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OZET

COK SEVIYELi DOGRUSAL, GENEL DOGRUSAL VE DOGRUSAL
OLMAYAN BUYUME MODELLERININ INCELENMESi VE HAYVANCILIK
ALANINDA UYGULAMASI

[ZGI, Volkan
Yiiksek Lisans Tezi, Zootekni Anabilim Dali
 Tez Damigmant: Dog. Dr. Suna AKKOL
Tez Ikinci Danisman: Dog. Dr. Ahmet TEKELI
Ocak 2020, 61 sayfa

Bu caligmada hayvancilik alaninda Onemli bir yere sahip olan biiyiime
egrilerinin genel dogrusal regresyon, dogrusal olmayan regresyon ve iki seviyeli
dogrusal regresyon modelleri kullanilarak degerlendirilmesi ve biiylimeyi en iyi
aciklayan modelin bulunmasi amaglanmistir. Bu amagla, 74 adet erkek etlik pilice ait
yumurtadan ¢ikistan itibaren altinci haftaya kadar alinmis olan bireysel canli agirlik
degerleri kullanilmistir. Calismada sirasiyla; Bertalanffy, Gompertz, Brody, Logistik,
lineer, kiibik, kesim noktasinin sansa bagl oldugu kosulsuz dogrusal biiylime modeli
(Model 1), kesim noktasi ve egimin sansa bagli oldugu kosulsuz dogrusal biiyiime
modeli (Model I1), kesim noktasi ve egimin sansa bagli oldugu kosulsuz kuadratik
biliylime modeli (Model III) calistirilmistir. Biiylimeyi en iyi aciklayan modeli bulmak
amaciyla belirleme katsayisi, hata kareler ortalamasi, Log olabilirlik (-211), AIC, AICC
ve BIC kullanilmistir.

Calismanin sonunda, dogrusal olmayan Bertalanffy, Gompertz, Brody ve
Logistik modeller ortalama canli agirlik degerlerini kullanmasi nedeniyle sadece kendi
icinde karsilastirmaya tabi tutulabilmistir. Dogrusal olmayan biiylime modelleri i¢inde
bliylimeyi en 1iyi aciklayan model Gompertz olarak belirlenmistir. Dogrusal regresyon
modelleri de ortalama canli agirlik degerlerini kullandig: i¢in tercih edilen modeller
olmamustir. ki seviyeli dogrusal regresyon modellerinden en kiigiik -21l, AIC, AICC ve
BIC degerlerine sahip olan Model III, biiyiimeyi en iyi agiklayan model olmustur.

Anahtar kelimeler: Biiyiime egrisi, Cok seviyeli modelleme, Dogrusal

regresyon, Etlik pili¢, Hiyerarsik veri.






ABSTRACT

INVESTIGATION OF MULTI LEVEL LINEAR, GENERAL LINEAR AND
NONLINEAR GROWTH MODELS AND
APPLICATION IN LIVESTOCK FIELD

1ZGI, Volkan
M. Sc. Thesis, Animal Science
Supervisor: Assoc. Dr. Suna AKKOL
Second Supervisor: Assoc. Dr. Ahmet TEKELI
January 2020, 61 Pages

In this study, it is aimed to evaluate growth curves which have an important
place in the field of animal husbandry by using general linear regression, nonlinear
regression and two level linear regression models and to find the best explaining model
of growth. For this purpose, the individual body weight values of 74 male broiler
chickens were taken from hatching up to sixth week. Data were analyzed with models
that respectively, Bertalanffy, Gompertz, Brody, Logistic, linear, cubic, unconditional
linear growth model with random slope (Model 1), the unconditional linear growth
model with random slope and random intercept (Model II), and the unconditional
quadratic growth model with random slope and random intercept (Model IlI). The
coefficient of determination, mean square error, Log likelihood (1), Akaiki Information
Criterion (AIC) Corrected AIC (AICC) and Bayesian Information Criterion (BIC) were
used to find the model that best describes growth.

At the end of the study, Bertalanffy, Gompertz, Brody and Logistic models
could only be compared with themselves because they used average body weight
values. In nonlinear growth models, Gompertz was the best model for explaining
growth for study data. Linear regression models are not preferred models because they
use average live weight values. Of the two-level linear regression models, Model IlI,
which has the smallest -21l, AIC, AICC and BIC values, was the best explaining
growth.

Keywords: Growth curve, Multilevel modelling, Linear regression, Broiler

chickens, Hierarchical data.
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1. GIRIS

Canlilarin biyolojik 6zelliklerinden biri olan ve zigot ile baslayarak ergin canli
agirliga ulasincaya kadar gecen donemi kapsayan biiyiime i¢in literatiirde ¢ok sayida
tanimlama yapilmistir. Biiyiime, canlinin zaman ig¢inde kiitle ve hacminde meydana
gelen niceliksel artis olarak tanimlanabilir. Diger bir ifade ile belirli bir zaman iginde
canlinin hem agirliginda hem de beden o6l¢iilerinde meydana gelen degisim, biiyiime
olarak tanimlanmaktadir (Colak ve ark., 2006a, b; Yildiz ve ark., 2009).

Canlinin genetik yapisina uygun bir sekilde belirli bir zaman araliginda kemik,
kas, i¢ organ ve viicudunun diger kisimlarinda, kisaca bir canliya ait agirlik ve beden
Ol¢iilerinde meydana gelen degisimin agiklanabilmesi i¢in biiyiime egrisi modelleri
kullanilmaktadir (Kocabas ve ark., 1997; Yildiz ve ark., 2009). Biiyiime egrisi, canlinin
genetik potansiyeli ve ¢evresel faktorlerin etkisi altinda sekillenen, canlinin agirligt ve
zaman ya da yas1 arasindaki istatistiksel iligkiyi gostermektedir (Akbulut ve ark., 2004).
Bu agiklamaya gore biiylime egrisi aym1 zamanda “agirlik-yas” egrisi olarak
tanimlanmistir (Efe, 1990).

Biiyiime egrileri hayvancilikta en uygun kesim yasinin belirlenmesi, canlinin
genel saglik durumu, damizlikta kullanma yasinin belirlenmesi, cinsel olgunluk yasinin
belirlenmesi, seleksiyonun biiyiime egrisi parametreleri iizerindeki etkilerinin
incelenmesi gibi konularda kullanilmaktadir (Dogan, 2003). Biiylime egrisi
calisilmasinda amag, yasa bagl olarak elde edilen ve yorumlanmasi zor olan verilerin
biyolojik olarak yorumlanabilir olmas1 ve daha az parametre ile 6zetlenmesidir (Akbas,
1995; 1999).

Biiyiime egrisinin sekli, canlinin tiiriine, yetistirildigi ¢evre kosullarina ve
incelenen Ozelligine gore degisiklik gostermektedir (Efe, 1990; Bilgin ve Esenbuga,
2003). Hayvanin genetik yapisi tarafindan belirlenmis olan biiyiikliige ulasilmasinda ii¢
durumdan s6z etmek miimkiindiir. Bunlar; sabit hizda biiylime, siirekli artan-azalan
hizda biiylime ve degigsken hizlarda biiyiime olarak siniflandirilabilir. Belirli donemlerde
canlilarin bazi 6zellikleri sabit bir hizda biliylime gosterse bile canlilarin biiylime hizinin
yasamlar siiresince farklilik gosterdigi bildirilmistir (Kocabas ve ark., 1997; Bilgin ve

Esenbuga, 2003). Canlilarin yasami boyunca biiyiimeleri sabit hizla ilerlemediginden



biiyiime hizin1 dogrusal modellerle ifade etmek ¢ogu zaman yetersiz kalmaktadir (Efe,
1990; Perotto ve ark., 1992; Bilgin ve Esenbuga, 2003). Canlilarin baz1 dénemlerde
farkl1 biiylime hizlariin olmasi daha kapsamli bir model olan dogrusal olmayan
modellerin kullanilmasin1 gerekli kilmistir (Bilgin ve Esenbuga, 2003). Sabit hizda
biliylime s6z konusu oldugunda dogrusal modeller, bliylime hizinin yasa bagli olarak
degisik zamanlarda gerceklesmesi s6z konusu oldugunda ise dogrusal olamayan
(Negatif Eksponensiyal, Brody, Lojistik, Gompertz, Bertalanffy, Richards, Weibull
gibi) modeller kullanilmaktadir (Akkol ve ark., 2011).

Hayvanlarin biiyiime verileri kullanilarak olusturulan egriler, erken donemde bir
biikiilme noktasina ve uzak donemde bir asimtota ya da sigmodial (S seklinde) bir
yapiya sahip fonksiyonlar s6z konusudur (Bilgin ve Esenbuga, 2003). Daha genel bir
ifade ile biiylime verileri kullanilarak elde edilen egriler sigmoidal yapiya sahip
olmaktadirlar. Bu tip egriler, canlinin sonsuz zamanda ulasabilecegi ergin canli agirligi
gosteren uzak bir ddonemde aimptota ve biiyiime hizinin arttig1 ve azaldigi donem olarak
iki bolime ayiran biikiilme noktasina sahiptirler (Naring ve ark. 2009). Dogrusal
olmayan biiyiime egrileri modellerinde ortak olarak tahmin edilen parametreler vardir.
Bunlar Ergin canli agirlik (A), erginlesme hizi (k) ve dogumdan sonraki canli agirliginin
ergin canli agirliga oram1 (B) parametreleridir. Canlinin biyolojik biiylime siireci bu
parametrelerin yardimi ile agiklanir (Akbulut ve ark., 2004). Hayvan yetistirme
caligmalarinda biliylime egrileri ilk defa Brody (1945) tarafindan bazi biiyiime 6zellikleri
kullanilarak, biiylime modelinin tahmin edilmesi ile baslamis ve Richards (1959) ile
yaygmlagsmistir (Sahin ve ark. 2014). Hayvan yetistiriciliginde biiylime egrilerini
modellemek amaciyla, en uygun dogrusal olmayan modelin belirlenmesinde uzun yillar
caligmalar yapilmistir. Yapilan bu calismalarda genel olarak Gompertz, Bertalanffy,
Lojistik, Brody, Richards, Negatif Ustel, Morgan-Mercer Flodin ve Hiperbolastik
modelleri kullanilmigtir (Knizetova ve ark., 1991; Aggrey, 2002; Ahmadi ve Golian,
2008; Naring ve ark. 2009). Son yillarda etlik piliglerin biiylimesini tanimlayan en iyi
modelin belirlenmesinde yapilan ¢alismalarda ise yaygin olarak Gompertz ve Lojistik
modeller kullanilmistir (Norris ve ark., 2007; Dourado ve ark., 2009; Naring ve ark.,
2010; Akkol ve ark., 2011).

Biiytime ile ilgili veriler tekrarlamali olarak elde edilen verilerdir. Bu veri yapisi

hiyerarsik veya smiflandirilmis veri yapisindadir. Zira zamana bagli olarak alinmig



biiyiime verilerinde, bireyler ikinci seviyeyi ve her bir bireyden zamana bagli olarak
tekrarlamali alinan Olgtimler birinci seviyeyi gostermektedir. Bu hali ile biiylime
verileri, ¢ok seviyeli modelleme mantiginda iki seviyeli bir yapiya sahip olmaktadir
(Singer, 1998; Van Der Leeden, 1998; Hedeker, 2004; Kristjansson ve ark., 2007;
Akkol ve ark., 2018, Ghader1 Jzefreher ve ark., 2018). Hiyerarsik veya ¢ok seviyeli
modellemede, her bir seviyeye sansa bagli etkilerin dahil edilmesiyle bireysel
farkliliklar dikkate alinmig olur. Dolayisiyla ¢ok seviyeli modellemede, ortalama bir
biiyiime egrisi yerine bireysel biiyiime egrilerinden bahsedilir (Akkol ve ark. 2018).

Insanlarin saglikli bir sekilde hayatlarini devam ettirebilmeleri dengeli beslenme
ile miimkiindiir. Dengeli beslenme i¢in hayvansal protein olmazsa olmaz besin
gruplarindan biridir. Hayvansal protein kaynaklari i¢inde kanath eti, ayr1 bir yere sahip
olup bu protein kaynagina lilkesel ve kiiresel talebin giderek artacagi beklenmektedir.
Bununla birlikte diger ¢iftlik hayvanlarina gore kanath iiretiminin daha kisa siirede
yapilabilmesi, yemden yararlanma oranlarinin diger c¢iftlik hayvanlarindan daha iyi
olmasi, lretim maliyetinin diisik ve karliligin yiiksek olmasi, kanatli iiretimine
yonelmeyi saglamistir. Ayrica kanatli tiretiminin diger ¢iftlik hayvanlarina gore daha
¢evre dostu olmasi kanatli tiretiminin tercih edilme nedenlerinin bir digeridir. Tiim bu
nedenlerden dolayi, tiiketici agisindan kanath etine ulasim, hem kolay hem de daha
ekonomik olmaktadir.

Bu calismada, yumurtadan c¢ikistan itibaren altinci haftaya kadar bireysel
agirliklart alinmis erkek etlik pili¢lerin biiylime egrisinin genel dogrusal regresyon,
dogrusal olmayan regresyon ve iki seviyeli dogrusal regresyon modelleri kullanilarak
elde edilmesi ve biiylimeyi en iyi agiklayan modelin bulunmasi amaglanmistir. Bu
amagla, dogrusal olmayan Bertalanffy, Gompertz, Brody, Logistik, dogrusal olan lineer,
kiibik, ¢ok seviyeli dogrusal regresyon modellerinden kesim noktasinin sansa bagli
oldugu kosulsuz dogrusal biiylime modeli, kesim noktasi ve egimin sansa bagli oldugu
kosulsuz dogrusal biliylime modeli ve son olarak kesim noktasi ve egimin sansa bagh

oldugu kosulsuz kuadratik bliylime modeli kullanilmistir.






2. KAYNAK BILDIRISLERI

Biiylime, belirli bir zaman i¢inde canlinin hem agirliginda hem de beden
Olclilerinde meydana gelen degisim olarak tamimlanmaktadir. Cesitli ¢iftlik
hayvanlarinda biiylimenin modellenmesi uygun kesim yasinin, damizlikta kullanma
yasinin, cinsel olgunluk yasinin belirlenmesi ve seleksiyon ig¢in bazi kriterlerin
belirlenmesi bakimimdan 6nemli bir yere sahiptir. Canlinin genetik potansiyeli kadar
cevre kosullarinin da etkisi altinda olan biiyiime, tiim ¢iftlik hayvanlar1 gibi kanatlilar
i¢in de uzun zamandan beri iizerinde calisilan bir konu olmustur. Ozellikle hayvan
yetistiriciliginde biiylimeyi tanimlamak i¢in ¢ok sayida arastirma yapilmistir. Yapilan
bu arastirmalarda, hayvanlarin agirhik ve yas verileri kullanilarak istatistiksel
modellerden biiyiimeyi en iyi tanimlayan model belirlenerek ¢iftlik hayvanlarinin 1slah
ve baz1 seleksiyon calismalarinda kullanilmak iizere biiyiimelerine iliskin bilgi
edinilmeye ¢alisilmistir. Bu ¢alismanin ¢iftlik hayvanlar i¢inde yer alan etlik piligler
tizerinde yapilmasi nedeni ile 6zellikle bu grubu da icine alan kiimes hayvanlart ile ilgili

literatiire asagidaki 2.1 baslig1 altinda yer verilmistir.

2.1. Kanathlarda Yapilan Cahsmalar

Sengiil ve Kiraz (2005) agir beyaz hindiler iizerinde yaptiklar1 biiylime egrisi
calismalarinda erkek ve disi hindilerin canli agirlik-yas iliskilerini dikkate alarak
bliylime egrilerini modellemeyi amaclamislardir. Ayrica ¢alismalarinda biliylimeyi en 1yi
aciklayan dogrusal olmayan modeli bulmak amaciyla Gombertz, Lojistik, Morgan-
Mercer-Flodin (MMF) ve Richards modellerini kullanmiglardir. Modellere ait belirleme
katsayilarini sirayla; disiler icin 0.9975, 0.9937, 0.9993 ve 0.9966; erkekler icin 0.9974,
0.9933, 0.9993 ve 0.9969 olarak bulmuslardir. Agir beyaz hindilerde Gompertz,
Lojistik, ve Richards modellerinin biiylimeyi agiklamada yeterli oldugunu
bildirmislerdir.

