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Oz

Bilimsel aragtirmalarin amaci yapilan ¢alismalarin gézlem ve denemelerinden genel sonuglara ulagsmaktir.
Gelisen teknolojilerle beraber bu sonuglar dijital olarak kayit altina alinmakta ve bu kayitlar biiyiik veri
(big data) yigilarini meydana getirmektedir. Bu yiginlarin iglenmesi yani anlamli bilgiye doniistiiriilmesi
1950°1i yillarda baslamis ve veri madenciligi kavrami ortaya c¢ikmustir. Tahmin ya da karar verme
stireglerinde kullanilan veri madenciligi, gliniimiizde tarimsal faaliyetlerin tahmin g¢aligmalarinda da
kendine yer bulmaktadir. Bitki 1slah caligmalarinin temeli, istenilen fenotip ve genotip 6zelliklerinin verim
ve ¢evre sartlarina gore karsilastirilmasi esasina dayanmaktadir. Bu sonuglarin degerlendirilmesinde gesitli
istatistik paket programlari kullanilmaktadir. Kullanilan bu programlar bir 1slah¢inin verim ile yapilacak
genotip segimleri icin gerekli analiz ve raporlama kabiliyetlerini tam olarak karsilamamakladir. Bu
calismada, 12 lokasyondan, 24 genotipe ait 4 tekerriirlii toplam 1153 adet verim degerine gore genotipe ait
verim tahmini yapilmistir. Tahminlemede bitki 1slahinda kullanilan dogrusal regresyonun yaninda makine
6grenmesi metotlarindan Sirali Minimal Optimizasyon (SMO), En Yakin k—-Komsu (k—-EYK), Rastgele
Orman (RO) metotlar1 se¢ilmistir. Se¢ilen metotlarin basarilart Ortalama Karesel Hatanin Karekokii ve
Ortalama Mutlak Hata metriklerine gore karsilastirilmistir. RO, diger ilic yonteme gore daha yiiksek
performans gostermis ve bitki 1slah programlarinda kullanilan dogrusal regresyon yontemi ile beraber
kullanilmasi 6nerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Regresyon analizi, istatistik, 1slah, sirali minimal optimizasyon regresyon, dogrusal
regresyon, rastgele orman

REGRESSION METHODS ESTIMATION OF GENOTYPE YIELD VALUE IN PLANT
BREEDING

ABSTRACT

The aim of scientific research is to reach general results from the observations and experiments of the
studies. Together with the developing technologies, these results are recorded digitally, and these records
form big data stacks. The process of processing these masses into meaningful information began in the
1950s and the concept of data mining emerged. Data mining, which is used in forecasting or decision
making processes, now finds its place in forecasting agricultural activities. The basis of the plant breeding
studies is based on the comparison of the desired phenotype and genotype properties according to the
efficiency and environmental conditions. Various statistical package programs are used in the evaluation
of these results. These programs do not fully meet the analysis and reporting capabilities required for a
breeder’s genotype selection. In this study, the yield of the genotype was estimated from 12 locations with
a total of 1153 yields of 24 replicates of 24 genotypes. In addition to the linear regression used in plant
breeding, sequential Minimal Optimization (SMO), Nearest k—Neighbor (k—-EYK), Random Forest (RO)
methods were selected from the methods of machine learning. The success of selected methods was
compared according to the mean square root of the mean square error and the mean absolute error metrics.
RO has shown higher performance than the other three methods and it has been proposed to use with the
linear regression method used in plant breeding programs.

Keywords: Regression analysis, statistics, breeding, sequential minimal optimization regression, linear
regression, random forest
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GIRIS

Bitkilerin genetik yapilarindaki ve dogal
yayilig alanlarindaki gesitlilikten yararlanilarak
kalitim yoluyla aranan niteliklere sahip yeni
bitkiler elde edilmesine ‘bitki 1slah1’ denir [26].

