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Norduz Erkek Kuzularinin Baz1 Kesikli Ureme Davranmis Ozelliklerinin Analizinde
Dogrusal Olmayan Regresyon Modellerin Kullanilmasi*

Abdullah YESILOVA® Ayhan YILMAZ®? Barig KAKI®

Ozet: Bu calismada, koglarm iireme davranisi zelliklerinden elde edilen sayima dayali tekrarlanmali Slgiimlere, genellestirilmis
dogrusal modelleri esas alan Poisson ve negatif binomiyal regresyonu uygulanarak, genellestirilmis tahminleme esitlikleri elde edilmistir.
Degisebilir caligma korelasyon matrisi, genellestirilmis tahminleme esitliklerinin elde edilmesinde kullanilmistir. Model uyumu
acisindan negatif binomiyal regresyonun daha iyi sonug verdigi saptanmistir. Bunun sonucu olarak her iki modeldeki parametre degerleri
birbirlerinden farkli oldugu saptanmistir. Genellestirilmis tahminleme esitlikleri analizi sonucunda, Poisson regresyonunda kuyruk
kaldirma disindaki diger 6zelliklerin ses ¢ikarma iizerine olan etkileri 6nemli bulunmugken (p<0.01), negatif binomiyal regresyonda ise
kuyruk kaldirma ve genital organlar1 koklama disindaki diger 6zelliklerin ses ¢ikarma {izerine olan etkileri 6nemli bulunmustur (p<0.01).

Anahtar kelimeler: Asir1 yayilim, Poisson regresyonu, negatif binomiyal regresyon, genellestirilmis tahminleme esitlikleri

The Use of Nonlinear Regression Models in Analysis of Discrete Reproduction Behaviour Traits in
Norduz Male Lambs

Abstract: In this study, the generalized estimation equations were obtained by applying Poisson regression and negative binomial
regression establishing generalized linear models for repeated measures based on count data obtained from the fertility behavior of rams.
Exchangeable working correlation matrix was employed in order to obtain the generalized estimation equations. It was determined that
negative binomial regression produced better results in terms of model fitness. Therefore, the parameter estimates obtained from both
models found to be different. Estimates from generalized estimation equations (GEE) by provided that all traits except tail raising had
significant effects (p<0.01) on vocalization in Poisson regression and all traits except tail raising and anogenital sniff had significant
effects (p<0.01) on vocalization in negative binomial regression.

Key words: Overdispersion, Poisson regression, negative binomial regression, generalized estimation equation

Giris

Dogrusal regresyon ve varyans analizi gibi modellerin
temel varsayimlarindan biri de hatalarin normal dagilis
gostermesidir. Siirekli degiskenlerin dagilis1 ¢arpik oldugu
durumlarda, s6z konusu varsayim degiskenlerin doniisiime
tabi tutulmasiyla giderilmektedir. Bazi ¢aligmalarda
ilgilenilen degigkenler kategorik veya kesikli olmaktadir.
Bu tip verilerde, dogrusal regresyon analizini uygulamak
iki acidan sorun yaratmaktadir. Birincisi, ¢ogu degerlerin
sifir olmasindan dolay1 dagilisin saga carpik olmasi, ikincisi
ise kuramsal olarak miimkiin olamayan negatif parametre
tahminin elde edilmesidir (Frome ve ark., 1973; Cox, 1983;
SAS, 2005).

Sayima dayali olarak elde edilen verilerin analizinde,
normal dagilis varsayimmi saglamak igin kullanilan
dontigiimler ¢ogunlukla yetersiz kalmaktadir. Bundan
dolay1 iistel (exponential) dagilis ailesini esas alan Poisson
ve negatif binomiyal regresyon analizleri kullanilmaktadir.
(Frome ve ark., 1973; McCullagh ve Nelder, 1989; Dobson,
1990; Okut ve ark., 1999).

