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OZET

VERI MADENCILIGI YONTEMLERININ HAYVANCILIKTA KULLANIMI

Orcun KUCUKOGLU
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Zootekni Anabilim Dal1 Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dog¢. Dr. Mehmet MENDES

08/06/2010, 45

Bu tez ¢alismasinda; Smiflandirma ve Regresyon Agaclari, Yapay Sinir Aglart ve k-
Ortalamalar Kiimeleme Yo6ntemi gibi farkli veri madenciligi yontemlerinin hayvancilikla ilgili
caligmalarda kullanimlari tizerinde durulmustur. S6z konusu yontemlerden hem degiskenler
arasindaki iligkilerin arastirilmasinda, hem tahmin yapma hem de smiflama amaciyla
yararlanilabilmektedir. Calismada once bu yontemlerin teorik temelleri hakkinda detayli
bilgiler verilmistir. Daha sonra bu yontemlerin uygulamast yapilmistir. Smiflandirma
Agaclar, Tirk Saanen 1rki kecilerinden elde edilen verilere uygulanmistir. Diger yontemler
ise Ross 308 hattindan etlik piliglerden elde edilen verilere uygulanmistir. Degiskenler
arasindaki 1iligkilerin arastirllmast ve tahmin yapma amaciyla Regresyon Agaclar
yonteminden, tespit edilen 6zelliklerden yararlanilarak hayvanlarin smiflandirilmasi ve sz
konusu smiflandirma da etkili olan 6nemli degiskenlerin belirlenmesinde ise Siniflandirma
agaclari, Yapay Sinir Aglart ve k-Ortalamalar Kiimeleme Yonteminden yararlanilmigtir.
Sonu¢ olarak dikkate alman yontemlerden hayvancilikla ilgili ¢alismalarda da etkin bir

sekilde yararlanilabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar sozciikler: Veri Madenciligi, Smiflandirma ve Regresyon Agaglari, Yapay Sinir

Aglar1, k-Ortalamalar Kiimeleme, Tahmin
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ABSTRACT

THE USAGE OF DATA MINING METHODS IN ANIMAL SCIENCE

Orcun KUCUKOGLU
Canakkale Onsekiz Mart University
Graduate School of Science and Engineering
Chair for Department of Animal Science Thesis of Master of Science
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Mehmet MENDES

08/06/2010, 45

In this thesis, the usage of data mining methods, namely Classification and Regression
Tree, Artificial Neural Network and k-Means Clustering in animal science were studied.
These methods can be used both for investigation of relations between variables, prediction
and clustering. First, detailed information about the theoretical basis of the methods was
provided. Second, the methods were applied. The classification tree method was applied to
the data which were obtained from Turkish Saanen Goats, while the other methods were
applied to data obtained from Ross 308 line broiler chickens. Regression Tree method was
used to investigate the relations between the variables and for prediction of the slaughter
weight (CA6) of broiler chickens, and the other methods were used for classification and to
determine the variables which had significant effects on the response variables. The methods
studied in this thesis may be utilized effectively in animal science research.

Keywords: Data Mining, Classification and Regression Trees, Artificial Neural Networks, k-

Means Clustering, Estimate
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BOLUM 1
GIRIS

Pek ¢ok alanda oldugu gibi hayvancilikla ilgili caligmalarda da genellikle deney
iinitelerinin bir¢ok o6zelligine iliskin veri toplanmaktadir. Veriler dl¢lim, tartim ve analiz
etmek suretiyle elde edilebilecegi gibi sayilarak, siralanarak, var-yok seklinde ya da kategorik
olarak da elde edilebilir. Uygulamada yapilan ¢alismalarda genel olarak veriler karmasik bir
sekildedir. Dolayisiyla pek ¢ok durumda arastiricilar biiylik ve karmasik veri setleri tizerinde
calismak durumunda kalmaktadirlar. Bu durumda biiyiik emek verilerek ve masraf yapilarak
elde edilen verilerin uygun istatistiksel yontemlerle degerlendirilmesi hem elde edilecek
bilginin kalitesi hem de varilacak sonuglarin giivenilirligi bakimindan olduk¢a 6nemlidir.

(Swift, 2001; Mendes ve Akkartal, 2009).

Uygulamada deney iinitelerinin tespit edilen o©zellikleri arasindaki iliskilerin
arastirilmasi, bu iligkilerin uygun bir sekilde modellenmesi, iizerinde durulan 6zellige (stirekli
ya da kesikli) iligkin tahminlerde bulunulmasi, yapilacak tahminlerde etkili olabilecek 6zellik
ya da ozelliklerin belirlenmesi ve tespit edilen Ozellikler bakimindan deney {initelerinin
siniflandirilmas1 amaciyla yapilan calismalardan elde edilen verilerin istatistiksel
analizlerinde genellikle varyans analizi modelleri, regresyon analizi modelleri, ayirma
(discriminant) analizi ve kiimeleme (cluster) analizi gibi klasik istatistik tekniklerinden
yararlanilmaktadir (Coskun ve ark., 2004; Camdeviren ve ark., 2005; Mendes ve Akkartal,
2009). Ancak, bu tekniklerden beklenilen yararlarin saglanabilmesi, galigilan veri setlerinde
normal/cok degiskenli normal dagilim, varyanslarin homojen olmasi / varyans-kovaryans
matrislerinin homojen olmasi, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek iliskilerin bulunmamasi
(¢oklu baglant1 problemi) gibi bir takim On sartlarin yerine gelmesine baglidir (Draper ve
Smith, 1998; Chatterjee ve Hadi, 2006). Diger taraftan bu yontemlerin gerektirdigi
varsayimlarin saglanmas1 durumunda bile bu yontemlerle her zaman merak edilen sorularin

cevaplar1 verilememekte yani istenilen bilgilere ulasilmasi pek miimkiin olamamaktadir.

Bu durum o6zellikle karmasik veri setleri ile ¢alisilmasi yani dikkate alinan 6zelliklerin
bir kisminin kesikli bir kismimin siirekli oldugu, degiskenler arasinda yiiksek iliskilerin
bulundugu, veri setinde kayip gézlem ve ug¢ degerlerin bulundugu durumlarda ¢ok daha da
belirginlesmektedir (Breiman ve ark., 1984).Ayn1 zamanda bahsedilen klasik istatistiksel
yontemlerden yararlanilarak ytliksek seviyeli interaksiyonlara iliskin bilgi elde edilmesi de her

zaman mumkiin olamamaktadir.
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Iste bu gibi durumlarda klasik yéntemlerin yerine Siiflandirma ve Regresyon Agaclar
(classification and regression trees), Yapay Sinir Aglari (artificial neural network) ve k-
ortalamalar kiimelemesi (k-means clustering) gibi bazi veri madenciligi (data mining)
yontemlerinden etkin bir sekilde yararlanilabilmektedir (Breiman ve ark., 1984; Ribic ve
Miller, 1998; Camdeviren ve ark., 2005). Biiyiik ve karmasik veri setlerinden bilgi iiretmek ya
da verileri bilgiye doniistiirmek veri madenciligi olarak tanimlanir (Swift, 2001). Dolayisiyla
veri madenciliginin amaci; biiylik ve karmasik veri gruplarinda gizli kalmis bilgilerin ortaya
cikartilmasi ve bu bilgilerden arastiricilarin farkli sekillerde yararlanabilmesine olanaklarini

arastirmasidir (Ozdemir ve ark., 2007; Ozdemir ve ark., 2009).

Veri madenciligi yontemlerinin (6zellikle smiflandirma ve regresyon agaclari
yontemleri) daha ziyade bankacilik, pazarlama, sigortacilik, borsa, miithendislik, endiistri ve
tip gibi baz1 alanlarda yaygin olarak kullamldig1 gériilmektedir (Ozekes, 2003; Temel ve ark.,
2005; Mendes ve ark., 2008; Mendes ve Akkartal, 2009). Halbuki, bu yontemlerden tarimsal
alanlarda da Ozellikle de hayvancilikla ilgili calismalarda da c¢ok etkin bir sekilde
yararlanilabilir. Clinkii daha dncede belirtildigi gibi bu yontemlerin ayn1 amacla kullanilabilen
klasik istatistiksel yontemlere gore bir¢cok avantajlart vardir. Bu avantajlar 6zellikle biiyiik ve
karmasik veri setleri ile calisildigi ve tespit edilen degiskenler arasinda yiiksek iligkilerin
bulundugu durumlarda ¢ok daha belirginlesir. Ayn1 zamanda bu yontemler sonucunda elde
edilen bulgular grafiksel olarak sunuldugu icin o6zellikle istatistik¢i olmayan arastiricilara

sonuclarin yorumlanma asamasinda biiyiik kolayliklar saglar.

Bu tez c¢alismasinda hem degiskenler arasindaki iligkilerin arastirilmasinda, hem
siniflandirma, hem de tahmin yapma amaciyla kullanilabilen siniflandirma ve regresyon
agaclari (classification and regression tree: SRA), yapay sinir aglar (artificial neural network:
YSA) ve k-ortalamalar kiimelemesi (k-means clustering: KO) gibi dort farkli veri madenciligi

yontemlerinin hayvancilikla iliskili ¢alismalarda uygulamasi yapilacaktir.
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BOLUM 2
ONCEKIi CALISMALAR

Veri madenciligi (VM) alaninda pek ¢ok calisma bulunmaktadir. Her ne kadar soz
konusu caligmalarin biiyiik bir kismi tip, miihendislik, endiistri ve sigortacilik alaninda
yapilmis ¢alismalardan olugsmakta ise de, 6zellikle son yillarda tarimla iliskili calismalarda da
bu yontemlerden etkin bir sekilde yararlanilmaya baglandigi goriilmektedir. Ancak
hayvancilikla ilgili caligmalarda daha ziyade siniflandirma ve regresyon agac¢lar1 yontemi ile

yapay sinir aglarindan yararlanildig1 dikkati ¢ekmistir.

Yapay sinir aglarindan yararlanarak etlik pili¢lerde asitesi tahmin etmek icin yapilan
calismada kandaki oksijen diizeyi, viicut agirhi@i, EKG, hematokrit, S dalgasi ve kalp atim
hizin1 yapay sinir ag1 modeli i¢in girdi degiskenleri olarak kullanilmistir. Sonugta yapay sinir
aglari ile olusturulmus modellerden yararlanilarak asitesli hayvanlarin biiyiik bir dogrulukla
(% 97) belirlenebilecegi bildirilmistir (Roush ve ark., 1997). Pulmoner hiper tansiyon
sendromunun tahmin edilmesinde (Kirby ve ark., 1997), YSA’lar1 modeli ile mastitise neden
olan mikroorganizmalar1 siniflandirilmasinda (Heald ve ark., 2000), etlik piliglerde verimin
tahmin edilmesinde (Salle ve ark., 2003), etlik pili¢lerde kullanilan yem hammaddelerinin
besin degerlerinin tahmin edilmesinde (Ahmadi ve ark., 2008), ¢iftlik kosullar1 ile siit proteini
arasindaki iligkinin tahmin edilmesinde (Fernandez ve ark., 2005), ¢cevre kontrollii kiimeslerde
yetistirilen erkek etlik piliglerin biiylimelerinin tanimlanmasinda (Roush ve ark., 2006) yapay

sinir aglarindan etkin bir sekilde yararlanmiglardir.

