94,00 kg fazla
olmakla beraber sekerden (2016) ve Negretti vd. (2008) yaptiklari ¢alismalarda
bulunan canli agirliklar ile uyusmaktadir. italyan mandalari igin bulunan deger
Borghese (2005) ve Rezende (2017) tarafindan yapilan ¢aligmalarda bulunan canli

agirlik degerlerinden yiiksek bulunmustur.

Giircan vd. (2011) yaptiklar1 ¢alismada Anadolu mandalarinda cidago yiiksekligi
137,30 cm, viicut uzunlugu 135,40 cm, beden derinligi 67,20 cm, sagr1 genisligi
31,10 cm, kal¢a yumru genisligi 57,70 cm ve gogis genisligini 40,00 cm olarak
bulmuslardir. Bu ¢alismada ise Anadolu mandalarinin viicut olgiilerinin yasa gore
diizeltilmis ortalama degerleri cidago yiiksekligi icin 132,70 cm, viicut uzunlugu
144,05 cm, beden derinligi 78,21 cm, sagr1 genisligi 22,54 cm, kalga yumru genigligi
57,95 cm ve gogis genisligi 26,68 cm olarak bulunmustur. Kok (1996) yaptigi
calismada mandalarin cidago yiiksekligini 133,14 cm, viicut uzunlugu 142,43 cm,
beden derinligi 71,10 cm, sagn genisligi 27,78 cm, kal¢a yumru genisligi 56,52 cm
ve gogiis genisligi 41,56 cm olarak bulmustur. Bu sonuglara gore cidago yiiksekligi,
sagr1 genisligi ve gogls genisligi yapilan diger iki ¢alismada bulunan sonuglardan
diisiik, viicut uzunlugu, beden derinligi ve kalca yumru genisligi ise yliksek

bulunmustur.

Bu calismada Italyan mandalarinin viicut olgiileri i¢in bulunan degerler; cidago
yiiksekligi 134,10 cm, beden derinligi 75,52 cm, viicut uzunlugu 151,55 cm, dkce
yiiksekligi 4,70 cm, 6n meme bas1 uzunlugu 5,25 cm, arka meme yiiksekligi 15,78
cm, kal¢a yumru genisligi 62,80 cm seklindedir. Rezende (2017) yaptigi calismada
Jafarabadi, Murrah ve Akdeniz mandasi i¢in sirast ile cidago yiiksekligini 141,73 cm,
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133,31 cm, 134,63 cm ve viicut uzunlugunu 161,21 cm, 147,00 cm, 151,60 cm olarak
bulmustur. Bu ¢alisma ile benzer sekilde Italyan mandalarinin viicut dlgiileri Akdeniz
mandas1 gibi Jafarabadi mandasindan kiigiik, Murrah mandasindan ise buyiiktiir.
Negretti vd. (2008) yaptiklar1 ¢alismada bu ¢alismaya paralel olarak cidago
yiiksekligi, viicut uzunlugu ve beden derinligini benzer sekilde bulmuslardir.
Campanile vd. (2003) yaptiklar1 ¢alismada ise mandalarin cidago yiiksekligini ve
beden derinligini bu ¢alismaya gore yliksek, viicut uzunlugu, kalga yumru genisligi,

arka meme yiiksekligi ve okce yiiksekligini kiiciik olarak bulmuslardir.

Viicut dlgiileri bakimimdan Anadolu ve italyan irklarinin karsilastiriimasi sonucunda,
Italyan wkinin beden derinligi disindaki diger biitiin 6lciiler acisindan Anadolu

irkindan 6nemli diizeyde biiyiik oldugu goriilmektedir.

Bu arastirmada, Anadolu ve Italyan mandalarinin viicut lgiileri agisindan yasa gore
karsilastirilmis ve Anadolu manda irkinda cidago yiiksekligi, beden derinligi, sagri
genisligi ve canli agirlik iizerinde yasin etkisinin 6nemli oldugu belirlenmistir.
Italyan manda irkinda ise cidago yiiksekligi, beden derinligi, viicut uzunlugu, sagri
genisligi, 6n meme bas1 uzunlugu, kalca yumru genisligi ve canli agirlik iizerinde

yasin etkisi onemli bulunmustur.

