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OZET

KECILERE AiT KiMi OZELLIKLERIN CANLI AGIRLIK UZERINDEKI
ETKiLERiNi BELIRLEMEK AMACIYLA KULLANILAN VERIi MADENCILIiGi
ALGORITMALARININ (CART, CHAID VE MARS) KARSILASTIRILMASI

SEVGENLER, Harun
Yiksek Lisans Tezi, Zootekni Anabilim Dali

Tez Damismani: Prof. Dr. Ecevit EYDURAN

Ocak 2019, 57 sayfa

Bu calismanin amaclari, hayvancilikla ilgili bir veri setinden yola ¢ikarak CART,
CHAID, Exhaustive CHAID ve MARS veri madenciligi algoritmalarinin tahmin
performanslarini karsilastirmali olarak incelemek ve bu algoritmalara iliskin uyum iyiligi
Olciitlerinin hesaplandigi R script dosyalarini olusturmaktir. Bu amaca ulagmak i¢in siirekli
bir degiskeni (canli agirlik) tahmin etmek amaciyla Teddy ki 164 bas keciye ait bazi
morfolojik 6zellikler bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Incelenen algoritmalarin
tahmin performanslarini 6lgmek i¢in, bagimli degisken bakimindan gercek ve tahmin edilen
degerler arasindaki Pearson korelasyon katsayisi (r), belirleme katsayisi, (R?), diizeltilmis
determinasyon katsayisi, (Diiz.R?) Akaike bilgi olgiti, (AIC), diizeltilmis Akaike bilgi
olgiitli, (Diiz.AIC), hata kareler ortalamasmin karekoki, (HKOK), Ortalama hata, (OH),
Ortalama mutlak sapma, (OMS), standart sapma orani, (SS Oran), Global nispi yaklagik
hata, (NYH), varyasyon katsayis1 (VK %) ve Ortalama mutlak yiizde hata, (OMYH) uyum
tyiligi 6l¢iitleri kullanilmistir. Agag¢ yapisina dayali CART, CHAID ve Exhaustive CHAID
algoritmalarinda en yiliksek tahmin dogruluguna ulasmak icin ebeveyn ve c¢ocuk
diigiimlerindeki minimum hayvan sayisi 4:2 olarak ayarlanmigtir. MARS algoritmasinda en
1yl tahmin dogrulugu, 4. derece interaksiyon ve 45 terim tanimlamalar ile elde edilmistir.
Kantitatif bir ozelligin (canli agirhik) tahmin edilmesi kapsaminda en iyi tahmin
performanst MARS algoritmasi ile elde edilmistir. Tahmin performansi bakimindan MARS
algoritmasini, Exhaustive CHAID > CHAID > CART algoritmalari izlemistir.

Sonug olarak elde edilen sonuglar 1s181inda gerek ¢alisilan 1rk standartlarinin daha iyi
tanimlanmasi1 gerekse onemli bagimsiz degiskenlerin tespit edilmesi bakimindan MARS
algoritmasinin kullanilmasinin daha iyi bir segenek olabilecegi sonucuna varilmistir.

Anahtar kelimeler: Veri madenciligi, CART, CHAID, Exhaustive CHAID, MARS,

Regresyon agaclari.



ABSTRACT

COMPARISON OF DATA MINING ALGORITHMS (CART, CHAID AND
MARS) USED TO DETERMINE THE EFFECTS OF SOME
CHARACTERISTICS ON BODY WEIGHT IN GOATS

Harun SEVGENLER

Master Thesis, Animal Science Main Discipline
Thesis Adviser: Prof. Dr. Ecevit EYDURAN
January 2019, 57 pages

The main aims of this study were to comparatively examine predictive
performances of the CART, CHAID, Exhaustive CHAID and MARS data mining
algorithms on the basis of a data set relevant to animal husbandry, and create R script files
for estimating their goodness of fit criteria. To achieve this purpose, several morphological
traits measured from 164 Teddy goats with the aim of predicting a continuous response
variable (live body weight) were used as explanatory variables. To measure predictive
performances of the examined algorithms, goodness of fit criteria i.e. Pearson correlation
coefficient in the response variable between actual and predicted values (r), coefficient of
determination (R?), adjusted coefficient of determination (Adj.R?), Akaike information
criterion (AIC), the corrected Akaike information criterion (AlCc), root-mean-square error
(RMSE), mean error (ME), mean absolute deviation (MAD), standard deviation ratio
(SDratio), global relative approximation error (RAE), coefficient of variation (CV%) and
mean absolute percentage error, MAPE) were employed. To ensure the highest predictive
accuracy of tree-based CART, CHAID and Exhaustive CHAID data mining algorithms,
minimum animal numbers in parent and child nodes were set at 4:2. The highest predictive
accuracy for the MARS algorithm was obtained with describing 4th interaction order and
45 terms. With the scope of predicting a quantitative trait (live body weight), the best
performance was obtained with MARS algorithm, followed by the Exhaustive CHAID,
CHAID and CART data mining algorithms.

It was concluded in the light of the obtained results that use of MARS algorithm
may be a better choice in both better describing the studied breed standards and
determining significant predictors.

Keywords: Data mining, CART, CHAID, Exhaustive CHAID, MARS, Regression trees.



ONSOZ ve TESEKKUR

Regresyon analizi kapsaminda bazi temel varsayimlarin saglanmamast birtakim
problemlerin olugsmasina sebebiyet vermektedir. Bu problemlerin giderilmesi bakimindan
daha etkin ve yiiksek tahmin dogrulugu iireten veri madenciligi algoritmalar1 kullanilabilir.
Isabetli kararlar verilmesini saglayan bu algoritmalar, smiflayici (nominal), siral1 (ordinal)
ve slirekli (continuous) degiskenler i¢in rahatlikla uygulanabilirler. CART, CHAID,
Exhaustive CHAID, QUEST, C5.0 ve MARS bu algoritmalara 6rnek verilebilir. Bahsedilen
bu algoritmalardan ilk ii¢li, homojen alt gruplar iiretmek amaciyla hem regresyon agaci
olusturmada hemde simiflandirma agaci olusturmada yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ancak, CART ve CHAID algoritmalarinin aksine tahmin denklemleri iireten MARS
algoritmasi hem bir ya da birden fazla bagimli degiskenin es zamanl olarak etkin bir
sekilde analiz edilmesini hem de bagimli degiskenleri etkileyen degiskenlerden elde edilen
yiiksek dereceli interaksiyon etkilerinin tespit edilmesini saglayabilmektedir. Bagimsiz
degiskenlerin dagilimma iliskin herhangi bir varsayima gerek duymayan MARS
algoritmas1 gerek yapay sinir aglar algoritmalarina gerekse yanit yiizeyi ydntemine
alternatif olabilmektedir. Veri madenciligi algoritmalar1 kapsaminda, SPSS ve
STATISTICA gibi yiiksek maliyetli yazilimlar uyum iyiligi o6lgiitlerine iliskin kapsamli bir
¢ikt1 iiretememektedir. Bu nedenle bu tez ¢alismasi ile ele alinan non-parametrik CART,
CHAID, Exhaustive CHAID ve MARS algoritmalarina iliskin uyum 1yiligi 6lgiitlerini

hesaplanmasini saglayan R script dosyalart literatiire kazandirilmistir.

Tez ¢aligmamin her asamasinda yakin ilgi ve destegini gordiigim ayrica bilimsel
kimliginin yaninda kisiligini 6rnek aldigim danisman hocam Saymn Prof. Dr. Ecevit

EYDURAN’a en derin sevgi, saygi ve tesekkiirlerimi sunarim.

Bu tez calismamda verilerinin kullanilmasina izin veren Dr. Abdul WAHEED’e

tesekkiirii bir borg bilirim.
Harun SEVGENLER

Subat, 2019
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1. GIRIS

Hayvancilik alaninda verim 6zelligini etkileyen faktorlerin ve bu faktorlere iliskin
interaksiyon etkilerinin daha dogru ve giivenilir bir sekilde ortaya konulmasi yeni 1slah
stratejilerinin gelistirilmesi ve calisilan hayvan irklarmin irk standartlarinin belirlenmesi
acisindan faydali olacaktir. Uzerinde durulan verim &zelligi bakimindan degiskenler
arasindaki iliskilerin etkin bir bigimde tanimlanmasi, gii¢lii algoritmalarin kullanilmasi ile
birlikte bagimsiz degiskenlerin dogru segilmesine baghdir. Bu bakimdan, siniflayici
(nominal), sirali (ordinal) ve siirekli (continuous) degiskenlerin analizinde veri madenciligi
yani yapay zeka algoritmalarinin kullanimi 6n plana ¢ikmaktadir. Bu algoritmalarin
kullanimi, bagimli degisken bakimindan en iyi sonucu veren bagimsiz degisken

kombinasyonlarinin belirlenmesinde avantaj saglamaktadir.

Siirekli bagimli degiskeni (continuous response variable) etkileyen bagimsiz
degisken kombinasyonlarinin tespit edilmesi regresyon problemleri kapsaminda
degerlendirilir. Bu baglamda, en kiiciik kareler (EKK) metodunun giivenilirligi baz1 temel
regresyon varsayimlarin saglanip saglanamamasina ve bagimsiz degiskenler arasindaki
giiclii korelasyonlardan kaynaklanan ¢oklu baglantililik (multicollinearity) probleminin
olusup olusmamasma baghdir (Khan et al.,, 2014). Coklu baglantililik durumunda
regresyon katsayilarina ait parametre tahminleri yanhdir. Coklu baglantililig1 gidermek i¢in
kullanilan en populer yaklagim Ridge regresyon analiz (Ridge regression analysis)
metodudur (Eyduran et al., 2013). Coklu baglantililigi gidermek amaciyla, ¢oklu regresyon
analizi (multiple linear regression analysis) i¢in agiklayici faktor analizi (explanatory factor
analysis) ve temel bilesenler analizi (principal component analysis, PCA) gibi ¢ok
degiskenli analiz (multivariate analysis) metotlar1 ile birbirinden bagimsiz latent
degiskenler (uncorrelated latent variables) elde edilebilir (Eyduran et al., 2009; Khan et al.,
2014). Ancak, soz konusu bu iki c¢ok degiskenli analiz tekniginin etkinligi Ornek

genisliginin biiyiikliigiine ve korelasyon matrisinin birim matris olmamasina baglidir.

Son yillarda bilgisayar teknolojisindeki gelismelere paralel olarak ¢ok degiskenli

karmagik veri setlerinin istatistiksel analizlerinin yapilmasi i¢in olduk¢a etkin



algoritmalarin kullanim1 yayginlasmistir (Aytekin et al., 2018). Hayvan 1slah1 agisindan et,
slit ve yumurta gibi ekonomik dneme sahip kantitatif 6zellikleri etkileyen faktorlerin dogru
tespit edilebilmesi ve seleksiyon stratejilerinin gelistirilebilmesi icin etkin istatistiksel
metotlarin kullanilmas1 6nem arz etmektedir (Koc et al.,, 2017). Bu kapsamda, temel
istatistiksel varsayimlarin yerine gelmedigi durumlarda oldukca iyi performans gosteren
CART (Classification and Regression Tree), CHAID (Chi-Square Automatic Interaction
Detector), Exhaustive CHAID, MLP (Multilayer Perceptron) ve RBF (Radial Basis
Function) gibi veri madenciligi (yapay zeka) algoritmalarmin kullanilmasi1 dogru bir
yaklasim olacaktir (Celik et al., 2017; Eyduran et al., 2017). Bu algoritmalar arasinda agag
yapisina dayalt CART, CHAID ve Exhaustive CHAID algoritmalar1 heterojen yapili veri
setinden miimkiin oldugunca homojen alt gruplar olusturana kadar yinelemeli olarak
boliinmeye devam eden bir aga¢ yapisi olusturur. Bu kapsamda, siirekli bagimli degisken
icin olusturulan agaca regresyon agacit adi verilmektedir. CART algoritmasinin bir
modifikasyonu olan MARS veri madenciligi algoritmasi, degiskenlerin dagilimina iliskin
herhangi bir varsayim gerektirmemesinin yaninda bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
arasinda fonksiyonel bir varsayima gerek duymamasi bakimindan 6ne c¢ikmaktadir.
Genelde kullanilan dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modellerinin aksine, bir non-
parametrik regresyon metodu olarak da bilinen MARS algoritmas1 bagimsiz degiskenin
farkli aralik degerleri igin farkli katsayilar tiirerek ve interaksiyon terimlerini de hesaba
katarak yiiksek tahmin performansli modeller gelistirilmesine olanak saglar. MARS
algoritmasi, tahmin performansini gelistirmek agisindan yinelemeli ayirma metodunun ve
adimsal dogrusal regresyonun genellestirilmis bir hali olarak diisiintilebilir. MARS, bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri dogrusal yapiya doniistiirme
amactyla uygun doniistiirme teknikleri kullanir (Temel ve ark., 2010). MARS, bagimsiz
degiskenlerin farkli deger araliklarina karsilik gelen temel fonksiyonlari kullanarak esnek
bir regresyon modeli olusturur. Ayrica, yanit yiizeyi yontemine (response surface method)
alternatif olan MARS algoritmasi ile birden fazla kantitatif 6zelligin es zamanl analizinde

rahatlikla uygulanabilir (Eyduran, 2016).