Yang ve ark. (2006), Cin de yapmis olduklari yumurtaci hatta ait disi ve erkek
civcivlerde 16 haftalik yasa kadar haftalik olarak elde edilen veri i¢in biiylime

modellerini analiz etmislerdir. Calismalarinda dogrusal olmayan Lojistik, Gompertz ve



Bertalanffy biiyiime modellerini kullanmiglardir. Sonuglar ii¢ biiyiime modelinin de
bliyiime parametrelerinin tahmininde kullanilabilir oldugunu ortaya koymustur.
Biiylime egrilerinde disiler, erkeklerden daha erken biikiilme noktasina ulagmislardir.
Ancak disilerin viicut agirliklar1 erkeklerden 6nemli miktarda daha diisiik bulunmustur.
Erkekler i¢in canli agirliklarin biikiilme noktalar1 Lojistik, Gompertz ve Bertalanffy
modeller i¢in sirasiyla 1098.99, 1161.86 ve 1392.91 g olarak belirlenirken ayn1 degerler
disiler i¢in sirasiyla 824.29, 827.99 ve 918.67 olarak belirlenmistir. U¢ model iginde

belirleme Katsayist (R®) % 99°dan daha biiyiik olmustur. Tahmin edilen ¥ ? degerleri
Bertalanffy modelinde erkek ve disiler icin sirasiyla 9.22 ve 7.43 olarak belirlenmistir.
Cin de Jinghai sar1 civcivleri i¢in Bertelanffy’nin parametrelerde en iyi model oldugunu
bildirmislerdir.

Norris ve ark. (2007)’nin, yaptiklar1 ¢alismada yerli Venda ve Ciplak Boyun
tavuklarinin canli agirlig i¢in biiyiime parametrelerini tahmin etmeyi ve karsilastirmay1
amaglamislardir. Bir giinliik yastan 21. haftaya kadar yetistirilen her iki irktan 100’er
tavuk olmak {iizere 200 tavugun canli agirlik verilerini kullanmiglardir. Biiylime

egrilerini tanimlamak i¢in Gompertz, Lojistik ve Richards dogrusal olmayan modelleri

kullanmiglardir. Modeller belirleme katsayisi (Rz ), asimtotik limit (A Parametresi)
degeri, oto korelasyon i¢in Durbin-Watson (DW) istatistik testi, yakinsaklik i¢in

yineleme sayis1 ve rezidiizel varyanslar boyutu kullanilarak model karsilagtirmalarini
yapmislardir. Biitiin modeller i¢in R’ degeri yiiksek bulunmustur. Gompertz, Lojistik

ve Richards modelleri i¢in R? degerleri sirasiyla 0.996, 0.990 ve 0.997; ayn1 modeller
i¢in artik varyanslar sirasiyla 2240, 5924 ve 1154 olarak tahmin etmislerdir. Gompertz
modelin tavuklarin bliylimesini tanimlayan uygun bir model oldugunu bildirmislerdir.
Bu calismada, biiylime parametrelerinde tiir farkliliklar1 gozlenmis, Ciplak Boyun
tavuklarinin Venda cinsine gore daha erken olgunluga ulastig1 ve daha yiiksek biiylime
oranina sahip oldugu bildirilmistir.

Naring ve ark. (2007), farkli gelisme hizina ait etlik piliglerde biiylimenin analizi
caligmalarinda kapali sistemde yetistirilen standart hizla gelisen (HG) ve daha yavas
gelisen (Orta Hizda Gelisen=0G ) etlik pili¢ genotiplerinde biiylimeyi incelemislerdir.
70 erkek ve disi civeiv i¢in 63 giinliik slireyle haftalik canli agirlik kayitlar1 olan veri
seti kullanilmigtir. Cikis agirliklart hari¢ tiim haftalarda HG’ler OG’lerden daha yiiksek

canli agirlik gostermislerdir (p<0.05). Ucgiincii haftadan baslayarak deneme sonuna



kadar erkeklerin daha yiiksek agirlik ortalamalarina sahip olduklarini bildirmislerdir

(p<0.05). Dogrusal olmayan Gompertz biiyiime modelini kullanmiglardir. Modelin f3,,

p,ve [, parametre degerleri HG’lerde 6359, 4.95 ve 0.037; OG’lerde 4879, 4.58 ve
0.031; disilerde 4850, 4.55 ve 0.034; ecrkeklerde 6389, 4.98 ve 0.034 olarak

belirtmiglerdir. Parametreler arasindaki fenotipik korelasyonlar ( f,-f,, f,- B, ve p;-

B,) disiler i¢in -0.55, -0.97 ve 0.72; erkekler i¢in -0.59, -0.97 ve 0.75; HG’ ler igin -
0.65, -0.97 ve 0.81; OG’ler i¢in -0.49, -0.97 ve 0.66 olarak hesaplanmistir. Biikiilme
noktas1 yasint HG ve OG’lerde 44.6 ve 49.5 giin olarak belirleyip; canli agirlik
ortalamalarin1 da, aym sirayla 2339, 1795, 1784 ve 2350 g olarak saptamislardir.
Aragtirmacilar, Gompertz modelin etlik pili¢lerin biiyiime verilerini iyi bir sekilde
acikladigini bildirmislerdir.

Naring ve ark. (2009), Japon Bildircinlarinda yiiksek canli agirlik yoniinden
uygulanan seleksiyonun bilylime parametreleri tizerindeki etkisini inceledikleri
calismada; Gompertz modelin parametre degerleri, biikiilme noktasi yasi ve agirlik
tizerindeki etkilerinin belirlenmesi, cinsiyet faktoriiniin etkisinin saptanmasi ve
parametreler arasindaki korelasyonlarin ortaya koyulmas: amaglanmistir. Canli agirlik
bakimindan hat ve cinsiyet faktorlerinin etkisi (p<0.05) 6nemli bulunmustur. Disiler

icin 21.-28. giinler arasinda ortaya ¢ikan canli agirlik farkliliklarinin deneme boyunca
siirdiigiinii bildirilmiglerdir. Gompertz modelin 3,, B, ve 3, parametre degerleri kontrol

hatt1 (K) i¢in 210.7, 3.66 ve 0.084 olarak; seleksiyon hatti1 (YCA) i¢in ise 236.47, 3.44,
ve 0.083 olarak hesaplanmistir. Parametre degerleri disilerde 243.4, 3.48ve 0.076;
erkeklerde 203.77, 3.62 ve 0.091 olarak tahmin edilmistir. Parametreler arasindaki
fenotipik korelasyonlar disiler igin -0.52, -0.90, 0.78, erkekler i¢in -0.52, -0.86, 0.81,
kontrol hatt1 i¢in -0.53, -0.88, 0.80 ve yiiksek canli agirlik (YCA) hatt1 i¢in -0.51, -0.88,
0.79 olarak hesaplamislardir. Biikiilme noktas1 yasini K ve YCA hatlarinda 15.75 ve
15.24 giin disiler ve erkekler i¢cin 16.79 ve 14.20 giin olarak bildirmislerdir. Canl
agirhiklart da ayni sirayla 77.51, 86.99, 89.54, 74.96 g olarak belirtmisleridir. Yapilan
bu calismayla hatlar arasinda biiyiime egrisi parametreleri bakimindan genis varyasyon
saptandigt ve kriterlerin seleksiyon ¢aligmalarinda kullanilabilirligi  goriisiini

bildirmislerdir.



Koncagiil ve Cadirci (2009), yaptiklart c¢alismada, kulugkadan itibaren 12.
haftaya kadar erkek ve disi Japon bildircinlarinin canli agirliklarini kullanarak dogrusal
olmayan ¢ blyiime modelini (Richards, Gompertz-Laird ve lojistik)

karsilagtirmislardir. Goézlenen ve Ongoriilen viicut agirliklar1 agisindan modellerin

karsilastirlmasinda, belirleme katsayilarina dayanarak ( R® degerleri), artik standart
sapma (RSD) ve korelasyon (r) degerleri dikkate alinmistir. Richards, Gompertz-Laird
ve Lojistik modelleri i¢in, erkeklerde R? degeri sirasiyla 0.987-0.992, 0.987-0.991 ve
0.987-0.992 arasinda degismektedir. Ayn1 deger disilerde sirasiyla; 0.984-0.987, 0.997-
0.987 ve 0.977-0.987 olarak hesaplanmis olup, bu degerler disilere kiyasla erkeklerde
daha ytiksek bulunmustur. Kalint1 standart sapmalar erkekler i¢in Richards, Gompertz-
Laird ve Lojistik model i¢in 10.80-1269, 10.79-13.09 ve 10.87-12.68 arasinda
degismistir. Uzerinde durulan parametre ve modeller i¢in disilerde sirasiyla 14.53-
18.01, 14.55-18.51 ve 14.78-18.01 arasinda degismistir. Bu degerler disilere kiyasla
erkeklerde daha diisiik bulunmustur. Sayet erkek bildircinlar olgun canli agirliga
ulagsmadan once veriler elde edilmis ise, dogrusal olmayan ii¢ model arasinda en iyi
sekilde sonug veren lojistik modeldir. Olgun canli agirliga ulasildiktan sonra, verilerin
tamaminin kullanilmas1 durumunda her iki cinsiyet i¢inde {i¢ modelin uygun oldugu
belirlenmistir. Ek olarak, olgun canli agirliga ulagildigi zaman, verilerin tamamlanmasi
durumunda erkek bildircinlar igin, Richards ve Lojistik modellerinin, disi bildircinlar
icin yalmizca Lojistik modelin uygun oldugu sonucuna varilmastir.

Sekeroglu ve ark. (2013), ti¢ yerlesim siklifinda yetistirilen etlik piliglerin 42.
giin canli agirliga kadar elde edilen canli agirliklarint Gompertz biiylime modeli ile
tahmin etmislerdir. Calismada, {i¢ yerlesim sikliginda (9, 13 ve 17 etlik pili¢) tesadiifen
yerlestirilen 284 adet Ross 308 etlik pili¢ kullanilmistir (biitiin hayvanlar haftalik olarak
tartilmiglardir). 9, 13 ve 17 etlik pili(;/m2 yerlesim sikliginda haftalik olarak 6l¢iimii
yapilan piliglerin asimptotik agirliklar1 (A) sirayla; 4189.46, 3807.45 ve 3999.92 g
olarak (p<0.05); biiyiime oran1 (k) sirayla 0.055, 0.058 ve 0.052 olarak (p<0.01)

bulunmustur. Belirleme katsayilari R’ sirastyla 0.998, 0.997 ve 0.996 olarak (p<0.05)
bulunmustur. Yapilan c¢alismanin sonucunda yerlesim sikligi 9/m? de hata kareler
ortalamasinin Gompertz modelinde en kiiciik oldugu belirlenmis ve 9/m? yerlesim

sikligindaki etlik pili¢lerin biiyiimesini daha iyi oldugu bildirilmistir.



Eleroglu ve ark. (2013), yaptiklar1 ¢calismada, organik sistemde yetistirilen yavas
gelisen Hubbard S757 (S757) ve Hubbard Gri ¢ubuklu JA (GB-JA) etlik piliglerin
Gompertz ve Lojistik biiyiime modellerini kullanarak biliylimelerini tahmin etmeye
caligmiglardir. Bu amagla, 240 adet S757 GB-JA yavas gelisen etlik pili¢
kullanmiglardir. Gompertz modelde disi ve erkeklerin ergin canli agirlik degerleri GB-
JA genotipinde 3725 ve 6110 g, S757 genotipinde 4876 ve 6497 g, Lojistik modelde
disi ve erkeklerin ergin canli agirlik degerleri GB-JA genotipinde 2133 ve 2906 g, S757
genotipinde ise 2790 ve 3635 g olarak bulunmustur. Gompertz modelinde ergin canli
agirlik degerleri Lojistik modele gore daha yiiksek bulunmus olup, erkeklerin ergin

canlt agirlik degeri her iki modelde de disilere gore daha yiiksek bulunmustur. GB-JA
genotipinde erkek ve disilerin biiyiime hiz1 ( 8,) Gompertz modelde 0.1424 ve 0.1288;

Lojistik modelde 0.3753 ve 0.3734, S757 genotipinde Gompertz modelde 0.1525 ve
0.1495; lojistik modelde 0.3873 ve 0.3949 olarak elde edilmistir. Belirleme katsayisi
degerleri her iki genotip ve model i¢in 0.996’ nin {izerinde hesaplanmistir. En yiiksek
belirleme katsayist degeri GB-JA genotipinde Lojistik modelde bulunmusgtur.

Eleroglu ve ark. (2014), 240 adet yavas biiyiiyen, Hubbard S757 ve Hubbard
Gray'den (GB — JA) olusan organik sitemde yetistirilen iki et¢i irkin bliylime egrisini
tahmin etmek icin Gompertz ve Lojistik modelini kullanmislardir. Gompertz modelinde,
GB-JA ve S757 genotiplerinin disi ve erkekleri i¢in asimptotik agirliklar1 sirasiyla;
3725.34 g, 6109.60 g ve 4876.10 g; 6496.47 g olarak bulunmustur. Ayn1 parametreler
Lojistik modelinde sirasiyla, 2133.33 g, 2906.35 g ve 2790.37 g, 3635.00g olarak tespit
edilmistir. Asimptotik agirlik parametreleri i¢in tahmin edilen degerler Gompertz
modelinde, Lojistik modelinden daha yiiksek olarak belirlenmistir. Gompertz modelinde
GB-JA ve S757 genotiplerinin disi ve erkekleri i¢in ani biiylime hizi; 0.1424, 0.1288 ve
0.1525 ve 0.1495 olarak belirlenirken; ayn1 parametreler Logistic modelde 0.3753,
0.3734 ve 0.3873, 0.3949 olarak hesaplanmistir. Her iki modelde de ani biiyiime orant
parametresi i¢gin GB-JA ve S757 genotipleri arasinda énemli farkliliklar gézlenmistir.
Gompertz ve Lojistik biiylime egrisi modellerinde uyum derecesinin sonuglarina gore
belirleme katsayis1 (R*) ve diizeltilmis belirleme katsayis1 (adj. R?), her iki genotip
broiler igin modellerinde 0.996'nn iizerinde belirlenmistir. En yiiksek R® ve adj.R?
degerleri, GB-JA genotipleri icin Lojistik modelinde elde edilmistir. ki modelin de

organik sistemdeki yavas biiyiiyen tavuk genotiplerinin biiylime egrilerini tahmininde
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kullaniminin uygun oldugu, belirleme katsayilarmin tamamimin 0.998'in iizerinde
oldugu belirtilmistir. Ancak iki model i¢inde en uygun olaninin Lojistik model (%
0,999) oldugu sonucuna varilmastir.

Raji ve ark (2014a), bir popiilasyondan rastgele alinan Japon bildircinlarinin
viicut agirhigr verilerini kullanarak Gompertz dogrusal olmayan biiyiime modeli ile
bildircinlarin  biiylimesini agiklamaya calismislardir. Calismada 12. haftaya kadar
haftalik canli agirliklar1 alinan 54 erkek ve 67 disi olmak iizere toplamda 121 bildircin
kullanilmistir. Belirleme katsayisinin hem erkeklerde hem de disilerde yliksek oldugunu
(0.98), biiyiimenin Gompertz model tarafindan yeterince tanimlandigini bildirmislerdir.
Ancak erkek ve disi bildircinlarinin biiylime parametrelerinin 6zdes olmadigini ifade
etmislerdir. Calismada, disilerin her yasta erkeklerden daha agir oldugunu ve bu farkin
yasla bitlikte arttigi bildirilmistir. Asimptotik agirlik (A), integrasyon sabiti (B) ve
Biiyiime Hiz1 (k) parametreleri erkek ve disiler i¢in sirastyla 132.71 ve 168.83, 0.9338
ve 0.9507, 0.3765 ve 0.3262 olarak tahmin edilmistir. A ve B parametreleri disilerde
yiiksek bulunmasina karsin, k parametresi erkeklerde daha yiiksek bulunmus, A ve k
parametreleri arasinda giiclii ve negatif bir iliski oldugu gozlemlenmistir (erkek ve
disiler i¢in sirasiyla -0.7981 ve -0.8498). Erkeklerin disilere gore daha erken yasta
biikiilme noktasina ulagtigini (p<<0.05) ve erkeklerin disilerden daha diisiik kivrim ve
agirlik kazandigi bildirilmistir.