Canli agirlik, hayvanlarin yagsam dongiisii boyunca iizerinde durulan bir 6zelligidir.
Canli agirlik, yemden yararlanma, gelisme siireci denetimi ve besi sonuglarinin
degerlendirilmesi i¢in en onemli kriter olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle, canh

agirlik tahmini ile ilgili aragtirmalarin sayis1 artmaktadir.

Bu ¢ergevede, canli agirlik tahmini yapmak i¢in hayvanin viicut 6l¢iilerini kullanmak
pek ¢ok agidan avantaj saglayacaktir. Tariq vd. (2013) e gore bir hayvanin viicut
agirhiginin belirlenmesi, yem ihtiyacini hesaplamak, biiylimeyi izlemek, iireme yasini
belirlemek, pazarlama agirligini belirlemek ve nakit degerini tahmin etmek i¢in
gereklidir. Ancak kiiciik ve orta Olgekli manda sahipleri, viicut agirhigini
degerlendirirken g6z yargisina giivenirler. Bu nedenle ¢ogunlukla kaba ve yanlis

canlt agirlik tahminlerine dayanir. Viicut agirligi ¢esitli genetik ve ¢evresel faktorlere
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baghdir; Bunlardan ilki, viicut biiylikligii ve tretkenlikle de iligkili olan diger
morfometrik ozelliklerdir. Morfometrik olgiimler basit ve yiiriitiilmesi kolaydir.
Ayrica hayvanin viicut agirliginin makul bir dogrulukla tahmin edilmesine olanak

tanir.

Hayvanlarin canli agirligi, biiylime modeli ve giinlikk yonetim caligsmasi i¢in en
onemli Ozelliklerden biridir. Bu nedenle, kolayca elde edilebilen ve ucuza temin
edilebilen metrik serit kurali kullanilarak dogrusal Ol¢timler gibi basit 6zelliklerden
canli agirligin tahmin edilmesi arzu edilir. Daha 6nceki arastirmacilar, bazi dogrusal
viicut Olglimlerinden viicut agirhigini tahmin etmek igin kullanilabilecek regresyon
denklemleri gelistirmislerdir. Sigir (Das vd. 2002, Bozkurt 2006, Bhakat vd. 2008),
ke¢i (Das vd. 1990), koyun (Kilig 2008) ve domuzda (Brannaman vd. 1984) da

bir¢cok rapor mevcuttur.

Bununla birlikte, mandalarda canli agirlik ve dogrusal dl¢timler arasindaki iliski ile
ilgili literatiirdeki raporlar sinirlidir. Bu nedenle, canli agirliginin viicut dlgitimleriyle
korelasyonu ve mandalarda viicut dl¢limlerinden canli agirligin1 tahmin etmek igin

regresyon denklemlerinin dogrulugunun ve kesinliginin test edilmesi gerekir (Paul ve

Das, 2012).

Bu calismanin amaglarindan biri olan “Anadolu ve Italyan mandalarinin baz1 viicut
Olciilerini kullanarak canli agirlik tahminini yapmak™ i¢in ¢oklu dogrusal regresyon
analizi uygulanmistir. Bu arastirmada, Anadolu ve Italyan mandalarinin yasa gore
diizeltilmis ve diizeltilmemis viicut Olgiileri kullanilarak yapilan canli agirlik
tahminine iliskin ¢oklu dogrusal regresyon analizine gore, her iki irkin canli agirhig
tizerinde arka meme yiiksekliginin etkisi onemli degildir. Anadolu mandalarinin
canlt agirhigr tizerindeki etkisi dnemli bulunmayan kalga yumru genisligi ve 6n meme
bas1 uzunlugu, Italyan mandalarinin canli agirhigi iizerinde nemli bir etkiye sahiptir.
Buna karsilik, Italyan mandalarinin canli a@irhg {izerindeki etkisi 6nemli
bulunmayan cidago yiiksekligi, beden derinligi, ok¢e yiiksekligi ve sagri genisligi

Anadolu mandalarinin canli agirlig {izerinde dnemli bir etkiye sahiptir.
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Anadolu ve Italyan mandalarina ait viicut 8lgiileri ile olusturulan regresyon modelleri
karsilagtirildiginda yasa gore diizeltilmis ve yasa gore diizeltilmemis modeller

arasinda 6nemli bir fark goriilmemektedir.

