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Bilgisayar ve internet teknolojileri farkli sektdrlerde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu kapsamda ozellikle Dijital Goriintii Isleme (Digital Image Processing)
yontemlerinin kullanim alanlarmin her gecen giin hizla arttifi gdézlenmektedir.
Bitkisel ve hayvansal iiretimde otomatik iiriin tanimlama, siniflandirma, verilerin
elde edilmesi ve yorumlanmasi gibi pek cok asamada dijital goriintii analizi ve
isleme yontemlerinden yararlanilmaktadir.

Son yillarda Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemi, geleneksel programlama yontemleri
ile gerceklestirilmesi zor veya miimkiin olmayan problemlerin ¢éziimiinde, analiz
edilmesinde ve degiskenlerin tahmin edilmesinde oldukc¢a basarili bir sekilde
kullanilmaktadir. YSA, hayvanciligin besleme ve yetistirme gibi degisik alanlarinda
uygulanabilmekte ve pratige aktarilabilmesi lizerine bilimsel arastirmalara, yeni
boyutlar agmaya hala devam etmektedir.

Bu tez kapsaminda; biiyiikbas hayvanlarin Dijital Gorilintli Analizi ile olgiilen dijital
parametrelerinden kesim Oncesi canli agirlik (CA)’lan ile sicak karkas agirliklari
(SKA), YSA ve Regresyon (REGR) yontemleriyle tahmin edilmis ve tahmin
modelleri olusturulmustur.

Bu aragtirmada elde edilen veriler, kesimhaneye getirilen biiyiikbas hayvanlara ait
olup toplam 3433 hayvan degerlendirmeye alinmistir. Bu hayvanlarin 2472 adedini
Siyah Alaca, 79 adedini Esmer (Montofon), 488 adedini Simental ve 394 adedini de
diger 1rklar olusturmaktadir.

Dijital goriintiilerden CA’larin tahmin edilmesinde dijital viicut uzunlugu (DJVU),
dijital cidago yiiksekligi (DJCDG), dijital beden derinligi (DJBD) ve dijital sagri
genisligi (DJSG). Dijital goriintiilerden SKA’larinin tahmin edilmesinde ise dijital
karkas uzunlugu (DJKU) ve dijital karkas genisligi (DJKG) parametreleri
kullanilmuastir.

Bu ¢alismada “tiim veriler” ve “irklar” olarak tasnif edilen verilerin ayr1 ayr1 analizi

sonucunda dijital goriintiilerden elde edilen dijital viicut parametreleri ile CA’lar
arasinda en yiiksek korelasyon katsayist DJVU parametresinde, dijital karkas

il



parametreleri ile SKA’lar arasinda en yiiksek korelasyon katsayisi ise DJKU
parametresinde bulunmustur.

Tiim verilerde CA tahminlerinin REGR ve YSA yontemleriyle DJVU ve DJSG
parametrelerinin  kullanildigi iki degiskenli modelde determinasyon katsayisi
sirastyla (R>=%88,1 ve %94,3), tek degiskenli modellerde ise DJVU’nun kullanildig1
modellerde en yiiksek determinasyon katsayilari sirasiyla (R>=%82,0 ve %90,8)
olarak bulunmustur. Irklar bazinda CA tahminlerinde REGR yontemiyle DJVU ve
DJSG’nin kullamldigi modellerde en yiiksek determinasyon katsayisi (R*=%93,0)
Simental 1rkinda, YSA yonteminde ise en yiiksek determinasyon katsayisi
(R*=%97,8) Esmer irkinda bulunmustur.

Tim verilerde SKA tahminlerinde REGR ve YSA yontemleriyle DJIKU ve DJIKG
parametrelerinin kullanildig1 iki degiskenli modellerde determinasyon katsayist
sirastyla R2=%75,3 ve %88,5 olarak bulunmustur. Irklar bazinda SKA tahminlerinde,
REGR ve YSA yontemleriyle DJKU ve DJKG’nin kullanildigi modellerde ise en
yitksek determinasyon katsayisi sirasiyla R*=%84,4 ve %93,4 ile Esmer irkinda
bulunmustur.

Tiim veriler ve wrklar bazinda, gozlenen CA’lar ve SKA’lan ile REGR ve YSA
yontemleriyle elde edilen tahmini agirliklar arasindaki fark istatistiki olarak onemli
bulunmamistir (P >0.05). Bu tez calismasi ile yetistiriciligi daha yaygin olarak
yapilan her bir 1tk i¢in ayr1 ayr1 modeller elde edilmistir. Irklarin kendine 6zgii
modelleri bagimsiz veri setleriyle denenip tahminlerinin dogruluk seviyeleri
arastirilarak gelistirilmelidir. Ayrica her bir irka ait CA ve SKA tahmin modellerinin
kullanimu yetistiricilikle ilgili sektorler i¢in fayda saglayacag: diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Dijital goriintli, Canli agirlik, Sicak karkas agirligi, Yapay sinir
aglari, Regresyon.

2019, 113 sayfa
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ABSTRACT
Ph.D. Thesis

PREDICTION OF LIVEWEIGHT AND CARCASS OF SLAUGHTERING
CATTLE BY DIGITAL IMAGES, USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS AND REGRESSION METHODS

Cihan DOGAN

Isparta University of Applied Sciences
The Institute for Graduate Education
Department of Animal Science

Supervisor: Prof. Dr. Yal¢in BOZKURT

Computer and internet technologies are widely used in different sectors. In this
context, it is observed that the use of Digital Image Processing methods has
increased rapidly all the time. Digital Image Analysis and Processing methods are
used in many stages such as automatic product identification, classification, data
acquisition and interpretation in plant and animal production.

Recent years, the Artificial Neural Networks (ANN) method has been used very
successfully in the solution, analysis of the problems and estimation of variables
which are difficult or impossible to be realized by traditional programming methods.
ANN can be applied in various fields such as feeding and breeding of livestock and it
is still continuing to open new dimensions to scientific researches on applying into
practice.

In this thesis; the pre-slaughter live weight (LW) and hot carcass weight (HCW) of
beef cattle were estimated by digital body measurements using ANN and Regression
(REGR) methods and prediction models were developed.

The data obtained in this study belong to the cattle with a total of 3433 numbers
brought to the slaughterhouse were used. These animals were composed of 2472
Holstein, 79 Brown Swiss, 488 Simmental and 394 Other breeds.

Digital body length (DJBL), digital wither height (DJWH), digital body depth
(DJBD) and digital hip width (DJHW) were used for estimating LWs from digital
images. Similarly digital carcass length (DJCL) and digital carcass width (DJCW)
parameters were used for estimating HCWs.

In this study, the highest correlation coefficient among the LWs with the digital body
parameters was found in DJBL parameter in the data classified as “All data” and
“Breeds”, while the highest correlation coefficient between the digital carcass
parameters and the HCWs was found to be DJCL parameter.

In LW estimations of “All data”, the coefficient of determination in the two-variable
model using the DJBL and DJHW parameters with REGR and ANN methods, R* =



88.1 and 94.3% respectively, and the highest R* values in models with one-variable
in ANN and REGR for DJBL parameter were R*= 82.0 and 90.8 % respectively.
When we look at the LW estimations in terms of breeds, the highest coefficient of
determination R? = 93.0 % was found in Simental breed by REGR method and the
highest coefficient of determination R* = 97.8% was found in Brown Swiss breed by
ANN models consisting of DJBL and DJHW as parameters.

In HCW estimation of “All data”, the coefficient of determination was found to be
75.3 and 88.5 % respectively, in the models with two-variables containing DJCL and
DIJCW parameters by REGR and ANN methods. When we look at the HCW
estimations on the basis of “Breeds”, the highest coefficient of determination by
REGR and ANN methods was found in Brown Swiss breed with 84.4 and 93.4 %
respectively in the models containing DJCL and DJCW as two parameters.

On the basis of “All data” and “Breeds”, the difference between the observed LWs
and HCWs and the estimated weights obtained by REGR and ANN methods using
digital images were not statistically significant (P> 0.05). In this thesis, different
models for each breed were obtained which are commonly grown for beef
production. The specific models obtained for the breeds should be tested with
independent data sets and improved by investigating the accuracy levels of models.
In addition, the use of the LW and HCW prediction models for each breed is
considered to be beneficial for the sectors related to beef production.

Keywords: Digital Image, Live weight, Hot carcass weight, Artificial neural
network, Regression

2019, 113 pages
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1. GIRIS

Son yillarda bilgisayar ve internet teknolojilerinin hizla gelismesi ve paralelinde
donanim ve yazilimlarin sagladig pek cok kolayliklar nedeniyle tiim sektorlerde
yaygin bir sekilde kullanilir hale gelmistir. Bu kapsamda 6zellikle Sayisal Goriintii
Isleme (Digital Image Processing) yontemleri de oldukca yeni sayilabilen kullanim
alanlar1 bulmaya baslamistir. Bilgisayar, matematik, fizik ve istatistik gibi bilim
disiplinlerinden yararlanilan dijital goriintii analizi ve isleme yontemi tarim, orman,
mithendislik ve tip gibi birgok alanda uygulanabilir niteliktedir. Kamera
goriintiilerinden uzunluk, alan ve ag1 gibi bazi uzaysal 6l¢iilerin, bilgisayar ortaminda
dijital goOriintii analizi ile elde edilmesi mimkiindir. Dolayisiyla bitkisel ve
hayvansal iiretimde otomatik {iriin tanimlama, siiflandirma, verilerin elde edilmesi
ve yorumlanmast gibi pek ¢ok asamada dijital goriintii analizi ve isleme

yontemlerinden yararlanilmaktadir.

Giliniimiizde, bilgi tasnifleme ve yorumlamasinin da iginde bulundugu ¢ok farkh
problemlerin ¢odziimiinde kullanilan Yapay sinir aglarina iligkin modelleme
caligmalarinin biiyiik bir hiz kazandig1 goriilmektedir. Yapay sinir aglarinin ¢alisma
prensibi insan beyninin ¢alisma sekline benzediginden yapay zeka ¢alismalari i¢inde
onemli bir yer olusturmaktadir. Yapay sinir aglar1 metodolojisi “Evrensel Fonksiyon
Yakinsayicilar’” yontemini kapsamakta olup kullanilan verilerden 6grenebilme,
genelleme ¢ikarimi yapabilme, sinirsiz sayida degiskenle galisabilme ozelliklerine
sahiptir. Bu oOzellikleri sayesinde bilim diinyasinda olduk¢a Onemli avantajlar

saglamaktadir.

Yapay sinir aglarnt ile ilgili ¢ok sayida g¢alisma yapilmis olmasimna ragmen, ag
optimizasyonunun genellikle goz ardi edildigi ya da smirli sayida agin denendigi
gozlenmistir. Keza, son yillarda hayvancilikla ilgili modelleme c¢aligmalarinda

kullanildig1 belirlenmistir.



YSA yontemi, geleneksel programlama yontemleri ile gerceklestirilmesi zor veya
miimkiin olmayan problemlerin ¢oziimiinde ve degiskenlerin tahmin edilmesinde

oldukga basaril1 bir sekilde kullanilmaktadir.

Ag performansini etkileyen pek cok parametrenin bulunmasi, dogal olarak bu
parametrelerin tamaminin denenmesini sinirlandirmaktadir. Bilgisayar teknolojisi
aracilign ile en fazla diizeyde ag parametresi denenebilmistir. Dolayisiyla elde
edilmis olan veriler kullanilarak hayvanlarin kesim oncesi canli agirliklar1 ve kesim
sonrast karkas agirliklarinin tahmin edilmesini saglayan tahmin modellerinin

gelistirilmesi miimkiin olmugtur.

Bu ¢alismada kesim Oncesi canli hayvanlardan elde edilen DJVU, DJCDG, DJBD ve
DIJSG olgiilerinden canli agirliklarin tahmin modelleri ile tahmin edilmesinin yani
sira, kesim sonrasi karkaslardan elde edilen DJKU ve DJKG olgiilerinden de tahmin
modelleri ile karkas agirliklarinin YSA ve REGR yontemleriyle tahmin edilmesi

arastirilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Tarim sektoriindeki gelismelerin  Oncelikli oldugu {lkelerde asil amag¢ olan
verimliligin artirilmasi beraberinde mevcut liretim potansiyelinin de etkin bir sekilde
kullanilmasint zorunlu hale getirmistir. Gliniimiizde hizla gelisen bilgisayar
teknolojisi her alanda oldugu gibi tarim sektoriinde de yeni boyutlarin agilmasini
saglamis, hem tarimsal enformasyon akisini hizlandirmis hem de siiratli bilgi

transferini kolaylastirmistir (Bozkurt, 1991).

Tip, veteriner, ziraat, mithendislik, matematik, fen, sosyal bilimler, ekonomi v.b.
alanlarda regresyon analizi kullanimi ¢ok yaygindir. Regresyon analizi iki ya da daha
fazla bagimsiz degisken ile bagimli degiskenin arasindaki iliskiyi ifade etmektedir.
Ozellikle tahminler ve istatistik kurumlarinda ileriye ydnelik verim tahminleri
yapmak amaciyla yararlanilmaktadir. Hayvancilik alaninda ise siit ve et iiretim

tahminlerinin yani sira besi performaslarinin tahmin edilmesinde kullanilmaktadir.

Holstein 1rk1 diivelerde viicut Ol¢timleri kullanilarak canli agirliklarin tahmin
edilmesinde regresyon denklemleri kullanilmistir. Bu denklemlerden canli agirligin

tahmin edilebilecegini gdstermislerdir. (Heinrichs vd., 1992)

Ozkaya (2006) besi hayvanlarinda dijital goriintii analizi ile elde edilen viicut
Olciilerinden canli agirlik ve karkas olgiilerinden de karkas agirliklarinin tahmin

edilmesinde regresyon modelleri olusturmustur.

Bozkurt vd. (2007) besi sigirlarinda dijital goriintii analizi kullanarak elde edilen
viicut Olgiilerinden regresyon yontemiyle canli agirlik tahmin modelleri
olusturmuslar ve tek degiskenli regresyon modellerinde viicut uzunlugunun diger

dlciilerden daha yiiksek R? degeri verdigini gostermislerdir.

Bozkurt vd. (2008) geleneksel ve dijital goriintii analizi yontemlerini kullanarak
regresyon modelleri elde etmisler ve sigir karkaslarinda goéz kasi alaninin ve et

renginin, et kalitesini belirlemede kriter olarak kullanilabilecegini bildirmislerdir.



Bilgisayarda gorilintli isleme, goriintiiler iizerinden elde edilen bilgilerin teorik ve
algoritmik olarak goriintiiniin ¢ikarilip incelenmesini saglayan bir bilim dali olup,
gorlintii tizerindeki objelerle, nesnenin konumu ve boyutlariyla ilgili kavramlar
igerir (Baxes, 1994). Dijital goriintiilerde ise normal fotografik goriintii ilk olarak
kendine Ozgii parlaklik degerlikleri olan noktalara ayrilmalidir. Goriintiiniin
dijitallestirilmesi, kameraya diisen goriintiiniin optik-elektrik diizenegi ile elektriksel
sinyallere c¢evrilmesi igslemini kapsar (Yaman vd., 2001). Bu islemler goriintiiniin
elde edilmesi ile baslap ve farkli tekniklerin kullanilmasi ile devam eden
proseslerdir. Ayrica bu islemler igerisinde matematik ve bilgisayar bilimini
icermekte olup; medikal teknoloji, tasarim, elektronik, mimari, imalat, giivenlik,

makine, jeodezi gibi farkli disiplinlerde kullanilmaktadir (Jahne, 2005).

Ayrica iki farkli dijital gorlintii arasinda cebirsel islemler yapma firsatlar1 da
yaratmaktadir. Ornek olarak bir ¢ikarma isleminin yapilmasinda objelerin bulundugu
bir yere ait gorlintiiden, bos bir alana ait goriintliiniin ¢ikarilmasinda nesnelerin
gorlntiisii alinir ki, belirli zaman dilimlerinde bu sekilde objelerin goriintiilerinin
alinmas1 ve yorumlanmasi, davranis bilimlerinde kullanilabilir. Ozellikle uzunluk ve
alan belirlemeleri islemleri arka plan (back ground) ile iizerinde calisilan obje
arasinda yeterli kontrast varsa hem otomatik olarak uygulanabilecegi gibi hemde
manuel olarak da uygulanabilir. Isleme tabi tutulmamus dijital goriintiilerde alan ve
uzunluk gibi 6l¢timler piksel cinsinden belirlenebilir. Bu dlglimlerin metrik sisteme
doniistiiriilmeleri i¢in, goriintii izerinde bulunan ve metrik sistem karsiliklar1 bilinen
referans noktalarinin yazilim vasitasiyla tanimlanmalar1 gerekir (Aktan, 2004), bu da

uzaysal ayarlama ya da Spatial ayarlama olarak tanimlanir (Baxes, 1994).

Dijital goriintii isleme farkli alanlarda uygulanabildigi gibi gida teknolojisinde de
kullanilabilir. Isleme ydntemi etkili ve uygulanabilirligi kolay olmasi nedeniyle gida
sektoriinde de aragtirma konusu olarak ilgi ¢ekmektedir. Kiling vd. (2006) taratindan
gorlntii isleme teknigi kullanilarak laboratuvar ortaminda segilen gida 6rneklerinin
boyutsal vasiflarinin belirlenmesi, orneklerin kalite ve renksel sinifa gore tasnif
edilmesi, jel analizlerinin ve proteinlerin mikroskop goriintiilerinin incelenmesi
tizerine caligmiglar yapmislardir. Ayrica gidalarda 1s1 iletkenliginin tahminlenmesi,
meyve, sebze ve kuruyemislerin dis goriiniis 6zelliklerine gore siiflandirilmasinda

kullanilan goriintli isleme uygulamalarinda MATLAB gibi yazilim programlarinin
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fonksiyonelligi vurgulanmistir (Sofu vd., 2006). Isik ve Giiler (2003) yaptiklari
calismada elmalarin 6nden, arkadan ve yandan alinan 3 farkli goriintiisii ile yapilan
gorlintii isleme sonunda elde edilen goriintli alanlar1 toplanarak elmalarda toplam
genel alan1 hesaplamiglardir. Ying-dong vd. (2006) ve Wu ve Yang (2009)
etiketleme islemleri i¢in aklilli-etiket sistemini, Celik ve Oral, 2003 ve Yagiml ve
Varol, 2009 kameradan gelen hareketli goriintiilerde hedefleri taniyabilen renk
seviyesine ve piksellere dayali bir sistem gelistirmislerdir (Celik ve Oral, 2003;

Yagimli ve Varol, 2009).

Gorilintii analizi yontemi 1990’11 yillarin baslarinda kanatli ve biiylikbag hayvan
sektoriinde et kalitesi ile ilgili arastirmalarda kullanilmaya baslanmistir (McDonald
ve Chen, 1990; Daley ve Babbitt, 1991). Gardner vd. (1997) goriintii analizini 240
adet sigir karkasinda 12. kaburga g6z kasi1 (longissimus dorsi) kesitinin
degerlendirilmesinde kullanarak, dijital goriintii analizi ile belirlenen kriterlerin
karkas kalitesini ortaya koymada faydali olabilecegini gostermislerdir (R*=%57).
Shackelford vd. (1998) et de gevreklik siniflandirmasi i¢in karkasin géz kasi alani ve
kesim agirliklarinin dogrulugunun tahmin edilmesinde kullanilan gz kasmin enine
kesitinin gorlintli analizlerinde kullanilip kullanilamayacagi {izerine bir ¢aligma
yiriitmiisler ve goriintii yontemlerinin sigir karkas 6zelliklerinin gevreklik ve goz
kas1 alaninin tahmininde kullamlabilecegini bildirmislerdir (R*=%88). Dasiewicz vd.
(2003) baz1 sigir irklarmin et kalite 6zelliklerinin hesaplanmasinda dijital goriintii
analizinin kullanilmasi lizerine bir ¢alisma yiirlitmiisler, mermerlesme yiizdesi ve R,
G, B (Kirmizi, Yesil, Mavi) renk degerleri arasinda onemli iligkiler elde etmisler,
dijital goriintii analizinin etin kimyasal kompozisyonu, gevrekligi ve kalitesinin

hesaplanmasi i¢in uygun ve hizli bir metot olarak kullanilabilecegini bildirmislerdir.

Bozkurt vd. (2009) dijital goriintii analizinin geleneksel yontemlere (planimetre ve
renk Olgerler) kiyasla daha iyi sonuglar verdigini bulmuslardir. S6z konusu teknik
Amerikan Karkas Derecelendirme standardi olarak g6z kasi1 alanlarinda

mermerlesme skorlariin belirlenmesinde de kullanilmistir (Moore vd., 2010).



2.1. Goriintii Isleme Teknikleri

Bu calismada yararlanilan goriintii isleme tekniklerinin temel Ozellikleri ve

literatiirdeki durumlarin1 kullanim alanlar1 asagida kisaca 6zetlenmistir.

Castelman, (1996) goriintii islemeyi, resimsel bilgilerin yonlendirmesi ve analizi
olarak tanimlamistir. Bu analizde kullanilan belirli temel kriterler ise su sekildedir;
Birinci basamak, goriintii elde edilmesi islemidir. Bu adim 1sik kaynagi ve
aydinlatilan bir obje vardir. Objeden yansiyan isinlar optik sekilde kameraya
aktarilir. Objeyi belirten bu 1smnlar, kamerada elektriksel iseretlere dondiiriiliir.
Boylece goriintii orneksel yapiya doniistliriilmiis olur. Analog isaretler sayisal
dontistiiriiciide sayisal isaretlere dondiiriiliir. Son safha da sayisal sekle doniistiiriilen
goriintii artik bilgisayara iletilerek islenmis forma getirilmistir. Bu islem i¢in goriintii
dedektorii ve bu dedektoriin iiretmis oldugu isaretleri sayisal sekle doniistiirebilen
diizenlere ihtiya¢ duyulur. Dedektorlerden elde edilen isaretler hala analog sekilde
ise analog-isaret dedektorler ile sayisal forma getirilebilir (Yaman vd., 2001). Bu da
Image Pro Plus veya MATLAB gibi yazilimlar1 veya .NET, Java gibi programlama
dillerine ihtiyag¢ duyar.

Sayisal goriintlii olusturulduktan sonra, diger adim 6n islemedir. Bu adimda, alinan
goriintli bir sonraki adimda yanligsiz ve basit sekilde islenebilmesi i¢in daha agik ve
anlasilir bicimlere dontistiiriiliir. Bu bi¢cimlerden bazilari:

1. Goriintiiyii belirginlestirmek,

2. Goriintiide bulunan kirlilikleri filtrelemek ve

3. Goriintii tizerindeki yapisal bozukluklar1 yok etmek veya en aza indirgemektir

(Aktan, 2004).

Sayisal goriintii isleme ve analizi insan gérme duyusunu taklit ederek objelere ait
gorintiilerin sayisallastirilarak sonug alinmasidir. Sayisal goriintii islemenin esasinda
renk, zithik, parlaklik, vb. goriintiiye ait bilgilerin degistirilmesi; manyetik alanin,
goriintiileme sirasinda hatali donanim degerlerinin kullanilmas1 vb. gibi nedenlerle
olusmus goriintii bozukluklarinin giderilmesi, detaylarinin daha agik sekle getirilmesi
gibi gbriintii niteliginin iyilestirilmesine ait iglemleri tanimlar ve sonugta yeniden bir

goriintli olusturulur. Dijital goriintii analizinde ise ¢ogunlukla yapilan islemlerden
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sonra yeni bir goriintii olusturulmaz, ancak goriintli siniflandirmas1 ve goriintiiye ait
istatistikler yapilabilir. Dijital goriintii analizinde objelere ait sekil, uzunluk, konum,

tekstiirel yapi, alan, aci, grilik ve RGB renk degerlerinin 6l¢iilmesidir (Baxes, 1994).

2.1.1. Bir goriintiiniin modellenmesi

Goriinti, ¢ift boyutlu 151k siddeti fonksiyonudur ve f(x,y) olarak ifade edilir. Burada
x ve y kartezyen koordinatlari, (x,y) noktasindaki f’in numerik degeri, parlaklik ya da

goriintiiniin alakal1 yerindeki gri ton degeridir.

Bir goriintli fonksiyonunu f(x,y), bilgisayarda islemeye elverisli duruma getirebilmek
icin hem uzaysal koordinatlar halinde hem de renk dagilimi olarak bu fonksiyon
dijitallestirilmelidir. Kartezyen koordinatlarin dijitallestirilmesine Ornekleme, renk
dagilimimin dijitallestirilmesine de niceleme denilmektedir. Bu tanimlanmaya

Shanon’un “Ornekleme ve Niceleme Teoremi” olarak bilinmektedir (Baxes, 1994).

2.1.2. Gri-diizey skala

Goriintli tizerindeki 1siklandirma degerlerinin ¢esitli seviyelerde olmasi, piksel
seviyelerinin ¢esitli olusundandir. Bu durumlarda goriintii siyah-beyaz renk
seviyelerinden olusuyorsa, goriintii iistiindeki tiim noktalar gri-diizey skala iistiindeki
renk degerleriyle anlatilir. Goriintii {istiindeki her bir nokta birbirinden farkli oldugu
i¢in, her bir 1s1klandirma seviyesi igin gerekli bitlerin konumu farklidir. Bu gibi farkhi
seviyelerin olusturdugu goriintiiler gri-diizey skala olarak tanimlanirlar (Yaman,

2000).

