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IN VITRO GAZ URETIM TEKNIiGi ILE METABOLIK ENERJI
DEGERLERININ TAHMININDE EN UYGUN REGRESYON YONTEMININ
BELIRLENMESI

OZET

In vitro gaz iiretim elde edilen degerler kullanilarak yemlere ait metabolik enerji
degerlerinin tahmini uygulama agisindan olduk¢a énemli bir konudur. Sadece in vitro
gaz tiretim verileri ile metabolik enerji tahmininde daha 6nceki ¢alismalarda basar1
saglanamadig1 belirlenmistir. Bu ¢alismada, belirli inkiibasyon siirelerindeki gaz
dretim miktarlar1 ile gaz tretim miktar1 formiiliindeki parametreleri kullanarak
metabolik enerji tahmininde uygun regresyon denklemini belirlemek amaciyla,
verilerin dagilislar1 dikkate alinarak, modeller olusturulmus ve modeller belirtme
katsayilar1 ve hata kareler ortalamalarina gore karsilastirilmistir.

Gaz {iretim verilerinin Burr, Dagum, Genellestirilmis Pareto gibi uzun
kuyruklu carpik dagilisa sahip oldugu belirlenmistir. Sonu¢ olarak, dagilislari
normallestirilen veriler kullanilarak gaz iiretim miktarindan metabolik enerjiyi
tahmin edebilecek  yliksek belirtme katsayilarina sahip bes farkli model
olusturulmustur. Bu modellerden sadece 24 saatlik gaz liretim miktar1 ile tahmin
yapabilen model en iyi model olarak belirlenmistir. Kullanicilara tahmin yaparken

kolaylik saglamak i¢cin modeller sadelestirilmistir.

Anahtar kelimeler: Gaz Uretim Miktar1, Metabolik Enerji, Regresyon, Dagils.
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DETERMINATION OF THE MOST APPROPRIATE REGRESSION
METHOD TO ESTIMATE METABOLIC ENERGY VALUES BY IN VITRO
GAS PRODUCTION TECHNIQUE

SUMMARY

Estimation of metabolic energy values of feeds using in vitro gas production values
is an essential issue in practice. It is determined that estimation of metabolic energy
values with lonely use of in vitro gas production was not achieved in previous
studies. In this study, to determine the most fitted regression model for estimating
metabolic energy with use of gas production in certain incubation periods and
parameters of gas production equation, models were set taking into account
distributions of data and models were compared with the criteria of determination
coefficient and mean square error.

It 1s indicated that in vitro gas production values have long tailed, skewed,
distributions such as Burr, Dagum and Generalized Pareto distribution. As a result,
five different models with high coefficient of determination were set to estimate
metabolic energy from in vitro gas production using normalized data. The model
which estimates the metabolic energy with use of only gas production at 24 hours
was determined as the best model from these five. Models were simplified to provide

convenience to users when they use models to estimate metabolic energy.

Key Words: Gas Production Values, Metabolizable Energy, Regression,

Distrubition.
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1. GIiRiS

Yem; madde ve enerji bakimindan hayvanin yasama ve verim ihtiyaglarini
karsilamak amaci ile ve belli smir ve sartlarda yedirildigi zaman hayvan saghgma
zararl olmayan, hayvanlar tarafindan faydalanabilecek durumdaki organik ve
inorganik maddeler veya bunlarin karisimlaridir. Kaba yem; 6zellikle ruminantlarin
beslenmesinde en az %18 ham seliiloz igeren bitkisel kokenli yemlerdir. Hayvanlar
tiikettikleri yemlerden gereksinim duydugu enerjiyi saglarlar. Bu enerji canli hayvan
tizerinde yapilan ¢alismalar (in vivo) yardimiyla hesaplanabilecegi gibi laboratuvar
kosullarinda yapilan yemlerin mikrobiyal fermentasyonu sonucu a¢iga ¢ikan metan,
CO, ve diger gazlardan olusan “toplam gaz” 6l¢iimiine dayanan bir teknik olan in
vitro gaz tiretim teknigi yoluyla da hesaplanabilir.

Her regresyon modelinde oldugu gibi, in vitro gaz iiretiminden faydalanarak
metabolik enerji degerinin tahmini i¢in olusturulacak tahmin modelinin yiiksek

tahmin giicline sahip olmasi istenmektedir.

1.1 Tezin Amaci

Gaz Uretim Teknigi, in vitro gaz olgiimii ile in vivo sindirilebilirlik arasinda yiiksek
derecede iliski oldugunu saptayan Menke ve ark. (1979)’nin ¢alismasindan sonra
yemlerin degerlendirilmesinde rutin olarak kullanilabilecek bir metot olarak kabul
edilmistir (Kili¢ ve Sarigigek, 2006).

In vitro gaz iiretimi yaygin olarak @rskov ve McDonald’m 1979°da bildirdigi
ve asagida verilen modele gore hesaplanmaktadir;

Y=a+b(l+e™™) @
Burada;
a: Hemen ¢oziinebilir fraksiyonlardan olusan gaz miktari (ml)
b: Zamana bagli olusan gaz miktar1 (ml)
c: Gaz iiretim hiz1

a+b: Toplam gaz tiretimi (ml)



t: Inkiibasyon siiresi (saat)
Y: t zamandaki gaz {iretimidir.

Yukarida verilen modelin kullanilmas1 ile gergeklestirilen a, b ve ¢
parametrelerinin  tahminleri sekiz farkli inkiibasyon zamani kullanilarak
hesaplanmaktadir (Kili¢ ve Sarigicek, 2006). 24 saatlik gaz tiretim miktar1 yemlerin
metabolize edilebilir enerji, net enerji laktasyon ve organik madde
sindirilebilirliginin hesaplanmasinda kullanilabilmektedir. Ancak, tahmin edilen bu
degerler NRC (National Research Council) tarafindan bildirilen degerlerle genellikle
uyusmamaktadir.

Bu durumun temel sebebi elde edilen verinin normal dagilistan uzak olmasi
olarak degerlendirilmektedir (Beuvink ve Kogut, 1993).

Bu calismanm amaci, gaz tiretim miktar1 kullanilarak, metabolize edilebilir

enerji tahmininde en uygun regresyon yontemin belirlenmesidir.



2. GENEL BILGILER

2.1 Gaz Uretimi

Bir yemin ger¢ek sindirim derecesini belirlemede en ideal yontem in vivo yontem
olmasina ragmen, bu yontemin is giicii gereksinimin fazla olmasi, ayrica pratikte
karsilagilan biitiin kosullarda uygulanmasimin zor olmasi gibi sebeplerden dolay1 in
vivo yontemlere alternatif olarak in vitro yontemler gelistirilmistir. /n vitro teknikler
genellikle riinlerin ya da fermentasyon kalintilarmin 6l¢iimiine dayanmaktadir.
Bunlardan en c¢ok kullanilanlar1 iki asamali sindirim teknigi (Tilley ve Terry, 1963),
in situ naylon torba teknigi (Mehrez ve Orskov, 1977; Orskov ve McDonald, 1979),
enzim teknigi (Jones ve Hayward 1975) ve gaz iiretim (Hohenheim) teknigi (Menke
ve ark., 1979; Menke ve Steingass, 1988) olarak siralanmaktadir.

Gaz tretimi ve rumen fermentasyonu arasindaki iliski uzun zamandan beri
bilinmektedir. Rumende olusan gazlar rumenin iist kisimlarinda bulunmakta, rumen
ekolojisine ve fermentasyon dengesine gore miktarlar1 degisebilmektedir. Rumende
olusan gazlarin tamamina yakin bir kismini1 karbondioksit (CO;) ve metan (CHj)
olusturmaktadir. Karbondioksit gazi metandan yaklasik 2-3 kat daha fazla
olabilmektedir. Rumen gazlarmin %20-65’in1 CO; ,%30-401n1 ise CHy4 olusturmakta
olup, bunlarin disinda oksijen (%0.5), N, ve NHsz (%7.0), hidrojen (%0.2) ve az
miktarda hidrojen siilfiir de bulunabilmektedir (Kilig, 2005).