Diger taraftan, yapilan korelasyon analizi ve c¢oklu dogrusal regresyon analizine
gdre, viicut uzunlugu, Anadolu ve italyan irkinin canli agirlig iizerinde en énemli
etkiye sahip viicut 6l¢iisii olarak bulunmustur. Bu sonug, konuyla ilgili hayvancilik
alaninda yapilan ve asagida belirtilen c¢ok sayida c¢alisma ile paralellik

gostermektedir.

Hayvancilik alaninda yapilan arastirmalarda, viicut oOlgiileri ile canli agirliklar
arasinda anlaml iligkiler gozlenmis olup en yiiksek iligkinin viicut uzunlugu ile
oldugu pek ¢ok arastirma (Ozkaya, 2006; Johari vd., 2009; Tariq vd., 2013; Dhillod
vd., 2017; Nicolas vd., 2018) tarafindan ortaya konulmustur. Bununla birlikte Islam
vd. (1994), canli agirlik ile viicut Olgiileri arasindaki korelasyonlarin; tiire, 1rka,
beslenme diizeyine, yasa ve beden biiyiikligiine gore farklilik gosterebildigini
belirtmislerdir.

Ozkaya (2006) Holstein, Brown Swiss ve melez sigir irklarmin bazi viicut dlgiileri
kullanilarak canli agirlik tahminine yonelik yaptigi diger bir ¢alismada canli agirlik
ile en yiiksek korelasyon katsayisi viicut uzunlugu ve gogiis c¢evresi degiskenleri

arasinda hesaplanmistir.

Johari vd. (2009) yaptiklar1 ¢aligmada, Bataklik mandalarinda canli agirlikla bazi
viicut Olgiileri arasindaki iliskiler arastirilmistir. Arastirmada, viicut Olgiileri
arasindaki korelasyon katsayilari ile canli agirlik tahminine iliskin ¢oklu dogrusal
regresyon modeli belirlenmis ve canli agirlik tahmininde, viicut uzunlugu ve gogiis
gevresi Olglisiiniin en uygun Olgiit olacag: belirtilmistir. Benzer sekilde, Dhillod vd.
(2017), Murrah mandalarinin canli agirlik ve viicut dlciileri arasindaki korelasyonlari
incelemiglerdir. Canli agirlikla en yiiksek korelasyona sahip degiskenlerin karin

cevresi, kalca kemigi mesafesi ve viicut uzunlugu oldugunu belirtmistir.



86

Tariq vd. (2013) yaptiklar1 ¢aligmada Pakistan'daki kiiglik ve orta dlgekli ticari siit
tiretim sistemlerinde Nili-Ravi mandalarinin viicut agirhigimi belirlemede giigliikler
ile karsilasilmaktadir. Bu nedenle, viicut dlgiimleri ve viicut durumu puanlamasi
kullanilarak bu irkin canli agirligin1 tahmin etmenin uygulanabilir ve giivenilir bir
yontemi arastirilmistir. Bu calisma ile benzer sekilde canli agirlik ile en yiiksek

korelasyona sahip degiskenler gogiis ¢evresi ve viicut uzunlugu olarak bulunmustur.

Bu arastirmada, Anadolu ve Italyan mandalar1, canli agilik ve viicut olgiileri
kullanilarak arastirmalarda sik olarak uygulanan agamali kiimeleme yontemlerinden
Tek Baglanti, Ortalama Baglanti, Tam Baglanti ve Ward Kiimeleme Y oOntemleri

incelenmistir.

Arastirmada, uzaklik 6l¢iitii olarak hayvancilik alaninda yapilan ¢aligsmalarda (Celik,
1998; Giircan ve Akcapinar, 2002) en sik kullanima sahip olan Oklit ve Karesel Oklit

uzaklik olgititleri kullanilmistir.

