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DOKTORA TEZI

BUYUKBAS HAYVANLARDA KIZGINLIGIN (OSTRUS)
HAREKETLILIK VE CEVRE VERILERINDEN YARARLANARAK
YAPAY SINiR AGLARI iLE BELIRLENMESI
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(TEZ DANISMANI: YRD. DOC. DR. MEHMET METIN OZGUVEN)

Gida sanayinin en temel ham maddeleri olan et ve siit {iretimi biiylik 6l¢iide biiylikbas
hayvancilik ile saglanmaktadir. Hayvancilikta karlilig1 arttirmak i¢in otomasyonlar gibi
tyilestirmeler yapilmaktadir. Hassas siirii yonetim sistemleri bu otomasyonlarin 6nemli bir
pargasidir. Bu sistemlerde aranan en 6nemli 6zelliklerden birisi etkin lireme yonetiminin
saglanabilmesidir. Bunun i¢in ineklerin kizginlik (6strus) denilen donemlerinin
belirlenmesi gerekmektedir. Kizginliktaki hayvanlar diger hayvanlara goére daha
hareketlidir. Bu hareketlilik “pedometre” denen cihazlarla dlgiilebilmektedir. Algilanan
hareket degisimleri ile Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modelleri kullanilarak kizginlik tahmin
edilecegi diistiniilmektedir. Bu ¢alismada, hareket ve ¢cevresel veriler kullanilarak biiyiikbas
hayvanlarda kizginligi tahmin edecek bir YSA modelinin olusturulmasi ve etkililiginin
incelenmesi amaclanmustir. Ozel bir tarim isletmesinde dort ay siiresince toplamda 186
kizginlik gosteren 78 sigirin hareket verileri iklimsel verilerle beraber kaydedilmistir.
Ineklerin yaslari, laktasyon sayilari, kizgmliktan sonra gecen giin sayis1 verileri de
degerlendirmeye alinmistir. Mekanistik model ve YSA modelleri karsilastirilmistir. Bunun
icin dogruluk, kesinlik, bu ikisinin ortak etkisini belirten F skoru ve ROC analizinden
faydalanilmistir. YSA modeli olarak bir ve iki katmanli ileri beslemeli siniflandirma aglari
denenmistir. YSA modeline en uygun girisler hareket verisi, bir 6nceki zaman dilimine ait
hareket verisi, bir onceki kizginliktan sonra gegen giin sayisi, sicaklik ve nem olarak
bulunmustur. Tek katmanli YSA i¢in en iyi sonug¢ 0.9654 AUC ile 91 néronlu agdan elde
edilirken birinci katmaninda 37 ikinci katmaninda 40 néronu bulunan ¢ift katmanl ag
0.9733 ROC puaniyla en basarilt model olmustur. Mekanistik model 0.5006 ROC puani ile
en diisiik basariyr gdstermistir. Calismada iklim verilerinin hareket verileriyle beraber
degerlendirilmesi ile dogru kizginlik tahmininin arttig1 goriilmiistiir.

2016, 98 SAYFA

ANAHTAR KELIMELER: Kizginhik Tahmini, Yapay Sinir Aglari, Simiflandirma,
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ABSTRACT

DOCTORATE THESIS

DETERMINATION OF ESTRUS IN CATTLE WITH NEURAL NETWORKS USING

MOBILITY AND ENVIRONMENTAL DATA
ADIL KORAY YILDIZ

GAZIOSMANPASA UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

DEPARTMENT OF BIOSYSTEMS ENGINEERING

(SUPERVISOR:) ASST. PROF. DR. MEHMET METIN OZGUVEN

The most basic raw materials for the food industry, meat and milk production, are provided
largely through cattle. Improvements such as automation have been increasing profitability
in livestock production. Precision herd management systems are an important part of this
automation process. A key feature of such systems is effective reproduction management.
To achieve this, one needs to determine cows' heat period (Estrus). Animals in Estrous are
more active than others. This mobility can be measured by a testing device called
"pedometer". Estrus is expected to be estimated by using detected movement changes with
Artificial Neural Networks (ANN) models. The aim of this study is to create and assess the
effectiveness of a neural network model to estimate estrus in cattle by using movement and
environmental data. Movement data of 78 cattle which showed a total of 186 estruses has
been captured along with climatic data during a four-month period at a private agricultural
organization. Data such as cow age, lactation number and number of days elapsed from
estrus were also taken into account and evaluated. Mechanistic models and ANN models
were compared. Accuracy, precision, F scores indicating their impact, and ROC analysis
were used for this comparison. For feed-forward neural network model, one and two layers
classification networks were tested. Optimal inputs to the neural network model were found
to be motion data, motion data of previous time period, number of days after the previous
estrus, temperature and humidity. The best result for single-layer ANN, 0.9654 AUC, has
been obtained with 91 neurons. Dual-layer network with 40 neurons in the second layer
and 37 for the first layer has been the most successful model with 0.9733 ROC points.
Mechanistic models have shown the lowest success with an ROC score of 0.5006. The
study has shown that the accuracy of estrus prediction is increased by evaluating movement
data movement along with climate data.

2016, 98 PAGES

KEYWORDS: Estrus Prediction, Artificial Neural Networks, Classification,
Mechanistic Model
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1. GIRIS

Hayvancilik, gida ihtiyacimizin biiylik kismini karsilayan 6nemli bir zirai faaliyettir.
Ulkemizde gida sanayinin en temel ham maddeleri olan et ve siit iiretimi biiyiik 6l¢iide
biiyiikbas hayvancilik ile saglanmaktadir. Ulkemizde 2014 yilinda iiretilen toplam siitiin
%92’s1 ve toplam etin %881 biiyiikbas hayvanciliktan saglanmistir (Anonim, 2014a).
Ulke ekonomisinde biiyiik dnem tasiyan bu iiretim kolunun gelistirilmesi dncelikli iiretim
hedeflerinden biri haline gelmistir (Anonim, 2014b). Diinyada ve iilkemizde bu gelisimin
saglanmasi i¢in ¢esitli calismalar yapilmaktadir. Modern tesislerde iiretimin kontrollii ve
saglikli gerceklestirilmesinin yaninda verimin arttirilmasi en 6nemli hedefler arasinda

sayilmaktadir (Aras, 2015).

Tiirkiye Istatistik Kurumundan alinan verilere gére iilkemizde son yillardaki biiyiikbas
hayvan sayilari ile toplam siit iiretimi grafigi Sekil 1.1°de ve biiyiikbas hayvan sayisindaki

degisimin birikimli gésterimi Sekil 1.2°de verilmistir (Anonim, 2016).
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Sekil 1.2. 2007-2015 Yillar1 arasinda biiyiikbas hayvan sayilarindaki birikimli degisim

Ulkemizde biiyiikbas hayvan sayis1 2013 yilinda 14 milyon 415 bin iken, iki yil {ist iiste
azalarak 2015 yil1 sonu itibariyle 13 milyon 994 bin olmustur (Anonim, 2013; Anonim,
2015). Bu diisiisiin, cesitli ekonomik sebeplerin yaninda, uygun iiretim ve 1slah
caligsmalarinin etkili bir sekilde uygulanamamasindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir.
Diisiise ragmen siit iiretimi azalmamaistir. Devlet ve Avrupa Birligi desteklerinin de etkisi
ile son yillarda daha teknik ve modern tesislerin kurulmasi, kiiltiir ve melez 1rklarin
yayginlastirilmasi, bu sayede iiretim veriminin arttirilmasi iilkemizdeki siit {iretimini
arttirmigtir (Ataseven ve Giilag, 2014). Geleneksel hayvanciligin ¢ok fazla is giicii isteyen

bir iiretim dali olmas1 karli bir iiretim i¢in iyilestirmeleri zorunlu kilmaktadir.

Hayvansal {iiretimde yapilan en Onemli iyilestirmelerden biri otomasyonlaridir.
Otomasyonlarin  kontrolii bilgisayar teknolojisine dayali sistemler yardimiyla
yapilmaktadir. Boylece is giiclinden tasarruf saglanarak yakin bir gegmise kadar zor ve
zaman alic1 olarak goriilen birgok islem, basit ve daha az zaman alan birer uygulama
niteligi kazanmistir (Cakici, 2006). Bunun en gilizel orneklerinden biri hassas siirii
yonetim sistemleridir. Siit sigirciliginda hassas siirli yonetiminin temel amaglari,
hayvanlarin bireysel potansiyelinden en yiiksek diizeyde yararlanmak, hastaliklar1 daha
erken teshis etmek ve koruyucu saglik onlemleri yoluyla ila¢ kullanimin1 en aza
indirmektir. Siirli yonetim yazilimlariyla isletmede bulunan hayvanlarin sagim, yemleme,

kizginlik, tohumlama, buzagilama, verim bilgilerinin diizenli toplanmas1 saglanmaktadir.



Tutulan bu bilgilerin analiziyle siirliniin performanst ve saglik durumu izlenmekte,
raporlama sayesinde ise gerekli miidahaleler zamaninda uygulanabilmektedir (Tarhan ve
ark., 2015). Hassas siirii yonetim uygulamalar1 kapsaminda bir¢ok ileri teknoloji unsuru

oldugu belirtilmektedir (Uzmay ve ark., 2010).

Modern ve biiyiik 6l¢ekli siit ¢iftliklerinde isletmenin karliligini arttirmak ve kayiplari en
aza indirmek i¢in hassas siirli yonetim sisteminin isletme ihtiyaglarima uygun olmasi
gerekmektedir. Bu amacla bilgisayar kontrollii elektronik araglar i¢ceren modern siirii
yonetim sistemleri igletmeler tarafindan yogun olarak kullanilmaya baslanmigtir (Tomek,
2007). Ureticiler kalic1 kayiplar olusmadan tedbirlerini almakta ve gerekli is planlarini

zamaninda olusturabilmektedirler.

Siirli yonetim sistemlerinde aranan en 6nemli 6zelliklerden birisi etkin lireme yonetiminin
saglanabilmesidir. Etkin iireme yOnetiminin amaci her bir inek icin biyolojik olarak
miimkiin olan en erken zaman araliginda gebeligin saglanmasi olarak tarif edilmektedir.
Bu dogru zamanlamanin yapilabilmesi i¢in ineklerin kizginlik (Ostrus) denilen
donemlerinin belirlenmesi gerekmektedir (Demirci, 2007). Kizginlik ovulasyondan
(yumurtlamadan) hemen 6nce fizyolojik ve davranissal degisiklerle karakterize bir durum

olup siiresi 4 ile 24 saat arasinda degismektedir.

Yiiksek dogruluk ile kizgiligin tespit edilmesi ineklerin gebe kalmasinin saglanmasina
dogrudan etki etmektedir. Ineklerin iireme Kkabiliyetlerinin yiiksek oranlarda
gergeklestirilmesi, Oncelikle buzagi iiretimini artirmaktadir. Ayrica siit iiretimini
dogrudan etkiler. Sekil 1.3’de verilen siit inegine ait genel laktasyon egrisinden de
anlasilacagi gibi ineklerde en ¢ok siit verilen donem, buzagilamadan hemen sonraki erken
laktasyon donemidir. Bu dénemden sonra siit verimi yem tiiketimine gore daha hizl
azalmaktadir. Birim siit i¢in tiikketilen yem miktar1 artmaya baslar. Bu nedenle iiremenin
kontrol altinda tutulmasi daha uzun siire ve daha yiiksek oranlarda siit iiretimine imkéan

saglamaktadir (Daniel, 2006).
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Sekil 1.3. ineklerde laktasyon dénemi siiresince siit verimi

Kizginligin belirlenmesinde bir¢ok yontem kullanilmaktadir (Firk ve ark, 2002; Demirci,

2007). Bu yontemler:

e Inspeksiyonla (gdzlem ile) arastirma

e Arama bogasiyla belirleme

e Sacrum (kuyruk sokumu) bolgesine boyali araglar yerlestirme
e Vagina mukozasinin elektrik direncinin 6l¢timii

e Kanda ve siitte hormon (progesteron, dstrojen) tayini

e Rektal muayene

e Pedometre ile belirleme
seklinde siralanabilir.

Ayrica video kamera ile gozlem, sigrama detektorleri, sicaklik algilayicilari ve hormonsal
koku algilayicilar1 gibi elektronik cihazlarla da kizginlik belirleme yapilabilmektedir
(Williamson ve ark., 2006).

Hayvanlarda kizginlik donemi yaygin olarak ¢esitli davranigsal tepkilerin gézlenmesiyle
belirlenmektedir. En belirgin tepki hareketlilikteki artigtir. Kizginliktaki hayvanlar diger
hayvanlara gore daha hareketlidir. Bu hareketlilik ineklerin bileklerine takilan

“pedometre” denen ve atilan adimi sayan cihazlarla dl¢iilmektedir. Boylece pedometre



kullanilarak kizginlik uygun sartlarda %80 ile %90 oraninda dogru olarak tahmin
edilebilmektedir. Ancak barinak sartlari, iklim sartlar1 ve hayvan yogunlugu basari
oranin1 diisiirebilmektedir. Basar1 oranindaki diisiisiin en Onemli nedeninin g¢evresel
sartlarin hayvan hareketliligine olan etkileri oldugu diisliniilmektedir. Ayrica kizginlik
periyodunun kisa ve degisken olmasindan dolay1 ineklerde kizginligin belirlenmesi diger

tiirlere gore daha zor oldugu belirtilmektedir (Demirci, 2007).

Belirlenemeyen veya yanlis belirlenen kizginliklar suni tohumlamanin zamaninda ve
basaril1 bir sekilde yapilmasini olumsuz yonde etkilemekte ve isletmelerin siit ve buzagi
iiretim potansiyellerini azaltmaktadir. Kagirilan bir kizginlik donemi hayvan basina
ortalama 21 giinliik siit kaybina neden olmaktadir. Bunun yaninda, buzagilama araliginin
artmasindan dolay1 gereken sayida diive saglanamayacagindan siirii yaslanacak ve
kiigiilecektir. Uygulanan seleksiyonun basarisi olumsuz yonde etkilenecektir. Dolayisiyla
gergeklesen kizginliklarin yiliksek oranda dogru saptanabilmesi ve kizgin olmayan
hayvanlarin kizginlik gosteriyormus gibi algilanmamasi gerekmektedir. En yaygin
kizginlik belirleme bakici gozlemiyle yapilmaktadir. Bu yontemde uzmanlasmis
elemanlara ihtiya¢ duyulmaktadir (Saribay ve Erdem, 2008). Buna ragmen bakicilar
tarafindan gozlemle yapilan kizginlik takibinde bir¢ok isletmenin kizgilik belirleme
basarist %50°nin altindadir. Bazi isletmelerde hayvanlarin %5 ila %30 kadar kizgin
olmadig1r halde tohumlanabilmektedir (Tomek, 2007). Bu yanlis tohumlama hem

tohumlama materyalinin bosa gitmesine hem de is kaybina sebep olabilmektedir.

Kizgmlik belirleme konusunda olusabilecek hatalarin oniine gegilmesi i¢in yapay zeka
yontemlerinden faydalanilabilmektedir. Giinlimiizde karmasik ve zaman alan problemler
icin yapay zeka yontemleri etkili bir ¢ozlim aracidir. Yapay zeka, insanlarin karar verme
siireclerindeki zihinsel fonksiyonlarinin bilgisayar modelleri yardimiyla formiil haline
getirilerek cesitli alanlarda bunlarin kullanimini inceleyen bir arastirma alanidir. Yapay
zeka, teorik olarak elektronik ve bilgisayar teknolojisinden daha once gelistirilmesine
ragmen agir islem yiklerinden dolayr 80li yillara kadar pratikte c¢oziimler
saglayamamustir. Bu yillarda ve sonrasinda mikroislemci teknolojilerindeki gelismeler,
bilgisayarlarin agir islemlerin iistesinden gelebilmelerini saglamis ve bu sayede
uygulanabilirliklerini artirmistir. Yapay zeka arastirmalariyla gelistirilen sistemler ticari

uygulamalarda kullanilmaya baslanmistir. Yapay zeka yontemleri bir¢ok alanda oldugu



gibi tarim ve hayvancilikta da etkili c¢ozlimler iireterek kullanicilara yarar

saglayabilmektedir (Akkaya, 2007).

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), yapay zeka igerisinde arastirilan ve kullanilan énemli bir
yontemdir (Elmas, 2011). YSA modellerinin hayvan davranislarindaki degismeleri
algilayarak kizginlik durumuna karar verilebilecegi diisiiniilmektedir. Bu nedenle
caligmada, hareket ve cevresel veriler kullanilarak biiyiikbas hayvanlarda kizginlik
donemini belirleyecek bir YSA modelinin olusturulmasi ve etkililiginin incelenmesi
amaclanmistir. Pedometreler ile elde edilen hareket bilgileri ile beraber iklim verileri ve
hayvanlara ait veriler de c¢alismaya dahil edilmistir. Farkli girdi kiimeleri farkli YSA
modelleri ile degerlendirilmis boylece en uygun model ve veri tlirlerinin belirlenmesi

amaglanmstir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1 Kizginlik Belirleme Calismalar

2.1.1 Pedometre kullanimi

Hayvanlar, belirlenmis genel davranislart olsa da c¢ogu durumda farkli tepkiler
gosterebilmektedirler (Hulsen, 2012). Bu farkliliklardan dolayr kizginligi gosterecek
kesin bir adim sayis1 belirlemek imkansizdir. Yine de kizginli§a gelen hayvanlardaki
hareket artis1 pedometreler yardimiyla kizginligin belirlenmesinde fayda saglamaktadir.
Roelofs ve ark. (2005), pedometre verilerine dayali kizginlik tahmininde farkl
matematiksel algoritmalar kullanarak %51 ila %81 arasinda basar1 oranlar1 elde
etmislerdir. Basar1 oranlarindaki bu degisikligin ¢evresel faktorler ve kizginliktaki
hayvanlarin birbirine olan etkilerinin degerlendirilmemesi sebebiyle meydana geldigi

yorumunu yapmislardir.

2.1.2 Yapay zeka yontemleri ile kizginlik belirleme

Tarmmsal liretimin birgok alaninda yapay zeka yontemlerinden faydalanilmaktadir (Y1ldiz
ve ark., 2013). Tahmin ve modelleme problemlerine etkili ¢ézlimler getiren yapay zeka
yontemleri kizginlik verilerinin degerlendirilmesinde de kullanilmaktadir. Mitchell ve
ark. (1996) topladiklar1 siit verilerini bazi makine Ogrenmesi algoritmalariyla
degerlendirerek kizginlik tahmini i¢in bu algoritmalarin islevselligini karsilastirmislardir.
En iyi sonucu C4.5 simiflandirma agaci algoritmasi %96,5°lik dogrulukla vermistir. Fakat
cok biliyiik veri setlerine ihtiyag duyulmasi ve gercek zamanli bir uygulama
olmamasindan dolay1 pratikte bu kadar yiiksek dogruluk elde etmenin zor olacagini
belirtmislerdir. Yogun olarak kullanilan diger yapay zeka yontemleri Bulanik Mantik ve
Kalman Filtresi’dir (Firk ve ark., 2002). Kalman Filtresi, zaman serilerinin kestirimi ve

tahmini problemlerinde kullamilan iki asamali 6zyinelemeli bir yontemdir. Ineklerden



alman zamansal verilerin bu yontemle degerlendirilmesiyle kizginlik tespiti

yapilabilmektedir (De Mol ve ark., 1999).