2.1.3. Histogram

Goriintii  tstiindeki piksel degerlerinin grafiksel olarak tanimlanmasidir. Buna
goriintii histogrami veya gri-diizey histogrami denir. Goriintli histogrami, goriintliniin
tiim noktalarindaki piksellerin bulunmasi ile bu piksellerin adedinin ne oldugunu
gosterir. Bu sayede histogram iistiinden goriintiiyle alakali farkli bilgiler ¢ikartilir.
Goriintii tstlindeki piksellerin nerede konumlandigi tam olarak ¢ikartilamaz. Ancak

goriintiiniin aydinlik-karanlik alan degerlerinden goriintii hakkinda genel bilgiler
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alinmis olur. Tatbik edilmek istenen esik degerleri tahmin yoluyla bulunabilir

(Baxes, 1994).

2.1.3. Esikleme

Goriintii islemenin miihim safhalarindan biri esikleme islemidir. Ozellikle goriintii
igcerisindeki nesnenin kapali ve ayrik bolgelerinin belirginlestirilirken yararlanilir.
Piksellere boliinmiis goriintliniin, c¢iftli yapidaki goriintiiye kadar tertiplenmesi
islemleridir. Basit olarak anlatilmak gerekirse; goriintii tizerindeki piksel degerlerinin
belirli bir degere gore atilmasi ve yerine diger degerlerin yerlestirilmesi asamalaridir.
Boylece goriintii {istiindeki objelerin geri plani ile obje sinirlarinin ¢ikartilmasi

gergeklestirilir (Yaman, 2000).

2.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin niteliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
olusturabilme, cogaltabilme ve bulabilme gibi oOzellikleri herhangi bir destek
almadan otomatik ortaya koymak amaci ile gelistirilmis bilgi ve islem teknolojisidir
(Oztemel, 2003). Yapay sinir aglari, insan beyninden yola ¢ikilarak gelistirilmis,
agirlikli baglantilar (weights link) araciligiyla birbirlerine iliskilendirilen ve her biri
kendi hafizasina sahip islem elemanlarindan varolmus paralel ve dagitilmis bilgi

isleme yapisidir (Elmas, 2003).

Yapay sinir aglarmin 6grenme silirecinde, merkezi sinir sisteminde oldugu gibi
uyarilara kars1 tepkilerin olusturulmasma benzer sekilde, alinan girisler (inputs)
aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bir ¢ikis (output) iiretilir. Ag tarafindan elde
edilen ¢ikig, denemelerle elde edilen diger bir deyisle gercek cikisla karsilastirilarak
her bir ¢ikis icin hata degeri hesaplanmaktadir. Cesitli 6grenme algoritmalarinin
kullanilmasiyla, yanilma diisiiriiliir gézlemler ile iliskisi en yiiksek ¢ikis degerinin
alinmasi amaglanir. Bu amagla, sistem i¢indeki agirlik her bir dongiide yenilenerek
yanilmanin diisiiriilmesi hedeflenmektedir. Eger yapay sinir aginda kullanilan giris-
cikis ikilileriyle amaca ulagmis isek olusan agirlik degerleri tutulur. Agirliklarin

devamli degistirilmesiyle istenilen sonuca ulasilana kadar gecen vakite Ogrenme



(training) denir. Yapay sinir ag1 6grendikten sonra daha once kullanilmayan girisler
verilip, sinir ag1 ¢ikisi ile gercek cikis iliskisi incelenir (Oztemel, 2003). Eger yeni

verilen girigler de dogru yaklasiyorsa ag 6grenmis ve model bitirilmis anlamina gelir.

Yapay sinir aglarinin en biiylik avantaji, bagimli degiskenler ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkinin her hangi bir esitlige gereksinim duyulmaksizin algilanabilmesi
ve sonrasinda egitilmis ag kullanilarak bagimsiz degiskenler i¢cin bagimh degiskeni
tahmin edilebilmesidir. Bilim tarihi boyunca bagimsiz degiskenler ile bagimli
degiskenler arasindaki iliski saptanmaya c¢alisilmis ve bu iliskiyi tanimlamak igin
matematiksel esitlikler ortaya konmustur. Bu asamada matematiksel islem yiikiinii
azaltmak ve esitligin kullanimini arttirmak icin basit esitliklerin kullanimi tercih
edilmis ve bazi kabullenmeler yapilmistir. Bu durum esitliklerin dogrulugunu
sinirlandirmaktadir. Yapay sinir aglari bu asamada devreye girmekte olup iligskinin
bir esitlikle sinirlandirilmasini ortadan kaldirmakta, dogal sinir sistemine benzer bir
yaklasim kullanilarak bagimli degiskenle bagimsiz degisken iliskilendirilmekte ve
dogruluk derecesi yiiksek tahminler yapilabilmektedir. Dolayisiyla YSA giinlimiizde
yaygin olarak kullanilan matematiksel esitliklerin yerine kullanilabilir yeni bir

yaklasimdir.

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sistemini taklit etmeye calisan ndéron denilen
elemanlardan olugsmaktadir. Noronlar arasindaki iligkilerin agirlik degerleri ile ¢ikis
degeri belirlenmektedir. YSA’lar belli sayida veri setleri egitebilmektedir. Egitilmis
olan YSA, daha 6nceden kendisine gosterilmemis olan girdiler i¢in ¢iktilar1 ¢ok hizl

bir sekilde biiyiik dogrulukla tahmin edebilmektedir.

Beynin {istiin 6zellikleri, bilim adamlarini iizerinde ¢alismaya zorlamig ve beynin
norofiziksel yapisindan (Sekil 2.1) esinlenerek matematiksel modeli ¢ikarilmaya
calisilmistir. Beynin biitiin davraniglarini tam olarak modelleyebilmek icin fiziksel
bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi diisiincesi ile ¢esitli yapay hiicre
ve ag modelleri gelistirilmistir. Boylece YSA ile yeni ve giiniimiiz bilgisayarlarinin
algoritmik hesaplama yonteminden farkli bir bilim alani ortaya c¢ikmistir. YSA;
yapist ve bilgi isleme yontemindeki farklilik ve uygulama alanlar1 nedeniyle cesitli

bilim dallarinin da kapsam alanina girmektedir (Oztemel, 2003).



Merkez :
Alica = Sinir A% —— Tepki

Uyarilar Tepkiler

Sekil 2.1. Sinir aglarmin norofiziksel yapisi

Tipik bir YSA 3 farkli katmandan olusur (Sekil 2.2). ilk katman model giris katmam
(input layer) (irk, yas, canli agirlik, kesim agirhigi, karkas agirligi vb) ve ikinci
katman model ¢ikis katmanidir (output layer) (tahmin edilen agirliklar). Tiim diger

katmanlar ise gizli katmanlar (hidden layers) olarak adlandirilir.
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Sekil 2.2. Yapay sinir ag1 katmanlari

YSA’nin egitilmesi (ANN training) modelin tahminlerde bulunmast ig¢in
gerceklestirilir. Bu amacla, tiim giris ve ¢ikis degerleri, sifir ortalama ve ortak bir
standart sapmaya sahip olmasi icin MATLAB yazilim programinin “prestd” islevi
kullanarak normallestirilir. Nihayet ¢iktilar orijinaliyle ayn1 birimlere geri aktarilir,
giris ve hedef agi onayladiktan sonra tahmin dogrulugunu artirmak icin agin

optimizasyonu yapilir.

Egitim icin ayrilan veriler sinir ag1 modelleri gelistirmek ve dahili deneme veri seti
ise egitim sirasinda otomatik olarak sinir ag1 parametrelerinin ayarlanmasi amaciyla
kullanilmastir.

1. Yapay Sinir aglart modelinin genel tanimlamasi (asamalar):
Dogrulama (validasyon), egitim ve deneme verileri kiimesinin se¢imi
Verilerin transformasyonu ve analiz edilmesi

Degiskenlerin se¢imi

A

Ag olusumu ve egitilmesi
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6. Modelin gegerliliginin harici data setleriyle denenmesi
MATLAB programinda kullanici tarafindan yukaridaki maddelerde belirtildigi gibi
yapilmaktadir.

Bazi aragtirmacilar YSA’nin hayvancilikta da etkin bir sekilde kullanildigini ortaya
koymuslardir. Bazt YSA modelleri, mastitis tahminin de (Nielen vd., 1995; Yang
vd., 1999; Yang vd., 2000), siit, yag ve protein verimlerinin tahminin de (Lacroix
vd., 1995; Wade vd., 1995; Lacroix vd., 1997; Salehi vd., 1998), siitteki yag ve
protein igeriginde bulunan somatik hiicre sayisinin tahminin de (Whyte vd., 2000),
ineklerin fizyolojik durumlarinin degerlendirilmesinde (dstrus, buzagilama ve saglik
durumlar1) (Molenda vd., 2001; Vassileva vd., 2001) ve invitro embriyo
gelisimlerinin  analizlerinde (Wilkinson vd., 1996) kullanilmak amaciyla

gelistirilmistir.

Bircok arastirma sonuclari, kesim Oncesi elde edilen verilerin YSA metodu
kullanarak kasaplik degerinin 6nceden tahmin edilebildigini gostermistir (Brethour,

1994; Livd., 1999; Hill vd., 2000; Hatem vd., 2003; Adamczyk vd., 2005).

Bozkurt vd. (2013) agikta besi (feedlot) sisteminde yetistirilen esmer ve siyah alaca
k1 hayvanlarin sayisal goriintii isleme ve yapay sinir aglar1 yontemi ile performans
ve karkas ozelliklerinin belirlenmesi ile ilgili yiiriittiikleri proje (TUBITAK,
TOVAG-1110269) sonuglarina gore her iki yontemle elde edilen modellerde viicut
parametreleri arasinda beden uzunlugunun en iyi tahmin parametresi oldugu

sonucuna varmislardir.

YSA ve sayisal goriintii isleme tekniklerinin bir arada kullanilarak hayvanlarin kesim
oncesi canli agirliklar1 ve karkas agirliklarinin belirlenebildigi diinya genelinde
yapilan calismalar olduk¢ca az olup c¢ok smirli sayida yontemler denenmistir.
Dolayisiyla bu g¢alismayla YSA ve REGR yontemleriyle biiylikbas besi
hayvanlarinda, canli ve karkas agirliklarini dijital goriintiiler kullanarak tahmin

edebilen modellerin gelistirilmesi amaglanmaistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Toplama

Tez caligmasinin hayvan materyalini, giinliik kesim kapasitesi 100 adet biiyiikbas
hayvan olan ve iiniversite yerleskesine 20 km mesafede yer alan Isparta Organize
Sanayi Bolgesinde faaliyet gosteren 06zel Isparta Gililkdy Et Entegre tesisleri
kesimhanesine getirilen biiylikbag hayvanlar olusturmustur. Bu kesimhane
kapasitesinin altinda calismakta olup kesimlerini haftanin belirli giinlerinde

gergeklestirmektedir.

Kesim Oncesi ve sonrasi goriintiilerin alinmasinda kullanilan kamera diizenekleri,
kantar ve goriintiiniin alindig1 platformlar daha 6nce tamamlanmis olan TUBITAK
proje kapsaminda kesimhanede mevcut oldugundan bu c¢alismanin verilerinin

alinmasinda da kullanilmistir.

Kesimhaneye getirilen disi hayvanlarin da dijital goriintiileri ile canli ve karkas
agirliklar1 da alinmis ve erkek hayvanlardan ayri olarak analiz edilmistir. Ancak disi
hayvanlarin dijital goriintiilerinden canli ve sicak karkas agirliklarin1 tahmin etmede
cok diigiik determinasyon katsayilari bulunmus olup tezde yer almasina gerek
duyulmamistir. Erkek hayvanlarin ciisse biiyiikliikleri disi hayvanlara gore farkli
oldugu i¢in disi hayvanlarin dijital goriintiilerinden agirliklarin1 tahmin etmede
kullanilan modellerin tahmin hatalarini yiikseltmis ve dolayisiyla tiim veriler ve

irklar kapsamindan ¢ikarilmistir.

3.2. Verilerin Siniflandirilmasi

Bu calismada kullanilan veriler irklara bakilmaksizin elde edilmis olup tiim veriler ve

irklar olarak iki ana grup seklinde asagidaki gibi siniflandirilmistir;
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3.2.1. Tiim veriler

Bu tez c¢alismasinda toplam 3433 adet hayvanin dijital verisi kullanilmistir. Bu
verilerin tamami kullanilarak dijital viicut paremetrelerinden tahmini CA modelleri,
dijital karkas parametrelerinden tahmini SKA modelleri REGR ve YSA yontemleri
ile elde edilmistir. Her iki yontem ile elde edilen iki ve tek degiskenli modeller
arasindan en yiiksek R? degerini veren modellerden elde edilen tahmini agirhklar ve

gozlenen (gercek) agirliklar karsilastirilarak analiz edilmistir.

3.2.2. Irk verileri

Elde edilen dijital veriler 4 grup irk olarak siiflandirilmigtir. Her bir irkin hayvan
sayilar1 asagidaki gibidir.

1. Siyah Alaca 2472 adet,

2. Esmer Isvigre 79 adet,

3. Simental 488 adet ve

4. Diger Irklar 394 adet;

Diger irklarin kendi igerisindeki 1irk dagilimlari ise;
Siyah Alaca- Simental melezi 248 adet,

Angus 45 adet,

Yerli Kara- Siyah Alaca melezi 36 adet,

Yerli Kara 34 adet,

Belgika Mavisi 12 adet,

Dogu Anadolu Kirmizisi 10 adet ve

Giiney Anadolu Kirmizis1 9 adettir.

3.3. Dijital Goriintii Oge Bilesenleri

3.3.1. Dinlendirme padoklari

Padoklar, Sekil 3.1°de goriildiigii gibi kesimhaneye sevkiyati yapilan hayvanlarin

kesim oncesinde dinlendirildigi ve hayvanlar i¢in samandirali temiz i¢gme suyunun ve
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yemliklerin bulundugu demir malzemeden yapilmis, hayvan indirme rampasina

yakin ve kesim yolu ile baglantili alanlardir.

LA TS T ——

] ._J T Tt
WP ER U

Sekil 3.1. Padoklarin goriintiisii

3.3.2. Platform, canh ve karkas agirlik tartisi

Uygun dinlendirme siiresi gegtikten sonra hayvanlar kesim i¢in kesim koridorundan
kesime sevk edilmektedir. Kesim koridorunda bulunan platformda, hayvanlarin canl
agirliklarinin saglikli alinabilmesi igin tarti, demir kafeslerden bagimsiz olarak kesim
yolunun zeminine monte edilmistir. Tart1 boyutlar1 ise sirasiyla; tartr taban1 90x200
cm ve tart1 kafesi ise 150x90 cm’dir. Markasi ise NLD’dir. Canli hayvan kantar1 0.5
kg hassasiyetinde olup 2000 kg’a kadar agirliklart Glgebilen kapasitededir. Tarti
baslig1 ve platformu Sekil 3.2 ’de gosterilmistir.

BEEEE

Sekil 3.2. Canli agirligin alindig tart1 bashigt ve platformu

Karkas agirliklar ise kesimhanin yetkili kisiler tarafindan kullanilan, kesimhane aski
sistemi {lizerinde sabit olan, yazici baglantili 0,2 kg hassasiyetinde, 1000 kg kapasiteli
ve BIZERBA marka aski tart1 (Sekil 3.3) ile alinmis olup sicak karkas agirliklarinin
hangi hayvana ait oldugu es zamanli olarak kaydedilmistir.
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(b)
Sekil 3.3. Karkas tartis1 (a) ve dijital tart1 gostergesi (b)

3.3.3. Dijital goriintiileme

3.3.3.1. Canh hayvan goriintiileme

Kesimhane diizenine bagli olarak kesim oncesi tartininda bulundugu goriintii alma
platformunda dijital kameralar kullanilarak hayvanlarin uygun durus pozisyonunda
sol yanindan;

1. Dijital viicut uzunlugu (DJVU),

2. Dijital cidago ytiksekligi (DJCDG) ve

3. Dijital beden derinligi (DJBD) (Sekil 3.4);

iist tarafindan ise

4. Dijital sagr1 genisligi (DJSG) (Sekil 3.5) goriintiileri alinmistir.

Bu asamada her bir hayvana ait kulak numaras1 ve kesim 6ncesi canli agirliginin yani

stira hayvanin 1rk bilgileride alinmistir.

Sekil 3.4.Canl1 hayvanin yan goriintiisii
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Sekil 3.5. Canli hayvanin {ist goriintiisii

3.3.3.2. Karkas goriintiileme

Kesim oncesi canli agirhgin ve dijital goriintiilerin alinmasindan sonra hayvanlar
kesilmektedir. Karkasin elde edilebilmesi i¢in hayvanlara kesimhane islemleri
uygulanmaktadir. Kesimhane i¢inde karkaslar yarimlandiktan sonra kesimhane
isleyisini bozmadan kesimhanenin i¢ine konuslandirilmig 3. bir kameradan ise yarim
karkasin dis ylizey gorintiileri alinmistir. Alinan dijital karkas goriintiilerinden
sirastyla

5. Dijital karkas uzunlugu (DJKU) ve

6. Dijital karkas genisligi (DJKG) parametreleri elde edilmistir (Sekil 3.6).
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Sekil 3.6. Yarim karkas dis yiizey goriintiisii
3.3.4. Dijital goriintii isleme ve ol¢iimler

Canli hayvan lizerinden elde edilmis dijital yan ve iist goriintiiler ile yarim karkas
tizerinden elde edilmis dijital karkas goriintiileri hayvanin veri toplamadaki sira
numarasi ile birlikte dosya adi verilmis ve JPG resim formatinda bilgisayara
aktarilmistir. JPG formatinda kayit edilen goriintiiler daha sonra goriintii isleme
programina sirasiyla aktarilmis ve goriintii islemeyle goriintiilerdeki parametrelerin

dijital uzunluklari cm olarak belirlenmistir.

Dijital goriintiiler alinirken goriintii ile obje arasindaki mesafelerden kaynaklanabilen

farkliliklar1 elemine etmek i¢in obje ile ayn1 diizlemde olan, 20%5 ¢cm boyutlarinda ve
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dijital goriintiiler iizerinde uzaktan secilebilen referans kartlar1 (Sekil 3.7)

kullanilmistir.

wa gz

Sekil 3.7. Kullanilan referans kartlari

Bilgisayara veri toplamadaki sira numarasi ile kaydedilmis olan dijital goriintiilerden
daha sonra her bir hayvan i¢in 6l¢iim programi ile uzunluk kalibrasyonu ve dijital

uzunluk o6l¢timleri sirasiyla Sekil 3.8-3.17” de gosterildigi gibi yapilmistir.

fuersitesi Ziraat Fakultesi Prof. Dr. Yalgin Bozkurt
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Sekil 3.9. Canli hayvanin dijital yan goriintii kalibrasyonunun yapilmasi
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Sekil 3.10. Canli hayvanin DJVU gériintiisii ve DJVU’nun 6l¢iilendirilmesi
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Sekil 3.12. Canli hayvanin DJBD goriintiisii ve DJBD’nin 6l¢iilendirilmesi

19



QEK-E o [ 02713251069 [0344827566206857

Kalibrasyor

Resim Ozerndeki Lk

-

Sekil 3.13. Canli hayvanin dijital {ist goriintii kalibrasyonunun yapilmasi
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Sekil 3.14. Canli hayvanin DJSG goriintiisii ve DJSG’nin 6l¢iilendirilmesi
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Sekil 3.15. Dijital karkas goriintii kalibrasyonunun yapilmasi
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Sekil 3.16. Karkas DJKU goriintiisii ve DJKU’nun 6l¢iilendirilmesi
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Sekil 3.17. Karkas DJKG goriintiisii ve DJKG’nin 6l¢iilendirilmesi

3.3.5. Kameralar

Bu tez c¢alismasinda Sekil 3.18° deki kameralar kullanmilmistir. Adi gegen
kameralardan biri hayvanlarin yan, digeri iist goriintiilerini ve bir digeri de
kesimhane i¢inde karkas goriintiisiinii almak iizere ¢oziiniirliigii yiikksek toplam 3 adet
IP (internet tabanli) kamera kullanilmistir. Konuslandirilan bu kameralarin objelere
olan wuzakliklar1 belirlenmistir. Bu sayede referans karti kullannomina gerek
duyulmamustir, ancak herhangi bir olumsuzluga tedbir olarak referans kartlar1 da

cekim yonlerine uygun sekilde monte edilmistir.

21



Sekil 3.18. Kullanilan kameralar
3.3.6. Bilgisayar

Projedeki tiim elektronik faaliyetler ve veri islemlerinde Intel Core i3-4005U,
NVIDIA GeForce 820M, 4 GB DDR3 L memory, 500 GB HDD o6zelliklerine sahip
diziistii bilgisayar kullanilmistir (Sekil 3.19).

Sekil 3.19. Diziistii bilgisayar

3.4. Yapay Sinir Aglari

Bu arastirmada YSA yontemiyle CA ve SKA’lar1 tahmin edilmistir. Girdi
katmanlarin1 (input layer) viicut parametreleri DJVU, DJCDG, DJBD ve DJSG ile
karkas parametleri DJKU ve DJKG olusturmustur. Cikt1 katmanini ise canlt ve sicak
karkas agirlik tahminleri (output layer) olusturmustur. Tahminler i¢in gerekli tiim
veri setleri uygun olarak diizenlendikten sonra metodolojiye uygun olarak MATLAB

programinda Y SA nftool (network fitting) fonksiyonu ile agirliklar tahmin edilmistir.

MATLAB yazilim programinda veriler, program tarafindan alt veri gruplar1 haline
getirilmis ve veriler egitim (%70), gecerlilik (%15) ve deneme (%15) verisi olarak
ayrilmistir. Egitim algoritmasi Levenberg- Marquardt olarak secilmistir. Dort dijital

viicut parametresinin giris (degisken) ve tahmini CA’larin ¢ikis olarak kullanildigi
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YSA yapist (Sekil 3.20), iki dijital karkas parametresinin giris (degisken) ve tahmini
SKA’larin ¢ikis olarak kullanildigr YSA yapist (Sekil 3.21) ara katmanlarinda 10

gizli sinir bulunmaktadir.

Sekil 3.21. iki girisli dijital karkas parametresinin kullanildig1 sinir ag1 yapisi

3.5. istatistik Analizler

Dijital goriintii analiziyle elde edilen dijital uzunluk oOl¢iileri kullanilarak coklu
regresyon yontemiyle tahmini CA ve SKA’lar istatistiki modelleri ve bu modellere
ait Mallows Cp degerleri de bulunmustur. Dijital viicut parametreleri ile CA
arasindaki ve dijital karkas parametreleri ile SKA arasindaki iliskiler korelasyon
yontemiyle ile bulunmustur. Ayrica ayni parametrelerin dogrusal, kuadratik ve kiibik
etkileri, asagidaki modelde gosterildigi gibi Minitab yazilim programi kullanilarak

bulunmustur.

Y=by+b X+b, X*+b3 X +e (3.1
Y= i’ninci hayvanin gozlenen canl agirlig

bo= sabit

b1, b2, b3= dogrusal, kuadratik ve kiibik katsay1 degerlerini

X= dijital viicut ve karkas parametrelerini (DJVU, DJCDG, DJBD, DJSG, DJKU ve
DIJKG)

ei= hata
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Tahminlerin hata oranlar1 asagida belirtilen MSPE (Mean Square Prediction Error)
kareler ortalamasinin tahmin hatas1 formiilii ile bilesenlerine ayrilarak
hesaplanmustir.
1 n
MSPE=—>» (Oi— Pi)’ (3.2)
niq

n; karsilastirilan gozlenen ve tahmin edilen degerlerin sayisi,

Oi; 1’inci degiskenin gozlenen degeri,

Pi; ’inci degiskenin tahmin edilen degeridir.

Rook vd. (1990) tarafindan tanimlanan toplam MSPE, 3 bilesenden olusmaktadir:
— () D)2 LAY o2y o
MSPE= (O-P) +Sp 1-0)"+1-r")§, (3.3)

1. bilesen (5 —]3)2: bias; ortalama tahmin edilen degerden gozlenen degerlerin
farki,
2. bilesen S2,(1-b): line,

3. bilesen (1 —r’ )S *0: random.

2
2 . . . 5 .
S. ve Sp, gbzlenen ve tahmin edilen degerlerin varyanst;

O ve P, gozlenen ve tahmin edilen degerlerin ortalamast;
b, tahminde gozlenen degerlerin egimi;

r ise gozlemler ve tahminler arasindaki korelasyon katsayisidir.

Literatiirde (Smoler vd., 1998; Bozkurt ve Ap Dewi, 2001; Yan vd., 2003; Fuentes-
Pila vd., 2003; Bozkurt ve Ozkaya, 2005a, 2005b) regresyon analizi yaninda MSPE
kullanarak Metabolik enerji sistemine dayali esitliklerin hatalarini elde etmislerdir.
Dolayistyla MSPE bir modelin tahmin giiciinii ortaya koymak ve hata bilesenlerinin
kaynagini belirlemek amaciyla cesitli ¢calismalarda regresyon analizinin yani sira

kullanilmaktadir.
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YSA yontemiyle dijital viicut ve karkas parametrelerinden egitim, gecerlilik, deneme
ve ortalama determinasyon katsay1 degerleri ile canli ve karkas agirliklar1 tahminleri

MATLAB v. 18 paket programi kullanilarak bulunmustur.

Gozlenen ve tahmin edilen agirliklar arasindaki iliski grup i¢i korelasyon katsayi

degerleri SPSS v. 22 istatistik paket programi kullanilarak bulunmustur.

YSA yontemiyle giris parametrelerinden tahmini agirliklar MATLAB programu ile

hesaplanirken yapilan iglemlerin basitlestirilmis sekli sirasiyla asagidaki gibidir.