Raji ve ark. (2014b), 300 Japon bildircin1 lizerinde yaptiklar1 ¢aligmada,
Asimptot regresyonu, Negatif Ustel, Gompertz, Lojistik, Monomolekiiler, Richards ve
Wibull i¢in belirleme katsayisini sirasiyla 0.994, 0.935, 0.997, 0.997, 0.998, 0.998,0.998
ve 0.999 olarak bulmuslardir. En yiiksek belirleme katsayis1 Wibull modelde (0.999), en
diisiik belirleme katsayis1 Negatif Ustel modelinde (0.935) bulunmustur. Negatif Ustel
modelde en yiiksek hata kareler ortalamasi (HKO), standart sapma ve AIC (Akaike
Bilgi Kriteri) degerleri bulunurken bu degerlerin en diisiik oldugu model ise Weibull

modelidir. Weibull, Gompertz ve Richards modelleri verileri tanimlamada en iyi model

olarak tanimlanir (HKO, Standart sapma ve AIC degerleri en diisiik, en yiiksek R®
degeridir) iken en zayif model ise Negatif Ustel model olarak belirlenmistir (HKO,

Standart sapma ve AIC degerleri daha yiiksek R? degeri ise daha dustktiir).

Caligmanin sonunda, dogrusal olmayan modellerin dogrusal olan modellere gore daha

1yl sonug¢ verdigi agiklanmistir. HKO, Standart sapma, R? ve AIC degerleri dikkate
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alindiginda Nijerya’ da yetistirilen Japon bildircinlarinin biiylimesini en iyi tanimlayan
modelin Weibull model oldugu bildirilmistir.

Fatten (2015) Broylerlerin biiylime egrisini tanimlamada dogrusal olmayan

modeller i¢in belirleme katsayist ( R’ ), hata kareler ortalamasi (HKO), Pearson
korelasyon katsayisi (r) gibi parametreleri kullanmistir. Calismada 90 giinliik yasta
broyler civcivler kullanilmistir (Ross 308). Mevcut ¢alismada dogrusal olmayan
Gompertz, Lojistik ve Bertalanffy modellerini kullanmistir. Sonuglar Gompertz

modelinin broylerlerin biiyiime egrisini tahmin etmede en iyi sonucu verdigini ortaya
koymustur. Gompertz modeline gdre Asimtotik (5o ), integrasyon katsayist (f) ve

erginlesme hizi (ﬂz) sirastyla 2973, 4.67 ve 0.05 olarak bulunmustur. Gompertz
modeline gore biikiilme noktasi yasi ve biikiilme noktast agirligi (IPa, IPW) sirasiyla
31.20 giin ve 1094 g olarak bulunmustur. En yiiksek biiylime hizi ise 54.70 olarak
Ol¢iilmiistiir. Sonug olarak broylerlerin (Ross 308) biiylime egrisini tanimlamada en

uygun modelin Gompertz modelin oldugu sonucuna varmigtir.

Al-Samarai (2015), belirleme katsayisi (R®) ve hata kareler ortalamast (HKO)
Olciitlerini kullanarak biiyiime egrisinde en iyi dogrusal olmayan modeli belirlemeye
calismistir. Calismada 6 hafta boyunca canli agirliklart alinan 80 tane Ross 308 civciv
kullanilmistir. Kullanilan dogrusal olmayan modeller Gompertz, Lojistik ve WLS

(Agirlikli En Kiigiik Kareler) modelleridir. WLS modelinin diger iki modele gore daha
iyi sonug verdigini belirtmistir. WLS modelinin asimptotik (5, ), integrasyon sabiti (/)
ve erginlesme hizi (/f3) parametrelerinin tahmini sonucu sirasiyla 2088, 3.68 ve 0.14

olarak bulmustur. Modellere ait R? ve HKO ise WLS, Gompertz ve Lojistik model i¢in
0.999, 0.997 ve 0.994; iic model i¢in HKO sirasiyla 3.19, 1137.5 ve 497.6 olarak
belirlenmistir. Sonug olarak WLS modelinin diger iki modele gore broylerdeki biiytime
egrisinin tahmininde daha iyi sonug verdigi ortaya konulmustur.

Zhao ve ark. (2015) Cin’de Shaobo, Huaixiang ve Youxi 1rki yerli tavuklarinda
biiylime egrisinin tahmininde dogrusal olmayan ii¢ biiyiime modeli (Lojistik, Gompertz,
ve Bertalanffy) kullanmislardir. Calismada yumurtadan ¢ikistan itibaren onuncu haftaya
kadar canli agirlik verileri toplanmistir. Ug modelinde bilyiime egrisi modelinde iyi

sonu¢ verdigini bildirmislerdir. Calismada kullanilan her {i¢ modelin belirleme
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katsayisinin ( R2) cok yiiksek oldugu (0.99) ancak Gompertz model biiylime egrisinin
tahmininde en iyi sonug verdigi bildirilmistir. Ug 1rk icin biikiilme noktas1 yas1 sirasiyla
8.64, 7.38 ve 8.96, bu yaslara karsilik gelen agirliklar ise 109.93, 718.03 ve 1032.45 g
olarak tahmin edilmistir.

Eleroglu ve ark. (2016), dogrusal olmayan modeller kullanarak Ross 308 etlik
piliclerinde biliyimeyi modellemek amaciyla yaptiklart c¢alismada 240 adet civciv
kullanmislardir. Dogrusal olmayan Lojistik ve Gompertz modeller kullanilarak, alti

haftalik canli agirlik verileri i¢in Gompertz ve Lojistik modelde ergin canli agirliklar
(83,) sirastyla 4364,53 g ve 3010,32 g olarak belirlenmistir. Integresyon katsayisi ( R*)

degeri Gompertz modelde 4.62 olarak belirlemelerine karsin Lojistik modelde 31.52
olarak hesaplanmis ve Gompertz modele gore daha yiiksek oldugu bildirilmistir. Anlik

biiyiime orami (3,) degeri Gompertz ve Lojistik modeller igin sirayla 0.356 ve 0.835

olarak hesaplanmistir. Biikiilme noktasi yas1 (BNY) Gompertz ve Lojistik modellerde
sirayla 4.31 ve 4.13 hafta, biikiilme noktas1 agirligt (BNA) sirayla 1605.79 ve 628.17 g

olarak gostermislerdir. Modellerin hesaplanan belirleme katsayis1 ( R?) ve diizeltilmis
belirme katsayis1 degerleri 0.997-0.999 arasinda degistigi ortaya konulmustur.
Michalczuk ve ark. (2016), yar1 kapali sartlar altinda yetistirilen orta biiyiime
hizina sahip boreylerler i¢in Gompertz, Lojistik ve Richards modellerini
kullanmiglardir. 9 haftalik yasa kadar yetistirilen 487 erkek 493 disi tavuk i¢in canl

agirliktaki degisimi en iyi agiklayan modeli bulmak i¢in uyum 6lgiitii olarak belirleme

katsayis1 (RZ) ve hata kareler ortalamasin1 (HKO) dikkate almislardir. CCGB 1rki
civeivlerin her iki cinsiyeti i¢in biiylime egrisinin tahmininde en iyi modelin Gompertz
modeli oldugunu bildirmislerdir. Biitiin modeller i¢in belirleme katsayilari yaklasik
olarak 0.99 olarak bulunmustur. Gompertz modeline gdre tavuklarin 16. hafta itibari ile
ulastiklart maksimum canli agirlik erkekler i¢in 5900 g iken, disiler i¢in 4000 g, giinliik
maksimum canli agirlik kazanclar1 47. glinde erkekler i¢in 69 g, disiler i¢in 41. giinde
50 g olarak belirlenmistir. Lojistik modelden elde edilen degerlerin diger modellerden
elde edilen degerlerden daha fazla sapma gosterdigi bildirilmistir. Richards modelinin
tavuklarin canli agirliklarini tahmin etmede basarili bir sekilde uygulanabilecegini
ortaya koymuslardir. Disiler maksimum canli agirliga daha erken ulagmiglar ancak canli

agirliklariin biiytime egrileri 4. haftada 313,09 g/h ve 6. haftada 327,59 g/h olarak iki
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pik noktasi vermistir. Bilylimenin oransal olarak yavas olmasinin sonucu, hayvanlarin
14. giinde serbest sekilde otlak alana ¢ikarilmalarina baglanmistir.

Sogiit ve ark. (2016), yogun ve serbest sistemde yetistirilen Biiylik Beyaz
hindilerin canli agirliklarin1 dogrusal olmayan biiyiime modelleri ile inceleyerek en iyi
modeli belirlemeye ¢alismiglardir. Calismalarinda 0-18. hafta boyunca yetistirilen erkek
ve disi hindilerin canli agirlik verilerini kullanmiglardir. Dogrusal olmayan biiyiime

egrisi modellerinden Lojistik, Gompertz, Bertalanffy ve Gauss modellerini kullanarak;

en iyi modelin belirlenmesi icin belirleme katsayisi ( R® ), hata kareler ortalamasi
(HKO) ve model etkinligi (ME) o6l¢iitlerini kullanmiglardir. Calismada, tiim modellerin
belirleme katsayilarinin yiiksek oldugu ve modeller i¢inde en iyi modelin Bertelanffy
modeli oldugu bildirilmistir. Bertalanffy modelinde erkek ve disi hindiler i¢in belirleme
katsayist yogun sistemde sirasiyla 0.9974 ve 0.99915; serbest sistemde 0.9794 ve
0.9804 olarak bulunmustur. Bertalanffy modelinin hata kareler ortalamasi diisiik,
belirleme katsayisi ise yiiksek ¢iktigi i¢in erkek ve disilerde biiylimeyi en iyi aciklayan
modelin Bertalanfyy modeli oldugu bildirilmistir.

Alkan ve Birgiil (2016), etlik piliclerde embriyonun erken ve ge¢ gelisim
dénemlerinde yapilan yiiksek 1sil uygulamalarinin biliylime 6zellikleri {izerine etkilerini

incelemislerdir. Biiylime verileri, dogrusal olmayan Gompertz biiyiime egrisi modeli ile
analiz edilmistir. Ergin yas agirlik parametresi bakimindan (5,) deneme ve cinsiyet

gruplart arasinda 6nemli farkliliklar saptamislardir (p<0.05). Kontrol, ge¢ ve erken
embriyonik donem gruplarindaki piligler i¢in ergin yas agirhigi parametreleri sirayla
3952.28 g, 4044.45 g ve 4010.09 g olarak bulunmustur. S, parametresi bakiminda en

yiiksek ortalama erken embriyonik dénem grubunun erkeklerinde 4560.75 g ve en
diisiik ortalama ise disilerde 3603 g olarak tespit edilmistir. Yapilan c¢alismanin
Gompertz modelinin parametre tahminlerini 6nemli derecede etkiledigini bildirmislerdir

Kaplan ve Giircan (2016), Japon bildircinlarinda dogrusal olmayan regresyon
fonksiyonunu kullanarak biiyiime egrilerini karsilastirmiglardir. Bu ¢aligmada
Gompertz, Logistic, Von Bertalanffy, Richards, Levakovich ve Janoschek biiyiime
modelleri kullanilmistir. Calismada, 372 disi ve 339 erkekten elde edilen haftalik veriler
kullanilmistir. Disilerin canli agirliklarinin, erkeklerden daha yiiksek oldugu
belirlenmigtir. Disi ve erkek hayvanlarin biiylimesindeki ilk farkliliklar 21-28 giinde

belirlenmis ve bu farkliligin deneme siiresince devam ettigi bildirilmistir (p<0.001).
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Belirleme katsayis1 ( R?), diizeltilmis belirleme katsayis1 (adj R?), Hata kareler
ortalamas1 (MSE), Akaike’nin bilgi kriterleri (AIC), ve Bayesian bilgi kriteri (BIC) en

iyl biiyiime modelini belirlemek i¢in kullanilmistir. Belirleme katsayis1 ve biiyiime

modellerinin diizeltilmis R? degerleri tiim modeller igin benzer ve 1'e yakin
bulunmustur. MSE, AIC ve BIC degerlerine dayanarak, Richards modelinin her iki
cinsiyetin biiylime egrisi i¢in en uygun model oldugu belirlenmistir. Sonug olarak, egim
noktas1 agisindan esnek bir yapiya sahip olan Richards modelinin hem disi hem de
erkek kanatli hayvanlari i¢in en uygun biiylime modeli oldugu kanisina varilmistir.

Demuner ve ark. (2017), Cobb 500, Ross 308 ve Hubbard Flex et¢i irklarina ait
erkek ve disi hayvanlarin biiylime egrilerinin tahmini i¢cin Gompertz, Logistic, von
Bertalanffy ve Richards modellerini kullanmiglardir. Toplam 1.800 adet hayvan
kullanilmis olup, ad-libitum besleme yapilmis olup, deneme 56 giin olarak
siirdiiriilmiistiir. Incelenen modeller arasinda, Richards ve Gompertz modellerinin en iyi
parametre tahminlerine sahip oldugu bildirilmistir.

Rossi ve ark. (2017), et tipi (Coturnix coturnix japonica) ve yumurtact tipi
(Coturnix coturnix japonica) Japon bildircinlarinda cinsiyete gore biiyiime egrilerinin
tahmininde kullanilan en iyi modeli belirlemek amaciyla bir calisma yapmuslardir.
Birinci giinliikk yasta 1.350 erkek-disi karisik bildircin ¢alismaya alinmistir. Bu
bildircinlarin 400 adeti et¢i irk olup, deneme 42. giline kadar devam etmistir. Denemeye
alman bildircinlar geleneksel bir sistemde ve ad libitum beslenerek yetistirilmistir.
Haftalik olarak belirlenen canli agirliklarin analizi i¢in dogrusal olmayan modellerden
Lojistik, Brody, VVon Bertalanffy ve Gompertz modelleri ve en iyi model se¢iminde DIC
(Sapma Bilgi Kriteri) kullanilmistir. Et tipi bildircinlarin en yiliksek yasta, en yiiksek
asimptotik agirliga ve maksimum biiyiime hizina sahip oldugu ortaya konulmustur.

Masoudi ve Azarfar (2017), dort farkli musir kepegi diizeyiyle beslenen
broylerlerde biiyiime parametrelerini tahmin etmek igin lineer olmayan modeller
kullanmislardir. Bu amag icin iki deneme planlanmustir. Ilk denemede en iyi modeli

belirlemek i¢in ayni agirlikta 80 tavuk (Ross 308) ayni rasyonla beslenmistir. En iyi

modelin belirlenmesinde kriter olarak belirleme katsayisi ( R’ ), ACI ve modelin
dolasim sayisi kriter olarak kullanilmistir. Ikinci denemede bir giinliik yasta 300 adet
Ross 308 broyler civcivler rastgele dort gruba ayrilmis ve her grup da bes alt gruba

ayrilmistir. Rasyona %2.5,5 ve 7.5 misir kepegi ilave edilen gruplar muamele gurubunu,
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misir kepegi ilave edilmeyen grup ise kontrol grubunu olusturmustur. Sonuglar

gostermistir ki Gompertz modeli en yiiksek R’ degeri ve en diisiik AIC degerine sahip

olmustur. Boylece Gompertz model broylerde biiylime egrisini en iyi tahmin eden

model olmustur. Gompertz modelinin R? ve AIC degerleri sirasiyla 0,9970 ve 648
olarak bildirilmistir. Farkli diizeylerde misir kepegi ile besleme olgunluk canli agirlik
kazancim1 ve biikiilme noktasindaki canli agirhigi onemli diizeyde etkiledigi ortaya
konulmustur (p<0.05). Ancak baslangi¢ canli agirligi, biikiilme noktasi oransal biiylime
katsayis1 (b) istatistik farklilik gdstermemistir. Ilave olarak misir kepeginin 21, 28, 35
ve 42. giinlerde biiylime oranimi Onemli sekilde azalttigi (p<0.05) ancak 7. ve 14.
giinlerde biiylime lizerine 6nemli bir etkisi olmadig1 sonucuna ulagilmistir. Sonug olarak
misir kepegi ile beslenen broylerlerin biyolojik biiyiime egrilerinin tahmininde en iyi
modelin Gompertz oldugu bildirilmistir.