Her iki 1k ig¢in uygulanan asamali kiimeleme yoOntemlerinden Tek Baglanti
Kimeleme Yontemi, Ortalama Baglanti Kiimeleme Yontemi, Tam Baglanti
Kiimeleme Yontemi ve Ward Kiimeleme Yontemi ile kiimeleme sonuglari
karsilagtirildiginda, benzer kiime sayisinda uzaklik diizeylerinin en disiikk oldugu
yontem Ward Kiimeleme Yontemi olurken, Tek ve Ortalama Baglanti Kiimeleme

Yontemi ise en yiiksek uzaklik diizeyine sahip yontemler olmustur.

Asamal1 kiimeleme yontemlerinden Tek Baglanti Kiimeleme Yontemi ve Ortalama
Baglanti Kiimeleme Yontemi, kiime elemanlar1 arasindaki en diistik uzaklik degeri
temel alinarak kiimelerin olusturulmasi esasina dayanir (Koltan ve Patir, 2011). Bu

sebeple mevcut verilerin kiimelenmesinde uygun olmadiklar1 goriilmektedir.

Tam Baglant1 Kiimeleme Yonteminde viicut 6l¢iilerine gére Anadolu mandalart 5,
Italyan mandalar1 ise 4 kiimede toplanmaktadir. Ward Kiimeleme Yonteminde ise

Anadolu mandalan 3, italyan mandalari ise 2 kiimede toplanmaktadir.
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Anadolu ve Italyan mandalarinin viicut o6zelliklerine gore yapilan kiimeleme
analizlerinde Tek Baglanti ve Ortalama Baglantt Kiimeleme Yontemlerinde
belirlenen kiime sayilar1 benzerdir. Her bir mandanin hangi kiimeye ait oldugunu
gosteren kiime iiyelik kodlar1 kullanilarak yeni veri yapisina uygulanan Ayirma
analizi sonucunda, dogru smiflandirilma orani en yiiksek kiimeleme yontemi Ward

Kiimeleme YoOntemi olmustur.

Bu sonuglar dogrultusunda, Anadolu ve Italyan mandalarmin viicut dzelliklerine gore
yapilan kiimeleme analizlerinde en iyi sonug, asamali kiimeleme ydntemlerinden

Ward ve Tam baglant1 Kiimeleme Y 6ntemi oldugu ileri siiriilebilir.

Tathidil (1996) saglikli sonuglar iiretilmesi agisindan sik sik Tek Baglanti kiimeleme
yonteminin tercih edilmesine ragmen islem siiresi a¢isindan daha kullanigsiz
olduguna dikkat ¢ekmistir. Ek olarak Tam Baglanti Kiimeleme Yontemi, 6zellikle
ayn1 kiimedeki bireylerin mesafesi belirli bir degerden daha az oldugunda, tiim

kiimelerin saglikli bir sekilde olusturulmasini garanti etmemektedir.

Kastelic vd. (2005) yaptiklar1 ¢alismada nesli tiikenmekte olan Slovenya otokton
Cika sigirlarinda viicut dlgiileri ve viicut oranlarindaki degisiklikleri incelemislerdir.
Cika sigir popiilasyonundaki fenotipik ozelliklerin biiyiik degiskenligi nedeniyle
hayvanlar li¢ gruba ayrildi: Cika sig1r tipi, yar1 Cika tipi ve Pinzgauer tipi. Yar1 Cika
tiiri hayvanlar, Cika sigir tliriinden daha biiylik, Pinzgauer tiirii hayvanlar ise semi-
Cika tiirtinden daha biiyiiktii. Pinzgauer tipi hayvanlar1 objektif bir yontemle bulmak
icin Kiimeleme analizi yapilmistir. En biiyilk hayvanlarin bulundugu grupta,
Pinzgauer tipi viicut oranlarina yonelik bazi egilimler bulundu, ancak viicut oranlari,
sirastyla bugiin ve kirk alt1 y1l 6nceki Pinzgauer sigirlarinin oranlarindan ziyade Cika

sigirlarinin oranlaria daha ¢ok benziyordu.