1-Giris parametresi olarak kullanilan dijital 6l¢tilerin normalize edilmesi
Min- max normalizasyon formiilii
I = Xi—Xmin

(3.4)

" Xmax—Xmin
I': Normalize edilmis veriyi, Xj: Girdi degerini, Xp,x: Girdi seti igerisinde yer alan en

kiigiik say1y1, Xmin: Girdi seti igerisinde yer alan en biiyiik sayiy1.

2- Birinci Katman Toplam fonksiyonu (E1)

n
El1= 3. _ ((I; X W;) +by) (3.5)
El: Birinci katman toplam foksiyonunu, I;: Normalize edilmis giris verisini, Wj:
giris verisinin birinci katman agirlik degerini, b;: giris verisinin birinci katman esik

degerini,

3-Birinci Katman Transfer fonksiyonu (F1)
f) =

f(1): Transfer fonksiyonu degeri, exp: Euler sayisi, El: birinci katman toplam

2
1+exp (T2XE1)

1 (3.6)

foksiyon degerini

4- Ikinci Katman Toplam fonksiyonu (E2)

n
E2 =) _ ((Iz X Wy) + by) (3.7)
E2: Ikinci katman toplam foksiyonunu, I,: Normalize edilmis giris verisini, W»: giris
verisinin ikinci katman agirlik degerini, b;: giris verisinin ikinci katman esik

degerini,
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5-Ikinci KatmanTransfer fonksiyonu (F2)
Ikinci katman transfer fonksiyonu olarak purelin (x) fonksiyonu kullanirsa ;

F2=E2 (3.8)

6- Denormalizasyon formiilii (¢ikis degeri)

(F2+1) X(Gozlenen Agirlik max—Gozlenen Agirlik min)

Cikis = 2 + Gozlenen Agirhk min (3.9

Cikis: Tahmin edilen agirhk degerini, F2: Ikinci KatmanTransfer fonksiyonu,
Gozlenen agirlik max: Gozlenen agirliklar igindeki en biiyiikk degeri, Gozlenen

agirlik min: Gozlenen agirliklar i¢indeki en kii¢iik degeri,

Sirasiyla 6 islem gozlemlerin tiim kombinasyonlari i¢in uygulanir ve tahmini
agirliklar elde edilir. Bu islemlerin manuel sekilde uygulamasini yapmak ¢ok uzun

zaman gerektirecegi igin MATLAB programinda YSA nftool fonksiyonu kullanilir.
YSA yontemi ile CA tahminleri i¢in kullanilan DJVU ile DJSG ve sadece DJVU’nun
giris olarak kullanildigi modellerdeki agirlik ve esik degerleri Cizelge 3.1°de

gosterilmistir.

Cizelge 3.1. YSA yonteminde CA’larin tahmin edilmesinde kullanilan agirlik ve esik

degerleri
Model YSA yonteminde CA tahminleri i¢in kullanilan agirlik (w) ve esik (b) degerleri*
ode
Wi Ws by W3 b,
DJVU&DISG 0.108082... 0.090461... | -0.891092... | 9.291918... 6.558042...
DJVU -0.375820... | = -—--—-- 0.427824... | -2.511505... | 0.901733...

* degerlerin tamami EK A.1°de verilmistir.

YSA yontemi ile SKA tahminleri i¢in kullanilan DJKU ile DJKG ve sadece
DJKU’nun giris olarak kullanildigi modellerdeki agirlik ve esik degerleri Cizelge
3.2’de gosterilmistir.
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Cizelge 3.2. YSA yonteminde SKA’larin tahmin edilmesinde kullanilan agirlik ve

esik degerleri
Model YSA yonteminde SKA tahminleri i¢in kullanilan agirlik (w) ve esik (b) degerleri*
ode
wl w2 bl w3 b2
DJKU&DJKG 0.530006... 0.428942... | -0.117685... | 1.117258... 0.206940...
DJKU -1.174910... |  -—--—-- 0.470822... | -1.002367... | 0.438683...

* degerlerin tamami EK A.2’de verilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Tez calismasi1 kapsaminda, 3433 adet erkek hayvanin dijital goriintiileri {izerinden
dijital parametrelerinin dl¢giilendirme islemi bitirilmis, REGR ve YSA yontemleriyle
canli ve karkas parametrelerinin tim kombinasyonlarini i¢geren modeller elde edilmis
olup, goriintii isleme ve pratikteki kullamminin kolayligi agisindan en yiiksek R*
degerlerini veren iki ve tek degiskenli canli ve karkas agirliklar1 tahmin modelleri

tizerinde durulmustur.
4.1. Tiim Verilerde Canh Agirhik Tahminleri

4.1.1. Tiim verilerde dijital viicut parametrelerinden canh agirhklarin REGR ile
tahmin edilmesi

Tiim verilerde DJVU, DJCDG, DJSG ve DJBD parametreleri MINITAB istatistik
programinda regresyon analizi yapilarak degerlendirilmis, CA’larin ¢ok ve tek

degiskenli REGR tahmin modelleri Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Tim verilerde canli agirliklarin tahminine iliskin ¢ok ve tek degiskenli

REGR modelleri
2
Tiim verilerde ¢cok degiskenli modeller (};)) Ma(l:l;))ws
CA=-579+3.08 DJVU + 1.79 DICDG + 5.52 DJSG +2.78 DJBD | 91.2 5.0
CA=-597+3.37DJVU +2.84 DICDG + 6.18 DISG 90.3 355.8
CA=-652+428DJVU + 2.4 DJCDG + 3.77 DIBD 88.5 1064.3
CA=-494+3.42 DJVU + 5.98 DJSG + 3.95 DIBD 90.6 258.4
CA =-532+3.05DJCDG + 8.81 DJSG + 3.98 DIBD 87.1 1612.9
CA=-689+49DJVU +3.99 DJCDG 86.8 1741.7
CA=-433+434DJVU +7.71 DISG 88.1 1202.2
CA=-543+4.89 DJVU + 5.5 DJBD 87.3 1534.9
CA =-551+4.79 DJCDG + 10.3 DJSG 85.2 2365.9
CA =-644 + 5.34 DJCDG + 7.03 DJBD 78.1 -
CA=-365+10.3DJSG +6.39 DIBD 85.1 2412.4
Tiim verilerde tek degiskenli modeller
CA =-469+7.02 DJVU 82.0 3604.3
CA=-720+9.61 DICDG 71.2 7816.9
CA=-178 +16 DISG 77.4 5381.7
CA=-347+12.9 DJBD 70.9 7952.8

Cizelge 4.1°de tiim verilerde 4 adet dijital viicut parametresinin kullanildigr modelde

canli agirhiklarin tahmin edilmesinde R* % 91.2 olarak bulunmustur. Bu degeri,
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Bozkurt vd., (2013) yaptiklart ¢calismada ayni paremetrelerin kullanildigi modelde
R*yi % 95.2 ile bu ¢alismadan daha yiiksek bulmuslar, ancak Ozkaya (2006) ise
R2’yi % 66.5 ile bu ¢calismadan daha diisiik olarak bulmustur.

Tiim verilerde DJVU ve DJSG’nin kullanildig iki degiskenli modelde canli agirligin
tahmin edilmesinde R degeri % 88.1 olarak, iki degiskenli modeller i¢inde en diisiik
Mallows Cp degeri 1202.2 bulunmustur. Bu degeri Bozkurt vd., (2013) ve Bozkurt
vd., (2017b) R¥leri sirasiyla % 94.3 ve % 95.0 ile bu galismadan daha yiiksek,
Ozkaya (2006) ise R? "yi % 66.0 ile bu ¢aligmadan daha diisiik bulmuslardir.

Tek degiskenli tahmin modellerine baktigimizda ise; en yiiksek R* % 82.0, en diisiik
Mallows Cp degeri 3604.3 ile DJVU’da bulunmustur. Bozkurt vd., (2017b)’nin
yaptiklar1 ¢alismada R? ’yi % 93.9 ile bu ¢alismadan daha yiiksek, Ozkaya (2006) ve
Bozkurt vd., (2007) ise yaptiklar1 ¢calismalarda DJVU R?’lerini sirastyla % 63.6 ve %
66.0 ile bu calismadan daha diisiik bulmuslardir.

Bozkurt vd. (2013) ve (2017b)’nin yapmis olduklar1 calismalarda CA modellerindeki
R? degerlerinin bu ¢aligmadan yiiksek ¢ikma nedenleri arasinda, yapilan calismalarda
kontrollii besleme ve c¢evre sartlarinda yetistirilen homojen hayvan gruplariyla
calisilmis olmasindan; buna karsin bu ¢alismadan elde edilen R? degerlerinin Ozkaya
(2006)’nin yapmis oldugu calismadan yliksek ¢ikma nedenleri arasinda ise fotografi
alinan canli obje ile kameralar arasindaki mesafenin belirlenip 6l¢iim programina
sabit bir deger olarak girilmesinden dolayisiyla 6l¢iimdeki hata oranin daha diisiik

olamasindan kaynakli olabilir.
Tiim verilerde gozlenen CA’lar ile en yilksek R* degerlerini veren iki ve tek

degiskenli REGR modellerinden elde edilen tahmini CA’larin karsilagtirilmasi
sirastyla Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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Sekil 4.1. Tiim verilerde gozlenen CA’lar ile DJVU ve DJSG parametrelerini igeren
REGR modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilastiriimasi

Sekil 4.1 goriildiigii iizere 300-400 kg arasi ile 800 kg ve {izeri tahmini CA’lar
gozlenen CA’lardan daha eksik, ayn1 zaman da model de genel olarak eksik tahmin

yapma egilimi gostermistir.

DJVYUtahmini CA, REGR

20‘0 3EIID 40‘0 SUID GDIEI 70‘0 SDID QDID 10‘00
CA Tiim Veriler

Sekil 4.2. Tim verilerde gozlenen CA’lar ile DJVU parametresini igceren REGR
modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilagtirilmasi

Sekil 4.2°de gorildiigii tizere 300-400 kg arasi ile 800 kg ve {izeri tahmini CA’lar
gozlenen CA’lardan daha eksik tahmin edilmesine ragmen, model genel olarak fazla

tahmin yapma egilimi gostermistir.

Tim verilerde dijital viicut parametrelerinden CA’larin tahmin edilmesinde dogrusal,

kuadratik ve kiibik etkileri Cizelge 4.2’de gosterilmistir.

30



Cizelge 4.2. Tim verilerde dijital viicut parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve

kiibik etkileri

Tiam veriler viicut Model Sabit b, b, bs R? %
parametreleri

Dogrusal -469 7.02 - - 82.0
DJVU Kuadratik -65.7 -0.248 0.02454 - 82.2
Kubik -2973 62.4 -0.4042 0.000972 82.4
Dogrusal -720 9.61 - - 71.2
DJCDG Kuadratik 807.6 -13.9 0.09067 - 77.6
Kubik 849 -15.9 0.1135 -0.000076™ 77.6
Dogrusal -178 16 - - 77.4
DJSG Kuadratik 27.3 7.052 0.09609 - 77.6
Kubik 760.6 -41.21 1.143 -0.007485 77.7
Dogrusal -347 12.9 - - 70.9
DJBD Kuadratik 156.4 -1.335 0.1004 - 71.2
Kubik -3911 173.1 -2.378 0.01165 71.5

os= Istatistiksel olarak énemsiz bulunmustur (P>0.05).

Tiim verilerde dijital viicut parametrelerinden CA’larin tahmin edilmesinde elde
edilen biitlin dogrusal, kuadratik ve kiibik modellerde en yiiksek R”’yi DJVU
vermistir ve dogrusal, kuadratik ve kiibik R* degerleri sirasiyla % 82.0, % 82.2 ve %
82.4 olarak bulunmustur. Tiim verilerde sadece DJCDG kiibik katsay1r degeri
istatistiksel olarak dnemsizken (P>0.05) diger dijital viicut parametrelerinin dogrusal,
kuadratik ve kiibik katsayr degerleri ise istatistiksel olarak onemli bulunmustur
(P<0.05) (Cizelge 4.2) Bozkurt vd., (2017b) DJVU parametresinin bulundugu
dogrusal, kuadratik ve kiibik modellerde R? degerlerini sirasiyla % 93.9; % 94.3 ve
% 94.3 olarak bu tez calismasindaki degerlerden yiiksek; Ozkaya (2006) ise bu
degerleri sirasiyla % 63.6; % 63.6 ve % 63.9 olarak bu tez ¢alismasindan diisiik

bulmuslardir.

Tiim verilerde CA’lar ile dijital viicut parametreleri arasindaki iligkiler Cizelge

4.3’ de gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Tiim verilerde CA ve dijital viicut parametrelerinin iliskileri

Tiim veriler viicut

. CA DJVU DJCDG DJSG
parametreleri
DJVU 0.91
DJCDG 0.84 0.78
DJSG 0.88 0.81 0.75
DJBD 0.84 0.77 0.82 0.75
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Cizelge 4.3°de goriildiigli iizere tiim verilerde en yliksek korelasyon katsayisi
gozlenen CA ile DJVU arasinda r=0.91 olarak bulunmustur. Bozkurt vd., (2017b)
ayn1 paremetrelerle korelasyon katsayisini r=0.97 olarak daha yiiksek, Ozkaya (2006)
ise korelasyon katsayisin1 (r=0.80) bu ¢alismadan daha diisiik bulmuslardir. Tkinci en

yiiksek korelasyon katsayisi CA’lar ile DJSG arasinda r=0.88 olarak bulunmustur.

4.1.2. Tiim verilerde dijital viicut parametrelerinden canh agirhklarin YSA ile
tahmin edilmesi

Tim verilerde MATLAB yazilim programinda YSA yontemiyle dijital viicut
paremetrelerinden CA’larin tahmin edilmesinde 4 adet (DJVU, DICDG, DJSG ve
DIJBD) djjital viicut parametresi girisleri, tahmini CA’lar ise ¢ikislar1 olusturmustur.
Ayrica veriler egitim (%70), gecerlilik (%15) ve deneme (%15) verisi olarak
sirastyla 2403, 515 ve 515 adet seklinde program tarafindan belirlenmistir.

Tiim verilerde dijital viicut parametrelerinin kullanildigi YSA yontemiyle elde edilen
cok ve tek girisli tiim kombinasyonlarinin egitim, gecerlilik, deneme ve ortalama R?

degerleri Cizelge 4.4’ de gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Tim verilerde canli agirliklarin tahminine iliskin ¢ok ve tek girisli YSA

degerleri
Tiim verilerde ¢cok girisli R” degerleri
Tiim - Egitim | Gegerlilik | Deneme | Ortalama
veriler GIRISLER CIKIS | p?ws) | R2(%) | R*(%) | R*(%)
1 DJVU, DICDG, DJSG, DJBD CA 96.0 96.3 95.9 96.1
2 DJVU, DICDG, DJSG CA 95.7 95.9 94.2 95.5
3 DJVU, DICDG, DJBD CA 94.5 94.4 94.7 94.5
4 DJVU, DISG, DIBD CA 95.5 95.4 95.8 95.5
5 DJCDG, DISG, DJBD CA 94.7 933 92.8 94.3
6 DJVU, DICDG CA 94.2 89.7 94.2 93.6
7 DJVU, DJSG CA 943 94.5 94.1 94.3
8 DJVU, DJBD CA 93.6 93.4 93.6 93.5
9 DJCDG, DISG CA 93.5 93.8 93.8 93.6
10 DJCDG, DIJBD CA 89.8 91.3 90.0 90.1
11 DJSG, DJBD CA 93.1 92.9 90.3 92.8
Tiim verilerde tek girisli R* degerler
12 DJVU CA 90.9 91.3 90.2 90.8
13 DJCDG CA 88.1 88.4 88.3 88.0
14 DJSG CA 87.9 90.3 88.4 88.4
15 DJBD CA 84.1 88.1 83.4 84.7
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Tiim verilerde CA’larin tahmin edilmesinde DJVU, DJCDG, DJSG ve DJBD’nin
giris parametreleri olarak kullanildigi modelde diger kombinasyonlara gore en
yitksek ortalama R* degeri % 96.1 olarak bulunmustur. Performans grafigi ise Sekil
4.3’de gosterilmistir.

Best Validation Performance is 536.0316 at epoch 16

Train
Walidation
Test
10° : Best

Mean Squared Error (mse)

o > 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2o
22 Epochs

Sekil 4.3. Tiim verilerde dijital viicut parametrelerinin kullanildig1 ag performans
grafigi

Sekil 4.3’ de tiim verilerde tahmini CA’larin egitim, gegerlik ve deneme verileri i¢in

ag 22 kez tekrarlanmis ve en diisiik hata degeri 16. tekrarlanmasinda elde edilmistir.

Cizelge 4.4’de iki girisli modellerde en yiiksek ortalama R? degeri DIVU ile DJSG’
nin giris parametresi olarak kullanildigi modelde % 94.3 olarak bulunmustur. Tek
girigli modeller arasinda ise, DJVU’ nun giris olarak kullanildigi modelde en yiiksek
ortalama R* degeri % 90.8 olarak bulunmustur.

Tiim verilerde gozlenen CA’lar ile en yiiksek R? degerlerini veren iki ve tek girisli

tahmini CA’larin karsilastirilmasi sirasiyla Sekil 4.4 ve Sekil 4.5°de verilmistir.
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Sekil 4.4. Tiim verilerde gozlenen CA’lar ile DJVU ve DJSG parametrelerini igeren
YSA yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmast

900

DJIvU tahmini CA, YSA

T T T T T T T T T
200 300 400 500 600 700 ao00 900 1000
CA Tiim Veriler

Sekil 4.5. Tim verilerde gozlenen CA’lar ile DJVU parametresini igeren YSA
yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmast

Tiim verilerde Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’de goriildiigii iizere tahmini CA’lar 300-400 kg
arasinda gozlenen CA’lardan eksik, 750 kg ve lizeri birka¢ hayvan hari¢ gézlenen
CA’lardan daha fazla tahmin edilmistir. Ancak her iki modelde genel olarak eksik

tahmin yapma egilimi gostermistir.

Tim verilerde her iki yontemle elde edilen CA tahminlerinin MSPE bilesenlerine

gore degerlendirilmesi Cizelge 4.5 de incelenmistir.
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Cizelge 4.5. Tiim verilerde her iki yontemle elde edilen CA tahminlerinin MSPE
bilesenlerine gore degerlendirilmesi

Tiim verilerde MSPE’nin %’ si
arametreler
P N:3433 b Rz r MSPE Fark Hat Tesadiifi
(bias) | (Line) | (Random)
DJVU&DJSG
REGR 1.00048 | 0.88 | 0.939 | 862.86 | 0.0 0.0 1.0
DIVUEDISG | 4077 |0.89 | 0.943 | 808.03 | 0.0 | 0.0 1.0
YSA
DJVU
REGR 0.99943 | 0.82 | 0.906 | 1306.7 | 0.0 0.0 1.0
DJVU
YSA 0.991911 | 0.83 | 0.909 | 1267.3 | 0.0 0.0 1.0

Tiim verilerde YSA yontemi ile tahmin edilen CA’larin DJVU ve DJSG ’nin giris
olarak kullanildigr modelde en diisik MSPE degeri 808.03 olarak bulunmus; bias,
line ve random bilesenlerinin yiizdelik degerleri siras1 ile 0.0, 0.0 ve 1.0 olarak
bulunmustur. Hem REGR yontemiyle hemde YSA ydntemiyle elde edilen iki ve tek
degiskenli tahmini CA’larin bias ve line yiizdeleri sifir bulunmus ve ortalama tahmin
kareleri hatasi tesadiiften ileri gelmistir. Bias yiizdesinin sifir olmasi kullanilan iki
yontem ile de dijital viicut parametrelerinden CA’larin yliksek dogrulukta tahmin

edilebilirligini gostermektedir (Cizelge 4.5).

Tiim verilerde CA tahminlerinin tanitici istatistik degerleri Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6. Tiim verilerde her iki yontemle elde edilen CA tahminlerinin tanitici
istatistik degerleri

igﬁﬁ:gggj Ortalama Standart | En kiiciik | En bilyiik
3433 (kg) Hata (kg) (kg)
G‘izcl‘z‘e“ 559.5 1.46 231.5 927.0
DIVL&DISG 558.9 1.37 246.2 851.3
DIVUSDISG 559.1 1.36 261.0 882.8
g{z‘(’g{ 559.9 1.32 261.7 826.1
D{{'g’f 559.2 1.34 281.4 885.9
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Tiim verilerde gozlenen CA’larmin ortalamasi 559.5 kg, en kiicik ve en biiyiik
agirliklar sirastyla 231.5 ve 927 kg olarak bulunmustur. Tiim verilerde DJVU ve
DJSG’nin iki girisli YSA yontemiyle tahmin edilen CA’lar da ortalama, en kiiciik ve
en biiyiik agirliklar ise sirasiyla 559.1, 261. 4 ve 882.8 kg olarak bulunmustur.

4.2. Tiim Verilerde Sicak Karkas Agirhiklar1 Tahminleri

Tez caligmasinda kesimhanede kesim iglemleri tamamlanan biiylikbas hayvanlarin
dijital karkas goriintiileri ve SKA’lar1, hayvanlarin kesim 6ncesi kulak numaralarinin
hangi hayvana ait oldugu iliskilendirilmistir. Sol yarim karkaslarindan elde edilen

dijital karkas verilerinin analizleri ve degerlendirmeleri yapilmistir.

4.2.1. Tiim verilerde dijital karkas parametrelerinden sicak karkas
agirhklarinin REGR ile tahmin edilmesi

Tim verilerde DJKU ve DIJKG parametreleri kullanilarak tahmini SKA’lar,
MINITAB istatistik programinda regresyon analizi yapilarak degerlendirilmistir. iki
ve tek degiskenli REGR tahmin modelleri Cizelge 4.7°de gosterilmistir.

Cizelge 4.7. Tum verilerde sicak karkas agirliklarinin tahminine iligkin iki ve tek
degiskenli REGR modelleri

Tiim verilerde iki degiskenli model R? (%) Mz‘é‘;ws
SKA =- 257 + 1.88 DJKU + 2.82 DIKG 75.3 3.0
Tiim verilerde tek degiskenli modeller
SKA =- 262 + 2.97 DIKU 61.5 1933.1
SKA =-32.4 + 4.64 DIKG 59.9 21524

Cizelge 4.7°de tiim verilerde DJKU ve DJKU’nun kullanildig1 modelde, SKA’lariin
REGR vyontemiyle tahmininde R* % 75.3 olarak, Mallows Cp degeri 3.0
bulunmustur. Bozkurt vd., (2008) yaptiklar1 ¢alismada bu degeri daha diisiik (%
63.9) bulmuslardir.

Tim verilerde DJKU’nun kullanildigi tek degiskenli modelde ise SKA’nin
tahmininde R* % 61.5, tek degiskenli modeller iginde en diisik Mallows Cp degeri
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1933.1 bulunmustur. Ozkaya (2006), Bozkurt vd., (2008) ve Bozkurt vd., (2017a) bu
degeri sirastyla (% 63.9, % 60.6 ve % 59.8 ) bu ¢calismadan daha diisiik bulmuslardir.

Bu calismada SKA modellerinden elde edilen R? degerlerinin, Ozkaya (2006),
Bozkurt vd., (2008) ve Bozkurt vd., (2017a) nin yapmis olduklar1 caligmalarda
bulmus olduklar: R? degerlerinden yiiksek ¢ikma nedenleri, goriintii islemede obje ile
kameralar arasindaki mesafenin belirlenip 6l¢liim programina sabit bir deger olarak
girilmesinden ve dolayisiyla Ol¢iimdeki hata oranin daha diisilk olamasindan

kaynaklanabilecegi diisiiniilmektedir.

Tiim verilerde gdzlenen SKA’lar ile iki ve en yiiksek R” degerlerini veren tek
degiskenli REGR modellerinden elde edilen tahmini SKA’larin karsilastirilmasi
sirastyla Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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Sekil 4.6. Tiim verilerde gozlenen SKA’lar ile DJKU ve DJKG parametrelerini
iceren REGR modelinden elde edilen tahmini agirliklarin
karsilastirilmast

Tiim verilerde REGR yontemiyle Sekil 4.6’da goriildiigii iizere 410 kg ve iizeri
tahmini SKA’lar gozlenen SKA’lardan ve modelde genel olarak daha eksik tahmin

yapma egilimi gostermistir.
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Sekil 4.7. Tim verilerde gozlenen SKA’lar ile DJKU parametresini iceren REGR
modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilagtiriimasi

Tim verilerde REGR yontemiyle Sekil 4.7°de goriildiigii lizere 410 kg ve iizeri
tahmini SKA’lar gozlenen SKA’lardan daha eksik tahmin edilmesine ragmen, model

genel olarak fazla tahmin yapma egilimi gostermistir.

Tim verilerde dijital karkas parametreleriden SKA’larinin tahmin edilmesinde

dogrusal, kuadratik ve kiibik etkileri Cizelge 4.8’de gosterilmistir.

Cizelge 4.8. Tim verilerde dijital karkas parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve

kiibik etkileri

Tiim verilerde
karkas Model Sabit by b, b3 R* %

parametreleri
Dogrusal -262 2.97 - - 61.5
DJKU Kuadratik 494 -5.128 0.02157 - 62.6
Kubik -919 17.61 -0.09980 0.000215 62.7
Dogrusal -32.4 4.64 - - 59.9
DJKG Kuadratik 145.6 -0.5843 0.03775 - 60.3
Kubik 461.9 -14.4 0.2362 -0.000937 60.4

os= Istatistiksel olarak énemsiz bulunmustur (P>0.05).