Gaz tretim teknigi, in vitro gaz 6l¢limii ile in vivo sindirilebilirlik arasinda
yiiksek derecede iliski oldugunu saptayan Menke ve ark. (1979)’nin ¢alismasindan
sonra yemlerin degerlendirilmesinde rutin olarak kullanilabilecek bir metot olarak
kabul edilmistir. Bu metod, yemlerin fermentasyonu sonucu ag¢iga ¢ikan toplam gaz
olctimiine dayali bir yontemdir. In vitro kosullarda CO, gaz1 iiretimi, ya dogrudan
yemlerde bulunan karbonhidratlarin fermentasyonu sonucu (direkt), ya da
karbonhidratlarm fermentasyonu ortaya c¢ikan UYA’nin tampon c¢ozeltisiyle
reaksiyona girmesi sonucu (indirekt) olusmaktadir (Wolin, 1960).

Gaz {Uretim tekniginde tretilen gaz miktarindan faydalanilarak bir cok

parametre hesaplanabilmektedir. Bu parametreler kullanilarak, hayvanlarin
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performansi (Drskov, 1989), yem tiikketimi (Bliimmel ve @Orskov, 1993), mikrobiyal
protein sindirimi (Krishnamoorty ve ark., 1991), yemlerin sindirilme derecelerinin
belirlenmesi (Menke ve ark., 1979), yemlerin metabolize olabilir enerji (ME) ve net
enerji (NE) degerlerinin saptanmasi (Menke ve Steingass, 1988), rumen protein
parcalanabilirliginin (Raab ve ark., 1983) ve kuru madde parcalanabilirliginin
(Umucalilar ve ark., 2002) belirlenmesi, yemlerde bulunan beslenmeyi engelleyici
fenolik maddelerin (Getachew ve ark., 2004), yem katki maddelerinin, yaglarin
(Getachew ve ark., 2001) ve rumen ortamini degistiren maddelerin rumen
fermentasyonu ve yemlerin sindirilebilirligi {izerine etkilerinin incelenmesi
(Blimmel, 1994), yemlerin in vitro pargalanma hizi ve miktarmnin belirlenmesi, etkin
bir fermentatif aktivite icin gerekli olan mikrobiyal N ve karbonhidrat ihtiyac¢larmin
incelenmesi, rasyonlarda kullanilan yemlerin ortaklasa etkilerinin ortaya konulmasi
(Sampath ve ark., 1995), rumendeki mikrobiyal popiilasyonu etkileyen yemle ilgili
faktorlerin incelenmesinin yanmi sira hayvansal artik bilesenlerinin ve bunlarin
cevreye etkilerinin belirlenmesi de (Demeyer ve ark., 1996) miimkiin olabilmektedir.
Gaz tiretim miktar1 asagidaki formiille hesaplanabilmektedir (Kilig, 2005).
Fk + Fc)

) (V,, =V, = GU, Jx200x (

GU(ml | 200mgKM 24saat) = 5 2 Q)

Vo= Inkiibasyonun basinda pistonun pozisyonu
V4= 24 saatlik inkiibasyondan sonra pistonun pozisyonu
GUg= Orneksiz rumen sivisinin 24 saatlik inkiibasyonda verdigi ortalama gaz tiretimi
OA= mg KM olarak test edilen 6rnegin agirlig
Gaz iiretim parametreleri, NEWAY adli PC paket programi yardimiyla Orskov
ve Mcdonald (1979)’1n bildirdigi asagidaki formiile gore hesaplanir (Kilig, 2005).
y:a+b(1—ef"’) 3
Gaz tretimi kullanilarak ME tahmini yapabilmek i¢in kullanilacak modelde
verinin yapist kullanilmasi gereken yonteme karar vermek i¢cin en Onemli Ol¢iit
olacaktir. Verinin yapisini en iyi karakterize eden ozellik ise verinin gostermis

oldugu dagilistir.



2.2 Literatiir Arastirmasi

Polat ve ark. (2007), yapmis olduklar1 ¢alismada, in vivo ME degerleri bilinen baz1
kaba yemlerin gesitli inkiibasyon periyotlarindaki in vitro GU miktarlarin1 bularak,
bu parametrelerden in vivo ME degeri ile ilisik diizeyi en yiiksek olanmi belirlemek
amaciyla farkl regresyon esitliklerinden yararlanarak in vifrro ME degerlerini elde
etmisler. Elde ettikleri bulgulardan yemlerin in vitro ME degerlerinin
tahminlenmesinde kullanilan GU miktarlarindan 24 saatlik inkiibasyon periyodunda,
in vitro ME degeri ile iligkisinin 6nemli derecede en yiiksek oldugu (r=0.82, P<0.01),
in vitro ME degerleri ile fakli regresyon esitlikleri kullanilarak bulunan in vitro ME
degerleri arasindaki kolerasyonlarin da tim in vitro ME esitlikleri i¢cin 6nemli
oldugunu tespit etmislerdir.

Kamalak (2005), yapmis oldugu c¢alismada ruminant hayvanlarin
beslenmesinde kullanilan dort adet kaba yeme ait gaz {iretim parametrelerini, ME ve
OMS degerlerini in vitro gaz liretim teknigi kullanarak tahmin edilmis ve yemler
arasinda gaz Uretim hizlar1 bakimindan 6nemli farklar olmamasma ragmen,
maksimum gaz lretim miktar1 bakimindan yonca kuru otu ve silajmin arpa ve
bugday samanindan daha yiiksek oldugunu saptanmaistir.

Beuvink ve Kogut (1993), yapmis olduklar1 ¢alismada, kuru ot silaj1 ile elde
edilen 50 farkli gaz iiretim egrisinin uygunlugunu Exponential, Logistic, Gompertz,
Richards ve Schnute modelleri ile arastirmiglardir. Arastiricilar yapilan ¢alismada bu
modellerden higbirinin tatmin edici sonu¢ vermedigini  ortaya koymuslardir.
Temelde gaz tiretimini iki boliim igerisinde inceleyen yeni bir model olan Modified
Gompertz Model’it (mGom) gelistirmislerdir. Boliimlerden biri hizli fermente
olabilen yem maddelerinden elde edilen iceriklerden, digeri ise yavas fermente
olabilen yem maddelerinden elde edilen igeriklerden olustugunu bildirmislerdir.
mGom modeli i¢in HKO degerinin, diger modellerdeki HKO degerinden kiigiik
oldugunu bulmuslardir. Kinetik gaz tretim verilerinin 1yi bir istatistiksel

karsilastirmasmin mGom modeli ile miimkiin olabilecegini belirtmislerdir.






3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada kullanilan veriler, Ondokuz Mayis Universitesi Ziraat Fakiiltesi
Zootekni Bolimiinde 2003 yilinda bazi yem ham maddelerinin in vitro gaz iiretim
teknigi kullanilarak bazi fermentasyon iirlinlerinin ve enerji i¢eriklerinin belirlenmesi
amaciyla Arastirma Uygulama Ciftliginde Kilig U. (2005) tarafindan yiiriitiilmiis
olan ¢alismadan alinmistir. Bu ¢alismada, 2 yasinda ortalama 40 kg canli agirliginda
kaniil takilmis 3 bas saglikli Sakiz x Karayaka melez koc¢tan alinan rumen
stvilarindan elde edilen gaz iiretim degerleri kullanilmistir. Gaz liretiminde yem
materyali olarak musir silaji, yonca otu ve fig otu kullanilmistir. Calismada 3, 6, 9,
12, 24, 48, 72 ve 96 saatlerdeki gaz tiretim degerleri kullanilmistir. Ayrica gaz {iretim
formiilinde kullanilan a, b, ¢ ve (a + b) degerleri ile ME degeri kullanilmistir.
Calismanin analizleri EasyFit paket programinin 30 giinliikk deneme siiriimii ile SPSS

21.0 paket programinin Ondokuz Mayis Universitesi lisans1 kullanilarak yapilmustir.