Ciftlik kosullari ile siitiin igerigi arasindaki interaksiyonlarin belirlenmesinde (Barber ve
ark., 2005), ergin yas ¢ocuklarda back depresyon skorlarina etki eden risk faktorlerinin ortaya
konmasinda (Camdeviren ve ark., 2005), Brown-Swiss irki ineklerinde gercek siit veriminin
tahmin edilmesinde etkili olabilecek faktorlerin belirlenmesinde (Mendes ve ark., 2008), etlik
pili¢lerde kesim agirliginin tahmin edilmesinde etkili olan viicut dlgiilerinin belirlenmesinde
(Mendes ve Akkartal, 2009) regresyon agaclart yonteminden etkin bir sekilde

yararlanmiglardir.

Kiimeleme yontemlerine iliskin yapilan ¢aligmalar incelendiginde s6z konu
yontemlerin, koyunlarda dol verimi 6zellikleri, bliylime hizi, karkas kalitesi ile kuzularin et
kalitesi arasindaki iligkilerin belirlemesinde (Krogmeier ve ark., 1990), ke¢ilerde laktasyon

uzunlugunun siniflandirilmasinda (Bouloc ve Boichard, 1991) ve Tiirkiye’de yetistirilen
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cesitli sigir 1rklarn arasindaki genetik iliskilerin belirlemesinde (Onbeyaz ve ark., 1999) etkin

bir sekilde yararlanilabildigi bildirilmistir.
2.1. SINIFLANDIRMA VE REGRESYON AGACLARI

Siiflandirma ve Regresyon Agaglar1 Yontemi (SRA) ozellikle biiyiik ve karmasik veri
setleri ile c¢alisildigr ve degiskenler arasinda dogrusal olmayan iligkilerin s6z konusu oldugu
durumlarda arastiricilara biiyiik avantajlar saglamaktadir. Ciinkii bu yéntem hem bagimsiz
degiskenler arasindaki yiiksek seviyeli interaksiyonlar1 da dikkate alarak bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskilerin arastirilmasina hem de bagmmli degiskenin tahmin
edilmesinde etkili olan bagimsiz degiskenlerin belirlenmesine ve deney iinitelerinin
smiflandirilmasima imkan vermektedir (Camdeviren ve ark., 2005). S6z konusu analizlerde
Regresyon Agaglar1 Yonteminden mi yoksa Smiflandirma Agaglar1 yonteminden mi
yararlanilabilecegi, bagimli degiskenin yapisina bagli olarak degismektedir. Eger bagimli
degisken siirekli (6l¢iim veya tartim yoluyla) bir degisken ise Regresyon Agaglari (Regression
Tree; RA) yonteminden yararlanilir. Diger taraftan bagimli degiskenin kategorik yapida
olmas1 halinde ise Smniflandirma Agaglar1 (Classification Tree; SA) yonteminden

yararlanilabilir (Breiman ve ark., 2003).

Bu y6niiyle Smiflandirma ve Regresyon agaclart (SRA) yontemi, hem ¢oklu regresyon
analizini, hem bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilan lojistik regresyon
yontemini hem de kiimeleme ve diskriminant analizi yontemlerini kapsamaktadir. Buna
karsin, SRA yontemi s6z konusu tekniklerin (Varyans analizi modelleri, Regresyon modelleri
ve Ayirma (discriminant) analizi gibi) varsayimlarini gerektirmemekte ve g¢alisilan veri
setindeki degerlere miidahale etmeksizin kendi ¢evresinde bagimli degiskenler ile bagimsiz
degiskenler arasinda iligkiler arastirabilmektedir. SRA yonteminin en énemli 6zelliklerinden
birisi de ¢alisilan veri setindeki heterojenligin dikkate alinarak, homojen alt gruplar
olusturarak bu alt gruplarda bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi
aciklayabilmesi ve soz konusu iligkiyi agac yapisi seklinde gorsellestirebilmesidir. SRA,
kullandig1 giiclii algoritma sayesinde sadece bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkinin yapisini arastirmanin yaninda, dikkate aliman bagimsiz degiskenlerin
birbirleri ile olan etkilesimlerini de (interaksiyonlar) ortaya koyabilmektedir (Kayri ve
Boysan, 2008; Mendes ve Akkartal, 2009).
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2.1.1. SINIFLANDIRMA AGACLARI (SA)

Smiflama Agaclar1 (Classification Trees, SA) yontemi, kategorik yapidaki bagimli
degiskenin alacag: bir takim degerleri tahmin etmek iizere gelistirilen parametrik olmayan
istatistiksel bir yontemdir (Fu, 2003; Breiman ve ark., 2003). Siniflandirma agaglari,
parametrik olmayan bir yontem oldugu i¢in bagimsiz degiskenlerin dagilimlarina iliskin
herhangi bir varsayim gerektirmez. Dolayisiyla modele dahil edilecek bagimsiz degiskenler;
stirekli, kesikli, kategorik ya da sirali olabilir (Yohannes ve Hoddinott, 2003). Bu yontem,
uygulamada yaygin olarak kullanilan c¢oklu regresyon, lojistik regresyon, diskriminant ve
kiimeleme analizi gibi bir¢ok istatistik teknigine goére pek cok avantajlar1 bulundugundan
ozellikle son yillarda s6z konusu yontemlerin giliclii bir alternatifi olarak kullanilmaya

baslanmistir.

Uygulamada bu yontemden daha ziyade siiflandirma ve bagimli degiskeni etkileyen
onemli bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi amaciyla yararlanilmaktadir (Temel ve ark.,
2005). SA yontemi, elde edilen analiz sonuglarini ayn1 zamanda gorsel olarak ta sunabildigi
icin ¢ok fazla bir istatistik bilgiye gerek duyulmadan agac seklindeki model sonuglar1 kolayca
yorumlanabilir. Bu yontem bagimli degiskeni etkileyebilecek biitiin bagimsiz degiskenleri ve
biitiin kombinasyonlarin1t modele katar ve en dogru smiflandirmayi yapar (Yohannes ve
Hoddinott, 2003; Breiman ve ark., 2003). Bu yontem degiskenlerin kombinasyonlarina da

baktig1 i¢in interaksiyonlar1 da degerlendirmis olur.

SA, ayn1 zamanda ¢alisilan veri setlerinde kayip gézlemler ve ug ya da aykir1 degerlerin
bulunmasi durumlarinda da rahatlikla kullanilabilmektedir (Yohannes ve Hoddinott, 2003;
Breiman ve ark., 2003). SA yonteminin yukarida bahsedilen avantajlarinin yaninda bazi
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bu yontemin en énemli dezavantaji, elde edilen sonuclarin
bir olasilik modeline dayanmiyor olmasidir. Yani veri setine uygun bir siniflandirma
agacindan alinmis tahmini siniflandirmaya katki saglayabilecek olasilik diizeyi ya da giliven
araligr yoktur. Bu sonuglarin dogruluguna duyulabilecek gliven tamamen ge¢mis verilere
baglidir (Yohannes ve Hoddinott, 2003; Breiman ve ark., 2003). Bu yontem, biitiin verilerin
icerisinde bulundugu ve ana diigim ya da kok diiglim (root node) denilen diigiimden
baslanarak devam eden ve her diigiimde o dii§iime uygulanabilen basit evet / hayir
cevaplarina gore olusan dallar1 igeren bir aga¢ yapisindan olusur. Her diigiimde uygulanan bu

sorulara ayirag, bu islem ise ayirma olarak adlandirilir (Death ve Fabricius, 2000).
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Eger elimizde birden fazla bagimsiz degisken bulunuyorsa degisen tek sey ayiraglarin
tiim degisken ve degisken kombinasyonlarini tek tek ele almasidir. Bu durumda elde bulun
tim degiskenler ve bu degiskenlerin kombinasyonlarinin yani interaksiyonlarinin tanimli
bulundugu araliktaki tiim olas1 degerler birer ayira¢ olarak kabul edilir ve miimkiin olan biitlin
ayirmalar belirlenir. Bu ayirmalar sonucunda olusan agaclardan homojen olmayan diigltimler;
cocuk (child) diiglimii, homojen olan diiglimlere ise terminal diiglim olarak adlandirilir. Bu
hesaplamalar sonucu terminal diiglimler kontrol grubu olarak adlandirilir ve bu diigtimler
yorumlanir. Herhangi bir diigiimiin heterojenlik degeri safsizlik (imprutiy) Olgiisii olarak
adlandirilir. Bu deger safsizlik fonksiyonu kullanilarak hesaplanir ve 0 degerini aliyorsa
diigiimiin homojen oldugu anlasilir. Siflandirma agaglarinda kullanilabilen degisik safsizlik
olgtileri (Gini, Twoning, Ki-Kare, G-Kare vb.) vardir. Bunlardan Gini ve Twoning olgiileri
uygulamada en yaygin olarak kullanilan élgiilerdir (Orekici, 2004; Breiman ve ark., 2003).
Kullanilan bu safsizlik dl¢tileri her hangi bir t diigiimii i¢in en iyi ayirmanin se¢imini 6nemli
bir sekilde etkilemektedir. Bu nedenle safsizlik Glgiileri en iyi ayirma kriterleri olarak da

bilinir.

Smiflandirma agaci yonteminde bir smiflandirma agaci olusturulurken 6n olasiliklar
(priori) kullanilir. Bu 06n olasiliklar deney {nitelerinin hangi smifa atanacaginin
belirlenmesinde oldukg¢a 6nemli rol oynarlar (Statsoft, 2003). j sinifi ig¢in 6n olasilik degeri
(m) ile gosterilir. Bu degerler veri setinden ya da arastirici tarafindan hesaplanir. Bir siniflama
modelinde yanlis olarak siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina bdliinmesi ile hata orani,
dogru olarak siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina boliinmesi ile ise dogruluk oram

hesaplanir.
Dogruluk orant = 1 — Hata orani1

Verilerin siniflandirilabilmeleri i¢in olusturulan modellerin hata oranlarina karar vermek
icin risk matrisinden yararlanilir. Ayirma sonucunda herhangi bir diiglime atanacak olan en

uygun siif ise asagidaki gibi tahmin edilir.
C(j/1): 1 siifi j siifi gibi stniflamanin maliyeti (risk maliyeti katsayilar1)
m;: 1. sinifin dnceki olasiligt
N;i: baslangi¢ veri setindeki i1 sinifinda bulunan deney iinitelerinin sayisi

Ni(t): t diigiimiindeki i. sinifinda bulunan deney iinitelerinin sayisi
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c(i/iym N;(Y) N
Ci/iy...my N,V " N;

(2.1)

j’nin biitiin degerleri (j=1,2,...,k ve j#i) i¢in saglaniyorsa t diigiimiine en uygun olarak i
smifi atanir (Levis, 2000).