Karadavut ve ark. (2017), farkli 151k renklerine sahip kafeslerde yetistirilen
Japon bildircinlarinin canli agirliklart ve viicut uzunluklari icin biiylime egrisi
modellerini karsilagtirmislardir. Farkli renk 1s1iklarinda yetistirilen Japon bildircinlarinin
6 haftalik (42 giin) biiyiime egrisinin tahmininde Brody, Gompertz ve Von Bertalanffy
biiyiime modelleri kullanilmistir. Isik kaynagi olarak sari, kirmizi, mavi ve beyazdan
olusan renkler belirlenmistir. Farkli 151k renklerine gore, 42. giinde canli agirlik ve viicut
uzunlugu ortalamalari ve standart hatalari sirasiyla 196.09 ve 3.87 g ve 29.48 ve 0.192
cm olarak hesaplanmistir. Ayrica kullanilan 15181n rengine gore canli agirliktaki
farkliliklar 14, 21 ve 28. giinlerde istatistik olarak onemli iken kullanilan 11k kaynagina
bagli olarak viicut uzunluklarindaki farkliliklar 7, 28, 35 ve 42. gilinlerde istatistik olarak

onemli bulunmustur. Viicut uzunlugu ve canli agirhik icin en yiiksek R? degerleri
0.9935 ve 0.9988; Gompertz modeline gore, en kiiciik hata kareler degerlerinin toplami
viicut uzunlugu ve canli agirlik i¢cin 9.6588 ve 10.6623 olarak belirlenmistir.

Eleroglu ve ark. (2018), organik sistemde yetistirilen Guinea (Be¢ tavugu)
rasyonlarina farkli dozlarda ilave edilen kurutulmus kekik bitkisinin (Origanum vulgare
L.) biliylime egrisi iizerine etkilerini ¢alismislardir. Calismada 240 giinliik Gine tavugu
(Numida meleagris) kullanilmistir. D6rt deneme grubu olusturulmus olup her bir alt
grup 20 hayvan igerecek sekilde 3 alt gruba ayrilmistir. Hayvanlara 100 m?lik bir
otlatma alan1 ayrilmigtir. Kekik yapragi rasyonlara % 0,% 5,% 10 ve % 15 oranlarinda

ilave edilmistir. Ortalama yas ve viicut agirliginin tahmininde dogrusal olmayan
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Gompertz lojistik biiylime modelleri kullanilmistir. Bu modelde, biiyiime egrisi modeli
i¢in asagidaki parametreler kullanilmistir: S, , asimptotik agirlik parametresi; g, ,
Olgeklendirme parametresi; £, , haftada anlik biiyiime orani; WIP, biikiilme noktasi
yas;; NWG, bikiilme noktasindaki maksimum agirlik kazanci; AIP, biikiilme
noktasindaki yasi. Belirleme katsayilari ( R? ), hata kareler ortalamasi (MSE),
diizeltilmis belirleme katsayis1 (AD R?), Akaike’nin bilgi 6lgiitleri (AIC), ki-kare testi
(Chi.Sg%) ve artik standart sapma (RSD) kullamilarak modeller i¢in uyum &lgiitleri
belirlenmistir. Rasyona farkli dozlarda kekik yapragi ilave edilmesinin, kontrol
grubuyla kiyaslandiginda biliylime egrisi parametreleri iizerine dnemli bir etkisinin
olmadigr sonucuna varilmistir. Uyum degerlendirildiginde Gompertz ve Lojistik
modellerin en yiiksek belirleme Kkatsayisi ve (0,96 istil) diizeltilmis belirleme
katsayisina sahip oldugu ortaya konulmustur.

Faraji-Arough ve ark. (2018), dogrusal olmayan regresyon modellerini
kullanarak, yedi Japon bildircin irkinin biiyiimelerini karsilagtirmiglardir. Bu ¢alismada
Wild, italian Speckled, Tuxedo, Scarlert, English White, White Button ve A&M Texas
Japon Bildircin wrklarini; Gompertz, Richars, Lojistik, Lopez ve Weibull gibi dogrusal
olmayan biiylime egrisi modelleri kullanilarak biiyiimeyi en iyi tanimlayan modelin
belirlenmesi amaclanmistir. Popiilasyondan rastgele alinan bildircin irklarindan Wild
(83), italian Speckled (136), Scarlert (41), English White (64), White Button (31),
Tuxedo (44) ve A&M Texas (71) toplamda 470 adet Japon bildircin irklarinin haftada

bir olmak tizere 1 ile 42 giin arasinda canli agirliklar 6l¢iilmiistiir. Dogrusal olmayan en

iyi modelin belirlenmesi amaciyla hata kareler ortalamasi, belirleme katsaysi, Akaike
Bilgi Kriteri ve Bayesian Bilgi Kriteri istatistiklerini kullanilmistir. Yapilan ¢aligmanin
analiz sonuglarina gore, Italian Specjled ve Wild rrklar1 i¢in Gompertz modelin
biiytimeyi en jyi tammlayan model oldugunu, diger irklar igin ise Lojistik modelin iyi
oldugunu gostermistir. En iyi biiyiime orami italian Speckled irk1 igin gdzlenirken en
kotii bliylime oran1 ise White Button 1rki i¢in gozlenmistir.

Araujo ve ark. (2018), Caipira etlik pili¢ cinsinin farkli irklarindan olan Pescoco
Pelado, Carijo ve Pesaddo Vermelho pili¢ tiirlerini istatistiksel Olgiitler kullanarak
bliyiimeyi en iyi tanimlayan dogrusal olmayan regresyon modelini belirlemeyi
amaclamislardir. Yaptiklar1 calismada her irktan 30 adet tavuk kullanarak, canli agirlik

Olctilerini haftalik olmak tizere 1 ile 91 giinliikk zaman araliginda almislardir. Calismada
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Von Bertalanffy, Gompertz, Lojistik, Richards ve Brody dogrusal olmayan regresyon
modelleri kullanilmigtir. En iyi modeli belirlemek amaciyla belirleme katsayisi,
asimptotik standart sapma ve mutlak ortalama sapma olgiitleri kullanilmistir. Calismada
Caipira etlik piligleri i¢in biiylimeyi en iyi tanimlayan modelin Lojistik model oldugu
sonucuna varilmistir. Lojistik modelde Pescoco Pelado, Carijé ve Pesadiao Vermelho
rklar1 i¢in belirleme katsayilarin sirasiyla 0.96, 0.91, 0.87 ve asimptotik standart
sapma degerlerinin 254.78, 353.57, 461.84 ve mutlak ortalama sapma degerlerinin
sirastyla 180.87, 235.67, 315.30 oldugu bildirilmistir.

Sengiil ve ark. (2018), yaptiklar1 ¢alismada 14 disi ve 6 erkek olmak iizere
toplam 20 Beyaz Yeni Zelanda ki tavsanda dogrusal olmayan biiyiime egrilerini
kullanarak biiyiimeyi en iyi tanimlayan modeli belirlemeyi amaglamislardir. Bu
calismada dogrusal olmayan modellerden Lojistik, Gompertz ve Von Bertalanffy
modelleri kullanilmistir. En iyi modeli belirlemek i¢in belirleme katsayisi, hata kareler
otrtalamasi, hata kareler oprtalamasinin karekokii Akakike Bilgi Kriteri ve Bayesci
Bilgi Kriteri kullanilmistir. Dogumdan itibaren 20. haftaya kadar canli agirliklar haftalik
olarak Ol¢lilmiistiir. Calismada biiylimeyi en iyi tanimlayan modelin Von Bertalanffy
modeli oldugunu sonucuna varilmistir.

Mouffok ve ark. (2019), Cobb 500 broyler irkinin biiylime egrisini belirlemek
icin dogrusal olmayan bazi modelleri karsilastirmislardir. Mevcut c¢alismanin amaci,
zamana bagl diferansiyel fonksiyonlarin matematiksel ¢oziimleri kullanarak uygun
agirliklar igin biiyiime egrisi olusturmaktir. Istatistiksel analiz icin SPSS programinin
dogrusal olmayan regresyon prosediirii kullanilmistir. Ug parametreli model biiyiime
egrisini tanimlayan en iyi model olmustur (En yiiksek verimlilik ve en diisiik hata
bilesenleri). Son olarak, ger¢ek ve Ongoriilen degerler arasinda modellere gore
karsilagtirma yapilmis ve Gompertz modelinin dort haftaya kadar en uygun model
oldugu, bir aylik yastan sonra Gompertz'in daha diisiik bir hassasiyetle yapilmig
tahminler iirettii ortaya konulmustur. Ilaveten bir aylik yastan sonra Lojistik, Von
Bertalanffy ve WLS modelleri biiylimeyi daha dogru sekilde acikladig: bildirilmistir.

Dogrusal olmayan biiylime modellerinin yan1 sira dogrusal biiyiime modelleri de
bliylime egrilerinin belirlenmesi ¢alismalarinda siklikla kullanilmistir. Tiim bu biiylime
egrisi modellerinde 6rneklemden elde edilen biiyiime verilerinin ortalamasi kullanilrak

analiz yapilmaktadir. Cok seviyeli modeller, genel olarak hiyerarsik bir siniflandirmaya
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sahip olan veriler igin kullanilmaktadir. Ogrencilerin okullar iginde, hastalarin
hastaneler i¢inde, siit sigirlarinin isletmeler i¢cinde siniflandirilmis olmasi verilebilecek
orneklerden sadece birkagidir. Ayni isletmede yer alan siit sigirlarinin gevresel
faktorlerden dolay: birbirlerine daha benzer siit vermesi dogal olmaktadir. Bu ve bunun
gibi smiflandirilmis yapilar hiyerarsik bir yapryr isaret etmektedir. Istatistiksel
analizlerde bu yapinin goéz ardi edilmemesi yapilan c¢alismalarin sonuglarinin
giivenirligini artirmaktadir.

Cok seviyeli modeller sosyal bilimler basta olmak {izere gesitli calisma
alanlarinda kullanilmistir (Matterson ve ark., 1998; Naderi ve Mace 2003; Lochner ve
ark., 2003; Sylva ve ark., 2013). Son yillarda ¢ok seviyeli modeller hayvancilik
alnindaki veriler i¢in de kullanilmaya baslamistir (Simsek ve Firat, 2011; Akkol ve ark.,
2018; Ghader1 Jzefreher ve ark., 2018). Akkol ve ark. (2018)’nin yaptigi ¢alismada,
bliyiime oranindaki bireysel farkliliklari belirlemek amaciyla ¢ok seviyeli analizler
kullanilarak bireysel biiyiime egrisi modelleri karsilastirtlmistir. Bu amacgla 52 bas
melez kuzunun dogumdan 182 giinliik yasa kadar olan canli agirlik kayitlarini igeren
veri seti kullanilmistir. Canli agirlhiktaki degisimi en iyi agiklayan modelin kosullu
kuadratik biliylime modeli oldugu belirlenmistir. Bireysel biliylime oraninin 6nemli
oldugu hayvancilik ¢alismalarinda, bireysel biiylime egrilerinin ¢ok seviyeli modelleme
kullanilarak arastirilabilecegini bildirmislerdir. Ghader1 Jzefrehe1r ve ark., (2018)
yaptiklari calismada Iran Lori-Bakhtiari koyunlarinin fenotipik bilyiime parametrelerini
aragtirmak icin von Bertalanffy, Gompertz, Lojistik ve Brody gibi genel dogrusal
olmayan biiylime fonksiyonlar1 ve hiyerarsik modelleme kullanmislardir. Cok seviyeli
ve ya hiyerarsik modelleme yonteminin bireysel bilylime se¢imini iyilestirerek, bireysel
hayvanlara dayali biliylime parametrelerinin tahminini saglamada 6nemli oldugunu

bildirmislerdir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Calismanin veri seti, erkek etlik piliclerin yumurtadan ¢iktiktan kesime
gidinceye kadar Ol¢limii yapilmis olan canli agirliklardan olugmaktadir. Bireysel
kafeslerde biiytitiilen etlik piliglerin bireysel Olglimlerinin ilki yumurtadan c¢ikistan
hemen sonra ve digerleri haftada bir olmak iizere alt1 hafta siireyle tartimi yapilmisg
agirliklar1  gostermektedir. Analizler i¢in MLwiN (2.32) ve SAS (9.3) paket

programlarindan faydalanilmstir.

3.2. Yontem

Calismada, dogrusal olmayan, dogrusal ve ¢ok seviyeli dogrusal modeller
kullanilarak etlik piliglerde biiyliimenin tespit edilmesi ve biiylimeyi en iyi acgiklayan
modelin belirlenmesi amag¢lanmistir. Bu amagla, ilk olarak dogrusal olmayan modeller
hakkinda bilgi verilmistir. Ardindan dogrusal regresyon modeli ve ¢ok seviyeli dogrusal

regresyon modelleri ile ilgili agiklamalar yapilmstir.

3.2.1. Dogrusal olmayan modeller

Canlilarin farkli yaslarda ve donemlerde biiylimesi sabit olmadigindan, farklh
bliyiime hizlar1 s6z konusu oldugunda biiyiime dogrusal bir iliski gdstermez.
Hayvanlarin biiylime verileri kullanilarak olusturulan egriler, erken donemde bir
biikiilme noktasina ve uzak dénemde bir asimptota ya da sigmoid (S seklinde) bir
yapiya sahip fonksiyonlar s6z konusu ise bunun yerine dogrusal olmayan modellerin
kullanilmasimi gerekli kilmaktadir (Bilgin ve Esenbuga, 2003). Kullanilan dogrusal
olmayan modeller ve modellere ait parametreler asagidaki gibidir.

Gompertz model: Benjamin Gompertz tarafindan 1825 yilinda ortaya konulan ve
Olim oranlarim1 hesaplamak i¢in gelistirilen bir modeldir. Biyolojik ve ekonomik

calismalarda arastirmacilar tarafindan biiylime egrisi olarak kullanilmistir (Winsor,
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1932). Ug parametreli dogrusal olmayan biiyiime egrisi modelinin matematiksel

fonksiyonu asagidaki esitlikte verildigi gibidir.
Y, = Aexp(— Bexp(-kt)) (3.1)

Es.3.1’de Y t’inci ginlik yasta gozlenen agirhig, t: agirhigin alindigi zamani
gostermektedir. A: Canlinin ulasabilecegi maksimum agirliktir. Ergin canli agirhigi
gosteren A parametresi biiyiime egrisi modellerinde ortak parametre olarak kullanilir. B:
Dogumdan sonra kazanilan canli agirhigin ergin canli agirliga oranini ifade eder. k:
Erginlesme hizi olarak ifade edilir. Maksimum biiylime oraninin ergin canli agirliga
oranini gosterir. exp: Dogal Logaritma tabanini ifade eder ve birimi 2.718 ile gosterilir.
Lojistik model: Verhulst tarafindan 1838 yilinda ortaya konulan ve biiylime
icinde kullanilan ii¢ parametreli biliylime egrisi modelidir. Bu model popiilasyon
icindeki Dbireylerin sayisindaki degismeleri modellemek i¢in hayvan ekolojisi
calismalarinda onemli bir sekilde kullanilmaktadir. Bu modelin biyolojik 6nemi

dogumdan sonraki canli agirlik artis oranin ve asimptotik degerine baglanmasidir
(Verhulst, 1838; Efe, 1990).

Y, = A(l+ Bexp(—kt))™ (3.2)

Es.3.2’de, Y t'inci gilnliik yasta gozlenen agirligi, t: agirhigin alindigi zamani
gostermektedir. A: Canlinin ulasabilecegi maksimum agirliktir. Ergin canli agirhigi
gosteren A parametresi biiylime egrisi modellerinde ortak parametre olarak kullanilir. B:
Dogumdan sonra kazanilan canli agirligin ergin canli agirliga oranmi ifade eder. k:
Erginlesme hizi olarak ifade edilir. Maksimum bilyiime oranmin ergin canli agirliga
oranini gosterir. exp: Dogal Logaritma tabanini ifade eder ve birimi 2.718 ile gosterilir.
Bertalanffy modeli: 1934 yilinda Von Bertalanfy tarafindan ortaya konulan
biiyiime egrisi modelidir. Ug¢ parametreli model olan Bertalanffy modeli balik
popiilasyonlarinin biiylimesini tanimlamak icin yaygin bir sekilde kullanilan modeldir.