Bitki 1slahi g¢aligmalarinda amag, eldeki
cesit ve hatlarmm yer aldigt melezleme
programlarindan daha verimli ve kaliteli, yeni
gesitlerin  olusturulmasidir.  Bu  amag
dogrultusunda olusturulan genotiplerin baska
cevre kosullarinda da ayni verimi ya da benzer
verimi  vermesi yani  stabil  olmasi
beklenmektedir [23]. Bu bakimdan farkli
lokalitelerden alinan genotipe ait verim
degerleri ¢esitli istatistik metotlar1 vasitasiyla
degerlendirilmekte ve genotip i¢in verim
tahminleri yapilmaktadir. Kiran [10]’1n, 1995-
1998 yillar1 arasinda Ege bolgesindeki arpa
cesit adaylarinin degerlendirilmesinde ¢esitli
istatistik ~ parametreleri  kullanmig  ve
caligmasinin  sonunda verim tahmini igin
varyasyon formiiliinii belirtmistir. Ozberk ve
ark. [17], Haran ovasinda ekmeklik bugday
calismasinda ¢esitli verim oOgeleri ile tane
verimi arasinda istatistiki 6nemde bulunan
regresyon esitliklerini belirtmistir. Ozberk
[16]in, 1982/1983—1998/1999 yillar1 arasinda
Diyarbakir 81 ve Harran—95’in regresyon
analizi bulgularin1 arastirmasinin  sonuna
eklemistir. Sabanct [21]’nin ¢alismasinda,
bitki  1slah  c¢alismalarinda  stabilitenin
belirlenmesinde  regresyon  katsayilarinin
kullanilmasi  birgok arastirict  tarafindan
benimsendigini belirtmistir. Bu ve benzeri,
iilkemiz bitki 1slah ¢aligmalarinda genotipe ait
verim tahminlerinde siklikla regresyon analizi
ile yapildig1 goriilmiistiir.

Islah programlarinda yer alan genotiplerin
farkli ¢cevrelerde verimlerinin denenmesi ve bu
bilgilerden anlamli smiflandirmalar ya da
tahminler yapilmas1 gliniimiiz teknolojileri
arasinda yer alan makine Ogrenmesi
yontemleriyle de miimkiin olmaktadir. Makine
O0grenmesi, matematiksel ve istatistiksel
yontemler  kullanilarak, elde  bulunan
verilerden sonuclar ¢ikaran, bu sonuglarla
bilinmeyene dair tahminlerde bulunan degerler
dizisidir [4].

Makine 6grenmesinde, gézetimli 6grenme
basligi altinda regresyon yontemleri bulunur.
Regresyon analizlerinde her gozlem igin
Ogrenilen  degerlere  bakarak reel bir
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tahminleme yapilmast s6z  konusudur.
Yukarida da orneklerle belirtilen tilkemiz 1slah
calismalarinda dogrusal regresyon yontemi
disinda verime yonelik bir tahminleme
calismasina rastlanmamistir. Bu bakimdan
calismamizda makine 6grenmesi yontemleri
icinde yer alan ve dogrusal regresyonun
disinda  bagka  regresyon  yoOntemleri
kullanilarak, genotipe ait verim tahminleri
yapilmigtir ve modelleme basari orani en iyi
sonucu veren metot, literatiire sunulmustur.
Bu arastirmanin amaci, bitki 1slahinda yer
alan genotip verimine yonelik tahminleme
caligmalarina, dogrusal regresyon yontemin
disinda, regresyona dayali baska makine
O0grenmesi metotlar1 ile denenmesi ve
sonuglarin bitki 1slahgilariyla paylasiimasidir.

MATERYAL VE METOT
Materyal

Caligmanin ana materyalini, 2018 yilina ait
arpa 1slah programinda kullanilan, 12 farkli
lokasyondan 4 tekerriirli olmak {izere 24
genotipe ait 1152 adet verim degerleri ile her
lokasyonun ortalama verim bilgilerinden
olusmaktadir.

Veri madenciliginde verilerin
degerlendirmeye almadan oOnce  veriler
iizerinde On isleme asamalarindan Oznitelik
cikarimi yapilarak metinsel veriler
sayisallastirilmaktadir [9]. Bu nedenle her bir
lokasyon 1-12, genotip 1-24 arasinda sayisal
kodlar verilerek veri seti hazirlanmistir.

Veri setimize ait ilk dort drnek Cizelge 1°de
verilmistir. Cizelge 1’de bulunan, Lokasyon
farkli ¢evre kosullarini temsil etmekte, Genotip
kullanilan ¢esit adaylarim gostermekte, Verim
baslig1 ¢esit adaylarmin ayni satirda yer alan
cevredeki verimini ve VerimOrt aym satirdaki
gevreye ait verim ortalamasidir.