3.1 Dagihslar

Degiskenlerin incelenmesi sonucu verilerin gostermis oldugu dagilislar asagida

tanimlanmaistir.

3.1.1 Burr dagihs1

Burr dagilis1 a’nin minimum degerde siralanmis oldugu sag-carpik bir dagilisdir. Bu
dagilista, b 6lgek parametresi, d ise kontrol parametresidir. Burr (0,1,c,d) Unit Burr
dagilisidir (URL-1). Burr dagilisina ait grafikler Sekil 3.1, Sekil 3.2 ve Sekil 3.3 de

verilmistir.



0.6

0.3

0.4

Burri0,1 2,23

i Burr(0,2,2,21
Burr(0 32,23

Sekil 3.1 Burr dagilisinin b parametresinin grafigi

1.6
1.4

1.2

0.g

g

0.4

n.z

Burr(0,1,1,11
Burri0,1 3,13
Burr(0,1 6,11
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Sekil 3.2 Burr dagilisinin ¢ parametresinin grafigi




o.r

06

Burr0,1,2,11

0319 Burrco 1 2 3)
Burri0,1,2 .61

Sekil 3.3 Burr dagilisinin d parametresinin grafigi

Burr dagilisiin esnek bir sekli ve kontrol edilebilen bir dlgege sahip olmasi verilerin
uygunlugunu bulmada cazip hale getirir. Genellikle sigorta talep boyutlarini
modellemek i¢in kullanilir. Bazen eger veri hafif pozitif carpiklik gosteriyorsa
normal dagilima alternatif olarak kabul edilebilir. Burr (a,b,c,1) Log-logistic bir

dagilistir (URL-1).

3.1.1.1 Olasilik yogunluk fonksiyonu

Burr dagilisinin olasilik yogunluk fonksiyonu;

cd
J()=—7——5 ,olup )
bz* (1 +z°¢ )
burada z= (x ; aj (5)
olarak tanimlanir.
3.1.1.2 Parametre tanimlamasi
b>0,c>0,d>0 (6)



3.1.1.3 Ortalama

Burr dagilisina ait ortalama;

Lot

r(d)

a—+

)

olarak tanimlanmaktadir.

3.1.1.4 Varyans

Burr dagilisina ait varyans;

@) ®

olarak tanimlanmaktadir.

burada k= F(d)l“(l - E}F(d + gj -T? (1 - l]rz (d + lj )

c C C C

olarak gosterilebilir.

3.1.2 Dagum dagihisi

Dagum dagilisma genellikle edebiyat veya gelir dagilimi literatiiriinde
rastlanmaktadir. Dagum tarafindan gelir elastikiyetini arastirdig1 bir ¢alisma sonucu

fark edilmistir (URL-1). Dagum dagilisina ait grafik Sekil 3.4’te gosterilmistir.

10



06 -

08 Dagumi2,3,1]
= Dagum(s,2,20)
Dagum(2,3,300
n4 -
03 4
nz2 4
01 A
I:I 1 1
1] 25 a0

Sekil 3.4 Dagum dagilisinin grafigi

Bu dagilista a ve p sekil parametreleri ve b 6lgek parametresidir. Dagum
dagilis1 Inverse Burr dagilis1 ya da Kappa dagilisi olarak da adlandirilabilir. Eger a=p
ise Inverse Paralogistic dagilis olarak da adlandirilabilmektedir (URL-1).
3.1.2.1 Olasilik yogunluk fonksiyonu
Dagum dagilisinin olasilik yogunluk fonksiyonu;

ap—1

apx
S = (10)
b? 1+[xj
b
olarak tanimlanmaktadir.
3.1.2.2 Parametre tanimlamasi
a>0,b>0,p>0 (11

11



3.1.2.3 Ortalama

Dagum dagilisina ait ortalama;

o2}

T(p)

12)

olarak tanimlanmaktadir.

3.1.2.4 Varyans

Dagum dagilisina ait varyans;

2
f— F(p)r[p+£jr(l—EJ—FZ(p-i-lJFZ(l—lj 13)
r ( p) a a a a
olarak tanimlanmaktadir.

3.1.3 Generalized extreme value dagihsi

Ug degerler teorisi kapsaminda gelistirilen siirekli bir olasilik dagilimidir. Bu dagilis
Gumbel, Frechet ve Weibull u¢ degerler dagilimlarmi birlestirir. Ug¢ degerler
teorisinden, GEV dagilis1 bagimsiz ve ayni dagilimh rasgele degiskenler dizisinin
normalize maksimumlarmin smirlt dagilimidir (URL-1). Bu dagilista a parametresi

konumu, b parametresi 6l¢egi, ¢ parametresi de seklini belirtir.

05

&4

—GEV|0,1,0.4)
—GEV|0,1,-0.4)
GEVI0,1,-0.2)

Sekil 3.5 Generalized Extreme Value Dagilisinin grafigi

12



GEV dagilisinin Gumbel, Frechet veya Weibull dagilislarina esit olmasi
strastyla ¢c=0, ¢c>0 ya da c¢<0 olmasina baglidir.

GEV dagilis1 sans degiskenlerinin uzun (sonlu) dizilerinin maksimumunu
modellemek i¢in kullanilan bir yaklasimdir.

GEV dagilis1 bazen Fisher-Tippett dagilis1 olarak da adlandirilir (URL-1).

3.1.3.1 Olasilik yogunluk fonksiyonu

GEV dagilismin olasilik yogunluk fonksiyonu;
1 ent i)
S =tlx) e (14)

olarak tanimlanmaktadir.

-1/¢
t(x):[lﬂ{x_ajj eger c#0
burada b 15)

ei[%j eger c¢=0

olarak gosterilebilir.

3.1.3.2 Parametre tanimlamasi

b>0,

c| < 18 sabit i¢in (16)

3.1.3.3 Ortalama

GEV dagilisma ait ortalama;

ath r(l—c)—l
c
a+0.5772156649015328606 b eger c=0 a7

woeger c¢=0

eger c¢>0

olarak tanimlanmaktadir.
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3.1.3.4 Varyans
GEV dagilisma ait varyans;

2
(%) (gz—gf) c¢0,c<%

2

sz%—eger c=0 (18)
oo eger c>l
g 2

olarak tanimlanmaktadir.
Buradan g, =T(1- kc) 19

olarak gosterilebilir.

3.1.4 Genellestirilmis pareto dagilisi

Olasilik kurami ve istatistik bilim dallarinda bir¢cok pratik uygulamasi bulunan ve
“kiiciik” bir nesnenin bir “bliylik” nesneye dagiliminda kararhilik elde edildigi
hallerde kullanilan bir siirekli olasilik dagilis1 veya bir gii¢ kuramudir. 11k olarak bir
Italyan iktisatcis1 olan Vilfredo Pareto tarafindan ekonomilerde bireylerin servet
dagilimin1 gostermek i¢cin kullanilmistir. Ekonomi bilim dali disinda bu dagilis

Bradford dagilis1 olarak da bilinmektedir (URL-3)

3.1.4.1 Olasiik yogunluk fonksiyonu

Generalized Pareto dagilisinin olasilik yogunluk fonksiyonu;

l 1+k(x_,u) -1-1/k
o o k+0

S (x)= 1 (_ (x _ﬂ)j k=0 (20)

—exp

o o

olarak tanimlanmaktadir.
3.1.4.2 Parametre tanimlamasi

U< x <400 k>0

(21)
u<x<u-olk k<0

14



3.1.5 Pearson 5 (3P) dagihs1

Pearson 5 dagilisi, minimum ve maksimum gecikmenin smirsizliginin neredeyse

kesinlik kazandig1, 6rnegin bazi makine onarim zamanlar1 ve acil servislerin varistaki

gecikmeler gibi, durumlarda kullanish olan bir dagilistir. Genellikle ayn1 6zelliklere

sahip bir dagilis olan Inverse Gamma dagilismin yerine de kullamilabilir (URL-1).