Modelin matematiksel esitligi asagidaki gibidir (Emsen ve Kdycegiz, 2004).
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Y, = A(1- Bexp(—kt))’ (3.3)

Es.3.3’de, Yi tlinci gilinlik yasta gozlenen agirligi, t: agirhigin alindigi zamani
gostermektedir. A: Canlinin ulasabilecegi maksimum agirliktir. Ergin canli agirhigi
gosteren A parametresi biiyliime egrisi modellerinde ortak parametre olarak kullanilir. B:
Dogumdan sonra kazanilan canli agirhigin ergin canh agirhiga oranimi ifade eder. k:
Erginlesme hizi olarak ifade edilir. Maksimum biiylime oraninin ergin canli agirliga
oranini gosterir. exp: Dogal Logaritma tabanini ifade eder ve birimi 2.718 ile gosterilir.
Brody modeli: Biyolojik canlilarin biiylimesini tanimlamak i¢in yaygin olarak
kullanilan modellerden birisi olan Brody modeli 1945 yilinda Samuel Brody tarafindan
ortaya konulan 3 parametreli bir modeldir. Hayvan yetistirme ¢aligmalarinda biiylime
egrilerini ilk defa Brody tarafindan bazi biiylime oOzellikleri kullanilarak, biiyiime

modelinin tahmin edilmesi ile baglamistir (Brody, 1945).
Y, = A(1+ Bexp(-kt)) (3.4)

Es.3.4’te Yi tinci giinlik yasta gozlenen agirhigi, t: agirhigin alindigi zamani
gostermektedir. A: Canlinin ulasabilecegi maksimum agirliktir. Ergin canli agirhigi
gosteren A parametresi biiyiime egrisi modellerinde ortak parametre olarak kullanilir. B:
Dogumdan sonra kazanilan canli agirligin ergin canli agirliga oranmi ifade eder. k:
Erginlesme hizi olarak ifade edilir. Maksimum biiylime oranmin ergin canli agirhiga
oranini gosterir. exp: Dogal Logaritma tabanini ifade eder ve birimi 2.718 ile gosterilir.

Bertalanfty, Lojistik ve Gompertz modellerinde degisim noktasi sabittir (3, -1 ve o).

3.2.2. Dogrusal regresyon modelleri

Bu baslhk altinda ii¢ biiyiime modeli incelenmistir. Ozellikle canlilardaki
biiyiime seyrinin bazi donemlerde sabit gerceklestigi durumlarda kullanilan modellerdir.
Bunlar sirasiyla asagida verilmistir.

Lineer dogrusal model: Bu modelde zamana bagli degisimin basit etkisi

incelenir. Modelin matematiksel esitligi asagidaki gibidir.
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Yt = IBO + ﬂlt (3.5)

Kuadratik model: Bu modelde zamanin basit etkisinin yani1 sira ikinci dereceden
etkisi de incelenmektedir. Bu regresyon modeli bu nedenle ¢oklu dogrusal regresyon

modelidir. Modelin matematiksel denklemi asagida Es.3.6’de verilmistir.

Y, = B+ B+ Bt (3.6)

Kiibik model: Bu model, digerleri gibi dogrusal olmakla birlikte zamanin
iclincli dereceden biiylime iizerine olan etkisini de incelemektedir. Modele iliskin

matematiksel esitlik Es.3.7°de verilmistir.

Y, = :Bo +:Blt +ﬂ2t2 + ﬂ3t3 (3-7)

Yukarida verilen Es.3.5, Es.3.6 ve Es.3.7°de, Yi: t’ninci giinliikk yasta gdzlenen

agirh@i, t: agirh@in alindigr zamani gostermektedir. Dogrusal modellerde; £, : incelenen

ozellik bakimindan dogrunun y eksenini kestigi baslangic degeridir. £, f, ve f,:

dogrusal modellerdeki regresyon katsayilarini gosterir.

3.2.3. Iki seviyeli dogrusal modeller

Bu baslik altinda biiylime verilerinin tekrarlamali 6l¢timleri seviye-1, bireyler
seviye-2 olarak ifade edilir. Bu ¢aligmada bireyler yumurtadan ¢ikan her bir civcivi

ifade etmektedir. Calismada kullanilan iki seviyeli modeller asagida verildigi gibidir.

3.2.3.1. Kosulsuz dogrusal model

Bu modelde sadece sabit bulunur ve bos (“null”) model olarak bilinir.

Seviye-1 (Tekrarlamali 6lgiim seviyesi): Y, = 7y + €

Seviye-2 (Civciv seviyesi): 7y = By + Uy
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Seviye-2 ile verilenler seviye-1’de yerine yazilinca tek bir esitlik elde edilir.
Yi = Poo + Ugi + € (3.8)

Es.3.8°de, Y, i’inci civcivin t’inci Olgiim zamanindaki canli agirligini, f,, , tim
civeivler igin canli agirlik skorunun genel ortalamasi ve Uy bu genel ortalama
etrafindaki sapmalar1 ve €, civcivlerin gozlenen ve beklenen canli agirliklart arasindaki
sapmay1 ifade etmektedir. Seviye-2 (U, ) ve seviye-1 (&;) hata terimleri igin sirasiyla

Uy ~N (O, O'UZO) ve g;~N (0, o’ ) varsayimi yapilir.

3.2.3.2. Kosulsuz dogrusal biiyiime modeli:

Zamana bagl olarak tekrarlamali 6l¢iimde meydana gelen degisimi modellemek
icin kullanilir. Bu model ile biiyiime oranindaki bireysel varyasyon incelenir ve
modelde zaman disinda herhangi bir bagimsiz degisken yer almaz. Bu iki baslik altinda
incelenebilir. Bunlardan ilki sadece kesim noktasinin (intercept) sansa bagli oldugu

model, ikincisi hem kesim noktasi hem de egimin (slope) sansa bagli oldugu modeldir.

Kesim noktasimin (intercept) sansa bagl oldugu kosulsuz dogrusal biiyiime
modeli (Model I): Bu modele iliskin seviye-1 ve seviye-2 esitlikleri asagida verildigi

gibi yazilir.

Seviye-1: Y, =7, + 7T, + €,

7o = Boo + o,
Seviye-2: " Poo + o

7ty = Po
Seviye 2’de verilenler seviye 1’de reyine koyuldugunda Es.3.9 elde edilir.

Yo = B + BTy +Ugi T8 (3.9)
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Es.3.9°da, Y, daha once agiklandigi gibidir. T, i’inci birey i¢in t’inci 6l¢lim zamanini
gosteren zaman degiskenini, f,, kesim noktas: (sabit), yani zamanin sifir oldugu

noktada civcivlerin genel-ortalama canli agirhik skorunu ve f,, egimi (slope) yani

zamana gore canlt agirlik skorundaki ortalama degisim miktarini ifade eder. Esitliklerde

yer alan Uy seviye-2 hata terimini ve ¢, seviye-1 hata terimini gosterir. Hata terimleri
normal dagilisa sahiptir ve U, ile €, hatalar1 birbirinden bagimsizdirlar. Diger bir ifade

ile, u, =u, ~N(0,0672) ve e~N(0,07) seklinde gdsterilir.

Kesim noktasi ve egimin sansa bagl oldugu kosulsuz dogrusal biiyiime modeli

(Model I1): Modele ait seviye-1 ve seviye-2 esitlikleri asagida verildigi gibi olur.

Seviye-1: Y, =7, + ;T + €,

7o = Boo + gy
Seviye-2: Foo U

7y = Py + Uy,

Daha once yazildigi gibi, seviye-2’de verilenler seviye-1’de yerine
konuldugunda Es.3.10 elde edilir.

Yi = Boo + Broly + Uy Ty + Uy + € (3.10)

Es.3.10°da yer alan terimlerin ¢ogu daha once agiklandigi gibidir (Y, Ty, By, Bio)-

Es.3.9 ile Es.3.10 arasindaki farklilik sansa bagli etkilerin modelde yer almasindan

kaynaklanmaktadir. Zira bu modelde egimlerin de sansa bagli olarak degistigi varsayimi
yaptlmaktadir. Dolayisiyla Es. 3.10°da yer alan Uy ve U; seviye-2 hata terimi ve g
seviye-1 hata terimini ifade etmektedir. Hata terimleri normal dagilisa sahiptir. U; ile €,
hatalar1 birbirinden bagimsizdir. Bununla birlikte ayni seviyedeki hata terimleri

birbirleri ile iligkili (korelasyona sahip) olabilir. Bu modele ait eglilikte e;~ N (O, 0'82 ),
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U, = [Uy, U, [ ~ N(0,9,) tanimlamasi yapilir. Burada Q,, Es.3.11°de verildigi gibi

olur.

o O,
Q, =( : J (3.11)
O

Kesim noktasi ve egimin sansa baglh oldugu kosulsuz kuadratik biiyiime modeli
(Model 111): Bu modelde zamanin dogrusal etkisiyle birlikte zamanin kuadratik etkisi de
modele dahil edilmektedir. Buna gore seviye-1 ve seviye-2 esitlikleri sirasiyla asagida

verildigi gibi olur.

Seviye 1: Y, = 7y + 7, T, + 7, T2 +6,

oo = By + Ug;
Seviye-2: 7 = B, + Uy
Ty = P
= Boo + BTy "'ﬂzo o HUT, +Uy +€ (3.12)

Es.3.12°de yer alan sabit ve sansa bagl etkilere iliskin tanimlamalar Model II
icin yapildig: gibidir.

3.2.4. Cok seviyeli genel dogrusal model (GLM)’de tahmin yontemleri

Cok seviyeli bir model, aslinda karisik bir model gibi diisiiniilebilir. Zira ¢ok

seviyeli bir modelde g, (kesim noktasi, sabit, intercept) ve g, (egim, slope) ile birlikte

B, ve p etrafinda seviyelerden kaynaklanan sansa bagli degisim kaynaklari

bulunmaktadir. Dolayisiyla sansa bagl etkiler modele dogrudan degil bu seviyelerle
birlikte dolayli bir seklide dahil edilmis olur. Bunun bir sonucu olarak ¢ok seviyeli
genel dogrusal bir model i¢in tahmin yapilmas: genel dogrusal karisik bir modelde

(GLMM) tahmin yapilmasima benzer olmaktadir. Bu nedenle GLMM’de tahmin
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yapilirken ortaya ¢ikan zorluklarin benzerleri ¢ok seviyeli modellerde de ortaya
cikmaktadir.

Cok seviyeli bir modelde cevap degiskenin sahip oldugu dagilima gore
kullanilan tahmin yontemleri farkli olmaktadir. Bu tez ¢alismasinda cevap degiskeni
normal dagilimli oldugu i¢in tahmin yontemi olarak En ¢ok olabilirlik (Maximum
Likelihood=ML) ve Kisitlanmis en c¢ok olabilirlik (Restricted Maximum
Likelihood=REML) yontemlerini esas alan IGLS ve RIGLS tahmin yontemleri
kullanilmistir. IGLS ve RIGLS yontemleri agiklanmadan 6nce iki seviyeli bir regresyon

modeli i¢in bazi agiklamalar agsagidaki gibi verilmistir (Goldstein, 2011).
Y=XB+E (3.13)

Es.3.13’de yer alan terimler i¢in sirasiyla,

Y = {y” },
X_{XIJ}X {OIJ Xllj’ " pu}
E=E®@+EO ={g, |
yazilir. Bu tanimlamalar kullanilarak asagidaki agiklamalar yapilmistir (Goldstein,

1995; Akkol, 2004).

EQ —{E@} E® = ;0e® 70 - ;@]
J ! ] J ] ] 1)

!
@ _L@ 5,2 (2)} (2)_{ @ A2 (2)}
Zi OJ ’211 " ’ZqJ ej - eOJ 'elj " ’eqn

i ij !

={
E® _ {E 1)} E(l) _ Z(l)e(l)
=z

!
o _ Lo 0 ()} @ _ { ® A0 (1)}
Zi 01 ’ZlJ e e eOJ ’elJ ” eqli

J; 9y
@ _N'52a0 o0 _ N ,0.0
e =>"z\0eld el =>"z8lel) olurve
h=0 h=0

e® =@ fve e® =0},
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Birinci ve ikinci seviyede yer alan sansa bagh etkiler igin varsayimlar e ~
N(0,Q,) ve e® ~N(0,Q, ;) seklinde yapilmaktadir. Burada €,; =€, olup daha agik

sekliyle asagidaki gibi ifade edilir.
o _ _ (2 _
el =ey; =¢; ve el =u,

Bu ag¢iklamalar dikkate alindiginda Es.3.13 asagida verilen Es.3.14°deki gibi

yazilir.
Y=XB+Z%u+2%e (3.14)

Burada E® ve E® hata matrisleri igin beklenen degerler sifirdir. Bu matrislere

ait varyans-kovaryans matrisleri sirasiyla asagida verilmistir.

E[EVEY )=V,

E(E(2>E<1>'): 0
Bu agiklamalar kullanilarak hata matrisi asagidaki gibi yazilir (Browne, 1998).
Vv, :Vz(z) +V2(1)

V,’de yer alan alt indis, 2 seviyeli bir modeli ve parantez igindeki alt indisler ise

hangi seviyeye ait oldugunu ifade etmektedir.

Iki seviyeli standart bir modelde seviye-1 hatalarinin aym seviyedeki birimler

i¢in bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. Buna gére diagonal bir matris olan V,,, asagida

verildigi gibi olur.

Vo =Var(e) = o = 2’ Q.2

eij ecij
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Seviye-2 hatalarmin da bu seviyedeki bireyler i¢in bagimsiz oldugu varsayimi
gecerli olup seviye-2 hatalarinin blok diagonal bir yapiya sahip oldugu bildirilmistir
(Goldstein,2011; Rodriguez ve Goldman, 1995).

u=j]

!
— 5@ @)
Vz(z),— =z;"Q,z;

3.2.4.1. iteratif genellestirilmis en kiiciik kareler (IGLS) ve kisitlanmus iteratif
genellestirilmis en kiiciik kareler (RIGLS) yontemi

Iteratif genellestirilmis en kiiciik kareler, (IGLS/ML; Goldstein, 1986, 1989,
1991) Genellestirilmis En Kiiglik Kareler (GLS) tahminine dayanan iteratif bir
yontemdir (Goldstein, 1986, 1991, 2011; Goldstein ve Rasbash, 1992; Browne, 1998).
Bu yontem ile Gaussian ¢ok seviyeli modellerin tamaminin uyumu yapilabilir (Browne

ve Draper, 2000; Akkol, 2004)

By 'nin sansa bagh oldugu iki seviyeli model diisiinilsiin,
Vi =B +U; +8; (3.15)

Burada f; = /4, +U; agilimma sahip oldugu i¢in f3); hem sabit hem de sansa
bagli etkileri igermektedir. Es.3.15’te verilen sansa bagh terimler i¢in U;~ N (O, O'u2 ) ve

€~ N (O, O'e2 ) varsayimlar yapilir (Goldstein, 1986, 1989; Browne ve Draper, 2000;

Goldstein ve ark., 2002). Es.3.15, Es.3.13’deki gibi genel dogrusal formda yazilacak

olursa asagidaki gibi ifade edilir.
Y=XB+¢e (3.16)

Bu durumda Es.3.16’da yer alan X matrisi 1’lerden olusurken S =/, ve

E=¢ =u; +e; olur. Burada e ’nin ortalamasi sifir ve kovaryans matrisi V’dir.
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Dogrusal esitlik yazildiktan sonra (Golstein, 1991, 2011; Goldstein ve Rasbash, 1992;
Langford ve ark., 1999; Browne ve Draper, 2000; Browne ve Draper, 2001):

(i) Varyansa ait degerlerin bilindigi varsayilir ve blok diagonal matris V
olusturulur. Modeldeki sabit etkiler GLS yontemi ile tahmin edilir. Buna gore sabit

etkiler i¢in esitlik, agagidaki gibi olur.
f=(XViX) XV (3.17)

Burada (X VX )71 , sabit etkilere iliskin kovaryans matrisi olup X ve Y matris

ve vektorleri asagida verildigi gibi yazilir.