Bu diigiimiin hesaplanmasindan sonra diiglimiin yapisina gore bazi durumlarda birden
fazla sinif yukaridaki esitsizligi saglayip en uygun simif olarak kabul edilir ya da hi¢bir sinif
bu esitsizligi saplayamaz. Boyle durumlarda en uygun sinifin belirlenmesinde ¢ogulluk ve
minimum risk olmak iizere iki yonteme basvurulur (Breiman ve ark., 2003; Orekici, 2004).
Bunlardan ¢ogulluk yontemi; hatali smiflama maliyetini goz oniine almaksizin (esit kabul
eder) diiglim icerisinde en biiylik orana sahip olan sinifi en uygun sinif olarak atar. Minimum
risk yontemi ise diigiim igersinde deney tinitelerinin siniflara dagilimini géz oniine almaksizin
(esit kabul eder) diigiim icersinde hatali siniflama maliyetini minimum yapan sinifi en uygun
sinif olarak kabul etmektedir (Statsoft, 2003). Siniflama agaci modelinde tekrarlanarak ikili
boliinmelerle homojen alt siniflar elde edilir ve agag bu sekilde biiytimeye devam eder (Levis,
2000; Chipman ve ark., 2000; Breiman ve ark., 2003; Bevilachqua ve ark., 2003) . Dolayisiyla
ayn1 veri setine iligkin bir¢ok agac yapisi elde etmek miimkiindiir. Bu durumda 6nemli olan
nokta; optimum agacin olusturulmasidir (Mendes ve Akkartal, 2009). Optimum aga¢ yapisina
ise bazi hususlarm dikkate almmasiyla ulagilabilir. Oncelikle olusturulacak agacin

biliylimesinin ya da dallanmasinin hangi kosullarda durdurulacagina karar vermek gerekir.
Bu durum asagidaki sekilde agiklanabilir:

1) Her gocuk diigiimiindeki gézlem sayisi 10 ya da bunun altinda ise

2) Her diigiimde grup i¢i homojenlik s6z konusu ise

3) Agacin diizey sayisinda analizi yiiriiten kisi tarafindan bir siniflama yapildiysa,

4)  Yeni olusacak diigiimlerle fazla bir degisiklik olusturmuyorsa

5) Agacm artik biiylimesinin uygun olamayacagi ve dolayisiyla da biiylimenin

durdurulmasi gerektigine karar verilebilir (Levis, 2000; Breiman ve ark., 2003).

Optimum agac¢ yapisinin elde edilebilmesi i¢in ya da olusturulan agacin optimum agag
olup olmadiginin belirlenmesinde dikkat edilmesi gereken diger bir husus ise calisilan veri
setinin deney ya da egitim (training) ve test olmak tizere iki par¢aya boliinmesi gerekir. Ayni
zamanda ¢aligilan veri setinde gegerlilik testinin de yapilmasi gerekir. Bunun i¢in uygulamada

daha ziyade 10-fold validasyon ya da verilerin %70 ve %30 olarak ayrilarak gegerlilik testinin
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yapildig1 durumlarla oldukg¢a sik karsilasilir. Bu sekilde bir gecerlilik testinin yapilmasi
sonucunda olusturulan aga¢ yapisindan yararlanilarak yapilacak yorumlarin gecerli olup
olmadig1 ya da genellestirilip genellestirilemeyecegine iliskin bir sonuca ulasilir. Kisaca

olusturulan agacin uygun deger agac olup olmadig1 hakkinda arastiriciya bir fikir verir.
2.2. REGRESYON AGACLARI (RA)

Sayisal olarak ifade edilebilen bir bagimli degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki
iliski yapisin1 arastirmak amaciyla kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde de siniflandirma
agaclar1 yonteminde oldugu gibi bagimsiz degiskenler siirekli, kesikli, kategorik ya da siral
olabilir. (Orekici, 2004; Fu, 2003; Breiman ve ark., 2003; Mendes ve Akkartal, 2009).
Regresyon Agaclari (RA) yontemi, ¢oklu regresyon, lojistik regresyon, diskriminant ve
kiimeleme analizi gibi geleneksel istatistiksel yontemlere gore birgok avantaja sahiptir. Clinkii
RA, parametrik olmayan bir yontem oldugu igin calisilan veri setinde diger yontemlerin
gerektirdigi varsayimlarin yerine getirilmesini gerektirmez. Bu yontem oOzellikle biiyiik ve

karmasik veri setleri ile ¢alisiimas1 durumunda diger yontemlere gore daha avantajlidir.

Ciinki buytik ve karmasik veri setlerinde, bagimli degiskeni etkileyen degiskenler ve bu
degiskenlerin modeldeki Onemlilik durumlarin1 basit bir aga¢ yapist ile gorsel olarak
sunabilmektedir. RA yonteminin bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek iliskiden (coklu
baglanti problemi) etkilenmemesi, kayip gozlemlerin bulunmasi durumunda da tahminler
yapmaya imkan saglamasi, degiskenler arasindaki yiiksek iligkileri dikkate almasi ve
baslangigta her ne kadar sadece biiyiik veri setleri igin gelistirilmis olsa da artik kiiciik veri
setlerinde de etkin bir sekilde yararlanilabilmesi, bu yontemin klasik istatistik yontemlerine
gore diger avantajlari olarak gosterilebilir (Bremian ve ark., 1984; Talmon, 1986; Beckman ve
ark., 1995; Chaudhuri ve ark., 1995; Steinber ve Colla, 1995; Honeycutt ve Gibson, 2003;
Camdeviren ve ark., 2005).

RA yontemi bu avantajlarindan dolayr hem tahmin yapma hem de smiflandirma
amactyla bircok bilim dalinda (ilag, endiistri ve miihendislik) yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir (Camdeviren ve ark., 2005; Mendes ve Akkartal, 2009). Bu alanlarin disinda
RTA yaygin olarak hayvanlarla ilgili bircok ¢aligmalarda da kullanilmaktadir. Regresyon
agaci, biitiin bagimsiz degiskenleri kullanilarak verileri alt gruplara ayirarak olusturulan bir
agactir. Ilk basta tek bir diigiim (kok ya da terminal diigiim) olarak baslar ve tiim gdzlemleri

de igeren ve birbirini takip eden alt diigiimlere (cocuk diigiimleri) ayrilarak dallanir. Bu
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dallanma gozlemlerin homojen olmasina kadar devam etmektedir (Bremian ve ark., 1984;

Bevilacqua ve ark., 2003; Camdeviren ve ark., 2005).
Regresyon Agaclarini Olusturma Adimlari:

1) Biitlin gézlemleri igeren ve ana diigiim (root node ya da main node) denilen tek bir
diigiim ile analize baglanir.

2) mg, herhangi bir “c” dalina iliskin tahmin degerini, Vc; ¢ dalinin ayirma varyansini
ve n.’de bu daldaki gozlem sayisin1 gostermek lizere ayirma islemi
S=>>(i— mc)2 seklinde ifade edilen S degeri minimum oluncaya kadar devam
ettirilir. Bu ifade s=3> n_ V. seklinde de yazilabilir. mise; m. =>cY;/n. dir.

3) Eger digiim igerisindeki biitiin bireyler dikkate alinan tiim bagimsiz degiskenler i¢in
ayn1 degerleri aliyorsa agacin boliinme islemi sonlandirilir. Aksi halde S minimize
edilebilecek en son noktaya kadar indirilir. Eger S deki en biiyiik azalma belirlenen

0 gibi bir esik degerinden kii¢iik ise boliinme durur.

4) Her bir yeni diigiim i¢in 1. adima geri doniiliir.

RA yonteminden yararlanilarak tahmin ya da smiflandirma islemleri yapilirken her
islem adiminda sadece bir bagimsiz degisken dikkate alinir. Eger bircok bagimsiz degisken
var ise hangisinin secilecegi genel olarak tesadiifen belirlenir (Camdeviren ve ark., 2005;

Mendes ve Akkartal, 2009).

Uygun Regresyon agacini olusturabilmek icin bagvurulan etkin yollardan birisi, cross-
validation yonteminin kullanilmasidir. Agaclar icin cross validation kullanilirken birgok ipucu
vardir. Bunlarin en 6nemlisi alternatif biiylime ve budamadir. Veri grubu 2 parcaya ayrilir. Bir
parca deney (training), diger parga ise test amaciyla kullanilir. Agaca dnce bityiime daha sonra
budama islemi uygulanir. Budama uygulanmasinin amaci ise dnceki agamalarda modele dahil
edilmis degiskenlerin ileriki asamalarda tekrar modele dahil olmasin1 engellemektir.
Budanmis agac¢ diger yarisina gelene kadar tekrar budanir. Bu budama islemi agacin boyu

artik degismeyene kadar devam eder.

Her bir k diiglimii i¢in R(k) nodun varyansinm ya da k diiglimiiniin risk degerini gosterir.

R(k) hesaplanirken; R(K) = ﬁ _Zk[Yi - V(k)]2 (2.2)
I=
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N(k): diigiimiin k i¢erisindeki gozlem sayisini gosterir.
Yi: hedef degisken degerini gosterir.

Y (K): k diglimiiniin ortalamasidir.

Risk degeri bagimli degiskenin birimine baglhidir.

Hata varyansi ya da agiklanamayan varyasyon S2 soyle hesaplanir;

_ Risk

S5 = —5 (2.3)
Sy

Bu ifadeden yararlanilarak bagimli degiskendeki varyasyonun olusturulan agac

tarafindan aciklanabilen kismi ise;
S2 =1-82 (2.4)

Diigiimlerin homojen olup olmadiklariin bir 6l¢iisii olarak en kiigiik kareler sapmalari
(LSD) kullanilmaktadir (Bremian ve ark., 1984; Karalic, 1992; Dietterich, 1998; Torgo, 1998;

Bevilacqua ve ark., 2003). LSD kriteri, k diiglimiiniin S kadar boliinmesini belirtir.
(S, k):R(k)—PLR(kL)—PR R(kR) (2.5)

Burada;

P.= Ky i¢inde verilen ana k diigiimiindeki gézlem sayisini
K= Sol ¢ocuk diigiimiinii

Pr= KR i¢inde verilen ana k diiglimdeki gézlem sayisini
Kgr= Sag cocuk diigiimiinii géstermektedir.