Takma vd. (2016) yaptiklart arastirmada 4496 adet Siyah Alaca inek, siird, ilkine
buzagilama yasi, laktasyon siiresi ve 305 giinliik siit verimi bakimindan kiimeleme
yontemi ile iki, li¢ ve dort kiimeye gruplandirilmistir. Siyah Alacalarn kiimelere

ayrilmasinda inceleme konusu Ozelliklerin istatistiksel olarak etkili olduklar
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saptanmistir (P<0,01). Yine bu 6zelliklere gore Siyah Alacalarin ii¢ farkli kiimeye
ayrildig1 ve bu li¢ kiimenin istatistiksel olarak farkli oldugu belirlenmistir (P<0,01).
Siyah Alacalarin dogru siniflandirma orani ise %98 olarak bulunmustur. Siit
veriminin en yiiksek, ilkine buzagilama yasinin en diisiik ve ideal olan 305 giinliik
laktasyon siiresine sahip tgiincii kiimedeki Siyah Alacalarin 1slah g¢alismalarinda

kullanilmast 6nerilmistir.

Peters ve Martinelli (1989), mikroorganizmalarin smiflandirilmasindan ve bunlar
arasindaki benzerlik derecelerinden yararlanarak asamali Kiimeleme analizi yontemi
tizerinde calismislar ve ¢esitli iilkelerdeki gen havuzlarinin olusturdugu biiyiik bir
veri grubundan rastgele se¢ilen 6rnekler lizerinde Kiimeleme analizi uygulamislardir.
Hastaliklara diren¢ de dahil olmak iizere kalitatif ve kantitatif 6zellikler kriter olarak
alimmistir. Ele alinan veri grubuna en yaygin olarak kullanilan tek baglanti, tam
baglanti, ortalama baglanti, merkezi ortalama baglant1 ve ortanca baglanti kiimeleme
yontemleri uygulanmistir. Matris  kiiglik olsa dahi, bireysel gruplarin
¢oziimlenmesinde tek baglanti ve ortanca baglanti Kiimeleme analizi yontemleri
arasinda zayi1f bir benzerlik iliskisi bulunmustur. Tam baglant1 kiimeleme yontemi ise
gruplar arasinda beklenen iligkiyi yeterince kanitlayamamistir. Diger yandan
ortalama baglanti ve merkezi ortalama baglanti Kiimeleme analizi yontemlerinin,
iilkeler arasindaki gen kaynaklari bakimindan beklenen mesafe ve kokenlerin

siniflandirilmasinda oldukga basarili olduklari belirtilmistir.

Uygulanan asamali kiimeleme yontemlerine gore Anadolu mandalarinin Italyan
mandalarina gore viicut ozellikleri agisindan daha heterojen bir yapida oldugu
belirlenmistir. italyan irkinin diizenli bir 1slah ¢alismasi ile elde edilmesi, Anadolu
irkinin ise halk elinde boyle bir 1slah ¢aligmasina tabii tutulmamis olmasindan dolayz,
Italyan wrkinm viicut &zellikleri bakimindan daha homojen olmasi beklenen bir

sonugctur.
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5. SONUC VE ONERILER

Afyonkarahisar ilinde bulunan bir isletmede yetistirilen farkli yaslardaki
Anadolu ve italyan mandalarinin, canli agirlik ve bazi viicut dl¢iileri kullanilarak ¢ok
degiskenli istatistiksel yontemler ile incelendigi bu aragtirmada asagidaki sonuglar

elde edilmistir.

Arastirmada, farkl1 yas gruplarindaki Anadolu ve Italyan mandalarinin sagr
genisligi, on meme basi uzunlugu, kalca yumru genisligi ve canli agirlik arasindaki
farklar 6nemli bulunmustur. Her bir yas grubu i¢in Anadolu mandalarinin beden
derinligi 6zelligine iliskin ortalamalari, Italyan mandalarindan daha yiiksektir. Buna
ek olarak, Italyan mandalari incelenen diger tiim viicut dlciileri bakimidan Anadolu

mandalarina iligkin ortalamalardan daha ytiksektir.