1 X, Yy,
X 21 YlZ

X - - Y =]
1 X n,m Ynmm

(if) B ’larmm bilinmesi durumunda Es.3.18 kullanilarak hatalar elde edilir.
Y=Y-XB=¢" (3.18)

Burada Y = {ﬁj }’dir. YY' carpimlar vektorii olursa, bunun beklenen degeri basit

bir sekilde v olur. Acik sekilde yazilacak olursa,

Y =YY
E(y")=V (3.19)
ve
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tanimlamasi yapilarak sansa bagli parametreleri igeren dogrusal bir model yazilabilir.
Burada vec her bir Y~ matrisinde bulunan kolonlardan her birinin bir énceki kolon
altina getirilmesi ile olusturulan bir operatordiir. Buna gore sansa bagh etkilere iliskin

tahminleri iceren dogrusal model asagidaki gibi yazilabilir.
E(r")=2"0 (3.20)

Es. 3.20°de Z~ sansa bagh etlilere iliskin desen matrisini gosterir. Esitlikte yer
alan @ = ((762,0'u2 ), olup sansa bagh etkilerdir ve @’y1 tahmin etmek i¢in GLS analizi

uygulanir. Buna gore @ icin GLS ¢6ziimlemesi asagida verilen Es.3.21 kullanilarak elde

edilir (Golstein, 2011; Goldstein ve Rasbash, 1996; Lagford ve ark., 1999).
. ' -1y
ez(z*v—lz*j yARVARA (3.21)

Es.3.21” de V' =V QV ’dir ve ® Kronecer ¢arpim islemidir. 6 ’ya ait
kovaryans matrisi Es.3.22’deki gibi olur (Goldstein, 1986, 1989, 1991, 2011; Goldstein
ve Rasbash, 1992; Langford ve ark., 1999; Browne ve Daraper, 2000).

A

cov(d)=2(z'v=z")* (3.22)

Ozetlenecek olursa OLS’den elde edilen sabit etki/etkiler S igin baslangic
degeri olur. Daha sonra IGLS, (i) ve (ii) asamalar1 arasinda iterasyon yapilir. Bu
iterasyon yakinsama ger¢eklesinceye kadar devam eder. Yakinsamada ¢ok degiskenli
normalite varsayimi yapilirsa, bu tahminler ML tahminleri olur. ML yonteminde oldugu
gibi IGLS yéntemi de kiigiik drneklerde sapmali tahminler iiretmektedir. Ozellikle bu

yontem ile sansa bagli parametreler, olmas1 gereken degerin altinda tahmin edilir.
Bunun nedeni, bu algoritmada ﬂA ‘min 0rnekleme varyansinin hesaba katilmamasidir

(Goldstein, 1991; Goldstein ve Rasbash, 1992; Goldstein, 2011; Browne, 1998; Browne
ve Draper, 2001).
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Goldstein (1989), sapmasiz tahminlerin nasil elde edecegini gostermistir.
Yapilan basit bir degisimle elde edilen bu ydntem, RIGLS yontemi olarak
bilinmektedir. RIGLS yontemindeki asamalar IGLS yonteminde oldugu gibidir. Sadece
ﬁ ‘nin Ornekleme varyansinin hesaba katilmasi ile yapilan bu degisim ile asagida

verilen Es.3.23 elde edilir (Goldstein, 1989; Browne, 1998; Browne ve Draper, 2000,
Browne ve Draper, 2001).

E(Y")=v - X colg)x'=v - x(x v x)*x’ (3.23)

RIGLS yonteminde hata tanimlamasi i¢in IGLS i¢in kullanilan Es.3.18 yerine
Es.3.24 kullanilir (Browne ve Draper, 2000; Browne ve Draper, 2001).

Y =Y -XB (3.24)
ve
v =)

Buna gore Es.3.19, Es.3.23’e doniistiiriilmiis olur. Bu durum, ﬁA ‘nin O6rnekleme

varyansinin da dikkate alindigin1 géstermektedir. Her bir iterasyonda Y “’nin (Es.3.24)
Es.3.23°de ikinci terime eklenmesi ile IGLS yonteminde ortaya ¢ikan sapma diizeltilmis
ve RIGLS tahminler elde edilmis olur (Goldstein, 2011; Browne, 1998; Browne ve
Draper, 2001).

3.2.5. Tekrarlamal 6l¢iimler i¢in kovaryans yapilari

GLM’in bir uzantis1 olan GLMM, dogrusal tahmin denklemine sansa bagl etki
veya etkilerin ilave edilmesi ile elde edilen bir modeldir (Breslow ve Clayton, 1993; Lin
ve Breslow, 1996). Standart dogrusal karisik bir model Es.3.25°teki gibi yazilir ve bu
esitlik iki seviyeli bir regresyon modeli i¢in de gegerlidir.

y=Xf+2Zu+e (3.25)
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Burada X ve Z sirasiyla sabit ve sansa bagh etkilere ait desen matrisi, £ ve U
sabit ve sansa bagl etkilere ait parametre vektorii ve e hata vektoriidiir. y degiskeni icin

normal dagilimli oldugu varsayildiginda model i¢in; y|u ~ MVN(X8+2Zu,R), U~

MVN(0,G) ve e~ MVN (0, R) varsayimlart yapilmaktadir. Diger bir ifade ile Es.3.26 ile

asagida verildigi gibi olur.

0

_ 3.26
R} (3.26)

Buna gore y degiskeninin varyansi Es.3.27°de verildigi gibi olur.
Var(y) =V =ZGZ'+R (3.27)

Z sansa bagl etkilerin desen matrisi ve G ve R 'nin yapisina gore uygun
kovaryans matrisi kullanilarak modelin uyumu yapilir. Dogrusal karisik bir modelde
kullanilan kovaryans yapilarindan ¢alismada kullanilmis olan Autoregressive (1) (AR1),
CS, UN, Toep, ARH1, CSH ve ToepH sirasiyla asagida verildigi gibidir.

Birinci derecede autoregressive (AR(1)): Birbirlerine olan uzakliklarina gore
iissel olarak azalan bir korelasyonlara sahip bir yapidadir. Diger bir ifade ile zamana
bagli olarak yan yana bulunan zamandaki Ol¢limleri yakin korelasyona sahipken
uzaklastik¢a korelasyonun zayifladigini gdsteren bir kovayans yapisidir. AR (1) yapisi

asagida verilen esitlikte gosterilmistir.

1 p p° P
1 2

AR(L) = o2 ;’2 , ’i ’; (3.28)
pop op 1

Bilesik simetri (CS): Es.3.29°da goriildiigii gibi varyanslar homojen olup iki

farkli Ol¢lim arasinda bir korelasyon vardir. Ancak CS, ol¢limler arasindaki mesafe
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dikkate alinmadan tiim korelasyonlarin sabit oldugu varsayimina dayanan kovaryans

yapisina sahiptir. CS yapisi Es.3.29°da verilmistir.

2 2 2 2 2
o’ +o; o; o; o;
2 2 2 2 2
o o' +o o o
CS = B , , L, . (3.29)

o; o; o’ +o; o;

2 2 2 2 2

o; o; o; o +o;

Yapisal olmayan (UN): Bu kovaryans yapisinda, matriste yer alan her teriminin

birbirinden bagimsiz/farklidir. Es.3.30 ile verilmistir.

UN = (3.30)

Toepliz: teknik olarak AR(1) Toepliz yapisinin 6zel bir halidir. Toepliz yapisi
Es.3.31 ile verilmistir.

Toepliz= “ (3.31)

Heterojen yapidaki heterojen birinci dereceden Autoregresive (ARHI1),
Heterojen Bilesik Simetri (CSH) ve Heterojen Toepliz (ToepH) yapilari, iliskili
olduklar1 kovaryans yapilarindan birer tane daha fazla parametre icermektedirler ve

matriste yer alan kdsegen elamanlarin ayni1 olmasi gerekmemektedir (Kincaid, 2005).
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3.2.6. Uyum olgiitleri

Cevap degiskeninde meydana gelen degisimi en iyi agiklayan modeli bulmak

icin hata kareler Ortalamas1 (HKO) ve belirleme katsayisi (Rz) kullanilmistir. Model

secimi i¢in Log olabilirlik (Il), Akaike Information Criteria (AIC) ve Bayesian
Information Criteria (BIC) kullanilan bir diger uyum 6l¢iitleridir. AIC, log-olabilirlik ve
parametre sayisini (Akaike,1974), BIC ise log-olabilirlik ve parametre sayisi ile birlikte

ornek biiylikligiini de kullanmaktadir (Schwarz, 1978).

AIC =-2I1+2p
(3.32)

BIC =211 + pIn(n)

Burada Il Log-olabilirlik; p parametre sayist ve n ornek biyiikliigiinii gosterir.
Model sec¢imi yapilirken en kiigiik AIC ve BIC degerine sahip olan model en iyi model
olarak belirlenir. Diger bir 6l¢iit olan diizeltilmis AIC (AICC) ise asagidaki esitlikte
verildigi gibidir (Hurvich ve Tsai,1989).

AICC = AlC + 2P(P+1) (3.33)
n-p-1



4. BULGULAR

Erkek etlik pili¢lerin yumurtadan c¢iktiktan kesime kadar haftada bir olmak
tizere, Olglimii yapilmis olan bireysel canli agirliklarina (g) iliskin tanimlayici
istatistikler Cizelge 4.1°de verilmistir. Calismanin herhangi bir doneminde 6lim ile
sonuclanan bireylere iligkin Olglimlerin tamami veri setinden uzaklastirilmis ve 74
bireye ait veriler kullanilmistir. Calisma baslangicinda yumurtadan ¢ikis agirliklari
ortalama 42.7 g iken caligmanin tamamlandig1 kesim Oncesi ortalama canli agrilik

2250.16 g olmustur.

Cizelge 4.1. Erkek etlik pili¢lerin yumurtadan ¢iktiktan kesime gidinceye yapilan canli
agirlik 6l¢iimlerine ait tanimlayici istatistikler

Zaman n Ortalama Varyans SS SH CVv Min Mak

1 74 42.70 6.65 2.59 0.300 6.04 38.60 49.60
2 74 129.82 361.58 19.02 2.21 14.65 67.80 164.40
3 74 342,92  3184.90 56.44 6.56 16.46  136.00 456.0
4 74 655.86 10623.65  103.07 1198 15.72 250.00 856.00
5 74 1091.84 2912471  170.66 19.84 15.63  444.00 1387.00
6 74 1655.18 62093.22  249.19 28.97 15.05 729.00 2135.00
7 74 2250.16 98921.95 314519 36.5699 13.98 1112.00 2802.00

SS: Standart sapma, SH: Standart hata, CV: Varyasyon katsayisi, Min: En kiigiik, Mak: En biiylik

Etlik piliglerin yumurtadan ¢iktiktan sonra kesime kadar canli agirliklarinda
meydana gelen degisimin belirlenmesi amaciyla dogrusal olmayan biiylime egrisi
modelleri, Bertalanffy, Gompertz, Brody ve Logistik modeller kullanilarak elde edilen
katsayilara iligkin tahmin, standart hata degerleri ile %95 giiven smirlar1 Cizelge 4.1°de
verilmistir. Brody modelindeki A ve K parametrelerinin disinda Bertalanfy, Gompertz,
Lojistik model parametrelerinin tamami ve Brody modelinde B parametresi anlamli
bulunmustur. Cizelge 4.2°de giiven sinirlar1 degerlendirildiginde sadece Brody biiylime
modelinde yer alan A ve K tahminleri 6nemli bulunmasina ragmen A beklenenden ¢ok

uzak bir tahmin olup K ise sifir olarak tahmin edilmistir. Zira A degeri ulasilabilecek
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maksimum agirlik olup bu tahmin degeri (1713305.39), pratikte anlamli bir deger

degildir.

Cizelge 4.2. Dogrusal olmayan biliyiime modelleri ile tahmin edilen parametre degerleri
ve giliven sinirlart

Tahmin Standart hata %95
Modeller  Parametre (X) S,) Giiven Smirlart

A 20922.81 5729.45 5015.32-36830.30
Bertalanffy B 0.97 0.01 0.94-1.00

K 0.09 0.01 0.05-0.13

A 6479.47 379.61 5425.50-7533.44
Gompertz B 6.44 0.09 6.19-6.70

K 0.26 0.01 0.23-0.28

A 1713305.39  1116447056.50 -3098040659.80-3101467270.62
Brody B 1.00 0.24 0.33-1.67

K 0.00 0.15 -0.41-0.41

A 3193.54 220.26 2582.00-3805.08
Logistik B 83.81 11.15 52.85-114.77

K 0.76 0.04 0.63-0.88

A: Canlinin ulagabilecegi maksimum agirlik, B: Dogumdan sonra kazanilan canli agirligin ergin canli
agirliga oranini, k: Erginlesme hizi.

Bertalanffy, Gompertz, Brody ve Logistik modelleri i¢in sirasiyla belirleme

katsayis1 (R?) ve hata kareler ortalamas1 (HKO) Cizelge 4.3’te verilmistir. Brody model

en kiiciik R? ’ye sahip olup bu deger 0.940184 olmustur. En biiyiik R? ’ye sahip

dogrusal olmayan biiyiime modeli Gompertz olup bunu sirasiyla Bertalanffy ve Logistik

modeller takip etmistir. Bu ii¢ modelin R? degerlerinin birbirlerine ¢ok yakin oldugu
Cizelge 4.3’te goriilmektedir (Sirasiyla 0.999919, 0.999798 ve 0.99902). Cizelge 4.3’te
verilen HKO en biiyiik Brody modeli ile elde edilmistir. Biiylikliiklerine gore sirasiyla
en 1yi dogrusal olmayan regresyon modeli Gompertz olup bunu sarsiyla Bertalanffy ve

Logistik modelleri takip etmistir. Canli agirliktaki degisimi en iyi agiklayan modele

karar verilirken R? *nin biiylik ve HKO’nun kiiciik olmasi istenir. Buna gore Cizelge
4.3 degerlendirildiginde, Brody disinda diger modellerin canli agirhiktaki degisimi iyi
acikladiklar1 sonucuna varilir. Bu sonug¢ agir beyaz hindiler lizerinde ¢alisma yapan
Sengiil ve Kiraz (2005)’m, yerli Venda ve Ciplak Boyun tavuklari iizerinde ¢alisan

Norris ve ark.(2007)’nin ¢aligma sonuglari ile uyumlu olmustur. Bu ii¢ dogrusal
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olmayan model incelendiginde en iyi modelin en biiyiik belirleme katsayis1 ve en kigik
hata kareler ortalamasina sahip (sirastyla 0.999919 ve 83.20) Gompertz oldugu Cizelge
4.3’te agikga goriilmektedir. Elde edilen bu sonug, Norris ve ark. (2007)’nin, farkli
gelisme hizina ait etlik piliglerde biiylimenin analizini yapan Naring ve ark.’nin (2007),
Broylerlerin biiylime egrisini tanimlamada dogrusal olmayan modeller ile tanimlamaya
calisan Fatten (2015)’nin, Cin’de Shaobo, Huaixiang ve Youxi irki yerli tavuklarinda
bliylime egrisinin tahmininde dogrusal olmayan {i¢c matematiksel model kullanan Zhao
ve ark. (2015)’nin, dort farkli misir kepegi diizeyiyle beslenen broyler tavuklarinda
biiyiime parametrelerini tahmin etmek icin lineer olmayan dogrusal modeller kullanan
Masoudi ve Azarfar (2017)’n, farkli 1s1k renklerine sahip kafeslerde yetistirilen Japon
bildircinlarinin canli agirliklart ve viicut uzunluklari igin biiylime egrisi modellerini
karsilagtiran Karadavut ve ark. (2017)’nin ulastiklar1 sonuglarla benzer olmustur. Ayni

zamanda bu sonug, Koncagiil ve Cadirci (2009)’ni, Eleroglu ve ark. (2014)’nin, Raji

ve ark. (2014b)’nin, Al-Samarai (2015)’nin, yar1 kapali sartlar altinda yetistirilen orta

biiyiime hizina sahip bireyler igin Gompertz, Lojistik ve Richards modellerini kullanan

Michalczuk ve ark. (2016)’nin, S6giit ve ark. (2016)’nin, Kaplan ve Giircan (2016) nin

caligmalarinda ortaya koyduklar1 sonuclardan farkli olmustur.

Cizelge 4.3. Dogrusal olmayan biiylime modelleri kullanilarak hesaplanan model uyum

Olctitleri
Uyum Olgiitii ~ Bertalanffy Gompertz Brody Lojistik
R? 0.999798 0.999919 0.940184 0.99902
HKO 208.25 83.20 61695.11 1010.76

2
R* . Belirleme katsayisi, HKO: Hata kareler ortalamasi

Dogrusal olmayan biiylime modellerinden Bertalanffy, Gompertz, Brody ve
Logistik modelleri kullanilarak elde edilen tahmin degerleri Sekil 4.1’de verilmistir.
Buna gore Sekil 4.1 incelendiginde, Brody modelinin canli agirligi tahmin etmede en
koti model oldugu fakat c¢alismada kullanilan diger dogrusal olmayan biiylime
modellerinin birbirlerine yakin olup Brody modelden daha iyi sonug verdigi

goriilmektedir. Zira zaman gore degisen gozlenen canli agirlik ile Bertalanffy,
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Gompertz ve Lojistik modelleri ile tahmin edilen degerler birbirlerine oldukga yakin

olmustur.