Bulanik Mantik modeli ile kizginlik durumu, “kizgmlikta”, “kizginlikta degil” ve
“kizginlikta olabilir” seklinde ii¢ kiimede siniflandirilmakta ve sistem, iiyelik derecesine
gore hayvanlarin kiimesini tahmin etmektedir (De Mol ve Woldt, 2001). Onceki ¢ogu
caligmada girdi verileri siit miktari, siit sicakligi, siitiin elektriksel gecirgenligi gibi siitten
alman veriler iken Brunassi ve ark. (2010) cevresel sicaklik, hareketlilik sapmalari,
progesteron salmimi ve kizginlik takvimini veri olarak Bulanik Mantik modelinde
kullanip siit ineklerinde kizginlik tahmin etmisler ve %84,2’lik dogruluk elde
edebilmislerdir. Memmedova ve Keskin (2011) 6nce inekleri hareket durumlarina gore

“az hareketli”, “orta hareketli” ve “cok hareketli” olarak siniflandirmiglar sonra Bulanik

Mantik modelini olusturmuslar ve %98’lik bir tespit oran1 bildirmislerdir.

Hayvan ve siirii davraniglarinin siniflandirilmasinda Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri
kullanilabilmektedir (Nadimi ve ark., 2012). Dolayistyla hayvan davraniglarina belirgin
etkileri olan kizginligin YSA kullanilarak tahmini miimkiin gériilmektedir. Krieter ve ark.
(2005), 373 siit inedi iizerinde yaptiklar1 ¢alismada, kontrol grafigi ve YSA kullanarak
%99.6 dogrulukla kizginligi tespit etmislerdir. Bu calismada girdi verisi olarak
kizginliktan sonra gecen giin sayist ve sagimdan once pedometrelerden okunan adim
sayilar1 kullanilmistir. Arastirmacilar, ¢evre verileri ve diger veriler (Orn. siit verileri) ile
daha etkin ve uygulama aninda sonug verebilecek sistemler gerceklestirilebilecegini

vurgulamaktadir.



2.2 Tahmin Modelleri

Calismada temel iki tahmin modeli iizerinde durulmustur. Ilki Roelofs ve ark. (2005)
tarafindan basarili oldugu belirtilen “Mekanistik Model”dir. Arastirilan diger tahmin

modeli de YSA sinflandirmasidir.

2.2.1 Mekanistik model

Mekanistik modelde hareket verileri ikiser saatliktir. Bu nedenle hareket verilerinin ikiser
saatlik pencerelere ayrilmasi gerekmektedir. Sekil 2.1°de bir giin i¢in bu pencerelemenin

yapilis1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.1. Mekanistik model i¢in giinliik zaman pencerelenmesi

Her bir giin i¢inde 0-2, 2-4, 4-6, 6-8, 8-10, 10-12, 12-14, 14-16, 16-18, 18-20, 20-22, 22-
00 olacak sekilde 12 adet ikiser saatlik zaman dilimleri elde edilmektedir. Mekanistik
modelin ¢alisma algoritmasi Sekil 2.2°de goriilmektedir. Bu modele gore her bir zaman
dilimine ait ortalama ve standart sapma o zaman diliminden on giin dncesine kadar olan
veriler degerlendirilerek hesaplanmaktadir. O anki deger ile hesaplanan ortalama
arasindaki fark st tiste iki defa standart sapmanin 3 katindan biiylik oldugunda ilk

asmanin oldugu zaman dilimi i¢in kizginlik kaydedilmektedir.
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Sekil 2.2. Mekanistik modelin kizginlik karar algoritmasi

2.2.2 YSA modeli

YSA, beynin karar alma islemine benzer sekilde ¢calisan matematiksel modellerdir. Sinir
hiicrelerin birbiriyle yaptig1 baglant1 ve iletisimden esinlenerek gelistirildikleri i¢in YSA
olarak adlandirilmislardir. Ag1 olusturan islem diiglimleri fonksiyon bakimindan sinir
hiicrelerine benzedigi i¢in “ndron” olarak adlandirilmistir. Sekil 2.3°de ger¢ek bir ndron
hiicresinin ¢izimi goriilmektedir. Noronlar, govde ve govdeden disa dogru ¢ikmis “akson”
ve “dentrit” denilen baglanti1 elemanlarindan meydana gelmislerdir. Cikis olan aksonlar

diger hiicrelerin girislerine yani dentritlerine baglanmaktadir. Bu baglantilara sinaptik
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baglantilar denmektedir. Sinirsel uyarilar hiicreden hiicreye bu baglantilar iizerinden

biyokimyasal olarak aktarilmaktadir.

Sekil 2.3. Gergek sinir hiicresi yapist (Zippo, 2011)

Yapay noron modeli gercek ndrona benzer sekilde g¢alismaktadir. YSA noéron modeli
Sekil 2.4°de ve matematiksel gosterimi de Esitlik 2.1°de gosterilmistir. Esitlikte p
girigleri, a ¢ikisi ifade etmektedir. Girisler, kendilerine ait w agirliklari ile carpilip, b esigi
de dahil edilerek toplanmaktadir. Daha sonra bu toplam; “transfer” veya “aktivasyon
fonksiyonu” olarak adlandirilan f fonksiyonuna girmektedir. Fonksiyon sonucu, néronun
cikist olarak hesaplanmaktadir. Bir sonraki katmandaki ndronun girisi bir baska néronun

¢ikist olmaktadir (Oztemel, 2003).

Girisler Noron
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Sekil 2.4. YSA noron modeli (Hagan ve ark., 1996)

a = f(X;Wip; + b) 2.1
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Bu néronlarin ¢esitli sekillerde baglantilar olusturarak bir araya gelmeleri ile YSA

olusmaktadir.
YSA 'nin Tarihsel Gelisimi

Yapay Zeka ve makinelerin insan gibi diisiinebilmesi fikri ¢cok dncelere dayanmaktadir.
1940’11 yillarda ilk temel bilimsel arastirma ve ¢alismalar baslamis olsa da daha 6ncesinde

Helmbholtz, Pavlov, Poincare gibi baz1 bilim adamlarmin Yapay Zeka tizerine ¢aligtiklari

bilinmektedir (Bas, 2006).

YSA iizerine ilk ¢alisma McCullogh ve Pitts (1943) ’in bir sinir hiicresinin matematiksel
modelini agiklamalari olarak kabul edilir. Bu matematiksel model ile YSA’nin temelleri
atilmistir. Daha sonra Hebb (1949)’in bu hiicrelerin “6grenme” islemini agiklanmasiyla
bliyiik bir adim daha atilmistir. Hebb’e gore hiicrelerin birbiriyle baglantilarini yapan
elemanlar1 (Akson ve Dentrit) 68renme siiresince yeni baglantilar yapabildigi gibi
kuvvetleniyor veya zayifliyorlardi. Bu durum daha sonra “Hebb Kurali” olarak

adlandirildi ve YSA’larin egitiminde en temel islem olarak kabul edilmistir.

Rosenblatt (1958), “Perceptron” yani algilayict modelini gelistirmistir. Bu model basit
bir ndronun 6grenme kuralini taklit eden ilk YSA hiicresi olarak kabul edilmistir. Daha

sonra bu model ¢ok katmanli YSA’nin temelini olusturmustur.

Marcian Hoff, 1959 yilinda ADALINE (Adaptif Linear Neuron) modelini ortaya
koymustur (Bas, 2006). Bu model ile YSA’lar ilk defa miihendislik alaninda islevsellik
kazanmistir. Daha sonraki yillarda yapilan ¢aligmalar, YSA modellerinin benzetim
(simtiilasyon) alaninda islevsellik kazanmasini saglasa da ¢ok hesap ylikii olmasi ve islem
giicii yliksek donanimlara ihtiya¢ duyulmasi sebebiyle popiilerligini kaybetmistir. 1980°1i
yillarda gelisen yar1 iletken teknolojisinin bilgisayar sistemlerinde kullanilmasiyla islem
giicii yliksek donanimlar yapilarak daha 6nce sorun olan islem yiikii ¢6ziilmiis ve YSA’lar
islevsellik kazanmistir (Elmas, 2011). Bilgisayarlarda modellenen YSA’lar ile zor ve
karmagik problemlerin c¢oziilebilecegi gosterilmistir. Optimizasyon gibi teknik
problemleri ¢ozebilen aglar ve SOM (Self Organizing Maps) gibi egitilmeden

ogrenebilen “Danismasiz Ogrenme” algoritmalar gelistirilmistir (Hopfield, 1982).
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Rumelhart ve ark. (1986), ileri beslemeli aglarda hatanin geriye yayilmasiyla modeli

egiten “Geri Yayilim” algoritmasini gelistirmiglerdir.

Sinir hiicrelerinin arastirilmasiyla baslayan ¢aligmalar gelisen teknolojiye paralel olarak
miihendislik ¢oziimleriyle devam etmistir. Glinlimiizde bilgisayar iiretim teknolojisindeki
gelismeler sayesinde hizli ve islem giicii yiiksek cihazlar hayatimizin her alaninda
kullanilmaktadir. Gelisen bu teknoloji araglar1 sayesinde regresyon, siniflandirma ve
gelecege yonelik tahmin problemlerinde hizli ve etkin YSA ¢6ziimlerinin kullanimi

yayginlagsmaktadir (Alpaydin, 2010).
YSA4 Simiflandirmasi

YSA’lar oncelikli olarak 6grenme ¢esidine gore siniflandirilmaktadir. YSA modelinin
istenilen ¢dziimii verebilecek kabiliyete gelmesine “6grenme” denilmektedir. Ogrenme,
yapay zeka yontemleri i¢in danismall ve danismasiz 6grenme olarak ikiye ayrilmaktadir
(Alpaydin, 2010). Danigmali 6grenmede giris degerleri icin ¢ikiglar bellidir ve 6grenme
siireci hesaplanan ¢ikislarin gergek cikislarla karsilastirilmas: ile siirdiiriilmektedir.
Danigmasiz 6grenmede ¢ikislar egitim siirecine dahil olmaz. Bastan belirlenen kesin

cikislarin bulunmasi yerine olasi ¢ikiglar girisler degerlendirilerek kestirilmektedir.

Siiflandirma i¢in 6nemli olan diger etmenler ag yapisi (topolojisi), néronlarin baglanti
sekli ve egitim algoritmalaridir. Danmismali 6grenme i¢in bu etmenlere gore YSA
siniflandirmasi Sekil 2.5’de gosterilmistir. Noronlarin ¢ikiglar1 kendisine giris saglayan
daha Onceki noronlara baglaniyorsa bu aglar geriye doniik veya geri beslemeli aglar
olarak adlandirilirlar. Noronlarin ¢ikislar1 kendinden Onceki aglara baglanmiyor bir
sonraki aga baglaniyorsa bunlara da ileri beslemeli aglar denir. YSA’lar yapilarina gore
tek katmanl veya c¢ok katmanli olabilirler. ileri beslemeli ¢ok katmanli aglar kendi
iclerinde kaskat ve hiyerarsik olarak ikiye ayrilmaktadir. Hiyerarsik aglar sadece
kendinden bir sonraki katmana baglant1 yapabiliyorken, kaskat aglar daha iist seviyedeki

katmanlara da baglant1 yapabilmektedir.

Diger bir siniflandirma egitim algoritmasina gore yapilir. Farkli ag yapilarina gore gesitli

egitim algoritmalar1 gelistirilmistir.
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Y SA’larda kullanilacak yapiy1, baglantilar ve egitim algoritmalarini belirleyen en 6nemli

etmen, ¢6ziimii istenilen problemin ¢esididir (Engelbrecht, 2007).

YSA kullanilarak:

Lineer - Lineer olmayan regresyon
Oriintii tanima

Siniflandirma

Kiimeleme

Zaman serisi

problemleri ¢oziilebilmektedir (Sagiroglu ve ark., 2003).

BAGLANTI SEKLI AG YAPISI EGITIM ALGORITMASI

! : ! ; :

Damgmah Ogrenme

1 : 1
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> Geri Yayilm
» Tleri Beslemeli —
[ Adeline
* Tek Katmanh ==
* Perception

Sekil 2.5. Danigmali 6grenme i¢in YSA siniflandirmasi
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Regresyon veya smiflandirma gibi damigmali 6grenme problemleri i¢in en yaygin

kullanilan YSA, ileri beslemeli ¢ok katmanl geri yayilim aglaridir (Alpaydin, 2010).

Sekil 2.6’de bu aglara 6rnek olarak her katmaninda 3 néronu bulunan, 3 katmanl ileri

beslemeli hiyerarsik bir agin yapisi ve matematiksel modeli verilmistir.

Girisler 1. Katman 2. Katman 3. Katman
£ NE A\ 4 A 4 A
Wi, ay 1'*1_1@ ny az Wi P e
q DM < P
p
‘ J e
1 1
b al, % az 73, 3
D DY s Vi
P lb:l lbsz_
: 1 1
pR Hl_gl : alsl ”252 ({332 Hisi - (;33_
Wiy > 41 11'2S251|Z p 12 F— S_«IZ p 13 >
l bl_s_l ' l bisl : l bssg
1 1 1
Nt K J X J | & J

al=f1 (“’lp +b1.) a2=f2 (\‘Tf_‘al+b2) ai=f3 (_\‘-’332—!—'33)

a3 = 13 (W31 2(W2f 1 (Wip+b1)+b2)+b3)
Sekil 2.6. Cok katmanl ileri beslemeli hiyerarsik ag ve matematiksel gdsterimi (Hagan,
ve ark., 1996)
Sekil 2.6’da goriildiigli gibi her bir katmanda agirliklandirilmig girisler esikle beraber
toplanip ndron fonksiyonlarmma uygulanmakta, fonksiyon ¢ikislart da diger katman

noronlarina giris olmaktadir.
YSA Topolojisi

YSA igerisinde noronlar katmanlar halinde bulunmaktadir. Ag topolojisi katman sayisini
ve katmanlarda bulunan néron sayisini ifade etmektedir. Her YSA modelinde mutlaka bir
girig bir ¢ikis katmani vardir. Girig katmani, ¢ikisi elde edebilmemiz i¢in gerekli bagimsiz
degiskenlerin yani girislerin modelde isleme girdigi katmandir. Cikis katmani sonucun
alindig1 katmandir. Regresyon problemleri i¢in istenilen sonug ¢esidi sayis1 kadar néron
vardir. Bu néronlar [-1,1] araliginda normalize sayisal degerler tiretirler. Siniflandirma
aglarinda c¢ikis katmanindaki néron sayist simif sayisina gore belirlenmektedir.

Bulunmas: istenilen sinif sayis1 kadar ¢ikis olur. Her siif, kendi eleman1 “1”, diger
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elemanlar1 “0” olan bir ¢ikis vektori ile ifade edilir. Sinif sayisi iki ise tek ¢ikis, “1” veya

“0” olmas1 durumuna gore iki sinifi da belirleyebilmektedir.

Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki katmanlara “ara katman” denildigi gibi, ¢evresel
birimlerle dogrudan iligkileri olmamas1 sebebiyle “gizli katman” olarak da
adlandirilmaktadirlar. Gizli katmanlari olmayan, giris ve ¢ikis katmanlarindan ibaret olan
aglar karmasik problemler i¢in gerekli olan hesaplama yeteneginden yoksundurlar
(Elmas, 2011). Gizli katman ve gizli katmandaki néron sayist YSA’nin basarimini
dogrudan etkileyen bir etmendir. Siniflandirma aglar1 i¢in tek gizli katmana sahip aglar
yeterli dogrulukla siiflandirma yapabilmektedir. Fakat caligmalar gostermistir ki ¢ift
katmana sahip aglar tek olanlara gére daha basarilidir (Chegini ve ark., 2008). iki gizli
katmanli aglarda ndron sayilarini belirlemek daha karmagik ve zaman alan bir iglemdir.
Islem yiikii artmakta ama daha az néronla etkili sonuglarin alinmasi da miimkiin

olmaktadir.

Ikiden fazla gizli katman, egitimi ¢cok zor oldugu icin kullanish olmamaktadir (Hagan ve
ark., 1996). Bunun nedeni katmanlar arasinda kullanilan “ezici-sikistiric1” transfer
fonksiyonlaridir. Sonsuz giris araligini, sonlu bir ¢ikis araliina gotiiren bu fonksiyonlar

islem ylikiinii arttirmaktadir.
Egitim Algoritmalar

Cesitli algoritmalar ile 6grenme saglanmaktadir. “Egitim” olarak adlandirilan bu
algoritmalarin temel islevi en dogru sonucu verecek YSA modelini elde etmek i¢in agirlik
katsayilarini ve esikleri ayarlamaktir. Danigmali 6grenme icin en yaygin egitim yontemi
Geri Yayilhimdir. Geri yayilim yontemi, Sekil 2.7’de gorildiigii gibi agirliklarin rastgele
atanmastyla baslamaktadir. Egitim verisinden gergek cikisi (yani sedefi) bilinen bir giris
seti alinip aga uygulanmaktadir. Islemler ileri dogru yiiriitiilerek yeni ¢ikis, yani tahmin
elde edilmektedir. Tahmin ile hedef arasindaki sayisal fark hatay: vermektedir. Hata ile
noronlarin diizeltme katsayilar1 geriye dogru hesap edilmektedir. Diizeltme katsayilar
agirliklarin ve esiklerin giincellenmesinde kullanilmaktadir. Agirliklar ve esik degerleri
hataya gore ayarlandiktan sonra yeni bir giris seti ve hedef alinarak islemler
tekrarlanmaktadir. Her tekrar bir “devir” olarak adlandirilmaktadir. Her devirde hata

azalarak egitim sonunda hedefe en yakin ¢ikislar1 veren ag elde edilmis olur.
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Sekil 2.7. Geri yayilim ile agin egitimi

YSA egitiminde genel olarak hata “Ortalama Hata Kareleri” veya “Ortalama Mutlak
Hata” fonksiyonlari ile hesaplanmaktadir. Siniflandirma aglarinda ¢ikis kiimesinin {1,0}
seklinde lojistik olmasindan dolayr hata fonksiyonu “Capraz Entropi” ile
hesaplanmaktadir (Bishop, 1995). Esitlik 2.2’de ¢apraz entropi hata fonksiyonunun
formiilii verilmistir. Formiilde ¢ hedef, y ¢ikis, i de ¢ikis vektoriindeki eleman indisini
gostermektedir. Formiile gore minimum hata, tiim /’ler igin i = )’ oldugunda gergeklesir.
Egitim algoritmalar1 bu hata fonksiyonun tiirevini kullanarak agirlik ve esik degerlerini
giincellemektedir. Hata fonksiyonunun ¢alisilan problem ic¢in konveks olmasina dikkat

edilmelidir. Konkav hata fonksiyonlar1 agin egitimi sirasinda yerel minimumlardan
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dolay1 optimizasyon hatalarina sebep olmaktadir (Hagan ve ark., 1996). Bu nedenle hata

fonksiyonunun se¢imi egitim algoritmalarinin bagarisini1 dogrudan etkilemektedir.

=-X{t'lny'+(1-t)In1-y} (2.2)

Bircok farkli geri yayillim egitim algoritmasi gelistirilmistir (Alpaydin, 2010). Bu
algoritmalardaki temel farklilik, diizeltme katsayilarimin hesabi ve agirliklarin
giincellenme seklidir. Simiflandirma aglar1 i¢in dort geri yayilim algoritmasinin basarili
oldugunu bildirilmistir (Bishop, 1995). Bunlar “Levenberg-Marquard Geri Yayilim”
(Marquardt, 1994), “Bayes Diizenleme Geri Yayilim” (MacKay, 1992), “RPROP Geri
Yayilim” (Riedmiller ve Braun, 1993) ve “Olceklendirilmis Eslenik Egim Geri Yayilim”
(Moller, 1993)’dir. Levenberg-Marquard ve Bayes diizenleme algoritmalar1 digerlerine
gore hizlidirlar fakat daha ¢ok hafizaya ihtiya¢ duymaktadirlar. Levenberg-Marquard
algoritmasi lineer olmayan regresyon problemlerinin ¢oziimiinde digerlerinden daha hizli
ve diisiik hata oramiyla calismaktadir (Hagan ve Menhaj, 1994). Siniflandirma
problemlerinde en iyi ¢oziimii 6l¢eklendirilmis eslenik eim geri yayilim algoritmasi

vermektedir (Moller, 1993; Bishop, 1995).