Hayvancilik alaninda aga¢ yapisina dayali CART (Yakubu et al., 2012; Ali et al.,
2015; Celik and Yilmaz, 2017; Celik et al., 2017; Eyduran et al., 2017a; Karabacak et al.,
2017; Koc et al., 2017; Celik and Yilmaz, 2018; Gevrekci and Takma, 2018; Olfaz et al.,
2019), CHAID (Dogan, 2003; Eyduran et al., 2008; Bakir et al., 2009; Mendes et al., 2009;
Bakir et al., 2010; Orugoglu, 2011; Mohammad et al., 2012; Aksahan, 2015; Ali et al.,
2015; Eyduran, 2016; Orhan et al., 2016; Celik and Yilmaz, 2017; Celik et al., 2017; Duru
et al., 2017; Eyduran et al., 2017a; Karabacak et al., 2017; Koc et al., 2017; Tahtal1 ve
Berberoglu, 2017; Aksoy et al., 2018a; Gevrekci and Takma, 2018; Olfaz et al., 2019) ve
Exhaustive CHAID (Eyduran et al., 2013b; Khan et al., 2014; Celik and Yilmaz, 2017;
Celik et al., 2017; Karabacak et al., 2017; Koc et al., 2017) algoritmalarinin aksine, siirekli
degiskenin tahmin edilmesi kapsaminda MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines)
algoritmasinin az kullanildig: bildirilmistir (Celik et al., 2017; Eyduran et al., 2017b; Celik
and Yilmaz, 2018; Ertiirk, 2018; Ertiirk et al., 2018; Zaborski et al., 2018). Bu nedenle, bu
tez calismasi ile CART, CHAID ve MARS veri madenciligi algoritmalarinin tahmin
performanslarinin karsilastirilmast ve incelenen hayvan irkina iliskin ik standartlarinin
tespit edilmesi literatiirde 6nemli bir bosluk doldurulacaktir. Ayrica, literatiirdeki ¢aligmalar
incelendiginde, SPSS ve STATISTICA gibi istatistik programlarinda uyum iyiligi
Olciitlerinin hesaplanmas: ile ilgili detaylar yetersizdir. Bu eksikligi gidermek amaciyla
yapilan bu ¢aligmada, s6z konusu algoritmalarin tahmin performanslarinin karsilagtirilmasi

agisindan yazilacak R script dosyalar literatiire kazandirilmig olacaktir.



2. KAYNAK OZETLERI

Dogan (2003), calisilan verim 6zelligini etkileyen faktorlerin hangi seviyesinin
etkili oldugunu bulmak i¢in kullanilan CHAID analiz yonteminin, bir populasyonu,
bagimli degiskendeki varyasyonu gruplar i¢i minimum ve gruplar arast maksimum
olacak sekilde farkli alt gruplara tekrarli olarak ayiran bir teknik oldugundan soz

etmistir.

Yakubu (2012) yaptigi caligmada, Uda koyunlarinda farkli viicut olgiileri
kullanarak canli agirligi tahmin etmek amaciyla CART regresyon agaci algoritmasini
uygulamiglardir. Canli agirligin tahmininde en 6nemli bagimsiz degiskenlerin; gogis
cevresi, omuz genisligi, sagr1 genisligi, viicut ve yiiz uzunlugu oldugu belirlenmistir. Bu
algoritma ile elde edilen regresyon agaci incelendiginde, gogiis ¢evresi 94,05 cm’den
genis ve yiiz uzunlugu 20,85 cm’den daha uzun olan hayvanlarin daha agir olacag:
belirlenmistir. Sonug olarak, arastiricilar elde edilen bu sonucun, Uda koyunlarinin
bakim-idare, seleksiyon ve 1slah c¢alismalar1 agisindan Onemli olabilecegini

belirtmiglerdir.

Grzesiak et al. (2003), kismi laktasyon kayitlarini kullanarak 305 giinlik siit
verimini tahmin etmislerdir. Arastiricilar, siit verimi tahmininde, yapay sinir aglari
(Artificial Neural Networks) ve c¢oklu regresyon (Multiple Linear Regression)
algoritmalarin1  kullanmiglardir.  Algoritmalarin  karsilagtirllmasinda, hata kareler
ortalamasinin karekokii, standart sapma orani, nispi ortalama hata ve diizeltilmis
belirleme katsayisi gibi uyum iyiligi 6l¢iitleri kullanilmigtir. Aragtirma sonucunda, 305
giinliik siit verimi tahmin edilmesinde yapay sinir aglar1 algoritmasi kullaniminin daha

1yi olabilecegi saptanmustir.

Grzesiak et al. (2006), 305 giinliik siit verimini tahmin etmek amaciyla yapay
sinir aglart ve Wood metotlarin1 kullanmiglardir. Bu ¢alismada en i1yl modelin
belirlenmesinde, nispi yaklasik hatalar (NYH) ve hata kareler ortalamasinin karekoki
(HKOK) ve belirleme katsayis1 (R%) uyum iyiligi Slgiitleri esas alinmustir. Calismanin

sonucunda, Wood metoduna nazaran yapay sinir aglart kullanimi 6nerilmistir.

Eyduran et al. (2008), Norduz ve Karakas kuzularinin dogum agirlig1 tizerinde

etkili olan faktorleri belirlemek amaciyla CHAID regresyon agaci algoritmasini
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kullanmislardir. Regresyon agaci incelendiginde, dogum agirligint birinci dereceden
dogum tipinin etkiledigi goriilmektedir (Diiz. P<0.01). Ayrica, dogum agirligini ikinci
dereceden 1rk ve cinsiyet etkilerken, iiglincii dereceden ise ana yasinin etkiledigi tespit

edilmistir (Diiz. P<0,01).

Bakir et al. (2009), CHAID algoritmasi ile Brown Swiss 1rki sigirlarda ergin ¢ag
slit verimini tahmin etmek amaciyla bagimsiz degisken (inegin yast, ilk tohumlama yasi,
laktasyon sirasi, laktasyon siiresi, kuruda kalma siiresi, ilk buzagilama yasi, buzagilama
mevsimi, dogum tipi ve cinsiyet) olarak kullanmislardir. CHAID regresyon agaci
incelendiginde, laktasyon siiresinin ergin ¢ag siit verimi iizerinde birinci derecede etkili
oldugu, cinsiyet ve inegin yasinin ikinci derecede etkili oldugu ve ilk tohumlama yas1
ve kuruda kalma siiresinin ise ergin siit verimini etkileyen onemli degiskenlerden

oldugu belirlenmistir (Diiz. P<0,001).

Mendes and Akkartal (2009), 224 adet Ross-308 et¢i piliglerin kesim agirligi
tizerinde etkili olan degiskenleri belirlemek icin CART regresyon agaci algoritmasini
kullanmislardir. Arastiricilar, incelenen bagimsiz degiskenler arasinda sadece canli
agirhik, gogiis kemigi uzunlugu, bacak genisligi ve gdgiis cevresinin kesim agirligt

tizerinde etkili oldugunu belirtmislerdir.

Bakir et al. (2010) degisik ciftliklerde yetistirilen Holstayn 1rki1 sigirlar tizerinde
yaptiklar ¢calismada kuruda kalma siiresi, laktasyon sirasi, isletme, buzagilama mevsimi
ve yas1 gibi ¢evre faktorlerinin 305 giinliik siit verimi lizerindeki etkilerini tespit etmek
amaciyla CHAID algoritmasin1 kullanmiglardir. Arastirmada, kuruda kalma stiresi
(Diiz.P<0,01) ve laktasyon sirasinin (Diiz.P<0,01), 305 giinlikk siit verimi iizerinde
birinci derecede etkili faktorler oldugu; isletme (Diiz.P<0,01) ve buzagilama mevsimi
(Diiz.P<0,01) faktorlerinin ikinci derecede etkili faktorler oldugu ve buzagilama yasi

faktoriiniin (P<0,01) ise li¢iincii derecede etkili oldugu saptanmustir.

Orucoglu (2011) Holstayn irk1 ineklerin 305 giinliik siit verimini etkileyen
faktorleri belirlemek amaciyla CHAID veri madenciligi algoritmasini kullanmistir.
Arastiric1, farkli ebeveyn ve c¢ocuk diiglim oranlart i¢in CHAID algoritmas: ile
olusturulan regresyon agaci analizinin tahmin performansimnin diisiik oldugunu tespit

etmistir.



Mohammad et al. (2012), Pakistan’da yetistirilen Mengali, Balochi, Harnali,
Beverigh ve Rakshani irklart tizerinde yaptiklar bir arastirmada, CHAID algoritmasini
kullanarak, cidago yiiksekligi, vucut uzunlugu ve gogiis ¢evresi gibi viicut dlgiilerinden
canli agirhik tahmini yapmiglardir. Arastirmada, CHAID regresyon agaci algoritmasina
gore canli agirlik lizerinde en etkili degiskenin gogilis ¢evresi oldugu belirlenmistir.
Sonug olarak, en agir koyunlarin, gogiis ¢cevresi 89 cm’den genis olan koyunlardan elde

edildigi belirlenmistir.

Eyduran et al. (2013b), Tiirk Saanen kegilerinde laktasyon siit verimi, somatik
hiicre sayisi ve meme Ozellikleri arasindaki iliskiyi ortaya koymak i¢in Exhaustive
CHAID algoritmast kullanmiglardir. S6z konusu algoritmaya iligkin regresyon agaci
incelendiginde, en yiiksek siit veriminin, meme agisi 50° dereceden daha genis
kecilerden elde edildigi bildirilmistir. Meme agis1 50° dereceden daha dar olan kegiler
icerisinde laktasyon siiresi 191 giinden uzun olanlarin siit veriminin, laktasyon uzunlugu
191 glin ya da 191 giinden daha kisa olanlardan (192,25 It) daha yiiksek oldugu
belirtilmistir (Dtliz. P<0,05). Meme agisi 50° dereceden daha dar olan kecilerin siit
verimi, laktasyon siiresinden etkilenmektedir (Diiz. P<0,05). Ayrica meme agisi 50°
dereceden daha dar ve laktasyon siiresi 191 ve 191 giinden daha kisa olan kegilerin siit

verimi lizerine meme hacminin etkili oldugu belirtilmistir (Diiz.P<0,05).

Eyduran et al. (2013c¢), Mengali koyunlarmin dogum agirligi iizerinde etkili olan
cevre faktorlerini belirlemek amaciyla CHAID algoritmasint kullanmiglardir. Bu
calismada, birinci dereceden etkili degiskenin dogum tipi oldugu belirtilmistir. Bu
arastirmada, 59 aydan daha yash analardan dogan kuzularin en yiliksek dogum
agirhigina sahip oldugu ve ana yasi faktoriiniin tekiz erkek kuzularin dogum agirligi
tizerinde etkili oldugu belirlenmistir. Buna karsin, tekiz ve disi kuzularin dogum

agirhigini etkileyen faktoriin dogum yili oldugu bildirilmistir.