Tiim verilerde dijital karkas parametrelerinden SKA’larinin tahmin edilmesinde elde
edilen biitin dogrusal, kuadratik ve kiibik modellerde en yiiksek R*’yi DJKU
vermistir ve dogrusal, kuadratik ve kiibik R* degerleri sirasiyla % 61.5, % 62.6 ve %
62.7 olarak bulunmustur. Dijital karkas parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve
kiibik katsayr degerleri istatistiksel olarak onemli bulunmustur (P<0.05) (Cizelge
4.8). Bozkurt vd., (2008) DJKU parametresinin bulundugu dogrusal ve kuadratik
modellerde R? degerlerini sirasiyla % 60.6 ve % 61.7 bu calismadan daha diistik,
kiibik modelde ise R? degerini % 65.8 bu ¢alismadan daha yiiksek bulmuslardur.
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Bozkurt vd., (2017a) ise dogrusal model R* degerini % 57.9 bu calismadan daha
diisiik, kuadratik ve kiibik modellerde R* degerlerini sirastyla % 71.6 ve % 72.3 bu
caligmadan daha yiiksek bulmuslardir.

Tiim verilerde SKA’lar ile dijital karkas parametreleri arasindaki iliskiler Cizelge

4.9’ da gosterilmistir.

Cizelge 4.9. Tiim verilerde SKA ve dijital karkas parametrelerinin iliskileri

Tiim veriler karkas

paremetreleri SKA DJKU
DJKU 0.79
DJKG 0.78 061

Cizelge 4.9°da tiim verilerde en yiiksek korelasyon katsayisi gozlenen SKA ile
DJKU arasinda r=0.79 olarak bulunmustur. Bozkurt vd., (2008) ve Bozkurt vd.,
(2017a) yapmis olduklar1 ¢alismalarda ayni paremetrelerin kullanildig1 korelasyon

katsayilarini sirasiyla r=0.78 ve 1=0.76 olarak bu ¢alismadan diisiik bulmuslardir.

4.2.2. Tiim verilerde dijital karkas parametrelerinden sicak karkas
agirhklarmin YSA ile tahmin edilmesi

Tim verilerde MATLAB yazilim programinda YSA yontemiyle dijital karkas
parametrelerinden SKA’larinin tahmin edilmesinde 2 adet dijital karkas parametresi
(DJKU ve DIJKG) girisleri, tahmini SKA’lar ise c¢ikiglari olusturmustur. Ayrica
veriler egitim (%70), gegerlilik (%15) ve deneme (%]15) verisi olarak sirastyla 2403,

515 ve 515 adet olarak program tarafindan belirlenmistir.
Tim verilerde dijital karkas parametrelerinin kullanildigt YSA yontemiyle elde

edilen iki ve tek girisli egitim, gecerlilik, deneme ve ortalama R? degerleri Cizelge

4.10’da gosterilmistir.
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Cizelge 4.10. Tim verilerde sicak karkas agirliklarinin tahminine iligkin iki ve tek
girisli YSA degerleri

Tiim verilerde iki girisli R’ degerleri

Egitim | Gegerlilik | Deneme | Ortalama

Tiim veriler GIiRIiSLER CIKIS R (%) R (%) R (%) R (%)

1 DJKU, DIKG SKA 88.6 89.5 86.7 88.5
Tiim verilerde tek girisli R’ degerler

2 DJKU SKA 79.5 79.2 81.1 79.7

3 DJKG SKA 77.9 78.2 78.8 78.1

Tiim verilerde SKA’larin tahmin edilmesinde DJKU ile DJKG’ nin girig parametresi
olarak kullanildigt modelde en yiiksek ortalama R® degeri % 88.5 olarak

bulunmustur. Performans grafigi ise Sekil 4.8°de gosterilmistir.

Best Validation Performance is 543.5023 at epoch 7
107 F
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Sekil 4.8. Tim verilerde dijital karkas parametrelerinin kullanildigi ag performans

grafigi

Sekil 4.8 de tiim verilerde tahmini SKA’larin egitim, gegerlik ve deneme verileri
icin ag 13 kez tekrarlanmis ve en diisiik hata degeri 7. tekrarlanmasinda elde

edilmistir.

Cizelge 4.10°da tim verilerde tek girisli modellerde en yiiksek ortalama R? degeri,
DJKU’ nun giris olarak kullanildigi modelde % 79.7 olarak bulunmustur.

Tiim verilerde gozlenen SKA’lar ile iki ve en yiiksek R? degerlerini veren tek girisli

tahmini SKA’larin karsilastirilmasi sirasiyla Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da verilmistir.
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Sekil 4.9. Tiim verilerde gozlenen SKA’lar ile DJKU ve DJKG parametrelerini
iceren YSA yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi
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Sekil 4.10. Tiim verilerde gozlenen SKA’lar ile DJKU parametresini igeren YSA
yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmast

Tim verilerde Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da goriildiigii tizere 410 kg ve iizeri

agirliklarda birkac karkas hari¢ tahmini SKA’lar gézlenen SKA’lardan daha fazla

tahmin edilmesine ragmen, her iki modelde genel olarak eksik tahmin yapma egilimi

gostermistir.

Tiim verilerde her iki yontemle elde edilen SKA tahminlerinin MSPE bilesenlerine

gore degerlendirilmesi Cizelge 4.11° de incelenmistir.
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Cizelge 4.11. Tim verilerde her iki yontemle elde edilen SKA tahminlerinin MSPE

bilesenlerine gore degerlendirilmesi

Tiim verilerde MSPE’nin %’ si
parametreler b R’ r MSPE | Fark | Hat | Tesadiifi
N:3433 (bias) | (Line) | (Random)
DIKU&DJIKG
iyt 1.00249 | 0.754 | 0.868 | 630.68 | 0.0 | 0.0 1.0
DJK‘;‘;‘}:JKG 0.94484 | 0.728 | 0.853 [ 702.89 | 0.0 | 0009 | 0.991
DJKU
ey | 100174 | 0614|0783 | 98933 | 0.0 | 0. 1.0
DJIKU
A 0.9977 | 0.636 | 0.797 | 932.82 | 0.0 | 0.0 1.0

Tiim verilerde REGR yontemi ile tahmin edilen SKA’larmin DJKU ve DJKG ’nin
kullanildig1 modelde en diisiik MSPE degeri 630.68 bulunmustur. MSPE bias, line ve
random ylizdelerine baktigimizda, YSA yontemiyle DJKU ve DJKG’nin giris olarak
kullanildigr model haricinde tahmini SKA’lariin bias, line ve random bilesenlerinin
yiizdelik degerleri sirastyla 0.0, 0.0 ve 1.0 olarak bulunmus ve ortalama tahmin

kareleri hatas tesadiiften ileri gelmistir. (Cizelge 4.11).

Tiim verilerde SKA tahminlerinin tanitici istatistik degerleri Cizelge 4.12’de

verilmistir.

Cizelge 4.12. Tiim verilerde her iki yontemle elde edilen SKA tahminlerinin tanitici
istatistik degerleri

]I;izi::;r‘;le:till'ggre Ortalama Standart | En kiiciik | En biiyiik
iy (kg) Hata (kg) (kg)
Gﬁszll(el';e“ 294.4 0.86 98.2 521.8

PIKUKDIKG 294.0 0.74 124.8 476.5

DJKI‘J{gJKG 294.3 0.76 773 469.4
R"E‘éﬁ 294.6 0.67 132.4 418.7
D;;‘;J 294.1 0.69 103.1 497.3

Tim verilerde gozlenen SKA’larin ortalamasi 294.4 kg, en kiiciik ve en biiyiik
agirliklar sirastyla 98.2 ve 521.8 kg olarak bulunmustur. DJKU ve DJKG’nin iki
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girigli YSA yontemiyle tahmin edilen SKA’larinda ortalama, en kiiclik ve en biiyiik
agirliklar ise sirastyla 294.6, 77. 3 ve 469.4 kg olarak bulunmustur.

4.3. Irklara Gore Canh Agirhik Tahminleri

Elde edilen dijital viicut verilerinin, tiim verilerde degerlendirmesi tamamlandiktan
sonra veriler; Siyah Alaca, Esmer, Simental ve Diger irklar olarak 4 1rk grubu

halinde siiflandirilmis ve her bir irka ait veriler de kendi i¢inde degerlendirilmistir.

4.3.1. Siyah Alaca irki dijital viicut parametrelerinden canh agirhklarin REGR
ile tahmin edilmesi

Siyah Alaca ki dijital viicut parametreleri ¢oklu regresyon analizi yapilarak
degerlendirilmis CA’lar icin elde edilen ¢ok ve tek degiskenli tahmin modelleri

Cizelge 4.13°de gosterilmistir.

Cizelge 4.13. Siyah Alaca ki canli agirliklarin tahminine iligkin ¢ok ve tek
degiskenli REGR modelleri

2

Siyah Alaca irki ¢ok degiskenli modeller (};)) Maéll())ws
CA=-589+3.26 DJVU + 1.61 DICDG + 5.53 DJSG + 2.83 DJBD 90.0 5.0
CA=-601+3.63DJVU +2.55 DICDG + 6.22 DJSG 88.9 256.8
CA=-666+4.52DJVU +2.15 DICDG + 3.9 DJBD 86.8 770.7
CA=-509+3.59 DJVU + 5.9 DJSG + 3.83 DJBD 89.3 155.6
CA=-521+2.81DJCDG + 8.7 DISG + 4.29 DJBD 85.3 1135.4
CA=-698 +5.29 DJVU + 3.61 DICDG 84.8 1272.5
CA =-452+4.55DJVU + 7.44 DISG 86.9 738.0
CA=-565+5.09DJVU + 5.36 DIBD 85.7 1047.6
CA =-529+4.55DJCDG + 10.4 DJSG 82.8 1751.1
CA =-624+4.85DJCDG + 7.58 DIBD 75.4 -
CA =-358+10.0 DJSG + 6.45 DJBD 83.3 1637.5
Siyah Alaca irki tek degiskenli modeller
CA =-497+7.2DJVU 80.5 2322.0
CA =-682+9.28 DICDG 66.1 5841.5
CA=-155+15.5DJSG 75.0 3666.1
CA=-339+12.7DJBD 68.5 52543

Cizelge 4.13’de Siyah Alaca irkinin 4 adet dijital viicut parametresinin kullanildigi
modelde CA’larin tahmin edilmesinde determinasyon katsayist % 90.0 olarak
bulunmustur. Siyah Alaca irk1 i¢in, Bozkurt vd., (2013)’nin yaptiklar1 ¢alismada ayni
paremetrelerin kullamldigi modelde R*’yi % 94.9 ile bu ¢alismadan daha yiiksek
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bulmuslar, Ozkaya (2006) ise Rz’yi % 56.3 ile bu ¢alismadan daha diisiik olarak

bulmustur.

Siyah Alaca ki DJVU ve DJSG’nin kullanildigr iki degiskenli modelde CA’nin
tahmin edilmesinde determinasyon katsayist % 86.9 olarak, iki degiskenli modeller
icinde en diisiik Mallows Cp degeri 738.0 bulunmustur. Siyah Alaca ki igin,
Bozkurt vd., (2013) R* degerini % 93.5 ile bu ¢alismadan daha yiiksek, Ozkaya
(2006) ise Rz’yi % 50.1 ile bu ¢alismadan daha diisiik bulmusglardir.

Siyah Alaca k1 tek degiskenli CA tahmin modellerinde en yiiksek R* % 80.5, en
diisiik Mallows Cp degeri 2322.0 ile DJVU’da bulunmustur. Siyah Alaca 1rki igin,
Bozkurt vd., (2013)’nin yaptiklar1 ¢alismada R* % 92.8 ile bu ¢alismadan daha
yitksek, Ozkaya (2006) ise yaptigi calismada R*’yi % 47.7 ile bu ¢alismadan daha
diisiik bulmuslardir.

Siyah Alaca ki gozlenen CA’lar ile en yiiksek R* degerlerini veren iki ve tek
degiskenli REGR modellerinden elde edilen tahmini CA’larin karsilagtirilmasi
strastyla Sekil 4.13 ve Sekil 4.14°de gosterilmistir.

DJIVU & DISG tahmini CA, REGR

T T T T T T T T
200 300 400 500 600 Joo 800 Q00
CA siyah Alaca wia

Sekil 4.11. Siyah Alaca irki gozlenen CA’lar ile DJVU ve DJSG parametrelerini
iceren REGR modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi
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DIvU tahmini CA, REGR

T T T T T T T T
200 300 400 500 600 700 800 Qoo
CA Siyah Alaca rka

Sekil 4.12. Siyah Alaca 1rki gozlenen CA’lar ile DJVU parametresini iceren REGR
modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi

Siyah Alaca irk1 REGR yontemiyle Sekil 4.11 ve Sekil 4.12°de goriildugii tizere 400
kg ve altindaki tahmini CA’lar gézlenen CA’larda oldugu gibi her iki modelde genel

olarak eksik tahmin yapma egilimi gostermistir.

Siyah Alaca ki dijital viicut parametrelerinden CA’larin tahmin edilmesinde

dogrusal, kuadratik ve kiibik etkileri Cizelge 4.14’de gosterilmistir.

Cizelge 4.14. Siyah Alaca ki dijital viicut parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve

kiibik etkileri
Siyah Alacawrla Model Sabit b, b, b, R? %
viicut parametreleri

Dogrusal -497 7.2 - - 80.5

DJVU Kuadratik -27.7 0.798 0.02174 - 80.7
Kubik -1145 24.1 -0.1387 0.000367 80.7

Dogrusal -682 9.28 - - 66.1

DJCDG Kuadratik 792.6 -13.9 0.09062 - 75.4
Kubik 913.1 -20.52 0.1689 -0.000265 75.4

Dogrusal -155 15.5 - - 75

DJISG Kuadratik -42.5 10.53 0.05310 - 75
Kubik 938.6 -53.93 1.451 -0.009995 75.6

Dogrusal -339 12.7 - - 68.5

DJBD Kuadratik 57.9 1.474 0.07928 - 68.7
Kubik -3957 173.3 -2.356 0.01143 69.0

0s= Istatistiksel olarak énemsiz bulunmustur (P>0.05).

Siyah Alaca irki dijital viicut parametrelerinden CA’larin tahmin edilmesinde elde
edilen biitin dogrusal, kuadratik ve kiibik modellerde en yiiksek R*’yi DIVU
vermistir ve dogrusal, kuadratik ve kiibik R* degerleri sirasiyla % 80.5, % 80.7 ve %
80.7 olarak bulunmustur. Siyah Alaca irkinin sadece DJVU parametresi kiibik
katsay1r degeri istatistiksel olarak Onemsizken (P>0.05) diger dijital wviicut

parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve kiibik katsay1 degerleri ise istatistiksel olarak
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onemli bulunmustur (P<0.05) (Cizelge 4.14). Ozkaya (2006) Siyah Alacalarda DJVU
parametresinin bulundugu dogrusal, kuadratik ve kiibik modellerde R* degerlerini
sirastyla % 47.7; % 47.9 ve % 48.4 olarak bu tez ¢alismasindaki degerlerden diisiik

bulmustur.

Siyah Alaca irki1 CA’lar ile dijital viicut parametreleri arasindaki iliskiler Cizelge

4.15°de gosterilmistir.

Cizelge 4.15. Siyah Alaca irk1 CA ve dijital viicut parametrelerinin iliskileri

Siyah Alaca wk CA DJVU DJCDG DJSG
viicut parametreleri
DJVU 0.90
DJCDG 0.81 0.76
DJISG 0.87 0.79 0.71
DJBD 0.83 0.76 0.79 0.73

Cizelge 4.15°de goriildiigli lizere Siyah Alaca ki en yiliksek korelasyon katsayisi
gozlenen CA ile DJVU arasinda r=0.90 olarak bulunmustur. Siyah Alaca 1rki

gozlenen CA ile DJSG arasinda ise korelasyon katsayisi r= 0.87 olarak bulunmustur.

4.3.2. Siyah Alaca rki dijital viicut parametrelerinden canh agirhiklarin YSA ile
tahmin edilmesi

Siyah Alaca irk1 YSA yontemiyle dijital viicut paremetrelerinden CA’larin tahmin
edilmesinde 4 adet (DJVU, DJCDG, DJSG ve DJBD) dijital viicut parametresi
girigleri, tahmini CA’lar ise c¢ikislari olusturmustur. Ayrica veriler egitim (%70),
gecerlilik (%15) ve deneme (%15) verisi olarak sirasiyla 1730, 371 ve 371 adet

seklinde program tarafindan belirlenmistir.
Siyah Alaca ki dijital viicut parametrelerinin kullanildigi YSA yontemiyle elde

edilen ¢ok ve tek girisli tim kombinasyonlarinin egitim, gecerlilik, deneme ve

ortalama R? degerleri Cizelge 4.16’da gosterilmistir.
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Cizelge 4.16. Siyah Alaca irki canli agirliklarin tahminine iliskin ¢ok ve tek girisli

YSA degerleri
Siyah Alaca irki ¢ok girisli R> degerleri
Siyah L Egitim | Gecerlilik | Deneme | Ortalama
Allz;{cla GIRISLER CIKIS RA(%) RA(%) RA(%) RY(%)
1 DJVU, DICDG, DJSG, DJBD CA 95.1 95.9 95.9 95.3
2 DJVU, DICDG, DJSG CA 95.1 94.8 91.9 94.6
3 DJVU, DJCDG, DJBD CA 93.6 94.4 93.4 93.7
4 DJVU, DISG, DJBD CA 94.8 94.9 93.5 94.7
5 DIJCDG, DJSG, DIBD CA 93.6 92.5 93.0 93.4
6 DJVU, DJICDG CA 93.1 92.9 93.7 93.2
7 DJVU, DISG CA 93.5 93.2 94.0 93.6
8 DJVU, DIBD CA 92.9 92.5 91.2 92.7
9 DICDG, DJSG CA 92.7 92.5 92.6 92.7
10 DIJCDG, DJBD CA 88.5 90.6 90.1 89.1
11 DIJSG, DJBD CA 91.9 91.9 91.2 91.8
Siyah Alaca irki tek girisli R” degerleri
12 DJVU CA 90.2 87.3 91.0 90.0
13 DIJCDG CA 86.6 87.1 88.3 86.9
14 DISG CA 87.4 85.6 86.5 86.9
15 DJBD CA 83.5 84.6 80.1 83.1

Siyah Alaca irki CA’larin tahmin edilmesinde DJVU, DJCDG, DJSG ve DJBD’nin
giris parametreleri olarak kullanildigi modelde diger kombinasyonlara gore en
yitksek ortalama R* degeri % 95.3 olarak bulunmustur. Performans grafigi ise Sekil
4.13’ da gosterilmistir.

Best Validation Performance is 506.3046 at epoch 9

Train
“alidation
Test

Best

S

Mean Squared Error (mse)
3 3
[} w

15 Epochs
Sekil 4.13. Siyah Alaca 1rki dijital viicut parametrelerinin kullanildig1 ag performans

grafigi

Sekil 4.13” da Siyah Alaca irki tahmini CA’larin egitim, gecerlik ve deneme verileri
icin ag 15 kez tekrarlanmis ve en diisiik hata degeri 9. tekrarlanmasinda elde

edilmistir.
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Cizelge 4.16°da Siyah Alaca k1 iki girigli modellerde en yiiksek ortalama R degeri
DJVU ile DJSG’ nin giris parametresi olarak kullanildigi modelde % 93.6 olarak
bulunmustur. Tek girisli modeller arasinda ise en yiiksek R* degeri % 90.0 ile DJVU’

nun giris olarak kullanildigr modelde bulunmustur.

Siyah Alaca ki gozlenen CA’lar ile en yiiksek R degerlerini veren iki ve tek girisli
tahmini CA’larin karsilastirilmasi sirasiyla Sekil 4.14 ve Sekil 4.15’de verilmistir.

900 4

800+

700+

600+

500+

400+

DIVU & DISG tahmini CA, YSA

3004

2004
T T T T T T T T
200 300 400 500 600 Foo 800 Q00

CA Siyah Alaca irki

Sekil 4.14. Siyah Alaca irki1 gozlenen CA’lar ile DJVU ve DJSG parametrelerini
iceren YSA yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilagtirilmast

900 4

800+

DIVU tahmini CA, YSA

T T T T T T T T
200 300 400 500 600 700 a0 Q00
CA Siyah Alaca irka

Sekil 4.15. Siyah Alaca irki gozlenen CA’lar ile DJVU parametresini igeren YSA
yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilastiriimasi

Siyah Alaca irk1 YSA yontemiyle Sekil 4.14 ve Sekil 4.15°de goriildiigii tizere 750
kg ve tlizeri tahmini CA’lar gozlenen CA’lardan daha fazla tahmin edilmesine

ragmen, her iki modelde genel olarak eksik tahmin yapma egilimi gostermistir.

Siyah Alaca 1rki her iki yontemle elde edilen CA tahminlerinin MSPE bilesenlerine

gore degerlendirilmesi Cizelge 4.17° de incelenmistir.
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Cizelge 4.17. Siyah Alaca 1rki her iki yontemle elde edilen CA tahminlerinin MSPE

bilesenlerine gore degerlendirilmesi

Siyah Alaca irki MSPE’nin %’ si
parametreler b R’ r MSPE | Fark Hat Tesadiifi
N:2472 (bias) | (Line) | (Random)
DIVU&DISG
il 1.00001 | 0.869 | 0932 | 8395 | 0.0 0.0 1.0
DIVU&DJISG | | 10377 | 0.876 | 0.936 | 791.86 | 0.0 0.0 1.0
YSA
DIVU
hehied 1.00053 | 0.805 | 0.897 | 12485 | 0.0 0.0 1.0
%ISVIE 0.95601 | 0.784 | 0.886 | 13844 | 0.0 | 0.008 0.992

Siyah Alaca irk1 YSA yontemi ile tahmin edilen CA’larin DJVU ve DJSG ’nin giris
olarak kullanildig1 modelde en diisik MSPE degeri 791.86 olarak bulunmus; bias,
line ve random bilesenlerinin yiizdelik degerleri siras1 ile 0.0, 0.0 ve 1.0 olarak
bulunmustur (Cizelge 4.17). Siyah Alaca irki i¢in bias ylizdelerinin sifir olmasi
kullanilan iki yontem ile de dijital viicut parametrelerinden CA’larin yiiksek

dogrulukta tahmin edilebilirligini géstermektedir.

Siyah Alaca irki CA tahminlerinin tanitici istatistik degerleri Cizelge 4.18’de

verilmistir.

Cizelge 4.18. Siyah Alaca irk1 her iki yontemle elde edilen CA tahminlerinin tanitici
istatistik degerleri

Sg::lazleizllerrkl Ortalama Standart | En kiiciik | En biiyiik
2472 (kg) Hata (kg) (kg)
Giizcle:en 554.8 1.61 231.5 865.0

DIVIADISG 554.6 1.50 241.1 836.0

DJV?S‘ADJSG 554.6 1.50 225.4 863.2
el 554.7 1.44 252.5 831.4
D{;;f 554.5 1.44 270.4 840.5

Siyah Alaca irki gozlenen CA’larmin ortalamasi 554.8 kg, en kii¢iik ve en biiylik
agirliklar sirasiyla 241.1 ve 865 kg olarak bulunmustur. Siyah Alaca irk1 DJVU ve

49



DJSG’nin iki girisli YSA yOntemiyle tahmin edilen CA’lar da ortalama, en kiiciik ve
en biiyilik agirliklar ise sirasiyla 554.6, 225. 4 ve 863.2 kg olarak bulunmustur.

4.3.3. Esmer 1irki dijital viicut parametrelerinden canh agirhklarin REGR ile
tahmin edilmesi

Esmer ki dijital viicut parametreleri ¢oklu regresyon analizi yapilarak
degerlendirilmis CA’lar icin elde edilen ¢ok ve tek degiskenli tahmin modelleri

Cizelge 4.19°da gosterilmistir.

Cizelge 4.19. Esmer 1rk1 canli agirliklarin tahminine iliskin ¢ok ve tek degiskenli

REGR modelleri
Esmer irki ¢cok degiskenli modeller R? (%) Macl:l;ws

CA=-534+3.25DJVU + 1.95 DJCDG + 4.54 DJSG + 2.4 DJBD 95.0 5.0
CA=-561+3.48DJVU +3.01 DICDG + 4.96 DISG 94.6 9.8
CA=-581+4.16 DJVU +2.44 DICDG + 3.23 DIBD 93.3 28.4
CA=-440+3.64 DJVU + 4.85 DJSG + 3.73 DIBD 94.5 10.1
CA =-578 +3.98 DJCDG + 7.56 DJSG + 3.89 DIJBD 91.0 62.9
CA=-625+4.61 DJVU + 3.98 DICDG 92.4 39.3
CA=-387+4.64DJVU + 6.19 DISG 92.9 31.9
CA =-466+4.75DJVU +5.01 DIBD 92.5 37.6
CA =-629+6.02 DJCDG + 8.66 DJSG 89.7 79.8
CA=-700+6.16 DJCDG + 6.49 DIBD 85.1 -
CA=-371+9.17 DJSG + 7.44 DJBD 88.7 94.5
Esmer 1rki tek degiskenli modeller
CA =-397+6.68 DJVU 89.4 82.9
CA =-826+10.5 DJCDG 81.2 204.0
CA=-174+16.0 DJSG 80.0 222.0
CA=-383+13.7DJBD 79.0 236.9

Cizelge 4.19°da Esmer 1rk1 4 adet dijital viicut parametresinin kullanildig1 modelde
CA’larmn tahmin edilmesinde R* % 95.0 olarak bulunmustur. Esmer 1rki icin, Bozkurt
vd., (2013)’nin yaptiklar1 calismada ayni paremetrelerin kullanildigi modelde R*’yi
% 96.0 ile bu ¢alismadan daha yiiksek bulmuslar, Ozkaya (2006) ise R*yi % 81.1 ile

bu ¢alismadan daha diisiik olarak bulmustur.
Esmer 1irk1 DJVU ve DJSG’nin kullanildig: iki degiskenli modelde CA’nin tahmin

edilmesinde R* % 92.9 olarak, iki degiskenli modeller i¢inde en diisiik Mallows Cp
degeri 31.9 bulunmustur. Esmer irkinda irki igin, Bozkurt vd., (2013) R* degerini %
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95.2 ile bu calismadan daha yiiksek, Ozkaya (2006) ise Rz’yi % 76.7 ile bu
calismadan daha diisiik bulmuslardir.