Pearson 5 dagilisina ait grafik Sekil 3.6 da verilmistir.

|Pearsond(7, 15) |

/

[Pearsona(3, 8) |

[Pearson5(10, 45)]

e

4

|Pearsond(3, 20) |

Sekil 3.6 Pearson 5 dagilisinin grafigi

3.1.5.1 Olasilik yogunluk fonksiyonu

Pearson5 (3P) dagilismin olasilik yogunluk fonksiyonu;

oo exp(=p/(x—y))
VP (S

olarak tanimlanmaktadir. (URL-4)

3.1.6 Power function dagihsi

18

(22)

Power function dagilisi, ikinci bagimsiz degiskenin giiciine ilk bagimsiz degiskenin

yiikseltilmesi sonucunu verir (URL-8).

3.1.6.1 Olasiik yogunluk fonksiyonu

Power Function dagilisinin olasilik yogunluk fonksiyonu;

15



olarak tanimlanmaktadir. (URL-5)

3.1.6.2 Parametre tanimlamasi

a<x<b

3.1.7 Wakeby dagilis1

Wakeby dagilis1 asagidaki fonksiyonla tanimlanmaktadir (URL-6).

o{F)=¢+ Z0-0-F) - E-0-P)°)

a, B, v, 0 ve  siireklidir ve asagidaki kosullarda uygulanmaktadir.
00 yada y#0,
+6>0 ya da B=y=0=0,
eger =0 ise buradan (=0,
eger y=0 ise buradan 6=0,

v=0 ve a+ y=> 0.

3.1.8 Kumaraswamy dagilisi

(23)

(24)

(25)

(26)
27
(28)
(29)

(30)

Kumaraswamy dagilis1 0 ile 1 arasinda sinirlandirilmistir ve sekli ¢cok genis bir

aralikta cesitlilik sunar. Beta dagilisinin kullanildig1 alanlarin bircogunda 6zellikle

bir sikligin, olasiligin ya da bir fraksiyonun modellemesinde kullanighdir. (URL-1)

Kumaraswamy dagilis1 heniiz yaygmn olarak kullanilmamaktadir. Ozellikle

rezervuarlarin depolama hacimlerinin modellemesinde ve sistem dizaynlarinda

yaygin olarak kullanilmaktadir. Yogunluk ve kiimiilatif dagilislar i¢in basit bir formu

vardir ve Beta dagilis1 gibi ¢ok esnektir (URL-1). Kumaraswamy dagilisina ait

grafikler Sekil 3.7 ve Sekil 3.8 de verilmistir.
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Kumaraswamy dstributions
25
Kumaraswamy(2,2)
Kumaraswarmy(2 ,6)
a4 Kumaraswamy(3,3)
1.5 1
1 u
0.5 H
I:I T T T T T T T T T
0 0.1 0.z 0.3 0.4 05 0 0.7 0.5 04

Sekil 3.7 Kumaraswamy dagilismin grafigi

Kumaraswamy dstributions

Humaraswamy(0.5,0.5)

Kumaraswamy(0.55)

Humaraswamy(3,0.5)

Sekil 3.8 Kumaraswamy dagilisiin grafigi

3.1.8.1 Olasilik yogunluk fonksiyonu

Kumaraswamy dagilisinin olasilik yogunluk fonksiyonu;

17



7 =ape (1-x )"

olarak tanimlanmaktadir.

3.1.8.2 Parametre tanimlamasi

a>0,b>0

3.1.8.3 Ortalama

Kumaraswamy dagilisina ait ortalama;

F(l + ;jl“(ﬁ) i
F(l +p+ ;j -

olarak tanimlanmaktadir.

B

3.1.8.4 Varyans

Kumaraswamy dagilisina ait varyans;
2

F(l + jF(,B)
a

F(l+ﬂ+2)
o

olarak tanimlanmaktadir.

p —u =V

3.1.9 Genellestirilmis gamma dagilisi

Poisson matematigine dayali bir parametrik dagilistir. (URL-1)

3.1.9.1 Olasilik yogunluk fonksiyonu

Generalized Gamma dagilisinin olasilik yogunluk fonksiyonu;

ka—1

f(x)= %(a)exp(— (x/ﬁ)k)

B

olarak tanimlanmaktadir. (URL-7)

&2))

(32)

(33)

(34)

(33)



3.2 Regresyon

Biyoloji, tip ekonomi, fizik, kimya ve sosyal bilimler gibi bir¢cok alanda yaygin
olarak kullanilmakta olan regresyon analizi, aralarinda sebep — sonug iligkisi bulunan
iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi inceleyen ve bu iliskiyi modellemek
icin kullanilan istatistiksel bir analiz yontemidir (Vural, 2007). Regresyon analizinde
incelenen degiskenler siirekli ya da kesikli yapida olabilmektedir ve bu veri yapisina
bagl olarak farkli regresyon modelleri kullanilabilmektedir (Ozarici, 1996, Ar1 ve
Onder, 2013).

3.2.1 Dogrusal regresyon

Dogrusal regresyon analizi basit dogrusal regresyon ve ¢oklu dogrusal regresyon
olarak iki baslik altinda incelenmektedir (Ar1 ve Onder, 2013).

Basit regresyon analizi, yanit degiskeni ile tek bir aciklayici degisken
arasindaki dogrusal iliskiyi agiklar. Eger tek bir yanit degiskeni ve birden fazla
aciklayict degisken arasindaki dogrusal veya egrisel bir iliski tanimlanmak istenirse,
iliski ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile incelenir (Okur, 2009; Weisberg, 2005).

Basit dogrusal regresyonda, Y yanit degiskeni, X; aciklayici degiskeni, Sy ve £,
bu degiskenin bilinmeyen parametrelerini ve €i sansa bagl hata terimlerini ifade

etmek tizere basit dogrusal regresyon modeli;
Y=p,+BX,+e i=1,2,...,n (36)

olarak yazilabilmektedir (Kutner ve ark., 2005). Coklu dogrusal regresyon modeli, p

adet aciklayici degisken ve » adet gbzlem i¢in;
Y=ﬂ0+ﬂ,X”+ﬂ2Xi2+...+,8pﬂ,.p+gi =1,2,...n 37

seklinde yazilabilmektedir (Kutner ve ark., 2005; Weisberg, 2005).

3.3 Normallestirme

En basit ifadesiyle normallestirme farkl birimlerde 6l¢iilen degerlerin genel birime
doniistiirilmesidir. Daha karmasik durumda ise normallestirme tiim olasilik
dagilislarinin diizeltilmis degerlerini belli bir uyuma dahil etmeyi amaglayan ¢ok

karmasik bir uygulamay1 tanimlamaktir (URL-2).
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3.4 Regresyon Modelinin Sadelestirilmesi

Bu islemin yapilmasmin amaci modeli kullanacak arastiricilarin elde ettikleri

aciklayicit degisken (X) degerini dogrudan, herhangi bir doniisim yapmadan

kullanabilmeleridir.

Y:ﬂo+ﬁXi

Burada  fX, = ﬂ[X" —,uj

(o2
Y:ﬂo"'ﬂ(Xi_ﬂj
O
y_ g o BB
(o}
Y:ﬂo +&_’8_’u
o o

B2

buradan
V=P + X,

elde edilir.

Doniistimde kullanilan p ve o verinin orjinal dagilisina ait parametrelerdir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada 8 farkli zaman noktasindaki (3, 6, 9, 12, 24, 48, 72 ve 96 saatler) gaz
iretim miktarlari ile a, b, ¢ ve a+b hesap degerleri kullanilmistir. Her bir veri setinin
sahip oldugu dagilis incelenmistir. Regresyon modelleri olusturulurken her bir veri

setinin dagilisina ait ortalamasi ve standart sapmas1 hesaplamalarda kullanilmistir.

4.1. Verilerin Dagilis1

Oncelikle verilerin egri tahminleri incelenmistir. Egri tahmini sonuclar1 Cizelge

4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Veri kiimesine ait egri tahmini sonuglari

Egri Sekli R
3 saat Karesel 0,919
6 saat Karesel 0,921
9 saat Karesel 0,939
12 saat Karesel 0,957
24 saat Dogrusal 0,96
48 saat Dogrusal 0,856
72 saat Dogrusal 0,821
96 saat Dogrusal 0,798
a Karesel 0,624
b Dogrusal 0,347
c Karesel 0,429
atb Karesel 0,776

Egri tahmini analizi sonucunda karesel olanlarm kareleri alinarak dagilislari
incelenmistir.