Farkli skalalardaki girislerin dogrudan aga uygulanmasi hata fonksiyonunun
eliptikliginin artmasma dolayisiyla hata yiizeyinde keskin inislere sebep olur.
Optimizasyonu olumsuz etkileyen bu durumun 6niine ge¢gmek igin girislerin -1 ve +1

arasina normalizasyonu yapilmaktadir.
Transfer Fonksiyonu

Agirliklandirilmis  giriglerin - ve esik degerinin toplaminin uygulandigi transfer
fonksiyonunun ¢ikis1 néronun ¢ikisidir. Dolayisiyla transfer fonksiyonu dogrudan yapay
ndronun karakteristigini belirtmektedir. Ag yapisi ve arastirilan problemin niteligine gore

cesitli transfer fonksiyonlar1 kullanilmaktadir (Alpaydin, 2010).
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En yaygin kullanilan transfer fonksiyonlari:

e Sert limit (Esitlik 2.3; Sekil 2.8)

e Simetrik Sert Limit (Esitlik 2.4; Sekil 2.9)

e Lineer (Esitlik 2.5; Sekil 2.10)

e Logaritmik Sigmoid (Esitlik 2.6; Sekil 2.11)

e Hiperbolik Tanjant Sigmoid (Esitlik 2.7; Sekil 2.12)

fonksiyonlaridir.

0, n<O0

hardlim(n) = a = {1 >0

(2.3)

Sekil 2.8. hardlim(n) transfer fonksiyonunun grafiksel gosterimi (Hagan ve ark., 1996)

-1, n<0

1, n=0 24)

hardlims(n) = a = {

Sekil 2.9. hardlims(n) transfer fonksiyonunun grafiksel gosterimi (Hagan ve ark., 1996)
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purelin(n) =a=n (2.5)

Sekil 2.10. purelin(n) transfer fonksiyonunun grafiksel gosterimi (Hagan ve ark., 1996)

1

logsig(n) =a = — (2.6)
a
___________ b
L
—/ > n

Sekil 2.11. logsig(n) transfer fonksiyonunun grafiksel gosterimi (Hagan ve ark., 1996)

n -7

s 7 g " —8
tansig(n) =a = e (2.7)
a
= 1

Sekil 2.12. tansig(n) transfer fonksiyonunun grafiksel gosterimi (Hagan ve ark., 1996)
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Transfer fonksiyonlar1 ag islemleri iginde 6nemli bir yer tutmaktadir. Yiiksek dogruluk
saglamak i¢in uygun bir transfer fonksiyonu secilirken toplam islem yiikiiniin ¢ok

arttirtlmamasina dikkat edilmelidir.

Siniflandirma aglarinda son katmandaki ndronlarda “softmax™ trasnfer fonksiyonu
kullanilmaktadir. Esitlik 2.8’de matematiksel ifadesi verilen bu fonksiyon, YSA

c¢ikislarini siniflarla iliskili olasilik olarak almaktadir.

a; = f(:n;) = exp(n:) o Zf:]_ exp(n}) (2'8)

Esitlikte S sinif sayisini, j indisini vermektedir. 7 ¢ikisin indisidir. Cikislar O ve 1 arasinda
bir say1 olmakta ve bir ¢ikis setinin toplam1 1°e esit olmaktadir. En yiiksek ¢ikis veren

ndronun degerini 1, digerlerini O alarak siniflandirmay1 yapmaktadir.
Dogrulama

YSA’nin siirekli egitimi belirli bir asamadan sonra model performansinin istenilen
seviyenin altina diigmesine sebep olmaktadir. Asir1 6grenme veya ezber denilen bu durum
modelin tamamen egitim kiimesine adapte olup farkli girigleri tanimamasindan
kaynaklanmaktadir. Sekil 2.13’de bu durumun bir 6rnegi gosterilmektedir. Koordinat
diizlemindeki noktalara en uygun egrinin bulunmasinin hedeflendigi bu 6rnekte en uygun
egrinin “C” grafigi oldugu diisiiniilebilir. Fakat yeni veriler degerlendirilirse en az hata
“B” grafigindeki egriden elde edilecektir. Bu nedenle modelin ezbere gitmeden egitimin

sonlandirilmasi gerekmektedir.

> > >

Sekil 2.13. Egri uydurma i¢in 6grenememe (A), tam 6grenme (B) ve ezber (C) durumlari
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Bazi ¢aligmalarda egitim devri belirli bir sayiyla sinirlandirilarak (6rnegin 100) ezberin
Oniine gecilmeye calisilmistir (Erentiirk ve Erentiirk, 2007). Devir sayisina gore
sonlandirma egitimin tam olarak gerceklestirilip gerceklestirilmediginin anlasilmasini
engeller. Ezberden sakinarak tam 6grenmeyi saglamanin en iyi yolu dogrulama yapmaktir

(Hagan ve ark., 1996).

Dogrulama i¢in egitim ve test veri setlerinden farkli, veri sayisi genelde test veri seti kadar
olan iicilincii bir set tiim veri setinden ayrilmaktadir. Egitimin her devrinde, dogrulama
seti model ile yiiriitiillerek hatas1 kaydedilmektedir. Egitim siiresince bu hata siirekli
diismelidir. Artis gosterirse buna “dogrulama hatas1” denir. Sekil 2.14’de egitim siiresince

test ve dogrulama setlerinden alinan hatanin degisimi gosterilmektedir.

Ag hatasi

Dogrulama
seti

Y

»

Sonlandirma Noktas1 Eéitim sureci

Sekil 2.14. Egitim siiresince dogrulama ve egitim hatalarindaki degisim

Belirli bir sayida dogrulama hatas: iist iiste alindiginda artik model ezber durumuna
giriyor demektir. Bu anda egitim durdurulmalidir. Dogrulama seti dogrudan egitime
katilmasa da egitimin sonlandirilmasi i¢in kullanilmaktadir. Bu nedenle dogrulama veri
seti egitim setinde oldugu gibi model performanslarinin degerlendirilmesinde

kullanilmaz.
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2.3 Smiflandirma modellerinin basarilarinin degerlendirilmesi

YSA basarisi, genel olarak agin toplam hata degeri ile belirlenmektedir. Siniflandirma
aglarinda basar1 i¢in 0zel olarak siniflandirmanin dogru yapilip yapilmadiginin
gosterilmesi gerekmektedir. Basarimlarinin sayisal olarak ifade edilmesi i¢in “Hata
Matrisi” kullanilmaktadir. Hata matrisi test sonuglarinin biitiiniiniin goriilmesini saglayan
ayrintili bir sonug gostergesidir. Sekil 2.15°de hata matrisi lizerindeki degerlerin yerlesimi
gorilmektedir. Matriste, siniflandirma kuralina uygun olarak kizginlikta olma durumu

(olumlu) pozitif sinif “1”, olmama durumu (olumsuz) negatif sinif “2” ile kodlanmaistir.

(DPS+DNS)/T

Sekil 2.15. Hata matrisinde degerlerin yerlesimi

Matristeki kisaltmalarin agiklamalar1 asagidaki gibidir:

e DPS: Dogru Pozitif Sayisi. Gergekte sinif pozitifken modelin pozitif sinif
tahmin etmesidir.

e DNS: Dogru Negatif Sayisi. Gergekte sinif negatifken modelin negatif
sinif tahmin etmesidir.

e YPS: Yanlis Pozitif Sayisi. Gergekte sinif negatitken modelin pozitif sinif
tahmin etmesidir. 1. tip hata olarak da adlandirilir.

e YNS: Yanlis Negatif Sayisi. Gergekte sinif pozitifken modelin negatif
sinif tahmin etmesidir. 2. tip hata olarak da adlandirilir.

T: Toplam ¢ikis. DPY, DNS, YPS, YNS toplamu.
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Siniflandirma modellerinde dogruluk, pozitif ve negatif tiim dogru tahminlerin, toplam
tahmine boliinmesi ile hesaplanir. Modelin genel dogrulugunu gosterir. Esitlik 2.9°da
formtilii verilmistir. Karsilastirma matrisinde 5. satir 3. siitunda gosterilmektedir.

DPS + DNS

B DPS +YPS + DNS +YNS

(2.9)

Dogruluk genel bir 6l¢iit olarak kabul edilse de smiflandirma modelinin basarisini
gostermede yetersizdir. Problem i¢in degerli olan pozitif sinifin tahmini istenilen basariya
ulagsmasa dahi negatiflerin yiiksek oranda dogru tahmin edilmesi dogruluk oranini
yiikselterek modeli basarili gostermektedir. Siiflandirma aglarinin basarimlarinin dogru
degerlendirilmesi ve karsilastirmalarinin objektif yapilmasi i¢in duyarlilik, kesinlik, F

Skoru ve ROC puani hesaplamalarindan yararlanilmaktadir.

2.3.1 Duyarhhk

Duyarlilik, modelin ger¢eklesen kizginliklarin ne kadarin1i tahmin edebildiginin
gostergesidir. DPS’nin tiim pozitif gézlem sayisina oranidir. “Dogru pozitif orani”,
“yakalama oran1” veya “recall” olarak de adlandirilir. Esitlik 2.10 ile gdsterilmistir. S ile

ifade edilen duyarlilik karsilagtirma matrisinde 5. satir, 1. slitunda bulunmaktadir.

__ DPs
DPS+YNS (2.10)

2.3.2 Kesinlik

Kesinlik, pozitif tahmin edilenlerin ne kadarinin dogru tahmin edildiginin gostergesidir.
P ile gosterilir. Esitlik 2.11°de matematiksel ifadesi verilmistir. Karsilagtirma matrisinde

1. satir, 3. siitunda bulunmaktadir.

DPS
DPS+YPS (2.11)
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2.3.3 F Skoru

Pozitif simifin Ooneminden dolayr basarili bir smiflandirma modelinden beklenen
duyarlhilik ve kesinligin yiiksek olmasidir. Fakat bu iki 6l¢iit, modelin karar esigine gore
ters orantili olabilmektedir. Sekil 2.16°da degisen karar esigine gore kesinlik ve duyarlilik
arasindaki baginti verilmistir. Siniflandirma modeline gore bu egri kesikli ¢izgiyle

gosterilen sekillerde de olabilmektedir.

Modellerin siniflandirma basarilar1 degerlendirilirken hem duyarlilik hem kesinlik
beraber dikkate alinmalidir. Bu gibi iki bagarinin beraber degerlendirilmesi gerektigi
durumlarda genelde ortalama alinmaktadir. Fakat bu biiyiikliiklerin ortalamalar1 dogru
degerlendirmelerini saglamamaktadir. Birisi ¢ok kiiclik birisi ¢ok biiyiik oldugu
durumlarda model, ortalamalarma gore bagsarili goriilmekte fakat maliyetli bir
siiflandirma s6z konusu olmaktadir. Duyarliligin ¢ok kiigiik olmas1 pozitif siniflarin

kagirilmasinin, kesinligi ¢ok kiiciik olmasi yanlis pozitif uyarilarinin bir gostergesidir.

Esik:0.99

Kesinlik

%

Duyarlilik
Sekil 2.16. Kesinlik ve duyarlilik arasindaki ddiinlesim

F skoru duyarlilik ve kesinligin beraber degerlendirilmesi i¢in yeterli bir Olgiittiir.
Duyarlilik ve kesinlige gore hesab1 Esitlik 2.12°de verilmistir. iki degerinde biiyiik olmas1
durumunda F skoru 1’e yaklasir. En az birinin azalmasi degeri de azaltir. F skoru 0 ile 1

arasinda deger alir.
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2.3.4 ROC (Receiver Operating Characteristic) Analizi

Tiirkge agilim1 “Alic1 Islem Karakteristigi”dir. Haberlesmede, isaret algilama teorisinde
kullanilan bir egridir (Fawcett, 2006). Siniflandirma yapilan kiimede pozitif ve negatif
ornekler esit bir dagilim gostermeyebilir. Boyle durumlarda en iyi agin belirlenmesi

amaciyla ROC analizi kullanilabilmektedir (Gribskov ve Robinson, 1996).

ROC egrisi, degisen ayrim esik degerlerine gore dogru pozitif oraninin, yanhs pozitif
oranina bir fonksiyonu olarak ¢izilmesidir. Dogru pozitif orani, duyarliliktir. Yanlis

pozitif orani 1’den kesinligin farkidir. Sekil 2.17°de 6rnek bir ROC egrisi gosterilmistir.

Dogru Pozitif Orani

0 02 04 06 08 1
Yanhis Pozitif Oram
Sekil 2.17. ROC egrisi 6rnegi (Hagan ve ark., 1996)
Tam dogru bir smiflandirma modelinde ideal ROC egrisi (0,0) noktasindan (0,1)’e,
oradan da (1,1) noktasina gitmelidir. Bu durum hi¢ yanhs pozitif tahmini olmadan tiim
gercek pozitifler dogru tahmin edilmis demektir. Egri, (0,1) noktasina ne kadar yakinsa
model o kadar basarili olmaktadir. Egrinin sinir ekseni olarak adlandirilan y = x

dogrusunun altina diismesi smiflandirmanin basarisiz oldugunu gostermektedir. YSA
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modelinin basaris1 ROC egrisi altinda kalan alan ile ifade edilebilmektedir (Bradley,
1997). AUC (Area Under Curve) olarak ifade edilen bu alana ROC puani da denmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Denemelerin Gergeklestirildigi Tarim Isletmesi ve Gozlem Hayvanlar

Calisma kapsaminda yapilan gozlemler ticari bir siit sigircilign tarim isletmesinde
(40°20°19”° Kuzey, 36°8°44°° Dogu’’) gerceklestirilmistir Ilgili isletme, Tokat il
merkezine 37 km uzaklikta, Tokat Turhal karayolu iizerinde olup 5415 da alana sahiptir.
Kaba yem ihtiyac1 kendi arazisinden karsilanmaktadir. Isletmede hayvanlarin bakimi ve
kontroliine ydnelik gerekli veterinerlik geregleri bulunmaktadir. isletmedeki ahirlar beton
zeminli ve yar1 acik tiptedir (Sekil 3.1). Buzagilayan hayvanlar 1 No.lu ahirda

toplanmakta ve ilk tohumlamaya kadar burada bakimlar1 yapilmaktadir.

ulun

Yiiz yirmi bas hayvan kapasiteli 1 no’lu ahir 72 m % 19.5 m 6lgiilerinde, durakli sistem,
otomatik siyirgili ve poliiiretan yataklidir. Hayvan basma 4.8 m? agik, 5.64 m? kapali
gezinti alanina sahiptir (Sekil 3.2).
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Sekil 3.2. Ahirlarda a§1k gezi alanm

Hayvanlar tohumlamadan sonra 2 No.lu ahira alinmaktadir. Bu ahir iki yiiz elli bas
hayvan kapasiteli, 95.8 m X 49.8 m alana sahip, durakli sistem, otomatik siyirgili,
poliiiretan yataklidir (Sekil 3.3). Hayvan basina gezinti alani; acikta 6.2 m?, kapalida 5

m?’dir.

Sekil 3.3. Tohumlanan hayvanlarin alindigi 2 No.lu ahir

Isletmede dénerli (rotary) sagim iinitesiyle tiimlesik olarak Dairy Plan (GEA Westfalia
Surge) siirli yonetim yazilimi kullanilmaktadir. Bu yazilimda hayvanlarin dogum ve

buzagilama tarihleri, as1 ve ilag ge¢misleri gibi her tiirlii veteriner kayitlari, ayrica
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laktasyon sayilari, siit verimleri ve sagimdan sagima alinan hareket verileri siirekli kayit

altinda tutulmaktadir. Giinde yaklasik 8 saat araliklarla 3 defa sagim yapilmaktadir.

Hayvanlarin izlenebilmesi i¢in kamerali goriintiileme sistemi kullanilmigtir. Sistem yedi
kamera ve bir goriintiilleme-kayit merkezinden olusmaktadir. Kameralarin montaji

ahirlarda hayvanlarin rahat gézlemlenecegi yiiksek noktalara yapilmistir (Sekil 3.4).

Sekil 3.4. Ahira monte edilen kameralardan biri

Sagim iinitesi i¢erisindeki ofise kamera gozlem merkezi kurulmustur (Sekil 3.5). Gozlem

istasyonu yardimiyla hayvanlar siirekli takip edilebilmektedir.
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Sekil 3.5. Gozlem-kayit merkezi

Kizginliklarin izlenebilmesi i¢in saglikli, Holstein cinsi siit sigirlarindan ilk ii¢ laktasyon
doneminde olan 114 hayvan secilmistir. Secilen tiim hayvanlar isletmenin genel bakim
kurallar ¢ercevesinde degerlendirilmistir. Gézlemler siiresince segilen hayvanlara 6zel
bir uygulama yapilmamistir. Bu nedenle 22 bas hayvan topallik, verim distikligi vb.
sebeplerle veteriner onayiyla kesime gonderilmistir. Kalan 92 hayvanin gézleminden elde
edilen veriler ile ¢calisma devam ettirilmistir. Isletmede hayvanlarla ilgili tiim kayitlar
Gida, Tarim ve Hayvancilik Bakanlig1 tarafindan her hayvan i¢in ayr1 atanan g¢iftci kayit
sistemi barkod numarasina gore tutulmaktadir. Calismada gézlemlenen hayvanlarin rahat
takip edilebilmesi i¢in “Kiipe No” olarak adlandirilan bu barkod numaralar1 biiyiikten
kiictige siralanip 1-92 arasinda “Hayvan No” atamasi yapilmistir. Cizelge 3.1°de calisma

stiresince gozlemlenen hayvanlar gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Gozlemlenen hayvanlar

Kiipe No Hayvan No Laktasyon Sayisi Dogum Tarihi
TR16778505 1 3 17.09.2009
TR16778560 2 3 01.11.2009
TR16778578 3 3 16.11.2009
TR16778583 4 3 02.10.2009
TR16778633 5 3 10.10.2009
TR16778658 6 3 31.08.2009
TR16778706 7 3 03.10.2009
TR16778870 8 3 25.11.2009
TR16778886 9 2 17.09.2009
TR16778905 10 3 07.10.2009
TR16778930 11 3 17.11.2009
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Cizelge 3.1. Gozlemlenen hayvanlar (devami)

Kiipe No Hayvan No Laktasyon Sayisi Dogum Tarihi
TR16779003 12 3 13.10.2009
TR601045040 13 1 17.01.2011
TR601045059 14 2 22.01.2011
TR601045100 15 1 11.02.2011
TR601045102 16 1 12.02.2011
TR601045127 17 2 24.02.2011
TR601045152 18 2 09.03.2011
TR601045163 19 2 19.03.2011
TR601045219 20 2 19.04.2011
TR601045224 21 2 24.04.2011
TR601045230 22 1 01.05.2011
TR601045237 23 2 02.05.2011
TR601045242 24 1 05.05.2011
TR601045273 25 2 25.05.2011
TR601045289 26 2 01.06.2011
TR601045323 27 1 24.06.2011
TR601045340 28 2 05.07.2011
TR601045377 29 2 18.07.2011
TR601045383 30 2 20.07.2011
TR601045388 31 1 22.07.2011
TR601045479 32 2 23.08.2011
TR601163119 33 3 21.10.2009
TR601163145 34 2 25.10.2009
TR601163156 35 2 01.09.2009
TR601163187 36 3 04.09.2009
TR601163189 37 3 04.09.2009
TR601171564 38 2 11.09.2011
TR601171581 39 2 15.09.2011
TR601171640 40 1 26.09.2011
TR601171667 41 2 01.10.2011
TR601171671 42 2 01.10.2011
TR601171692 43 2 06.10.2011
TR601171734 44 1 16.10.2011
TR601171758 45 1 22.10.2011
TR601171764 46 2 23.10.2011
TR601171793 47 1 29.10.2011
TR601171796 48 2 30.10.2011
TR601171808 49 1 02.11.2011
TR601171818 50 1 03.11.2011
TR601171820 51 1 04.11.2011
TR601171874 52 2 14.11.2011
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Cizelge 3.1. Gozlemlenen hayvanlar (devami)

Kiipe No Hayvan No Laktasyon Sayisi Dogum Tarihi
TR601171876 53 2 15.11.2011
TR601180092 54 1 15.01.2012
TR601180128 55 1 04.02.2012
TR601180168 56 1 23.02.2012
TR601180190 57 1 01.03.2012
TR601180210 58 1 14.03.2012
TR601180228 59 1 20.03.2012
TR601180267 60 1 11.04.2012
TR601180284 61 1 23.04.2012
TR601180310 62 1 16.05.2012
TR601180402 63 1 20.07.2012
TR601180417 64 1 28.07.2012
TR601277095 65 1 22.10.2012
TR60637191 66 3 15.01.2008
TR60825293 67 2 10.12.2008
TR60834811 68 3 03.09.2009
TR60834984 69 3 23.11.2009
TR60861257 70 3 28.11.2009
TR60861293 71 3 12.12.2009
TR60861450 72 3 01.02.2010
TR60861459 73 3 06.02.2010
TR60861523 74 3 28.02.2010
TR60861567 75 1 26.03.2010
TR60861588 76 3 04.04.2010
TR60861619 77 3 12.04.2010
TR60861648 78 3 21.05.2010
TR60861660 79 3 24.05.2010
TR60861675 80 3 31.05.2010
TR60861686 81 3 13.06.2010
TR60861709 82 3 02.07.2010
TR60861711 83 3 03.07.2010
TR60948761 84 2 07.08.2010
TR60948769 85 2 14.08.2010
TR60948827 86 3 27.09.2010
TR60948838 87 3 06.10.2010
TR60948881 88 2 08.11.2010
TR60948930 89 2 06.12.2010
TR60948976 90 2 27.12.2010
TR60948995 91 2 02.01.2011
TR60948997 92 3 02.01.2011
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3.2 Iklim Verilerinin Toplanmasi

Sicaklik, nem, riizgar gibi iklimsel hava sartlar1 biiylikbas hayvanlarin davranislarmni
etkilemektedir (Sénmez ve ark., 2005). iklimsel sartlardan kaynaklanan bu davranis
degisikliginin kizginlik belirleme {izerine etkisinin incelenmesi i¢in ahirlardaki ve
ciftlikteki iklimsel veriler ¢aligma siiresince kaydedilmistir. iklim verilerinin &lgiilmesi
ve kaydedilmesi i¢in ahirlarin bulundugu alanin ortasina denk gelecek sekilde acik alana
iMetos AG/CP/DD 300 (Metos, Hassfurt), gézlemlerin yapildigi ahirlarin i¢ine de birer
adet iMetos AG/CP/DD 100 (Metos, Hassfurt) iklim 6l¢iim istasyonu kurulmustur. Sekil

3.6’da disarida bulunan istasyon goriilmektedir.