Esmer irki tek degiskenli CA tahmin modellerinde en yiiksek R* % 89.4, en diisiik
Mallows Cp degeri 82.9 ile DJVU’da bulunmustur. Bozkurt vd., (2013)’nin
yaptiklar1 ¢aligmada R% % 95.0 ile bu calismadan daha yiiksek, Ozkaya (2006) ise
yaptig1 ¢alismada Rz’yi % 80.7 ile bu ¢calismadan daha diisiik bulmuslardir.

Esmer 1rk1 gozlenen CA’lar ile en yiiksek R? degerlerini veren iki ve tek degiskenli
REGR modellerinden elde edilen tahmini CA’larin karsilagtirilmas: sirasiyla Sekil
4.16 ve Sekil 4.17°de gosterilmistir.

8004

~
=]
=]

DIVU & DISG tahmini CA, REGR

T T T T T T T
200 300 400 500 600 Foo 800
CA Esmer rki

Sekil 4.16. Esmer 1rki gozlenen CA’lar ile DJVU ve DJSG parametrelerini igeren
REGR modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi

800 4

~
=]
=]

600

D3YU tahmini CA, REGR

300+

T T T T T T T
200 300 400 500 e00 700 800
CA Esmer ki

Sekil 4.17. Esmer ki gozlenen CA’lar ile DJVU parametresini igeren REGR
modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi
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Esmer irki REGR yontemiyle Sekil 4.16 ve Sekil 4.17°de goriildiigii tizere 500-600
kg arasinda tahmini CA’lar gozlenen CA’lardan daha eksik tahmin edilmesine

ragmen, her iki modelde genel olarak fazla tahmin yapma egilimi gostermistir.

Esmer ki dijital viicut parametrelerinden CA’larin tahmin edilmesinde dogrusal,

kuadratik ve kiibik etkileri Cizelge 4.20’de gosterilmistir.

Cizelge 4.20. Esmer 1rki dijital viicut parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve kiibik

etkileri
Esmer irki viicut Model Sabit by b, bs R %
parametreleri

Dogrusal -397 6.68 - - 89.4

DJVU Kuadratik -1441 21.18 -0.04994 - 90.7
Kubik -10289 208.1 -1.357 0.003023 92.7

Dogrusal -826 10.5 - - 80.2

DJCDG Kuadratik 323 -2.76 0.05101% - 81.4
Kubik -33203 772.5 -5.954 0.01545 82.5

Dogrusal -174 16.04 - - 81.0

DIJSG Kuadratik -213.8 17.86 -0.0206™ - 82.0
Kubik -2729 198.1 -4.256 0.03266 83.2

Dogrusal -383 13.7 - - 79.0

DJBD Kuadratik -604.8 20.15 -0.04721% - 79.1
Kubik -6714 291.9 -4.039 0.01935 80.3

0s= Istatistiksel olarak énemsiz bulunmustur (P>0.05).

Esmer 1k dijital viicut parametrelerinden CA’larin tahmin edilmesinde elde edilen
biitiin dogrusal, kuadratik ve kiibik modellerde en yiiksek R*’yi DJVU vermistir ve
dogrusal, kuadratik ve kiibik R* degerleri sirastyla % 89.4, % 90.7 ve % 92.7 olarak
bulunmustur. Esmer irk1 DJCDG, DJSG ve DJBD parametrelerinin kuadratik katsay1
degerleri istatistiksel olarak dnemsizken (P>0.05) diger dijital viicut parametrelerinin
dogrusal, kuadratik ve kiibik katsay1 degerleri istatistiksel olarak énemli bulunmustur
(P<0.05) (Cizelge 4.20). Ozkaya (2006) Esmer irkinda DJVU parametresinin
bulundugu dogrusal, kuadratik ve kiibik modellerde R* degerlerini sirasiyla % 80.7;

% 82.4 ve % 82.7 olarak bu tez calismasindaki degerlerden diisiik bulmustur.

Esmer 1rki1 CA’lar ile dijital viicut parametreleri arasindaki iliskiler Cizelge 4.21°de

gosterilmistir.
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Cizelge 4.21. Esmer 1rk1 CA ve dijital viicut parametrelerinin iliskileri

Esmer 1rki viicut

. CA DJVU DJCDG DJSG
parametreleri
DJVU 0.95
DJCDG 0.89 0.86
DJSG 0.90 0.84 0.80
DJBD 0.88 0.83 0.88 0.79

Esmer 1rk1 en yliksek korelasyon katsayisi gozlenen CA ile DJVU arasinda r=0.95
olarak, gozlenen CA ile DJSG arasinda ise korelasyon katsayis1 = 0.90 olarak

bulunmustur (Cizelge 4.21).

4.3.4. Esmer rki dijital viicut parametrelerinden canh agirhklarin YSA ile
tahmin edilmesi

Esmer ki YSA yontemiyle dijital viicut paremetrelerinden CA’larin tahmin
edilmesinde 4 adet (DJVU, DJCDG, DJSG ve DJBD) dijital viicut parametresi
girigleri, tahmini CA’lar ise c¢ikislar1 olusturmustur. Ayrica veriler egitim (%70),
gecerlilik (%15) ve deneme (%15) verisi olarak sirasiyla 55, 12 ve 12 adet seklinde

program tarafindan belirlenmistir.
Esmer wrki dijital viicut parametrelerinin kullanildigi YSA yontemiyle elde edilen

¢ok ve tek girisli tiim kombinasyonlarmim egitim, gegerlilik, deneme ve ortalama R*

degerleri Cizelge 4.22°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.22. Esmer 1rki canli agirliklarin tahminine iliskin ¢ok ve tek girisli YSA

degerleri
Esmer irki ¢ok girisli R* degerleri
Esmer P Egitim | Gegerlilik | Deneme | Ortalama
irki GIRISLER CIKIS | R39%) | RA%) | RA(%) | R*(%)
1 DJVU, DJCDG, DJSG, DJIBD CA 98.9 98.5 93.2 98.3
2 DJVU, DJCDG, DJSG CA 98.8 94.4 96.7 98.1
3 DJVU, DJCDG, DJBD CA 98.3 94.8 98.1 97.9
4 DJVU, DJSG, DJBD CA 98.3 89.7 96.8 97.4
5 DJCDG, DISG, DJBD CA 94.2 96.9 97.1 94.9
6 DJVU, DJICDG CA 97.8 97.8 97.1 97.6
7 DJVU, DJSG CA 97.4 96.9 98.9 97.8
8 DJVU, DJBD CA 96.9 98.5 96.9 97.2
9 DJCDG, DISG CA 94.1 96.5 89.5 93.9
10 DJCDG, DIBD CA 93.9 92.3 91.6 92.8
11 DJSG, DJBD CA 93.9 90.0 90.6 92.8
Esmer irki tek girisli R* degerleri
12 DJVU CA 96.2 93.3 96.5 95.8
13 DJCDG CA 92.6 82.9 91.1 91.2
14 DJSG CA 92.1 91.2 90.3 914
15 DJBD CA 91.6 86.9 81.9 90.3

Esmer 1irki1 CA’larin tahmin edilmesinde DJVU, DJCDG, DJSG ve DJBD’nin giris

parametreleri olarak kullanildigi modelde diger kombinasyonlara gore en yiiksek

ortalama R? degeri % 98.3 olarak bulunmustur. Performans grafigi ise Sekil 4.18” de

gosterilmistir.
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Best Validation Performance is 289.9673 at epoch 7

Train
Walidation
Test

Best

=}
m
IS

13 Epochs

Sekil 4.18. Esmer ki dijital viicut parametrelerinin kullanildigr ag performans

grafigi

Sekil 4.21° de Esmer 1rki tahmini CA’larin egitim, gegerlik ve deneme verileri i¢in

ag 13 kez tekrarlanmis ve en diisiik hata degeri 7. tekrarlanmasinda elde edilmistir.
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Cizelge 4.22°de Esmer 1rki iki girisli modellerde en yiiksek ortalama R* degeri DJVU
ile DJSG’ nin giris parametresi olarak kullanildig1 modelde % 97.8 olarak, tek girisli
modeller arasinda ise en yitksek R® degeri % 95.8 ile DIVU’ nun giris olarak

kullanildigr modelde bulunmustur.

Esmer ki gdzlenen CA’lar ile en yiiksek R* degerlerini veren iki ve tek girisli

tahmini CA’larin karsilastirilmasi sirasiyla Sekil 4.19 ve Sekil 4.20°de verilmistir.

800 4
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T T T T T T T
200 300 400 500 600 700 800
CA Esmer irka

Sekil 4.19. Esmer 1rki gozlenen CA’lar ile DJVU ve DJSG parametrelerini igeren
YSA yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilagtirilmasi
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Sekil 4.20. Esmer ki1 gozlenen CA’lar ile DJVU parametresini igeren YSA
yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmast

Esmer 1irk1 YSA yontemiyle Sekil 4.19 ve Sekil 4.20°de tahmini CA’lar gozlenen

CA’lardan genel olarak fazla tahmin yapma egilimi gostermistir.

Esmer 1rki her iki yontemle elde edilen CA tahminlerinin MSPE bilesenlerine gore

degerlendirilmesi Cizelge 4.23” de incelenmistir.
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Cizelge 4.23. Esmer 1rki her iki yontemle elde edilen CA tahminlerinin MSPE
bilesenlerine gore degerlendirilmesi

Esmer irki MSPE’nin %’ si
parametreler b R’ r MSPE Fark Hat Tesadiifi
N:79 (bias) (Line) (Random)
DIVU&DISG
il 0.99946 | 0.929 | 0.964 | 614.71 | 0.0 0.0 1.0
DJVE:‘XJSG 1.02573 | 0.95 | 0975 | 436.14 |  0.004 0.012 0.984
DIVU
hehied 0.99928 | 0.894 | 0.945 | 930.15 | 0.0 0.0 1.0
D{{'SV;I 0.96732 | 0.934 | 0.966 | 591.38 |  0.002 0.016 0.983

Esmer irkinin YSA yontemi ile tahmin edilen canli agirliklarin DJVU ve DJSG ’nin
kullanildigt modelde MSPE degeri 436.14 bulunmus; bias, line ve random
bilesenlerinin ylizdelik degerleri sirasi ile 0.004, 0.012 ve 0.984 olarak bulunmustur
(Cizelge 4.23). Esmer 1rki igin bias yilizdelerinin, REGR tahmini CA’larda sifir; YSA
tahmini CA’larda sifir yakin olmasi kullanilan iki yontem ile de dijital viicut

parametrelerinden CA’larin yiiksek dogrulukta tahmin edilebilirligini gostermektedir.

Esmer 1rk1 CA tahminlerinin tanitici istatistik degerleri Cizelge 4.24°de verilmistir.

Cizelge 4.24. Esmer 1rki her iki yontemle elde edilen CA tahminlerinin tanitici
istatistik degerleri

pf:;nn‘::ti‘l;l;::r Ortalama Standart En kiiciik | En biiyiik
N7 (kg) Hata (kg) (kg)
Gozlenen 546.1 10.5 266.0 797.5
DIVUADISG | 5463 10.1 318.1 764.7
DIVEARISG | 5474 9.97 264.8 742.1
ﬁ%‘é‘é 546.5 9.92 355.1 786.0
D{{‘;’f 547.1 10.5 259.2 798.4

Esmer 1rk1 gozlenen CA’larin ortalamasi 546.1 kg, en kiigiik ve en biiyiik agirliklar
sirastyla 266.0 ve 797.5 kg olarak bulunmustur. Esmer irk1 DJVU ve DJSG’nin iki
girisli YSA yontemiyle tahmin edilen CA’lar da ortalama, en kii¢iik ve en biiyiik
agirliklar ise sirasiyla 547.4, 264. 8 ve 742.1 kg olarak bulunmustur.

56



4.3.5. Simental irki dijital viicut parametrelerinden canh agirhiklarin REGR ile
tahmin edilmesi

Simental ki1 dijital viicut parametreleri c¢oklu regresyon analizi yapilarak
degerlendirilmis CA’lar i¢in elde edilen ¢ok ve tek degiskenli tahmin modelleri

Cizelge 4.25°de gosterilmistir.

Cizelge 4.25. Simental 1rk1 canli agirliklarin tahminine iliskin ¢ok ve tek degiskenli

REGR modelleri
Simental irki ¢cok degiskenli modeller R? (%) Ma(l:ll())ws

CA=-659+2.58DJVU +3.52 DJCDG +4.13 DJSG + 2.63 DIBD 95.2 5.0
CA=-697+2.72DJVU +4.78 DICDG + 4.83 DJSG 94.5 70.1
CA=-710+3.54 DJVU + 3.92 DJCDG + 3.31 DIBD 94.1 106.2
CA =-535+3.53DJVU +4.89 DJSG + 4.98 DIJBD 93.5 171.7
CA =-605+4.9 DJICDG + 6.82 DJSG + 3.02 DJBD 93.4 183.6
CA=-771+3.94 DJVU + 5.66 DICDG 89.9 524.5
CA=-516+4.86DJVU + 7.58 DJSG 93.0 215.5
CA=-579+4.82DJVU +6.12 DJBD 92.0 317.2
CA =-645+6.45DJCDG + 7.8 DISG 92.5 270.8
CA=-670+6.88 DJCDG + 4.81 DIBD 89.6 -
CA =-369+9.65 DJSG + 7.08 DJBD 89.5 552.6
Simental irki tek degiskenli modeller
CA =-587+7.69 DJVU 87.1 798.7
CA=-757+10.1 DJCDG 85.8 928.4
CA=-232+17.2DIJSG 81.0 1411.8
CA=-320+12.9 DJBD 80.6 1452.8

Cizelge 4.25°de Simental 1rk1 4 adet dijital viicut parametresinin kullanildig1 modelde

CA’larin tahmin edilmesinde determinasyon katsayist % 95.2 olarak bulunmustur.

Simental ki1 iki degiskenli modellerde CA’larin tahmin edilmesinde DJVU ile
DJSG’nin kullanildig1 modelde en yiiksek determinasyon katsayis1 % 93.0, en diisiik
Mallows Cp degeri 215.5 olarak bulunmustur.

Simental 1rk1 tek degiskenli modellere baktigimizda ise CA’larin tahmin edilmesinde

DJVU’nun kullanildigt modelde en yiiksek determinasyon katsayisi % 87.1, en
diisitk Mallows Cp degeri 798.7 olarak bulunmustur.
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Simental irk1 gzlenen CA’lar ile en yiiksek R* degerlerini veren iki ve tek degiskenli
REGR modellerinden elde edilen tahmini CA’larin karsilagtirilmasi sirasiyla Sekil
4.21 ve Sekil 4.22°de gosterilmistir.
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Sekil 4.21. Simental 1rk1 gozlenen CA’lar ile DJVU ve DJSG parametrelerini igeren
REGR modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi
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Sekil 4.22. Simental ki gozlenen CA’lar ile DJVU parametresini igeren REGR
modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi

Simental irki REGR yontemiyle Sekil 4.21 ve Sekil 4.22°de tahmini CA’lar gézlenen

CA’lardan her iki modelde de genel olarak eksik tahmin yapma egilimi gostermistir.

Simental 1rki dijital viicut parametrelerinden CA’larin tahmin edilmesinde dogrusal,

kuadratik ve kiibik etkileri Cizelge 4.26° da gosterilmistir.
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Cizelge 4.26. Simental 1rki1 dijital viicut parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve

kiibik etkileri
Simental irki viicut Model Sabit b, b, b, R %
parametreleri

Dogrusal -587 7.69 - - 87.1

DJVU Kuadratik 964.6 -12.86 0.06770 - 87.3
Kubik -3415 74.39 -0.5087 0.001263 87.4

Dogrusal -757 10.1 - - 85.8

DJCDG Kuadratik 127.2 -3.064 0.04854 - 87.1
Kubik -5049 112.7 -0.8118 0.002124" 87.2

Dogrusal -232 17.2 - - 81.0

DJSG Kuadratik 10.0 7.005 0.1073% - 81.2
Kubik 1608 -95.36 2.269 -0.01506 81.4

Dogrusal -320 12.9 - - 80.6

DJBD Kuadratik -62.0 5.701 0.04992% - 80.7
Kubik -3518 152.3 -2.009 0.009575 80.9

os= Istatistiksel olarak énemsiz bulunmustur (P>0.05).

Simental k1 dijital viicut parametrelerinden CA’larin tahmin edilmesinde elde
edilen biitlin dogrusal, kuadratik ve kiibik modellerde en yiiksek R”’yi DJVU
vermistir ve dogrusal, kuadratik ve kiibik R* degerleri sirasiyla % 87.3, % 87.3 ve %
87.4 olarak bulunmustur. Simental irki DJCDG parametresi kiibik katsay1 degeri ile
DJSG ve DJBD parametreleri kuadratik katsayr degerleri istatistiksel olarak
onemsizken (P>0.05) diger dijital viicut parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve
kiibik katsayir degerleri istatistiksel olarak onemli bulunmustur (P<0.05) (Cizelge
4.26).

Simental k1 CA’lar ile dijital viicut parametreleri arasindaki iliskiler Cizelge

4.27°de gosterilmistir.

Cizelge 4.27. Simental 1rk1 CA ve dijital viicut parametrelerinin iligkileri

Simental irki viicut

. CA DJVU DJCDG DJSG
parametreleri
DJVU 0.93
DJCDG 0.90 0.86
DJSG 0.91 0.86 0.82
DJBD 0.90 0.81 0.88 0.80

Cizelge 4.27°de Simental 1rk1 en yiiksek korelasyon katsayisi gozlenen CA ile DJVU
arasinda r=0.93 olarak, gozlenen CA ile DJSG arasinda ise korelasyon katsayisi

r=0.91 olarak bulunmustur.
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4.3.6. Simental wrki dijital viicut parametrelerinden canh agirhklarin YSA ile
tahmin edilmesi

Simental 1rki YSA yontemiyle dijital viicut paremetrelerinden CA’larin tahmin
edilmesinde 4 adet (DJVU, DJCDG, DJSG ve DJBD) dijital viicut parametresi
girigleri, tahmini CA’lar ise cikislari olusturmustur. Ayrica veriler egitim (%70),
gecerlilik (%15) ve deneme (%15) verisi olarak sirasiyla 342, 73 ve 73 adet seklinde

program tarafindan belirlenmistir.
Simental 1rk1 dijital viicut parametrelerinin kullanildigi YSA yontemiyle elde edilen
¢ok ve tek girisli tiim kombinasyonlarmim egitim, gegerlilik, deneme ve ortalama R*

degerleri Cizelge 4.28’de gosterilmistir.

Cizelge 4.28. Simental 1irki canli agirliklarin tahminine iliskin ¢ok ve tek girisli YSA

degerleri
Simental irki ¢ok girisli R degerleri
Simental L Egitim | Gegerlilik | Deneme | Ortalama
ki e LER CIKIS | R30n) | RA%) | RA(%) | R*(%)
1 DJVU, DJCDG, DJSG, DJBD CA 98.4 97.9 97.7 98.1
2 DJVU, DJCDG, DJSG CA 97.7 97.5 97.6 97.7
3 DJVU, DJCDG, DJIBD CA 97.6 97.5 97.0 97.5
4 DJVU, DJSG, DJBD CA 97.8 95.3 96.3 97.2
5 DJCDG, DJSG, DJBD CA 97.5 97.4 96.9 97.4
6 DJVU, DJCDG CA 95.6 96.3 95.9 95.5
7 DJVU, DJSG CA 97.4 97.3 96.7 97.3
8 DJVU, DJBD CA 96.3 96.4 96.9 96.4
9 DJCDG, DJSG CA 97.1 95.5 95.8 96.6
10 DJCDG, DJBD CA 95.6 94.7 91.7 95.0
11 DJSG, DJBD CA 95.6 94.8 91.8 95.1
Simental irki tek girisli R” degerleri

12 DJVU CA 94.2 91.3 93.6 93.7
13 DJCDG CA 90.8 90.7 85.6 89.9
14 DJSG CA 93.3 93.2 94.4 93.3
15 DJBD CA 90.2 90.7 89.4 90.1

Simental 1rk1 CA’larin tahmin edilmesinde DJVU, DJCDG, DJSG ve DJBD’nin giris
parametreleri olarak kullanildigi modelde diger kombinasyonlara gore en yiiksek
ortalama R? degeri % 98.1 olarak bulunmustur. Performans grafigi ise Sekil 4.23” de

gosterilmistir.
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Best Validation Performance is 510.9631 at epoch 34
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Sekil 4.23. Simental ki dijital viicut parametrelerinin kullanildigi ag performans
grafigi

Sekil 4.23” de Simental 1rk1 tahmini CA’larin egitim, gegerlik ve deneme verileri i¢in

ag 40 kez tekrarlanmis ve en diisiik hata degeri 34. tekrarlanmasinda elde edilmistir.

Cizelge 4.28’de Simental ki iki girisli modellerde en yiiksek ortalama R? degeri
DJVU ile DJSG’ nin giris parametresi olarak kullanildigi modelde % 97.3 olarak, tek
girisli modellerde ise en yiiksek R* degeri % 93.7 ile DJVU’ nun giris olarak

kullanildig1 modelde bulunmustur.

Simental 1rk1 gozlenen CA’lar ile en yiiksek R? degerlerini veren iki ve tek girisli

tahmini CA’larin karsilastirilmasi sirasiyla Sekil 4.24 ve Sekil 4.25°de verilmistir.
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Sekil 4.24. Simental 1rk1 gozlenen CA’lar ile DJVU ve DJSG parametrelerini igeren
YSA yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilagtirilmasi
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Sekil 4.25. Simental ki1 gozlenen CA’lar ile DJVU parametresini igeren YSA
yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmast

Simental k1 YSA yontemiyle Sekil 4.24’de goriildiigii lizere tahmini CA’lar,
gozlenen CA’lardan genel olarak fazla tahmin yapma egiliminde iken, Sekil 4.25’de

model genel olarak eksik tahmin yapma egilimi géstermistir

Simental 1rki her iki yontemle elde edilen CA tahminlerinin MSPE bilesenlerine gore

degerlendirilmesi Cizelge 4.29° da incelenmistir.

Cizelge 4.29. Simental ki her iki yontemle elde edilen CA tahminlerinin MSPE
bilesenlerine gore degerlendirilmesi

Simental 1irki MSPE’nin %°’ si
parametreler b R? r MSPE | Fark | Hat | Tesadiifi
N:488 (bias) | (Line) | (Random)
DIVU&DISG
hen | 100075 | 0.899 | 0.948 | 921.0 | 0.001 | 0.0 0.999
DJVI‘J{g‘fJSG 1.00158 | 0.913 | 0.956 | 782.6 | 0.001 | 0.0 0.999
DIVU
RbGr | 100023 | 0.858 | 0927 | 1277.8 | 0.0 | 00 1.0
%ISV;J 0.95843 | 0.871 | 0.933 | 1192.4 | 0.001 | 0.012 | 0.986

Simental ki YSA yontemi ile tahmin edilen CA’larin DJVU ve DJSG’nin
kullanildigt modelde MSPE degeri 782.6 bulunmus bias, line ve random
bilesenlerinin yiizdelik degerleri sirast ile 0.001, 0.0 ve 0.999 olarak bulunmustur
(Cizelge 4.29). Simental 1rki bias ve line yiizdesinin diisiik olusu kullanilan iki
yonteminde CA’lar1 tahmin etmede gii¢lii oldugunu, kullanilan iki yontem ile de
dijital viicut parametrelerinden CA’larin yiiksek dogrulukta tahmin edilebilirligini

gostermektedir.
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Simental 1rk1 CA tahminlerinin tanitici istatistik degerleri Cizelge 4.30°da verilmistir.

Cizelge 4.30. Simental ki her iki yontemle elde edilen CA tahminlerinin tanitici
istatistik degerleri

et | Oratama | Sundar | Ensaci | Babiyas
A4S (kg) Hata (kg) (kg)
Golenen 595.1 431 382.0 927.0
DI ¢ | 5940 4.09 344.9 854.1
PIVORRISG | 5962 4.12 400.3 870.1
'Iz‘l{:‘(’;‘l; 594.4 4.00 351.9 804. 9
D{{‘;’f 593.9 4.20 382.2 1008.2

Simental ki gozlenen CA’larin ortalamasi 595.1 kg, en kiiciik ve en biiyilik
agirliklar sirasiyla 382.0 ve 927.0 kg olarak bulunmustur. Simental 1irk1 DJVU ve
DJSG’nin iki girisli YSA yontemiyle tahmin edilen CA’lar da ortalama, en kiiciik ve
en biiyiik agirliklar ise sirasiyla 596.2, 400. 3 ve 870.1 kg olarak bulunmustur.