Cizelge 1. Metinsel verilerin, sayisal verilere
doniistiirme islemi ile edilen sonuglar

Table 1. Results of converting textual data into
numerical data

Lokasyon Gonotip Verim VerimOrt
Location Genotype Yield YieldAvg
1 1 426.3 337.5
1 2 400.0 337.5
1 3 516.7 337.5
1 4 492.8 337.5
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Metot

Bitki 1slah programlarinda amag, mevcut
popiilasyonlardan,  ¢esitli  varyasyonlarla
istenilen 6zellikte yeni bireyler elde etmektir.
Yapilan bu calismalarda 1slahg1 bir¢ok veriye
sahip olmakta ve yapmis oldugu gozlemsel
denemeleri ayrica istatistiksel olarak da
kanitlamak istemektedir. Yani elde bulunan
yogun verilerden, anlamli sonuglar elde etmek
istemektedir. Bu sonuglar igin tanitici
istatistikteki bir takim analizlerden
yararlanmaktadir. Yogun verilerden anlamli
sonucglar ¢ikartmak igin makine Ggrenmesi
yontemleri  de  kullamilabilir. ~ Makine
O0grenmesi, 1959 yilinda bilgisayar biliminin
yapay zekada sayisal 6grenme ve model tanima
calismalarindan gelistirilmis olan bir sistemdir
[18]. Bu sistem islev olarak elde bulunan y18in
bilgiler vasitasiyla Ogrenebilen ve veriler
iizerinde tahmin yapabilen algoritmalar
biitiiniidiir. Sistem icindeki algoritmalarin bir
kismi tahmin ve kestirim (regresyon) bir kismi
da smiflandirma yapabilme yetenegine sahiptir
[13]. Makine oOgrenmesi gozetimli ve
gbzetimsiz Ogrenme olmak {izere ikiye
ayrilmaktadir [4].

Gozetimsiz Ogrenme; Ogrenme siireci
etiketsiz gozlemlerden olugmaktadir.
Kullanilan algoritmalarin kendi kendilerine
kesifler yapmasi, belli olmayan oriintiilerin
kesfedilmesi beklenir. Kiimeleme ve boyut

azaltimi alt siiflarina ayrilarak
incelenmektedir.
Gozetimli  Ogrenme; smiflandirma  ve

regresyon olarak iki alt baglikta incelenen bu
O0grenme metodu, Ogrenme siireci igin,
etiketlenmis gozlemleri kullanir, yani her
girdiye ait ¢ikisin ne oldugu Onceden sisteme
verilir ve bu yolla 6grenme gergeklestirilir.
Aitkenhead [2] yabanci otlarin mahsullerden
ayrilmasinda, Shahin, Tollner ve Gitaitis
[24]’in hastalikli soganlarin belirlenmesinde,
Varjovi ve Talu [27] nun, kayisi toplam iiriin
tahmininde, Acar ve Ozerdem [1]’in, alan
imgelerinin ekinin {riin gelisimine gore
siniflandirilmasinda ve benzeri siniflandirma,
tahmin etme gibi sonuglar1 i¢eren tarimsal
faaliyetlerde de gozetimli ogrenme
metotlarindan faydalanildig goriilmiistiir.
Bitki 1slah1 ¢aligmalarinda genotipe ait
verimin, farkli ¢evre kosullarindan etkilenip
etkilenmedigini gérmek i¢in stabilite kavrami

icerisinde dogrusal regresyon analizinden
faydalanilmaktadir. Bu nedenle, calismamizda
makine 6grenmesi yontemlerinden regresyon
analizlerini igeren algoritmalar secilmis ve bu
yontemler detaylandirilmistir.

Regresyon yéntemlerini iceren makine
ogrenmesi yontemleri

Regresyon, bir yanit degiskeni ile bu yanit
degiskenine  bagli olabilecek aciklayic
degiskenlerin bir fonksiyonu olarak ifade
edilebilmektedir [14]. 1ki ya da daha fazla
degisken arasindaki  dogrusal iliskinin
fonksiyon olarak gosterimi olarak ta ifade
edilmektedir. Regresyonda tayin edilmesi
gereken 6nemli konulardan birisi iki degisken
arasindaki (x ve y) iliskinin ne sekilde
oldugudur [15]. Bu iliski dogrusal, quatratik
veya kiibik olabilir [3].