Verilerin dagilislart belirlenirken Anderson Darling (Razali ve Wah, 2011)
analizi EasyFit paket programi ile yapilmistir. Analiz sonuclar1 Cizelge 4.2, Cizelge

4.3, Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5 de verilmistir.
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Cizelge 4.2. Verilerin gosterdigi dagilislar ve parametreler

Dagihs 1.Tip Parametreler
Hata
3 saat Wakeby 0.59745 0=8,9576 p=0,41768 y=0
0=0 &£=6,2263
6 saat Wakeby 0.42388 a=13,32 =0,40098 y=0
6=0 £=9,865
9 saat Wakeby 0.48406 0=22,047 p=0,73162 y=0
0=0 &=12,505
12 saat Wakeby 0.47905 o=25,154 pB=0,83665 y=0
0=0 &£=16,947
24 saat Wakeby 0.67753 o=31,421 B=1,1024 y=0
0=0 &=28,17
48 saat Power Function 0.76427 a=1,2147 a=34,759
b=64,34
72 saat Kumaraswamy 0.67968 a1=1,1278 o,=0,74654
a=37,158 b=66,4
96 saat Generalaized Extreme 0.57171 k=-0,39762
Value 6=9,677 n=53,016
a Pearson 5 (3P) 0.33277 0=6,3067 P=47,325
v=-5,1939
b Dagum 0.37874 k=0,19317 o=33,521
=59,061
c Error 0.90959 k=1,8459 ¢=0,01469
u=0,0619
atb Generalaized Extreme 0.46214 k=-0,46452
Value 6=9,3961 u=52,969
(3 saat)’ Wakeby 0.72078 o=159,55 p=0,08216 y=0
6=0 &=31,33
(6saa) - Generalaized BXtreme ) 1731 4 43430 6-0.44273 5=0,38347
Value
(9 saat)’ Genellestirilmis Pareto 0.6303  k=-0,41394 6=822,76 u=118,71
(12 saat)® Wakeby 0.61205 o=1180,0 p=0,5465 y=0
0=0 £=244)2
(a)* Burr 0.39466  k=31,855 a=0,50741 B=13289,0
(c)* Burr 0.92221  k=3,2347 o=2,8171 B=0,00635
(atb)? Genellestirilmis Pareto 0.26464  k=-1,1709 6=3691,6 u=1426,9
ME Wakeby 0.73211 o=5,1611 B=1,1642 y=0
=0 £=6,5376
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Cizelge 4.3. Verilere ait tanimlayici istatistikler

Dagihs 1 Varyans S Carpikhk Basikhk
3 saat Wakeby 12.545 21.752 4.664 0.70031 -0.31776
6 saat Wakeby 19.373 50.167 7.0829  0.73004 -0.24761
9 saat Wakeby 25.237 65.811 8.1124  0.26368  -1.0331
12 saat Wakeby 30.643 70.165 83765  0.15218  -1.1269
24 saat Wakeby 43.115 69.695 8.3484  -0.08514 -1.2141
48 saat Power Function 50.983 67.413 8.2105 -0.16571 -1.1173
72 saat Kumaraswamy 54.691 71.563 8.4595  -0.35475 -1.0828
96 saat Generalized Extreme  55.757 84.497 9.1922  -0.35199 -0.14966
Value
Pearson 5 (3P) 3.7239 18.466 4.2972 2.5104 19.152
b Dagum 51.656 55.775 7.4683  -0.96947  1.2309
c Error 0.0619  2.1580*10™ 0.01469 0 0.17268
atb Generalized Extreme  55.283 76.818 8.7646  -0.53572  0.08158
Value
(3 saat)’ Wakeby 178.76 18669.0 136.63 1.5891 3.1826
(6 saat)’ Generalized Extreme 0.9681 4.8584 2.2042
Value
(9 saat)’ Genellestirilmis 700.6  1.8524*10° 4304  0.70688  -0.30248
Pareto
(12 saat)’ Wakeby 1007.2  2.7817%¥10° 527.42  0.49713 -0.72207
(a)* Burr 31.003 5401.0 73.492 7.9934 141.69
(c) Burr 0.00405 3.4307*10° 0.00185 0.95013  2.1582
(atb)? Genellestirilmis 3127.4  8.6534*10° 9304  -0.13843  -1.2133
Pareto
ME Wakeby 8.9224 1.7088 1.3072  -0.13333  -1.2136
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Cizelge 4.4 Normallestirilmis verilerin gosterdigi dagilislar ve parametreler

Dagihs 1.Tip Parametreler
Hata
3 saat Wakeby 0,59745 o=1,9206 p=0,41768 y=0
0=0 &=-1,3548
6 saat Wakeb =1,8806 [=0,40098 y=0
Y 042388 O 18806 B0, 4
0=0 &=-1,3424
9 saat Wakeb =2,7177 B=0,73162 y=0
Y 048406 %7177 PO, !
0=0 &=-1,5694
12 saat Wakeb =3,003 B=0,83665 y=0
Y 047005 00 P 4
6=0 &=-1,635
24 saat Wakeb = =1,1024 y=0
saa Yy 0,67753 o 3,7638 B , Y
6=0 &=-1,7902
48 saat Genellestirilmis Gamma (4P) 0.46765 k=42,554 a=0,02767
’ =3,6193 y=-1,9779
72 saat Genellestirilmis Gamma (4P) 0.62061 k=48,147 o=0,02812
’ =3,5716 y=-2,1214
96 saat Generalaized Extreme Value 0.57171 k=-0,39762 o=1,0527
’ u=-0,29814
a Pearson 5 (3P) 0,33277  o=6,3067 p=11,013 y=-2,0753
b Generalaized Extreme Value 0.42873 k=-0,51112 o=1,0601
’ n=-0,24642
c Dagum (4P) 0.90922 k=0,25857 a=8,3046
’ B=3,3895 y=-2,4722
atb Generalaized Extreme Value 0.46214 k=-0,46452 o=1,0721
’ u=-0,26397
3 saat)’ Wakeb =34,208 B=0,08216 y=
(3 saat) akeby 0.72078 0=34,208 p=0,08216 y=0
0=0 &=4,0276
6 saat)’ Wakeb =50,945 B=0,05877 y=0
( ) y 0.50066 a=50,945 =0, ¥
0=0 &=8,994
9 saat)’ Wakeb =101,42 p=0,41394 y=0
( ) y 0.6303 a=101,42 B ¥
0=0 &=11,523
12 saat)’ Wakeb =140,87 B=0,5465 y=0
(12 saat) Y 061205 ¢ b !
0=0 £=25,495
(a)* Genellestirilmis Gamma (4P) 0.64069 k=0,88938 0=0,36137
’ f=18,286 y=-0,8647
2
c Dagum (4P k=0,27678 0=5,3066
© gum (4P) 0.90837 27678 o=,
=0,32754 y=-4,1601
(aer)2 Genellestirilmis Pareto 0,26464  k=-1,1709 6=421,19 u=156,5
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Cizelge 4.5. Normallestirilmis verilere ait tanimlayici istatistikler