S (boliinme), @ (S,k) degerini minimize etmek igin se¢ilmistir. Bu deger k digiimii
icersindeki biitiin gézlemlerin 6lglimii ile agacin ilerleme durumunu belirtir (Talmon, 1986;
Cappelli ve ark., 2002). Aga¢ olusum siireci bolinmeyi yapan her bir ¢ocuk diigimiindeki
biitiin gbzlemlerin ya da her bir ¢ocuk diigiimiindeki her bir gézlemin bagimsiz degisken ile

ayni degeri alana kadar devam eder. Ayni1 degeri aldiktan sonra agac¢ olusumu tamamlanmis

10
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olur. Agag¢ olusumu tamamlandiktan sonra her bir veri grubunun nasil pargalandig1 (dagildigi)

yazilir yani aga¢ modeli yorumlanir (Breiman ve ark.,1984; Camdeviren ve ark., 2005).
2.3. YAPAY SiNiR AGLARI (YSA)

Son yillarda bilgisayar teknolojisindeki bas dondiiriicii gelismeler beraberinde karmasik
iliskilerin arastirilmasinda kullanilabilen veri madenciligi yontemlerinden etkin bir sekilde
yararlanma olanaklarini da arttirmistir. Bu yontemlerden birisi de yapay sinir aglaridir (YSA).
YSA pek ¢ok alanda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Son yillarda ziraat alaninda da
yaygin bir sekilde kullanilmaya baglanmistir. Ancak, hayvancilik alaninda da yaygin kullanim
alan1 bulunmasina ragmen bu alanda s6z konusu yontemden Yyeteri kadar yararlanilamadigi
dikkati cekmektedir. Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin en 6nemli 6zelliklerinden biri
olan 6grenme ya da egitilme yolu ile yeni bilgiler iiretebilme ve gizli kalmis iliskileri ortaya
cikarabilme gibi yetenekleri, herhangi bir destek almadan otomatik olarak gergeklestirebilmek
amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2003). Dolayisiyla YSA; insan
beyninden esinlenerek, 6grenme siirecinin matematiksel olarak modellenmesi ugrasi sonucu
ortaya ¢ikmig bir yontemdir. Bu nedenle, YSA {izerine yapilan ¢aligmalar ilk olarak beyni
olusturan biyolojik {niteler olan ndronlarin modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde
uygulanmasi ile baglamis, daha sonralar bilgisayar sistemlerinin gelisimine de paralel olarak
bircok alanda kullanilir hale gelmistir. Diger veri madenciligi yontemlerinde oldugu gibi
yapay sinir aglarinin bazi avantaj ve dezavantajlar1 vardir. Yapay sinir aglar 6zellikle biiyiik
ve karmasik veri setleri ile ¢alisilmas1 ve dikkate alinan degiskenler arasindaki iligkilerin
dogrusal olmadigr durumlarda hem tahmin yapma hem de siniflandirma amaciyla etkin bir
sekilde kullanilabilmesi, bu yontemin en 6nemli avantajlaridir. Bu yontemin her hangi bir
matematiksel modele ihtiyag duymamasi ve ¢alisilan veri setinde kayip gozlemlerin ve ug
degerlerin bulunmas1 durumunda da ¢6ziim iretebilmesi diger 6nemli avantajlar1 olarak
karsimiza ¢ikmaktadir (Oztemel, 2003). Bu 6zelliklerinden dolayr YSA biiyiik ve karmasik
veri setlerinde degiskenler arasindaki iliskilerin arastirilmasinda kullanilabilmesinin yaninda,
lizerinde durulan Ozellige iliskin yapilacak tahminlerde ©nemli diizeylerde etkili olan
degiskenlerin belirlenmesinde, genelleme yapilmasinda ve siniflandirma amaciyla da
kullanilabilmektedir. YSA ayni1 zamanda 6rneklerden elde edilen bilgiler ile kendi deneyim

kazanarak daha sonra karsilasabilecegi benzer bir durumda benzer karar verebilmektedirler.

Ancak, verilerin analiz asamasindaki karmasik durum, uygun modelin ya da ag

yapisinin belirlenmesi i¢in belirli bir kuralin olmamasi1 ve dolayisiyla da s6z konusu ag

11
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yapisinin tamamen arastiricinin bilgi ve tecriibesine bagli olmasi bu yontemin dezavantajlar
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bunun sonucunda da merak edilen konu hakkinda ulasilan
sonucun uygun (optimum) sonu¢ olup olmadigi garanti edilememektedir (Yurtoglu, 2005;

Mamdouh, 2007).
2.3.1.Yapay Sinir Ag1 Modeli

Bir YSA modeli; birbirleriyle baglantili olan sinirlerin bulundugu katmanlardan
olusmaktadir. Bu katmanlar genel olarak; girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani1 olmak
iizere Ui bolimden olusmaktadir. Girdi degiskenleri bu katmanlardan ilk olan girdi
katmanindan YSA modeline girer ve dis ortamla herhangi bir baglantisi olmayan sinirlerden
olusan bir katmandir. Daha sonra bu degiskenler girdi katmanindan gegerek ve c¢ikti
katmanina iletmek ile gorevli olan gizli katmana gecer. Buradan da son katman olan ¢ikt1

katmanina iletilirler. Yapay sinir aginin bir 6rnek modeli Sekil 1’de goriilmektedir.

Bir YSA’nin kendisine verilen gorevi yerine getirebilmesi i¢in oncelikle ilgili olaymn
ornekleri ile egitilerek (6grenme) genelleme yapabilecek yetenege kavusturulmasi gerekir. Bu
sayede birbirleri ile ayn1 ya da benzer olaylara karsilik gelen ¢ikti setleri belirlenebilir.
Dolayisiyla dikkate alinan degiskenler arasindaki iliskilerin arastirllmasinda ya da
siiflandirma amaciyla YSA yonteminden etkin bir sekilde yararlanilabilmesi i¢in oncelikle
veri setinin deney ya da egitim (training) ve test olmak {izere iki kisma ayrilmasi gerekir
(Yildiz, 1999; Giineri, 2001; Elmas, 2003). Boylece deney veri grubu iizerinden YSA’nin
egitimi yapilirken ya da genelleme yapabilme yetenegine kavusturulurken, test veri grubu ile
de s6z konusu 6grenme ya da egitme isinin ne yeterli diizeyde olup olmadiginin test edilmesi
saglanir. YSA’nin egitiminde ornek genisligi olduk¢a Onemlidir. Ciinkii biiylik hacimli
orneklerle ¢alisilmasi, yapilacak tahminlerdeki giivenilirligi arttirmaktadir. Ogrenme
stirecinde eger ¢ikis degerleri de aga veriliyorsa bu durumda denetimli (kontrollii) 6grenme
s06z konusu olur. Kontrollii 6grenmede ¢ikis degerleri ile agin tahmin ettigi ¢ikis degerleri
karsilagtirilarak hata miktar1 bulunur ve bu hata kabul edilebilir seviyeye gelene kadar egitime

devam edilir. Diger bir 6§renme tipi de kontrolsiiz ya da denetimsiz 6grenmedir.

Burada kontrollii 6grenme seklinden farkli olarak ¢ikis degerleri verilmez. Agin ¢ikis
degerlerini tahmin etmesi beklenir. Yapay Sinir Ag1 Yapist genel olarak Sekil 1’deki gibi

gosterilebilir.

12
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Gizli

Katman
Girig
Katmam

GIRISLER
CIKISLAR

Sekil:1. Yapay Sinir Ag1 Yapisi (Kurup ve Dudani 2002, Tolon ve Tosunoglu 2008).

YSA yonteminde biyolojik sinir aglarindaki sinir hiicrelerinin yapist taklit edilmektedir.
Dolayisiyla yapay sinir aglarinda da sinir hiicreleri s6z konusudur. Ancak bu sinir hiicreleri

yapay sinir hiicreleridir.
YSA daki bir sinir hiicresi:

a) Girdiler (Input: X;)

b) Agirliklar (Weight: Wj)

c) Toplam Fonksiyonu (%)

d) Aktivasyon Fonksiyonu (F(X)) ve

e) Cikt1 (Output) olmak tizere 5 kisimdan olusur (Tsoukalas ve Uhrig, 1997; Kurup ve
Dudani 2002, Tolon ve Tosunoglu 2008).

Girdiler (Input 3;)

X \\\‘&thldar (Weight: W)
W
XN . . .
T Toplam Fonksivom (£) Aktivasyvon Fonksivonu
Ws
X\* Ciktr (Output)
N3 L T W= Em i - F(Z) F— W= ! -
/ b+
WWn

Xn /

Sekil 2. Bir yapay sinir hiicresinin yapisi.

13
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Bu ¢alismada bir gizli katman igeren ¢ok katmanli algilayicili ileri beslemeli (multilayer
perceptron: MLP) YSA kullanilmistir. Yapay sinir hiicreleri girdi, gizli ve ¢ikti katmani
olmak iizere ii¢ katman halinde tasarlanmistir. Agin egitilmesinde tanjant hiperbolik (tanh)
fonksiyonu kullanilmistir. Yani kurulan YSA modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant
hiperbolik (tanh) aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon kullanilarak hesaplanan

sinir hiicresinin ¢ikt1 degeri F (Vj) ise asagidaki gibi hesaplanir (Sen, 2004).

Vile Vi
Fvp=& e ) (2.6)
€ +e vy
F(Vj)=aV; (2.7)
1
F(Vj) = 7 (2.8)
(1+e J)
_\2
F(V)) =exp (—) (2.9)
(¢

Burada V; yapay sinir hiicresine karsilik gelen girdi degerini gostermektedir. Modelin

performans kriterleri olarak uygulamada daha ziyade asagidaki 6l¢iiler kullanilir. Bunlar;

Hata Kareler Ortalamasi1 (HKO)

N 2
2(Yi—Yy) (2.10)

HKO =+
N =1

Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (KHKO)

KHKO:\/1 g(vi ~Y,)? (2.11)
N iz

Ortalama mutlak % hata (OMHY)

NY. —
OMHY= % ( ZJ—Y' Yt

Jx 100 (2.12)

14
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Burada;
Yi: model tahmin degerini ya da hesaplanan degeri
Y. = gercek deger
N=ise gozlem sayisini1 gostermektedir.

Ortalama mutlak hata (OMH)

N
OMH:%(ZM ~Y{|) x100 (2.13)
i=1

2.4. k- ORTALAMALAR KUMELEME YONTEMI (k-means clustring)

Kiimeleme analizi; n tane bireyi tespit edilen p tane (p > 2) 6zelliginden yararlanarak
kiimelere ayrilmasinda kullanilan ¢ok degiskenli bir yontemdir. S6z konusu bireyler kiimelere
ayrilirken aralarindaki benzerlik ya da farkliliklardan yararlanilir. Kisaca kiimeleme analizi
bireylerin p tane 6zelligine gore hesaplanan bazi dlgiiler kullanilarak (benzerlik ya da farklilik
oOlgiileri) homojen gruplara ayirmak amaciyla kullanilir. Olusturulan kiimeler kendi iginde
homojen, kendi aralarinda ise heterojendir. Kiimeleme yoOntemleri esas olarak asamali
(hiyerarsik) ve asamali olmayan (hiyerarsik olmayan) yoOntemler olmak ftizere iki kisma
ayrilir. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri kiimeleri birbiri ardina birlestirme siirecidir. Bir
kiime diger herhangi bir kiime ile bir kere birlestikten sonra daha sonra kesinlikle ayrilmaz
(Firat, 1995). Bu teknikte sonuclar aga¢ diyagrami olarak gosterilir ve bu diyagramlar
dendogram olarak bilinir (Lorr, 1983). Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin kullanilabilmesi
icin baslangictaki kiime sayisinin bilinmesi gerekmez. Yani deney iinitelerinin ya da
ozelliklerin ka¢ kiimeye ayrilacaginin basta bilinmesi gerekmez. Bu yontemlerden
yararlanilarak deney iiniteleri (gdzlemler) kiimelere ayrilirken ilk 6nce her bir deney {initesi
bir kiime olarak kabul edilir. Daha sonra belirli benzerlik farklilik 6lgiilerine bagli olarak
hangi deney iinitelerinin hangi kiimelere dahil edilece§i belirlenerek kiimeleme islemi
stirdiiriiliir. Bu tez c¢alismasinda hiyerarsik olmayan kiimeleme yoOntemlerinden en c¢ok
kullanilanlardan birisi olan ve bir veri madenciligi yontemi olarak da bilinen k-ortalamalar

kiimeleme yontemi dikkate alinmistir.