Poisson regresyonu (PR), sayima dayali olarak elde
edilen verilerin analizinde kullanilmaktadir. PR’da
parametre tahmini i¢in genellestirilmis dogrusal modeller
(GLM) kullanilir. GLM’de, hatalar i¢in normal dagilis
varsayimt gerekmez. Bu yoOntemle Poisson dagilisimnin
olasilik fonksiyonu {islii formda tanimlanarak verilerin
beklenen degeri yerine beklenen degerin dogrusal
kombinasyonu kullanilir. Baska bir ifadeyle GLM,
aciklayict  degiskenlerin  dogrusal  yapisint  cevap
degiskeninin beklenen degerine baglayan bir baglanti
fonksiyonu (link function) kullanir (McCullagh ve Nelder,
1989; Dobson, 1990; Tempelman ve Gianola, 1996; Okut
ve ark., 1999). Daha teknik bir ifade ile log(Z) = X' + e
olur. PR’da, s6z konusu baglanti fonksiyonu logaritmik
doniisiim ile verilir. Poisson dagilisinin en belirgin 6zelligi,
ortalama ile varyansin birbirine esit olmasidir. Ancak ¢ogu
uygulamada, bu esitlik saglanmamaktadir. Poisson
dagilisinda s6z konusu esitlik saglanmadigi durumda, ya
asir1  yaytlm  (overdispersion) ya da az yayilim
(underdispersion) goriilmektedir.  Poisson dagilisinda,
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varyansin ortalamadan biiyiik olmast asir1  yayilim,
varyansin ortalamadan kiigiik olmasi ise az yayilim olarak
bilinir. Uygulamalarda genellikle asir1 yayilim, nadir de
olsa az yayilim goriiliir. Boyle durumlarda, veri kiimelerine
bilinen PR uygulanmamaktadir. Bunun yerine extra-
Poisson degisimini agiklayan yayilim parametresini
(dispersion parameter) ele alan regresyon modelleri
uygulanmalidir (SAS, 2005).

Extra- Poisson degisimi inceleyen yontemlerden biri
olan negatif binomial regresyon (NBR) PR’ye alternatif
olarak kullanilmaktadir. Zira bu iki yontem aym baglanti
fonksiyonunu (log) kullanarak model uyumu yapar. Ayni
veri setine Poisson ve negatif binom regresyonu
uygulandiginda, bazen negatif binom ile yapilan uyumda
sapma (deviance) Olgiitii daha kii¢iikk olmaktadir (Cox,
1983; Lawless, 1987; SAS, 2005).

Kategorik verilerin analizinde tekrarlamali OSlgiimler
oldugu zaman genellikle genellestirilmis tahminleme
esitlikleri (GEE) kullanilarak analiz yapilmaktadir. GEE
yaklagimi (Liang ve Zeger, 1986) GLM’in bir agilimidir.
GEE, bireyler iizerinde uzun dénemli elde edilen gozlemler
(longitudinal data) igin yar1 parametrik bir yaklagim
saglamaktadir (Stokes ve ark., 2000). GEE ikili veya
sayima dayali olarak elde edilen cevap degiskenlerinin
analiz edilmesinde ideal bir yontemdir. GEE’de uygun bir
caligma (working) korelasyon matrisi tanimlanarak analiz
yapilmaktadir. Caligma korelasyon matrisi tiim bireyler i¢in
ayn1 olan « bilinmeyen parametre vektoriine baglidir
(Davis, 2002; Stokes ve ark., 2000).

Ikinci bolimde genellestirilmis dogrusal modeller,
Poisson regresyonu, negatif binomiyal regresyon ve
genellestirilmis tahminleme esitliklerine iliskin teorik
bilgiler verilmistir. Ugiincii boliimde ise erkek kuzularinin
tireme davranisi Ozelliklerine ait bir veri seti kullanilarak
Poisson ve negatif binomiyal regresyonlar1 i¢in parametre
tahminleri yapilmistir. Bagimli degigken olarak ses ¢ikarma
ozelligi ele alinmigken bu degisken iizerine etkili olan
bagimsiz degiskenler ise binis sayisi, flehmen davranisi,
kog¢ agirligi, genital organlar1 koklama, kuyruk kaldirma ve
binis siiresi olarak belirlenmistir.