Bitki 1slahinda, en yiiksek verim degerine
sahip genotipin, duragan (stabil) olanim
bulmak i¢in kullanilan basit regresyon analizi,
yanit degiskeni ile tek bir aciklayic1 degisken
arasindaki dogrusal iligkiyi agiklar[20]. Eger
tek bir yanit degiskeni ve birden fazla
aciklayic1 degisken arasindaki dogrusal veya
egrisel bir iligki tanimlanmak istenirse, iligki
¢oklu dogrusal regresyon analizi ile incelenir
[15, 28].

Basit dogrusal regresyonda, Y yanit
degiskeni, X: agiklayici degiskeni, Bo ve B: bu
degiskenin bilinmeyen parametrelerini ve ig
sansa bagl hata terimlerini ifade etmek iizere
basit dogrusal regresyon modeli;

Y=Bo+p: Xsi+tici=1,2,..,n
Y- Ri- )

by = Y (xi — %)
bo = }_7 - bl)_(
olarak yazilabilmektedir [11].
Gozetimli  6grenme  metotlart  iginde

regresyon analizine dayali algoritmaya sahip
bir diger yontem SMO’dur. SMO, gbzetimli bir
makine Ogrenme algoritmasina sahip olan
Destek  Vektér Manikalarinin =~ (DVM)
kuadratik programlama sorunlarini, fazladan
matris depolamasi olmadan ve her bir alt
problem icin tekrarli sayisal bir tekrara
basvurmadan hizli bir sekilde ¢6zen basit bir
algoritma olarak tanimlanmaktadir [19]. Bu
yontem biitlin kayip degerlerini yenisi ile
degistirir ve nominal olan 6znitelikleri i¢ ve dis
dongii olmak iizere iki parcaya ayirr. Dig
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dongiide en iyi secim yapilirken, i¢ dongiide
secilen degerlere gore iki adet Langrage
carpant hesaplanir ve tiim ornekler istenilen
diizeye gelinceye kadar bu dongili caligtirilir
[7]. SMO siniflandirma problemlerinin disinda
regresyon islemlerinde de kullanilabilmektedir
[22].

Regresyon yontemlerinde yukarida
anlatilan tanimlarda da belirtildigi gibi giris ve
¢ikis parametreleri yer almaktadir. Caligsmamiz
i¢in se¢mis oldugumuz SMO yoénteminde, ii¢
adet giris (lokasyon, genotip, lokasyona ait
verim ortalamasi) kullanilarak bir adet ¢ikis
parametresi (verim) degerinin tahmin edilmesi
amaglanmistir. Dogrusal regresyon analizinde
ise tek bir giris (lokasyonlarin verim
ortalamasi1) kullanilarak genotipe ait verim
tahminlemesi  yapilmistir.  Cizelge 2°de
caligmamiza ait verilen tahmin modeli ve
formiilleri gosterilmektedir.

RO, hem siniflandirma hem de regresyon
analizinde kullanilmaktadir. Asirt 6grenme
problemi olmayan bu metot, ilk olarak birden
fazla smiflandirma agaci olusturulur ve her
agaca simiflandirma yapmasi i¢in giris vektori
verilir. Her agacin sonucu arasinda en yiiksek
oyu alan simif sonucu secilir. Her agag, egitim
setinde bulunan 6rneklerden rasgele secilerek
yenisiyle degistirilmesiyle olusturulur. Her
agac¢ egitim seti olusturulurken verilerin {icte
biri aga¢ disina ayrilir, geri kalani ile
siniflandirma  hatast  hesap edilir [12].
Calismamizin  verileri RO yontemi ile
degerlendirilirken, dogrusal regresyon
yonteminde oldugu gibi tek bir giris
(lokasyonlarm verim ortalamasi) kullanilarak
genotipe ait verim tahminlemesi yapilmustir.