Yilmaz et al. (2013) Brown Swiss buzagilarinda dogum agirligini etkileyen
faktorleri tespit etmek amaciyla Exhaustive CHAID algoritmasini kullanmiglardir.
Aragstiricilar, bagimsiz degiskenler arasindaki etkilesimlerin kolayca anlagilmasi ve en
iyi sonuglari veren bagimsiz degisken kombinasyonlarin belirlenmesi amaciyla bu

algoritmay1 kullanmanin avantajli olabilecegini birdirmislerdir.



Khan et al. (2014), Harnai koyunlarindan alinan viicut dlgiileri (viicut uzunlugu,
cidago yiiksekligi, gogiis ¢evresi, karin ¢evresi, yiiz uzunlugu, kulaklar arasi uzunluk,
kuyruk genisligi ve uzunlugu) ile canli agirligi tahmin etmek i¢in Exhaustive CHAID
algoritmasini 6zellestirmislerdir. Arastirmanin sonucunda, canli agirlig1 tizerinde birinci
derece etkili bagimsiz degiskenin yiiz uzunlugu oldugu (Diiz. P=0,000), ikinci derece
etkili degiskenlerin cidago yiiksekligi (Diiz. P=0,000) ve gogiis ¢evresi (Diiz. P=0,000),
ticlincli derece etkili degiskenlerin gogiis ¢evresi (Diiz. P=0,000) ve viicut uzunlugu
(Diiz. P=0,001) oldugu belirlenmistir. Boylece, bu algoritma ile olusturulan regresyon
sonuglarina bakildiginda, canli agirliga iligkin belirleme katsayisinin % 84.4 R? oldugu
bildirilmistir.

Orhan et al. (2016) ticari beyaz yumurtaci hibritlerden elde edilen 2049
yumurtadan elde edilen yumurta i¢ kalite 6zelliklerinden (kabuk agirligi, sar1 ve ak
agirligl) yumurta agirligini tahmin etmislerdir. Arastiricilar, yumurta agirliginin tahmin
edilmesi bakimmmdan CHAID algoritmasimin miikemmel bir uyum (0.9988 R?)

gosterdigi sonucuna varmiglardir.

Aksahan (2015) kiiltiir ve melez tosunlarinin besi sonu canli agirligin etkileyen
viicut Olciilerini belirlemek amaciyla CHAID veri madenciligi algoritmasini esas alan
regresyon agaci methodu kullanmistir. Besi sonu canli agirligi bakimindan gergek ve
tahmin edilen degerler arasindaki Pearson korelasyon katsayisi 0,937 bulunmustur.
Sonug olarak, CHAID algoritmasi ile elde edilen sonuglarin pratik anlamda faydal

oldugu goriilmiistiir.

Ali et al. (2015) siitten kesim sonrasi donemde Harnai kuzularinin ¢esitli viicut
Ol¢iilerinden canli agirligi tahmin etmek amaciyla CART, CHAID, Exhaustive CHAID
ve RBF algoritmalarini karsilagtirmali olarak incelemislerdir. Arastirmada, Exhaustive
CHAID ile elde edilen regresyon agacinin gerek tahmin performansi ve gerekse

biyolojik olarak daha uygun oldugu belirtilmistir.

Eyduran (2016) kiigiikbas hayvanlarda canli agirligin tahmin edilmesinde veri
madenciligi algoritmalarinin kullanim olanaklar1 konusuna deginmistir. Arastirici, goklu

regresyonda bazi temel varsayimlarin yerine gelmedigi ve ¢oklu baglantililigin



goriildiigli durumlarda CART, CHAID, Exhaustive CHAID, MLP ve MARS gibi

algoritmalarinin ¢oklu regresyon analizine alternatif olacagini bildirmistir.

Eyduran et al. (2016) Akkaraman ve Ivesi 1rki koyunlar iizerinde yiiriittiikleri
bir calismada, bazi yapagi 6zelliklerinden kirli yapagi agirligini1 tahmin etmek amaciyla
CHAID algoritmasin1 kullanmiglardir. Arastiricilar, genetik seleksiyon caligmalarinda
verim Ozelligini etkileyen degiskenlerin tespit edilmesi bakimindan CHAID

algoritmasinin faydali olabilecegini ifade etmislerdir.

Akkus (2017) koyunlarda canli agirligi tahmin etmek amaciyla MARS veri
madenciligi algoritmasini kullanmistir. Arastirici, 26 ve 38 terim iceren MARS
modellerinin, canli agirlik 6zelligi bakimindan gercek ve tahmin edilen degerler
arasinda oldukca yiiksek korelasyon (r=0.980 ve 0.990) bulmustur. Sonu¢ olarak,
calisilan koyunlara iliskin 1k standartlarinin belirlenmesi bakimindan MARS

algoritmasindan elde edilen sonuglarin 6nem arz ettigi ifade edilmistir.

Duru et al. (2017) dort farkli dozda kurutulmus havug yapragi tozu ile beslenen
Hy-line Beyaz yumurtaci tavuklar i¢in yumurta i¢ ve dis 6zellikleri arasindaki iliskiyi
CHAID algoritmasi ile incelemislerdir. Arastiricilar, CHAID algoritmasi ile elde edilen
regresyon agacinin, yumurta sekil indeksi kapsaminda yumurta kartonlar1 ve tasima igin
uygun olan yumurtalarin hangi en ve yiikseklikte olmasi1 gerektigi konusunda bazi

yararli ipuglar1 verdigini bildirmislerdir.

Eyduran et al. (2017a) Pakistan’da yetistirilen Beetal kegilerinden Olgiilen
morfolojik 6zelliklerden canli agirligi tahmini yapmak amaciyla OLS, CART, CHAID,
RBF, MLP1 ve MLP2 algoritmalarini kullanmiglardir. Arastiricilar, ele alinan
algoritmalarin canli agirlik tahmini yapilmasinin irk standartlarinin belirlenmesi, uygun
ilac dozunun ve yem miktarlarinin belirlenmesi acisindan yararli olabileceginden

bahsetmislerdir.

Eyduran et al. (2017b) Mengali koglar1 iizerinde yaptiklari ¢alismada, viicut
uzunlugu, cidago yiiksekligi ve gogiis cevresi Ozelliklerinden canli agirlik 6zelligini
tahmin etmek amaciyla MARS algoritmasint kullanmiglardir. Arastiricilar, MARS
algoritmasi ile canli agirligi tahmin etmek i¢in CA= 34.53158 + 0.57169*max(0; GC-



83.82) —0.54473*max(0; 83.82-GC) —0.01059*max(0; VU-68.58)*max(0; G(C-83.82)
seklinde bir tahmin denklemi gelistirmislerdir.

Karabacak et al. (2017) Konya ilinde yetistirilen Akkaraman (9 bas), Dagli¢ (10
bas), Kivircik (10 bas), Merinos (10 bas) ve Karacabey Merinosu (8 bas) koyunlarinda
soguk karkas agirligi ve canli agirlik tahminleri yapmak amaciyla CART, CHAID ve
Exhaustive CHAID algoritmalarini kullanmiglardir. Tahmin performansi agisindan
CHAID ve CART algoritmalarinin birbirine benzer sonuglar iirettigi bu c¢alismada,
CHAID algoritmasinin biyolojik anlamda daha uygun aga¢ yapist iirettigi sonucuna

varilmigtir.

Takma ve ark. (2017) yumurta verimini etkileyen Ozellikleri belirlemek
amactyla CART veri madenciligi algoritmasin1 esas alan regresyon agaci
kullanmiglardir. Arastiricilar, karmasik veri setlerinden miimkiin oldugunca homojen
altgruplar olusturmasi nedeniyle, CART algoritmasinin kullanilmasinin yararli olacagini

belirtmislerdir.

Aytekin et al. (2018) kiiltiir irk1 ve melez olan 103 bas geng¢ bogadan alinan
viicut Olciileri ve besi siiresinden yola ¢ikarak besi sonu canli agirligimi tahmin etmek
icin MARS veri madenciligi algoritmasini kullanmiglardir. Arastiricilar, besi sonu canli
agirhig etkileyen faktorlerin ortaya konulmasi, s6z konusu genotiplere iligskin
standartlarin belirlenmesi ve en uygun besi siiresinin tespit edilmesi a¢isindan MARS

algoritmas1 kullanilmasinin yararli olacagini belirtmislerdir.

Celik et al. (2017a) Mengali koglarindan alinan baz1 testis ve viicut
ozelliklerinden canli agirligr tahmin etmek icin CART, CHAID, Exhaustive CHAID,
MARS, MLP ve RBF algoritmalarin1 kullanmiglardir. Arastiricilar, tahmin performansi
bakimindan algoritma siralamasinin CART > CHAID = Exhaustive CHAID > MARS_2
> MARS 1 > RBF > MLP seklinde oldugunu tespit etmislerdir. Tahmin performansi
bakimindan etkin algoritmalarin kullanilmasinin ileride yapilacak islah calismalarinda
isabetli kararlarin alinmasi acisindan faydali olabilecegi ifade edilmistir. Sonug¢ olarak
bu c¢aligmada, canli agirlik ile iliskili morfolojik 6zelliklerin belirlenmesi gerek dolayli
seleksiyon agisindan ve gerekse irk standartlarinin ortaya konulmasi agisindan 6nem arz

ettigi bildirilmistir.



Celik et al. (2017b) Japon bildircinlarinin i¢ ve dig yumurta Kkalite
Ozelliklerinden yumurta agirligimi tahmin etmek amaciyla CART, CHAID ve
Exhaustive CHAID algoritmalarin1 karsilastirmali olarak incelemislerdir. Arastiricilar,
bazi uyum 1iyiligi testleri (CV%, SS orani, RAE, RMSE, R’ ve Diiz RZ) bakimindan,
yumurta agirliginin tahmin edilmesinde Exhaustive CHAID algoritmasinin daha iyi

sonuglar verdigini bildirmislerdir.

Celik and Yilmaz (2017) farkli Kangal kopegi varyetelerinden olgiilen farkli
viicut Olciilerini kullanarak canli agirlik tahmini yapmak amaciyla CART, CHAID ve
Exhaustive CHAID veri madenciligi algoritmalarint kullanmiglardir. Arastiricilar, canli
agirhiga iliskin toplam varyasyonu agiklayan en iyi algoritmanin CHAID algoritmasi

oldugunu bildirmislerdir.

Celik and Yilmaz (2018) Tiirk Taz1 kdpeklerinin baz1 morfolojik 6zelliklerinden
canli agirlik tahmini yapmak amaciyla MARS ve CART algoritmalarini kullanmislardir.
Aragtiricilar, MARS algoritmasinin digerine nazaran daha yiiksek tahmin dogruluguna

sahip oldugunu bildirmislerdir.

Karadas et al. (2017a) Akkaraman irki koyunlarin laktasyon siit verimini
etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla EKK, CART, CHAID, Exhaustive CHAID ve
MLP algoritmalarmni karsilastirmali olarak incelemislerdir. Arastiricilar, incelenen
algoritmalarin karsilastirilmasinda; laktasyon siit verimi bakimindan gozlenen ve
tahmin edilen degerler arasindaki Pearson korelasyon (r), R?, Diiz. R?, SSorani, VK (%),
HKOK, GNYH, OMYH ve OMS uyum iyiligi Olgiitlerini kullanmiglardir. Bu
calismanin sonucunda, laktasyon siit veriminin tahmin edilmesinde kullanilan
algoritmalarin ~ tahmin  performans siralamasi, CHAID=Exhaustive CHAID
>MLP>0OLS>CART seklinde bulunmustur.

Koc et al. (2017) 1884 bas Mengali kuzusunda siitten kesim agirligi tahmini
yapmak amaciyla; farkli ebeveyn ve yavru diigiim i¢in CART, CHAID ve Exhaustive
CHAID veri madenciligi algoritmalarininin performanslarini test etmislerdir. Arastirilar,
ozellestirilen diigimler i¢cin CHAID algoritmasinin gerek biyolojik anlamda gerekse
yorumlama kolayligi agisindan daha iyi regresyon agaci yapisi urettigi sonucuna

varmiglardir.
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Eyduran and Tirkoglu (2017) Igdir ilindeki bazi gogmen kuslarin morfolojik
Ozellikleri ile canli agirlik Ozelligi arasindaki iliskiyi tanimlamak icin MARS
algoritmasini kullanmisglardir. Arastiricilar, incelenen kuslara iliskin tiir standartlarinin
ortaya konulmasi bakimindan MARS algoritmas1 kullaniminin faydali olabilecegini

vurgulamiglardir.