ECA
2500 M Bertalanfy
2000 Brody
B Gompertz
1500
W Lojistic

1000

500

-500

Sekil 4.1. Zamana gore gozlenen ve Bertalanffy, Gompertz, Brody ve Logistik
modelleri ile tahmin edilen canli agirlik degerlerine iligskin grafik.

Yumurta ¢ikigindan kesime kadar olan siire i¢indeki gelisimi belirleyebilmek
icin ikinci olarak dogrusal biiyiime modelleri kullanilmistir. ML ve REML tahmin
yontemleri kullanilarak ¢aligmada yer alan lineer ve kuadratik regresyon modellerinden
elde edilen uyum olciitleri Cizelge 4.4’te verilmistir. En kiigiik -2LL, AIC, AICC ve
BIC degerlerinin elde edildigi dogrusal model, biiylime verilerini en 1yi agiklayan model
olarak secilmektedir. Buna gore Cizelge 4.4’te hem ML hem de REML yonteminden
elde edilen uyum Olgiitlerine bakildiginda, her iki tahmin yonteminde de en iyi
regresyon modelinin Kuadratik model oldugu goriilmektedir. Zira en kiigiik uyum
olgiitleri bu model ile saglanmistir. Tahmin yontemleri bakimindan diger bir ifade ile
ML ve REML ile elde edilen uyum 6lgiitleri bakimindan Cizelge 4 degerlendirildiginde,
her li¢ dogrusal model i¢in en iyi tahmin yonteminin REML oldugu goriilmektedir. Zira
Lineer ve Kuadratik modellerin tamami i¢in ML tahmin yontemi ile elde edilen tim
uyum Oolgiitleri (sirasiyla -2LL, AIC, AICC ve BIC) REML ile elde edilen uyum

Olciitlerinden daha biiyiik degerlere sahip olmustur. Bu calismada elde edilen sonuca
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gore, REML yontemi ile elde edilen sonuglarin ML’den daha isabetli tahminler
iretecegi sOylenebilir. Bu sonug literatiir ile uyumlu olmustur. Zira REML sabit
etkilerden kaynaklanan serbestlik derecesini dikkate alan bir yontemdir. Patterson ve
Thompson (1971) tarafindan gelistirilen REML yontemi, olabilirlik fonksiyonunu iki
kisma ayrilmasi esasina dayanmaktadir. Bu kisimlardan biri sabit etkilerin olmadigi
kisim olup REML yonteminde olabilirligin sadece bu kismi maksimize edilmektedir
(Akkol, 1998; Unalan ve Cankaya 2012). Bu yonii ile avantajli olan REML y6ntemi
ML’den daha sapmasiz tahminler verdigi bildirilmistir (Firat ve Bek, 1997; Akkol,
1998).

Cizelge 4.4. Dogrusal biiylime modelleri kullanilarak hesaplanan model uyum olgiitleri

Tahmin Yontemi Uyum 6lgiitleri Lineer Model Kuadratik Model
ML -2 LL 93.1 57.0
AIC 99.1 65.0
AICC 107.1 85.0
BIC 99.0 64.8
REML -2LL 735 44.5
AIC 75.5 46.5
AICC 76.8 48.5
BIC 75.1 45.9

LL: Log olabilirlik, AIC: Akaike bilgi 6l¢iitii, AICC: Diizeltilmis Akaike bilgi 6l¢iitii, BIC: Bayesian bilgi

olgiitii

REML ile elde edilen Lineer ve kuadratik regresyon modeli ile elde edilen
tahmin ve standart hatalar Cizelge 4.5’te verilmistir. Lineer modelde zamanin dogrusal
etkisinin anlamli oldugu goriilmektedir (p<0.001). Kuadratik modelde zamanimn hem
dogrusal (p<0.05) hem de kuadratik etkisi (p<0.01) anlamli bulunmustur.
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Cizelge 4.5. Lineer ve kuadratik modele ait tahmin ve standart hatalar

Lineer Model Kuadratik Model
Katsayilar Tahmin SH p Tahmin SH p
5o -235.43 151.26 0.1803 34.60 16.36 0.1019
i 372.22 41.95 0.0003 48.17 12.77 0.0196
5> 54.01 2.04 0.0001

SH: Standart hata

Lineer ve kuadratik regresyon modeli ile elde edilen tahmin degerlerinin zaman
bagl degisim grafigi Sekil 4.2’de sunulmustur. G6zlenen degerlerin CA, lineer model
ile tahmin edilen degerler CA Li ve kiibik model ile tahmin edilen degerler CA Ku
olarak kodlanmustir. Sekil 4.2°de goriildiigii gibi linear model kullanilarak elde edilen
tahmin degerleri gozlenen degerlerden daha uzaktir. Buna ragmen kuadratik model ile
elde edilen tahmin degerleri gozlenen degerlere ciddi sekilde yakin olmustur. Sekil
4.2°’de goriilen bu durum, ayn1 zamanda Cizelge 4.4’de verilen uyum Oolg¢iitleri ile
iligkilidir. Dikkat edilecek olursa Cizelge 4.4’te hem ML hem de REML tahmin
yontemi kullanilarak elde edilen uyum 6lgiitlerinden kuadratik modele ait olanlar daha
kiiciikk olmustur. Bu durum, kuadratik modelin canli agirlikta zamana bagli olarak
meydana gelen degisimi lineer modelden daha iyi agikladigini ortaya koyar ki sekil
4.2’de bu durum agik bir sekilde goriilmektedir. Zira hayvanlarda erken donemlerdeki
bliylimenin genellikle dogrusal bir artis gosterdigi bilinmesine ragmen, yapilan
caligmalarda dogrusal artis1 agiklayan modellerin her zaman tek basina yeterli
olmayacagi ortaya koyulmustur (Bilgin ve Esenbuga, 2003; Topal ve ark., 2004,
Bayram ve Akbulut, 2009; Daskiran ve ark., 2010).
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Sekil 4.2. Zamana gore gozlenen, lineer ve kuadratik model ile elde edilen canli
agirliklarin grafigi.

Calismanin bir diger asamasinda ¢ok seviyeli dogrusal modeller kullanilarak
etlik pili¢lerin canli agirliklarindaki degisim modellenmeye calisilmigtir. Bu amagla,
kesim noktasinin sansa bagli oldugu kosulsuz dogrusal biiyiime modeli kullanilan
modellerden ilki olup kisaca Model I olarak isimlendirilmistir. Model I hem ML hem de
REML tahmin yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Her iki tahmin yontemi i¢in
AR1, CS, UN, Toep, ARH1, CSH ve ToepH kovaryans yapilar1 kullanilmis ve uyum
olgiitleri Cizelge 4.6’da verilmistir. Cizelgede ML yontemi kullanilarak farkli kovaryans
yapilarina ait uyum Olgiitlerinin birbirinin aynis1 oldugu goriilmektedir. Basit bir model
olmas1 nedeniyle bu sonu¢ sasirtict olmamistir. AR1, CS, UN, Toep, ARH1, CSH ve
ToepH kovaryans yapilari i¢in -2LL, AIC, AICC, BIC degerleri sirasiyla 7186.7,
7196.7, 7196.8 ve 7208.2 olmustur. REML tahmin yontemi ile ayn1 kovaryans yapilari
icin uyum Olgiitleri -2LL, AIC, AICC, BIC degerleri sirasiyla 7174.4, 7180.4, 7180.4 ve
7187.3 seklinde elde edilmistir. Bununla birlikte REML yontemi ile elde edilen uyum
Olciitleri tiim kovaryans yapilart icin ML yontemi ile elde edilen uyum 6lgiitlerinden
daha kiigiik oldugu Cizelge 4.6’da goriilmektedir. Elde edilen bu sonug¢ karisik bir
model i¢in literatlir ile uyumlu olmustur (Petterson ve Thopson,1971; Firat ve Bek,
1997; Akkol, 1998).
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Cizelge 4.6. Model I icin farkli kovaryans yapilarina gore ML ve REML tahmin
yontemlerinin model uyum 6lgiitleri

Tahmin Uyum ARl CS UN Toep ARH1 CSH ToepH

Yontemi Olgiitleri

ML -2LL 7186.7 7186.7 7186.7 7186.7 7186.7 7186.7 7186.7
AIC 7196.7 7196.7 7194.7 7194.7 7196.7 7196.7 7194.7
AICC 7196.8 7196.8 7194.8 7194.8 7196.8 7196.8 7194.8
BIC 7208.2 7208.2 7203.9 7203.9 7208.2 7208.2 7203.9

REML -2 LL 71744 71744 71744 71744 71744 71744 71744
AIC 7180.4 7180.4 7178.4 7178.4 7180.4 7180.4 7178.4
AICC 7180.4 7180.4 7178.4 7178.4 7180.4 7180.4 7178.4
BIC 7187.3 7187.3 7183.0 7183.0 7187.3 7187.3 7183.0

LL: Log olabilirlik, AIC: Akaike bilgi 6lgiitii, AICC: Diizeltilmis Akaike bilgi 6l¢iitii, BIC: Bayesian bilgi
oleiitii, AR1: Birinci derecede Autoregressive, CS: Bilesik Simetri, UN: Yapisal Olmayan, Toep: Toepliz,
ARHL1: heterojen birinci dereceden Autoregresive, CSH: Heterojen Bilesik Simetri, ToepH: Heterojen
Toepliz

Model I’de yer alan sabit ve sansa bagl etkiler i¢in REML tahmin ydntemi
kullanilarak elde edilen tahmin ve standart hatalar Cizelge 4.7°de verilmistir. Buna gore
hem ortalama kesim noktasi hem de zamanin dogrusal etkisi anlamli bulunmustur
(p<0.01). Cizelge 4.7 incelendiginde seviye-2 ve seviye-1 hatalarinin da anlamli oldugu
goriilmektedir (p<0.01). Ozellikle seviye-2 hata teriminin anlamli olmas1, yumurtadan
cikis agirliklarinin bireysel farkliliklar gosterdigi, bu farkliliklarin dikkate alinmasit ve
sonuglarin buna gore yorumlanmasi gerektigini gostermektedir. Seviye-1 hata miktari
anlamli ve biiyiiktiir. Bu durum, canli agirliktaki degisimin agiklanmasi igin gok seviyeli
modellemede sirasiyla denenmesi gereken modeller olabilecegini akla getirmektedir.

Zira bu modele eklenecek sansa bagli terimler seviye-1 hatasinin azalmasima neden

olabilmektedir (Golstein, 2011).



43

Cizelge 4.7. Model I i¢cin REML tahmin yontemi kullanilarak elde edilen tahmin ve
standart hatalar

Sabit Etkiler Sansa Bagli Etkiler

Tahmin  SH t p Tahmin SH 4 p

By -235.43 21423 -10.99 0.0001 o, 7653.49 2662.82 2.87 0.0020

B, 37221 5.23 7118 0.0001 o 56664 3807.32 14.88 0.0001

SH: Standart hata

Sadece kesim noktasmnin sans bagli degisim gosterdigi kosulsuz dogrusal
biliyiime modeli kullanilarak elde edilen grafik Sekil 4.3’de sunulmustur. Sekil 4.3’te
gortildiigii gibi her bir pili¢ i¢in ayr1 bir biiylime egrisi, diger bir ifade ile bireysel
biliylime egrisi yer almaktadir. Sekil 4.3’te her bir pili¢ i¢in biiylime egrisinin dogrusal
olup sadece baslangi¢c noktasi bakimindan birbirlerinden farkliliklar gosterdigi ancak
egimlerin degismedigi, ayn1 kaldigi goriilmektedir. Sekil 4.3’te yer alan dogrularin

birbirlerine paralel olmasinin nedeni budur.
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Sekil 4.3. Kesim noktasinin sansa bagli oldugu kosulsuz dogrusal biiylime modeli i¢in
bireysel biiylime egrisi.

Etlik pili¢lerin canli agirliklarindaki degisimi modellemek iizere ¢alismanin bir
sonraki agamasinda, “kesim noktasi ve egimin sansa bagli oldugu kosulsuz dogrusal
bliylime modeli kullanilmistir. Bu model calisma i¢inde kisaca Model II olarak
isimlendirilmistir. Bu model icin ML ve REML tahmin yontemleri ve caligmada
kullanilan tiim kovaryans yapilart i¢in elde edilen uyum Odlgiitleri Cizelge 4.8’de
verilmigstir. Cizelge 4.8’deki ML ile elde edilen uyum olgiitleri kovaryans yapilarina
gore degerlendirildiginde, UN kovaryans yapisinin en kii¢clik uyum olgiitii degerlerine
sahip oldugu goriilmektedir. Benzer durum REML tahmin yontemi icin de gecgerli
olmustur. Yine en kii¢lik uyum 06l¢iitii degerleri UN kovaryans yapisinin kullanilmasi ile
elde edilmistir. UN kovaryans yapisinin modeli agiklayan en iyi kovaryans yapisi
olmasi sonucu, literatiir ile uyumlu olmustur (Ser ve ark., 2013; Akkol, 2018; Akkol ve
ark., 2019). Cizelge 4.8’de tahmin yontemleri kendi i¢inde degerlendirildiginde, tiim
kovaryans yapilart i¢cin REML ile elde edilen sonuglarin ML ile elde edilenden daha
kiigiik oldugu goriilmektedir. REML yOnetiminin daha az sapmali tahminler iiretmesi
literatiir ile uyumlu olmustur (Petterson ve Thopson, 1971; Firat ve Bek, 1997; Akkol,
1998; Yolcu ve ark., 2004).
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Cizelge 4.8. Model 1II igin farkli kovaryans yapilarina gore ML ve REML tahmin
yontemlerinin model uyum 6lgiitleri

Tahmin Uyum AR1 CS UN Toep ARH1 CSH  ToepH

Yontemleri Olgiitleri

ML -2 LL 7107.1 7090.4 7025.7 7090.4 7105.9 7090.4 7105.9
AIC 7115.1 7100.4 7035.7 7100.4 71159 7100.4 7115.9
AICC 7115.2 7100.5 7035.8 7100.5 7116.0 7100.5 7116.0
BIC 71243 7111.9 7047.2 7111.9 7127.4 71119 7127.4

REML -2LL 7094.5 7078.0 7014.2 7078.0 7093.3 7078.0 7093.3
AIC 7098.5 7084.0 7020.2 7084.0 7099.3 7084.0 7099.3
AICC 7098.5 7084.1 7020.3 7084.1 7099.4 7084.1 7099.4
BIC 7103.1 7090.9 7027.1 7090.9 7106.2 7090.9 7106.2

LL: Log olabilirlik, AIC: Akaike bilgi 6lgiitii, AICC: Diizeltilmis Akaike bilgi 6lgiitii, BIC: Bayesian bilgi 6lgiitii,
AR1: Birinci derecede Autoregressive, CS: Bilesik Simetri, UN: Yapisal Olmayan, Toep: Toepliz, ARH1: heterojen
birinci dereceden Autoregresive, CSH: Heterojen Bilesik Simetri, ToepH: Heterojen Toepliz

Model II i¢in UN kovaryans yapisinin kullanildigt REML tahmin yontemi ile
elde edilen tahmin ve standart hata degerleri Cizelge 4.9’de verilmistir. Cizelgede
modelin sabit etkiler kisminda bulunan kesim noktasi ve egim anlamli bulunmustur
(p<0.01). Sabit etlilere ait sonuglar, Cizelge 4.7°de verilen Model I'nin sonuglar1 gibi
olmustur. Model II’'nin Model I’den en 6nemli farki, modelin sansa bagl etkileri iceren
kismidir. Zira sansa bagh etkileri iceren kisimda, kesim noktasina ilaveten egimin de
sansa bagli olarak bireyden bireye degisim gosterdigi varsayilmaktadir. Bu varsayima
gore analiz edilen Model II sonuglari, yumurtadan ¢ikis agirliklarinin  bireysel
farkliliklara sahip olmadigini ancak biiyiime siiresi i¢inde her bir bireyin bir digerinden
farkli olarak gelisim gosterdigini ve bu degisimin anlamli oldugunu ortaya koymaktadir

(Cizelge 4.9). Seviye 1 hatasini ifade eden &2 'nin miktarinda (56664-43553=13111)

13111 92 kadar bir azalma olmustur. Bu azalma Onemli bir miktar olup modelin

kullanilmasini anlamli kilmistr.
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Cizelge 4.9. Model II igin REML tahmin yontemi kullanilarak elde edilen tahmin ve
standart hatalar

Sabit etkiler Sansa bagl etkiler
Tahmin ~ SH t p Tahmin SH Z p
B 23543 1653 -14.24 <.0001 Ou, 0

Bo 37221 1749 2128 <0001 Cuw -16411 1717.46  -9.56 <.0001
oL 21082 3070.62  6.87 <.0001

O,

. 43553 2926.35 14.88 <.0001

Model II i¢cin zamana gore c¢izilen bireysel biiylime egrisi Sekil 4.4 ile
sunulmustur. Sekilde hem kesim notasinin hem de egimin sansa bagli olarak degisim
gosterdigi ve bu sayede her bir birey icin ayr1 bir biiylime egrisinin oldugu
goriilmektedir. Ancak Sekil 4.4’te yer alan bazi bireysel biiylime egrileri pratikte
aciklanabilir degildir. Ornegin bir etlik pilicin yumurta ¢ikis agirliginim 2000 g’nin
iizerinde olup da 42 giinliik bir slirede azalma gostermesi karsilig1 olan bir bilgi degildir.
Bu nedenle modeli gelistirerek canli agirliktaki degisimi en iyi agiklayan modeli bulmak
amaciyla bir sonraki agsamaya ge¢ilmistir. Zira ¢ok seviyeli modelleme mantiginda bu

gerekli bir durumdur (Goldstein, 1995).
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Sekil 4.4. Kesim noktasinin ve egimin sansa bagli oldugu kosulsuz dogrusal biiyiime
modeli i¢in bireysel bliylime egrisi.