Hartigan ve Wong (1979) tarafindan gelistirilen k-ortalamalar kiimeleme yontemi (k-
means clustering) en eski kiimeleme yontemlerinden birisidir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde

calisilmas1 durumunda n tane bireyin ya da deney iinitesinin tespit edilen p tane 6zelliginden
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yararlanilarak daha az sayida k tane kiimeye ya da gruba ayrilmasi amaciyla kullanilmaktadir.
Bu k tane kiimeye boliinme olayinda kiimeler ici benzerligin en fazla, kiimeler arasi
benzerligin ise en diigiik olmasin1 saglamak k ortalama kiimelemenin diger bir amacidir.
Kiimeler arasi benzerlik ise; kiimenin agirlik merkezi olarak kabul edilen bir veri ile
kiimedeki diger veriler arasindaki uzakliklarin ortalama degeri ile Olgiilebilmektedir (Han ve
Kamber, 2001; Berkhin, 2002). S6z konusu deney tiiniteleri kiimelere ayrilirken kiimeler igi
kareler toplaminin dolayisiyla da yanlis kiimeleme (siniflandirma) oraninin minimize
edilmesine ¢alisilir. Bu kiimeleme yontemi tespit edilen 6zelliklerin siirekli olmasi ve veri
setinde ug degerlerin bulunmamasini gerektirmektedir. Bununla birlikte ¢alisilan veri setinde
degiskenlerin bir kisminin kesikli oldugu durumlarda da kullanilabilmektedir. Ancak kesikli

degiskenlerin bulundugu durumlarda kullanilmas1 pek dnerilmemektedir.

Popiiler bir kiimeleme yontemi olan k-ortalamalar kiimeleme yoOnteminden
yararlanilarak deney linitelerinin kiimelere ayrilabilmesi i¢in s6z konusu deney iinitelerinin
ka¢ kiimeye ayrilacaginin bilinmesi gerekir. Yani kiime sayisinin bastan bilinmesi gerekir.
Kiime sayis1t bilindiginde k-ortalamalar kiimeleme algoritmast her kiimenin merkezini
(centroid) bularak s6z konusu deney iinitelerini bu merkez noktasina yakinliklarina gore hangi
kiimeye dahil edilecegini belirler. Her bir yeni gézlemin bir kiimeye dahil edilmesi ile yeni
bir merkez belirlenir ve bu islem veri setindeki biitiin gézlemler uygun kiimelere ayrilincaya

kadar tekrarlanir.
k-ortalamalar kiimeleme yontemin algoritmasi asagidaki gibi dzetlenebilir:

1) k-tane farkli kiime belirlenir. Daha sonra c¢alisilan Ornekteki bireyler tamamen
rastgele ve k tane kiime arasinda dagitilir.

2) Her bir kiimenin merkezi (centroid) belirlenir.

3) Her kiime igersinde her bir deney iinitesi, o kiimenin merkezi arasindaki uzaklik
olgiileri hesaplanir.

4) Daha sonra deney iiniteleri, hangi kiimenin merkezine daha yakinsa o kiimeye
atanir.

5) Buislem tekrarlamalar (iterasyonlar) arasinda fark kalmayincaya kadar devam eder.

Daha oncede belirtildigi iizere k-ortalamalar kiimelemede ilk agama kiime sayisinin (k)
belirlenmesidir. Bu sayinin ikiden diisiik olmamasi ve maksimum kiime sayisinin da calisilan
toplam gozlem sayisi kadar olmasi beklenir (MacQueen, 1967; Mercer, 2003). Mesela p tane

ozelligi tespit edilen n tane gdzlem degeri olsun ve biz bu n tane gozlemi p tane 6zelliginden
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yararlanarak k tane kiimeye ayirmaya calisalim. Bu durumda k. kiime ny tane gozlem

icerecektir. k-ortalamalar kiimeleme yoOnteminde farkli algoritmalardan kullanilarak
kiimeleme islemi gergeklestirilebilmektedir. S6z konusu algoritmalardan hangisinin daha
uygun oldugunu belirlemek amaciyla kiime i¢i kareler toplamina (KIKT) bagli olarak

hesaplanan uyum iyiligi l¢iisii olarak:

KIKT kullanilir. Bu 6l¢ii ise;

np k p Nk 2

KIKTk = ZZZ(l_é‘ijk) (Zij _Cik) (2-14)
NP —mM Jk=ti=1j=1

seklinde hesaplanir.

Buradaki cjy ; k. kiimenin i. degisken bakimindan merkezini ya da ortalamasini,

n: gozlem sayisini

p: degisken sayisini

aijk: k. gruptaki i.bireyin j. 6zelligine iliskin kayip gézlem degerini ve

m: her kiimenin merkezini gostermektedir.

zjj ise 1. degisken bakimindan j. bireyin standardize edilmis degeri olup

Zjj = 2.15
ij S: (2.15)
seklinde hesaplanir.
Dolayisiyla bu durumda her bir kiime tarafindan agiklanabilen varyasyon ise
KIKT,
K = K 100 (2.16)
KIKTy

seklinde hesaplanir.

Aciklanan varyasyon ayni zamanda optimum kiime sayisinin belirlenmesine de
yardimc1 olur. Bundan yararlanilarak uygun kiime sayis1t belirlenirken, agiklanan

varyasyondaki diislisiin ¢ok belirginlestigi degere karsilik gelen kiime sayis1 uygun kiime
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sayist olarak almir (Hintze, 2001). Bu yaklasimin diginda verilerin kag¢ kiimeye ayrilacagi ya
da optimum kiime sayisinin ka¢ olduguna iliskin degisik arastiricilar tarafindan farkl
yaklagimlar gelistirilmistir. Calinsky ve Harabasz (1974) C= [iZ(B)/k—l]/[iZ(VV)(n = k)]
esitligini maksimum yapan k degerinin uygun kiime sayisi olarak alinabilecegini bildirmistir.

Burada B ve W sirastyla gruplar arasi ve grup i¢i kareler toplam1 matrisleridir (Atamer, 1992).

Gilinimiizde en yaygin kullanilan yaklasimlardan birisi de k=+/n/2 bigiminde
belirtilmektedir (Tathdil, 1996; Tathidil, 2002). Uygun kiime sayismin tam olarak
belirlenememesi bu k-ortalamalar kiimeleme yonteminin en dezavantaji olarak karsimiza

cikmaktadir.
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BOLUM 3

MATERYAL VE YONTEM

3.1. MATERYAL

Siniflandirma ve Regresyon Agaglari, Yapay Sinir Aglar1 ve k-Ortalamalar Kiimeleme
gibi bazi1 veri madenciligi yontemlerinin hayvancilikla ilgili ¢alismalarda kullanimlarinm
gostermek amaciyla yiirlitiilen bu tez calismasinin materyalini, Canakkale Onsekiz Mart
Universitesi Ziraat Fakiiltesi Zootekni Boliimiinde 2000-2009 yillar1 arasinda Tiirk Saanen
kecileri ve Ross 308 hattindan etlik pilicler lizerinde yiiriitiilmiis ¢alismalardan elde edilen

veriler olusturmustur.

Calismada, 844 tane Tiirk Saanen kecisine iliskin canli agirlik (g), viicut kondiisyon
skoru (puani), dogum yil, dogum ayi, asim yili, asim ayi, donme sayisi1 ve donme araligi
olmak iizere 8 Ozellik dikkate alinmistir. Bu 6zelliklerden canli agirlik, viicut kondiisyon
skoru ve donme aralig1 siirekli degiskenlerdir. Donme sayisi siralanmis (ordinal) nitelikte bir
degiskendir. Dogum yili, dogum ay1, asim yili ve asim ay1 ise kategorik degiskenler olarak
dikkate alinmistir. Bu 6zelliklerden viicut kondiisyon skorlar1 el yordami ile belirlenmistir (1
ile 5 puan arasinda). 224 tane etlik piligten ise incik Genisligi (mm), Incik Uzunlugu (mm),
Gogiis Kemigi Uzunlugu (mm), Goglis Genisligi (mm), Gogiis Cevresi (cm), Viicut Uzunlugu
(cm), 2. Hafta Canli Agirlik (g), 6. Hafta Canli Agirlik (g), Cinsiyet (erkek ve disi) ve Donem
(Yaz, Kis ve Ilkbahar) gibi 11 farkli 6zellige iliskin veriler dikkati alinmistir. Bu &zelliklerden
canli agirliklar hassas terazi alinmistir. GOglis ¢evresi ve viicut uzunlugu mezro ile dl¢iiliirken

diger ozellikler dijital kumpasla 6l¢tilmiistiir.
3.2. YONTEM

Bu caligmada, Siniflandirma Agacglar1 Yontemi Tiirk Saanen kegilerinden elde edilen
verilere uygulanirken, Regresyon Agaglari, Yapay Sinir Aglari ve k-Ortalamalar Kiimeleme
Yontemi ise etlik piliclerden elde edilen verilere uygulanmistir. Siniflandirma Agaglar
Yontemi, Tirk Saanen Kegilerinde donme sayisina etkili olabilecek faktorlerin ya da
degiskenlerin belirlenmesi amaciyla kullanilmigtir. Bu amagla donme sayisi, bagimli degisken
olarak, bu kecilerin canli agirliklari, viicut kondiisyon puanlari, dogum yili, dogum ayi, asim

yil1, asim ay1 ve donme aralig1 bagimsiz degiskenler olarak ele alinarak dikkate alinmistir.
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Regresyon Agaclari Yontemi, etlik piliglere iliskin 6. hafta canli agirligin tahmin
edilmesi ve s6z konusu tahminlerin yapilmasinda 6nemli diizeyde etkili olan bagimsiz
degiskenlerin belirlenmesi amaciyla kullanilmistir. Bu amagla 6.hafta canli agirlik bagimh
degisken olarak, Incik Genisligi, incik Uzunlugu, Gogiis Kemigi Uzunlugu, Gogiis Genisligi,
Gogiis Cevresi, Viicut Uzunlugu, 2. Hafta Canli Agirlik ve Cinsiyet ise bagimsiz degiskenler
olarak dikkate alinmigtir. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi, soz konusu piliglerin cinsiyetlerine
gore dogru smiflandirilip siiflandirilmadiginin belirlenmesinde yani simiflandirma yapmak
amaciyla kullanilmistir. Bu amagla Cinsiyet bagimli degisken olarak, diger degiskenler ise
bagimsiz degiskenler olarak dikkate alinmistir. k-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi ise bu
piliclerin tespit edilen Ozelliklerinden yararlanilarak bunlarin kiimelere ayrilmasi ve s6z
konusu kiimeleme isleminde onemli diizeyde etkili degiskenlerin belirlenmesi amaciyla

kullanilmastir.
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BOLUM 4
BULGULAR ve TARTISMA

Regresyon ve Siiflandirma Agaglari, Yapay Sinir Aglar1 ve k-Ortalamalar Kiimeleme
gibi farkli veri madenciligi yontemlerinin hayvancilikla ilgili ¢aligmalara uygulanmasindan

elde edilen bulgular Sekil 3-10 ve Cizelge 1-13°da topluca verilmistir.
4.1. Smflandirma Agac1 Yoéntemine iliskin Sonuclar

Tiirk Saanen kecilerinden elde edilen veriler kullanilarak donme sayisina etkili
olabilecek faktorlerin belirlenmesi amaciyla yapilan siniflandirma agaglar sonuglart Sekil 3,
Sekil 4, Cizelge 1-4’te verilmistir. S6z konusu analizler yapilirken once veriler training
(deney ya da egitim) ve test olmak tiizere iki gruba ayrilmistir. Training veri grubu iizerinden
analizler yapilmistir. Test veri grubu tizerinden de uygulanan egitimin basarili olup olmadigi
test edilmistir. Training veri grubuna bagh olarak elde edilen sonuglar Sekil 3’de, test veri

grubu iizerinden yapilan analizler ise Sekil 4’de verilmistir.