k-EYK,  parametrik  olmayan  bir
smiflandirma ve regresyon yontemidir. Bir
Oormegin k adet segilen egitim uzayindaki
smiflart belli olan noktalara olan uzakliklarina
gore smiflandirma islemi yapmaktadir [6].
Uzaklik  hesaplar1  Minkowski,  Oklid,
Manhattan  olmak  lizere l¢  grupta
incelenmektedir. Bu calismada Oklid uzaklik
Olciisii kullamlmis ve k=10 adet en yakin
komsuya gore analiz yapilmistir, lokasyonlara
ait verim ortalamalar1 giris etiketi olarak

sistemin  Ogrenimi  gerceklestirilmis  ve
genotipe ait verim tahmini yapilmasi
istenmistir.
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Cizelge 2. Dogrusal ve SMO regresyon analizi
formiil sonuclari

Table 2. Linear and sequential minimal
optimization regression analysis

Jformula results
Kullanilan metot
Method used
Dogrusal regresyon
Linear regression

SMO

Formiil
Formula

Verim = 0.9999 x OrtVerim + 0.0596

Verim =-0.0196 x lokasyon — 0.0783 x
genotip + 0.3628 x OrtVerim + 0.2577

BULGULAR VE TARTISMA
Basarim Metrikleri

Calismamizin  se¢ilen model {izerindeki
basarimlari, Ortalama Karesel Hatanin
Karekokii (Root Mean Squared Error—OKHK)
ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute
Error—OMH) metrikleri ile degerlendirilmistir.

OKHK, bir model tarafindan tahmin ettigi
degerler ile gercek degerleri arasindaki
mesafeyi 6lcen kuadratik bir metriktir ve bu tip
farkliliklart 6l¢mek igin sik¢a kullanilir [25].

N
1
OKHK = NZ(Etahmin - Eger(;ek)2
i=1

OMH, sifira yakinliginin modelin tahmin
yetenegi igin iyi oldugu diisliniilen bu hata
metriginin  Olgiim  degerleri ile model
tahminleri olan stirekli iki degisken arasindaki
farkin ol¢iitiidiir [8].

n

1
OMH =—Z|ej|
l’1.
j=1

Deneysel Sonuclar

Calismamizda, 12 lokasyondan, 24
genotipe ait 4 tekerriirli toplam 1153 adet
verim degerine gbre genotipe ait verim
tahmini, makine 6grenmesi yontemleri iginde
regresyona dayali metotlar kullanilarak
yapilmistir. Basarim metrikleri ise OKHK,
OMH olarak se¢ilmistir. Buna gore, dogrusal
regresyon analizinde 8.60 OKHK, 10.82
OMH, SMO analizinde 10.67 OKHK, 8.34
OMH, k-EYK analizinde 7.73 OKHK, 6.00
OMH, RO analizinde ise 7.61 OKHK, 5.89
OMH degerleri bulunmustur. Bu degerler toplu
olarak Cizelge 3’te verilmistir.
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Calismamizda sadece SMO yonteminde
giris etiketi olarak, veri setimizde bulunan 3
Oznitelik (genotip, lokasyon, lokasyona ait
ortalama  verim)  kullanilirken,  diger
yontemlerimizde sadece verim kullanilmstir.

Sonuclarin  tahminlemesinde, SMO ve
Dogrusal Regresyon i¢in formiil (Cizelge 1),
RO i¢in 23 alt dala ayrilmig bir aga¢ yapisi
(Cizelge 4) ve k-EYK yonteminde ise birbirine
yakin 6 farkli kiime sonucu (Sekil 1) soz
konusu olmustur.

Aslinda kiimeleme algoritmasina sahip olan
k-EYK, regresyona dayali hesaplarda da
kullanildig1 igin aragtirmamiza eklenmistir. k—
EYK sonuglari; verim ortalama degeri 225—
232 arasinda ise, tahmini deger 226.7, 270—
270.3 arasinda ise 260.23, 337.5-358.2
arasinda ise 339.86-358.26, 410.9 ise 403.21,
461.2 ise 463.18 ve son olarak 496-529
arasinda ise 463.18 ile 498.56 arasinda
olmustur. Ancak Sekil 1°de de goriildiigii lizere
veriler 6 kiime {izerinde ayrilmis ve tam
anlamiyla 1slah¢1 i¢in kullanigh bir tahminleme
sonucuna varilamamustir.