Zamana bagli olarak canli agirliktaki degisimi inceledigimiz bu calismada,
ticiinci model olarak kesim noktasi ve egimin sansa bagh oldugu kosulsuz kuadratik
biliylime modeli kullanilmis ve bu, Model III olarak tanimlanmistir. Model III i¢in farkl
kovaryans yapilari tahmin yontemlerine gore elde edilen uyum olgiitleri Cizelge 4.10°da
verilmistir. Cizelge 4.10’da verilen uyum 0lgiitleri, tahmin yontemleri ve ¢aligmada yer
AR1, CS, UN, Toep, ARH1, CSH ve ToepH kovaryans yapilarina gore incelendiginde,
uyum Olciitlerinin en kiiciik oldugu kovaryans yapisinin UN oldugu goriilmektedir.
Ayni zamanda tahmin yontemleri bakimindan degerlendirilen Cizelge 4.10°da ortaya
koyulan bulgular, AR1, CS, UN, Toep, ARH1, CSH ve ToepH kovaryans yapilarinin
tamamu i¢in en kiigiik uyum ol¢iitii degerlerinin REML tahmin yontemi ile elde edilmis
oldugu gostermektedir. Bu tip bir karisik model icin REML yonetiminin ML’den daha
az sapmali tahminler iiretmesi, literatiir ile uyumlu olmustur (Petterson ve

Thopson,1971; Firat ve Bek, 1997; Akkol, 1998; Yolcu ve ark., 2004).
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Cizelge 4.10. Model 1II igin farkli kovaryans yapilarina gore ML ve REML tahmin
yontemlerinin model uyum 6lgiitleri

Tahmin Uyum AR1 CS UN Toep ARH1 CSH  ToepH

Yontemleri Olgiitleri

ML -2 LL 5789.0 5789.0 5760.1 5789.0 5765.4 5789.0 5765.4
AIC 5801.0 5801.0 5774.1 5801.0 5777.4 5801.0 5777.4
AICC 5801.2 5801.2 5774.3 5801.2 5777.6 5801.2 5777.6
BIC 5814.9 5814.9 5790.2 5814.9 5791.3 5814.9 5791.3

REML -2 LL 5778.4 5778.4 5750.1 5778.4 5755.1 5778.4 5755.1
AIC 5784.4 5784.4 5758.1 5784.4 5761.1 5784.4 5761.1
AICC 5784.4 5784.4 5758.1 5784.4 5761.1 5784.4 5761.1
BIC 5791.3 5791.3 5767.3 5791.3 5768.0 5791.3 5768.0

LL: Log olabilirlik, AIC: Akaike bilgi dl¢iitii, AICC: Diizeltilmis Akaike bilgi 6l¢iitii, BIC: Bayesian bilgi
oleiitii, AR1: Birinci derecede Autoregressive, CS: Bilesik Simetri, UN: Yapisal Olmayan, Toep: Toepliz,
ARHI: heterojen birinci dereceden Autoregresive, CSH: Heterojen Bilesik Simetri, ToepH: Heterojen
Toepliz

Model III i¢in diger modellerde oldugu gibi en kiiciik uyum o6l¢iitlerinin REML
ile saglanmasi nedeni ile REML ile elde edilen tahmin ve standart hatalar Cizelge
4.11°de verilmistir. Sabit ve sansa bagli etkilerin yer aldigi Model III’de kesim noktasi,
zamanin dogrusal ve kuadratik ektisinin canli agirliktaki degisimi belirlemede anlamli
oldugu Cizelge 4.11°de goriilmektedir (p<0.01). Bununla birlikte Cizelge 4.11°de sansa

bagh etkilerin tamaminin (o-uz0 » Oy auzl , o) sifirdan farkli ve anlaml oldugu dikkat

cekmektedir (p<0.01). Seviye 1 hatasinda ise dnemli bir azalma olmus ve hata miktar
43553°den 2234.83 e gerilemistir. Bir diger ifade ile bir 6nceki model ile canli agirlikta
meydana gelen degisimin agiklanamadigi kisimda azalma olmustur. Bu azalma, canli
agirhiktaki degisimin Model II’'te, Model II’den daha iyi aciklandigini ortaya
koymaktadir.

Cizelge 4.11°de verilen Model III sabit ve sansa bagli unsurlar bakimindan
incelendiginde, tiim etkilerin anlaml oldugu goriilmektedir (p<0.01). Ozellikle sabit
etliklerin kuadratik model kullanilarak elde edilen katsayilar (Cizelge 4.5) ile aym
oldugu dikkat ¢gekmektedir. Ancak kuadratik model kullanilarak elde edilen katsayilarin
standart hatalar1 Model III ile elde edilenlerden ¢ok daha biiyiik olmustur. Bu durum
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modele sansa bagl etkilerin dahil edilmesi ile agiklanabilir. Model I11’de yer alan sansa
baglh etkiler, katsayilarin ortalama degeri etrafindaki sansa bagli degisimi miktarini

aciklamaktadir.

Cizelge 4.11. Model III igin REML tahmin yontemi kullanilarak elde edilen tahmin ve
standart hatalar

Sabit etkiler Sansa bagl etkiler

Tahmin  SH t p Tahmin SH 4 p

Boo 3460 6.17 561 <0001 o 1116.47 36463 3.06 0.0011
Buo 48.17 732 6.58 <0001 o,  -2006.07 397.66 -5.04 <.0001
B 5401 0.60 90.07 <.0001 o 2927.52  497.8 5.88 <.0001

c

ol 2234.83 16453 13.58 <.0001

Kesim noktasi ve egimin sansa bagli oldugu kosulsuz kuadratik biiylime modeli
yani Model III icin bireysel biliylime egrileri Sekil 4.5°de verilmistir. Model III’de kesim
noktast ve lineer etkinin yani sira modele eklenen kuadratik etkinin de zamana bagl
olarak canli agirliktaki degisimi agiklamada 6nemli oldugu ortaya koyulmustur. Sekil
4.5’te hem kesim noktas1 hem de eg8im bakimindan her bir etlik pili¢ i¢in biiylime
egrisinin ayr1 oldugu goriilmektedir. Sekil 4.5, Sekil 4.4 ile karsilastirildiginda ciddi
sekilde aykir1 duran biiyltime egrilerinin Model III ile dogru bir sekilde modellendigi

sOylenebilir.
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Sekil 4.5. Kesim noktasinin ve egimin sansa bagli oldugu kosulsuz kuadratik biiyiime
modeli i¢in bireysel biiylime egrisi.

Iki seviyeli dogrusal regresyon modelleri ve REML yontemi kullamlarak elde
edilen uyum olgiitleri Cizelge 4.12°de verilmistir. Cok seviyeli modellemede
mantiginda kurulan regresyon modelleri i¢inde en iyi model, en kiiciik -2LL, AIC,
AICC ve BIC degerlerine sahip olan Model LI olmustur. Zira Cizelge 4.12
incelendiginde, tim uyum oOlgiitleri i¢gin Model I’den itibaren anlamli dl¢giide azalma

oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.12. 1ki seviyeli dogrusal regresyon modelleri icin REML tahmin y&ntemi
kullanilarak elde edilen uyum olgiitleri

Uyum Olgiitleri
-2LL AIC AICC BIC
Model | 7174.4 7178.4 7178.4 7183
Model |1 7014.2 7020.2 7020.3 7027.1
Model 111 5750.1 5758.1 5758.1 5767.3

Calismada kullanilan tiim biiylime modellerine ait uyum 6lgiitleri Cizelge 4.13’te
verilmistir. Bu modeller i¢inde Brody ve Lineer model disimdaki tim modellerin
belirleme katsayis1 oldukga yiiksek olup birbirlerine ¢ok yakin olustur (Cizelge 4.13).

Bununla birlikte hata kareler ortalamas1 degerlendirildiginde en kiigiik degerin 18.74 ile
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Kuadratik modele ait oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla, dogrusal olmayan ve genel
dogrusal biiyiime modellerine iliskin uyum 6lgiitleri dikkate alindiginda en iyi modelin
Kuadratik model oldugu sonucuna varilmustir. iki seviyeli dogrusal regresyon
modellerine ait uyum Olgiitleri Lineer ve Kuadratik modelle karsilagtirildiginda
degerlerin ¢ok biiyiik oldugu Cizelge 4.13’te goriilmektedir. Ancak uyum oOlglitlerine
bakilarak genel dogrusal ve ¢ok seviyeli dogrusal modelleri karsilastirmanin dogru
olmadig1 kanisina varilmistir. Ciinkli genel dogrusal regresyon modeli mevcut veriyi
cok seviyeli dogrusal modellerinden farkli kullanmaktadir. Diger bir ifade ile dogrusal
olmayan biiyiime egrisi modellerinde oldugu gibi genel dogrusal bliyiime modellerinde
de her bir donemde elde edilen bireysel canli agirlik Ol¢limlerinin ortalamalari
kullanilmistir. Bireysel Slgiimler yerine ortalamalarin kullanilmasi, bilgi kaybina neden
oldugu gibi standart hatalarin da daha biiylik ¢ikasini beraberinde getirmistir (Cizelge
45). ki seviyeli regresyon modellerinde her bir dénemde 6l¢iimii yapilmis bireysel
agirliklar dikkate alinmig ve daha hassas tahminler elde edilmistir. Calismanin sonunda,
dogrusal ve iki seviyeli dogrusal regresyon modelleri kullanilarak elde edilen sabit
etkilerin tahmininde herhangi bir degisiklik olmadigi ancak ¢ok seviyeli dogrusal
regresyon modeli kullanildiginda bu tahminlerin standart hatalarinda 6nemli Glgiide

azalma oldugu ortaya konulmustur (Cizelge 4.5, 4.7. ve 4.11.).

Cizelge 4.13. Calismada kullanilan biiylime modellerine iliskin uyum 6lgiitleri

Uyum Olgiitleri

Modeller R? HKO 2LL AIC AICC BIC

Dogrusal Olmayan Biiyiime Egrisi Modelleri
Bertalanffy ~ 0.999798 208.25

Gompertz 0.999919 83.20

Brody 0.940184 61695.11

Logistik 0.999020  1010.76

Genel Dogrusal Regresyon Modelleri

Lineer 0.940300 221.99 73.5 75.5 76.8 75.1
Kuadratik 0.999700 18.74 44.5 46.5 48.5 45.9
Iki Seviyeli Dogrusal Regresyon Modelleri

Model | 7174.4 7178.4 7178.4 7183
Model 11 7014.2 7020.2 7020.3 7027.1

Model 111 5750.1 5758.1 5758.1 5767.3







5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada, erkek etlik pili¢lerin yumurtadan c¢ikistan itibaren alt1 haftalik
yasa kadar haftada bir olmak {izere bireysel canli agirliklari kullanilarak biiyiime egrileri
calisilmigtir. Uzun yillardan bu yana bilinen dogrusal ve dogrusal olmayan biiyiime
modelleri kullanilarak diger ¢iftlik hayvanlarinda oldugu kadar kiimes hayvanlar1 veya
kanatlilarda da bliylimeyi en iyi yansitan model tespit edilmeye calisilmistir. Genetik
potansiyelin yani sira ¢ok sayida ¢evresel kosullardan etkilenen biiylimeyi modellemek
icin bu c¢aligmada, dogrusal olmayan modellerden Bertalanffy, Gompertz, Brody,
Logistik; dogrusal modellerden lineer, kuadratik; iki seviyeli dogrusal modellerden
sabitin sansa bagli oldugu kosulsuz dogrusal biiyiime modeli (Model 1), sabit ve egimin
sansa bagli oldugu kosulsuz dogrusal biiyiime modeli (Model 1) ve sabit ve egimin
sansa bagl oldugu kosulsuz kuadratik biiyiime modeli (Model 111) kullanilmistir. iki
seviyeli modeller disindaki tiim regresyon modelleri, elde edilen verilerin ortalamasini
kullanmaktadir. Bu durumda bireysel varyasyonlar dikkate alinmamis olur. Ozellikle
dogrusal olmayan biiyiime modelleri i¢in bir karsilastirma 0l¢iitii olmamasi1 nedeni ile
bir sonuca varilamamistir. Bu karsilastirmanin yapilabilmesi i¢in dogrusal olmayan
biiyiime modelleri i¢in bireysel verilerin dikkate alinacagi bir yontemin gelistirilmesine
ithtiya¢ duyulmaktadir.

Caligmada kullanilan dogrusal regresyon modellerinde (lineer ve kuadratik)
dogrusal olmayan biiyiime egrisi modellerindeki gibi haftalik verilerin ortalamasi
kullanilirken, iki seviyeli dogrusal regresyon modellerinde (Model I, Model Il ve Model
[II’iin) haftalik olarak elde edilen bireysel Olgtimler kullanilmigtir. Calismada g¢ok
seviyeli dogrusal regresyon analizinde, her bir civcivin haftada bir kez olmak {izere
alinmig bireysel Ol¢timlerinin kullanilmasiyla iki seviyeli dogrusal biiyiime modeli
kullanilarak daha hassas tahminlerin elde edilecegi agik bir sekilde ortaya konulmustur.
Dogrusal ve iki seviyeli dogrusal model kullanarak biiyiimeyi modelleme arasindaki
diger farklilik su sekilde agiklanabilir. Dogrusal biiylime modelleri (lineer ve kuadratik
model) ile elde edilen biiyiime egrisi ortalama biiyliime egrisini yansitmaktadir. Ancak
iki seviyeli dogrusal regresyon modeli kullanilarak her bir birey i¢in ayri bir biiyiime

egrisi elde edilmis olur. Calismada kuadratik model etlik pili¢lerde biiylimeyi hem
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lineer modelden hem de dogrusal olmayan modellerden (Bertalanffy, Gompertz, Brody,
Logistik) daha iyi agiklamistir (Cizelge 4.13). Iki seviyeli modellerden ise biiyiimeyi en
iyi acgiklayan model Model III olarak belirlenmistir (Cizelge 4.13). Yapilan bu
calismada, bireysel farkliliklarin dikkate alindigi ¢ok seviyeli dogrusal regresyon
modelinin dogrusal regresyon modeline tercih edilmesi gerektigi sonucuna varilmaistir.
Ozellikle bireysel farkliliklarin &nemli oldugu bilinen seleksiyon c¢alismalarinda,
bireysel biiylime egrilerinin kullanilarak daha hassas tahminler sayesinde daha isabetli

secimler yapilabilecegi diistiniilmektedir.
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