Siniflandirma agaci incelendiginde (Sekil 3), kecilerin donme sayilarina gére < 22 giin,
22-41 giin, > 41 gilin olmak iizere ii¢ alt gruba ayrildig: goriiliir. Dolayistyla donme sayisinin
tahmin edilmesinde 1.derecede etkili olan degiskenin ya da en fazla etkileyen degiskenin

donme aralig1 oldugu soylenebilir.

Doénme araligi < 22 giin olan kegilerinin biiyiik bir kisminin (% 90,7) bir kez donme
gosterecegi beklenirken, donme aralig1 22-41 giin olan kecilerin genel olarak 1 (% 52,4) ya da
2 (% 47,6) defa donme gosterebilecegi beklenmektedir. Diger taraftan donme araliklari 41
giinden daha fazla olan keg¢ilerin donme araliklarinin yaninda bir de asim yillarina gore alt
gruplara ayrildiklar1 goriilmektedir. Dolayisiyla, donme araliklar1 41 giinden daha fazla olan
kecilerin donme sayilarina iligkin giivenilir tahminlerde bulunabilmek i¢in bunlarin donme

araliklariin yaninda bir de asim yillarmin da dikkate alinmas1 gerekmektedir.

Donme araliklar1 41 giinden fazla olan kegilerden 2002, 2003 ve 2005 yillarinda asim
yapilanlarin biiylik bir kisminin 4 ya da 5 kez (% 33,3) donmesi beklenirken, 2004, 2006 ve
2007 yillarinda asim yapilan kegilerin ise biiyiikk ¢ogunlugunun iki kez donmesi (% 48,1)
beklenmektedir.

Sekil 3’deki agac¢ yapisindan yararlanilarak yapilacak olan tahminlerdeki dogruluk

derecesi ise % 64,2 olarak belirlenmistir (Cizelge 3). Test veri grubu {izerinden olusturulan
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agac yapist (Sekil 4) incelendiginde; training veri grubundaki gibi kegilerin donme sayilarina

gore < 22 giin, 22-41 giin, > 41giin olmak {izere ii¢ alt gruba ayrildig1 goriilmektedir.

Doénme araligi < 22 giin olan kegilerinin biiyiik bir kisminin (% 85,7) bir kez donme
gostermesi beklenirken, donme araligi 22-41 giin olan kegilerin bilyiik bir cogunlugunun 1 (%
85,7) defa donme gosterebilecegi beklenmektedir. Diger taraftan donme araliklar1 41 giinden
daha fazla olan kegilerin donme araliklarinin yaninda bir de asim yillarina gore alt gruplara
ayrildiklart goriilmektedir. Dolayisiyla, donme araliklar1 41 giinden daha fazla olan kegilerin
donme sayilarina iligkin giivenilir tahminlerde bulunabilmek i¢in bunlarin donme araliklarinin
yaninda bir de asim yillarinin da dikkate alinmas1 gerekmektedir. Donme araliklar1 41 giinden
fazla olan kegilerden 2002, 2003 ve 2005 yillarinda asim yapilanlarin biiyiikk bir
cogunlugunun 3 kez (% 37,5) donmesi beklenirken, 2004, 2006 ve 2007 yillarinda asim
yapilan kegilerin ise biiyiikk ¢ogunlugunun 2 (% 33,3) ya da 3 (% 41,7) kez dénmesi

beklenmektedir.

Sekil 4’deki aga¢ yapisindan yararlanilarak yapilacak olan tahminlerdeki dogruluk

derecesi % 61,8 olarak belirlenmistir (Cizelge 3).

Egitim (Training) ve test veri gruplari {izerinden olusturulan agaglar (Sekil 3 ve Sekil 4)
birlikte degerlendirildiginde genel olarak bir uyumun oldugu gériiliir. Dolayisiyla elde edilen

sonuglar dikkate alinan deneme kosullar i¢in giivenilir ve genellestirilebilir sonuglar olarak
kabul edilebilir.
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Sekil 3. Egitim (Training) Veri Grubu Uzerinden Olusturulan Siniflandirma Agaci.
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Orcun KUCUKOGLU
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Sekil 4. Test Veri Grubu Uzerinden Olusturulan Smiflandirma Agaci.
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Cizelge 1. Aga¢ modelindeki diigiimlerdeki (node) gézlem sayilar1 ve ylizdeleri

) Diigiim | 1,00 2.00 3,00 4,00 5,00 Toplam
Ornek

(Node) "' N T o6 [ N[ % | NJT%w | N|] % | N[ % | N| %

0 50 |557| 26 |245| 9 | 85| 7 | 66| 5 | 47106 | 100,0

1 30 (907 2| 47| 1| 23| 1 | 23| 0 | 00| 43| 406

Bgitim | 2 11 |524| 10 |476] 0 | 00| 0 | 00| 0 | 00| 21| 198

3 9 (214 14 [333] 8 [190| 6 |143| 5 [11,9| 42| 396

4 2 1133| 1| 67| 2 |133| 5 |333| 5 |333| 15| 142

5 7 1250 13 |481] 6 |222| 1 | 37| 0 | 00| 27| 255

0 34 |618] 9 [164] 10 |182| 2 | 36| 0 | 0,0 | 55 |100,0

1 24 |857| 2 | 71| 2| 71| o | 00| 0 | 00| 28 | 509

Test 2 6 |857| 1 |143| 0| 00| 0 | 00| 0 |00| 7| 127

3 4 1200| 6 |300] 8(400] 2 |100| 0 | 00| 20 | 364

4 2 |250| 2 |250| 3|375| 1 |125| 0 | 00| 8 | 145

5 2 1167| 4 [333] 5417 1 | 83| 0 |00 | 12 | 21,8

Cizelge 2. Agac modelindeki diigtimlerin 6nemlilik diizeyi

i i nemli Olan Bagimsiz Degiskenler
Ornek Digiim Tahlimn Ed.”en Ana Dugim One : © — celene
ategori Degisken p x2
0 1
1 1 0 Doénme Araligi 0,000 54,357
Egitim 2 1 0 Donme Araligi 0,000 54,357
3 2 0 Doénme Araligi 0,000 54,357
4 5 3 Asimm Yih 0,010 21,017
5 2 3 Asim Yili 0,010 21,017
0 1
1 1 0 Doénme Araligi 0,000 54,357
Test 2 1 0 Donme Araligi 0,000 54,357
3 2 0 Doénme Araligi 0,000 54,357
4 5 3 Asimm Y1l 0,010 21,017
5 2 3 Asim Yili 0,010 21,017
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Cizelge 3. Aga¢ modelindeki diiglimlerin dogru siniflandirma oranlar1

" N Tahmin Edilen
Ornek Gozlenen 5 Dogruluk (%)
1 2 84,7
2 1 50,0
.. 3 2 0,0
Egitim 4 5 0.0
5 5 100,0
Genel Dogru Smiflandirma 14,2 64,2
1 2 88,2
2 2 44,4
3 3 0,0
Test 4 1 0.0
5 0
Genel Dogru Siniflandirma 14,5 61,8

Cizelge 4. Aga¢ modelindeki diiglimlerin risk degerleri ve standart hatasi

Ornek Tahmin Standart Hata
Egitim 0,358 0,047
Test 0,382 0,066

4.2. Regresyon Agaci Yontemine fliskin Sonuclar

Kesim agirhigina (6. hafta canli agirligl) etkili olabilecek faktorlerin belirlenmesi
amaciyla yapilan regresyon agaglar1 sonuglar1 Sekil 5-8 ve Cizelge 5-6’te verilmistir. S6z
konusu analizler yapilirken 6nce veriler deney ya da egitim (training) ve test olmak tizere iki
gruba ayrilmistir. Egitim veri grubuna bagl olarak elde edilen sonuglar Sekil 3 de, test veri

grubu lizerinden yapilan analizler ise Sekil 4 de verilmistir.

Egitim veri grubu iizerinden olusturulan Regresyon agaci incelendiginde (Sekil 5), etlik
pili¢lerin kesim agirliklarinin ilk dnce cinsiyetlerine gore alt gruplara ayrildigi goriillmektedir.
Dolayisiyla 6. hafta canli agirligin tahmin edilmesinde 1. derecede etkili olan degiskenin
cinsiyet oldugu soylenebilir. Dikkat edilecegi iizere gerek erkekler gerekse de disiler ayni
zamanda 2. hafta canli agirliklarina gore yeniden alt gruplara ayrilmislardir. Bu durum s6z

konusu hayvanlarin sadece cinsiyetlerinden yararlanilarak kesim agirliklariin (6. hafta canl
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agirligl) tahmin edilmesinin yeterli olamayacagmin bir gostergesidir. Dolayisiyla kesim
agirliklarina iligkin yapilacak tahminlerde 2. derecede etkili olan degisken, hayvanlarin 2.
hafta canli agirliklaridir. Disi hayvanlardan 2. hafta canli agirliklar1 292,176 g’dan daha fazla
olan hayvanlarin kesim agirliklarinin (1701,713 g), 2. hafta canli agirliklar1 292,176 g’dan
daha diisiik olan hayvanlardan (1483,380 g) daha yiiksek olmas1 beklenmektedir. Diigiim 3 ve
Diiglim 4 olarak adlandirilan bu iki alt grup artik olabildigince homojen disi hayvanlardan
olusan alt gruplar olduklar i¢in bunlar terminal diiglim olarak adlandirilir. Diger yandan
erkek hayvanlarin kesim agirliklarina iliskin giivenilir tahminlerde bulunabilmek i¢in 2. hafta
canli agirliklarinin yaninda birde bunlarin gogiis kemigi uzunluklarinin dikkate alinmasi
gerekir. Bu durum 6zellikle 2. hafta canli agirliklart 310,503 g’dan daha diisiik olan hayvanlar
icin gegerlidir. Ciinkii 2. hafta canli agirliklar1 310,503 g’dan daha fazla olan hayvanlarda
artik herhangi bir yeni boliinme ya da alt gruba ayrilma s6z konusu degilken, 2. hafta canl
agirliklart 310,503 g’dan daha diisilk olan hayvanlarin ayni zamanda goglis kemigi
uzunluklaria gore yeniden iki alt gruba ayrilmiglardir. 2. hafta canli agirliklar1 310,503 g’dan
daha fazla olan erkek pili¢lerin kesim agirliklar1 2296,461 g olmas1 beklenmektedir. 2. hafta
canli agirliklart 310,503 g’dan daha diisiikk olan hayvanlardan gogiis kemigi uzunluklari
67,597 mm den daha fazla olanlarin kesim agirliklarinin (2220,093 g), goglis kemigi
uzunluklart 67,597 mm den daha kisa olanlardan (2016,415 g) daha fazla olmasi
beklenmektedir. Dolayisiyla etlik piliglerin kesim agirliklarina iliskin yapilacak tahminlerde
basta bunlarin cinsiyetleri olmak iizere 2. hafta canli agirliklariin ve gogiis kemigi
uzunluklarmin dikkate alinmasi gerektigi sonucuna varilabilir. Bu durum Sekil 5’dan da
kolayca goriilebilmektedir. Kesim agirliginin tahmin edilmesi ve dolayisiyla da yapilacak
tahminlerde Onemli etkiye sahip degiskenlerin belirlenmesi amaciyla olusturulan agacin
uygun ya da yeterli olup olmadiginin belirlenmesi amaciyla kriter olarak kullanilan R?=0,64
olarak bulunmustur. Dolayisiyla bu ii¢ degiskenden yararlanilarak kesim agirligma iliskin
varyasyonun % 64°liik bir kismi1 agiklanabilmektedir. Bu deger ise uygulama icin genel olarak
kabul edilebilecek bir degerdir. Bu deger ayni zamanda olusturulan agacin yeterli
olabileceginin de bir gostergesidir. Egitim ve test veri gruplar tizerinden olusturulan agaclar
(Sekil 5 ve Sekil 6) birlikte degerlendirildiginde genel olarak bir uyumun oldugu goriiliir.
Hem egitim hem de test veri gruplan iizerinden olusturulan agaglarin uyumlulugunun bir
Olciisii olarak kullanilan Sekil 7°deki iki ayr1 grafigin birbirine oldukca benzerlik gostermesi
de modelin dogrulugunun bir gostergesidir. Dolayisiyla olusturulan aga¢ uygun agag olarak
kabul edilebilir nitelikte olup, bu agaca bagli olarak elde edilen sonuclar dikkate alinan