4.3.7. Diger wrklarin dijital viicut parametrelerinden canh agirhklarin REGR ile
tahmin edilmesi

Diger irklarin dijital viicut parametreleri coklu regresyon analizi yapilarak
degerlendirilmis CA’lar icin elde edilen ¢ok ve tek degiskenli tahmin modelleri

Cizelge 4.31°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.31. Diger iwrklarin canli agirliklarinin tahminine iliskin ¢ok ve tek
degiskenli REGR modelleri

2

Diger wrklar cok degiskenli modeller (};,) Ma(l:llt))ws
CA=-544+3.64 DJVU + 1.34 DICDG + 5.29 DJSG + 2.32 DJBD 94.2 5.0
CA=-555+3.98 DJVU + 2.14 DJCDG + 5.65 DJSG 93.7 38.4
CA=-636+4.53DJVU +2.58 DICDG + 2.95 DIBD 92.1 145.3
CA =-482+3.92DJVU +5.88 DISG +2.99 DIBD 94.0 20.1
CA =-551+3.28 DJCDG + 8.23 DJSG +4.32 DJBD 89.4 328.9
CA=-657+5.04DJVU +3.73 DICDG 91.2 201.5
CA=-439+4.71 DJVU + 6.99 DJSG 92.9 89.3
CA=-523+5.33 DJVU +4.54 DIBD 91.0 214.3
CA=-573+5.27DJCDG + 9.51 DJSG 87.4 460.4
CA=-719+6.35DJCDG + 6.32 DJBD 83.4 -
CA =-380+10.5DJSG +6.59 DJBD 87.6 442.2
Diger irklar tek degiskenli modeller
CA =-465+7.12 DJVU 88.3 394.9
CA =-795+10.3 DJCDG 78.9 1030.8
CA=-196+16.4DJSG 80.8 897.3
CA=-391+13.7DJBD 74.8 1306.1

Cizelge 4.31°de Diger wklarin 4 adet dijital viicut parametresinin kullanildigi
modelde CA’larin tahmin edilmesinde determinasyon katsayist % 94.2 olarak
bulunmustur. Ozkaya (2006)’nin melez iwklarda bu tez calismasiyla aym
paremetrelerin kullanildigi modelde R*yi % 78.7 ile bu tez ¢alismasindan daha

diisiik olarak bulmustur.

Diger wrklarin iki degiskenli modellerde CA’larin tahmin edilmesinde DJVU ile
DJSG’nin kullan1ldig1 modelde en yiiksek determinasyon katsayist % 92.9, en diisiik
Mallows Cp degeri 89.3 olarak bulunmustur. Ozkaya (2006)’nin melez 1rklarda bu
R? degerini % 77.4 ile bu tez calismasindan daha diisiik olarak bulmustur.

Diger wrklarin tek degiskenli tahmin modellerine baktigimizda ise, CA’larin tahmin
edilmesinde DJVU’nun kullanildig1 modelde en yiiksek determinasyon katsayist %
88.3, en diisiik Mallows Cp degeri 394.9 olarak bulunmustur. Bu R? degeri Ozkaya
(2006)’nin melez irklardaki DJVU’nun tek degisken olarak kullanildigi modelde %

75.6 ile bu tez calismasindan daha diisiik olarak bulmustur.
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Diger wklarin gbzlenen CA’lar ile en yiiksek R” degerlerini veren iki ve tek
degiskenli REGR modellerinden elde edilen tahmini CA’larin karsilagtirilmasi
sirastyla Sekil 4.26 ve Sekil 4.27°de gosterilmistir.
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Sekil 4.26. Diger irklarin gézlenen CA’lar ile DJVU ve DJSG parametrelerini igeren
REGR modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi
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Sekil 4.27. Diger wrklarin gozlenen CA’lar ile DJVU parametresini iceren REGR
modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi

Diger irklarin REGR yontemiyle Sekil 4.26 ve Sekil 4.27°de goriildigli lizere
tahmini CA’lar gozlenen CA’lardan her iki model de genel olarak eksik tahmin

yapma egilimi gostermistir.

Diger 1rklarin dijital viicut parametrelerinden CA’larin tahmin edilmesinde dogrusal,

kuadratik ve kiibik etkileri Cizelge 4.32” de gosterilmistir.
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Cizelge 4.32. Diger wrklarin dijital viicut parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve

kiibik etkileri
Diger wrklar viicut Model Sabit b, b, bs R %
parametreleri

Dogrusal -465 7.12 - - 88.3

DJVU Kuadratik -869.9 12.67 -0.01886 - 88.5
Kubik -4836 94.15 -0.5732 0.001249 88.7

Dogrusal -795 10.3 - - 78.9

DJCDG Kuadratik 791.1 -13.8 0.09086 - 79.7
Kubik 4952 -108.3 0.8030 -0.001782% 79.8

Dogrusal -196 16.4 - - 80.8

DJSG Kuadratik 230.2 -2.544 0.2080 - 81.5
Kubik 555.2 -24.16 0.6809 -0.003406 81.5

Dogrusal -391 13.7 - - 74.8

DJBD Kuadratik 146.8 -1.805 0.1103 - 75.1
Kubik -1082 51.55 -0.656 0.003640% 75.2

0s= Istatistiksel olarak dnemsiz bulunmustur (P>0.05).

Diger wrklarin dijital viicut parametrelerinden CA’larin tahmin edilmesinde elde
edilen biitin dogrusal, kuadratik ve kiibik modellerde en yiiksek R*’yi DJIVU
vermistir ve dogrusal, kuadratik ve kiibik R? degerleri sirastyla % 88.3, % 88.5 ve %
88.7 olarak bulunmustur. Diger irklarin DJICDG ve DJBD parametreleri kiibik
katsay1r degerleri istatistiksel olarak Onemsizken (P>0.05) diger dijital viicut
parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve kiibik katsayr degerleri istatistiksel olarak
onemli bulunmustur (P<0.05) (Cizelge 4.32). Ozkaya (2006)’nin yapmis oldugu
calisgmada melez 1rklardaki DJVU parametresinden CA tahminleri iizerindeki
dogrusal, kuadratik ve kiibik modellerdeki R* degerlerini sirasiyla % 75.6; % 76.7 ve
% 80.1 ile bu ¢alismadan daha diistik bulmustur.

Diger wklarin CA’lar ile dijital viicut parametreleri arasindaki iliskiler Cizelge

4.33°de gosterilmistir.

Cizelge 4.33. Diger irklarin CA ve dijital viicut parametrelerinin iliskileri

Diger rklar viicut

. CA DJVU DJCDG DJSG
parametreleri
DJVU 0.94
DJCDG 0.89 0.85
DJSG 0.90 0.83 0.83
DJBD 0.87 0.82 0.85 0.78
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Cizelge 4.33°de diger irklarin CA’lar ile dijital viicut parametreleri arasindaki en
yiiksek korelasyon katsayist gdzlenen CA ile DJVU arasinda r=0.94 olarak, gbzlenen

CA ile DJSG arasinda ise korelasyon katsayis1 r=0.90 olarak bulunmustur.

4.3.8. Diger rklarin dijital viicut parametrelerinden canh agirhklarin YSA ile
tahmin edilmesi

Diger wrklarin YSA yontemiyle dijital viicut paremetrelerinden CA’larin tahmin
edilmesinde 4 adet (DJVU, DJCDG, DJSG ve DJBD) dijital viicut parametresi
girigleri, tahmini CA’lar ise cikislari olusturmustur. Ayrica veriler egitim (%70),
gecerlilik (%15) ve deneme (%15) verisi olarak sirasiyla 276, 59 ve 59 adet seklinde

program tarafindan belirlenmistir.
Diger wrklarin dijital viicut parametrelerinin kullanildigr YSA yontemiyle elde edilen
¢ok ve tek girisli tiim kombinasyonlarmim egitim, gegerlilik, deneme ve ortalama R*

degerleri Cizelge 4.34’de gosterilmistir.

Cizelge 4.34. Diger wrklarin canli agirliklarinin tahminine iliskin ¢ok ve tek girisli

YSA degerleri
Diger rklar ¢cok girisli R* degerleri
Diger L Egitim | Gegerlilik | Deneme | Ortalama
wrklar GIRISLER CIKIS | Riwe) | RA%) | R¥(%) | R*(%)
1 DJVU, DJCDG, DJSG, DJBD CA 97.7 97.7 97.0 97.6
2 DJVU, DJCDG, DJISG CA 97.4 96.8 91.8 96.9
3 DJVU, DJCDG, DIBD CA 96.2 96.0 96.9 96.3
4 DJVU, DISG, DJIBD CA 97.5 97.1 96.5 97.2
5 DJCDG, DJSG, DIBD CA 96.0 92.6 91.5 94.9
6 DJVU, DICDG CA 95.7 97.2 94.7 95.8
7 DJVU, DISG CA 97.0 95.1 96.4 96.7
8 DJVU, DIBD CA 95.6 95.4 93.8 95.2
9 DJCDG, DJSG CA 94.3 95.0 92.2 94.2
10 | DJCDG, DJIBD CA 90.8 92.9 93.5 91.6
11 | DJSG, DJIBD CA 94.3 92.3 94.8 93.9
Diger irklar tek girisli R” degerleri
12 | DJVU CA 94.1 91.4 94.9 93.5
13 | DJCDG CA 88.4 92.5 90.8 89.5
14 | DIJSG CA 91.2 87.7 90.9 90.7
15 | DJBD CA 86.4 86.5 89.6 86.9

Diger irklarin CA’larin tahmin edilmesinde DJVU, DJCDG, DJSG ve DJBD’nin

giris parametreleri olarak kullanildigi modelde diger kombinasyonlara gore en
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yiiksek ortalama R? degeri % 94.8 olarak bulunmustur. Performans grafigi ise Sekil
4.28’ de gosterilmistir.

Best Validation Performance is 452.7237 at epoch 12

Train
Walidation
Test
10°% : Best

Mean Squared Error (mse)

18 Epochs

Sekil 4.28. Diger rklarin dijital viicut parametrelerinin kullanildig1 ag performans
grafigi

Sekil 4.28° de Diger irklarin tahmini CA’larin egitim, gecgerlik ve deneme verileri

icin ag 18 kez tekrarlanmis ve en disiik hata degeri 12. tekrarlanmasinda elde

edilmistir.

Cizelge 4.34’de Diger irklarin iki girisli modellerde en yiiksek ortalama R* degeri
DJVU ile DJSG’ nin giris parametresi olarak kullanildigi modelde % 96.7 olarak, tek
girisli modellerde ise en yiiksek R* degeri % 94.1 ile DJVU’ nun giris olarak

kullanildig1 modelde bulunmustur.

Diger irklarin gdzlenen CA’lar ile en yiiksek R? degerlerini veren iki ve tek girisli

tahmini CA’larin karsilastirilmasi sirasiyla Sekil 4.29 ve Sekil 4.30°da verilmistir.
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Sekil 4.29. Diger wrklarin gozlenen CA’lar ile DJVU ve DJISG parametrelerini igeren
YSA yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilagtirilmasi
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Sekil 4.30. Diger irklarin gozlenen CA’lar ile DJVU parametresini igeren YSA
yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin kargilastirilmast

Diger irklarin YSA yontemiyle Sekil 4.29 ve Sekil 4.30’da goriildiigii lizere her iki

modelde de genel olarak fazla tahmin yapma egilimi gostermistir

Diger wrklarin her iki yontemle elde edilen CA tahminlerinin MSPE bilesenlerine

gore degerlendirilmesi Cizelge 4.35° de incelenmistir.

Cizelge 4.35. Diger wrklarin her iki yontemle elde edilen CA tahminlerinin MSPE
bilesenlerine gore degerlendirilmesi

Diger irk MSPE’nin %’ si

parametreler b R’ r MSPE | Fark Hat Tesadiifi

N:394 (bias) | (Line) | (Random)
DIVU&DISG

en 1.00049 | 0929 | 0.964 | 61001 | 0.0 0.0 1.0
DJV‘;‘;‘{?" SG | 101313 | 0935 | 0967 | 5613 | 00 0.02 0.998

DIVU

b 10002 | 0.883 | 0.940 | 10044 | 0.0 0.0 1.0

%‘SV AU 0.98312 | 0.890 | 0943 | 958.1 | 0.001 | 0.002 0.997

Diger wrklarin YSA yontemi ile tahmin edilen CA’larm DJVU ve DJSG ’nin
kullanildigt modelde MSPE degeri 561.3 bulunmus bias, line ve random
bilesenlerinin yiizdelik degerleri sirast ile 0.0, 0.002 ve 0.998 olarak bulunmustur
(Cizelge 4.35). Diger rklarda bias yiizdesinin diisiik olusu kullanilan iki yonteminde
CA’lan tahmin etmede gii¢lii oldugunu kullanilan iki yontem ile de dijital viicut

parametrelerinden CA’larin yiiksek dogrulukta tahmin edilebilirligini gostermektedir.
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Cizelge 4.36. Diger rklarin her iki yontemle elde edilen CA tahminlerinin tanitici
istatistik degerlerinin karsilastirilmasi

pal:zil%e;tl:;er Ortalama Standart | En kiiciik | En biiyiik
o304 (kg) Hata (kg) (kg)
Givdenen 546.9 4.68 317.0 894.5
D e 0 | 5466 4.51 348.5 833.4
DIVOARISG 1 5471 4.47 318.4 875.8
e 546.3 4.40 3524 805.9
D;g’{f 547.7 4.49 3418 809.2

Diger wrklarin gozlenen CA’larin ortalamasi 546.9 kg, en kiiclik ve en biiyiik
agirliklar sirastyla 317.0 ve 894.5 kg olarak bulunmustur. Diger irklar da DJVU ve
DJSG’nin iki girigli YSA yontemiyle tahmin edilen CA’larin da ortalama, en kii¢lik
ve en biiyiik agirliklar ise sirasiyla 547.1, 318. 4 ve 875.8 kg olarak bulunmustur.

4.4. Irklara Gore Sicak Karkas Agirhiklar1 Tahminleri

Sol yarim karkaslarin dijital goriintiilerinden elde edilen dijital karkas verilerinin,
tiim verilerde degerlendirmesi tamamlandiktan sonra veriler; Siyah Alaca, Esmer,
Simental ve Diger 1rklar olarak 4 itk grubu halinde siiflandirilmis ve her bir irka ait

karkas verileri de kendi i¢inde degerlendirilmistir.

4.4.1. Siyah Alaca wki dijital karkas parametrelerinden sicak karkas
agirhiklarinin REGR ile tahmin edilmesi

Siyah Alaca irki DJKU ve DJKG parametreleri kullanilarak tahmini SKA’lar1,
MINITAB istatistik programinda regresyon analizi yapilarak degerlendirilmistir. Iki
ve tek degiskenli REGR tahmin modelleri Cizelge 4.37°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.37. Siyah Alaca 1rki sicak karkas agirliklarinin tahminine iliskin iki ve tek

degiskenli REGR modelleri

Siyah Alaca irki iki degiskenli model R* (%) | Mallows Cp
SKA =-218 + 1.61 DJKU +2.94 DJKG 74.7 3.0
Siyah Alaca irki tek degiskenli modeller

SKA =-212 + 2.68 DJKU 55.7 1847.1
SKA =16.2 +4.35 DIKG 60.9 1341.8

Siyah Alaca ki DJKU ve DJKG’nin kullanildigi modelde SKA’larinin REGR

yontemiyle tahmininde determinasyon katsayist % 74.7 bulunmustur. Tek degiskenli

modellerde en yiiksek R* degeri DJIKG’nin kullanildigi modelde % 60.9, en diisiik

Mallows Cp degeri 1341.8 olarak bulunmustur (Cizelge 4.37).

Siyah Alaca ki gozlenen SKA’lar ile iki ve en yiiksek R* degerlerini veren tek

degiskenli REGR modellerinden elde edilen tahmini SKA’larin karsilastirilmasi

strastyla Sekil 4.31 ve Sekil 4.32°de gosterilmistir.
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Sekil 4.31. Siyah Alaca irki1 gozlenen SKA’lar ile DJKU ve DJKG parametrelerini
iceren REGR modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi
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Sekil 4.32 Siyah Alaca irk1 gozlenen SKA’lar ile DJKG parametresini iceren REGR
modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilagtirilmasi
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Siyah Alaca irki REGR yontemiyle Sekil 4.31°de goriildiigii iizere 380 kg ve iizeri
tahmini SKA’lar gézlenen SKA’lardan ve her iki model de genel olarak eksik tahmin

yapma egilimi gostermistir.

Siyah Alaca irk1 dijital karkas parametrelerinden SKA’larinin tahmin edilmesinde

dogrusal, kuadratik ve kiibik etkileri Cizelge 4.38” de gdsterilmistir.

Cizelge 4.38. Siyah Alaca 1rki dijital karkas parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve

kiibik etkileri

Siyah Alaca karkas Model Sabit b, b, b; R %
parametreleri

Dogrusal -212 2.68 - 55.7
DJKU Kuadratik 391.6 -3.806 0.01736 - 56.4
Kubik -3376 57.64 -0.3151 0.000597 56.9
Dogrusal -16.2 4.35 - - 60.9
DJKG Kuadratik 196.7 -1.926 0.04556 - 61.5
Kubik -18 7.606 -0.0938 -0.000671% 61.6

os= Istatistiksel olarak énemsiz bulunmustur (P>0.05).

Siyah Alaca wrki dijital karkas parametrelerinden SKA’larinin tahmin edilmesinde
elde edilen biitiin dogrusal, kuadratik ve kiibik modellerde en yiiksek R*’yi DIKG
vermistir ve dogrusal, kuadratik ve kiibik R* degerleri sirasiyla % 60.9, % 61.5 ve %
61.6 olarak bulunmustur. Siyah Alaca irkinin sadece DJKG parametresinin kiibik
katsayr degeri istatistiksel olarak Onemsizken (P>0.05) diger dijital karkas
parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve kiibik katsayr degerleri istatistiksel olarak

onemli bulunmustur (P<0.05) (Cizelge 4.38).

Siyah Alaca irk1 SKA’lar ile dijital karkas parametreleri arasindaki iliskiler Cizelge
4.39’° da gosterilmistir.

Cizelge 4.39. Siyah Alaca irk1 SKA ve dijital karkas parametrelerinin iliskileri

Siyah Alaca irki karkas

paremetreleri SKA DJKU
DJKU 0.86
DIKG 0.84 0.72

Siyah Alaca irki1 gozlenen SKA ile dijital karkas parametreleri arasindaki en yiiksek
korelasyon katsayis1 gozlenen SKA ile DJKU arasinda r=0.86 olarak bulunmustur

(Cizelge 4.39).
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4.4.2. Siyah Alaca rki dijital karkas parametrelerinden sicak karkas
agirhklarmin YSA ile tahmin edilmesi

Siyah Alaca irki YSA yontemiyle dijital karkas parametrelerinden SKA’larinin
tahmin edilmesinde 2 adet dijital karkas parametresi (DJKU ve DJKG) girisleri,
tahmini SKA’lar ise ¢ikislar1 olusturmustur. Ayrica veriler egitim (%70), gegerlilik
(%]15) ve deneme (%15) verisi olarak sirasiyla 1730, 371 ve 371 adet olarak program

tarafindan belirlenmistir.
Siyah Alaca irk1 dijital karkas parametrelerinin kullanildigi YSA yontemiyle elde
edilen iki ve tek girisli egitim, gecerlilik, deneme ve ortalama R? degerleri Cizelge

4.40°da gosterilmistir.

Cizelge 4.40. Siyah Alaca 1rki sicak karkas agirliklarinin tahminine iliskin iki ve tek

girigli YSA degerleri
Siyah Alaca rki iki girisli R? degerleri
Siyah Alaca PR Egitim Gecerlilik | Deneme | Ortalama
ki GIRISLER CIKIS R (%) RA(%) | RA(%) | RX%)

1 DJKU, DIKG SKA 87.6 88.3 86.2 87.5
Siyah Alaca irki tek girisli R” degerleri

2 DJKU SKA 75.4 76.2 75.6 75.5

3 DIJKG SKA 78.5 81.5 78.5 78.9

Siyah Alaca ki SKA’larin tahmin edilmesinde DJKU ile DJKG’ nin giris
parametresi olarak kullanildigi modelde en yiiksek ortalama R* degeri % 87.5 olarak

bulunmustur. Performans grafigi ise Sekil 4.33” de gOsterilmistir.

Best Validation Performance is 491.8274 at epoch 14
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Mean Squared Error (mse)
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Sekil 4.33. Siyah Alaca 1rki dijital karkas parametrelerinin kullanildig1 ag performans
grafigi
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Sekil 4.33° de Siyah Alaca ki tahmini SKA’larin egitim, gegerlik ve deneme
verileri i¢in ag 20 kez tekrarlanmis ve en diisiik hata degeri 14. tekrarlanmasinda elde

edilmistir.

Cizelge 4.40da tek girisli modellerde en yiiksek ortalama R? degeri, DJKG’ nin giris
olarak kullanildigr modelde % 78.9 olarak bulunmustur.

Siyah Alaca irki gdzlenen SKA’lar ile iki ve en yiiksek R” degerlerini veren tek
girigli tahmini SKA’larin karsilastirilmast sirasiyla Sekil 4.34 ve Sekil 4.35°de

verilmigtir.
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Sekil 4.34. Siyah Alaca irki1 gozlenen SKA’lar ile DJKU ve DJKG parametrelerini
iceren YSA yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi
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Sekil 4.35. Siyah Alaca irk1 gézlenen SKA’lar ile DJKG parametresini igeren YSA
yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmast
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Siyah Alaca k1 YSA yontemiyle Sekil 4.35°de goriildiigi tizere 400 kg ve lizeri
tahmini SKA’lar gozlenen SKA’lardan daha fazla tahmin edilmesine ragmen, her iki

modelde genel olarak eksik tahmin yapma egilimi gostermistir.

Siyah Alaca irki her iki yontemle elde edilen SKA tahminlerinin MSPE bilesenlerine

gore degerlendirilmesi Cizelge 4.41° de incelenmistir.

Cizelge 4.41. Siyah Alaca 1rki her iki yontemle elde edilen SKA tahminlerinin MSPE
bilesenlerine gore degerlendirilmesi

Siyah Alaca irki MSPE’nin %’ si
parametreler b R’ r MSPE | Fark Hat Tesadiifi
N:2472 (bias) | (Line) | (Random)
DJKU&DJKG
o 1.0004 | 0.747 | 0.864 | 537.85 | 0.0 0.0 1.0
DJKI;‘;‘}:JKG 0.99676 | 0.765 | 0.875 | 497.33 | 0.0 | 0.0 1.0
DJKG
o 1.00015 | 0.557 | 0.746 | 941.14 | 0.0 0.0 1.0
DJKG
YSA 1.00938 | 0.571 | 0.755 | 912.44 | 0.0 0.0 1.0

Siyah Alaca irkinin YSA yontemi ile tahmin edilen SKA’larinin DJKU ve DJKG
‘nin kullanildigit modelde MSPE degeri 497.33 bulunmustur. Siyah Alaca irki SKA
tahminleri MSPE degerlerine baktiginizda bias, line ve random bilesenlerinin
yiizdelik degerleri sirasiyla 0.0, 0.0 ve 1.0 olarak bulunmustur. Bias ve line
yiizdelerinin sifir olusu kullanilan iki yonteminde Siyah Alaca ki SKA’larini
tahmin etmede gii¢lii oldugunu ve ortalama tahmin kareleri hatasi tesadiiften ileri

geldigini gostermektedir. (Cizelge 4.41)

Siyah Alaca ki SKA tahminlerinin tanitic1 istatistik degerleri Cizelge 4.42°de

verilmistir.

75



Cizelge 4.42. Siyah Alaca wrki her iki yontemle elde edilen SKA tahminlerinin
tanitici istatistik degerleri

Sg:rhait‘tizl‘:rk‘ Ortalama | Standart | En kiiciik | En biiyiik
N:2472 (kg) Hata (kg) (kg)
Giiszllgzen 288.6 0.92 98.2 469.6

DJKI;JE&G]iiIKG 288 6 0.80) 140.5 407.2

PIKDSDIKG 1 2834 0.81 110.9 443.4
gélég 288.2 0.69 143.9 394.2
D;;‘f 288.3 0.70 95.2 395.1

Siyah Alaca irki gozlenen SKA’larinin ortalamasi 288.6 kg, en kiigiik ve en biiylik
agirliklar sirastyla 98.2 ve 469.6 kg olarak bulunmustur. DJKU ve DJKG’nin iki
girisli YSA yontemiyle tahmin edilen SKA’larinda ortalama, en kiigiik ve en biiyiik
agirliklar ise sirasiyla 288.4, 110. 9 ve 443.4 kg olarak bulunmustur.

4.4.3. Esmer 1rki dijital karkas parametrelerinden sicak karkas agirhklarinin
REGR ile tahmin edilmesi

Esmer wrki DJKU ve DJKG parametreleri kullanilarak tahmini SKA’lar1 REGR
analizi yapilarak degerlendirilmis, iki ve tek degiskenli REGR tahmin modelleri
Cizelge 4.43°de gosterilmistir.