Eyduran et al. (2017c), MARS tahmin modellerinde standart sapma oranina
bagli olarak GCV’ye ait iist sinirmmin bulunmasi konusunda bir yaklasim ortaya
atmiglardir. Arastiricilar, R Studio paket programinin earth paketinde penalty= -1 ve
backward budama metodunu kullanmislardir. Sonug olarak bu ¢alismada, arastiricilarin
GCV st sinir degeri konusunda bilgi sahibi olmasmnin dogru bir MARS modeli
kurmada faydali olabilecegi vurgulanmistir. Bu kapsamda, earth paketinde penalty = -1
icin kiigciik “nprune” (istenilen terim sayisi) ile biiyiik “nk” (maksimum terim sayisi)
tanimlanmast durumunda daha iyi bir MARS ¢6ziimii saglanabilecegi bildirilmistir

(Milborrow, 2018).

Eyduran et al. (2017d) CART ve MARS algoritmalarin1 tahmin performansi
bakimindan mukayese etmislerdir. Arastiricilar, iizerinde durulan kantitatif 6zellik
bakimindan iki algoritmanin karsilastirilmasinda; gozlenen ve tahmin edilen degerler
arasindaki Pearson korelasyon (r), R% Diiz. R? ve standart sapma orani uyum iyiligi
Olgiitlerini ~ kullanmislardir. Bu c¢aligmada, optimizasyon kapsaminda MARS
algoritmasinin yanit yilizeyi metoduna alternatif olabilecegi bildirilmistir. Degiskenlerin
dagilimlar1 ile 1ilgili varsayimlarin saglanmamasi durumunda veri madenciligi

algoritmalarinin EKK’dan daha informatif olabilecegi vurgulanmistir.

Oguntunji (2017) Nijerya Muscovy ordeklerinden alinan viicut olgiilerinden
canlt agirlik 6zelligini tahmin etmek amaciyla CART veri madenciligi algoritmasina
dayali regresyon agact metodunu kullanmistir. Arastirici, CART ile olusturulan
regresyon agaci analizi ile canli agirhga ait toplam farkhhigm % 91%inin (R?)

aciklandigini bildirmistir.

Tahtal1 ve Berberoglu (2017) Polathh Tarim igletmesinde yetistirilen 894
Holstein-Fresian buzag tizerinde yiiriittiikleri bir ¢alismada dogum agirligini etkileyen

faktorleri belirlemek amaciyla CHAID algoritmasit kullanmiglardir.
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Balta and Topal (2018), Artvin ilinde yetistirilen Hemsin kuzularinda dogum
agirhigini etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla CART algoritmasina dayali regresyon
agact metodunu kullanmislardir. Arastiricilar, risk degeri (0.456) ve R? (0.862) uyum
tyiligi Olgiitlerine gére CART algoritmasinin tahmin performansinin iyi oldugunu

belirtmislerdir.

Sengiil ve ark. (2018), bildircinlar iizerinde yiiriittiikleri ¢alismada, gogiis etinde
parlakligi etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla MARS algoritmasi kullanarak
interaksiyon terimleri igeren bir tahmin denklemi elde etmislerdir. Arastiricilar,

belirleme ve diizeltilmis belirleme katsayilarini 0.93 ve 0.89 olarak bulmuslardir.

Ertiirk (2018) Dogu Anadolu’da yetistirilen yerli sigirlarda besi performansini
etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla interaksiyon terimleri igeren MARS
algoritmasin1 kullanmistir. Arastiric, MARS algoritmas: sonuglarina goére sosyal,

ekonomik ve biyolojik faktorlerin besiciligi etkileyen unsurlar oldugunu bildirmistir.

Ertirk et al. (2018) Dogu Anadolu’da yetistirilen melez sigirlarda besi
performansini etkileyen faktorleri tespit etmek amaciyla interaksiyon terimleri iceren
MARS algoritmasini kullanmislardir. Arastiricilar, besi sonu canli agirligi bakimmdan
gercek degerler ve MARS ile tahmin edilen degerler arasinda ¢ok yiiksek korelasyon
(r~1.000) oldugunu bildirmislerdir. MARS algoritmas1 sonucunda, sosyal, ekonomik ve

biyolojik faktorlerin besiciligi etkileyen unsurlar oldugu belirtilmistir.

Gevrekgi and Takma (2018) yumurtact tavuklarda yumurta iiretimini etkileyen
faktorleri belirlemek amaciyla, CART ve CHAID veri madenciligi algoritmalarini
karsilastirmali olarak incelemislerdir. Arastiricilar, tahmin dogrulugu bakimindan (daha
disiik CV, GNYH, OMS ve HKOK degeri alan) CHAID algoritmasinin CART

algoritmasina nazaran daha iyi sonuglar verdigini beyan etmislerdir.

Kaygisiz et al. (2018) yaris atlarinda yarig siiresini etkileyen faktorleri
belirlemek amaciyla MARS veri madenciligi algoritmasii kullanmiglardir. Arastirilar,
asir1 uyum iyiligini 6nlemek amaciyla R programinin earth paketinde penalty=2,
degree=3, nfold=10 ve nk=300 tanimlamalarin1 yapmislar, belirleme ve diizeltilmis

belirleme Kkatsayilar1 0.972 olarak bulmuslardir. Arastirma sonucunda, “Yaris siiresi=
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143.63+5.16*kumpist — 3.44*grupyaristipi + 0.08* max(0, kosumesafesi—2000)”
MARS tahmin modeli elde edilmistir.

Aksoy et al. (2018a) Dogu Anadolu’da yetistirilen kiiltiir irk1 sigirlarda besi
performansini etkileyen faktorleri belirlemek i¢in CHAID (r=0.819) ve MARS
(r=0.992) algoritmasini kullanmislardir. Arastiricilar, bu ¢alismada, tahmin performansi
bakimindan MARS algoritmasinin CHAID algoritmasina nazaran daha iyi oldugunu
belirtmislerdir. Caligmada besi basi canli agirliginin besi sonu canli agirhigi iizerinde
daha belirleyici oldugu bildirilmistir. Bu calismadan elde edilen sonuglara gore besi
performansi agisindan sosyal, ekonomik ve biyolojik faktorlerin birlikte incelenmesi

gerektigi sonucuna varilmistir.

Aksoy et al. (2018b) Agri, Kars ve Erzurum illerindeki aricilik isletmelerinde
kovan basma verimini etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla CART, CHAID ve
MARS veri madenciligi algoritmalarin1 karsilastirmali olarak incelemislerdir. Bu
calismada, elde edilen performans siralamast MARS (r=0.920) > CART (r=0.619) >
OLS (r=0.286) seklinde olmasina karsin, CHAID algoritmasindan herhangi bir sonug
elde edilememistir. Sonug olarak, bu calismada, kovan basina verim agisindan sosyal,

ekonomik ve biyolojik faktorlerin birlikte incelenmesinin gerekli oldugu vurgulanmistir.

Aksoy et al. (2018c) yar1 entansif kosullarda yetistirilen Morkaraman ve
Romanov x Morkaraman F; melezi kuzularindan elde edilen mera gelirini tahmin etmek
amactyla MARS veri madenciligi algoritmasini kullanmislardir. Arastiricilar, en diisiik
GCV degerini veren ve interaksiyon terimi icermeyen MARS modelinin tahmin
dogrulugunun % 100°e yakin oldugunu bildirmislerdir. Sonu¢ olarak bu calismada,
kuzu iiretkenliginin gelistirilmesi kapsaminda MARS algoritmas: kullaniminin, mera
gelirini etkileyen faktorlere iliskin optimal noktalarin belirlenmesi konusunda yararl

olabilecegi vurgulanmastir.

Celik et al. (2018) Daera Din Panah (DDP) kegilerinde canli agirlik-yas
iligkisini modellemek amaciyla Morgan-Mercer-Flodin (MMF), Logistic, Von-
Bertalanffy ve Janosheck modelleri ile birlikte MARS algoritmasini kullanmiglardir. Bu
caligmada, MARS algoritmasindan Canli agirlik=11.26833 + 0.07073*max(0; zaman -
30) tahmin denklemi elde edilmistir. Sonug olarak, MARS algoritmasinin (0.970 R? ve
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0.960 Diiz.R%) séz konusu iliskinin tamimlanmasinda alternatif olabilecegi sonucuna

varilmistir.

Olfaz et al. (2019) Karayaka kuzularinda siitten kesim agirhigimmi etkileyen
faktorleri belirlemek amaciyla CART ve CHAID veri madenciligi algoritmasini
kullanmiglardir. Algoritmalarin tahmin performansi agisindan (0.88 R2) es deger
olmasma karsin, biyolojik yorumlama bakimindan CHAID algoritmasi ile iiretilen

regresyon agacinin daha uygun oldugu belirlenmistir.

Zaborski et al. (2018) Balochistan (Pakistan)’da yetistirilen yerli Harnai
kuzularinda dogumdan 30. giin, 60. giin, 90. giin ve 180. giine kadar olan periyotlardaki
giinlik canli agirlik kazancini tahmin etmek amaciyla MARS veri madenciligi
algoritmasin1 kullanmislardir. Arastiricilar, 7863 kuzulama kaydi bulunan veri setini
%75 egitim seti ve %25 test seti olmak tlizere iki alt sete bolmiislerdir. Arastirmalar
sonucunda ikinci derece interaksiyon terimi iceren MARS modellerinin tahminleme

performanslarinin (r=0.21-0.30) diisiik oldugu tespit edilmistir.
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3. MATERYAL ve METOT

3.1. Materyal

Tahmin dogrulugu bakimindan CART, CHAID Exhaustive CHAID ve MARS
algoritmalarinin performanslarini karsilastirmak amaciyla Pakistan’da yetistirilen Teddy
k1 kegiler kullanilmistir. Bu 1rka ait canli agirhigi (kg) tahmin etmek amaciyla
kullanilan siirekli bagimsiz degiskenlere (cm) iligkin tanitici istatistikler Cizelge 3.1°de

verilmigtir.

Cizelge 3.1. Siirekli bagimsiz degiskenlerin tanitici istatistikleri

Cinsiyet N %
Disi (F) 150 91,5
Erkek (M) 14 8,5
Siirekli Degiskenler Ortalama Standart Hata
Canli Agirlik (LBW) 24.12 0.48
Sagr1 uzunlugu (RUMPLENGTH) 13.50 0.10
Kuyruk Uzunlugu (TAILLENGTH) 15.26 0.17
Incik Cevresi (SHANKCIRCUMFERENCE) 8.71 0.06
Sagr Yiksekligi (RUMPHEIGHT 63.90 0.56
Cidago Yiiksekligi (WITHERHEIGHT) 68.00 0.55
Bas Uzunlugu (HEADLENGTH) 18.70 0.11
Agiz Genisligi (MOUTHWIDTH) 12.37 0.06
Boynuz Uzunlugu (HORNLENGTH) 15.54 0.37
Kulak Uzunlugu (EARLENGTH) 9.24 0.22
Boyun Uzunlugu (NECKLENGTH) 20.54 0.19
Boyun Cevresi (NECKGIRTH) 30.67 0.30
Viicut Uzunlugu (BODYLENGTH) 60.30 0.39
Gogiis Cevresi (HEARTGIRTH) 69.70 0.44
Karmn Cevresi (BELLYGIRTH) 78.50 0.60
Viicut Derinligi (BODYDEPTHHEART) 26.70 0.10
On Sagri Genisligi (RUMPWIDTHFRONT) 13.10 0.09

15



3.2. Metot

Bu ¢alisma kapsaminda, {lizerinde durulan verim (kantitatif) degiskeni tizerinde
etkili olan degiskenlerin belirlenmesi kapsaminda CART, CHAID ve Exhaustive
CHAID algoritmalar1 kullanilarak karar agaci yani regresyon agaci diyagramlarinin
olusturulmasi planlanmistir. Aym1 kapsamda, MARS veri madenciligi algoritmasi da

kullanilmis ve agaca dayali algoritmalarla karsilastirmali olarak incelenmistir.