Anadolu wrkina iliskin cidago yiiksekligi, beden derinligi, sagr1 genisligi ve
canl1 agirlik iizerinde yasin etkisinin énemli oldugu belirlenmistir. italyan irkinda ise
cidago yiiksekligi, beden derinligi, viicut uzunlugu, sagr1 genisligi, 6n meme basi
uzunlugu, kalca yumru genisligi ve canli agirlik o6zellikleri iizerinde yasin etkisi

onemli bulunmustur.

Anadolu rkinin gerek yasa gore diizeltilmemis viicut Olgiileri gerekse yasa
gore diizeltilmis viicut Olciileri ile birlikte yapilan canli agirlik tahminine iliskin
coklu dogrusal regresyon modeli lizerinde cidago yiiksekligi, beden derinligi, viicut
uzunlugu, okce yliksekligi ve sagr1 genisligi degiskenlerinin etkisinin 6nemli oldugu
belirlenmistir. Italyan wrkinda ise viicut uzunlugu, kalca yumru genisligi ve arka
meme yiiksekliginin canli agirlik tahminindeki etkisinin O6nemli oldugu

belirlenmistir.

Yasa gore diizeltilmis ve diizeltilmemis viicut dl¢iileri ile elde edilen regresyon
modellerinde Anadolu ve Italyan mandalarmin canli agirliklari iizerinde &nemli

etkiye sahip viicut 6l¢iileri degismemistir.
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Arastirmada uygulanan asamali kiimeleme yontemlerinden Tek Baglanti
Kiimeleme Yontemi, Ortalama Baglanti Kiimeleme Yontemi, Tam Baglanti
Kiimeleme Yontemi ve Ward Kiimeleme Yontemi ile kiimeleme sonuclari
karsilastirildiginda, aymi uzaklik diizeyinde Tek Baglanti ve Ortalama Baglanti
Kiimeleme yontemleri, Tam Baglanti ve Ward Kiimeleme Yontemlerine gore her iki

irk1 daha fazla sayida kiimeye ayirmistir.

15-20 uzaklik diizeyinde; Tek Baglanti Kiimeleme Yonteminde Anadolu ve
Italyan mandalarinin 7 kiimede, Ortalama Baglanti Kiimeleme Y&nteminde Anadolu
mandalarinin 7 ve Italyan mandalarinin 8 kiimede, Tam Baglanti Kiimeleme
Yonteminde Anadolu mandalarinin 5 ve italyan mandalarmin 4 kiimede, Ward
Kiimeleme Y&nteminde ise Anadolu mandalar1 3, Italyan mandalari ise 2 kiimeye

ayrildigr goriilmektedir.

Asamali kiimeleme yontemlerinden Tek Baglanti Kiimeleme Yontemi ve
Ortalama Baglanti Kiimeleme Yontemine iliskin bulgular ve dendrogramlar
incelendiginde, Anadolu ve italyan mandalarmin ¢ok biiyiik bir boliimiiniin tek

kiimede toplandig1 goriilmektedir.

Belirlenen kiime iiyeliklerine uygulanan Ayirma analizi sonuglarina gore en
yiiksek dogru siniflama oran1 Anadolu mandasinda %96 ile Tam Baglant1 Kiimeleme
Yontemi olmustur. Elde edilen 5 kiimenin elemanlarinin %58,66’ s1 birinci kiimede,
%21,33” {i dordiincii kiimededir. Anadolu mandalarinda genel olarak viicut 6l¢iilerine
ait ortalama degerlerinin en diisiik oldugu kiime 1. kiime ve en yiiksek oldugu kiime
de 2. kiimedir. Italyan mandalarinin Ward Kiimeleme Yontemi ile kiimelenmesinde
dogru smiflama orani %93,30 bulunmustur. Elde edilen 2 kiimede mandalarin
%38,67°si birinci kiimede, %61,33” i ikinci kiimede yer almistir. Tam Baglanti
Kiimeleme Yontemi ile kiimelemede tiim degiskenler etkili olmusken, Italyan
mandalarinin Ward Kiimeleme Yontemi ile kiimelenmesinde gogiis genisligi, beden

derinligi, 6kge yiiksekligi ve arka meme yiiksekliginin anlamli bir etkisi olmamustir.
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Uygulanan tiim agamali kiimeleme yoOntemlerine gore, Anadolu mandasi
fiziksel 6zelliklerine gore italyan mandasindan daha heterojen oldugu goriilmiistiir.
Yani fiziksel 6zellikler acisindan Italyan mandalar1 Anadolu mandalarina gore daha

homojendir.