Materyal ve Yontem

Bu c¢alismada kullanilan  veriler Yizinci  Yil
Universitesi Ziraat Fakiiltesi Arastirma ve Uygulama
Ciftligi’nde yetistirilen Norduz erkek kuzularinin gesitli yas
donemlerinde dlgiilen {ireme davranigi 6zelliklerinden elde
edilmistir. Arastirma materyalini 32 bas Norduz erkek
kuzusu olusturmustur. Cinsel davranis testlerine 6 aylik
yasta baslanmus, 12 aylik yasa kadar 14 giinde bir, 12 ile 13
aylik yas donemleri arasinda ise ayda bir olmak iizere
toplam 14 cinsel davranis testi yapilmistir. Cinsel
davraniglarinin  degerlendirilmesi igin her bir kuzu
5.40x5.00 m*“lik bir alanda 15 dk siireyle 1-3 kizgin koyun
ile bireysel olarak denenmistir. Denetim saati ve giiniiniin
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etkisini ortadan kaldirmak i¢in kuzular sansa bagli olarak
secilerek test edilmistir. Deneme siiresince hep ayni test
bolmesinden yararlanilmistir. Erkek kuzularda {ireme
davraniglarinin  belirlenmesi  Price (1993) ile Taskin
(1995)’m bildirdigi sekilde yapilmistir. Erkek kuzularda
tireme davranisi olarak binis siiresi (saniye), binig sayisi,
flehmen, genital organlar1 koklama, kuyruk kaldirma ve ses
¢ikarma sikliklari ile kog agirligi 6zellikleri saptanmustir.

Genellestirilmis dogrusal modeller

GLM yonteminde verilerin orjinal dagilisini isli
(exponential) formda yazilarak, parametre tahminleri en
cok olabilirlik (ML) veya yar1 olabilirlik (quasi-likelihood)
yontemleriyle elde edilmektedir. Bazi durumlarda gozlem
degerleri (y;) normal dagilish olmayabilir. GLM, standart
dogrusal modellerle verilerin orjinal dagilisin1 esas alarak
ML yo6ntemi ile parametre tahmini yapar. GLM’ de, gézlem
degerlerinin olasilik yogunluk fonksiyonu

f()=1(0.4.y) = exp{[y0-b(©O)]/a(P)+c(r.9)} (D)
seklinde olmakta ve o, b ve c dagilisin ne oldugunu
belirlemektedir. Burada 6 dogal (natural) ve ¢ dlcek (scale)
parametresi olmaktadir. Ayrica y; ve g, y > 0 ve u> 0
seklinde smirlandirilir. Ornedin  Poisson dagilisini ele
alalim. Bu dagilisa ait herhangi bir gozlem degerinin
olasilik fonksiyonu,

e gt
P(Yi:yi/ﬂ“i):—l

|
bi¢iminde verilmektedir ve bu olasilik fonksiyonunun log
olabilirlik fonksiyonu, GLM kullanilarak,

I(4;y) = ylog(4) - A—log(y!) 2)
biciminde verilir. Burada, terimleri karsilagtirdigimizda;

log(A)=0, A=b(0), log(y)=c(y.4), ve
a (¢) =1 olmaktadir (Dobson, 1990; Littell ve ark., 1996;
Okut ve ark., 1999).

Poisson regresyonu

Poisson regresyon analizi, agiklayici degiskenler ile
sayima dayali olarak elde edilen cevap degiskeni arasindaki
iliskiyi acgiklamaktadir. Poisson regresyonunda agiklayici
degiskenlerin dogrusal yapisini cevap degiskenin beklenen
degerine baglayan baglanti fonksiyonu, logaritmik
doniisiim ile verilmektedir (Frome, 1983; Dobson, 1990;
Tempelman ve Gianola, 1996).