CART, CHAID ve Exhaustive CHAID gibi veri madenciligi algoritmalar1 agag
yapisina dayali algoritmalar olmakla birlikte nominal, ordinal ve siirekli yapidaki
degiskenlerin etkin analizinde rahatlikla kullanilabilir. Breiman ve ark. (1984)
tarafindan gelistirilen CART veri madenciligi algoritmasi, veri setini (learning sample)
olusturan biitiin bireyleri i¢ine alan kok diiglimden baslayarak, yinelemeli olarak
homojen diigiimler elde edilene kadar her asamada bir diiglimden sadece iki yavru
diigiim seklinde boliinen ikili karar (Binary node splitting) agaci algoritmasidir. Non-
parametrik  bir yaklagim olan CART, analiz edilecek veri setinin dagilimi ile ilgili
herhangi bir varsayim gerektirmez ve istatistiksel anlamda uyum iyiligini gelistiren
bagimsiz degiskenler ile karar agaci elde edilmesini saglar (Nisbet ve ark., 2009).
CART i¢in her boliinme sadece bir bagimsiz degiskenin degerine baghdir. I adet
kategorisi olan sirali degisken bakimindan 2'*-1 adet bolinme miimkiindiir. Ayrica,
CART algoritmas1 ile elde edilecek bir karar agacinda yorumlama kolayliginin
saglanmasi agisindan tahmin dogrulugu tizerinde olumsuz etki yapabilecek gereksiz
dallarin ya da g¢ocuk diigiimlerin aga¢ yapisindan kaldirilmasi i¢in IBM SPSS
programinda budama (pruning) islemi aktif hale getirilmelidir. Ancak, IBM SPSS 23
programinda  cross-validation aktive edildigi durumlarda pruning isleminin

uygulanmasina gerek yoktur.

CART algoritmasindan elde edilen bir regresyon agacinda ayni degisken bir
dalda birka¢ kez boliinmeye (surrogate splits) yol agabilmektedir. Diger bir ifadeyle,
CART algoritmasmin asir1 dallanma potansiyeline sahip bir algoritma oldugu
bilindiginden dolay: elde edilen regresyon agacinin yorumlanmasi zor olabilmektedir.
Bu gibi durumlardan kaginmak amaciyla degerlendirilen veri setini 6grenme (Learning,
Training) ve test (testing, validation) setlerine ayrilmasi, ebeveyn-yavru diigiimde

bulunmasi gereken birey sayisinin ve aga¢ derinligi (tree depth) sayisinin hassas bir
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sekilde ayarlanmasi gerekmektedir. Genelde 6grenme ve test setleri i¢in 80:20 oraninin
kullanim1 tavsiye edilir. Ancak, uyum iyiligini gelistirmek amaciyla arastiricilar
tarafindan farkli oranlarda 6zellestirilebilir. Optimum bir aga¢ yapisi i¢in bu iki set i¢in
tahmin edilen uyum 1iyiligi 6l¢iitlerinin birbirine yakin olmasi 6nerilmektedir. Diger bir
secenek olarak iki set olusturmak yerine ¢apraz gecerlik (validation) 10 alinip mevcut
veri seti i¢in ortalama bir hata degeri hesaplanabilir. Bir bireye ait bagimli degiskene ait
deger ya da tiim bagimsiz degiskenlere ait degerler kayipsa, CART algoritmasinda bu

birey analize dahil edilmez.

Kass (1980) tarafindan gelistirilen CHAID algoritmasi bir diiglimden iki ya da
ikiden fazla yavru diigiim olacak sekilde boliinmeye imkan vermektedir. CHAID ve
Exhaustive CHAID algoritmalari, siirekli bagimsiz degiskenleri sirali (ordinal)
degiskenlere doniistiiriir ve her asamada bagimli degisken ile interaksiyona girecek
bagimsiz degiskenleri regresyon agaci yapisina dahil etmektedir. CHAID veri
madenciligi algoritmasi, veri setindeki tiim bireylerin bulundugu kok diigiimden
baslayarak, yinelemeli olarak homojen diiglimler elde edilene kadar her asamada bir
diigiimden iki ya da ikiden fazla sayida yavru digiim olacak sekilde boliinen goklu
boliinme (multiway node splitting) agact algoritmasidir. CHAID algoritmalari
birlestirme, ayirma ve durdurma asamalar1 ile regresyon agaci olusturulmaktadir.
Exhaustive CHAID algoritmasi, CHAID algoritmasina benzer olup, sadece birlestirme

asamalar1 bakimindan farklidir.

IBM SPSS 23 programinda CHAID algoritmasi ile olusturulan regresyon
agacinda olusabilecek gereksiz dallanmalar1 engellemek i¢in pruning islemi otomatik
yapilmaktadir. Yapilan arastirmalarda, biyolojik verilerde daha uygun regresyon agag
yapist Uretmesi hasebiyle CHAID algoritmalarinin kullanimi 6nerilmektedir (Ali ve ark.

2015).

Uyum iyiliginin gelistirilmesi agisindan gerek CART gerekse CHAID
algoritmalar1 i¢in analiz edilmesi planlanan veri setinin 6grenme (Learning, Training)
ve test (testing, validation) setlerine ayrilmasi, ebeveyn-yavru diigiimde bulunmasi
gereken birey sayisinin ve agac derinligi (tree depth) sayisinin dikkatli bir bigimde

ayarlanmasi gerekmektedir.
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Unlii fizik¢i Jerome Friedman (1991) tarafindan gelistirilen MARS algoritmast,
bagimli ve bagimsiz degisken setleri arasindaki iliskinin en etkin bi¢imde
tanimlanmasini saglayan bir non-parametrik regresyon yontemidir. MARS algoritmasi
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iligkiler ile ilgili varsayim
gerektirmemektedir. MARS algoritmasi i¢in tiim degiskenlerin dagilimi konusunda
herhangi bir varsayima gerek yoktur. Egitim veri setleri (training data sets), degisik
egimleri olan pargali dogrusal segmentlere yani splaynlara ayrilmaktadir. Splaynlar
birbirine baglidir ve parcali egriler olarak da ifade edilen temel fonksiyonlar (basis
functions), dogrusal ve dogrusal olmayan etkilerin daha dogru tanimlanmasina olanak
saglar. Splaynlar arasindaki baglanti noktalari, digiimler (knots) olarak adlandirilir.
Aday diigiimler, her bir bagimsiz degiskenin degisim sinirlar1 igerisinde bulunur.
MARS algoritmasi, adimsal siire¢ (stepwise procedure) kapsaminda miimkiin olan tiim
diigiimleri ve interaksiyon etkilerini hesaba katarak temel fonksiyonlari tiiretmektedir.
Temel fonksiyon ¢iftlerini tanimlamak amaciyla degisken ekleme (forward procedure)
prosediirii, her bir bagimsiz degiskenin degisim sinirlar1 igerisinde rasgele bir yerde
olacak sekilde aday diigiimlerin belirlenmesini saglar. Her bir asamada, MARS
algoritmasi tarafindan olusturulan model, en diisiik hata varyansinin elde edilmesini
saglayan diigiimleri ve temel fonksiyon ¢iftlerini oOzellestirir. Karmasik modele
ulagildiginda, temel fonksiyonlarin dahil edilmesi devam eder. MARS ile olusturulan
modelde, tahmin performansini disiiren gereksiz fonksiyonlar geri eleme prosediirii
(backward procedure) ile kaldirilir (Zhang and Goh, 2016).

MARS i¢in tahmin modeli asagidaki gibi yazilabilir:

Yy =B+ Bull Pn Xiiemy)
m=1 k=1 (31)

Burada;

(

Y . Bagiml degiskenin tahmin degeri, Po sabit, Mo Xviem) tomel fonksiyon,

k. ¢carpaninin m. component bakimindan bagimsiz degiskene ait indeks,

K . . . .. o« e e .
™ 1S interaksiyon derecesini sinirlayan parameter degerini ifade etmektedir.

18



Budama algoritmasi, genellestirilmis ¢apraz gecerlilik (generalized -cross-
validation error, GCV) teknigi ile yapilir (Kornacki and Cwik 2005). GCV hem

artiklarin hatasin1 hem de model kompleksligini dikkate almaktadir.

n

(v, -y, )

=1

GCV (4) =
M (1)

:
0 (3.2)

1-—

1 |-

Burada:

n: Egitim setindeki hayvan sayisi,

i, hayvana ait bagimli degisken degeri,

o i, hayvana ait bagimli degisken tahmin degeri,

M) A terimlerini iceren modelin karmasikligina iliskin ceza fonksiyonunu
gostermektedir.

Arastirmaya konu olan algoritmalarin performanslarini karsilastirmak icin kullanilacak

model uyum iyiligi dlciitleri agagida verilmistir (Eyduran ve ark., 2017):

1. Bagimli degisken bakimindan gergek degerler ve tahmin edilen degerler arasindaki

Pearson korelasyon katsayist (1), (3.3)

2. Akaike bilgi olgiitii (Akaike information criterion, AIC)

10 2 |
AIC = nlnt—z (Yi—Yy) J+2k
N ia , eger n/k>40 (3.4)

2k (k +1)
n-k-1

yada: AIC =nlh| =S (y, -y )’ |+ 2k + , aksi halde 5.
d C [12 . } ksi hald (35.)

i=1
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. Hata kareler ortalamasinin karekokii (Root-mean-square error, RMSE):

n

1 2
RMSE :\/—z (vi-v,)
= (3.6.)

. Ortalama hata (Mean error, ME) :

1
ME = —
n

Zn (yi - yip)
(3.7)

. Ortalama mutlak sapma (Mean absolute deviation, MAD):

1 n
MAD = —3 ‘yi Y
n i=1

(3.8)
Standart sapma oran1 (Standard deviation ratio, SDyaio):
S
SD ratio .
5 (3.9)
. Global nispi yaklasik hata (Global relative approximation error, RAE):
RAE =
(3.10)
. Ortalama mutlak yiizde hata (Mean absolute percentage error, MAPE):
1 " yi - yip
MAPE = — 100
Nl Y (3.11)

20



Burada:

n: Veri setinde bulunan hayvan sayisi,

k: Model parametrelerinin sayisi,

yi: 1. hayvana ait bagimli degisken degeri,

Yip: 1. hayvana ait bagimli degisken tahmin degeri,

Sm: Model hata terimlerinin standart sapmasi ve

Sq: Bagimli degiskenin standart sapmasini ifade etmektedir.

CART, CHAID ve Exhaustive CHAID algoritmalarina iliskin analizler IBM
SPSS 23 programi (Analysis > Classify > Tree) ile yapilmistir. Her ii¢ algoritma igin en
yiiksek tahmin performansina ulasmak amaciyla ebeveyn cocuk diigiimdeki minimum
hayvan sayilar1 4:2 olarak ayarlanmistir. Aga¢ derinlikleri CART i¢in 5, CHAID
algoritmalari i¢in 3 olarak alinmistir. Her ii¢ algoritma igin elde edilen bagimli degisken
tahmin degerleri (predicted values) ve gercek bagimli degisken degerleri (observed
values) bir not defteri dosyasinda kaydedildikten sonra bir R script dosyasi
olusturularak uyum 1iyiligi Olgiitleri R STUDIO programinda hesaplanmistir. Bu
calismada yazilan R script dosyasi tezin ek kisminda sunulmustur (EK1). MARS
algoritmasina iligkin analizler R STUDIO programinin earth paketi (Milborrow, 2018)
kullanilarak yapilmistir (R Core Team, 2014). Hem MARS analizi hemde MARS ‘a ait
uyum 1yiligi 6l¢iitlerini hesaplamak amaciyla R script dosyasi olusturulmustur (EK2). R
STUDIO programinda MARS algoritmast i¢in,

marsresult=earth(LBW~., data=mydatal, penalty=-1, degree=4, pmethod="backward",
nk=1000, nfold=10, nprune=45, keepxy=T)

tanimlamas1 yapilmistir. Etkili degiskenlerden olusturulan terimlere ait katsayilarin

onem testlerini yapmak i¢in,

bx<-model.matrix(marsresult)
a.Im<-Im(mydatal$LBW~bx[,-1])
summary(a.lm)

tanimlamalar1 yapilmaistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1. Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Cailsmada incelenen veri madenciligi algoritmalarina iliskin hesaplanan uyum
iyiligi olgiitleri Cizelge 4.1°de verilmistir. Algoritmalara ait uyum 1iyiligi olgiitleri
incelendiginde bagimli degiskenin (canli agirlik) tahmin edilmesi bakimindan MARS
algoritmasinin en 1iyi algoritma oldugu tespit edilmistir (Cizelge 4.1). MARS
algoritmasindan sonra tahmin performans: en iyi olan veri madenciligi algoritmasinin
Exhaustive CHAID oldugu belirlenmistir. Bagimli degisken bakimindan gercek ve
tahmin degerler arasindaki Pearson korelasyon katsayilarna bakildiginda da, MARS

algoritmasinin daha iistiin oldugu dikkat ¢cekmektedir (P<0.01).