Seil 3.6. Tarim isletmesine kurulan iklim istasyoriu

Ahirlardaki istasyonlar nem, sicaklik ve c¢iglenme noktasi degerlerini 6lgmektedir.
Disaridaki istasyon ise sicaklik, nispi nem, barometrik basing, solar radyasyon, riizgar
hiz1 ve yonii, yagis, 20 cm derinlikten toprak sicakligi ve ¢iglenme noktasini 6lgmektedir.
Istasyonlar, &lgiimlerini dakikalik yapip 10, 20, 30, 60 ve 120 dakikalik ortalamalarla
kaydedebilmektedirler. Disaridan bir gii¢c kaynagina ihtiya¢ duymaksizin iizerlerinde
bulunan fotovoltaik paneller ve bataryalariyla kendi enerji ihtiyaglarim
karsilamaktadirlar. GSM modiilii ile istenilen kayit araliginda topladiklar1 verileri
internetteki veri tabanina kaydetmektedirler. Toplanan verilere WEB iizerinden (Sekil

3.7) veya firmanin uygulamalar1 yardimiyla ulasabilmektedir.

34



nznkeie g ueAe[3es ruisew[ISe[n SULID[LIDA W] “L"€ [O§

$32InRSqaMby 91 0] 9T0Z A9°RN0O

I 14 0er (4] 8% 58 r4:14 T (Y44 00700 78T 0¢-90-510¢
v 891 81 89 '8 0z e e 6'sT 00:00:6T 02-90-9T02 aeSey:d
= Jepely ¢
wnwiuiw ewejeyo wnwixew wnwiuiw | I} 1 ewejeyo a3eq
[20] 1sepjon 3wuz|Bid [96] wan dsiy [2:] 181pe215 eaeyH AP UOASRST, g 4
(20T "yd) Swiseqg yyawoieg lij )
(92 "yd) 1sepjon 2wu3|615 Il
é,.o%o .e.%&o .roo.%v ;o%&o o,.o%v ,o(o,.m.o roo(% éoo%v .o,.o%.v (sz "yo) wan dsin Il &
o 02008 ¢ ® ¢ ¢ ® ® ® ¢ n%.o— - (92T "yd) 101fe21s eneH Il )
& 2 H (8 "y2) 181p1e1sT Yeades Il )
m z m (¢ "yd) ehsereg )
3¢ z
z [4 43 .wm 294 91} .m.h (9 *yo) 1211 se6zny |
g = < .
- H f Si6e, q
m 3 : (s yd) SiGeA )
- T YD) uoAsedpey Jejos =
Scotl os.d sz (42 pex %) U
(0 "y2) wo oz-161ea1s yeadoy i M)
LI3JOSU3S UOASRIST (4 o
88l 6.8 sz nigyuop §i6eA 3A yeadol ) ¢
NIQYUOW NIPRIS 3A UOQ () ¢
LI2LOSURS YIIPLASAAA (] «
ozl oook oor

1ISEPjON awualBiHE- waN dsING- 161)4ed1S eARHE-

| I | 79 duo . (B)Eg gy weuea 92 (06l 81-90-9107 eised | = !

13HOSURS fI|RISeH [ «

NIQIUOK WIPT a

(¢£4520000 "WNUI3S) I(0T0YOILIN -
M ew|biy | sawesSiuao

NWNRINY [UIWYEL BABH ‘LI3][2POl HeIseH ‘@31 13WmT &7

i

S5 @ uepeAy piue|ny T Jipjey uoAsels1/api3 < I9IISIANIHNIW WILSISOAIS ISILISHIAINN dODZ1up|Rb SoH €

‘Ahu‘_nﬂcoo,c ‘0ULIRS ‘IO TOY0I 1IN )1H3H0SUS UOAseIST

|- X
I8 Lo

mws3) SOLINW

35



Iklim istasyonlar1 tiim &lgiimleri en yiiksek, en diisiik ve ortalama olacak sekilde saatlik
alip internet veri tabania kaydedecek sekilde ayarlanmistir. Istasyonlar 8 Mayis 2014,
saat 10:00’dan itibaren iklim verilerini toplamaya baslamistir. internet veri tabaninda
bulunan Ol¢iimlerin bilgisayara indirilmesi i¢in istasyon firmasinin ticretsiz sagladigi
Trapman Export yazilimi kullamilmistir (Sekil 3.8). Bilgisayar isletim sistemi ile

zamanlanmis gorev atamasi yapilarak verilerin haftalik giincellenmesi saglanmustir.

Station Name Select User name:
000025F1 =
S0 NNRNNNINININININTS
000025F7
I Logn l
I Smo )
Select Sensor Name Channel +| Season: 2016 >
I oo o
] Soil temperature_min [C] 0 [ Expot ]
Soil temperature_max [C] 0 l Bt ]
Solar radiation Dgt_aver [W/mm] 1
v Niederschlag [mm] 5 Help
v] Windgeschwindigkeit [m/s] 6
7] (YA £ &
PessiSync 2.0.0.7 TrapmanBxport 2.0.0.7

Sekil 3.8. Iklim veri tabanindan Slgiimleri otomatik indiren yazilim

Hayvanlarm iklimsel etmenlerden dolay1 konfor veya stres altinda olmalari1 hareketlerini
dogrudan etkilemektedir (Sonmez ve ark., 2005). Bu etkinin incelenmesi i¢in tek basina
sicaklik yeterli olmamaktadir. Havanin nemi sicakligin hissedilmesini etkilemektedir. Bu
nedenle konfor ve stres sartlarini tanimlamamiz i¢in nem ve sicakligin etkisini birlikte
gosteren Sicaklik Nem Indeksi (SNI) sayis1 kullanilmistir (Garcia, 2006). Iklim
verilerinin dl¢iildiigii her saat i¢in Esitlik 3.1 kullanilarak SN hesaplanmistr.

SNI = s+ (0.36 X ¢) + 41.2 (3.1)

Esitlikte s, °C cinsinden saatlik ortalama kuru termometre sicakligi, ¢ saatlik ortalama
ciglenme noktasidir. SNI hesaplamalar1 Microsoft Office Excel elektronik tablo

programinda yapilmustir.
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3.3  Hareket ve Kizginlik Verilerinin Toplanmasi

Tarim isletmesinde hayvanlarin hareketlerinin takibi i¢in Kizgmlik ve Hastalik Takip
Sistemi (Robolab MOO, Konya) kullanilmaktadir. Bu sistem isletmede kullanilan siirii
takip sisteminden bagimsiz c¢aligmaktadir. Sistem, ineklerin bileklerine takilan
pedometreler (Sekil 3.9), ara istasyonlar ve merkez sunucudan meydana gelmektedir.

Pedometrelerin bir tanesinin genel goriintimii Sekil 3.10°da verilmistir.

Sekil 3.9. Hayvanin bilegine takilan pedometre

Sekil 3.10. Haeet Ol¢iimiinde kullanilan pedometre o

37



Pedometreler saatlik verileri kablosuz veri aktarimi ile ahirlarda bulunan ara istasyonlara
ulagtirmaktadir. Sekil 3.11°de ahira yerlestirilmis ara istasyon goriilmektedir. Ara
istasyonlar verileri merkez sunucuya ulastirmakta ve wulasan veriler burada

degerlendirilmektedir.

Sekil 3.11. Hareket taki.p sistemi ara istasyonu

Hareket takip sistemi pedometrelerin iclerinde bulunan ivme algilayicisindan okudugu
degerlerle bir hareket sayist hesaplamakta bu sayiyr aktivite verisi olarak
degerlendirmektedir. Pedometreler dogrudan adim saymamaktadir. Ayrica hareketlilikle
beraber ineklerin yatma siireleri de oOlgiilmektedir. Aktivite ve yatma verileri merkez
sunucudaki veri tabanina kaydedilmektedir. Mantiksal bir sinama ile esik degerinden
yiiksek aktivite ve diisiik yatma gosteren inekler i¢in kizginlik uyarisi verilmektedir. Sekil
3.12°de tipik bir kizginlik durumunda toplanan verilerin merkezi sistem kontrol
ekranindaki goriintiisii verilmistir. Egik aktivasyon degeri 4000 olarak sistem kuruculari

tarafindan daha 6nce atanmistir ve hayvanlara gore degisiklik gostermemektedir.

Isletmede kullanilan kizginlik takip sistemi, hayvanlarin pedometrelerinden gelen aktivite
sayilarii merkezinde bulunan veri tabanina kaydetmektedir. Calismada degerlendirmek
icin bu veri tabaninin yedegi alinmistir. MySQL Workbench (Oracle, ABD) yazilimi
kullanilarak yedek veri tabani ¢oziimlenmistir. Calismada gozlemlenen hayvanlarin
aktivite sayilar1 SQL sorgulariyla siiziilmiis, alindig1 saat géz oniinde bulundurularak

hareket verisi olarak kaydedilmistir.
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Isletmede veteriner kayitlarina gére olusturulmus takvimler ve mevcut kizgmlik tahmin
sistemi kullanilarak kizgmliklar takip edilmistir. Takvim takibine gore kizginlig
yaklasan hayvanlar i¢in siiri yOnetim sistemi 5 giin Onceden uyar1 vermeye
baslamaktadir. Bakicilar ve veterinerler gozlemlerini bu hayvanlara yogunlastirmislardir.

Kizginligin belirlenmesi durumunda sisteme kizginlik kayit girigi yapilmigtir.

Kizginlik gosteren hayvan zamam geldiginde tohumlama yapilabilmesi i¢in ayr1 bir
bdlmeye alimmistir. Mevcut kizginlik takip sistemi uyar1 verdiginde bakicilar uyari veren
hayvani gozlemlemisler, uyar1 dogru ise kayda ge¢mis uyar1 yanlis ise hayvani yogun
gozlem listesinde bir miiddet daha izlemislerdir. Gozlemler dogrudan yapildigi gibi,
kamera kayit sisteminden de yararlanilmistir. Kamera kayit sistemi canli goriinti
aktarmakta ve bu goriintiileri stirekli kaydetmektedir. Yogun gozlem yapilan donemlerde
hayvanlar canli izlenmistir. Kizgiliklarin onaylanmasinda kaydedilen goriintiilerden

faydalanilmistir.
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34 Tahmin Modellerinin Denenmesi

Tahmin modellerinin denenmesi i¢in Oncelikle toplanilan tiim veri, modellerin egitim ve
testinde kullanilacak sekilde diizenlenmistir. Bunun i¢in alinan iklim ve adim verilerinin
zamansal olarak kesistigi aralik belirlenmistir. Sekil 3.13’de goriildigi gibi iki veri

08.08.2014 ve 25.11.2014 tarihleri arasinda kesismektedir. Bu aralik gozlem siireci olarak

isimlendirilmistir.
Mayis 2014 - Aralk 2015
Haziran 2013 - Kasim 2014 Metearaloji Verisi
Hareket Verisi A

/ A—f \ )

i
R

] || |
78 91011121 23 4 5

11.06.2013 L

| : R
67891011J2123455789101112
31122015

08.052014 - 25.11.2014
Gazlem Siireci

Sekil 3.13. Alinan verilerin zaman ¢izelgesinde gosterimi

Calismada kizginlik takibi yapilan her hayvan i¢in gézlem siirecinin saatlik zaman serisi
olusturulmustur. Daha sonra hareket takip sisteminden hareket verisi, iklim
istasyonundan sicaklik, bagil nem ve SNI, veteriner kayitlarinda da laktasyon sayisi, o
anki giin cinsinden yas1 ve kizginlik durumu zaman serilerinin her saati igin

kaydedilmistir.

Ahirlarda ¢esitli yerlere yerlestirilen ara istasyonlardan yararlanilarak ineklerin hareket
verisi yollama aninda bulunduklari ahirlar belirlenebilmektedir. Boylece verinin alindigi
anda hayvanin bulundugu ahir belirlenerek o ahirdaki iklim istasyonundan yararlanilmasi
miimkiin olmaktadir. Sicaklik, nem ve SNi’nin kaydinda hayvanin bulundugu ahirdaki

iklim istasyonundan yararlanilmistir.

Bu islemler sonucunda tahmin modellerinin olusturulmasi, egitilmesi ve testi igin
kullanilan “deneme verisi” elde edilmistir. Deneme verisi incelendiginde bazi hareket

bilgilerinin eksik oldugu anlagilmistir. Bu eksikligin mevcut kizginlik belirleme
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sistemindeki veri iletisim sorunlarindan kaynaklandigi diistintilmektedir. Genelde
deneme verileri diizenlenirken eksiklik olan satirlar veriden g¢ikarilmaktadir (Bishop,
1995). Fakat mekanistik model incelemesinde kesintisiz zamansal veriye ihtiyag
duyulmasi sebebiyle bu eksikliklerin giderilmesi gerekmektedir (Roelofs ve ark., 2005).
Eksik kisimlarin tiim verideki veya belirli bir araliktaki ortalama alinarak giderilmesi
miimkiindiir (Alpaydin, 2010). Bu ortalama, Denklem 3.2’ye gore hesaplanarak eksikler

yerine yazilmistir.
R, = [Rtiim + Rgl"m + Rsaat]/3 (3.2)

Denklemde, R. kayip verinin olasit degerini vermektedir. R, serideki tiim hareket
sayilarinin ortalamasi, Rgi» de kayip verinin bulundugu giindeki hareket sayilarmin
ortalamasini gostermektedir. Rsqq 1se tim serideki kayip verinin bulundugu saat dilimi
icin hareket sayis1 ortalamasidir. Denklem 3.2 ile bu ii¢ ortalamanin ortalamasi alinarak
kayip veri yerine yazilmistir. Tiim ortalamalar eksigi olan hayvanin hareket bilgilerine
gore hesaplanmigtir. Béylece Ruin ile hayvan karakteri, R ile gliniin iklimsel 6zellikleri,
Rsaar 1le de periyodik yasamdan kaynaklanan etkiler ortalama hesabina déhil edilmistir.
Bu yontemin basarisi rastgele secilmis, bilinen 1000 hareket verisinin Denklem 2’ye gore
tahmin edilmesiyle test edilmistir. £%35 hata pay1 ile %82 dogrulukla hesaplayabildigi

goriilmiistiir.

Gozlemler sonucu olusturulan egitim kiimesinde veriler saatlik zaman dilimine gore
diizenlenmistir. Mekanistik modelde ihtiya¢ duyulan veri iki saatliktir. Mekanistik
modelin denemelerinin yapilabilmesi i¢in bir saatlik veriler kullanilarak iki saatlik veriler
elde edilmistir. Bunu i¢in iki saatlik pencereler 6telenerek, hareket verisi i¢in toplamlari,
sicaklik, nem ve SNI icin ortalamalar1 alinmistir. Bir saat dtelemeli ve iki saat Stelemeli
pencereler ile elde edilen iki saatlik veriler, veri zaman diliminin YSA modellerine

etkisinin arastirilmasi i¢in ayrica olugturulmustur (Sekil 3.14).
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Sekil 3.14. YSA egitimleri i¢in iki saatlik pencereleme sekli

3.4.1 Mekanistik modelin denenmesi

Her bir hayvan i¢in ayr1 hazirlanmis iki saatlik deneme verileri ile mekanistik model
denemeleri gergeklestirilmistir. Microsoft Excel yazilimi yardimi ile ortalamalar, standart
sapmalar ve karsilastirmalar yapilmistir. Karsilagtirmalarda kullanilan ortalamalar son on
giinliik veri ile yapildig1 i¢in her veride ilk on giinlilk zaman dilimi i¢in karsilastirma
yapilmamis bu siireden sonrasi i¢in degerlendirmeler yapilmistir. Toplamda 109605 satir
veri degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi MATLAB ile elde

edilen hata matrisi ve ROC egrisi ile yapilmustir.

3.4.2 YSA modellerinin denenmesi

Caliimada YSA hedefi, en iyi sonucu veren siniflandirma aginin bulunmasidir. Bu
nedenle YSA performansini etkileyen giris ¢esitleri ve topoloji arastirilmistir. Transfer
fonksiyonu ve egitim algoritmasi i¢in literatiir incelenmis probleme en uygun olanlar

secilerek basarimlari kontrol edilmistir.

Bu caligmadaki YSA’lar, gercek kizginlik goézlemlerinin hedef olarak egitimde
kullanilmasindan dolay1 danismali 6grenmeye 6rnektir. YSA model yapisi Nadimi ve ark.
(2012) tarafindan basarili oldugu rapor edilen ileri beslemeli ¢ok katmanli hiyerarsik ag
olarak belirlenmistir. Hayvanlarin kizginlik durumlarmin incelenmesi bir siniflandirma
problemi olarak ele alinmistir. Hayvanlar “Kizginlikta” ve “Kizginlikta Degil” seklinde
iki sinifa ayrilmistir. Pozitif durum olarak nitelendirilen “Kizginlikta” durumu “1” ile,

“Kizginlikta Degil” durumu “2” ile kodlanmistir. Calismada YSA’dan istenilen, mevcut
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girislerle hayvanin 1. sinifta olup olmadigina karar vermesidir. YSA nin ¢ikis katmani iki
noronlu olarak secilmistir. Gézlem verisi i¢indeki ¢ikis, kizginlikta (1.Smif) i¢in [1,0],
kizginlikta degil (2. Smif) i¢in [0,1] olacak sekilde diizenlenmistir. Arastirilan YSA
modellerinin ¢ikis katmanlar1 bu iki smifit ifade edecek sekilde iki noronlu olarak

belirlenmistir.