Poisson regresyonunda ilgilenilen olaym sayist olan Y

bagimhi degiskeninin; X, X,,...,X,, bagimsiz degiskenleri
verilmisken Poisson dagilisina sahip oldugu

varsayllmaktadir. Bu durumda Poisson ortalamasi olan
M nin  logaritmasmin  bagimsiz  degiskenlerinin - bir
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dogrusal fonksiyonu oldugu varsayilmaktadir (SAS, 2005).
S6z konusu fonksiyon,

bigiminde  verilmektedir.  Esitlikte )7, bagimsiz

degiskenlerin iistel bir fonksiyon olmaktadir. £ ’yii,

u=exp(by+byx,+...+b,x,) 3)
biciminde yazabiliriz. Esitlik (3)’de Poisson ortalamasi ve

bagimsiz degiskenler birbirlerine log fonksiyonu ile
iliskilendirilmistir. ¢ yayilim parametresi olmak {izere,

Poisson dagiliminin ortalamasi ile varyans: arasidaki
iligki,

Var(Y;) = pu

bigiminde verilebilir. Burada ¢ >1 durumu asir1 yayilim,

@ <1 az yayihm, @ =1ise yayihm olmadig1 seklinde
tanimlanmaktadir (SAS, 2005).

Negatif binomiyal regresyon

GLM, PR uygulanmasma benzer bir yaklagimla
NBR’ye de uygulanmaktadir. NBR modeli,

-1

J” s a>0,y=0,1,... (4)

Pr(Y = y|x)= r()’+tf1)[ au(x) )’[ 1
yIT(a™) U+au(x) ) \1+au(x)

bi¢iminde verilmektedir. (4) numarali esitlikte a, indeks
veya yayilim parametresi olarak adlandirilmaktadir. NBR
modelde ortalama ve varyans,

EY|x)=u(x) ve

Var(Y | x) = u(x)+ ap(x)’
olarak verilebilir ( Lawless, 1987). NBR model i¢in Y,
Y =~ Poisson(u(x),a)

dagilish  olmaktadir. a’nin limitinin sifira  gitmesi

durumunda,

Y =~ Poisson(u(x))

olmakta ve @ =0 olmas1 durumunda da Poisson modeli
elde edilmektedir. @ yayillim parametresi olmak iizere,

binomiyal dagilimin otalamasi ile varyansi arasindaki iliski,

Var(Y;) = ou(1-u)

bigiminde verilebilir. Burada ¢ >1 durumu asir1 yayilim,
@ <1 az yayihm, @ =1ise yayihm olmadig1 seklinde
tanimlanmaktadir (SAS, 2005).

Genellestirilmis tahminleme esitlikleri

GEE ortak dagilimin tam olarak tanimlanmasina gerek
duyulmadan, tahminleme esitliklerinin elde edildigi yar1
parametrik bir yontemdir. Bunun yerine marjinal dagilimlar
icin yalnizca olabilirligi ve her bir bireyden elde edilen
tekrarlanmali 6l¢timlerin vektori i¢in bir ¢alisma kovaryans
matrisi tanimlar (Davis, 2002; Liang ve Zeger, 1986;
Stokes ve ark, 2000; Agresti, 2002). Caligma korelasyon

matrisi her bir bireyin tekrarlanmali Ol¢iimleri igin
hesaplanir.

,B ‘nin tahmin edilmesi i¢in GEE, GLM benzer olarak,

n a 4

LV (N-u?)=0 ©)
o op
biciminde  yazilabilir.  (5) numarali esitlikte, £, ,
H; = (Mg, My, ) ortalamalarin vektorii;
Y, =(Y;,....Y, ) gozlem vektéri ve V;, Y ’nin
kovaryans matrisinin bir tahmin edicisi olmaktadir.

Tanimlanan bu esitlikler GLM’e benzer esitlikleridir.
Aralarindaki fark, tekil ortalamanin yerine ortalamalar
vektoriinli ve skalar varyansin yerine kovaryans matrisini

kullanmasidir. ¥; *nin kovaryans matrisi,

Vi = oA Ry () 4] ©)
bigiminde tanimlanabilir. Esitlik (6)’da 4;, t; Xt;, boyutlu
bir kosegen matris ve R;(cr) calisma korelasyon matrisi
olmaktadir. Her bir y; = (1., yiti) igin ¢, Xt; boyutlu
R;(a)
t; =1 olmasi durumunda GEE, GLM’e esit olur. Liang ve

calisgma  korelasyon  matrisi  hesaplanir.