Dagihs 1 Varyans S Carpikhk  Basikhk
3 saat Wakeby -5.1050%10°  0.99998  0.99999  0.70031  -0.31776
6 saat Wakeby 22.0169%10°  0.99999  0.99999  0.73004  -0.24761
9 saat Wakeby 4.6959%10” 1.0 1.0 0.26368 -1.0331
12 saat Wakeby -1.7054*10°  0.99999 1.0 0.15218 -1.1269
24 saat Wakeby 2.3810%10™""  0.99999 1.0 -0.08514  -1.2141
48 saat Genellestirilmis -0.04431 1.0034 0.0017  -0.12965 -1.1257
Gamma (4P)
72 saat Genellestirilmis -0.08893 0.91297 0.95549  -0.24687 -1.0346
Gamma (4P)
96 saat Generalaized -1.0361*107 1.0 1.0 -0.35199  -0.14966
Extreme Value
Pearson 5 (3P) 1.1620%107 1.0 1.0 2.5104 16.152
b Generalaized -0.01129 0.96144  0.98053  -0.6608 0.30204
Extreme Value
c Dagum (4P) -0.00612 0.98893  0.99445  0.31982 0.86932
atb Generalaized 3.8032%¥10°  0.99999 1.0 -0.53572  0.08158
Extreme Value
(3 saat)’ Wakeby 35.639 858.24 29.296 1.5891 3.1826
(6 saat)* Wakeby 57.111 2071.7 45.516 1.6918 3.8033
(9 saat)* Wakeby 83.251 2814.7 53.054  0.70688  -0.30248
(12 saat)’ Wakeby 116.59 3964.5 62.964  0.49713  -0.72207
(a)* Genellestirilmis 5.712 152.31 12.342 3.985 24.773
Gamma (4P)
(c)* Dagum (4P) -3.9396 0.01669  0.12918 1.3357 7.8999

(atb)? Genellestirilmis 350.52 11265.0 106.14  -0.13843 -1.2133

Pareto
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4.2. Orijinal Verilere Ait Dagilislarin Grafikleri

Orijinal verilerin gosterdigi dagilislarin grafikleri Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil
4.4, Sekil 4.5, Sekil 4.6, Sekil 4.7, Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil 4.10, Sekil 4.11, Sekil
4.12 ve Sekil 4.13te gosterilmistir.

Probability Density Function

0,11
0,1]
0,09
0,081
0,07
< 0,06]
0,053
0,04
0,03
0,024
0,01
oi

Wakeby (8,9576;0,41768;0; 0;6,2263)

Sekil 4.1 3 saatlik gaz tiretim miktarmin dagilis grafigi

Probability Density Function

0,072]
0,064]
0,056
0,048]
= 004
0,032]
0,024-
0,016

0,008

0

Wakeby (13,32;0,40098; 0; 0; 9,865)

Sekil 4.2 6 saatlik gaz tiretim miktarmin dagilis grafigi
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Probability Density Function

0,044

0,04-
0,036
0,032:
0,028
0,024]

0,02
0,016-
0,012
0,008-
0,004-

Wakeby (22,047;0,73162;0;0; 12,505)

Sekil 4.3 9 saatlik gaz tiretim miktarmin dagilis grafigi

Probability Density Function

0,04-
0,036-
0,032
0,028
0,024

0,024
0,016
0,012
0,008"
0,004

Wakeby (25,154;0,83665;0;0; 16,947)

Sekil 4.4 12 saatlik gaz iiretim miktarinin dagilis grafigi
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Probability Density Function

0,056
0,054
0,052

0,05
0,048
0,046
0,044
0,042

0,04-
0,038
0,036
0,034
0,032

Wakeby (31,421; 1,1024;0;0; 28,17)

Sekil 4.5 24 saatlik gaz iiretim miktarinin dagilis grafigi

Probability Density Function

Power Function (1,2147,34,759; 64,34)

Sekil 4.6 48 saatlik gaz iiretim miktarinin dagilis grafigi
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Probability Density Function

0,14~
0,13
0,123
0,114

0,1
0,09-
0,087
0,07-
0,06-
0,05-
0,04-
0,03
0,02-
0,017

0,04-
0,036
0,032
0,028-
0,024

0,02
0,016
0,012
0,008"
0,004

Kumaraswamy (1,1278; 0,74654; 37,158;66,4)

Sekil 4.7 72 saatlik gaz iiretim miktarinin dagilis grafigi

Probability Density Function

Gen. Extreme Value (-0,39762;9,677;53,016)

Sekil 4.8 96 saatlik gaz iiretim miktarinin dagilis grafigi
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Probability Density Function

0,14}
0,131
0,124
0,112
0,19
0,09-
0,08-
0,074
0,06
0,05
0,047
0,034
0,02-
0,01

Pearson 5 (6,3067; 47,325;-5,1939)

Sekil 4.9 a parametresinin dagilis grafigi

Probability Density Function

o,oe4—f
0,056—5
0,048-

o,o4—i
0,032—5
0,024-5
0,016~

0,008

Dagum (0,19317,;33,521; 59,061)

Sekil 4.10 b parametresinin dagilis grafigi
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Probability Density Function

| —— Error (1,8459;0,01469;0,0619) |

Sekil 4.11 ¢ parametresinin dagilis grafigi

Probability Density Function

0,044-

0,04]
0,036-
0,032
0,028]
0,024

0,02]
0,016
0,012]
0,008
0,004

Gen. Extreme Value (-0,46452;9,3961,;52,969) |

Sekil 4.12 a+b parametresinin dagilis grafigi
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Probability Density Function

0,464
0,444
0,42

0,49

0,38
0,363

= 0343
= 0,329
0,34

0,287
0,264
0,247
0,224

0,2

10 11

"'\I—
oo
©-

X

Wakeby (5,1611;1,1642;0; 0;6,5376)

Sekil 4.13 Metabolik Enerji (ME)’ nin dagilis grafigi

4.3 Karesel Egri Gosteren Verilerin Dagihs Grafikleri

Karesel egri gosteren verilerin dagilis grafikleri Sekil 4.14, Sekil 4.15, Sekil 4.16,
Sekil 4.17, Sekil 4.18, Sekil 4.19 ve Sekil 4.20°de gosterilmistir.

Probability Density Function

0,0064
0,0056]
0,0048—5

0,004

= 0,0032—5
0,0024]
0,001 6—5

8E-4-

o

500 1000 1500
X

Wakeby (159,55; 0,08216;0; 0; 31,33)

Sekil 4.14 3 saatlik gaz iiretim miktarinin karesine ait dagilis grafigi
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Probability Density Function

0,887
0,8
0,721
0,64
0,56-
< 048]
0,47

0,32-
0,24
0,16-
0,087

Gen. Extreme Value (0,43432;0,44273;0,38347)

Sekil 4.15 6 saatlik gaz iiretim miktarinin karesine ait dagilis grafigi

Probability Density Function

0,0012-
0,0011]
0,001
9E-4]
8E-47
7E-4-
Z  6E-4-
5E-4-
AE-4-
3E-4-
2E-47
1E-4]
0-

Gen. Pareto (-0,41394; 822,76;118,71)

Sekil 4.16 9 saatlik gaz iiretim miktarinin karesine ait dagilis grafigi
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Probability Density Function

8,8E-4-
8E-4]
7.2E-4
6,4E-4-
5,6E-4-

_ 48E-4
= :
= 4E-4]
3.2E-4

2 4E-4-
16E-4]
8E-5-

Wakeby (1180,0; 0,5465;0; 0; 244,2)

Sekil 4.17 12 saatlik gaz {iretim miktarmin karesine ait dagilis grafigi

Probability Density Function

0,022+
0,02
0,018
0,016
0,014

. 0,012]
= 0,01
0,008-
0,006-
0,004
0,002

0-1

Burr (31,855; 0,50741; 13289,0)

Sekil 4.18 a parametresinin karesine ait dagilis grafigi
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Probability Density Function

240-
220
200
180
160-
140-
X 1204
100-

0 0002 | |

0008 001 0012
X

0,004 0,006 " 0,014

Burr (3,2347;2,8171;0,00635)

Sekil 4.19 ¢ parametresinin karesine ait dagilis grafigi

Probability Density Function

6,8E-4-]
6¢4E-4€
eE-4§
&6E&4€
525;45
g 4,8E-4—f
4¢4E-4é
4E-4§
&GE;4§
&25;4@
ZBE&4€

Gen. Pareto (-1,1709; 3691 ,6; 1426,9)

Sekil 4.20 a+b parametresinin karesine ait dagilis grafigi
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4.4. Normallestirilen Verilerin Dagihs Grafikleri

Normallestirilen verilerin gosterdigi dagilis grafikleri Sekil 4.21, Sekil 4.22, Sekil
4.23, Sekil 4.24, Sekil 4.25, Sekil 4.26, Sekil 4.27, Sekil 4.28, Sekil 4.29, Sekil 4.30,
Sekil 4.31 ve Sekil 4.32°de gosterilmistir.