Tiim deneme verisi %10 test, %10 dogrulama ve %80 egitim olmak iizere ii¢ sete
ayrilmigtir. Egitim seti ile aglar egitilirken dogrulama seti ile kontrol edilerek egitimin
asir1 6grenme durumuna gelmeden sonlandirilmasi saglanmistir. Test seti ile agin basarist

kontrol edilmistir.

YSA egitimine girmeden Once tiim girislerin -1 ve +1 arasina normalizasyonu

saglanmistir. Bunun i¢in Esitlik 3.3’ de verilen denklem kullanilmistir.

P, = Z(P 3 Pmin)-+ (Pmax = Pmin) -1 (3.3)

Esitlik 5°de P gercek girisi, Pmin giris serisinin en kii¢lik degerini, Pnax en biiylik degerini

ifade etmektedir. Esitligin sonucu P, normalize edilmis giris degerini ifade eder.

Girislerin Arastirtlmasi

Giriglerin modele olan etkilerini incelemek ve en uygun girdi kiimesini belirlemek i¢in
giris cesitleri farkli kombinasyonlarda diizenlenerek farkli giris kiimeleri diizenlenmistir.

Bu kiimelerde kullanilan giris ¢esitleri:

e HV: Hareket verisi

e HVI1: Zamansal olarak bir 6nceki hareket verisi
e HV2: Zamansal olarak iki onceki hareket verisi
e KSGS: Kizginliktan sonra gegen giin sayisi

e S: Sicaklik

e N: Bagil nem

e SNI: Sicaklik-nem indeksi

e Y: Hayvanin yasi (glin olarak)

e LS: Laktasyon sayis1 olarak belirlenmistir.

44



Bu giris c¢esitleri kullanilarak, hareket verileri ile 3, iklim verileri ile 3 ve diger hayvan
verileri ile 7 farkli kombinasyonda 3 temel giris grubu hazirlanmistir. Bu gruplar

asagidaki gibidir:

e Hareket Grubu
o HV
o HV,HVI
o HV,HV1, HV2
e Iklim Grubu
o S
o S,N
o SNIi
e Hayvan Bilgileri Grubu
o LS
Y
Y, LS
KSGS
KSGS,LS
KSGS,Y
KSGS,Y, LS

O O O O O O

Hareket grubu temel alinarak bu gruplarin birbiriyle kombinasyonlart sonucu 96 farkl
giris kiimesi olusturulmustur. Olusturulan tiim giris kiimeleri Cizelge 3.2°de verilmistir.
Bu kiimeler, tek gizli katmaninda 15 néronu olan aglarla denenmistir. En iyi sonucu veren

kiime en uygun giris kiimesi olarak belirlenmistir.

Cizelge 3.2. Arastirilan giris kiimeleri

Girig Kiime No Kullanilan Girigler
1 HV
2 HV  HVI
3 HV HVI HV?2
4 HV LS
5 HV  HVI LS
6 HV  HVI HV2 LS
7 HV Y
8 HV HVI Y
9 HV  HVI HV2 Y
10 HV Y LS
11 HV  HVI Y LS
12 HV  HVI HV?2 Y LS
13 HV KSGS
14 HV  HV1 KSGS
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Cizelge 3.2. Aragtirilan girig kiimeleri (devami)

Giris Kiime No Kullanilan Girisler
15 HV HVI HV2 KSGS
16 HV KSGS LS
17 HV HVI KSGS LS
18 HV HVI HV2 KSGS LS
19 HV KSGS Y
20 HV HVI KSGS Y
21 HV  HVI HV2 KSGS Y
22 HV KSGS Y LS
23 HV HVI KSGS Y LS
24 HV HVI HV2 KSGS Y LS
25 HV S
26 HV S N
27 HV  SNI
28 HV HVI S
29 HV HVI S N
30 HV  HVI SNi
31 HV  HVI HV2 S
32 HV HVI HV2 S N
33 HV HVI  HV2 SNI
34 HV LS S
35 HV LS S N
36 HV LS SNI
37 HV Y S
38 HV Y S N
39 HV Y SNI
40 HV Y LS S
41 HV Y LS S N
42 HV Y LS SNI
43 HV KSGS S
44 HV KSGS S N
45 HV KSGS SNI
46 HV  KSGS LS S
47 HV KSGS LS S N
48 HV KSGS LS SNI
49 HV KSGS Y S
50 HV KSGS Y S N
51 HV KSGS Y SNI
52 HV KSGS Y LS S
53 HV  KSGS Y LS S N
54 HV KSGS Y LS SNI
55 HV  HVI LS S
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Cizelge 3.2. Aragtirilan girig kiimeleri (devami)

Giris Kiime No Kullanilan Girisler
56 HV  HVI LS S N
57 HV HVI LS SNI
58 HV  HVI Y S
59 HV  HVI Y S N
60 HV HVI Y SNI
61 HV HVI Y LS S
62 HV  HVI Y LS S N
63 HV  HVI Y LS SNI
64 HV HVI KSGS S
65 HV HVI KSGS S N
66 HV HV1I KSGS SNI
67 HV HVI KSGS LS S
68 HV HV1I KSGS LS S N
69 HV HVI KSGS LS SNI
70 HV HVI KSGS Y S
71 HV HVI KSGS Y S N
72 HV HVI KSGS Y SNI
73 HVY HVI KSGS Y LS S
74 HY HVI KSGS Y LS S N
75 HV HVI KSGS Y LS SNI
76 HV HVI HV2 LS S
77 HV HVI HV2 LS S N
78 HV  HVI HV2 LS SNI
79 HV  HVI HV2 Y S
80 HV  HVI HV2 Y S N
81 HV HVI HV2 Y SNI
82 HV HVI HV2 Y LS S
83 HV  HVI HV2 Y LS S N
84 HV HVI HV2 Y LS SNI
85 HV  HVI HV2 KSGS S
86 HV HVI HV2 KSGS S N
87 HV  HVI HV2 KSGS SNI
88 HV HVI HV2 KSGS LS S
89 HV HVI HV2 KSGS LS S N
90 HV  HVI HV2 KSGS LS SNI
91 HV  HVI HV2 KSGS Y S
92 HV HVI HV2 KSGS Y S N
93 HV HVI HV2 KSGS Y SNI
94 HV HVI HV2 KSGS Y LS S
95 HV  HVI HV2 KSGS Y LS S N
96 HV HVI HV2 KSGS Y LS SNI
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YS§A topolojisinin arastiriimasi

YSA i¢in optimum topolojiyi bulmanin bilgisayar islemci giici ve problem
karmasikligina bagli olarak ¢ok zaman alan bir islem olabilecegi belirtilmistir (Madadlou
ve ark., 2009). Bu nedenle konuyla ilgili literatiir incelenmis, rapor edilen en iyi sonug

vermis yontemler uygulanmistir.

Bir ve iki gizli katmanli modeller denenmistir. Gizli katmanlardaki noron sayilari tek ve
cift gizli katmanl aglar i¢in ayr1 ayr1 denenerek belirlenmistir. Optimum néron sayisinin
bulunmasi i¢in gizli katmandaki ndron sayist belirli miktarlarda arttirilarak
performanslart degerlendirilmektedir (Taner ve ark., 2010). Bu testler sonucunda en
diistik hataya sahip ag sec¢ilmektedir. Tek katmanli agda néron sayilari 10, 20, 30, 40, 50,
60, 70, 80, 90 ve 100 olan aglar karsilagtirilmistir. En az hata ile testi gecen agin bes néron

eksiginden bes noron fazlasina kadar on deneme daha yapilmaistir.

Gizli agda noron sayisinin ¢ok olmasi islem yiikiinii dogrudan arttiracagi i¢in tavsiye
edilmemektedir (Alpaydin, 2010). Bu nedenle gizli katman ndron sayisini belirli bir
kurala sabitlemek amaciyla ¢esitli calismalar yapilmistir (Sheela ve Deepa, 2013). En az
ve en etkili noron sayisinin bulunmasi i¢in daha 6nce calisilan bu kurallara gore
hesaplanan noron sayilari ayrica denenmistir. Bu calismalar ve gizli néron sayilarini
veren formiilleri Cizelge 3.3’de verilmistir. Esitliklerde N, gizli katman ndron sayisini,

N; ve n giris sayisini, N, ¢ikis sayisini, N giris ve ¢ikis toplamini ifade etmektedir.

Cizelge 3.3. Onceki calismalarda gizli _katman noron sayist hesaplari

Calisma Onerilen Kural Esitligi

(Li ve ark., 1995) N, = (m — 1)/2
(Tamura ve Tateishi, 1997) N,=N-1
(Zhang ve ark., 2003) Ny = 2" /n+l1
(Shibata ve Ikeda, 2009) N, = \/m
(Hunter ve ark., 2012) N, =2"-1

(Sheela ve Deepa, 2013) | N, = (4n? + 3)/(n? — 8)

En uygun iki gizli katmanl ag yapisin1 belirlemek i¢in Chegini ve ark. (2008)‘nin

caligmasindaki yontem uygulanmistir. Tek gizli katmanli ¢alismaya benzer olarak
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katmandaki néron sayilari arttirilmistir. Birinci katmandaki her artig i¢in ikinci katman
sonuna kadar arttirilmis bdylece tiim olas1 durumlar sirasiyla denenmistir. ilk noron

sayilar1 1-1 se¢ilmis, artiglar {iger licer 52-52 agina kadar yapilmustir.

Calismada egitimler bu algoritmayla yapilmistir. Algoritmanin devirler arasinda agirlik
degisimini veren ¢ parametresi 5.0e”, belirsizligini diizenleyen p parametresi 5.0e”
secilmistir. Egitim algoritmasinin sonlandirma devir smir1 1000 olarak seg¢ilmistir.
Calismadaki tiim egitimlerde dogrulama yapilmistir. Ust iiste alinan 6 dogrulama hatasi
egitim sonlandirma 6l¢iitii olarak secilmistir. Hedef performans 6lgiitii 0 secilmistir. Yani
hesaplanan egitim hatas1 0 olursa egitim durdurulacak sekilde ayarlanmistir. Bir diger
sonlandirma parametresi, hata fonksiyonunun egiminin alabilecegi en kii¢iik deger ise

1e7% olarak belirlenmistir.
Transfer fonksiyonu

Denenen YSA modellerinin gizli katman ndronlarinda transfer fonksiyonu olarak daha
onceki caligmalarda basarimi rapor edilen “Hiperbolik Sigmoid Tanjant” fonksiyonu
kullanilmistir (Alpaydin, 2010; Bishop, 1995). Bu fonksiyonun secilmesinde egitim
algoritmasinin hesap kabiliyeti ve hizi disiiniilmiistiir. Aglarin ¢ikis katmaninda

“Softmax” transfer fonksiyonu kullanilmistir.

Y SA modellerinin olusturulmasi, egitimi ve testleri, istatistiksel hesaplamalar, sonuglarin
degerlendirilmesi i¢in olusturulan tablo ve grafikler MATLAB yazilimi ve NNTool
eklentisi ile yapilmigtir. Egitim verisinin diizenlenmesi ve Mekanistik modelin denenmesi

Microsoft Excel ile yapilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Gozlemlerin gergeklestirildigi 08.08.2014 ve 25.11.2014 tarihleri arasinda 11 bas hayvan
icin kizginlik rapor edilmemistir. Bu durumun bazi hayvanlar i¢in gozlem siireci
oncesinde gergeklestirilen yapay tohumlamanin basarili olmasindan kaynaklandig:
belirlenmistir. Gézlem siiresince bazi kizginliklarin gézden kacirilmasi da olasidir.
Pedometrelerindeki veri iletisim arizasi nedeniyle 3 gozlem hayvanindan yeterli hareket
verisi alimamamigstir. Kalan 78 gézlem hayvam i¢in toplam 186 onaylanmis kizginlik

rapor edilmistir. Cizelge 4.1’de dogrulanmis tiim kizginliklarin hangi hayvanda

gbzlemlendigi, tarihi ve saati ile verilmistir.

Cizelge 4.1. Gozlemlenen kizginliklar

50

H. No Tarih Saat | H. No Tarih Saat| H. No Tarih Saat
1 17.10.2014| 7 27 21.11.2014| 4 60 28.09.2014| 3
1 29.10.2014| 8 28 12.09.2014| 7 60 19.10.2014| 10
2 24.09.2014| 10 28 06.10.2014| 2 60 09.11.2014] 18
2 15.10.2014| 17 28 25.10.2014| 3 61 04.09.2014] 15
3 24.08.2014| 22 29 12.08.2014| 16 61 17.10.2014| 0
3 16.09.2014| 20 29 11.09.2014] 15 61 08.11.2014| 16
3 25.10.2014 | 16 29 30.09.2014| 11 62 27.08.2014 8
4 14.09.2014| 10 30 16.10.2014| 21 62 16.09.2014| 16
4 08.10.2014| 17 31 16.11.2014| 14 62 11.10.2014| 23
4 30.10.2014| 2 32 12.11.2014| 11 62 04.11.2014| 12
4 20.11.2014 | 11 33 27.08.2014 | 18 63 02.10.2014| 11
6 02.09.2014 | 12 33 01.10.2014| 5 63 18.11.2014| 9
6 12.11.2014] 16 33 23.10.2014| 1 64 06.11.2014| 22
8 14.09.2014] 12 34 31.08.2014| 2 65 19.11.2014| 4
8 05.10.2014| 18 34 01.11.2014] 7 66 19.09.2014 | 20
8 30.10.2014| 2 35 24.08.2014| 15 67 10.10.2014 | 16
9 03.10.2014| 8 35 15.09.2014| 2 68 24.09.2014] 10
9 25.10.2014| 7 35 05.10.2014| 17 68 08.11.2014] 13
10 14.09.2014| 14 35 30.10.2014| 6 69 25.08.2014| 23
10 16.10.2014| 14 36 18.11.2014] 13 69 11.09.2014| 11
10 11.11.2014] 6 38 24.10.2014| 8 70 13.09.2014| 14
11 20.09.2014] 1 38 07.11.2014| 14 70 03.10.2014| 16
11 06.10.2014 | 17 39 22.09.20141 19 70 18.10.2014| 10
11 04.11.2014| 16 39 27.10.2014 | 22 70 22.11.2014 | 10
11 20.11.2014| 3 40 18.08.2014] 13 71 29.09.2014| 8
12 104.10.2014| 21 40 14.09.2014| 4 71 28.10.2014| 6
12 128.10.2014| 3 40 18.10.2014| 14 72 24.08.2014 | 17
12 17.11.2014| 17 40 08.11.2014| 7 72 23.09.2014| 11
12 18.11.2014] 2 43 14.09.2014| 14 72 29.10.2014| 21
14 19.08.2014 | 21 43 15.10.2014| 14 72 20.11.2014| 1
14 129.10.2014| 15 43 14.11.2014| 19 73 06.10.2014| 7
15 19.08.2014| 20 44 17.09.2014| 17 74 23.08.2014| 7
15 10.09.2014| 22 45 08.09.2014| 21 74 19.10.2014| 20
15 101.10.2014| 17 45 12.10.2014| 15 74 13.11.2014| 6




Cizelge 4.1. Gozlemlenen kizginliklar (devami)

H. No Tarih Saat| H. No Tarih Saat| H. No Tarih Saat
15 [24.10.2014 | 22 45 05.11.2014| 16 75 01.10.2014| 4
17 [01.10.2014| O 46 108.10.2014| 0 75 24.10.2014] 8
17 [29.10.2014 | 17 46 128.10.2014| 17 75 17.11.2014| 9
17 14.11.2014| 8 47 14.08.2014| 6 76 14.11.2014 | 19
18 [11.09.2014 18 47 11.09.2014| 4 79 106.10.2014 | 15
18 [06.10.2014| 21 47 18.10.2014 | 16 80 13.09.2014 | 12
19 114.09.2014( 13 47 08.11.2014| 6 80 ]06.10.2014| 14
19 123.10.2014| 23 48 01.10.2014 | 20 81 19.08.2014 | 11
20 112.08.2014| 17 49 13.09.2014| 21 81 21.11.2014 | 20
20 ]106.09.2014| 23 49 05.10.2014 | 17 83 12.08.2014 [ 20
20 101.10.2014] 4 49 29.10.2014| 7 83 06.10.2014 | 18
20 124.10.2014] 8 49 21.11.2014| 3 83 29.10.2014 | 13
20 |15.11.2014] 5 51 07.10.2014| 9 83 12.11.2014 2

21 13.08.2014| 11 52 19.10.2014| 6 84 26.10.2014] 1

21 10.09.2014| 13 53 11.09.2014 | 14 85 29.10.20141 9

21 102.10.2014 | 18 53 16.10.2014 | 15 85 15.11.2014| 7

21 [26.10.2014| 5 53 14.11.2014 | 10 86 18.10.2014 | 22

21 11.11.2014 ] 23 54 13.09.2014 | 15 86 03.11.2014| 16

22 130.08.2014 | 20 54 [08.11.2014 | 1 89 [21.08.2014] 21

22 |15.11.2014| 16 55 04.09.2014 | 0 89 17.09.2014 | 6

23 114.09.2014] 8 55 24.09.2014 | 16 89 108.10.2014 | 13

24 113.09.2014] 9 55 15.10.2014 [ 19 89 131.10.2014| 2

25 124.08.2014| 15 56 10.10.2014 | 13 90 24.08.2014| 14

25 115.10.2014] 7 56 120.10.2014| 18 90 17.09.2014 6

25 105.11.2014| 18 58 09.09.2014 [ 10 90 130.10.2014| 17

26 17.09.2014| 21 58 12.11.2014| 5 91 31.10.2014| 18

27 105.10.2014 | 17 59 07.10.2014| 9 91 21.11.2014] 16

27 125.10.2014| 14 59 31.10.2014| 8 92 130.10.2014 | 14

Sekil 4.1°de her bir hayvan i¢in gézlemlenen kizginlik sayilar verilmistir. En ¢ok 20 ve
21 No’lu hayvanlarda beser kez kizginlik gbézlemlenmistir. On {i¢ hayvanda 4, on
sekizinde 3, yirmi besinde 2 ve yirmisinde de 1 kez kizginlik gbzlemlenmistir. Gézlem
siiresince yapay tohumlamanin basarili oldugu hayvanlar, gebe kalmalar1 sebebiyle daha
sonra kizginlik gostermemiglerdir. Tek sefer kizginlik gdsteren hayvan sayisindan

hareketle, ilk seferde tohumlama basarisinin yaklasik %25 oldugu anlagilmistir.
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Kizginligin oldugu anki KSGS verisi, bir hayvan i¢in iki kizginlik arasinda gecen giin
sayisin1 vermektedir. Sekil 4.2°de kizginliklar arasinda gegen gruplanmis giin sayilarina
gore kizginlik sayilarinin dagilimi verilmistir. Kizginliklar en ¢ok 18-24 giin araliklarla
gerceklesmistir. Grafikte goriildiigii gibi on bes civarinda kizginlik 40 giin aralifinin
istlinde gozlemlenmistir. Hayvanlarda dogal kizginlik gésterme periyodunun bu kadar
uzun olmasi miimkiin degildir. Dolayisiyla bu aralikta kizginliklarin gézden kactigi ve

rapor edilmedigi sonucuna varilmaktadir.
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Sekil 4.2. Kizginliklar arasinda gegen giin sayisina gore kizginlik sayilari

4.1 Deneme Verilerinin Genel Degerlendirilmesi

4.1.1 1klim verilerinin degerlendirilmesi

Deneme siiresince alinan iklim verileri incelendiginde en yiiksek sicaklik 39.7 °C ile
17.08.2014 tarihinde saat 16:00°da, en diistik sicaklik -3.4 °C ile 05.11.2014 tarihinde saat
06:00°da alinmstir. Hesaplanan tiim SN1’ler iginde en yiiksegi 15.08.2014 saat 14:00 i¢in
82.84 bulunmustur. En diisiik SNI 36.64, 05.11.2014 saat 06:00 i¢in hesaplanmistir. Ek
1’de galisma dénemi igin alnan iklimsel veriler ve hesaplanan SNI’lerin aylik
donemlerde giinliik ortalamalarin1 gosteren grafikler verilmistir. Sekil 4.3’de gbzlem

siirecinde sicakligin aylik en yiiksek en diisiik ve ortalamasini veren grafik goriilmektedir.