Cizelge 4.1. Algoritmalara iliskin uyum iyiligi dl¢iitleri

g’{;ﬁ'geiiiﬂigi MARS  CHAID CART ExCHAID
AIC 219.50 456.66 453.65 436.87
Diiz. AIC (AICc)  254.58 457.38 453.80 437.40
RMSE 1.484 3.856 3.915 3.652
OH (ME) 0.000 -0.001 -0.002 -0.005
MAD 1.173 2.765 2.857 2.629
SS orami (SD ratio)  0.242 0.629 0.638 0.595
NYH (RAE) 0.06 0.155 0.157 0.147
OMYH(MAPE) 4.984 12.110 12.580 11.381
VK (CV%) 6.170 16.030 16.280 15.180
R? 0.941 0.605 0.593 0.646
Diiz. R 0.918 0.587 0.585 0.632
R 0.970° 0.778° 0.770° 0.803"

Tahmin performanslar1 bakimindan incelenen algoritmalarin ger¢ek ve tahmin
edilen degerler arasindaki uyumu gosteren grafikler sirasiyla Sekil 4.1, 4.2, 4.3 ve
4.4°de gosterilmistir. Bagimli degisken bakimindan gercek ve tahmin edilen degerler
arasindaki uyumluluk degerlendirildiginde, en iyi uyumun MARS algoritmasi ile
saglandig1 belirlenmistir (Sekil 4.1, 4.2, 4.3 ve 4.4). Ancak, aga¢ yapisina dayal
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algoritmalar icin uyum grafikleri incelendiginde, uyum siralamasimin Exhaustive
CHAID > CHAID > CART oldugu goriilmistiir (Sekil 4.2, 4.3 ve 4.4). Diger bir
ifadeyle, CART algoritmasi igin hayvanlarin ¢ogunda elde edilen tahmin degerlerinin
gercek degerlerini yansitmadigi ifade edilebilir.
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Sekil 4.1. MARS algoritmasi i¢in uyum grafigi
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Sekil 4.2. Exhaustive CHAID algoritmasi i¢in uyum grafigi
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Sekil 4.3. CHAID algoritmasi i¢in uyum grafigi
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Sekil 4.4. CART algoritmasi i¢in uyum grafigi
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4.2. Exhaustive CHAID Algoritmasina iliskin Sonuclar

Exhaustive CHAID algoritmasiyla olusturulan regresyon aga¢ diyagrami Sekil
4.5°de  gosterilmistir.  Aga¢  yapist  incelendiginde, ©on  sagr1  genisligi
(RUMPWIDTHFRONT), sagri yiiksekligi (RUMPHEIGHT), cidago yiiksekligi
(WITHERHEIGHT), kuyruk wuzunlugu (TAILLENGTH), arka sagri genisligi
(RUMPWIDTHBACK) ve cinsiyet (SEX) bagimsiz degiskenlerinin canli agirlik
tizerinde etkili oldugu belirlenmistir (Diiz. P<0.05). Regresyon aga¢ diyagraminin en
istiinde bulunan kok diigiim 6n sagr1 genisligi bakimindan ii¢ alt gruba (Digiim 1, 2 ve

3) ayrilmistir (Diiz. P=0,000, F=28,750, sd1=2 ve sd2=161).

Diigiim 1, 6n sagr1 genisligi < 14 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu
ifade etmektedir. Diigiim 1°de bulunan hayvanlar toplam hayvan sayisinin %84.8’ini
olusturmuglardir. Diiglim 2, 6n sagr1 genisligi 14 cm < 6n sagr genisligi < 14,50 cm
olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu ifade etmektedir. Diiglim 3, 6n sagr1 genisligi

>14,50 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu ifade etmektedir.

Diigiim 4, 6n sagr yiiksekligi < 14 cm ve sagr yiiksekligi < 59,50 cm olan
hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir. Diiglim 4 kuyruk uzunlugu 6zelligi
bakimindan 3 alt gruba (Diigiim 11, 12 ve 13) ayrilmaktadir (Diiz. P=0,039, F=8,109,
sd1=2 ve sd2=41). Diigiim 11, 6n sagr yiiksekligi < 14 cm, sagn yiiksekligi < 59,50 cm
ve kuyruk uzunlugu < 12,5 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil
etmektedir. Diigim 12, 6n sagr yiiksekligi < 14 cm, sagr yiiksekligi < 59,50 cm ve
kuyruk uzunlugu 12,50 < kuyruk uzunlugu < 15,5 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt
grubu temsil etmektedir. Diiglim 13, 6n sagr1 yliksekligi < 14 cm, sagn yliksekligi <
59,50 cm ve kuyruk uzunlugu > 15,5 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil

etmektedir.

Diiglim 5, 6n sagn yiiksekligi < 14 cm, sagn yiiksekligi 59,50 < sagr yiiksekligi
< 62,50 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir (23.114 kg).
Diigiim 5, arka sagri genisligi bakimindan dort alt gruba (Digiim 14, 15, 16 ve 17)
ayrilmistir (Diiz. P=0,002, F=9,692, sd1=3 ve sd2=40). Diigiim 14, 6n sagr yiiksekligi
< 14 cm, 59,50 < sagr yiiksekligi < 62,50 cm ve arka sagri genisligi < 3,50 cm olan
hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir. Diigim 15, 6n sagr yiiksekligi <

14 cm, sagn yiiksekligi 59,50 < sagr1 yiiksekligi < 62,50 cm ve 3,50 < arka sagr
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genisligi < 6,50 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir. Diiglim
16, 6n sagr yiiksekligi < 14 cm, sagn yiiksekligi 59,50 < sagr ytiksekligi < 62,50 cm ve
6,50 < arka sagr1 genisligi < 10 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil
etmektedir. Diigiim 17, on sagr yiiksekligi < 14 cm, sagr1 yiiksekligi 59,50 < sagri
yiiksekligi < 62,50 cm ve arka sagr1 genisligi > 10 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt
grubu temsil etmektedir.

Diigiim 6, 6n sagri genisligi < 14 cm ve sagr yiiksekligi > 62,50 cm olan
hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir (25.176 kg). Diigiim 6’ y1 olusturan
hayvanlar yeterince homojen bir yapiya ulastigi icin herhangi bir bdliinmeye

ugramamistir.

Diigiim 7, 14 < 6n sagn yiiksekligi < 14,50 cm ve cidago yiiksekligi < 68 olan
hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir. Diigiim 7’ yi olusturan hayvanlar

yeterince homejen bir yapiya ulastigi i¢in herhangi bir boliinmeye ugramamastir.

Digiim 8, 6n sagri genisligi 14 < 6n sagr1 genisligi < 14,50 cm ve cidago
yiiksekligi > 68 olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir. Diigiim 8’1
olusturan hayvanlar yeterince homejen bir yapiya ulastig1 i¢in herhangi bir bdliinmeye

ugramamistir.

Digiim 9, 6n sagr1 genisligi >14,50 cm ve sagr1 yiiksekligi < 75 cm olan
hayvanlarin olusturdugu alt grubu ifade etmektedir. Diigiim 9, cinsiyet bakimindan iki
alt gruba (Diigiim 18 ve 19) ayrilmistir (Diiz. P=0,002, F=18,641, sd1=1 ve sd2=10).
Diigiim 18, 6n sagr1 genisligi >14,50 cm, sagr yiiksekligi < 75 ve cinsiyeti erkek olan
havyanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir. Diigiim 19, 6n sagri genisligi
>14,50 cm, sagn yiiksekligi < 75 ve cinsiyeti digi olan havyanlarin olusturdugu alt

grubu temsil etmektedir.

Diigiim 10, 6n sagr genisligi >14,50 cm ve sagn yiiksekligi > 75 cm olan
hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir. Diigiim 10’u olusturan hayvanlar

yeterince homojen bir yapiya ulastigi i¢in herhangi bir bolinmeye ugramamistir.
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Sekil 4.5. Exhaustive CHAID algoritmasi ile olusturulan agag¢ diyagrami




4.3. CHAID Algoritmasina fliskin Sonuclar

CHAID algoritmasiyla olusturulan regresyon aga¢ diyagrami Sekil 4.6’da
gosterilmistir.  Karar  agac1  yapist  incelendiginde, 6n  sagri  genisligi
(RUMPWIDTHFRONT), incik ¢evresi (SHANKCIRCUMFERENCE) sagri yiiksekligi
(RUMPHEIGHT), cidago yiiksekligi (WITHERHEIGHT), kuyruk uzunlugu
(TAILLENGTH), ve cinsiyet (SEX) bagimsiz degiskenlerinin canli agirlik iizerinde etkili
oldugu belirlenmistir (Diiz. P<0.05). Regresyon aga¢ diyagraminin en iistiinde bulunan kok
diigiim 6n sagr1 genigligi bakimindan birinci agag¢ derinliginde ii¢ alt gruba (Digim 1, 2 ve

3) ayrilmustir (Diiz. P=0,000, F=28,750, sd1=2 ve sd2=161).

Diigiim 1, 6n sagr1 genisligi < 14 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu ifade
etmektedir. Diigim 1°’de bulunan hayvanlar toplam hayvan sayisinin %84.8’ini
olusturmuslardir. Diigiim 2, 6n sagr1 genisligi 14 cm < 6n sagr genisligi < 14,50 cm olan
hayvanlarin olusturdugu alt grubu ifade etmektedir. Diigim 3, 6n sagr1 genisligi > 14,50 cm

olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu ifade etmektedir.

Diigiim 4, 6n sagr1 yiiksekligi < 14 cm ve incik ¢evresi < 8 cm olan hayvanlarin
olusturdugu alt grubu temsil etmektedir (21.127 kg). Diigiim 4, kuyruk uzunlugu 6zelligi
bakimindan 3 alt gruba (Diigiim 10, 11 ve 12) ayrilmaktadir (Diiz. P=0,016, F=8,334,
sd1=2 ve sd2=48). Diigiim 10, 6n sagr yiiksekligi < 14 cm, incik gevresi < 8 cm ve kuyruk
uzunlugu < 12,5 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir. Diigiim 11,
on sagr yiiksekligi < 14 cm, incik ¢evresi < 8 cm ve kuyruk uzunlugu 12,50 < kuyruk
uzunlugu < 15,5 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir. Diiglim 12,
on sagr yiiksekligi < 14 cm, incik ¢evresi < 8 cm ve kuyruk uzunlugu > 15,5 cm olan

hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir.

Diigiim 5, 6n sagr genisligi <14 cm ve incik ¢evresi >8 cm olan hayvanlarin olusturdugu
alt grubu temsil etmektedir (Diiz. P=0,003, F=14,281, sd1=1 ve sd2=86). Diigiim 5, sagr1
yiiksekligi bakimindan iki alt gruba ayrilmistir (Diiglim 13 ve 14). Diigiim 13, 6n sagn
genisligi <14 cm, incik ¢evresi >8 cm ve sagr1 yliksekligi < 59,50 cm olan hayvanlarin

olusturdugu alt grubu temsil etmektedir. Digiim 14, 6n sagr1 genisligi <14 cm, incik
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cevresi >8 cm ve sagri ylksekligi >59,50 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil

etmektedir.