Probability Density Function

0,527
0,487
0,44
0,47
0,364
0,323
= 0,287
= 024
0,24
0,164
0,12
0,084
0,047
04 :

Wakeby (1,9206;0,41768; 0; 0; -1,3548)

Sekil 4.21 3 saatlik gaz iiretim miktarinin dagilis grafigi

Probability Density Function

0,52
0,48
0,44
0,4
0,364
0,324
% 0,28
0,244
0,2
0,164
0,124}
0,08}
0,04}

Wakeby (1,8806; 0,40098; 0; 0;-1,3424)

Sekil 4.22 6 saatlik gaz iiretim miktarinin dagilis grafigi
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f(x)

f(x)

Probability Density Function

0,36
0,32

0,281
024]

02]
0.16]
0.12]
0,08]
0,04]

X

Wakeby (2,7177;0,73162; 0;0;-1,5694)

Sekil 4.23 9 saatlik gaz iiretim miktarinin dagilis grafigi

Probability Density Function

Wakeby (3,003;0,83665;0; 0; -1,635)

Sekil 4.24 12 saatlik gaz tiretim miktarmin dagilis grafigi
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Probability Density Function

0,48
0,46—5
0,44;
0,42

0,4—5
0,38
0,36
0,34-
0,32

03

0,28

Wakeby (3,7638;1,1024; 0; 0; -1,7902)

Sekil 4.25 24 saatlik gaz tiretim miktarmin dagilis grafigi

Probability Density Function

Gen. Gamma (42,554;0,02767; 3,6193;-1,0779)

Sekil 4.26 48 saatlik gaz tiretim miktarmimn dagilis grafigi
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Probability Density Function

0,36]
0,321
0,28
0.24-

0.2
0,161
0,127
0,081

0,04

Gen. Gamma (48,147, 0,02812; 3,5716;-2,1214)

Sekil 4.27 72 saatlik gaz tiretim miktarmin dagilis grafigi

Probability Density Function

0,4+

0,36°
0,32-
0,28"
0,24-

0,2+

0,16°
0,12]
0,08
0,04

'
=N

|

N
o
N -

Gen. Extreme Value (-0,39762;1,0527;-0,29814)

Sekil 4.28 96 saatlik gaz tiretim miktarmin dagilis grafigi
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Probability Density Function

Pearson 5 (6,3067;11,013;-2,0753)

Sekil 4.29 a parametresinin dagilis grafigi

Probability Density Function

Gen. Extreme Value (-0,51112;1,0601; -0,24642)

Sekil 4.30 b parametresinin dagilis grafigi
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Probability Density Function

0,4
0,36-
0,32-
0,28
0,24

0.2
0,16-
0,12
0,08-

0,04-

Dagum (0,25857; 8,3046; 3,3895; -2,4722)

Sekil 4.31 ¢ parametresinin dagilis grafigi

Probability Density Function

0,4
0,36
0,32
0,28
0,24-

0,2
0,16-
0,12
0,08
0,04-

Gen. Extreme Value (-0,46452;1,0721;-0,26397)

Sekil 4.32 a+b parametresinin dagilis grafigi
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4.5 Karesel Egri Gosteren Verilerin Normallestirilen Dagihs Grafikleri

Karesel egri gosteren verilerin dagilis grafikleri Sekil 4.32, Sekil 4.33, Sekil 4.34,
Sekil 4.35, Sekil 4.36, Sekil 4.37, Sekil 4.38 ve Sekil 4.39’da gosterilmistir.

Probability Density Function

0,03
0,025-:
0,02-:

= 0,015-:
0,01-:

0,005}

o

100 200 300 400

Wakeby (34,208;0,08216; 0; 0; 4,0276)

Sekil 4.33 3 saatlik gaz iiretim miktarinin karesine ait dagilis grafigi

Probability Density Function

0,02]
0,018]
0,016
0,01 4—5
0,012

= o001
0,008
0,006
0,004
0,002

I2CI)0I I '460' ' IBCI)OI I I860I
X

— Wakeby (50,945;0,05877;0; 0;8,994)

Sekil 4.34 6 saatlik gaz iiretim miktarinin karesine ait dagilis grafigi
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Probability Density Function

0,01-
0,009
0,008
0,007
0,006

X 0,005
0,004
0,003
0,002
0,001

Wakeby (101,42;0,41394;0;0; 11,523)

Sekil 4.35 9 saatlik gaz iiretim miktarinin karesine ait dagilis grafigi

Probability Density Function

0,0072-
0,0064
o,oosa—f
0,0048—5
_ 0,004-5

x :
" 0,0032-

0,0024-
0,0016-
8E-4}

0

— Wakeby (140,87;0,5465; 0; 0; 25,495)

Sekil 4.36 12 saatlik gaz {iretim miktarmin karesine ait dagilis grafigi
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Probability Density Function

0,521
0,487
0,44-

0,4
0,36
0,32]
0,28-
0,24

0,2
0,16-
0,12
0,08-
0,04-

Gen. Gamma (0,88938,;0,36137; 18,286; -0,8647)

Sekil 4.37 a parametresinin karesine ait dagilis grafigi

Probability Density Function

Dagum (0,27678; 5,3066; 0,32754;-4,1601)

Sekil 4.38 ¢ parametresinin karesine ait dagilis grafigi
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Probability Density Function

0,006-
0,0056

0,0052-

0,0048—i
N o,oo44—f
= 0,004-5
0,0036—5
0,0032-

0,0028-]

0,0024-

200 300 400 500
X

Gen. Pareto (-1,1709; 421,19; 156,5)

Sekil 4.39 a+b parametresinin karesine ait dagilis grafigi

4.6. Regresyon Analizi Sonuclan

En 1y1 modeli belirlemek i¢cin adimsal degisken eleme islemiyapilmis ve elde edilen
regresyon modellerine ait belirtme katsayisi ve diizeltilmis belirtme katsayilar1

Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6. Modellerin belirtme katsayilari
Model R’ Ry
Model 1 0.961 0.960
Model 2 0.977 0.976
Model 3 0.987 0.986
Model 4 0.990 0.989
Model 5 0.992 0.991

Elde edilen modellerde yer alan agiklayici degiskenler asagida liste halinde
verilmistir.

Model 1: 24 saat

Model 2: 24 ve 12 saat

Model 3: 24 ve 12 saat ve 6’nc1 saatin karesi
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Model 4:

24 ve 12 saat, 6’nc1 saatin karesi ve a parametresi

Model 5: 24, 12 ve 6 saat, 6’nc1 saatin karesi ve a parametresi
Cizelge 4.7. Modellere ait katsayilar
Modeller Parametreler Beta Standart t Sig.
hata
1 Sabit 8.922 0.040 220.344 0.000
24 Saat 1.284 0.041 31.349 0.000
Sabit 8.922 0.032 282.109 0.000
2 24 Saat 0.793 0.100 7.891 0.000
12 Saat 0.519 0.101 5.154 0.000
Sabit 9.362 0.084 111.255 0.000
24 Saat 0.633 0.082 7.750 0.000
3 12 Saat 0.983 0.114 8.590 0.000
(6 Saat)’ -0.008 0.001 -5.448 0.000
Sabit 9.624 0.103 92.995 0.000
24 Saat 0.654 0.072 9.148 0.000
4 12 Saat 0.996 0.100 9.973 0.000
(6 Saat)’ -0.012 0.002 -6.924 0.000
a 0.196 0.054 3.594 0.001
Sabit 10.153 0.240 42.379 0.000
24 Saat 0.695 0.069 10.022 0.000
12 Saat 0.649 0.172 3.777 0.001
5 (6 Saat)’ -0.022 0.004 -5.151 0.000
a 0.170 0.052 3.248 0.003
6 saat 0.732 0.303 2.415 0.021




4.7 Elde Edilen Regresyon Modelleri

Orjinal verilerin gosterdigi dagilislardan elde edilen varyans ve standart sapma
degerleri ile regresyon analizi sonucu elde edilen beta degerleri denklemlerde ilgili

yerlere yerlestirilerek modeller elde edilmistir.