53



Olgiimler sonucu alinan sicaklik verileri mevsim dzelliklerine uygundur. En sicak aylar

Temmuz ve Agustos iken Kasim ayinda sifirin altinda sicakliklar 6l¢tilmiistiir.

jZ 39,7 39,5
35’1 \ \ 363
. B
_ % % SN 24,46 B2s5,13 % 24,5
9 25 20,89 , \
= 50 3 18,65 § § ‘ 20,53 § 198
S § 10, 12 § 14' % | 14,65 §
10 7 6 ‘% % § 6,5 § ’54
N 7 N
S ——
-5 Mayis Haziran  Temmuz  Agustos Eylul Ekim Kasim

PFZFIEN Dusik ESSSHEN Yiksek —emm=Qrtalama

Sekil 4.3. Gozlem siirecinde aylik sicaklik degisimi

Sekil 4.4’de gozlem siiresince elde edilen en yliksek en diisiik ve ortalama bagil nem
degerleri goriilmektedir. Her ay bagil nem %100°i bulmustur. Bu da ¢iglenme veya
yagisa igaret etmektedir. Sicak olan aylarda ortalama bagil nem diismiis soguk aylarda

yiikselmistir.
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Sekil 4.4. Gozlem siiresince Olciilen aylik bagil nem degerleri
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Hesaplanan SNI’lerin aylik en yiiksek, en diisiik ve ortalamalari incelendiginde, en diisiik
ile en yiiksek farkinin sicaklik ve neme gore daha az oldugu goriilmektedir (Sekil 4.5).
Yaz aylarinda sicakliktaki artisa bagli olarak artmistir. Daha soguk olan Ekim ve Kasim

aylarinda bagil nemdeki artis sebebiyle sicakliktaki kadar dik bir diisiis yasanmamustir.
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Sekil 4.5. Hesaplanan SNI’lerin aylik gdsterimi

Haziran, Temmuz, Agustos ve Eyliil aylarmnda SNI’nin 70’in {istiine ¢iktig1
gbzlemlenmistir. SNi’nin 70 smirmin iistiinde olmas1 hayvanlarin “diisiik stres” denilen
duruma gelmelerine sebep olmaktadir (Sonmez ve ark., 2005). Bu durumun hayvan
hareketliligine etkisi oldugu diisiiniilmektedir. SNI, “yiiksek stres” smr1 olan 80’e

ulasmamustir.

4.1.2 Hareket verilerinin degerlendirilmesi

Gozlem hayvanlarinin her birinin hareket verisi ortalamalar1 biiylikten kiigiige dogru
siralanmis haliyle Sekil 4.6’daki grafikte gosterilmistir. Grafikte kesikli ¢izgi ile
gosterilen dogru, tiim hareket verilerinin ortalamasi olan 111.88’1 gostermektedir. Tiim
hareket verisi icerisinde elde edilmis en yiiksek veri, 45 No’lu hayvanin pedometresi
tarafindan 05.11.2014 tarihinde saat 23:00°da 1330 olarak kaydedilmistir. En diisiik
hareketlilik 0 olarak, muhtemelen hayvanlarin uyumalart sirasinda kaydedilmistir. Otuz

dokuz hayvanin ortalama hareketi genel ortalamadan yiiksek olmustur.
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En yiiksek ortalama hareketlilik 64 No’lu hayvan i¢in 236.71 bulunmustur. Bunu 180.39
ve 179.55 hareket ortalamalariyla 61 ve 51 No’lu hayvanlar izlemistir. Elli sekiz hayvan
genel ortalamanin altinda hareket etmistir. En diisiik hareketlilik ortalama 50.49 ile 85
No’lu hayvanda gozlemlenmistir. 111.66 ile ortalamaya en yakin hareketlilik gosteren 75

No’lu hayvan olmustur.

Hayvanlarm giinliik hareketliligi saatlik olarak arastirilmistir. Sekil 4.7°deki grafikte giin
icerisinde saatlere gore hayvanlarin ortalama hareketliligi verilmistir. Grafikte kesikli
cizgi ile gosterilen tiim hayvanlar i¢in alinan ortalamadir. Grafikte ayrica, en ¢ok hareketli
(No 64), en az hareketli (No 85) ve ortalamaya en yakin hareketlilik gosteren (No 75)
hayvanlarin hareketleri de karsilastirilmistir. En hareketli hayvan haricinde diger hayvan
hareketlerinin hesaplanan genel ortalamaya benzer bigimde azalp arttifi goriilmiistiir.
Ortalamaya en yakin hareketlilik gosteren 75 No’lu hayvanin saatlik hareketlerinin

ortalamaya deger bakimindan da yakin oldugu anlasilmaktadir.
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Sekil 4.7. Giiniin saatleri i¢in hareket ortalamalar1

4.1.3 Tiklimsel veriler ile hareketlilik iliskisi

Sicaklik, nem ve SNI ile hareketlilik arasindaki iliskinin goriilebilmesi i¢in tiim sicaklik,

nem ve SNI degerlerinde elde edilen hareket verilerinin ortalamalari alinmistir. Sicaklik
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icin ortalama araligi 1°C olarak belirlenmistir. Her bir derecelik sicaklik ic¢in 6l¢iilen
hareket wverilerinin ortalamasi alinarak o sicaklik i¢in ortalama hareket olarak
kaydedilmistir. Sekil 4.8’de bu hareket ortalamalari ile sicaklik arasindaki dagilim grafigi
goriilmektedir. En kiiciik kareler yontemi ile elde edilmis birinci dereceden karakter
dogrusu: y = 0.8909x + 98.928olarak hesaplanmistir. Grafikten de anlasilacag sicaklik
artist ile hareketlilik de artmaktadir.
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Sekil 4.8. Sicaklik ile ortalama hareketlilik dagilimi

Ayni islem her %1°’lik bagil nem icin yapildiginda Sekil 4.9°daki dagilim ve karakter
dogrusu elde edilmistir. Nem artis1 ile hareketliligin diistiigli goriilmektedir.
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Sekil 4.9. Nem ve ortalama hareket dagilimi
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Sicaklik ve nem degisimlerinin hayvan hareketlerine farkli etkileri oldugu anlagilmigtir.
Iki iklim sartinin beraber degerlendirilmesine olanak veren SNI igin ortalamalar alinip
dagilimlara bakildiginda SNI arttikca hareketliligin arttigi goriilmiistiir (Sekil 4.10).
Dagilimin karakter dogrusu: y = 0.7917x + 65.6 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 4.10. SNI ve ortalama hareket dagilimi

4.2 Model Performanslari

4.2.1 Mekanistik model

Her bir hayvan icin kizginlik durumu mekanistik modele gore ayr1 ayri incelenmistir.
Ortalama ve standart sapmalar son on giin iizerinden hesaplandigi i¢in her hayvana ait ilk
on giinliik veri karsilastirmada kullanilmamistir. Mekanistik model denemesi i¢in 176’s1
kizginlik olan 45513 adet 6rnek veri kullanilmigtir. Téim hayvanlarla yapilan mekanistik
model denemelerinin grafikleri Ek 2’de verilmistir. Mekanistik model tahminleri ile

gercek gozlemlerin karsilastirmasi ile elde edilen hata matrisi Sekil 4.11°de gosterilmistir.
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Mekanistik Model

Tahminler

1 2
Gézlemler

Sekil 4.11. Mekanistik modelin hata matrisi

Mekanistik modelin tahmin dogrulugu 0.9916 hesaplanmistir. Duyarliligi 0.2386,
kesinligi 0.1468, F skoru 0.1818 hesaplanmistir. ROC altinda kalan alan 0.5006 olarak

hesaplanmustir.

4.2.2 YSA modeli

En lyi Giris Kiimesinin Belirlenmesi

Belirlenen giris kiimeleri ile elde edilen aglarin sonuglar1 Cizelge 4.2°de verilmistir. Tim
girig kiimeleri i¢in dogruluk %99’un {istiinde ¢ikmistir. Bazi denemelerde hi¢ pozitif
dogru tahmin yapilmadigi i¢in kesinlik, duyarlilik ve bunlara baglh olarak da F skoru 0
bulunmustur. Denemelerin ayn1 dagilima sahip egitim setleri ile yapilmasindan dolay1
karsilastirmalar F skoruna gore yapilmistir. En basarili giris, 0.1706 F skoru ile 65. kiime
secilmistir. Bu giris kiimesinde; hareket verisi, bir saat 6nceki hareket verisi, kizginliktan
sonra gecen giin sayisi, sicaklik ve nem verileri bulunmaktadir. Duyarliligi 0.0978,

kesinligi 0.6667 ve AUC 0.9583 olarak hesaplanmaistir.
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Aym giris kiimesinde sicaklik ve nem yerine SNI’nin tek bagma kullanildig1 66. kiimede
F skoru 65’e gore daha diisiik olarak 0.1020 hesaplanmistir. Buradan sicaklik ve nemin

SNI yerine giris olarak kullanilmasinin basarty1 arttirdig: anlasilmaktadir.

65. kiimedeki girislere kizginliktan sonra gegen giin sayisinin dahil olmadigt 44. nolu
kiimenin denemesinde F skoru 0.0995 hesaplanmistir. KSGS verisinin F skoru {izerine

ciddi bir etkisinin oldugu goriilmektedir.

Hareketteki ani artis1 gdsterme kabiliyetinden dolay1 hareket verisiyle beraber bir saat
onceki hareket verisi tahminde basariyr arttirmistir. 1ki saat dnceki hareket verisinin 65.
kiimedeki giriglere dahil olmasiyla elde edilen 86. kiimenin F skoru 0.1300 bulunmustur.
Daha diisiik F skoru verdigi i¢in iki saat onceki hareket verisinin girise eklenmesinin

basari agisindan olumsuz oldugu anlagilmistir.

Cizelge 4.2. Giris kiimelerinin deneme sonuglari

Giris Kiimesi Dogruluk | Duyarhhk | Kesinlik | F Skoru
1 0.9982 0.0272 0.2174 0.0483
2 0.9981 0.0652 0.2609 0.1043
3 0.9983 0.0163 1.0000 0.0321
4 0.9983 0.0163 0.3333 0.0311
5 0.9983 0.0163 1.0000 0.0321
6 0.9983 0.0217 0.6667 0.0421
7 0.9983 0.0109 0.6667 0.0214
8 0.9983 0.0326 0.5000 0.0612
9 0.9983 0.0109 0.6667 0.0214
10 0.9982 0.0272 0.2500 0.0490
11 0.9983 0.0326 0.4286 0.0606
12 0.9982 0.0272 0.2273 0.0485
13 0.9983 0.0652 0.5714 0.1171
14 0.9983 0.0870 0.5161 0.1488
15 0.9983 0.0000 0.0000 0.0000
16 0.9984 0.0815 0.6522 0.1449
17 0.9983 0.0217 0.3333 0.0408
18 0.9984 0.0707 0.6190 0.1268
19 0.9984 0.0489 0.7500 0.0918

20 0.9984 0.0870 0.5714 0.1509
21 0.9984 0.0978 0.6429 0.1698
22 0.9984 0.0652 0.6316 0.1182
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Cizelge 4.2. Giris kiimelerinin deneme sonuglar1 (devam)

Giris Kiimesi Dogruluk | Duyarhlik | Kesinlik | F Skoru
23 0.9984 0.0707 0.6190 0.1268
24 0.9983 0.0652 0.5217 0.1159
25 0.9983 0.0217 0.3636 0.0410
26 0.9983 0.0000 0.0000 0.0000
27 0.9983 0.0163 0.4286 0.0314
28 0.9983 0.0109 0.5000 0.0213
29 0.9983 0.0109 0.5000 0.0213
30 0.9983 0.0272 0.4167 0.0510
31 0.9983 0.0217 0.3636 0.0410
32 0.9983 0.0054 0.3333 0.0107
33 0.9982 0.0272 0.2273 0.0485
34 0.9982 0.0543 0.2778 0.0909
35 0.9983 0.0109 1.0000 0.0215
36 0.9984 0.0217 1.0000 0.0426
37 0.9983 0.0163 0.3000 0.0309
38 0.9983 0.0054 1.0000 0.0108
39 0.9983 0.0163 1.0000 0.0321
40 0.9983 0.0054 1.0000 0.0108
41 0.9983 0.0054 1.0000 0.0108
42 0.9983 0.0109 0.6667 0.0214
43 0.9984 0.0652 0.6667 0.1188
44 0.9983 0.0543 0.5882 0.0995
45 0.9983 0.0000 0.0000 0.0000
46 0.9984 0.0815 0.6818 0.1456
47 0.9984 0.0815 0.6000 0.1435
48 0.9984 0.0598 0.8462 0.1117
49 0.9984 0.0870 0.6957 0.1546
50 0.9983 0.0000 0.0000 0.0000
51 0.9984 0.0543 0.6667 0.1005
52 0.9984 0.0543 0.7692 0.1015
53 0.9984 0.0543 0.8333 0.1020
54 0.9984 0.0924 0.5667 0.1589
55 0.9983 0.0163 1.0000 0.0321
56 0.9983 0.0163 0.3750 0.0313
57 0.9982 0.0272 0.2381 0.0488
58 0.9984 0.0272 1.0000 0.0529
59 0.9983 0.0272 0.5000 0.0515
60 0.9983 0.0109 0.3333 0.0211
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Cizelge 4.2. Giris kiimelerinin deneme sonuglar1 (devam)

Giris Kiimesi Dogruluk | Duyarhlik | Kesinlik | F Skoru
61 0.9983 0.0163 0.4286 0.0314
62 0.9984 0.0380 0.7000 0.0722
63 0.9983 0.0489 0.3600 0.0861
64 0.9984 0.0380 0.8750 0.0729
65 0.9984 0.0978 0.6667 0.1706
66 0.9984 0.0543 0.8333 0.1020
67 0.9983 0.0326 0.6667 0.0622
68 0.9983 0.0761 0.5000 0.1321
69 0.9983 0.0435 0.5333 0.0804
70 0.9983 0.0000 0.0000 0.0000
71 0.9984 0.0489 0.6923 0.0914
72 0.9984 0.0707 0.6500 0.1275
73 0.9983 0.0326 0.6000 0.0619
74 0.9984 0.0707 0.6500 0.1275
75 0.9984 0.0543 0.7143 0.1010
76 0.9983 0.0163 0.7500 0.0319
77 0.9983 0.0380 0.4118 0.0697
78 0.9982 0.0707 0.3824 0.1193
79 0.9983 0.0217 0.5000 0.0417
80 0.9983 0.0272 0.5000 0.0515
81 0.9983 0.0000 0.0000 0.0000
82 0.9983 0.0163 0.7500 0.0319
83 0.9983 0.0163 0.6000 0.0317
84 0.9983 0.0109 0.6667 0.0214
85 0.9983 0.0543 0.5882 0.0995
86 0.9984 0.0707 0.8125 0.1300
87 0.9984 0.0598 0.7333 0.1106
88 0.9984 0.0380 0.8750 0.0729
89 0.9984 0.0815 0.7143 0.1463
90 0.9984 0.0489 0.6923 0.0914
91 0.9983 0.0380 0.6364 0.0718
92 0.9983 0.0707 0.5417 0.1250
93 0.9984 0.0815 0.6522 0.1449
94 0.9982 0.0598 0.3667 0.1028
95 0.9983 0.0000 0.0000 0.0000
96 0.9984 0.0652 0.7500 0.1200
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En basaril1 65. giris kiimesi ile agin egitimi Sekil 4.12°de alttaki grafikte goriildigi gibi

dogrulama hatasi ile 38. devirde sonlanmistir. Sekil 4.12°de tstteki grafikte hata egimi

degisimi goriilmektedir.
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Sekil 4.12. En bagarili girisin hata egrisi (listte) ve dogrulama hatalar (altta)

En diisiik capraz entropi hatast 0.35288 ile ag egitimi tamamlanmistir (Sekil 4.13). Hata

matrisi ve ROC egrisi Sekil 4.14’de verilmistir. Bu giris kiimesi tek ve iki katmanli ag

denemelerinde giris olarak kullanilmistir.

Capraz-Entropi
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En iyi dogrulama performansi 0.35288 ile 32. devirde
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Sekil 4.13. En iyi giris kiimesinin egitim hata grafigi

64



1 2

Kizgmliklar

oo

o8

L

o8

(15

0l

a3

02

a1

®1 0r 03

ROC

o4 0%

05 07

=T
| —— w2

08 0% 1

Sekil 4.14. En iyi giris kiimesi hata matrisi (solda) ve ROC egrisi (sagda)

Tek Katmanli YSA Modeli

[k asamada gizli katmaninda 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 ve 100 ndronu olan aglar

sirayla egitilmis ve siniflandirma basarilar incelenmistir. Cizelge 4.3’de bu egitimlerin

sonunda elde edilen sonuglar goriilmektedir.

Noron Sayisi | Dogruluk | Duyarlilik | Kesinlik | F Skoru | AUC
10 0.9983 [0.0598 0.5789 10.1084 ]0.9660
20 0.9983 [0.0924 0.5484 10.1581 ]0.9670
30 0.9983 [0.0543 0.5882 10.0995 ]0.9661
40 0.9983  [0.0000 0.0000 |0.0000 ]0.5026
50 0.9983 [0.0870 0.4571 0.1461 ]0.9671
60 0.9983 [0.0761 0.5600 |0.1340 ]0.9658
70 0.9984 [0.0707 0.5909 0.1262 ]0.9608
80 0.9984 [0.0761 0.6087 10.1353 ]0.9699
90 0.9984 (0.0978 0.5806 |0.1674 |0.9587
100 0.9982 [0.0870 0.3556 0.1397 10.9702
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Noron sayist 90 olan ag yapisi F skoru’na gore digerlerinden daha basarili bulunmustur.
Ikinci asama olarak 90’1 bes alt1 ve bes iistii yani 85 ve 95 arasinda norona sahip aglar

denenmistir (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.4. Tek katmanda ikinci agama deneme sonuglari

Noron Sayisi | Dogruluk | Duyarlilik | Kesinlik | F Skoru AUC
85 0.9984 [0.0598 0.6471 0.1095 0.9698
86 0.9983 0.0652 0.4138 0.1127 0.9638
87 0.9983 0.0000 0.0000 0.0000 0.5000
88 0.9983 0.0000 0.0000 0.0000 0.5989
89 0.9983 0.0000 0.0000 0.0000 0.5000
90 0.9984 [0.0978 0.5806 0.1674 0.9587
91 0.9984 [0.0978 0.6667 0.1706 0.9654
92 0.9983 0.0598 0.4783 0.1063 0.9679
93 0.9982 [0.0978 0.4000 0.1572 0.9505
94 0.9983 0.0000 0.0000 0.0000 0.5000

Cizelge 4.4’de gorildiigii gibi 91 ndronlu YSA modeli 0.098 duyarlilik ve 0.667
kesinlikle en basarili agdir. Bu agin egitimi 43. devirde, 6. dogrulama hata uyarisi ile
sonlandirilmistir (Sekil 4.15). En basarili ag 0.35269 dogrulama hatasi ile 37. devirde elde
edilmistir (Sekil 4.16).