Diigiim 6, 6n sagr1 genisligi 14 < 6n sagr1 genisligi < 14,50 cm ve cidago yliksekligi
< 68 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir. Diigiim 6’y1 olusturan

hayvanlar yeterince homejen bir yapiya ulastigi i¢in herhangi bir bélinmeye ugramamastir.

Diigiim 7, 14 < 6n sagr genisligi < 14,50 cm ve cidago yiiksekligi > 68 cm olan

hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir.

Diigiim 8, 6n sagr1 genisligi > 14,5 cm, sagr1 yiiksekligi < 75 cm olan hayvanlarin
olusturdugu alt grubu temsil etmektedir. Diigiim 8, cinsiyet 6zelligi bakimindan iki alt
gruba ayrilmistir (Digiim 15 ve 16). Diigiim 15, 6n sagr genisligi > 14.5 cm, sagri
yiiksekligi < 75 cm ve cinsiyeti erkek olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil
etmektedir. Diigiim 16, 6n sagr1 genisligi > 14.5 cm, sagr yiiksekligi < 75 cm ve cinsiyeti

disi olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir.

Diigiim 9, 6n sagri genisligi > 14 cm ve sagr yiiksekligi > 75 cm olan hayvanlarin
olusturdugu alt grubu temsil etmektedir. Diigim 9’u olusturan hayvanlar yeterince homojen

bir yapiya ulastigi i¢in 3. Aga¢ denkliginde boliinme islemi gerceklesmemistir.
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Sekil 4.6. CHAID algoritmasi ile olusturulan aga¢ diyagrami
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4.4. CART algoritmasina iliskin sonuglar

CART algoritmasiyla olusturulan regresyon aga¢ diyagrami Sekil 4.7°de
gosterilmistir. Agag yapisi incelendiginde, kulaklararasit mesafe (EARSDINTANCE), sagri
yiiksekligi (RUMPHEIGHT) ve bas uzunlugu (HEADLENGTH) bagimsiz degiskenlerinin
canli agirlik tizerinde etkili oldugu belirlenmistir. Regresyon agag¢ diyagraminin en iistiinde
bulunan kok diigiim 1. Agag¢ derinliginde kulaklararas1 mesafe bakimindan iki alt gruba

(Diigtim 1 ve 2) ayrilmustir.

Diigiim 1, kulaklararast mesafe <17,75 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu
ifade etmektedir. Diiglim 1’de bulunan hayvanlar toplam hayvan sayisinin % 98.2’ini
olusturmuslardir. Diigiim 1, sagr yiiksekligi bakimindan iki alt gruba ayrilmistir (Diigiim 3
ve 4). Digiim 3, kulaklararasi mesafe <17,75 cm ve sagr yiiksekligi < 75,50 cm olan
hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir. Dugiim 3, sagri yiiksekligi
bakimindan iki alt gruba (Digim 5 ve 6) ayrilmistir. Diiglim 5, kulaklararasi mesafe
<17,75 cm ve sagr yiiksekligi < 60,25 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil
etmektedir. Diigiim 6, kulaklararas1 mesafe <17,75 cm ve sagr yiiksekligi > 60,25 cm olan
hayvanlarin olusturdugu alt grubu ifade etmektedir. Diigiim 4, kulaklararas1 mesafe < 17.75
cm ve sagri yiiksekligi > 75.50 cm olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu ifade etmektedir.
Diigiim 4, bas uzunlugu bakimindan iki alt gruba (Diigiim 7 ve 8) ayrilmistir. Diigiim 7,
kulaklararas1 mesafe < 17,75 cm, sagr1 yiiksekligi > 75,50 cm ve bas uzunlugu < 17,25 cm
olan hayvanlarin olusturdugu alt grubu temsil etmektedir. Diigiim 8, kulaklararas1 mesafe <
17,75 cm, sagr yiiksekligi > 75,50 cm ve bas uzunlugu > 17,25 cm olan hayvanlarin

olusturdugu alt grubu temsil etmektedir.
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Sekil 4.7. CART algoritmast ile olusturulan aga¢ diyagrami




4.5. MARS Algoritmasina Iliskin Sonuclar:

MARS algoritmasi ile olusturulan tahmin denklemine iliskin temel fonksiyonlar ve
katsayilar Cizelge 4.2°de verilmistir. En diisik GCV (2.2) degerine karsilik gelen 45
terimlik MARS tahmin modelinde, belirleme sayis1 0.941 R? olarak hesaplanmustir. Séz
konusu bu tahmin denkleminde, canli agirlik 6zelligine iliskin toplam farkliligin % 94.1°1
modele dahil edilen terimler tarafindan agiklanmistir. Modelde bulunan katsayilarin tamami
istatistiksel olarak 6nemli bulunmustur (P<0.01). Modele dahil edilen bagimsiz
degiskenlere ait relatif onem dereceleri sirasiyla, sagr yiiksekligi (RUMPHEIGHT, 21/45),
boynuz uzunlugu (HORNLENGTH, 15/45), boyun ¢evresi (NECKGIRTH, 13/45), kafa
uzunlugu (HEADLENGTH, 8/45), arka sagr1 genisligi (RUMPWITHBACK, 8/45), gogiis
cevresi (HEARTGIRTH, 8/45), kuyruk uzunlugu (TAILLENGTH, 5/45), sagr1 uzunlugu
(RUMPLENGTH, 5/45), cidago yiiksekligi (WITHERSHEIGHT, 4/45), agiz genisligi
(MOUTHWIDTH, 3/45), viicut derinligi (BODYDEPTHHEART, 3/45), incik cevresi
(SHANKCIRUM, 3/45), karin c¢evresi (BELLYGIRTH, 3/45), on sagr1 genisligi
(RUMPWIDTHFRONT, 3/45 ve viicut uzunlugu (BODYLENGTH, 3/45) olarak

bulunmustur.
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Cizelge 4.2. MARS tahmin denklemine ait terimler ve katsayilari

Temel Fonksiyonlar Katsayilar
Sabit 26.361
max(0, 17.5-HEADLENGTH) -8.696
max(0, HORNLENGTH-16.5) 9.610
max(0, 76-RUMPHEIGHT) -0.400
max(0, RUMPHEIGHT-76) 0.888
max(0, HORNLENGTH-16.5) * RUMPWIDTHBACK -0.141
max(0, HORNLENGTH-16.5) * WITHERHEIGHT -0.099
max(0, HEADLENGTH-18.5) * max(0, 16.5-HORNLENGTH) -0.262
max(0, 18-HEADLENGTH) * max(0, 76-RUMPHEIGHT) 0.350
max(0, HEADLENGTH-18) * max(0, 76-RUMPHEIGHT) 0.060
max(0, 12-MOUTHWIDTH) * max(0, 69-HEARTGIRTH) -11.183
max(0, 14-HORNLENGTH) * max(0, 14-RUMPLENGTH) -0.505
max(0, NECKGIRTH-30) * max(0, 76-RUMPHEIGHT) -0.388
max(0, 58-BODYLENGTH) * max(0, 14-RUMPLENGTH) -0.702
max(0, HEARTGIRTH-69) * max(0, 5.5-RUMPWIDTHBACK) 0.712
max(0, HEARTGIRTH-66) * max(0, 16-TAILLENGTH) -0.288
max(0, HEARTGIRTH-69) * max(0, TAILLENGTH-16.5) 0.115
max(0, HEARTGIRTH-69) * max(0, 16.5-TAILLENGTH) 0.387
max(0, 69-HEARTGIRTH) * max(0, WITHERHEIGHT-63.5) 0.036
max(0, 69-HEARTGIRTH) * max(0, 63.5-WITHERHEIGHT) 0.246
max(0, BODYDEPTHHEART-27) * max(0, 14-RUMPLENGTH) 1.306
max(0, 27-BODYDEPTHHEART) * max(0, 76-RUMPHEIGHT) 0.117
max(0, 13.4-TAILLENGTH) * max(0, 76-RUMPHEIGHT) 0.174
max(0, SHANKCIRCUM-9) * max(0, 76-RUMPHEIGHT) -0.216
max(0, 12-MOUTHWIDTH) * NECKGIRTH * max(0, 69-HEARTGIRTH) 0.396
max(0, HORNLENGTH-16.5) * RUMPWIDTHBACK * max(0, 14-TAILLENGTH) -0.057
max(0, 18.5-HEADLENGTH) * max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, NECKGIRTH-29) -0.286
max(0, 18.5-HEADLENGTH) * max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, 29-NECKGIRTH) -0.239
max(0, 18.5-HEADLENGTH) * max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, BELLYGIRTH-73) -0.064
max(0, 18.5-HEADLENGTH) * max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, RUMPWIDTHFRONT-12) 0.306
max(0, MOUTHWIDTH-12.2) * max(0, 30-NECKGIRTH) * max(0, 76-RUMPHEIGHT) -0.165
max(0, HORNLENGTH-13) * max(0, 30-NECKGIRTH) * max(0, 76-RUMPHEIGHT) -0.023
max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, 75-BELLYGIRTH) * max(0, RUMPWIDTHBACK-4.5) 0.027
max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, RUMPWIDTHBACK-4.5) * max(0, 64-WITHERHEIGHT) 0.028
max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, 14-RUMPLENGTH) * max(0, RUMPHEIGHT-59) -2.379
max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, 9-SHANKCIRCUM) * max(0, RUMPHEIGHT-59) 0.104
max(0, 30-NECKGIRTH) * max(0, BODYLENGTH-59) * max(0, 76-RUMPHEIGHT) 0.039
max(0, 30-NECKGIRTH) * max(0, 59-BODYLENGTH) * max(0, 76-RUMPHEIGHT) 0.014
max(0, 30-NECKGIRTH) * max(0, RUMPWIDTHFRONT-12) * max(0, 76-RUMPHEIGHT) -0.086
max(0, 30-NECKGIRTH) * max(0, 12-RUMPWIDTHFRONT) * max(0, 76-RUMPHEIGHT) -0.096
max(0, NECKGIRTH-30) * max(0, RUMPWIDTHBACK-4.5) * max(0, 76-RUMPHEIGHT) 0.093
max(0, NECKGIRTH-30) * max(0, RUMPWIDTHBACK-8) * max(0, 76-RUMPHEIGHT) -0.088
max(0, 76-BELLYGIRTH) * max(0, 9-SHANKCIRCUM) * max(0, 76-RUMPHEIGHT) -0.034

max(0, 16.5-HORNLENGTH) * BODYDEPTHHEART * max(0, 14-RUMPLENGTH) * max(0, RUMPHEIGHT-59) 0.095

max(0, NECKGIRTH-30) * max(0, 4.5-RUMPWIDTHBACK) * SHANKCIRCUM * max(0, 76-RUMPHEIGHT)

0.053
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Relatif dnem derecesi en yiiksek olan sagri yliksekligi 6zelliginden yola ¢ikarak
MARS tahmin denkleminin terim sayisini azaltmak i¢in sagr1 yiiksekligi 76 cm ve daha
yiiksek oldugu diisiiniildiigiinde 17 adet terimin etkisi maskelenmis olacaktir. MARS II

tahmin denklemine ait terimler ve katsayilar Cizelge 4.3.’de verilmistir.