Zeger (1986) degisik calisma korelasyon yapilarini
Onermislerdir. Bu caligmada, degisebilir (exchangeable)
korelasyon matrisi kullanilmigtir. Degisebilir caligma
korelasyonu,

1oj=J
Corr(yij,yij, :{ -,
a J*]
bi¢iminde tanimlanir (Stokes ve ark, 2000; Davis, 2002).
Bulgular ve Tartisma
Cizelge 1’de degiskenlere ait tanitict istatistikler

verilmistir. Ko¢ agirligi ve binis siiresi disindaki 6zellikler
kesikli 6zelliklerdir.
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Cizelge 1. Degiskenlere iliskin tanitici istatistikler
Table 1. Descriptive statistics for variables

Degiskenler N Ortalama Ortanca deger Standart Hata En az En ¢ok
Variables Mean Median Standart error Minimum Maximum
Binis Sayis1 427 10.7915 8 0.5246 0.00 68.00
Frequency of mount
Flehmen 427 1.1498 1 0.0719 0.00 11.00
Response of flehmen
Kog¢ Agirlig 435 49.1151 48.46 0.5124 26.10 75.70
Weight of ram
Genital Organlar1 Koklama 363 4.4132 4 0.1804 0.00 20.00
Anogenital sniffing
Kuyruk Kaldirma 426 0.7605 0 0.0697 0.00 13.00
Raising of tail
Ses Cikarma 363 8.0771 6 0.4446 0.00 49.00
Vocalization
Binis Siiresi 363 109.539 69 5.7039 10.00 515.00
Duration of mount

Cizelge 2’de Poisson ve Negatif Binomiyal degerleri, hesap  degerinin  serbestlik  derecesine

Regresyonlara iliskin serbestlik dereceleri (s.d.), uyum
Olgiitlerine ait hesap degerleri ve yayillim parametre ()

degerleri verilmistir. Genel olarak, uygulanan regresyon
yontemlerinden uyum olgiitii degeri 1 (bir) degerine esit
veya yakin olan regresyon yonteminin daha iyi oldugu
sOylenebilir. Yayilim parametresinin 1 degerinden kiiglik
¢ikmast az yayilim (underdispersion), biiylik ¢ikmasi ise
asirt  yaytlim  (overdispersion) olarak bilinmektedir.
Calismalarda sapma ve Pearson Khi-kare uyumu olgiitleri
esas alinarak model uyumu yapilir. Her iki 6l¢iit yaklasik
khi-kare dagilimi gostermektedirler. Yayilim parametre

Cizelge 2. Negatif Binomiyal ve Poisson regresyonu i¢in uyum iyiligi lgiitleri

Table 2. Goodnes of fit criteria for negative binomial and Poisson regression

boliinmesiyle elde edilmektedir. Poisson regresyonunda
sapma uyum Olgiitiine iligkin yayilim parametre degeri
5.7620, Pearson khi-kare uyum O&lgiitiine iligskin yayilim
parametre degeri ise 5.9108 olarak bulunmustur. Elde
edilen yayilim parametresinin bir (1) degerinden biiyilik
oldugu saptanmustir. Negatif Binomiyal Regresyonunda ise
sapma ve Pearson Khi-kare uyum olgiitlerine ait yayilim
parametreleri  sirasiyla  1.1749  ve 1.0204  olarak
bulunmustur. Elde edilen yayilim parametreler 1 degerine
oldukc¢a yakin oldugu saptanmistir. Béylece model uyumu
bakimindan NBR’ nin daha iyi sonug¢ verdigi saptanmustir.

Poisson Regresyonu
Poisson Regression

Negatif Binomial Regresyon
Negative Binomial Regression

Olgiitler S.d.” Hesap degeri Yayilim parametresi( (0 ) S.d.” Hesap degeri Yayilim parametresi( (0 )
Criteria Df Computation value Dispersion parameter Df  Computation value Dispersion parameter
Sapma 315 1803.5050 5.7620 313 367.7399 1.1749
Deviance
Pearson Khi-kare 315 1850.0668 5.9108 313 319.3887 1.0204
Pearson chi-square
Log Olabilirlik 3704.2720 4163.7156
Log likelihood
’S.d. : serbestlik derecesi
Veri kiimesi sayima dayali olarak elde edilen disindaki diger iireme davranis 6zelliklerinin ses ¢ikarma