2 43. devirde edim : 0.00050924
1D T T T T T T T T

Egim

43. devirde B. dogrulama hatas
E T T T T T T T T

Dodrularma Hatas:

Sekil 4.15. Tek katmanli en bagarili agin egitim siireci
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En iyi dogrulama Performansi 37. devirde: 0.35269
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Sekil 4.16. Tek katmanli en basarili agin dogrulama hata grafigi

Bu agin tiim veri ile testi sonucu Sekil 4.17°deki hata matrisi ve ROC egrisi elde
edilmistir. YSA’nin duyarliligi 0.0978, kesinligi 0.6667 ve bunlarla hesaplanan F skoru
0.1706 bulunmustur. ROC egrisi altinda kalan alan AUC, 0.9654 hesaplanmustir.
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Sekil 4.17. Tek katmanli en basarili agin hata matrisi (solda), ROC egrisi (sagda)

67



Onceki Calismalarda Belirtilen Formiillerin Sonuclari

Optimum ndron sayisinin hesabina yonelik daha 6nce yapilan ¢aligmalardan elde edilen
formiillerle elde edilen noron sayilarinda aglar egitilmistir. Bu aglardan elde edilen
sonuglar Cizelge 4.4°de gosterilmistir. Hunter ve ark. (2012)’nin formiilii ile elde edilen
31 noronlu YSA, 0.1751 F skoru ile digerlerine gore daha basarili siniflandirma

yapmigtir.

Cizelge 4.5. Onceki ¢alismalardaki formiillerden elde edilen sonuglar

Calisma Hesaplanan Noron Sayisi | Dogruluk | Duyarhhik | Kesinlik | F Skoru | AUC

(Shg; tZeVZrﬁ;;é?zs ()) o 3 0.9983 | 0.0489 05 | 0.0891 |0.9541

(Zhang ve ark., 2003) 5 0.9983 0.0434 0.7272 | 0.0820 [0.9615
(Tamura ve Tateishi, 1997)

(Sheela ve Deepa, 2013) g ! 0 0 0 0.9592

(Hunter ve ark., 2012) 31 0.9983 0.1032 0.5757 | 0.1751 |0.9679

Iki Katmanli YSA Modeli

Iki gizli katmana sahip aglarin denemeleri igin 1-1 den 52-52 yapidaki aglara kadar néron
sayilar liger arttirilarak tiim kombinasyonlarda 324 adet ag elde edilmistir. Ek 3’te bu
aglarin testleri sonucu elde edilen tiim sonuglar verilmistir. Sekil 4.18’daki grafikte
katmanlardaki néron sayilarmma gore F skoru degisimi verilmistir. Eksenler 1. ve 2.
katmanlardaki néron sayisini, renkli egrilerle belirtilen bolgeler F skoru degerlerini

gostermektedir.
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Sekil 4.18. iki katmanli YSA’da ndron sayilarma gore F skor degisimi

En basarili ag 0.1775 F skoru ile 230. siradaki ag olmustur. Bu agin ilk gizli katmaninda
37, ikincisinde 40 noron vardir. Egitim, dogrulama hatas1 uyarisi ile sonlandirilmigtir.
Egitim siirecini gosteren grafikler Sekil 4.19°da verilmistir. Ag, egitiminin erken
devirlerinde bir¢ok kez dogrulama hatasi vermistir. Daha once iki defa iist iiste 5
dogrulama hatas1 vermesine karsin 6 esigine 63. Devirde ulasmistir. Bu erken dogrulama

hatalari, iki katmanli agin hizli 6grenme kabiliyetinden kaynaklanmaktadir.
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Sekil 4.19. En basaril1 iki katmanli agin egitim siireci grafikleri
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Agin, hata matrisi Sekil 4.20’de verilmistir. Agin duyarliligi 0.1032, kesinligi 0.6334
bulunmustur. Sekil 4.21° de gosterilen ROC egrisi altinda kalan alan 0.9733

hesaplanmustir.
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Sekil 4.20. Iki katmanli en basarili agin hata matrisi
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Sekil 4.21. iki katmanli en basarili agin ROC egrisi
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4.2.3 Modellerin karsilastirilmasi

Mekanistik model ve YSA modellerinin denemeleri sonucunda elde edilen en basarili
aglarin sonucglarinin karsilastirmas1 Cizelge 4.6’da verilmistir. Tiim modeller i¢in
dogruluk 0.99 tizerinde ¢cikmistir. Duyarlilik ve kesinlik, dolayistyla da F skoru en ytiksek
mekanistik modelden elde edilmistir. YSA modelleri kendi i¢lerinde degerlendirildiginde
Chegini ve ark. (2008) buldugu sonuca benzer bigimde iki katmanli YSA tek katmanliya

gore daha basarili bulunmustur.

Cizelge 4.6. Modellerin karsilastirilmasi
Tahmin Modeli | Dogruluk | Duyarhlik | Kesinlik | F Skoru AUC
Mekanistik Model 0.9916 0.2386 0.1468 0.1818 0.5006
91 Noronlu YSA 0.9984 0.0978 0.6667 0.1706 0.9654
31 Noronlu YSA 0.9983 0.1032 0.5757 0.1751 0.9679
37-40 Noronlu YSA [ 0.9983 0.1032 0.6334 0.1775 0.9733

Mekanistik model ile yapilan denemelerde egitim setinin siif dagilimi YSA
modellerindekinden farklidir. Dolayisiyla YSA ve Mekanistik modelin F skoru ile
karsilastirilmasi objektif bir sonu¢ vermemektedir. Sinif dagilimindan bagimsiz bir basari
6l¢timii olan AUC ile modeller kiyaslandiginda 37-40 ndron yapisina sahip iki katmanl
YSA, 0.9733 AUC ile en basarili sonucu vermektedir. Mekanistik model ise 0.5006 ile

en diisitk ROC degerini vermistir.
YSA Modellerinde Tek Saatlik Veriler ile Iki Saatlik Verilerin Karsilastirilmasi

Calismada en 1yi sonucu veren ¢ift katmanli YSA modeli, iki saatlik pencerelerle alinan
veri kiimesi kullanilarak tekrar egitilmistir. Test sonucu dogruluk 0.9951, duyarlilik
0.1159, kesinlik 0.2622 ve F skoru 0.1608 olarak hesaplanmistir. Hata matrisi Sekil
4.22°de verilmistir. AUC degeri 0.4054 bulunmustur. Bu deger iyi bir siniflandirma i¢in
cok diistiktiir. Sekil 4.23’deki ROC egrisinden de goriildiigii gibi simif 1 yani kizginlik

durumunun tahmin performansi, kilavuz ¢izgisinin altina diismiistir.

YSA egitiminin birer saatlik i¢ ice girisik iki saatlik verilerle yapilmasi egitim verisi
sayisini arttirmasina ragmen tahmin basarisini diistirmiistiir. Bunun nedeni, iki saatlik
pencere birer saat Otelenerek veri olusturuldugunda kizginlik goriilen durumlarin iki

saatlik pencerelerde iist iiste iki defa yer almasidir.
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1 i
Gizlemler
Sekil 4.22. iki saatlik verilerle egitilen agin karsilagtirma matrisi

(1] Uj1 BI"..’ Dj‘! 04 ﬂlﬁ {!.IB ﬂj? 08 IJ.IQ ‘;
. Vanlis Pozitif Oran1
Sekil 4.23. 1ki saatlik verilerle egitilen agin ROC egrisi

Iki saatlik pencerelerin ¢cakismadig1 mekanistik modeldekine benzer bir sekilde egitim
seti diizenlendiginde veri sayist normalde kullanilanin yaklasik yaris1 kadar, 54811
olmustur. Duyarlilik 0.0217, kesinlik 0.6667, F skoru 0.0421 hesaplanmistir. AUC ise
0.9362 bulunmustur. Test sonucu elde edilen karsilastirma matrisi ve ROC egrisi Sekil

4.24 ve Sekil 4.25°de verilmistir.
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Sekil 4.25. Cakismayan iki saatlik verilerle egitilmis agin ROC egrisi

Cakismayan pencerelerle veri diizenlendiginde egitime giren veri sayisiyla beraber
siiflarin dagiliminda da degisim meydana gelmistir. Bu degisim sebebiyle ¢akisan ve
cakismayan pencerelerle egitilen bu iki agin karsilastirmast AUC ile yapilmistir.
Cakigsmayan pencerelerle yapilan ¢alismada AUC 0.9362 bulunarak yaklasik birincinin
iki kat1 bir performans elde edilmistir. Fakat bir saatlik verilerle karsilastirildiginda daha

1yi bir sonug elde edilmemistir.
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5. SONUC

Calisma siiresince toplamda 186 kizginlik gosteren 78 siit sigirmin hareket verileri,
iklimsel verilerle beraber degerlendirilmistir. Hayvanlarin ortalama hareketlilikleri

hesaplanmistir. Hareketliligin hayvan karakterine bagl olarak degisebildigi goriilmiistiir.

Sicaklik ve nemin hareketlilige etkisi incelenmistir. Sicaklik ve nemin beraber
degerlendirilmesini saglayan SNI hesaplanmistir. SNI arttifinda hayvanlarm

hareketliliginin de arttig1 gdzlemlenmistir.

Calismada mekanistik model ve YSA ile kizginlik tahmini aragtirilmistir. YSA egitimleri
i¢cin en uygun girisler arastirilmis ve hareket verisi, bir 6nceki zaman dilimine ait hareket
verisi, bir dnceki kizginliktan sonra gecen giin sayisi, sicaklik ve nem en uygun giris
olarak bulunmustur. Cevresel faktorlerin YSA ile kizginlik belirlemede 6nemli bir faktor
oldugu goriilmiistiir. Bu durum S6nmez ve ark. (2005)’nin belirttigi iklim etkisinden
kaynaklanmaktadir. Sicaklik ve nem hayvanlarin hareketliligini etkiledigi i¢cin kizginlik

tahminini dolayl olarak etkilemektedir.

Tim denemelerde dogruluk 0.99’un {istiinde ¢ikmistir. Bunun nedeni negatif sinif
sayisinin pozitif sinifa oranla ¢ok olmasindan dolay1 dogru tahmin edilen negatif sinif
oraninin bu dogruluk oranin1 arttirmasidir. Dogruluk oranlar1 modelleri i¢in hesaplanmis
fakat karsilagtirmalarda kullanilmamistir. Ayni veri seti ile egitilen modellerin
karsilastirilmasinda duyarlilik ve kesinligin beraber degerlendirilmesini saglayan F skoru
kullanilmistir. Farkli dagilima sahip veri setleri ile yapilan denemelerde modellerin
karsilagtirmalar icin ROC egrisi altinda kalan egrinin alanini ifade eden AUC degeri

kullantlmistir.

En iyi sonug¢ 0.9734 AUC degeri ile birinci katmaninda 37, ikinci katmaninda 40 néronu
bulunan iki katmanli YSA siniflandirma modeli ile elde edilmistir. Bu modelin duyarlilig
0.1032 hesaplanmistir. Gozlemlenen 186 kizginliktan 19’unu dogru tahmin etmistir. En
diisiik AUC mekanistik modelden elde edilmistir. Mekanistik model i¢in Roelofs ve ark.
(2005)’nin ¢alismalarindaki basariya ulasilamamasinin temel nedeni adim yerine hareket
verisinin kullanilmasi ve degerlendirme i¢in Roelofs ve ark. (2005) calismalarinin aksine

takvime uygunlugun arastirilmamasindan kaynaklandig: diistiniilmektedir.
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Caligsmada ayrica bir saatlik yerine iki saatlik verilerin YSA egitiminde kullanilmasinin
sonuglar1 arastirilmustir. iki saatlik verilerle yapilan egitimlerde bir saatliklere gore daha
diisik AUC elde edilmistir. Bir saatlik verilerin YSA modelinde kullanigsh oldugu

anlasilmistir.

YSA egitiminde kullanilan ve kizginlik tahmini i¢in elzem goriilen hareket verileri
mevcut sistemdeki hareket algilayicilarinin {irettigi sayisal bir degerdir. Hayvanlarin
hareketleri ile iligkili bir biiyiikliik olsa da net adim sayisim1 belirtmemektedir. Daha
onceki ¢aligmalar adim sayisi ile iyi sonuglar alindigin1 gostermektedir (Krieter, 2005;
Nadimi ve ark., 2012). Dogrudan adim bilgisi alinan bir YSA modelinde ¢evresel veriler
ve hayvan verilerinin de degerlendirmeye dahil edilmesiyle daha basarili sonuglarin

alinacag diistiniilmektedir.
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7. EKLER

EK1

Iklim istasyonundan alinan giinliik sicaklik ve nem ortalamalari1 ve hesaplanan SNI’ler
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EK2

Her bir Hayvan No i¢in mekanistik model sonuglarinin grafik gosterimi:
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EK 3

Iki katmanli a§ deneme sonuglari:

Néron Sayilar Degerlendirme
Ag no. 1.Katman 2. Katman Dogruluk Duyarlilik Kesinlik F Skoru AUC

1 1 1 0.998321244 0 0 0 0.951839187
2 1 4 0.998321244 0 0 0 0.160378934
3 1 7 0.998321244 | 0.027173913 0.5 0.051546392 0.955301581
4 1 10 0.998339492 | 0.010869565 1 0.021505376 0.95565239
5 1 13 0.99828475 | 0.032608696 0.375 0.06 0.950752787
6 1 16 0.998339492 | 0.010869565 1 0.021505376 0.955603517
7 1 19 0.998239131 | 0.043478261 0.32 0.076555024 0.954827793
8 1 22 0.998321244 0 0 0 0.956111229
9 1 25 0.998321244 0 0 0 0.945159114
10 1 28 0.998266502 | 0.027173913 0.3125 0.05 0.923883838
11 1 31 0.998312121 | 0.005434783 0.333333333 0.010695187 0.913557995
12 1 34 0.998312121 0 0 0 0.758618487
13 1 37 0.998257379 | 0.027173913 0.294117647 0.049751244 0.886674692
14 1 40 0.998339492 |  0.02173913 0.666666667 0.042105263 0.925845647
15 1 43 0.998257379 | 0.016304348 0.230769231 0.030456853 0.947724098
16 1 46 0.998321244 0 0 0 0.620636916
17 1 49 0.998321244 0 0 0 0.436809582
18 1 52 0.998321244 0 0 0 0.506216268
19 4 1 0.998321244 0 0 0 0.949325263
20 4 4 0.998321244 0 0 0 0.751495719
21 4 7 0.998321244 |  0.02173913 0.5 0.041666667 0.956214787
22 4 10 0.998330368 | 0.005434783 1 0.010810811 0.936115415
23 4 13 0.998339492 | 0.027173913 0.625 0.052083333 0.964092021
24 4 16 0.998312121 0 0 0 0.958837635
25 4 19 0.998321244 0 0 0 0.5

26 4 22 0.998321244 0 0 0 0.5

27 4 25 0.998366863 | 0.032608696 0.857142857 0.062827225 0.956902647
28 4 28 0.998321244 0 0 0 0.5

29 4 31 0.998302997 0 0 0 0.957408571
30 4 34 0.998357739 | 0.02173913 1 0.042553191 0.958047905
31 4 37 0.998357739 | 0.048913043 0.642857143 0.090909091 0.964048412
32 4 40 0.998293873 0 0 0 0.95544423
33 4 43 0.998339492 | 0.016304348 0.75 0.031914894 0.951396888
34 4 46 0.998321244 0 0 0 0.955562391
35 4 49 0.998366863 | 0.032608696 0.857142857 0.062827225 0.96848888
36 4 52 0.998321244 0 0 0 0.954606818
37 7 1 0.998321244 0 0 0 0.959041921
38 7 4 0.998321244 0 0 0 0.966147753
39 7 7 0.998330368 | 0.005434783 1 0.010810811 0.929894627
40 7 10 0.998321244 0 0 0 0.949445957
41 7 13 0.998330368 | 0.016304348 0.6 0.031746032 0.963720053
42 7 16 0.998339492 | 0.02173913 0.666666667 0.042105263 0.95378684
43 7 19 0.998330368 | 0.005434783 1 0.010810811 0.959735592
44 7 22 0.998321244 | 0.027173913 0.5 0.051546392 0.934814893
45 7 25 0.998339492 | 0.059782609 0.55 0.107843137 0.966688643
46 7 28 0.998375986 | 0.043478261 0.8 0.082474227 0.965360059
47 7 31 0.998348615 | 0.027173913 0.714285714 0.052356021 0.95433826
48 7 34 0.998394234 | 0.048913043 0.9 0.092783505 0.966679206
49 7 37 0.998321244 0 0 0 0.961231709
50 7 40 0.998394234 | 0.065217391 0.75 0.12 0.961227338
51 7 43 0.998321244 0 0 0 0.5

52 7 46 0.998321244 0 0 0 0.5

53 7 49 0.998339492 | 0.010869565 1 0.021505376 0.961102769
54 7 52 0.998321244 | 0.010869565 0.5 0.021276596 0.956206244
55 10 1 0.998321244 0 0 0 0.57285557
56 10 4 0.998321244 0 0 0 0.955839244
57 10 7 0.998339492 | 0.027173913 0.625 0.052083333 0.963907502
58 10 10 0.998366863 | 0.027173913 1 0.052910053 0.95876795
59 10 13 0.998357739 | 0.076086957 0.583333333 0.134615385 0.964617564
60 10 16 0.998357739 | 0.032608696 0.75 0.0625 0.964654021
61 10 19 0.998357739 |  0.02173913 1 0.042553191 0.957089451
62 10 22 0.998339492 | 0.010869565 1 0.021505376 0.942934956
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Ag no. 1.Katman 2. Katman Dogruluk Duyarlilik Kesinlik F Skoru AUC

63 10 25 0.998375986 | 0.054347826 0.714285714 0.101010101 0.960919939
64 10 28 0.998366863 | 0.059782609 0.647058824 0.109452736 0.968101366
65 10 31 0.998394234 | 0.048913043 0.9 0.092783505 0.960396433
66 10 34 0.998357739 | 0.02173913 1 0.042553191 0.958177738
67 10 37 0.99838511 | 0.048913043 0.818181818 0.092307692 0.966294921
68 10 40 0.998375986 | 0.070652174 0.65 0.12745098 0.968472589
69 10 43 0.998321244 0 0 0 0.5