Cizelge 4.43. Esmer ki sicak karkas agirliklarmin tahminine iliskin iki ve tek
degiskenli REGR modelleri

Esmer 1rki iki degiskenli model R’ (%) Mallows Cp
SKA =-237+ 1.9 DJKU +2.53 DJKG 84.4 3.0
Esmer 1rki tek degiskenli modeller

SKA = -273 + 3.04 DJKU 74.6 48.4
SKA = -34.3 +4.72 DJKG 70.1 70.2

Esmer 1rk1 DJKU ve DJKG’nin kullanildigr modelde SKA’larinin REGR yontemiyle
tahmininde R* % 84.4 bulunmustur. Tek degiskenli modellerde en yiiksek R* degeri
DJKU’nun kullanildigi modelde % 74.6, en diisiik Mallows Cp degeri 48.4 olarak
bulunmustur (Cizelge 4.43).
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Esmer irki gozlenen SKA’lari ile iki ve en yiiksek R* degerlerini veren tek degiskenli
REGR modellerinden elde edilen tahmini SKA’larinin karsilastirilmasi sirasiyla

Sekil 4.36 ve Sekil 4.37°de gdsterilmistir.

DXU & DXG tahmini SKA, REGR

T T T T T T T T
100 150 200 250 300 350 400 450
SKA Esmer rka

Sekil 4.36. Esmer 1rk1 gozlenen SKA’lar ile DJKU ve DJIKG parametrelerini iceren
REGR modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilagtirilmasi
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Sekil 4.37. Esmer ki gozlenen SKA’lar ile DJKU parametresini iceren REGR
modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi

Esmer irk1 REGR yontemiyle Sekil 4.36°da goriildiigii tizere tahmini SKA’lar genel
olarak eksik tahmin yapma egilimi gosterirken, Sekil 4.37°de tahmini SKA’lar genel

olarak fazla tahmin yapma egilimi gostermistir.

Esmer ki dijital karkas parametrelerinden SKA’larimin tahmin edilmesinde

dogrusal, kuadratik ve kiibik etkileri Cizelge 4.44” de gOsterilmistir.
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Cizelge 4.44. Esmer 1rki dijital karkas parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve kiibik

etkileri
Esmer irk karkas Model Sabit b, b, b, R? %
parametreleri

Dogrusal -273 3.04 - - 74.6

DJKU Kuadratik 205.9 -2.246 0.01446% - 75.6
Kubik -3718 64.63 -0.3618 0.000699 77.3

Dogrusal -34.3 4.72 - - 70.1

DJKG Kuadratik -6.7 3.901 0.00595% - 70.1
Kubik -545.1 28.07 -0.3494 0.001713% 70.3

0s= Istatistiksel olarak énemsiz bulunmustur (P>0.05).

Esmer ki dijital karkas parametrelerinden SKA’larinin tahmin edilmesinde elde
edilen biitlin dogrusal, kuadratik ve kiibik modellerde en yiiksek R”’yi DJKU
vermistir ve dogrusal, kuadratik ve kiibik R* degerleri sirasiyla % 74.6, % 75.6 ve %
77.3 olarak bulunmustur. Esmer irkinin DJKU parametresinin kuadratik, DJKG
parametresinin kuadratik ve kiibik katsayir degerleri istatistiksel olarak onemsizken
(P>0.05) diger dijital karkas parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve kiibik katsay1
degerleri istatistiksel olarak 6nemli bulunmustur (P<0.05) (Cizelge 4.44).

Esmer 1rk1 SKA’lar ile dijital karkas parametreleri arasindaki iliskiler Cizelge 4.45°

de gosterilmistir.

Cizelge 4.45. Esmer 1irk1 SKA ve dijital karkas parametrelerinin iliskileri

Esmer 1irki karlfas SKA DJKU
paremetreleri
DJKU 0.86
DJKG 0.84 0.72

Esmer 1rki gozlenen SKA ile dijital karkas parametreleri arasindaki en yiiksek
korelasyon katsayisi, gdzlenen SKA ile DJKU arasinda r=0.86 olarak bulunmustur
(Cizelge 4.45).

4.4.4. Esmer 1rki dijital karkas parametrelerinden sicak karkas agirhklarinin
YSA ile tahmin edilmesi

Esmer k1 YSA yoOntemiyle dijital karkas parametrelerinden SKA’larinin tahmin
edilmesinde 2 adet dijital karkas parametresi (DJKU ve DJKG) girisleri, tahmini
SKA’lar ise ¢ikiglar1 olusturmustur. Ayrica veriler egitim (%70), gecerlilik (%15) ve
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deneme (%]15) verisi olarak sirasiyla 55, 12 ve 12 adet olarak program tarafindan

belirlenmistir.
Esmer 1rk1 dijital karkas parametrelerinin kullanildigi YSA yontemiyle elde edilen
iki ve tek girisli egitim, gegerlilik, deneme ve ortalama R* degerleri Cizelge 4.46’da

gosterilmistir.

Cizelge 4.46. Esmer 1rki sicak karkas agirliklarinin tahminine iliskin iki ve tek girisli

YSA degerleri
Esmer irki iki girisli R? degerleri
- Egitim | Gecerlilik| Deneme Ortalama
Esmer 1irki GIRISLER CIKIS R? (%) R? (%) R (%) R (%)

1 DJKU, DJKG SKA 95.5 86.6 83.3 93.4
Esmer irki tek girisli R” degerleri

2 DJKU SKA 88.3 87.6 84.7 87.4

3 DIJKG SKA 87.1 74.4 90.5 85.6

Esmer 1rki SKA’larinin tahmin edilmesinde DJKU ile DJKG’ nin giris parametresi
olarak kullanildigt modelde en yiiksek ortalama R” degeri % 93.4 olarak

bulunmustur. Performans grafigi ise Sekil 4.38” de gosterilmistir.

- Best Validation Performance is 328.53 at epoch 14
10 :
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Sekil 4.38. Esmer irki dijital karkas parametrelerinin kullanildigr ag performans
grafigi

Sekil 4.38° de Esmer 1rk1 tahmini SKA’larin egitim, gecerlik ve deneme verileri i¢in

ag 20 kez tekrarlanmis ve en diisiik hata degeri 14. tekrarlanmasinda elde edilmistir.

Cizelge 4.46’da tek girisli modellerde en yiiksek R* degeri, DJKU’ nun giris olarak
kullanildigi modelde % 87.4 olarak bulunmustur.
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Esmer irki gozlenen SKA’lar ile iki ve en yiiksek R* degerlerini veren tek girisli
tahmini SKA’larin karsilagtirilmas1 sirasiyla  Sekil 4.39 ve Sekil 4.40°da

gosterilmistir.
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400 4

DXU & DXG tahmini SKA, YSA

T T T T T T T T
100 150 200 250 300 350 400 450
SKA Esmer rka

Sekil 4.39. Esmer 1rk1 gozlenen SKA’lar ile DJKU ve DJIKG parametrelerini igeren
YSA yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi
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Sekil 4.40. Esmer ki gozlenen SKA’lar ile DJKU parametresini igeren YSA
yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilastiriimasi

Esmer k1 YSA yontemiyle Sekil 4.39 ve Sekil 4.40°da goriildiigii her iki modelde

genel olarak eksik tahmin yapma egilimi gostermistir.

Esmer 1rk1 her iki yontemle elde edilen SKA tahminlerinin MSPE bilesenlerine gore

degerlendirilmesi Cizelge 4.47° de incelenmistir.
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Cizelge 4.47. Esmer 1rki her iki yontemle elde edilen SKA tahminlerinin MSPE
bilesenlerine gore degerlendirilmesi

Esmer irki MSPE’nin %’ si
parametreler b R? r | MSPE | Fark | Hat | Tesadiifi
N:79 (bias) | (Line) | (Random)
DJKU&DJKG
REGR 1.00105 | 0.844 | 0.918 | 470.91 | 0.001 | 0.0 | 0.999
DJK“J{‘;‘QJKG 0.99059 | 0.873 | 0.934 | 382.05 | 0.0 | 0.001 | 0.999
DJKU
REGR | 0:99879 [0.746 | 0.864 | 75833 | 0.0 | 00 1.0
D“{“S? 0.99834 | 0.764 | 0.874 | 731.55 | 0.035 | 0.0 | 0.965

Esmer 1rkinin YSA yontemi ile tahmin edilen SKA’larmin DJKU ve DJKG’nin
kullanildigt modelde MSPE degeri 382.05 bulunmus bias, line ve random
bilesenlerinin yiizdelik degerleri sirasiyla 0.0, 0.001 ve 0.999 olarak bulunmustur
Esmer ki bias ve line yiizdelerinin sifir ve sifira yakin olusu kullanilan iki
yonteminde Esmer irkinda SKA’lar1 tahmin etmede gii¢lii oldugunu ve ortalama

tahmin kareleri hatasi tesadiiften ileri geldigini gostermektedir (Cizelge 4.47).

Esmer 1rk1 SKA tahminlerinin tanitici istatistik degerleri Cizelge 4.48’de verilmistir.

Cizelge 4.48. Esmer 1rki her iki yontemle elde edilen SKA tahminlerinin tanitici
istatistik degerleri

pfs:nnnitlrl:;::r Ortalama Standart | En kiiciik | En biiyiik
oo (kg) Hata (kg) (kg)
Giiszll(eXeH 290.8 6.15 141.6 451.4
DIKLEDIKG 290.0 5.64 134.2 3912
DJKI\J{&;{]&)JKG 290.5 5.80 141.5 439.1
RD%Ié‘é 291.4 5.32 134.7 398.2
D‘g(AU 285.8 5.39 141.9 446.3

Esmer ki gozlenen SKA’larimin ortalamasi 290.8 kg, en kiiciik ve en biiyiik
agirliklar1 sirasiyla 141.6 ve 451.4 kg olarak bulunmustur. Esmer irki1 DJKU ve
DJKG’nin iki girisli YSA yOontemiyle tahmin edilen SKA’larinda ortalama, en kiigiik
ve en biiyiik agirliklar ise sirasiyla 290.5, 141. 5 ve 439.1 kg olarak bulunmustur.
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4.4.5. Simental irki dijital karkas parametrelerinden sicak karkas agirhklarimin
REGR ile tahmin edilmesi

Simental 1irki1 DJKU ve DJKG parametreleri kullanilarak tahmini SKA’lart REGR
analizi yapilarak degerlendirilmis, iki ve tek degiskenli REGR tahmin modelleri
Cizelge 4.49°da gosterilmistir.

Cizelge 4.49. Simental 1rk1 sicak karkas agirliklarinin tahminine iligkin iki ve tek
degiskenli REGR modelleri

Simental irki iki degiskenli model R? (%) Mallows Cp
SKA =-360 +2.79 DJKU + 2.02 DJKG 79.4 3.0
Simental irki tek degiskenli modeller

SKA = - 364 + 3.58 DJKU 75.5 94.0
SKA = -73.7+5.47 DIKG 55.6 563.0

Simental 1wki DJKU ve DIJKG’nin kullanildigi modelde SKA’larmmin REGR
yontemiyle tahmininde R* % 79.4 bulunmustur. Tek degiskenli modellerde en
yitksek R? degeri DJIKU’nun kullanildigi modelde % 75.5, en diisik Mallows Cp
degeri 94.0 olarak bulunmustur (Cizelge 4.49).

Simental ki gozlenen SKA’lar ile iki ve en yiiksek R? degerlerini veren tek
degiskenli REGR modellerinden elde edilen tahmini SKA’larmin karsilastirilmasi
sirastyla Sekil 4.41 ve Sekil 4.42°de gosterilmistir.

DXU & DXG tahmini SKA, REGR
w
o
o

T T T T T T T T
200 250 300 350 400 450 500 550
SKA Simental irki

Sekil 4.41. Simental k1 gozlenen SKA’lar ile DJKU ve DJKG parametrelerini
iceren REGR modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi
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Sekil 4.42. Simental 1irk1 gézlenen SKA’lar ile DJKU parametresini iceren REGR
modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi

Simental irk1 REGR yontemiyle Sekil 4.41 ve Sekil 4.42°de goriildiigii tizere 450 kg
ve lizeri tahmini SKA’lar gézlenen SKA’lardan ve modeller de genel olarak daha

eksik tahmin yapma egilimi géstermistir.

Simental 1rki dijital karkas parametrelerinden SKA’larmin tahmin edilmesinde

dogrusal, kuadratik ve kiibik etkileri Cizelge 4.50° de gdsterilmistir.

Cizelge 4.50. Simental ki dijital karkas parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve

kiibik etkileri
Simental 1irki
karkas Model Sabit b, b, bs R* %
parametreleri
Dogrusal -364 3.58 - - 75.5
DJKU Kuadratik 1554 -1.845 0.01411% - 76.0
Kubik 4267 -65.04 0.3359 -0.000543 76.8
Dogrusal -73.7 547 - - 55.6
DJKG Kuadratik -231.7 9.927 -0.03102% - 55.9
Kubik -563.7 -23.13 0.4190 -0.002007% 56.5

os= Istatistiksel olarak énemsiz bulunmustur (P>0.05).

Simental 1rki dijital karkas parametrelerinden SKA’larinin tahmin edilmesinde elde
edilen biitin dogrusal, kuadratik ve kiibik modellerde en yiiksek R*’yi DJKU
vermistir ve dogrusal, kuadratik ve kiibik R* degerleri sirasiyla % 75.5, % 76.0 ve %
76.8 olarak bulunmustur. Simental irkinin DJKU ve DJKG parametresinin kuadratik
katsay1r degerleri istatistiksel olarak Onemsizken (P>0.05) diger dijital karkas
parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve kiibik katsayr degerleri istatistiksel olarak

onemli bulunmustur (P<0.05) (Cizelge 4.50).
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Simental 1rki SKA’lar1 ve dijital karkas parametreleri arasindaki iliskiler Cizelge

4.51° de gosterilmistir.

Cizelge 4.51. Simental 1rk1 SKA ve dijital karkas parametrelerinin iliskileri

Simental irki karkas

paremetreleri SKA DJKU
DJKU 0.87
DJKG 0.75 0.69

Simental k1 gozlenen SKA ile dijital karkas parametreleri arasindaki en yiiksek
korelasyon katsayisi, gbzlenen SKA ile DJKU arasinda r=0.87 olarak bulunmustur
(Cizelge 4.51).

4.4.6. Simental irki dijital karkas parametrelerinden sicak karkas agirhklarimin
YSA ile tahmin edilmesi

Simental 1rk1 YSA yontemiyle dijital karkas parametrelerinden SKA’larinin tahmin
edilmesinde 2 adet dijital karkas parametresi (DJKU ve DJKG) girisleri, tahmini
SKA’lar ise ¢ikiglar1 olusturmustur. Ayrica veriler egitim (%70), gecerlilik (%15) ve
deneme (%15) verisi olarak sirasiyla 342, 73 ve 73 adet olarak program tarafindan

belirlenmistir.
Simental 1rki dijital karkas parametrelerinin kullanildigi YSA yontemiyle elde edilen
iki ve tek girisli egitim, gegerlilik, deneme ve ortalama R* degerleri Cizelge 4.52°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.52. Simental 1rk1 sicak karkas agirliklarinin tahminine iliskin iki ve tek

girisli YSA degerleri
Simental irki iki girisli R? degerleri
Simental - Egitim Gecerlilik | Deneme | Ortalama
wka GIRISLER CIKIS RE(%) RY(%) R*(%) RY(%)

1 DJKU, DJKG SKA 91.8 91.7 90.7 91.5
Simental irki tek girisli R” degerleri

2 DJKU SKA 88.4 85.6 90.4 88.3

3 DJKG SKA 78.1 80.7 80.3 78.6
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Simental 1rk1 SKA’larmin tahmin edilmesinde DJKU ile DJKG’ nin girig parametresi
olarak kullanildigt modelde en yiiksek ortalama R? degeri % 91.5 olarak

bulunmustur. Performans grafigi ise Sekil 4.43” de gosterilmistir.

Best Validation Performance is 545.7175 at epoch 7

Train
Walidation
Test

Best

Mean Squared Error (mse)
2

13 Epochs

Sekil 4.43. Simental k1 dijital karkas parametrelerinin kullanildigi ag performans
grafigi

Sekil 4.43” de Simental 1rk1 tahmini SKA’lar1 egitim, gecerlik ve deneme verileri i¢in

ag 13 kez tekrarlanmis ve en diisiik hata degeri 7. tekrarlanmasinda elde edilmistir.

Cizelge 4.52°de tek girisli modellerde en yiiksek R* degeri, DJKU’ nun giris olarak
kullanildig1 modelde% 88.3 olarak bulunmustur.

Simental 1rk1 gézlenen SKA’lar ile iki ve en yiiksek R? degerlerini veren tek girisli
tahmini SKA’larin karsilagtirilmas1 sirasiyla  Sekil 4.44 ve Sekil 4.45°de

gosterilmistir.
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T T T T T T T T
200 250 300 350 400 450 500 550
SKA Simental wrka

Sekil 4.44. Simental k1 gozlenen SKA’lar ile DJKU ve DJKG parametrelerini
iceren YSA yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi
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Sekil 4.45. Simental irk1 gozlenen SKA’lar ile DJKU parametresini igeren YSA
yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilastiriimasi

Simental 1rk1 YSA yontemiyle Sekil 4.45°de goriildiigii tizere 410-450 kg araliginda
tahmini SKA’lar gézlenen SKA’lardan daha fazla tahmin edilmesine ragmen, model
genel olarak eksik tahmin yapma egilimi gostermistir. Ancak Sekil 4.44° de model

genel olarak fazla tahmin yapma egilimi gostermistir.

Simental 1rk1 her iki yontemle elde edilen SKA tahminlerinin MSPE bilesenlerine

gore degerlendirilmesi Cizelge 4.53 de incelenmistir.

Cizelge 4.53. Simental 1rki her iki yontemle elde edilen SKA tahminlerinin MSPE
bilesenlerine gore degerlendirilmesi

Simental irki MSPE’nin %’ si
parametreler b R? r | MSPE | Fark | Hat | Tesadiifi
N:488 (bias) | (Line) | (Random)
DJKU&DJKG
REGR 1.01427 |1 0.798 | 0.893 | 689.61 | 0.003 | 0.001 0.996
PIKGEDIKG ] 098946 | 0.837 | 0915 | 553.12 | 0.002 | 0.001 | 0997
DJKU
REGR 1.00083 | 0.755 | 0.869 | 830.83 | 0.001 0.0 0.999
Dy | 0.98941| 0780 | 0.883 | 747.88 | 0.001 | 0.0 | 0999

Simental 1irkinin YSA yontemi ile tahmin edilen SKA’larinin DJKU ve DJKG ’nin
kullanildigt modelde MSPE degeri 553.12 bulunmus bias, line ve random
bilesenlerinin yiizdelik degerleri sirasiyla 0.002, 0.001 ve 0.997 olarak bulunmustur.
Simental 1rki1 bias ve line yiizdelerinin sifir ve sifira yakin olusu kullanilan iki
yonteminde Simental irkinda SKA’lar1 tahmin etmede gii¢lii oldugunu ve ortalama

tahmin kareleri hatasi tesadiiften ileri geldigini gostermektedir (Cizelge 4.53).
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Simental 1rki SKA tahminlerinin tanitici istatistik degerleri Cizelge 4.54’de

verilmigtir.

Cizelge 4.54. Simental 1rk1 her iki yontemle elde edilen SKA tahminlerinin tanitici
istatistik degerleri

paramcireer | Orilama | Standart | En ki | En biik
iy (kg) Hata (kg) (kg)
Gozenen 325.4 2.64 189.6 521.8
DJKlEIf‘G%IKG 323.9 2.32 187.5 513.3
PIKGEDIKG | 3264 2.44 203.4 496.5
DIy 3245 2.28 184.8 521.9
D‘.{I;<AU 324.6 2.35 2223 497.2

Simental rkinin gozlenen SKA’larinin ortalamasi 325.4 kg, en kiiclik ve en biiylik
agirliklar sirasiyla 189.6 ve 521.8 kg olarak bulunmustur. Simental irk1 DJKU ve
DJKG’nin iki girisli YSA yontemiyle tahmin edilen SKA’larinda ortalama, en kiiciik
ve en bilyiik agirliklar ise sirasiyla 326.4, 203. 4 ve 496.5 kg olarak bulunmustur.

4.4.7. Diger 1wrklarin dijital karkas parametrelerinden sicak karkas
agirhiklarinin REGR ile tahmin edilmesi

Diger irklarin DJKU ve DJKG parametreleri kullanilarak tahmini SKA’lart REGR
analizi yapilarak degerlendirilmis, iki ve tek degiskenli REGR tahmin modelleri
Cizelge 4.55’de gosterilmistir.

Cizelge 4.55. Diger wrklarin sicak karkas agirliklarinin tahminine iliskin iki ve tek
degiskenli REGR modelleri

Diger wrklar iki degiskenli model R* (%) Mallows Cp
SKA =-248 +1.96 DJKU + 2.51 DJKG 76.9 3.0
Diger wrklar tek degiskenli modeller

SKA =-289 +3.12 DJKU 66.9 170.2
SKA = -24.1 +4.54 DIKG 63.2 232.5

Diger wklarin DJKU ve DIJKG’nin kullanildigt modelde SKA’larmin REGR

yontemiyle tahmininde R* % 76.9 bulunmustur. Tek degiskenli modellerde en

87



yitksek R? degeri DJIKU’nun kullanildigr modelde % 66.9, en diisik Mallows Cp
degeri 170.2 olarak bulunmustur (Cizelge 4.55).

Diger wklarn gozlenen SKA’lan ile iki ve en yiiksek R? degerlerini veren tek
degiskenli REGR modellerinden elde edilen tahmini SKA’larmin karsilastirilmasi
strastyla Sekil 4.46 ve Sekil 4.47°de gosterilmistir.
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Sekil 4.46. Diger wrklarin gozlenen SKA’lar ile DJKU ve DJKG parametrelerini
iceren REGR modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi

450

B
o
=]

3504

DXU tahmini SKA, REGR

T T T T T T T T
150 200 250 300 350 400 450 500
SKA Dijer wklar

Sekil 4.47. Diger rklarin gozlenen SKA’lar ile DJKU parametresini igeren REGR
modelinden elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmasi

Diger irklarin REGR yontemiyle Sekil 4.46’da goriildiigli lizere 400 kg ve tlizeri
tahmini SKA’lar gozlenen SKA’lardan ve model genel olarak daha eksik tahmin
yapma egilimi gostermesine ragmen, Sekil 4.47°de model genel olarak fazla tahmin

yapma egilimi gostermistir.

Diger wrklarin dijital karkas parametrelerinden SKA’larinin tahmin edilmesinde
dogrusal, kuadratik ve kiibik etkileri Cizelge 4.56° da gdsterilmistir.
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Cizelge 4.56. Diger wrklarin dijital karkas parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve

kiibik etkileri

Diger irklar karkas Model Sabit b, b, bs R %
parametreleri

Dogrusal -289 3.12 - - 66.9
DJKU Kuadratik 462.3 -4.970 0.02165 - 68.0
Kubik -937 17.58 -0.0988 -0.000213% 68.1
Dogrusal -24.1 4.54 - - 63.2
DJKG Kuadratik 270.1 -4.214 0.06399 - 64.5
Kubik -52.6 10.21 -0.1478 0.001022% 64.5

0s= Istatistiksel olarak énemsiz bulunmustur (P>0.05).

Diger wrklarin dijital karkas parametrelerinden SKA’larinin tahmin edilmesinde elde
edilen biitlin dogrusal, kuadratik ve kiibik modellerde en yiiksek R”’yi DJKU
vermistir ve dogrusal, kuadratik ve kiibik R* degerleri sirasiyla % 66.9, % 68.0 ve
68.1 olarak bulunmustur. Diger wrklarin DJKU ve DJKG parametrelerinin kiibik
katsay1r degerleri istatistiksel olarak Onemsizken (P>0.05) diger dijital karkas
parametrelerinin dogrusal, kuadratik ve kiibik katsayr degerleri istatistiksel olarak

onemli bulunmustur (P<0.05) (Cizelge 4.56).

Diger irklarin SKA’lar1 ile dijital karkas parametreleri arasindaki iliskiler sirasiyla

Cizelge 4.57° de gosterilmistir.

Cizelge 4.57. Diger wrklarin SKA ve dijital karkas parametrelerinin iliskileri

Diger wrklar karkas

paremetreleri SKA DJKU
DJKU 0.82
DJKG 0.80 0.69

Diger wrklarin gozlenen SKA ile dijital karkas parametreleri arasindaki en yiiksek
korelasyon katsayisi, gozlenen SKA ile DJKU arasinda r=0.82 olarak, SKA ile
DJKG arasindaki korelasyon katsayi ise r=0.80 olarak bulunmustur (Cizelge 4.57).

4.4.8. Diger 1wrklarin dijital karkas parametrelerinden sicak karkas
agirhiklarimin YSA ile tahmin edilmesi

Diger wrklarin YSA yontemiyle dijital karkas parametrelerinden SKA’larinin tahmin
edilmesinde 2 adet dijital karkas parametresi (DJKU ve DJKG) girisleri, tahmini
SKA’lar ise ¢ikiglar1 olusturmustur. Ayrica veriler egitim (%70), gecerlilik (%15) ve
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deneme (%15) verisi olarak sirasiyla 276, 59 ve 59 adet olarak program tarafindan

belirlenmistir.

Diger irklarin dijital karkas parametrelerinin kullanildig1 YSA yontemiyle elde edilen

iki ve tek girisli egitim, gegerlilik, deneme ve ortalama R* degerleri Cizelge 4.58’de

gosterilmistir.

Cizelge 4.58. Diger wrklarin sicak karkas agirliklarinin tahminine iliskin iki ve tek

girisli YSA degerleri
Diger rklar iki girisli R’degerleri
Diger P Egitim | Gegerlilik| Deneme | Ortalama
irklar GIRISLER CIKIS | Riws) | RA%) | RA%) | R(%)
1 DJKU, DJKG SKA 89.8 89.9 89.1 89.7
Diger irklar tek girisli R* degerleri
2 DJKU SKA 84.9 83.6 77.9 83.8
3 DJKG SKA 82.9 74.4 76.6 80.8

Diger itk SKA’larinin tahmin edilmesinde DJKU ile DJKG’ nin giris parametresi
olarak kullanildigt modelde en yiiksek ortalama R* degeri % 89.7 olarak

bulunmustur. Performans grafigi ise Sekil 4.48” de gosterilmistir.