tekrarlanmali1 6l¢iimlerden olustugundan dolayr GEE’den
elde edilen parametre degerleri kullanilmistir. Tekrarlamali
kesikli Olgiimlerin genellestirilmis tahminleme esitlikleri
tahminleri Cizelge 3 ve Cizelge 4’de verilmistir. Cizelge
4’deki Poisson regresyonu icin elde edilen GEE
tahminlerinde, kuyruk kaldirma ve flehmen davranislari
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davranigt tizerine etkileri 6nemli bulunmustur(p<0.05;
p<0.01). Bununla birlikte ses ¢ikarma fizerine etkileri
6nemli olan bagimsiz degiskenlerden en biiyilik etkiyi binis
sayisi ile ko¢ agirliginin yaptigi saptanmistir. Binis
stiresinin etkisi ise onemli (p<0.01) ve negatif olmustur.
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Cizelge 3. Poisson regresyonu i¢in GEE parametre tahminleri
Table 3. GEE parameter estimation for Poisson regression

Parametre Tahmin (Std. Hata) %95’lik Giiven Sinirlar
Parameter Estimation (Standart Error) 95% Confidence Limit
Alt sinir / Lower limit Ust sinir / Upper limit

Intercept / Intercept 0.5025 (0.2860) -0.0580 1.0631
Binis Sayis1/ Frequency of mount 0.0232" (0.0065) 0.0105 0.0359
Binis Siiresi / Duration of mount -0.0015™ (0.0005) -0.0025 -0.0006
Flehmen / Response of flehmen 0.0425 (0.0239) -0.0043 0.0894
Genital Organlar1 Koklama 0.0324" (0.0163) 0.0004 0.0644
Anogenital sniffing

Kuyruk Kaldirma / Raising of tail 0.0382 (0.0386) -0.0374 0.1139
Kog Agirhigi /Weight of ram 0.0239™ (0.0026) 0.0189 0.0289

":p<0.05; ":p<0.01

Cizelge 4’de negatif binomiyal regresyonu igin elde
edilen GEE tahminleri degerlendirildiginde, kuyruk
kaldirma ve genital organlar1 koklama disindaki diger
ozelliklerin ses ¢ikarma fizerine olan etkileri Onemli
bulunmustur (p<0.01). Cizelge 4’de Cizelge 3’e benzer
olarak binis siiresinin ses ¢ikarma davranisi iizerine negatif

Cizelge 4. Negatif binomiyal regresyon i¢in GEE Parametre Tahminleri
Table 4. GEE parameter estimations for Negative binomial regression

yonde etkili oldugu goriilmektedir. Buna karsilik genital
organlari koklamanin ses ¢ikarma iizerine etkili oldugu
saptanmistir. Bu farklilik asir1  yayilimm varligindan
kaynaklanmaktadir. Ses ¢ikarma iizerine en biiyiik etkiyi
binis sayist ile kog agirlig1 yapmustir.

%95’lik Giiven Sinirlar

Parametre Tahmin (Std. Hata) 95% Confidence Limit

Parameter Estimation (Standart Error) Alt sinir / Lower limit Ust sinir / Upper limit
Intercept / Intercept 0.6369" (0.2889) 0.0707 1.2031

Binis Sayis1 /Frequency of mount 0.0257" (0.0065) 0.0130 0.0385

Binis Siiresi /Duration f mount -0.0014™ (0.0005) -0.0024 -0.0004
Flehmen / Response of flehmen 0.0725" (0.0217) 0.0301 0.1150
Genital Organlar1 Koklama / Anogenital sniff 0.0219 (0.0161) -0.0097 0.0535
Kuyruk Kaldirma /Raising of tail 0.0632 (0.0310) 0.0025 0.1240