70 10 46 0.998348615 | 0.076086957 0.56 0.133971292 0.967297331
71 10 49 0.998321244 0 0 0 0.417965731
72 10 52 0.998248255 | 0.016304348 0.214285714 0.03030303 0.949759614
73 13 1 0.998321244 0 0 0 0.95980046
74 13 4 0.998321244 | 0.005434783 0.5 0.010752688 0.935508366
75 13 7 0.998312121 0 0 0 0.952620672
76 13 10 0.998348615 | 0.02173913 0.8 0.042328042 0.962886714
77 13 13 0.998375986 | 0.054347826 0.714285714 0.101010101 0.961609935
78 13 16 0.998330368 | 0.02173913 0.571428571 0.041884817 0.961752881
79 13 19 0.998357739 | 0.059782609 0611111111 0.108910891 0.969922662
80 13 22 0.998403358 | 0.048913043 1 0.093264249 0.963262358
81 13 25 0.998348615 | 0.016304348 1 0.032085561 0.959011375
82 13 28 0.99838511 | 0.048913043 0.818181818 0.092307692 0.965036071
83 13 31 0.998421605 | 0.070652174 0.866666667 0.130653266 0.958546378
84 13 34 0.99838511 | 0.048913043 0.818181818 0.092307692 0.969028032
85 13 37 0.998348615 | 0.086956522 0.551724138 0.150234742 0.967280692
86 13 40 0.998348615 |  0.02173913 0.8 0.042328042 0.951035252
87 13 43 0.998348615 |  0.02173913 0.8 0.042328042 0.963462472
88 13 46 0.998348615 | 0.027173913 0.714285714 0.052356021 0.964280066
89 13 49 0.998321244 0 0 0 0.49999543
90 13 52 0.998357739 | 0.032608696 0.75 0.0625 0.962395393
91 16 1 0.998321244 0 0 0 0.962787576
92 16 4 0.998321244 0 0 0 0.962489068
93 16 7 0.998375986 | 0.038043478 0.875 0.072916667 0.965166749
94 16 10 0.998357739 | 0.059782609 0.611111111 0.108910891 0.962972492
95 16 13 0.99838511 | 0.070652174 0.684210526 0.128078818 0.96562817
96 16 16 0.998339492 | 0.048913043 0.5625 0.09 0.960626696
97 16 19 0.998321244 | 0.038043478 0.5 0.070707071 0.960438303
98 16 22 0.998357739 | 0.059782609 0611111111 0.108910891 0.94831118
99 16 25 0.998366863 | 0.032608696 0.857142857 0.062827225 0.968490469
100 16 28 0.998330368 | 0.005434783 1 0.010810811 0.960262526
101 16 31 0.998357739 | 0.065217391 0.6 0.117647059 0.964043545
102 16 34 0.998366863 | 0.092391304 0.586206897 0.159624413 0.966769057
103 16 37 0.998375986 | 0.065217391 0.666666667 0.118811881 0.961317337
104 16 40 0.998330368 | 0.005434783 1 0.010810811 0.930921226
105 16 43 0.998339492 | 0.054347826 0.555555556 0.099009901 0.965064035
106 16 46 0.998366863 | 0.065217391 0.631578947 0.118226601 0.966901125
107 16 49 0.998348615 | 0.054347826 0.588235294 0.099502488 0.967421751
108 16 52 0.998366863 | 0.059782609 0.647058824 0.109452736 0.955733052
109 19 1 0.998321244 0 0 0 0.958236198
110 19 4 0.998330368 | 0.005434783 1 0.010810811 0.968099379
111 19 7 0.998339492 | 0.010869565 1 0.021505376 0.962415558
112 19 10 0.998321244 0 0 0 0.95222531
113 19 13 0.998348615 | 0.048913043 0.6 0.090452261 0.967530376
114 19 16 0.998366863 | 0.065217391 0.631578947 0.118226601 0.963611577
115 19 19 0.998339492 | 0.032608696 0.6 0.06185567 0.96449374
116 19 22 0.99838511 | 0.054347826 0.769230769 0.101522843 0.968143038
117 19 25 0.998348615 | 0.048913043 0.6 0.090452261 0.963325238
118 19 28 0.998339492 | 0.016304348 0.75 0.031914894 0.937797986
119 19 31 0.998357739 | 0.038043478 0.7 0.072164948 0.966444771
120 19 34 0.998321244 0 0 0 0.499744108
121 19 37 0.998375986 | 0.048913043 0.75 0.091836735 0.963208765
122 19 40 0.998348615 | 0.016304348 1 0.032085561 0.956828045
123 19 43 0.998321244 0 0 0 0.501843746
124 19 46 0.998321244 0 0 0 0.5

125 19 49 0.998321244 0 0 0 0.588493292
126 19 52 0.998394234 | 0.065217391 0.75 0.12 0.970319663
127 22 1 0.998321244 0 0 0 0.608580222
128 22 4 0.998366863 | 0.076086957 0.608695652 0.1352657 0.964138114
129 22 7 0.998321244 0 0 0 0.384033816
130 22 10 0.998366863 | 0.032608696 0.857142857 0.062827225 0.963372026
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Ag no. 1.Katman 2. Katman Dogruluk Duyarlilik Kesinlik F Skoru AUC
131 22 13 0.998357739 | 0.048913043 0.642857143 0.090909091 0.96406664
132 22 16 0.998348615 | 0.032608696 0.666666667 0.062176166 0.955091136
133 22 19 0.998348615 | 0.065217391 0.571428571 0.117073171 0.963061746
134 22 22 0.998357739 | 0.043478261 0.666666667 0.081632653 0.962715259
135 22 25 0.998330368 | 0.010869565 0.666666667 0.021390374 0.962209037
136 22 28 0.998330368 | 0.027173913 0.555555556 0.051813472 0.964541373
137 22 31 0.998366863 | 0.048913043 0.692307692 0.091370558 0.965626233
138 22 34 0.998312121 | 0.016304348 0.428571429 0.031413613 0.897244657
139 22 37 0.998357739 | 0.038043478 0.7 0.072164948 0.96982104
140 22 40 0.998375986 | 0.070652174 0.65 0.12745098 0.96902237
141 22 43 0.998321244 0 0 0 0.5
142 22 46 0.998330368 | 0.048913043 0.529411765 0.089552239 0.964348808
143 22 49 0.998357739 | 0.038043478 0.7 0.072164948 0.964881801
144 22 52 0.998357739 | 0.043478261 0.666666667 0.081632653 0.966580912
145 25 1 0.998321244 0 0 0 0.957132861
146 25 4 0.998321244 0 0 0 0.948916341
147 25 7 0.998366863 | 0.038043478 0.777777778 0.07253886 0.958766509
148 25 10 0.998339492 | 0.038043478 0.583333333 0.071428571 0.963519094
149 25 13 0.998394234 | 0.070652174 0.722222222 0.128712871 0.964375281
150 25 16 0.998375986 | 0.038043478 0.875 0.072916667 0.968374841
151 25 19 0.998375986 | 0.048913043 0.75 0.091836735 0.960414313
152 25 22 0.998375986 | 0.048913043 0.75 0.091836735 0.969019737
153 25 25 0.998330368 | 0.005434783 1 0.010810811 0.948645499
154 25 28 0.998357739 | 0.054347826 0.625 0.1 0.971322173
155 25 31 0.998375986 | 0.054347826 0.714285714 0.101010101 0.964232931
156 25 34 0.998357739 | 0.027173913 0.833333333 0.052631579 0.958582487
157 25 37 0.998366863 | 0.032608696 0.857142857 0.062827225 0.963192573
158 25 40 0.998394234 | 0.081521739 0.681818182 0.145631068 0.971823627
159 25 43 0.998357739 | 0.032608696 0.75 0.0625 0.958870515
160 25 46 0.998375986 | 0.086956522 0.615384615 0.152380952 0.961329158
161 25 49 0.998357739 | 0.065217391 0.6 0.117647059 0.962010958
162 25 52 0.998348615 | 0.065217391 0.571428571 0.117073171 0.948638545
163 28 1 0.998394234 | 0.048913043 0.9 0.092783505 0.968120786
164 28 4 0.998321244 0 0 0 0.963945102
165 28 7 0.998357739 | 0.027173913 0.833333333 0.052631579 0.959825145
166 28 10 0.998394234 | 0.070652174 0.722222222 0.128712871 0.955624278
167 28 13 0.998330368 | 0.005434783 1 0.010810811 0.954089768
168 28 16 0.998394234 | 0.065217391 0.75 0.12 0.968716759
169 28 19 0.998348615 | 0.076086957 0.56 0.133971292 0.958545087
170 28 22 0.998366863 | 0.038043478 0.777777778 0.07253886 0.960290589
171 28 25 0.998348615 | 0.02173913 0.8 0.042328042 0.958021431
172 28 28 0.998321244 0 0 0 0.346421286
173 28 31 0.998366863 | 0.032608696 0.857142857 0.062827225 0.959996948
174 28 34 0.998375986 | 0.048913043 0.75 0.091836735 0.969585264
175 28 37 0.998330368 | 0.016304348 0.6 0.031746032 0.951094109
176 28 40 0.998394234 | 0.048913043 0.9 0.092783505 0.969156574
177 28 43 0.998348615 | 0.070652174 0.565217391 0.125603865 0.963491528
178 28 46 0.998348615 | 0.043478261 0.615384615 0.081218274 0.951133993
179 28 49 0.998321244 0 0 0 0.740874546
180 28 52 0.998348615 | 0.032608696 0.666666667 0.062176166 0.96442182
181 31 1 0.998321244 0 0 0 0.843802438
182 31 4 0.998321244 0 0 0 0.945771875
183 31 7 0.998366863 |  0.10326087 0.575757576 0.175115207 0.887943525
184 31 10 0.998321244 | 0.010869565 0.5 0.021276596 0.957480988
185 31 13 0.998348615 | 0.016304348 1 0.032085561 0.962194186
186 31 16 0.99838511 | 0.043478261 0.888888889 0.082901554 0.956862763
187 31 19 0.998330368 | 0.032608696 0.545454545 0.061538462 0.950398997
188 31 22 0.998357739 | 0.043478261 0.666666667 0.081632653 0.963456363
189 31 25 0.99828475 | 0.097826087 0.45 0.160714286 0.929545408
190 31 28 0.998366863 | 0.048913043 0.692307692 0.091370558 0.964990525
191 31 31 0.99838511 | 0.043478261 0.888888889 0.082901554 0.963768431
192 31 34 0.998321244 0 0 0 0.493391848
193 31 37 0.998348615 | 0.054347826 0.588235294 0.099502488 0.948101777
194 31 40 0.998357739 | 0.032608696 0.75 0.0625 0.957569795
195 31 43 0.998321244 0 0 0 0.678213545
196 31 46 0.998302997 | 0.059782609 0.458333333 0.105769231 0.950847355
197 31 49 0.998321244 0 0 0 0.5
198 31 52 0.998321244 0 0 0 0.5
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Ag no. 1.Katman 2. Katman Dogruluk Duyarlilik Kesinlik F Skoru AUC
199 34 1 0.998321244 0 0 0 0.957976779
200 34 4 0.998375986 | 0.038043478 0.875 0.072916667 0.962429863
201 34 7 0.998321244 0 0 0 0.957664861
202 34 10 0.998366863 | 0.043478261 0.727272727 0.082051282 0.961174341
203 34 13 0.998357739 | 0.054347826 0.625 0.1 0.968586628
204 34 16 0.998375986 | 0.059782609 0.6875 0.11 0.96868224
205 34 19 0.998366863 | 0.070652174 0.619047619 0.126829268 0.966489075
206 34 22 0.998375986 | 0.043478261 0.8 0.082474227 0.965363884
207 34 25 0.998375986 | 0.070652174 0.65 0.12745098 0.959055382
208 34 28 0.998366863 | 0.048913043 0.692307692 0.091370558 0.961155368
209 34 31 0.998403358 | 0.054347826 0.909090909 0.102564103 0.959830708
210 34 34 0.998375986 | 0.070652174 0.65 0.12745098 0.969025102
211 34 37 0.998375986 | 0.054347826 0.714285714 0.101010101 0.962508737
212 34 40 0.998348615 | 0.059782609 0.578947368 0.108374384 0.941553277
213 34 43 0.99838511 | 0.070652174 0.684210526 0.128078818 0.961537965
214 34 46 0.998348615 | 0.027173913 0.714285714 0.052356021 0.960782655
215 34 49 0.99838511 | 0.054347826 0.769230769 0.101522843 0.965692888
216 34 52 0.998366863 | 0.038043478 0.777777778 0.07253886 0.963787305
217 37 1 0.998321244 0 0 0 0.959982147
218 37 4 0.998330368 | 0.027173913 0.555555556 0.051813472 0.942636895
219 37 7 0.99838511 | 0.076086957 0.666666667 0.136585366 0.967660756
220 37 10 0.998321244 0 0 0 0.955830899
221 37 13 0.998394234 | 0.081521739 0.681818182 0.145631068 0.966524737
222 37 16 0.998339492 | 0.043478261 0.571428571 0.080808081 0.965377642
223 37 19 0.998366863 | 0.054347826 0.666666667 0.100502513 0.962095693
224 37 22 0.99838511 | 0.048913043 0.818181818 0.092307692 0.966302917
225 37 25 0.998348615 | 0.054347826 0.588235294 0.099502488 0.965145342
226 37 28 0.998357739 | 0.032608696 0.75 0.0625 0.955925717
227 37 31 0.998330368 | 0.043478261 0.533333333 0.08040201 0.954909647
228 37 34 0.99838511 | 0.081521739 0.652173913 0.144927536 0.965580389
229 37 37 0.99838511 | 0.076086957 0.666666667 0.136585366 0.967377347
230 37 40 0.998394234 |  0.10326087 0.633333333 0.177570093 0.973367822
231 37 43 0.998366863 | 0.059782609 0.647058824 0.109452736 0.969429354
232 37 46 0.99838511 | 0.043478261 0.888888889 0.082901554 0.964119985
233 37 49 0.998357739 | 0.043478261 0.666666667 0.081632653 0.96858484
234 37 52 0.998366863 | 0.086956522 0.592592593 0.151658768 0.972165098
235 40 1 0.998375986 | 0.065217391 0.666666667 0.118811881 0.962988038
236 40 4 0.998312121 | 0.054347826 0.476190476 0.097560976 0.952784628
237 40 7 0.998357739 | 0.02173913 1 0.042553191 0.957033127
238 40 10 0.998357739 | 0.065217391 0.6 0.117647059 0.966965595
239 40 13 0.998330368 | 0.005434783 1 0.010810811 0.960017859
240 40 16 0.998339492 | 0.010869565 1 0.021505376 0.957600639
241 40 19 0.998394234 | 0.070652174 0.722222222 0.128712871 0.968667339
242 40 22 0.998394234 | 0.076086957 0.7 0.137254902 0.966774272
243 40 25 0.998348615 | 0.065217391 0.571428571 0.117073171 0.964228957
244 40 28 0.998403358 | 0.065217391 0.8 0.120603015 0.967603935
245 40 31 0.998348615 | 0.054347826 0.588235294 0.099502488 0.958604441
246 40 34 0.998339492 | 0.086956522 0.533333333 0.14953271 0.965814924
247 40 37 0.998375986 | 0.054347826 0.714285714 0.101010101 0.969961751
248 40 40 0.998375986 | 0.059782609 0.6875 0.11 0.966673196
249 40 43 0.998375986 | 0.070652174 0.65 0.12745098 0.966577286
250 40 46 0.998403358 | 0.086956522 0.695652174 0.154589372 0.970912159
251 40 49 0.998339492 | 0.027173913 0.625 0.052083333 0.969752597
252 40 52 0.998321244 0 0 0 0.587990919
253 43 1 0.998330368 | 0.070652174 0.52 0.124401914 0.955764244
254 43 4 0.998412481 | 0.065217391 0.857142857 0.121212121 0.962139501
255 43 7 0.998321244 0 0 0 0.961024044
256 43 10 0.998375986 | 0.043478261 0.8 0.082474227 0.963011482
257 43 13 0.998330368 | 0.005434783 1 0.010810811 0.959320413
258 43 16 0.998366863 | 0.048913043 0.692307692 0.091370558 0.968078965
259 43 19 0.998348615 | 0.065217391 0.571428571 0.117073171 0.965060906
260 43 22 0.998375986 | 0.081521739 0.625 0.144230769 0.970404596
261 43 25 0.998394234 | 0.092391304 0.653846154 0.161904762 0.964034555
262 43 28 0.998394234 | 0.054347826 0.833333333 0.102040816 0.961668941
263 43 31 0.998357739 | 0.043478261 0.666666667 0.081632653 0.958609308
264 43 34 0.998375986 | 0.059782609 0.6875 0.11 0.963480701
265 43 37 0.998403358 | 0.059782609 0.846153846 0.111675127 0.966489671
266 43 40 0.998375986 | 0.043478261 0.8 0.082474227 0.963817453
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Ag no. 1.Katman 2. Katman Dogruluk Duyarlilik Kesinlik F Skoru AUC
267 43 43 0.99838511 | 0.054347826 0.769230769 0.101522843 0.969230531
268 43 46 0.998366863 | 0.065217391 0.631578947 0.118226601 0.967184037
269 43 49 0.998339492 | 0.065217391 0.545454545 0.116504854 0.959558425
270 43 52 0.998339492 | 0.010869565 1 0.021505376 0.959183874
271 46 1 0.998302997 | 0.010869565 0.333333333 0.021052632 0.856247887
272 46 4 0.998321244 0 0 0 0.955841777
273 46 7 0.998375986 | 0.070652174 0.65 0.12745098 0.96966826
274 46 10 0.998366863 | 0.054347826 0.666666667 0.100502513 0.965806232
275 46 13 0.998357739 | 0.038043478 0.7 0.072164948 0.965190789
276 46 16 0.998321244 0 0 0 0.962070908
277 46 19 0.998339492 | 0.032608696 0.6 0.06185567 0.966205766
278 46 22 0.998348615 | 0.038043478 0.636363636 0.071794872 0.968732455
279 46 25 0.998394234 | 0.070652174 0.722222222 0.128712871 0.966642849
280 46 28 0.998330368 | 0.086956522 0.516129032 0.148837209 0.969757117
281 46 31 0.998339492 | 0.038043478 0.583333333 0.071428571 0.965171865
282 46 34 0.99838511 | 0.054347826 0.769230769 0.101522843 0.967369947
283 46 37 0.99838511 | 0.076086957 0.666666667 0.136585366 0.943482453
284 46 40 0.998321244 0 0 0 0.5
285 46 43 0.998366863 | 0.032608696 0.857142857 0.062827225 0.968068982
286 46 46 0.998375986 | 0.054347826 0.714285714 0.101010101 0.959624832
287 46 49 0.998339492 | 0.027173913 0.625 0.052083333 0.962270427
288 46 52 0.998321244 0 0 0 0.5
289 49 1 0.998321244 0 0 0 0.958822585
290 49 4 0.998321244 0 0 0 0.965898218
291 49 7 0.998321244 0 0 0 0.953107871
292 49 10 0.998394234 | 0.086956522 0.666666667 0.153846154 0.967707047
293 49 13 0.998339492 | 0.065217391 0.545454545 0.116504854 0.966636094
294 49 16 0.998357739 | 0.054347826 0.625 0.1 0.964665097
295 49 19 0.998366863 | 0.038043478 0.777777778 0.07253886 0.958253384
296 49 22 0.998375986 | 0.065217391 0.666666667 0.118811881 0.967892112
297 49 25 0.998375986 | 0.054347826 0.714285714 0.101010101 0.964865708
298 49 28 0.998394234 | 0.070652174 0.722222222 0.128712871 0.967432281
299 49 31 0.998357739 | 0.081521739 0.576923077 0.142857143 0.9665228
300 49 34 0.998412481 | 0.070652174 0.8125 0.13 0.965874427
301 49 37 0.998375986 | 0.070652174 0.65 0.12745098 0.967838222
302 49 40 0.998375986 | 0.059782609 0.6875 0.11 0.964457383
303 49 43 0.998394234 | 0.076086957 0.7 0.137254902 0.967546171
304 49 46 0.998403358 | 0.092391304 0.68 0.162679426 0.969246921
305 49 49 0.998357739 | 0.059782609 0.611111111 0.108910891 0.964584336
306 49 52 0.998339492 | 0.043478261 0.571428571 0.080808081 0.960688384
307 52 1 0.998321244 0 0 0 0.957344648
308 52 4 0.998321244 0 0 0 0.96065163
309 52 7 0.99838511 | 0.065217391 0.705882353 0.119402985 0.965335126
310 52 10 0.99838511 | 0.054347826 0.769230769 0.101522843 0.96739498
311 52 13 0.998339492 | 0.027173913 0.625 0.052083333 0.959802893
312 52 16 0.998357739 | 0.038043478 0.7 0.072164948 0.964256474
313 52 19 0.998348615 | 0.048913043 0.6 0.090452261 0.965350771
314 52 22 0.998394234 | 0.081521739 0.681818182 0.145631068 0.972536917
315 52 25 0.998330368 | 0.048913043 0.529411765 0.089552239 0.9435053
316 52 28 0.998339492 | 0.010869565 1 0.021505376 0.960796066
317 52 31 0.998394234 | 0.070652174 0.722222222 0.128712871 0.969444304
318 52 34 0.998375986 | 0.043478261 0.8 0.082474227 0.967738637
319 52 37 0.99838511 | 0.065217391 0.705882353 0.119402985 0.965481499
320 52 40 0.998375986 | 0.070652174 0.65 0.12745098 0.968506264
321 52 43 0.998366863 | 0.059782609 0.647058824 0.109452736 0.968496777
322 52 46 0.998366863 | 0.059782609 0.647058824 0.109452736 0.969207683
323 52 49 0.998321244 0 0 0 0.499931457
324 52 52 0.998348615 | 0.070652174 0.565217391 0.125603865 0.965020972
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