Arastirmanin amaci ile tutarl olarak, yukaridaki sonuglar diger disiplinlerde
oldugu gibi hayvancilik bilimsel arastirmalarinda c¢ok degiskenli analizin

kullanilmasinin énemini gostermektedir.

Belirli bir irk veya bolgedeki hayvanlart arastirirken, canli agirligr tahmin
etmek icin regresyon analizi ile olusturulan modeli diger ik ve bdlgelerdeki
hayvanlara uygulamak genellikle miimkiin degildir. Bu nedenle, canli agirliga etki
eden degiskenlerin diizeyini belirlemede, viicut dlgiileri sonuglarini kullanarak canli
agirligr giivenilir bir diizeyde tahmin etmek igin en uygun regresyon modelini
olusturmak o6nemlidir. Bununla beraber, viicut olgiileri kullanilarak canli agirlik
tahmini ile alakali degisik 1rk ve bolgeler igin yapilacak arastirmalarda elde edilecek
neticelerin, bu ve diger arastirmalardan eclde edilen neticeler ile karsilastiriimasi
gerek 1rklar arasindaki degisiklikleri gerekse bolgesel degisikliklerin ortaya

konulmasi bakimindan yararli olabilecektir.

Diger taraftan arastirmada Anadolu ve Italyan mandalarinin kiimelenmesine
iliskin bulgular, ¢ok degiskenli analizlerin 6nemli bir konusu olan ve farkh
disiplinlerde sik bir sekilde kullanilan Kiimeleme analizinin, hayvancilik alaninda

uygulanmasiyla 6nemli sonuglar elde edilebilecegini gdstermektedir.

Arastirmada Anadolu ve Italyan mandalarmin kiimelenmesine ait sonuglar, ¢ok
degiskenli incelemelerin ehemmiyetli bir konusu olan ve degisik disiplinlerde sik bir
bigimde kullanilan Kiimeleme analizinin, hayvancilik alaninda uygulanmasiyla

onemli neticeler elde edilebilecegini gostermektedir.

Ek olarak Anadolu ve Italyan mandalar1 gerekse farkli irklarin viicut dlgiilerine

gore kiimelenmesini amacglayan baska arastirmalarda uygulanacak kiimeleme
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yontemlerinin, bu arastirmada uygulanan yontemler ile karsilastirilmasi konuyla ilgili
literatiire katki saglayacaktir. Bununla birlikte, farkli irklar iizerinde yapilacak
arastirmalarda, Kiimeleme analizi sonucunda elde edilen kiime sayilarina gore viicut
Ozellikleri bakimindan hangi irkin daha homojen veya heterojen bir yapiya sahip
oldugu saptanabilecek ve her bir 1rka ait alt gruplarin (kiimelerin) morfolojik yapisi

belirlenebilecektir.

Bu c¢ergevede, popiilasyondaki bireylerin incelenen Ozellikler bakimindan
birbirlerine ne kadar uzakta ve yakinda olduklarinin gosterilmesi ve popiilasyonun
durumu hakkinda bilgi vermesi acisindan hayvancilik alaninda yapilacak
arastirmalarda Kiimeleme analizinin uygulanmasi bilim evrenine 6nemli katkilar

saglayabilecektir.
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EKLER

Ek-1

Anadolu ve Italyan Mandalarimin Yas ve Viicut Olciilerine liskin Degiskenlere
Ait Korelasyon Matrisleri

Anadolu irkinin yas ve viicut 6l¢iilerine iliskin degiskenlere ait korelasyon matrisi