deneme kosullar1 i¢in giivenilir ve genellestirilebilir sonuglar olarak kabul edilebilir.
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Sekil 5. Egitim (Training) Veri Grubu Uzerinden Olusturulan Regresyon Agact.
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Sekil 6. Test Veri Grubu Uzerinden Olusturulan Regresyon Agaci.
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Cizelge 5. Aga¢ modelindeki diigiimlerin gézlem sayisi, yilizdelik oranlar1 ve ortalamalar1

Ornek Diigiim N % X
6 31 20,0 2296,461
8 14 9,0 2220,093
Egitim 7 a7 30,3 2016,415
4 15 9,7 1701,713
3 48 31,0 1483,380
6 8 11,6 2372,171
8 6 8,7 2132,548
Test 7 22 31,9 2014,329
4 7 10,1 1605,393
3 26 37,7 1463,306
2300,00-
2200,00-
1]
= 210000
]
1]
=
o

2000,00-

190000

1800,00

I I | L] I L] I | ] 1 |
o 10 20 30 40 S50 60 7FO 80 20 100
Y uzdelik
Egitim (Tmining) ven grubu

Ornek

T T T T T T T T T T T
0O 10 20 30 40 50 &0 70 80 90 100

Test verl grubu

Sekil 7. Egitim (Training) ve Test Veri gruplarnt Uzerinden Olusturulan Regresyon

Agaclarmin Uyumlari.

Cizelge 6. Aga¢ modelindeki diiglimlerin risk degerleri ve standart hatasi

Ornek Tahmin Standart Hata
Egitim 67330,889 9425,698
Test 76535,767 19175,942
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Sekil 8. Regresyon Agacina Giren Degiskenlerin Onemlilik Diizeylerine Gore Siralanmalari.
4.3. Yapay Sinir Aglar1 yontemine iliskin sonuglar

Bu tez galismasinda YSA yontemi; 2. ve 6. hafta canli agirlik, incik genisligi, incik
uzunlugu, gogiis kemigi uzunlugu, gogiis genisligi, goglis ¢evresi, viicut uzunlugu ve cinsiyet
olmak tizere 9 farkli ozelligi tespit edilmis etlik piliglerin bu 6zelliklerden yararlanilarak
cinsiyetlerinin dogru simiflandirilip siniflandirilmadiginin belirlenmesinde kullanilmigtir. Yani
YSA, smiflandirma agaclart yonteminde oldugu gibi siniflandirma yapmak amaciyla

kullanilmastir.

Bu amagla cinsiyet degiskeni bagimli degisken, diger degiskenler ise girdi (input) ya da
bagimsiz degiskenler olarak modele dahil edilmistir. 224 etlik piligten 163 tanesine iliskin
veriler egitim (training), 44 tanesi test ve 17 tanesi de gecerlilik testi (holdout ya da

validatiton) amactyla kullanilmistir.

Bu ¢aligma i¢in olusturulan ag yapis1 Sekil 9°da verilmistir. Sekil 9°dan da goriilecegi
tizere girdi degisken sayisinin artmasi, olusturulacak aginda daha karmasik bir hale gelmesine
neden olabilmektedir. Bunun sonucunda da hem yorumlama asamasinda sikinti
cekilebilmekte hem de olusturulan ag yapisinin uygun ag olup olmadigi konusunda geligkilere

diistilebilmektedir.
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Singptk ASrhk=0
— Singotk ASrhk =0

incik
Uzunlugu

 Gogiis

Kemigi
Uzuniugu

T

H(1:4)

Wicut
Uzunlugu

—

Sekil 9. Olusan ag yapisi.

Ogrenme ya da egitilme isleminde basar kriteri olarak ise YSA’nin 6grenme ve tahmin
yapabilme kalitesinin bir gostergesi olan hata kareler ortalamasit (HKO) ve hatali

siniflandirma %’si kullanilmistir.
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Egitim seti i¢in HKO=10.010 ve hatali siniflandirma oran1 (%) 6,7 olarak bulunmustur.
Test veri grubunda ise HKO=3,496 ve hatali smiflandirma yiizdesi ise 6,8 olarak
bulunmustur. Egitim ve test veri gruplarina iligskin elde edilen bu bulgularin birbirlerine yakin
olmalari, YSA’nin yeterince egitildigin bir gostergesidir. Olusturulan YSA'nin gegerli bir ag
olup olmadiginin belirlenmesi amaciyla 17 veriden olusan Holdout veri grubunda hatali
siiflandirma yiizdesinin 5,9 olarak bulunmus olmasi, s6z konusu agin yeterli ya da gegerli bir

ag oldugunu gostermektedir (Cizelge 7).

Cizelge 7. Egitim, test ve gerceklik testin hata kareler ortalamasi ve hatali siniflandirma orani

Hatali siniflandirma
HKO orani (%)
Egitim 10,010 6,7
Test 3,496 6,8
Gegerlilik Testi 59

S6z konusu YSA’dan yararlanilarak piliclerin cinsiyetlerine gore siiflandirilmasina
iligkin sonuglar Cizelge 8 de verilmistir. Cizelge 8 incelendiginde Egitim (training), Test ve
Gegerlilik (holdout) veri gruplarina iliskin dogru siniflandirma olasiliklarinin birbirlerine
olduk¢a yakin oldugu goriiliir. S6z konusu smiflandirma olasiliklarinin birbirlerine yakin
olmasi, olusturulan YSA’nin 224 etlik pilicin 8 6zelliginden yararlanilarak erkek ve disi
olarak smiflandirma da oldukga etkili oldugu ve dolayisiyla giivenilirligi yiiksek sonuglar

verdigini gostermektedir. Kisaca soz konusu ag yapis1 uygun bir ag yapisidir.

Cizelge 8. YSA’da ki yapilan testlere gore cinsiyetin dogru siiflandirma oranlari

. Tahmin
Ornek Gozlem
Disi | Erkek | Dogru siniflandirma orani (%)

Egitim Disi 64 3 95,5
Erkek 8 88 91,7
Dogru siniflandirma oran1 (%) 442 55,8 93,3
Disi 20 2 90,9
Test Erkek 1 21 95,5
Dogru siniflandirma orani (%) 47,7 52,3 93,2
- Disi 7 0 100,0
Gegertlik Erkek 1 9 90,0
Dogru siniflandirma orani (%) 471 52,9 94.1
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Olusturulan YSA’nin s6z konusu etlik pilicleri erkek ve disi olarak ayirmasinda énemli

diizeyde etkili olan degiskenlerin 6nem siralamasi ise Cizelge 9 ve Sekil 10 da verilmistir.

Sekil 10 incelendiginde pili¢lerin cinsiyetlerine gore siniflandirmasinda 1.derecede etkili olan

degiskenin 6.hafta canli agirliklar1 oldugu goriiliir. 6. Hafta Canli Agirligi, Goglis Kemigi

uzunlugu, Incik Genisligi ve incik Uzunlugu oldugu goriiliir. Gogiis Genisligi, 2. Hafta Canli

Agirhigi, Gogiis Cevresi ve Viicut Uzunlugu ise piliglerin cinsiyetlere ayrilmasinda diger

degiskenler kadar etkili olmadiklar1 goriillmektedir.

Cizelge 9. Bagimsiz degiskenlerin 6nemlilik degeri ve yiizdesi

100%

3 - Onemlilik degeri
Bagimsiz Degiskenler (importance Vaglue) %
Incik Genisligi 0,106 27,1
Incik Uzunlugu 0,091 23,1
Gogiis Kemigi Uzunlugu 0,143 36,5
Gogilis Genisligi 0,073 18,5
Goglis Cevresi 0,067 17,2
Viicut Uzunlugu 0,056 14,3
2. Hafta Canli Agirlik 0,071 18,0
6. Hafta Canli Agirlik 0,393 100,0
Normallestirilmis Onemlilik
0% 2':"‘6« 4':i=.-'}\. Eq%
6. Hafta Canli Agirhik+
Gogls Kemigi Uzunlugu-
incik Genisligi 1
incik Uzunlugu 1
GO ls Genisligi |
2. Hafta Canli Agirlrk-
Gogis Cevresi
Wiicut Uzunlugu-
o0 01 0!2 03
Onemlilik (importan ce)

Sekil 10. Yapay Sinir Agma Giren Degiskenlerin Onemlilik Diizeylerine Gore Siralanmalari.
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Sekil 10°da goriildiigi gibi etlik pili¢lerin cinsiyetlerine gore siniflandirmasinda
1.derecede etkili olan degiskenin 6. hafta canli agirliklar1 yani kesim agirligi oldugu goriiliir.
Bunu Goégiis Kemigi Uzunlugu, Incik Genisligi, Incik Uzunlugu izlemektedir. ~Gogiis
Genigligi, 2. Hafta Canli Agirlik, G6giis Cevresi ve Viicut Uzunlugu ise piliglerin cinsiyetlere
ayrilmasinda diger degiskenler kadar etkili olmadiklar1 goriilmektedir. Degiskenlerin bu
onemlilik diizeylerine gore siralanmasinda normallestirilmis Onemlilik kullanilmistir.
Normallestirilmis  Oonemlilik degiskenlerin  (X-min)/(max-min) formiilii ile yeniden

Olceklendirilmesidir. Normallestirilmis veriler O ile 1 arasinda degismektedir.