4.7.1 Model 1

R*; = 0.96
HKO=0.069
};=8.922—(1'284X43'115j+ 1.284 y @7
8.3484 8.3484
Gerekli matematiksel islemlerden sonra;
Y =2.29083 + 0.1533802X,, (48)

elde edilmistir.
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Sekil 4.40 Model 1’¢ ait gozlenen ME ile tahmin edilen ME iligkisine ait grafik

4.7.2 Model 2
R%;=10.976

HKO=0.042
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7 802 _(0.793 x 43.115j L0793 5 _(0.519>< 30.643) 20519 )
8.3484 8.3484 8.3765 8.3765
Gerekli matematiksel islemlerden sonra;
Y =2.92797 + 0.094988X,, +0.061959.X , (50)
elde edilmistir.
12
11
o
0 /
9
g &
*
7
6 T T T T T 1
6 7 8 9 10 11 12

Sekil 4.41 Model 2’e ait gézlenen ME ile tahmin edilen ME iliskisine ait grafik

4.7.3 Model 3
R%;=10.986
HKO0=0.024
9360 0.633%x43.115 . 0.633 Y 0.983 % 30.643 s 0.983
' 8.3484 8.3484 % 8.3765 83765 "
~ (— 0.008 x 423.88) N 0.008 X
322.38 322.38

Gerekli matematiksel islemlerden sonra;

Y =2.507393+0.075823.X,, +0.117352.X,, —0.0000248154.X2 (52)

elde edilmistir.
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Sekil 4.42 Model 3’¢e ait gozlenen ME ile tahmin edilen ME iligkisine ait grafik
4.7.4 Model 4
R*;=0.989

HKO=0.018

+ 24 + 12
8.3484 8.3484 8.3765 8.3765

_(—0.012x423.88 +—O.012X2_ 0.916x3.7239 N 0916
322.38 32238 ° 4.2972 42972

);:9.624_(0.654><43.115) 0.654 _(0.996x30.643j 0.996

53)

Gerekli matematiksel islemlerden sonra;

¥ =2.448791+0.078338.X,, +0.118904.X,, —0.000037223.X

(54)
+0.045611.X,

elde edilmistir.
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Sekil 4.43 Model 4’¢ ait gozlenen ME ile tahmin edilen ME iligkisine ait grafik

4.7.5 Model 5
R%=0.991
HKO=0.016
¥ 210153 — (0.695 x43.1 15) N 0.695 X, - (0.649 X 30.643) N 0.649 ;
8.3484 8.3484 8.3765 8.3765
—-0.022x423.88) —-0.022 , (0.17x3.7239 0.17
- + X - + X, (55)
322.38 322.38 4.2972 4.2972
_(0.732x19.373 N 0.732
7.0829 7.0829 " °
Gerekli matematiksel islemlerden sonra;
Y =2.068975 + 0.083249.X,, +0.077479.X,, —0.0000682.X; (56)

+0.039561.X, +0.103347 X

elde edilmistir.
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Sekil 4.44 Model 5’¢ ait gozlenen ME ile tahmin edilen ME iligkisine ait grafik

4.8 Modellerin Karsilastirilmasi

Cizelge 4.8 ‘e gore, Model 5’in tahmin edebilirliginin en yiiksek oldugu
goriilmektedir. Fakat Model 5°te parametre sayisinin fazla olmasi, tercih
edilebilirligini azaltmaktadir. Model 5’ten ME tahmini yapabilmek i¢in 6, 12 ve 24
saatlik gaz lretim miktar1 ile a parametresi ve 6 saatlik gaz tiretim modelinin
karesinin hesaplanmasi gerekmektedir. Fakat Model 1°1 tercih edildiginde sadece 24
saatlik gaz {tretim miktar1 ile ME degerinin tahmin edilebilmesi miimkiin

olabilmektedir.

Cizelge 4.8. Modellerin belirtme katsayilar1 ve HKO’lar1

Model R’ HKO
Model I~ 0.96  0.069
Model2  0.976  0.042
Model 3 0.986  0.024
Model4  0.989  0.018
Model 5 0.991  0.016
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calisma ile, daha dnce yapilan ¢alismalarda ME nin gaz iiretim miktar1 ile tahmin
edilememesinin sebebinin, verinin gercek dagilismin goézardir edilerek dogrusal
regresyon yonteminin uygulanmasi oldugu kanitlanmistir. Bu calismada verinin
gercek dagilis1 dikkate alinarak analizler gerceklestirilmistir. Elde edilen bu
dagilislar uzun kuyruklu, ekstrem dagilislar yani ¢arpik dagilislar olarak ortaya
cikmistir. Bu carpiklik verinin dagilisinin ortalamasi ve standart sapmasi kullanilarak
normallestirilmis ve boylelikle daha dogru sonuglar elde edilebilmistir. Kullanict
dostu modeller elde etmek adina, X aciklayict degiskeni yalniz birakilmistir.
Boylelikle dogrudan elde edilen gaz iiretim miktar1 yerine koyularak ME’yi tahmin
edebilen giivenilebilir modeller elde edilmistir. Bu ¢alismada, sadece gaz iiretim
miktar1 kullanilarak ME tahmin edilebilmistir. Daha énce yapilan ¢alismalarda R*’si
yiiksek sonuglar elde edilmis olmakla birlikte bu ¢alismalarda gaz tiretim miktarinin
yaninda NDF, ADF, ham protein, ham yag gibi degerler kullanilarak hesaplamalar
yapilmis oldugu anlasilmaktadir. Bu ¢alismada elde edilen modellerle sadece gaz
iretim miktar1 kullanarak ME dogrudan tahmin edilebilmektedir.

Gaz tretim verilerinin dagilismin bu calismada belirlenen dagilislar oldugu
varsayilmaktadir. Literatiirde bu konuyla alakali daha 6nceden yapilmis calismalara
rastlanilmamistir. Yapilan bu ¢alismada 6zellikle verilerin dagilislar: incelenmis ve
belirlenmistir. incelenen diger calismalarin tanimlayici istatistiklerinde de verinin
varyansinin biiylik oldugunun goriilmesi, bu calismada, elde edilen gaz {iretimi
dagilislarmin diger ¢alismalarda da benzer olabilecegini ifade etmemize olanak
tanimaktadir. Bu calismanin sonuglar1 gaz tiretim verilerinin normal dagilisa sahip
olmadigmi gostermistir. Bu sonu¢ daha once yapilan calismalarda elde edilen
regresyon denklemlerinin tahmin basarisizligini agiklamaktadir.

Bu konuda yapilacak ¢alismalarda benzer uzun kuyruklu dagilislarin ortaya
cikacagi beklenmektedir. Bu konuda calisacak arastiricalarin gaz iiretim verilerine ait
dagilislar1 belirlemeleri ve ortaya ¢ikan dagilisin sekline gére model olusturmalari

Onerilebilir.
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Elde edilen bulgular 1s18inda in vitro gaz tretim teknigi kullanilarak kaba
yemlerin ME degerlerini tahmin etmek isteyen arastiricilar, mevcut olarak
kullandiklar1 esitliklerle birlikte ¢alismamizdan elde edilen esitlikleri de
kullanabilirler. Boylece, bu ¢alismada elde edilen esitliklerin kullanabilirlikleri ve
giivenilirlikleri de test edilmis olacaktir.

Arastiricilarin 6zellikle sadece gaz tiretim miktar1 kullanilarak belirlenen,
ayrica besin madde igerigine ihtiya¢ duyulmayan modellerden faydalanabilirligi de
ileride yapilacak ¢alismalarla test edilebilecektir.

Sonug olarak ¢alismadan elde edilen bulgularin in vitro gaz iiretim teknigi ile

ME tahmin eden arastirilarin kullanimi i¢in faydali olacagi distiniilmektedir.
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