- Best Validation Performance is 566.7469 at epoch 7
105 F :
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WValidation
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Sekil 4.48. Diger irklarin dijital karkas parametrelerinin kullanildigi ag performans

grafigi

Sekil 4.48° de Diger irklarin tahmini SKA’larinin egitim, gecerlik ve deneme verileri
icin ag 13 kez tekrarlanmis ve en diisiik hata degeri 7. tekrarlanmasinda elde

edilmistir.
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Cizelge 4.58 de tek girisli modellerde ise en yiiksek R? degeri % 83.8 ile DJKU’ nun

giris olarak kullanildig1 modelde bulunmustur.

Diger wrklarin gozlenen SKA’lar ile iki ve en yiiksek R” degerlerini veren tek girisli
tahmini SKA’larin  karsilastirilmas:  sirasiyla  Sekil 4.49 ve Sekil 4.50°de

gosterilmistir.

450 4

400+

DXU 8 DXG tahmini SKA, YSA
W
(=1
(=1

T T T T T T T T
150 200 250 300 350 400 450 500
SKA Dijer wklar

Sekil 4.49. Diger irklarin gozlenen SKA’lar ile DJKU parametresini igeren YSA
yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmast

4504

400+

350+

300+

250+

DU tahmini SKA, YSA

200+

1501

T T T T T T T T
150 200 250 300 350 400 450 500
SKA Diger wklar

Sekil 4.50. Diger wrklarin gozlenen SKA’lar ile DJKU parametresinden YSA
yontemiyle elde edilen tahmini agirliklarin karsilastirilmast

Diger wrklarin YSA yontemiyle Sekil 4.50°de gorildiigii lizere birkag karkas harig
350 kg ve tizeri tahmini SKA’lar gozlenen SKA’lardan daha fazla tahmin edilmistir.

Ancak her iki modelde genel olarak eksik tahmin yapma egilimi gostermistir.

Diger wrklarin her iki yontemle elde edilen SKA tahminlerinin MSPE bilesenlerine
gore degerlendirilmesi Cizelge 4.59° da incelenmistir.
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Cizelge 4.59. Diger wrklarin her iki yontemle elde edilen SKA tahminlerinin MSPE
bilesenlerine gore degerlendirilmesi

Diger irk MSPE’nin %’ si
parametreler b R? r | MSPE | Fark | Hat | Tesadiifi

N:394 (bias) | (Line) | (Random)
DIJKU&DJKG

REGR | 099972 0.769 | 0.877 [ 64328 | 0.0 | 0.0 1.0
DIKU&DIKG | 4 55551 | 0.805 | 0.897 | 544.57 | 0.0 | 0.0 1.0

YSA

DJKU

REGR | 100025 | 0.669 | 0.818 [92191| 0.0 | 0.0 1.0

Doy [ 0946550702 | 0.838 | 836.14 | 0.0 | 0.007 | 0992

Diger wrklarin YSA yontemi ile tahmin edilen SKA’larinin DJKU ve DJKG ’nin
kullanildigt modelde MSPE degeri 544.57 bulunmus; bias, line ve random
bilesenlerinin yiizdelik degerleri sirasiyla 0.0, 0.0 ve 1.0 olarak bulunmustur. Diger
irklarin bias ve line yiizdelerinin sifir ve sifira yakin olusu kullanilan iki yonteminde
Diger irklarin SKA’lar1 tahmin etmede giiglii oldugunu ve ortalama tahmin kareleri

hatasi tesadiiften ileri geldigini géstermektedir (Cizelge 4.59).

Diger wrklarin SKA tahminlerinin tanitici istatistik degerleri Cizelge 4.60°da

verilmigtir.

Cizelge 4.60. Diger rklarin her iki yontemle elde edilen SKA tahminlerinin tanitici
istatistik degerleri

pal:zil%:;: tl:elier Ortalama Standart | En kiiciik | En biiyiik
ametr ke) | Hata | G | (kp)
G‘iszll("ge“ 292.9 2.66 156.8 488.6
DJK&;%LJKG 292.7 2.33 169.7 416.4
DJK‘;‘;‘EJKG 292.5 2.38 169.1 427.4
gélég 293.0 2.17 186.5 426.1
D;;‘f 2923 235 161.4 419.4

Diger wrklarin gézlenen SKA’larinin ortalamasi 292.9 kg, en kiigiik ve en biiyiik
agirliklar sirastyla 156.8 ve 488.6 kg olarak bulunmustur. Diger irklarin DJKU ve
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DJKG’nin iki girisli YSA yontemiyle tahmin edilen SKA’larinda ortalama, en kiiciik
ve en biiyiik agirliklar ise sirasiyla 292.5, 169. 1 ve 427.4 kg olarak bulunmustur.

4.5. Genel Degerlendirme

4.5.1. Tahmini canh agirhiklar genel degerlendirme

Dijital viicut parametrelerinden ¢ok ve tek degiskenli REGR ve YSA yontemleriyle

tahmin modelleri Cizelge 4.61°de gosterilmistir.

Cizelge 4.61. Canli agirliklarin tahminine iliskin ¢ok ve tek degiskenli REGR ve

YSA modelleri
Canli agirhk tahmin modelleri R* (%) degerleri
Parametreler
Tiim veriler Siyah Alaca Esmer Simental Diger

iki degiskenli REGR YSA REGR YSA | REGR YSA REGR YSA REGR YSA
DJVU, DISG 88.1 94.3 86.9 93.6 92.9 97.8 93.0 913 92.9 96.7

Tek degiskenli
DJVU 82.0 90.8 80.5 90.0 89.4 95.8 87.1 93.7 88.3 93.5

CA tahmin modelleri hem tiim veriler de hem de irklarda, YSA modellerinden elde

edilen R* degerleri REGR modellerinden elde edilenlerden daha yiiksek bulunmustur.

YSA yonteminde DJVU ile DJSG’ nin iki giris olarak kullanildigi CA modelin de en
yitksek R* degeri % 97.8 ile Esmer irkinda bulunmus olup, bu R* degerini Simental
k1, Diger 1rklar, ve Siyah Alaca irki takip etmistir (sirasiyla % 97.3, % 96.7 ve %
93.6). Aym sekilde YSA yonteminde DJVU’nun tek giris olarak kullanildigt CA
modelin de en yiiksek R degeri % 95.8 ile Esmer irkinda bulunmus olup, bu R*
degerini Simental 1rki, Diger 1rklar, ve Siyah Alaca irki takip etmistir (sirasiyla %

93.7, % 93.5 ve % 90.0).

REGR yontemiyle Siyah Alaca irk1 hayvanlarin CA’lariin tahmin edildigi DJVU ile
DJSG’nin iki degiskenli (R>=% 86.9), DJVU’nun tek degiskenli (R>=% 80.5)
modellerinden elde edilen R? degerleri tez calismasindaki irklar i¢inde en diisiik
degerlere sahiptir. Bu yontemde iki degiskenli modelde en yiiksek R? degeri (R*=%
93.0) Simental ki icin bulunmusken, tek degiskenli modellerde ise en yiiksek R?
degeri (R*=% 89.4) Esmer 1rkinda bulunmustur.
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Bu c¢aligmadaki Siyah Alaca ve Esmer 1rki hayvanlar i¢in elde edilen CA’lik tahmin
modellerinin R? degerleri, Bozkurt vd., (2013)’nin yapmis olduklar1 ¢alismadan
diisiik bulunmustur (bakiniz s.44 ve 50). Bunun nedeni hayvan materyalinin besi
stiresince besleme ve ¢evre sartlarinin ayni olmasindan, optimum kesim agirliklarinin
dar bir varyasyon gostermesinden kaynakli olabilecegi diigiiniilmektedir. Zira bu
calismada 230-920 kg arasi kesim agirliginda farkli ciisselerde hayvan verileri

bulunmakta olup modelin dogruluk performansin etkilemektedir.

CA’lar ile dijital viicut parametreleri arasindaki iligkiler Cizelge 4.62°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.62. CA ve dijital viicut parametrelerinin iligkileri

CA ve djjital viicut parametrelerinin iligkileri
Parametreler Siyah

Tiim veriler Alaca Esmer Simental Diger rklar
DJVU 0.91 0.90 0.95 0.93 0.94
DJCDG 0.84 0.81 0.89 0.90 0.89
DJSG 0.88 0.87 0.90 0.91 0.90
DJBD 0.84 0.83 0.88 0.90 0.87

Tiim verilerde CA’lar ile dijital viicut parametreleri arasinda en yiiksek korelasyon

degerleri r=0.91 ile CA ile DJVU arasinda bulunmustur.

Bu tez calismasindaki CA ile DJVU arasindaki en yiiksek korelasyon degerleri
(r=0.95) Esmer irkinda bulunmus olup bu r degerini Diger irklar, Simental irk1 ve

Siyah Alaca irkinda sirastyla 1=0.94 r=0.93, ve 1=0.90 olarak bulunmustur.
Gozlenen CA’lar ile her iki yontemle elde edilen iki ve tek degiskenli en yiiksek R

degerini veren modellerden elde edilen tahmini CA’lar arasindaki grup ici

korelasyon katsayilar1 Cizelge 4.63°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.63. Gozlenen CA’lar ile tahmini CA’lar arasindaki grup ici korelasyon

katsayilari
Parametreler Tiim veriler Siyah Alaca Esmer Simental Diger wrklar
N:3433 N:2472 N:79 N:488 N:394

DJVU&DISG

iy 0.937 0.930 0.964 0.947 0.963
PIVISDISG 0.941 0.933 0.974 0.955 0.966

DJVU

hehid 0.901 0.892 0.945 0.924 0.938

RSN 0.905 0.895 0.960 0.933 0.942

Tim verilerde gézlenen CA’lar ile DJVU ve DJSG’nin giris olarak kullanildig1r YSA
yontemiyle elde edilen tahmini CA’lar arasinda en yiiksek grup ici korelasyon

katsayis1 r=0.941 bulunmustur.

Irklar bazinda ise gozlenen CA’lar ile DJVU ve DJSG’nin giris olarak kullanildigi
YSA yontemiyle elde edilen tahmini CA’lar arasinda en yiiksek grup i¢i korelasyon
katsayist (r=0.974) Esmer irkinda bulunmus olup, bu grup i¢i korelasyon katsayisi
Diger irklar, Simental irk1 ve Siyah Alaca irkinda sirasiyla r=0.966, 1=0.955 ve

r=0.933 olarak bulunmustur.

Tez galigmasinda gozlenen CA’lar ile her iki yontemle elde edilen en yiiksek iki ve
tek degiskenli tahmini CA’lar ayr1 ayr1 grup ici korelasyon ile degerlendirilmis ve en
yiiksek iliski gozlenen CA’lar ile DJVU ve DJSG’nin giris olarak kullanildigi YSA
yontemiyle elde edilen tahmini CA’lar arasinda bulunmustur.

4.5.2. Tahmini karkas agirhiklar: genel degerlendirme

Dijital karkas parametrelerinden ¢ok ve tek degiskenli REGR ve YSA yontemleriyle

tahmin modelleri Cizelge 4.64’de gosterilmistir.
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Cizelge 4.64. Sicak karkas agirliklarinin tahminine iligkin ¢ok ve tek degiskenli

REGR ve YSA modelleri
Parametreler Sicak karkas agirliklari tahmin modelleri R? (%) degerleri
Tiim veriler Siyah Alaca Esmer Simental Diger
iki degiskenli REGR YSA REGR YSA REGR YSA | REGR | YSA | REGR YSA
DJKU DJKG 75.3 88.5 74.7 87.5 84.4 934 | 794 | 915 | 76.9 89.7
Tek degiskenli
DJKU 61.5 79.7 55.7 75.5 74.6 87.4 | 755 883 | 66.9 83.8
DJKG 59.9 78.1 60.9 78.9 70.1 856 | 556 | 78.6 | 63.2 80.8

SKA’larinin tahmin modelleri hem tiim veriler de hem de irklarda, YSA
modellerinden elde edilen R* degerleri REGR modellerinden elde edilenlerden daha
yiiksek bulunmustur.

YSA yontemiyle DJKU ile DJKG’ nin giris olarak kullanildigi modellerde en yiiksek
R?degeri % 93.4 ile Esmer 1rk1 hayvanlardan elde edilmistir.

DJKU parametresinden her iki yontemle SKA’larin tahmin edildigi modellerde,

irklar arasinda en diisiik R? degeri Siyah Alaca irkinda bulunmustur.

YSA yontemiyle SKA’larin tahmin edildigi, DJKU ile DJKG’nin iki girigli
modellerinde en yiiksek R* degeri (R*=% 93.4) Esmer 1rkinda bulunmus olup, bu irki
Simental 1rk1, Diger 1rklar ve Siyah Alaca 1rki takip etmistir (sirastyla % 91.5, % 89.7
ve % 87.5). DJKU’nin tek girisli modellerinden elde edilen en yiiksek R* degeri
(R>=% 88.3) Simental rkinda bulunmus olup, bu ki sirasiyla Esmer 1rki, Diger

wrklar ve Siyah Alaca 1rki takip etmistir (sirastyla % 87.4, % 83.8 ve % 75.5).

REGR yontemiyle SKA’larin tahmin edildigi, DJKU ile DJKG’nin iki degiskenli
modellerinde en yiiksek R? degeri (R>=% 84.4) Esmer 1rkinda bulunmus olup, bu 1rki
Simental 1rk1, Diger 1rklar ve Siyah Alaca 1rki takip etmistir (sirastyla % 79.4, % 76.9
ve % 74.7). DJKU’nin tek degiskenli modellerinden elde edilen en yiiksek R? degeri
(R*=% 75.5) Simental rkinda bulunmus olup, bu k1 sirasiyla Esmer 1rki, Diger

irklar ve Siyah Alaca ki takip etmistir (sirastyla % 74.6, % 66.9 ve % 55.7).

Bu calismadaki elde edilen SKA’lar1 tahmin modellerinin R? degerlerinin diger

caligmalardan yiiksek c¢ikmasinin nedeni, karkas ile karkas kamerasi arasindaki
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mesafenin yazilim programina sabit bir deger olarak girilip, referans kartlarindan

kaynakli hata oranlariin elemine edilmesinden kaynaklanabilecegi diisiiniilmektedir.

SKA’lar ile dijital karkas parametreleri arasindaki iliskiler Cizelge 4.65°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.65. SKA ve dijital karkas parametrelerinin iliskileri

SKA ve dijital karkas parametrelerinin iliskileri
Parametreler Siyah

Tiim veriler Alaca Esmer Simental Diger rklar
DJKU 0.79 0.86 0.86 0.87 0.82
DJKG 0.78 0.84 0.84 0.75 0.80

Tim verilerde SKA ile dijital karkas parametreleri arasinda en yiiksek korelasyon

degerleri r=0.79 ile SKA ile DJKU arasinda bulunmustur.
Bu tez caligmasindaki SKA ile DJKU arasindaki en yiiksek korelasyon degerleri
(r=0.87) Simental irkinda bulunmus olup bu r degerini Esmer 1rki, Diger irklar, Siyah

Alaca rkinda sirastyla =0.86 r=0.86, ve 1=0.82 olarak bulunmustur.

Gozlenen SKA’lar ile her iki yontemle elde edilen tahmini SKA’lar arasindaki grup

ici korelasyon katsayilar1 Cizelge 4.66°da gosterilmistir.

Cizelge 4.66. Gozlenen SKA’lar ile tahmini SKA’lar arasindaki grup i¢i korelasyon

katsayilari
Parametreler Tiim veriler Siyah Alaca Esmer Simental Diger wrklar
N:3433 N:2472 N:79 N:488 N:394
DJKU&DJKG
REGR 0.859 0.855 0.916 0.886 0.870
DIKDSDIRG 0.878 0.867 0.934 0.912 0.892
DJKG
RECR 0.760 0.715 0.856 0.860 0.802
DJKG
YSA 0.778 0.725 0.863 0.877 0.832

Tiim verilerde gozlenen SKA’lar ile DJKU ve DJKG’nin giris olarak kullanildigi
YSA yontemiyle elde edilen tahmini CA’lar arasinda en yiiksek grup i¢i korelasyon

katsayis1 r=0.878 bulunmustur.
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Irklar bazinda ise gézlenen SKA’lar1 ile DJKU ve DJKG’nin giris olarak kullanildig1
YSA yontemiyle elde edilen tahmini SKA’lar1 arasinda en yiiksek grup ici
korelasyon katsayisi (r=0.934) Esmer 1irkinda bulunmus olup, bu grup i¢i korelasyon
katsayis1 Simental 1rki, Diger irklar ve Siyah Alaca irkinda sirasiyla 1=0.912, r=0.892

ve r=0.867 olarak bulunmustur.

Gozlenen SKA’lar1 ile her iki yontemle elde edilen en yiiksek iki ve tek degiskenli
tahmini SKA’lar1 ayr1 ayr1 grup ici korelasyon ile degerlendirilmis ve en yiiksek
iligki gozlenen SKA’lar ile DJKU ve DJKG’nin giris olarak kullanildigi YSA

yontemiyle elde edilen tahmini SKA’lar arasinda bulunmustur.
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5. SONUC VE ONERILER

Calisma kapsaminda; 2472 adet Siyah Alaca, 79 adet Esmer, 488 adet Simental ve
394 adet Diger 1rklar olmak tizere toplam 3433 adet hayvan degerlendirilmistir. Tiim
veriler i¢in gozlenen en kiicilik, en biiyiik ve ortalama CA’lar sirasiyla, 231.5 kg 927
kg ve 559.5 kg’dir. Yine ¢alismada gozlenen en kiiclik, en biiyilkk ve ortalama
SKA’lar ise sirasiyla 98.2 kg, 521.8 kg ve 294.4 kg’dur.

REGR ve YSA yontemlerinin kullanildig1 ve 4 adet parametrenin (DJVU, DJCDG,
DJSG ve DIBD) tiim kombinasyonlarina yer verilen CA tahminleri i¢in 15’er adet, 2
adet parametrenin (DJKU ve DJKG) kombinasyonlarina yer verilen SKA tahminleri

i¢in ise 3’er adet model gelistirilmistir.

Kasaplik hayvanlarin dijital goriintii kaynakli viicut o6lciileri kullanilarak canli
agirliklarin tahmin edildigi modellerde; sadece DJVU ve DJSG degiskenlerine yer
verildigi durumda elde edilen determinasyon katsayisi, DJCDG ve DJBD
degiskenlerinin de dahil edildigi duruma yakin bulunmustur. Dolayisiyla daha az
dijital Olciim degeri kullanilarak canli agirlik tahminlerinin yapilabilecegi, hatta

sadece tek bir parametrenin (DJVU) yeterli olabilecegi belirlenmistir.

Biiyiik ciisseli hayvanlarin dijital goriintiileri alinirken hayvan durus pozisyonlarinin
onemli oldugu, keza 1 birimlik uzunluk farkinin tahmini agirliklar1 6nemli diizeyde

degistirebildigi gézlenmistir.

S6z konusu ydntemlerle SKA’larin tahminine yonelik modellerin R* degerleri, rklar
bazinda degerlendirildiginde; Siyah Alaca’lar i¢cin DJKG paremetresi kullaniminda,
DIKU paremetresine kullammina gore R* degeri daha yiiksektir. Tiim verilerde,

Esmer, Simental ve Diger 1rklar i¢in ise tersi bir durum s6z konusudur.

Bu calismada dijital goriintiilerden DJKU ile DJKG parametrelerinin kullanilmasi
yoluyla elde edilen karkas agirligi tahmin modelleri R* degerleri, canl agirlik tahmin
modelleri R? degerlerinden daha diisiik olarak bulunmustur. Ayrica kuadratik ve
kiibik determinasyon katsayilar1 icin elde edilen degerler, dogrusal iliskiler igin

bulunan determinasyon katsayilarina gore ¢ok yiiksek degildir.
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Calismada kullanilan viicut ve karkas parametrelerinin tiim kombinasyonlari igin
YSA yontemiyle elde edilen R? degerlerinin REGR yontemiyle elde edilen R?
degerlerine gore daha yiiksek bulunmasi canli ve karkas agirlik tahminlerinde
kullanilabilecegini gostermektedir. Ancak istatistiki bir model olusturulamamas1 ve
dolayisiyla hazirlanacak yazilimlarda agirlik tahminlerini sinirlandirmasi s6z konusu

yontemin dezavantajli yonii olarak degerlendirilmektedir.

CA’lar ve DJVU arasindaki korelasyon katsayist ile SKA’lar ve DJKU arasindaki

korelasyon katsayilar1 diger parametrelere gore daha yiiksek bulunmustur.

Tim c¢alisma verilerinin analizleri tamamlandiktan sonra irklar temelinde ayr1 bir
degerlendirme yapilmistir. REGR ve YSA yontemleri kullanilarak gergeklestirilen
CA tahminlerine yonelik iki degiskenli (DJVU ve DIJISG) ve tek degiskenli (DJVU)
modeller icin en yiiksek R? degerleri sirastyla Esmer, Simental, Diger ve Siyah Alaca
irklart i¢in elde edilmistir. Calismadaki irklarin her birinin kendi i¢inde her iki
yontem ile agirlik tahminlerinin ayrintili incelenmesi ve modellenmesi, yeni bir
arastirma alan1 agmasi ve benzer yeni uygulama alanlarma yol gostermesi literatiire

faydali olacag diisiiniilmektedir.

Her iki yontemle elde edilen en yiiksek R*’lere sahip tek ve iki degiskenli ortalama
CA tahminleri ile gozlenen ortalama CA’lar ve ortalama SKA tahminleri ile
gbzlenen ortalama SKA’lar ile karsilagtirilmistir. Farkliliklar istatistiki olarak dnemli

bulunmamustir (P> 0.05).

Bu caligmadaki yontemlerin besi isletmelerinde uygun kesim ¢aginin belirlenmesinin
yani sira YSA ve REGR modellemesi ile kesim 6ncesi canli ve karkas agirliginin
tahmin edilebilirliginde kolayliklar saglayacagi Ongoriilmektedir. Ayrica bu
yontemlerin hayvancilikta besi siiresince alinacak periyodik dijital goriintiilerden CA
tahminleri yaparak bireysel performans: izlemeyi kolaylastiracagi ve hayvanlarin

optimum rasyonla beslenme diizeylerinin korunmasina katki saglayacaktir.
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Bu ¢alismada YSA’nin hayvancilik alaninda kullanimina iligskin yeni bir yaklagim
sergilenmis, elde edilen tahmin modellerinin hayvancilik isletmelerinde, hayvancilik

sanayinde ve aragtirmacilar i¢in pratikte kullanilabilirliginin 6nii agilmistir.
Tez calismasinda YSA ve REGR yontemleriyle bulunan modellerin bagimsiz veri

setleri  kullanilarak tahmin dogruluk diizeylerinin ve gerektiginde bazi

modifikasyonlarin yapilmasi onerilmektedir.
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EK A. YSA yapisinda kullanilan agirhik ve esik degerleri
EK A.1. YSA yontemiyle CA tahminlerinde kullanilan agirlik ve esik degerleri

Tim verilerde YSA yontemiyle DJVU ve DJSG parametrelerinden canli agirliklarin
tahmininde kullanilan agirlik (w) ve esik (b) degerleri

% Input 1

x1_stepl.xoffset =[104.1;29.5];

x1_stepl.gain = [0.0248756218905473;0.0547945205479452];
x1_stepl.ymin = -1;

% Layer 1
bl =-0.89109250649472504513;
IW1 1=1[0.1080828279387459484 0.09046146632321785952];

% Layer 2
b2 = 6.5580427840247521587,
LW2 1=9.2919188107871484306;

Tiim verilerde YSA yontemiyle DJVU parametresinden canli agirliklarin tahmininde
kullanilan agirlik (w) ve esik (b) degerleri

% Input 1

x1_stepl.xoffset = 104.1;

x1 stepl.gain = 0.0248756218905473;
x1 _stepl.ymin = -1;

% Layer 1
bl =0.42782464669486364173;
IW1 1=-0.37582089182868450017;

% Layer 2
b2 =0.90173389845933960007,
LW2 1=-2.511505336334077132;

EK A.2. YSA yontemiyle SKA tahminlerinde kullanilan agirlik ve esik degerleri

Tiim verilerde YSA yontemiyle DJKU ve DJKG parametrelerinden sicak karkas
agirliklarinin tahmininde kullanilan agirlik (w) ve esik (b) degerleri

% Input 1

x1_stepl.xoffset =[132.8;45.3];

x1 stepl.gain =[0.016366612111293;0.0309119010819165];

x1_stepl.ymin = -1;

% Layer 1

bl =-0.1176850550365254322;
IWI1 1=1[0.53000601899142485429 0.42894223435043160597];
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% Layer 2
b2 =0.20694025136033508683;
LW2 1=1.1172583361260219892;

Tiim verilerde YSA yontemiyle DJKU parametresinden sicak karkas agirliklarinin
tahmininde kullanilan agirlik (w) ve esik (b) degerleri

% Input 1

x1_stepl.xoffset = 132.8;

x1 stepl.gain =0.016366612111293;
x1 _stepl.ymin = -1;

% Layer 1
bl =0.47082235263764277144;
IW1 1=-1.1749103805079030849;

% Layer 2

b2 =0.43868369214594077343;
LW2 1=-1.0023678119139567411;
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