Degiskenler | Yas CY GG BD VU [0}% SG | OMBU | AMY | KYG CA
Yas 1 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,000 | -0,001 | 0,000 | -0,001 | 0,001 | 0,000 | 0,000
CcY 0,000 1 0,393 | 0,216 | -0,114 | 0,215 | 0,620 | 0,271 | -0,149 | 0,160 | 0,326
GG 0,001 | 0,393 1 0,241 | -0,058 | 0,154 | 0,257 | -0,124 | 0,053 | 0,054 | 0,237
BD 0,000 | 0,216 | 0,241 1 0,022 | 0,317 | 0,157 | 0,341 | -0,090 | 0,255 | 0,596
VU 0,000 | -0,114 | -0,058 | 0,022 1 0,063 | 0,147 | -0,006 | 0,068 | 0,208 | 0,367
[6}% -0,001 | 0,215 | 0,154 | 0,317 | 0,063 1 0,059 | 0,352 | -0,084 | 0,250 | 0,372
SG 0,000 | 0,620 | 0,257 | 0,157 | 0,147 | 0,059 1 0,363 | -0,299 | 0,198 | 0,487

OMBU -0,001 | 0,271 | -0,124 | 0,341 | -0,006 | 0,352 | 0,363 1 -0,247 | 0,480 | 0,424
AMY 0,001 |-0,149 | 0,053 | -0,090 | 0,068 | -0,084 | -0,299 | -0,247 1 -0,197 | 0,087
KYG 0,000 | 0,160 | 0,054 | 0,255 | 0,208 | 0,250 | 0,198 | 0,480 | -0,197 1 0,272

CA 0,000 | 0,326 | 0,237 | 0,596 | 0,367 | 0,372 | 0,487 | 0424 | 0,087 | 0,272 1
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Italyan rkinin yas ve viicut 6l¢iilerine iliskin degiskenlere ait korelasyon matrisi

Degiskenler | Yas CcY GG BD VU [0}% SG | OMBU | AMY | KYG CA
Yas 1 0,000 0,001 0,001 0,000 0,001 0,000 0,001 0,000 -0,001 0,000
CY 0,000 1 -0,148 0,428 0,321 0,049 0,308 0,300 -0,278 0,323 0,456
GG 0,001 -0,148 1 0,032 -0,082 -0,037 0,193 -0,123 -0,084 0,242 0,206
BD 0,001 0,428 0,032 1 -0,038 0,109 0,182 0,202 -0,060 0,089 0,210
VU 0,000 0,321 -0,082 -0,038 1 -0,193 0,252 0,131 0,049 0,391 0,440
[0} 4 0,001 0,049 -0,037 0,109 -0,193 1 -0,092 0,254 0,066 -0,097 -0,038
SG 0,000 0,308 0,193 0,182 0,252 -0,092 1 0,173 -0,115 0,326 0,416

OMBU 0,001 0,300 -0,123 0,202 0,131 0,254 0,173 1 -0,017 0,065 0,318
AMY 0,000 -0,278 -0,084 -0,060 0,049 0,066 -0,115 -0,017 1 -0,240 -0,201
KYG -0,001 0,323 0,242 0,089 0,391 -0,097 0,326 0,065 -0,240 1 0,488

CA 0,000 0,456 0,206 0,210 0,440 -0,038 0,416 0,318 -0,201 0,488 1
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k-2

Anadolu ve Italyan Mandalarinin Canh Agirhik ve Viicut Olgiileri Uzerinde
Yasin Etki Paymnin Hesaplanmasinda Kullanilan Model

Yij= n+ b + g

Yjj: j. Yastaki i. Bireyin dl¢tim degerleri
w: Genel ortalama

b;: j. Yasin etki miktart

&;: Hata

u icin asagidaki esitlik yazilir:

N(].l) + nq (b1)+ ....... + ny (bk): YT
N: Toplam birey sayis1

Ny: k. yas grubundaki birey sayist
Yt: Toplam 6l¢tiim degeri

b, i¢in agagidaki esitlik yazilir:

ny(w) +ny(b))= Yy
Y;: 1. Yas grubundaki toplam 6l¢iim degeri

Bu esitlik n; (ut b,)= Y; seklinde diizenlenebilir. Buradan b, ¢ekilerek 1. Yas
grubunun etki miktar1 bulunur. Benzer sekilde diger yas gruplarinin da etki miktarlar
hesaplanir. }'b;= 0 sarti altinda en son yas grubunun etki miktari olan by asagidaki
formiil ile hesaplanabilir:

by=-(b, + b, +.........¥by_4)