Cizelge 10. Degiskenlerin parametre tahminleri

Giris Verileri Gizli Tabaka

H(L1) | H@2) | H@3) | H@4) | H(@L5) | H(L6) | H(LT) %;ﬁ’g;"
Sapma (Bias) 0,265 | -0557 | -0,623 | 0,267 | 0139 | 0558 | -0,260
incik Genisligi 0,191 | -0157 | 0,449 | -0,143 | 0420 | -0,368 | 0,215
incik Uzunlugu 0,396 | 0,155 | -0,296 | -0,179 | 0,092 | -0,398 | -0,017
Gogis Kemigi 0,055 | 0,132 | -0616 | 0302 | -0633 | 0416 | 0,175
Uzunlugu
Gogiis Genisligi | -0,024 | -0,285 | -0,105 | -0,224 | 0,145 | 0,360 | -0,689
Gogiis Cevresi 0,391 | -0,045 | 0226 | -0,092 | 0,166 | 0213 | -0,525
Viicut Uzunlugu | 0,114 | 0,090 | 0,111 | 0,143 | -0,210 | 0,161 | 0,283
2. Hafta Canh 0,387 | -0,632 | -0073 | 0,112 | -0.257 | 0801 | 0,023
Agirlik

Cikis Verileri

Disi 0,168 | -0,144 | 0861 | -0,718 | -0426 | 0,089 | 0,193 | 0,843
Erkek 0,102 | -0,025 | -0,825 | -0.149 | -0.164 | -0.177 | 0,027 | 1,000

4.4. k-ortalamalar kiimeleme yontemine iliskin sonuglar

224 etlik pilicin 2. ve 6. hafta canli agirlik, incik genisligi, incik uzunlugu, gogiis kemigi
uzunlugu, gogiis genisligi, gdglis ¢evresi ve viicut uzunlugu olmak tlizere 8 6zelligi dikkate
alinarak bu piliglerin k-ortalamalar kiimeleme yontemi ile kiimelere ayrilmasi sonucunda elde
edilen bulgular Cizelge 11, 12 ve 13 de verilmistir. Dikkate alinan 6zelliklerden hangisi ya da
hangilerinin kiimeleme isleminde 6nemli etkide bulunduklarinin belirlenmesi amaciyla her bir
kiime bir faktor seviyesi (grup) olarak dikkate alinmis ve tek yonlii varyans analizi teknigi

uygulanmigstir (Cizelge 14).
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S6z konusu piliclerin ka¢ kiimeye ayrilacagi yani baslangictaki kiime sayisinin
belirlenmesinde her bir kiime i¢in kiime i¢i kareler toplami yiizdesi ya da kisaca varyasyon
yiizdesinden yararlanilmistir (burada sadece 4 kiime icin varyasyon yiizdeleri rapor
edilmistir). Bu varyasyon ylizdesinde keskin bir diisiisiin oldugu kiime sayisina karsilik gelen
sayl1, uygun kiime sayis1 olarak kabul edilir. S6z konusu varyasyon yiizdeleri incelendiginde
3. Kiimeden 4. Kiime giderken kesin bir diisiisiin oldugu dikkati ¢cekmektedir. Dolayisiyla bu
224 pilicin s6z konusu 8 ozelliginden yararlanilarak 3 kiimeye ayrilmasinin uygun oldugu
sonucuna varilir (Cizelge 11). Olusturulan 3 kiimeye iligskin tanitici istatistikler ise Cizelge

12’de verilmistir.

Cizelge 11. Uygun Kiime Sayisinin Belirlenmesine iliskin Sonuglar

Kiime Sayisi Varyasyon Yiizdesi
2 81,03
3 73,28
4 56,80

Her bir o6zelligin piliglerin kiimelere ayrilmasinda Onemli etkiye sahip olup
olmadiklarinin belirlenmesi diger bir ifade ile piliclerin kiimelere ayrilmasinda 6énemli olan
degiskenlerin belirlenmesi amaciyla kiimelerin birer grup olarak kabul edilip tek yonlii

varyans analizinin uygulanmasiyla elde edilen sonuglar Cizelge 12’da goriilebilir.

Cizelge 12. Tek Yonlii Varyans Analizi Sonuglari

. Gruplar Arasi Gruplar I¢i « . | Onemlilik
Degiskenler Karelelr3 Ortalamasi| Kareler I())rtalgmam F- degeri (P)
Incik Genisligi 3,94 2,14 1,84 0,162
Incik Uzunlugu 3,56 3,25 1,09 0,337
Gogiis Kemigi Uzunlugu 250,73 40,20 6,24 0,002
Gogiis Genigligi 9,37 9,23 1,01 0,364
Gogiis Cevresi 14,61 2,45 5,97 0,003
Viicut Uzunlugu 764,67 123,91 6,17 0,002
2. Hafta Canh Agirhk 47667,53 3244,34 14,69 0,000
6. Hafta Canh Agirhk 1,636E7 29238,49 559,69 0,000

Not: Koyu renkli yazilan 6zellikler bu piliglerin kiimelere ayrilmasinda istatistiksel olarak 6nemli etkide bulunan

ozellikleri gostermektedir.

Cizelge 12 incelendiginde Incik Genisligi (p=0.162), Incik Uzunlugu (p=0.337) ve
Gogiis Genisligi (p=0.364) harig, diger 5 6zelligin piliglerin kiimelere ayrilmasinda énemli

diizeyde etkili olduklar1 goriiliir (P<0.01).

36



BOLUM 4- BULGULAR VE TARTISMA Orcun KUCUKOGLU

Cizelge 13. k- ortalama kiimeleme yonteminde kiimelere iligkin tanitici istatistikler

Degiskenler Kiime Ortalamalar1

1. Kiime 2. Kiime 3. Kiime
Incik Genisligi 10,10 10,40 10,56
Incik Uzunlugu 30,48 30,66 30,92
Gogiis Kemigi Uzunlugu 60,28 61,21 63,85
Goglis Genigligi 35,85 36,57 36,27
Gogiis Cevresi 14,47 15,07 15,36
Viicut Uzunlugu 97,28 99,20 103,61
2. Hafta Canh Agirhk 237,54 254,61 288,06
6. Hafta Canh Agirhk 1381,31 1830,29 2340,69
n 66 82 76

Cizelge 13 incelendiginde 1. kiimenin 66, 2. kiimenin 82 ve 3. kiimenin ise 76 pilicten
olustugu goriiliir. 1. kiime Gogiis Kemigi Uzunlugu, Gogilis Cevresi, Viicut Uzunlugu, 2.
Hafta Canli Agirlik ve 6. Hafta Canli Agirlik 6zellikleri diisiik olan piliglerin olusturdugu
kiime ya da grup iken, 3. kiime s6z konusu 6zellikleri en yiiksek olan 76 pilicin olusturdugu
kiimedir. Dolayisiyla 224 pili¢ s6z konusu 6zelliklerine gore diisiik (1. kiime), orta (2. kiime)

ve yiiksek (3. kiime) olmak {izere 3 kiimeye ayrilmistir.

Dikkat edilecegi iizere incik Genisligi, incik Uzunlugu ve Gégiis Genisligi dzellikleri
bakimindan kiimeler arasinda belirgin bir farklilik bulunmamaktadir. Dolayisiyla bu ii¢
ozellik, s6z konusu 224 pilicin kiimelere ayrilmasinda oOnemli diizeyde etkide

bulunmamaislaridir.
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TARTISMA

Uygulamada yapilan aragtirmalarin 6nemli bir kismi n bireyden tespit edilen p tane
ozellik (degisken) arasindaki iliskilerin arastirilmast veya séz konusu o&zelliklerden
yararlanilarak deney tinitelerinin ya da bireylerin smiflandirilmasina yoneliktir. Bu amagla
genel olarak ¢oklu regresyon analizi, lojistik regresyon, kiimeleme (cluster) analizi ve ayirma
(discriminant) analizi gibi klasik istatistik tekniklerinden yararlanilmaktadir. Ancak
uygulamada her zaman bu istatistik tekniklerinden yararlanilmasi miimkiin olamamaktadir.
Ciinkii bu tekniklerden gerek iliskilerin arastirilmasinda gerekse de siniflandirma yapmak
amaciyla yararlanilabilmesi i¢in caligilan veri gruplarinda bir takim 6n sartlarin (normal/¢ok
degiskenli normal dagilim, varyanslarin homojen olmasi / varyans-kovaryans matrislerinin
homojen olmasi, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek iliskilerin bulunmamasi (¢oklu
baglant1 problemi)) yerine getirilmesi gerekmektedir. Ancak uygulamada s6z konusu 6n
sartlarin yerine gelmedigi durumlarla oldukca sik karsilagilmaktadir. Diger taraftan adi gegen
tekniklerin gerektirdigi on sartlarin yerine gelmesi durumunda bile, degiskenler arasindaki
iligkilerin arastirilmast ya da smiflandirma yapilmast amaciyla bu yontemlerden
yararlanilmasi, her zaman arastiricilarin merak ettikleri konular hakkinda yeterli bilgi elde
etmesine imkan verememekte ve dolayisiyla da arastiricilar pek cok sorunun cevaplarina
ulagilamamaktadir. Bu durum o6zellikle biiylik ve karmagsik veri setleriyle ¢alisildig

durumlarda ¢ok daha belirginlesmektedir.

Ozellikle hayvancilik alaninda yapilan ¢alismalarda genel olarak biiyiik ve karmasik
veri setleriyle calisildigi g6z Oniine alindiginda, iliski arastirma ya da smiflandirma
amaglariyla yiiritiillen c¢alisma sonuglarindan elde edilen verilerin istatistiksel analiz
asamasinda bahsedilen klasik yontemlerden etkin bir sekilde yararlanilma imkaninin ¢ok fazla
olmadig1 goriiliir. Iste bu gibi durumlar igin gelistirilen ve o6zellikle klasik istatistiksel
tekniklere gore istiinliikleri giderek daha 1yl anlasilmaya baglanan Siniflandirma ve
Regresyon Agagclari, Yapay Sinir Aglar1 ve k-ortalamalar Kiimeleme Yontemi gibi bazi veri
madenciligi tekniklerden etkin bir sekilde yararlanilabilir. Bu noktadan hareketle yiiriitiilmiis
olan bu tez ¢alismasinda, Tiirk Saanen kecileri ve Ross 308 hattindan etlik piliclerde gerek
iliski arastirma ve gerekse de simiflandirma amaciyla bu yontemlerden nasil
yararlanilabilecegi etraflica agiklanmistir. Dikkate alinan dort yontemden Regresyon Agaclart
yontemi iligki aragtirma ve tahminlerde bulunma amaciyla kullanilmigtir. Diger ti¢ yontem ise

siiflandirma amaciyla kullanilmigtir.
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BOLUM 5
SONUCLAR VE ONERILER

Yapilan analizler sonucunda 6zellikle biiylik ve karmasik veri gruplariyla calisiimasi
durumlarinda bu yontemlerden yararlanilarak merak edilen birgcok bilgiye ulasilabildigi
gortilmiistiir. Bu yontemlerde yiiksek seviyeli interaksiyonlarin (mesela iiclii, dortld, ....pi X p;
seviyeli) etkileri daha etkin bir sekilde ortaya konulabilmistir. S6z konusu yontemler ayni
zamanda analiz sonuglarini grafiksel olarak ta sunmaktadirlar. Bu da okuyuculara (6zellikle
de istatistikci olmayanlara) elde edilen bulgularin daha kolay anlasilmasina ve
yorumlanmasina imkan saglamaktadir. Biitiin bu hususlar dikkate alindiginda diger pek c¢ok
alanda oldugu gibi s6z konusu veri madenciligi yontemlerinden hayvancilikla ilgili

caligmalarda da etkin bir sekilde yararlanilabilecegi sonucuna varilabilir.
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