Cizelge 3. Uygulanan metotlar ve hata metrik
degerleri

Table 3. Applied methods and error metric
values

Kullanilan metot
Method used

Ortalama karesel
hatanin karekokii
Root mean squared
error

Ortalama mutlak
hata
\Mean absolute error

Dogrusal regresyon

: ; 8.60 10.82
Linear regression

SMO 10.67 8.34

k-EYK 7.73 6.00

RO 7.61 5.89

3T

}

}

}}

Sekil 1. k-EYK kiimeleme yapis1
Figure 1. k—EYK clustering structure

RO analizine iligkin ayrintili bilgi Cizelge
4’te verilmis olup, tahmin i¢in giris degerleri
384.55’ten kiiciikse ¢ikis degerlerinin 227.75

ile 375.9 arasinda oldugu, biiyiikse 422.95 ile
531.26 arasinda degerler aldig1 gozlenmistir.
Ayrica genotipe ait verim tahmini modeller
tizerindeki hata pay1 bu analizsin sonucundan
elde edilmistir. Bu sonug¢lar dogrultusunda
genellikle bitki 1slah programlarinda verim
tahmin ¢aligmalarinda kullanilan dogrusal
regresyon yontemi ile daha yiiksek dogruluk
saglayan RO yontemi beraber kullanilmasi
onerilmektedir.

Elde edilen hata oranlarmmin daha ¢ok
diisiiriilebilmesi i¢in bitki 1slah verim tahmin
calismalarina baska oOznitelikler (bitkiye ait
olgunlagma siiresi, bitki boyu, basaklanma
siiresi vb.) eklenerek tekrar yapilmasi ve
sonuclarinin tekrar karsilastirilmasi gerektigi
ortaya gikmustir.

Cizelge 4. RO agac yapisi
Table 4. RO tree structure
OrtVerim < 384.55

| OrtVerim < 303.9

| | OrtVerim<251.6:227.75

| | OrtVerim>=251.6:275.99

| OrtVerim>=303.9

| | OrtVerim < 352.45

| | | OrtVerim<342.1: 356.96

| | | OrtVerim>=342.1: 336.07

| | OrtVerim>=352.45:375.9

OrtVerim >= 384.55

| OrtVerim <476.85

| | OrtVerim < 436.05: 422.95

| | OrtVerim >=436.05: 458.47

| OrtVerim >=476.85

| | OrtVerim <512.75

| |  OrtVerim<501.4

| | | OrtVerim <494.4: 489.64

| | | OrtVerim>=494.4

| | | | OrtVerim<498.3:499.67

| | | | OrtVerim>=498.3:495.78
| |  OrtVerim >=501.4: 510.89

|

|
|
|
|
|
|
| OrtVerim >=512.75: 531.26

SONUC

Glnlimiizde ticaret, egitim, mihendislik,
borsa, bankacilik, tip ve telekomiinikasyon gibi
birgok alanda basarili uygulamalar1 olan
makine Ogrenmesinin tarim alaninda da
uygulanmas1 ve yeni ¢ikarimlar ortaya
cikarmasi kaginilmazdir. Bitki islaht bilimi,
toplumun gida ihtiyacim1 karsilamak igin
o6nemli bir disiplindir. Bu ¢alismada 2018
yilina ait arpa 1slah programinda kullanilan, 24
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genotipte 12 farkli lokasyondan 4 tekerriirlii
olmak {izere toplanan genotipe ait verim
bilgileri, makine 6grenmesi yontemleri icinde
yer alan regresyona dayali algoritmalar
kullanilarak genotip verim tahmini yapilmistir.
Hesaplanan hata metrik sonuglarina gore,
RO’nun dogrusal regresyondan daha yiiksek
performans gosterdigi gorilmiistiir. Yapilan
literatiir calismalarinda, bitki 1slahinda genotip
veriminin  tahminine  yonelik  dogrusal
regresyon disinda bagka makine G6grenmesi
yontemine rastlanmamigtir. Bu nedenle bitki
1slah  programlarinda kullanilan dogrusal
regresyon yontemi ile RO analizinin birlikte
kullanilmasi Onerilmektedir. Terideki
calismalarda, bitkiye ait farkli 6znitelikler
ekleme ve Dbagka makine &grenmesi
algoritmalart yoluyla tahmin performansini
artirmay1 hedeflemekteyiz. Ayrica c¢evrimigi
milli bir 1slah istatistik web uygulamasi
gelistirmeyi ve bu uygulama ile 1slah
calismalarinda kullanilan analizleri tek bir
catida toplamay1 amaglamaktayiz.
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