Kog¢ Agirlhigi / Weigth of ram 0.0196™ (0.0029) 0.0139 0.0252

":p<0.05; ":p<0.01
Sonuc¢

Poisson regresyon analizi sonucunda, model uyumunun
elde edilemedigi saptanmistir. Bu, asir1 yayilimdan
kaynaklanmaktadir (Cox, 1983; SAS, 2005). Ciinki
Poisson  dagilimindaki  varyans ortalama  esitligi
saglanamamistir.  Asirt yayilimm  nedeni  olarak,
gozlenemeyen heterojenlik  gosterilebilir.  Bdyle  bir
durumda NBR’den elde edilen sonuglar daha giivenilir
olmaktadir. NBR, asir1 yayilimdan kaynaklanan yayilim
parametresini dikkate alarak model uyumunu yapmaktadir
(Cox, 1983; Lawles, 1987; Tempelman ve Gianola, 1996;
Matos ve ark., 1997; SAS, 2005). Veri kiimesinde asgirt
yayilim oldugundan dolay1, her iki yontem i¢in Cizelge 3
ve Cizelge 4’te verilen GEE parametre tahminleri
birbirlerinden farklt bulunmustur. Bunun sonucu olarak,
NBR ve PR yontemleri i¢in hem asir1 yayilim degerleri
hemde elde edilen GEE ¢oziimlerinin  birlikte
degerlendirilmesi gerekmektedir ((Lawles, 1987; Bohning,
1994; Agresti, 2002; SAS, 2005; Yesilova, 2003 ).

PR ve NBR yoéntemlerinin her ikisinde de model uyumu
gerceklesirse benzer GEE tahminlerinin elde edilmesi
beklenir. Ancak, Cizelge 3 ve Cizelge 4 incelendiginde
PR’da model uyumu saglanamadigindan dolayi, her iki

regresyon modeli i¢in GEE degerleri farkli bulunmustur
(Lawles, 1987; Cameron ve Trivedi, 1988; Bohning, 1994;
Agresti, 2002; SAS, 2005 ). Kuyruk kaldirma her iki
regresyon modelinde 6nemsiz bulunurken, genital organlari
koklama davraniginin sadece PR modelinde dnemli ¢iktigi
saptanmigtir. Bunlarin disindaki tiim degiskenler onemli
bulunmustur. Incelenen iireme davranisi 6zelliklerinden
binis siiresinin ses ¢ikarma davranigi lizerine etkisi her iki
modelde de negatif bulunmustur. Buna gore ses ¢ikarma
siklig1 yiiksek erkek kuzularin test arenasina girdigi andan
binis davranigimi gergeklestirinceye kadar gecen siirenin
daha kisa oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica bu durum binis
davranisini daha kisa siirede gercgeklestiren erkek kuzularin
yiiksek cinsel aktiviteye sahip olduklarmi gdstermektedir.
Gerek dogal asimda gerekse yapay tohumlama
uygulamalarinda koglarin miimkiin oldugunca ¢ok sayida
disiyle ¢iftlesmesi ve kisa siirede sperma toplanmasi agim
mevsiminin verimliligi acisindan 6nemlidir. Erken yaslarda
ireme davraniglarinin degerlendirilmesi sirasinda o6zellikle
kimi treme davraniglari bakimindan saptanan yiiksek
degerler koclarin deneyimsizliginden kaynaklanmaktadir.
Gergekten koclar ejakulasyon yapmadiklar siirece siirekli
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olarak kur yapma davranisina yonelmekte ve bdylece soz
konusu kur yapma davranislar1 bakimindan yiiksek degerler
elde edilmesine sebep olmaktadir (Katz ve ark., 1988; Price
ve ark., 1988).

Ureme davramist  ozelliklerinin  kendi aralarinda
gozlenen iligkiler, iireme davranist bakimindan koglarin
seleksiyonunda bilyiik dnem tagimaktadir. Bu, s6z konusu
ozellikler bakimindan olasi seleksiyon programlarinda
koglarin biitin iireme davranigt ozellikleri bakimindan
degerlendirilmesine gerek olmadigini, bir iireme davranist
ozelliginden digerlerini tahmin etmenin miimkiin oldugunu
ortaya koymaktadir. Bununla birlikte tireme davraniglarinin
seleksiyon programlarinda kullanilabilirligi ile ilgili yapilan
calismalarda koglarmn seleksiyonunda iireme davraniglarinin
tek basina yeterli olmadig1 ancak diger tireme 6zellikleriyle
kombinasyonlarinda basarili sonuglar elde edilebilecegi
bildirilmektedir (Bench ve ark., 2001; Price ve ark., 2001).
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