Cizelge 4.3. MARS maskelenmis tahmin denklemi II’e ait terimler ve katsayilari

Temel Fonksiyonlar Katsayilar
Sabit 26.361
max(0, 17.5-HEADLENGTH) -8.696
max(0, HORNLENGTH-16.5) 9.610
max(0, HORNLENGTH-16.5) * RUMPWIDTHBACK -0.141
max(0, HORNLENGTH-16.5) * WITHERHEIGHT -0.099
max(0, HEADLENGTH-18.5) * max(0, 16.5-HORNLENGTH) -0.262
max(0, 12-MOUTHWIDTH) * max(0, 69-HEARTGIRTH) -11.183
max(0, 14-HORNLENGTH) * max(0, 14-RUMPLENGTH) -0.505
max(0, 58-BODYLENGTH) * max(0, 14-RUMPLENGTH) -0.702
max(0, HEARTGIRTH-69) * max(0, 5.5-RUMPWIDTHBACK) 0.712
max(0, HEARTGIRTH-66) * max(0, 16-TAILLENGTH) -0.288
max(0, HEARTGIRTH-69) * max(0, TAILLENGTH-16.5) 0.115
max(0, HEARTGIRTH-69) * max(0, 16.5-TAILLENGTH) 0.387
max(0, 69-HEARTGIRTH) * max(0, WITHERHEIGHT-63.5) 0.036
max(0, 69-HEARTGIRTH) * max(0, 63.5-WITHERHEIGHT) 0.246
max(0, BODYDEPTHHEART-27) * max(0, 14-RUMPLENGTH) 1.306
max(0, 12-MOUTHWIDTH) * NECKGIRTH * max(0, 69-HEARTGIRTH) 0.396
max(0, HORNLENGTH-16.5) * RUMPWIDTHBACK * max(0, 14-TAILLENGTH) -0.057
max(0, 18.5-HEADLENGTH) * max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, NECKGIRTH-29) -0.286
max(0, 18.5-HEADLENGTH) * max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, 29-NECKGIRTH) -0.239
max(0, 18.5-HEADLENGTH) * max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, BELLYGIRTH-73) -0.064
max(0, 18.5-HEADLENGTH) * max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, RUMPWIDTHFRONT-12) 0.306
max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, 75-BELLYGIRTH) * max(0, RUMPWIDTHBACK-4.5) 0.027
max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, RUMPWIDTHBACK-4.5) * max(0, 64-WITHERHEIGHT) 0.028
max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, 14-RUMPLENGTH) * max(0, RUMPHEIGHT-59) -2.379
max(0, 16.5-HORNLENGTH) * max(0, 9-SHANKCIRCUM) * max(0, RUMPHEIGHT-59) 0.104

max(0, 16.5-HORNLENGTH) * BODYDEPTHHEART * max(0, 14-RUMPLENGTH) * max(0, RUMPHEIGHT-59) 0.095

MARS tahmin denkleminin terim sayisin1 azaltmak i¢in sagr yiiksekligi > 76 cm ve
boynuz uzunlugu > 16.5 cm olan hayvanlar disiiniildigiinde MARS tahmin modeli sadece
12 adet terimden olusacaktir. MARS Il tahmin denklemine ait terimler ve katsayilar

Cizelge 4.4.”de verilmistir.
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Cizelge 4.4. MARS maskelenmis tahmin denklemi III’e ait terimler ve katsayilari

Temel Fonksiyonlar Katsayilar
Sabit 26.361
max(0, 17.5-HEADLENGTH) -8.696
max(0, 12-MOUTHWIDTH) * max(0, 69-HEARTGIRTH) -11.183
max(0, 58-BODYLENGTH) * max(0, 14-RUMPLENGTH) -0.702
max(0, HEARTGIRTH-69) * max(0, 5.5-RUMPWIDTHBACK) 0.712
max(0, HEARTGIRTH-66) * max(0, 16-TAILLENGTH) -0.288
max(0, HEARTGIRTH-69) * max(0, TAILLENGTH-16.5) 0.115
max(0, HEARTGIRTH-69) * max(0, 16.5-TAILLENGTH) 0.387
max(0, 69-HEARTGIRTH) * max(0, WITHERHEIGHT-63.5) 0.036
max(0, 69-HEARTGIRTH) * max(0, 63.5-WITHERHEIGHT) 0.246
max(0, BODYDEPTHHEART-27) * max(0, 14-RUMPLENGTH) 1.306
max(0, 12-MOUTHWIDTH) * NECKGIRTH * max(0, 69-HEARTGIRTH) 0.396

MARS tahmin denkleminin terim sayisin1 azaltmak i¢in sagr1 yliksekligi > 76 cm,
boynuz uzunlugu > 16.5 cm ve gogiis cevresi > 69 cm olan hayvanlar diisiiniildiiglinde
MARS tahmin modeli sadece 5 adet terimden olusacaktir. MARS IV tahmin denklemine ait

terimler ve katsayilar Cizelge 4.5’de verilmistir.

Cizelge 4.5. MARS maskelenmis tahmin denklemi IV e ait terimler ve katsayilar

Temel Fonksiyonlar Katsayilar
Sabit 26.361
max(0, 17.5-HEADLENGTH) -8.696
max(0, 58-BODYLENGTH) * max(0, 14-RUMPLENGTH) -0.702
max(0, HEARTGIRTH-66) * max(0, 16-TAILLENGTH) -0.288
max(0, BODYDEPTHHEART-27) * max(0, 14-RUMPLENGTH) 1.306

CA=26.361 — 8.696* max(0, 17.5-HEADLENGTH) — 0.702* max(0, 58-
BODYLENGTH) * max(0, 14-RUMPLENGTH) -0.288* max(0, HEARTGIRTH-66) *
max(0, 16-TAILLENGTH) + 1.306* max(0, BODYDEPTHHEART-27) * max(0, 14-
RUMPLENGTH)

Mevcut bu ¢aligmada, canli agirligin tahmin edilmesi bakimimdan CART, CHAID
ve Exhaustive CHAID algoritmalarima nazaran MARS algoritmasinin iistiin tahmin
performans gosterdigi tespit edilmistir. Eyduran (2017a), Beetal kegileri iizerinde yaptiklari
calismada, OLS, CART, CHAID, RBF, MLP1 ve MLP2 algoritmalarina iliskin standart
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sapma oranlarii kabul edilebilir sinirin (0.40) iizerinde bulmustur. Bu durum, MARS
algoritmas1 disinda CART, CHAID ve Exhaustive CHAID algoritmasi1 iginde gegerli
olmustur (Cizelge 4.1). Bunun nedeni, ¢alisilan siirii bliyiikliigliniin yetersiz olmasindan
kaynaklanabilir. Ancak, yukarida deginilen diger c¢alismalarda oldugu gibi siiri
biiyiikliigiiniin yetersiz oldugu durumlarda bile MARS algoritmasinin 6énemli degiskenlerin
belirlemedeki iistiinligii dikkat ¢cekmektedir. Bir yasli Pakistan yerli koyunlarmin canl
agirlik ozelligini tahmin etmek amaciyla 26 ve 38 terimli MARS algoritmasi kullanan
Akkus (2017), cok yiiksek bir tahmin performansi elde ettigini belirtmistir. Ayrica, Celik et
al. (2017a) Mengali koglarin canli agirliklarini tahmin etmek amaciyla olusturulan
interaksiyonlu ve interaksiyonsuz MARS tahmin denklemlerinin canli agirliga ait toplam
farkliligin yaklasik %90’ min1 agikladigini gostermistir. Farkli hayvan materyalleri ile
yapilan ¢alismalar da incelendiginde, MARS algoritmasina iliskin yapilan belirleme
katsayis1 tahminleri ile mevcut ¢calisma sonuglari birbirini destekler niteliktedir (Eyduran et

al., 2017b; Aytekin et al., 2018).

Dogu Anadolu’da yetistirilen yerli, melez ve kiltir ki sigirlarda besi
performansim1  etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla yiiriitilen ©Onceki anket
caligmalarinda interaksiyon terimleri iceren MARS algoritmasinin oldukca yiiksek tahmin
performansi Urettigi belirtilmistir (Ertiirk, 2018; Aksoy et al., 2018a; Ertiirk et al., 2018).
Aksoy et al. (2018¢) yar1 entansif kosullarda yetistirilen Morkaraman ve Romanov x
Morkaraman F; melezi kuzularindan elde edilen mera gelirini tahmin etmek amaciyla
kullanilan MARS veri madenciligi algoritmast ile kurulan modelin tahmin dogrulugunun %

100e yakin oldugunu bildirmislerdir.

Yakubu (2012) Uda koglar1 iizerinde yiiriittiigii calismada CART algoritmasi ile
canlt agirliga ait toplam farkliligin yaklasik %62’sinin agiklandigini belirlemistir. Elde
edilen bu sonug, mevcut calisma ile paralellik gostermektedir. Buna karsin, Nijerya
Muscovy ordekleri iizerinde ¢aligma yiiriiten Oguntunji (2017), canli agirlik tahmin etmek
amaciyla kullanmis oldugu CART algoritmasindan yiiksek tahmin performans: (0.91 R?)
elde etmistir. Benzer sekilde, Mendes and Akkartal (2009) Ross-308 et¢i tavuklarin canli

agirlik 6zelligini tahmin etmek amaciyla kullanmis olduklar1 CART algoritmasinin iyi
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performans (0.81 R?) gosterdigini ifade etmistir. Ancak, Oguntunji (2017) ve Mendes and
Akkartal (2009) bu ¢alismada kullanilan diger uyum iyiligi 6lgiitlerini rapor etmemislerdir.

Mohammad et al. (2012), Pakistan’da yetistirilen Mengali, Balochi, Harnai,
Beverigh ve Rakshani irklar iizerinde yaptiklar1 ¢alismada CHAID algoritmasi kullanarak
canlt agirliktaki toplam varyasyonun %72’sinin agiklandiginmi belirtmislerdir. Ali et al.
(2015) tarafindan yiiriitiilen ¢aligmada, Harnai kuzularinin canli agirlik 6zelligi tahmin
edilmesi bakimindan CART, CHAID, Exhaustive CHAID ve ANN algoritmalarinin tahmin
performanslar1 degerlendirilmis, canli agirlik bakimindan agiklanan varyasyon oraninin
%80’in iizerinde oldugu ve standart sapma oranlarinin kabul edilebilir sinirlara yakin
oldugu tespit edilmistir. Khan et al. (2014), Harnai koyunlarindan alinan viicut 6l¢iilerinden
yola ¢ikarak canli agirligi tahmin etmek amaciyla Exhaustive CHAID algoritmasini
kullanmis, canli agirhiga ait toplam agiklanan varyasyonun % 84.4 (R?) oldugunu
belirtmislerdir. Balta and Topal (2018), Hemsin kuzular iizerinde yiiriittiikleri ¢aligmada,
cevre faktorlerinin canli agirlik tizerindeki etkilerini tespit etmeye c¢aligmis, agiklanan
varyans oranini % 86,2 (R?) olarak bulmustur. Mengali kuzularinin siitten kesim agirligini
etkileyen cevre faktorlerini belirlemek amaciyla yapilan onceki bir ¢alismada, Koc et al.
(2017) CART, CHAID ve Exhaustive CHAID algoritmalarim1 tahmin performansi
bakimindan hemen hemen birbirine yakin sonuglar (0.70-0.75 RZ) elde etmisler,
algoritmalara ait standart sapma oranlarinin kabul edilebilir sinirin iizerinde oldugunu ve
CHAID algoritmasi ile iiretilen regresyon aga¢ yapisinin biyolojik anlamda daha uygun
olabilecegini rapor etmislerdir. Karabacak et al. (2017), Konya ilinde yetistirilen
Akkaraman, Dagli¢, Kivircik, Merinos ve Karacabey Merinosu koyunlarinda canli agirlik
tahmin performanslart bakimindan CHAID ve CART algoritmalarmin birbirine benzer
sonuglar irettigi, CHAID algoritmasinin biyolojik anlamda daha uygun aga¢ yapisi

irettigini ifade etmislerdir.

Celik et al. (2017a) Mengali koglarindan alinan bazi testis ve viicut 6zelliklerinden
canli agirligi tahmin etmek amaciyla kullanmis olduklari algoritmalari tahmin performans
siralamasinin CART > CHAID = Exhaustive CHAID > MARS 2 > MARS 1 > RBF >
MLP seklinde oldugunu ifade etmislerdir. Mevcut ¢alismanin aksine Olfaz et al. (2018)
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Karayaka kuzular {izerinde yiiriittiikleri ¢aligmada, CART ve CHAID algoritmalarina ait %
88 R? ve kabul edilebilir standart sapma oranlar1 (<0.40)bulduklarini belirtmislerdir.

Eyduran (2016) kiiciikbas hayvanlarda canli agirligin tahmin edilmesi kapsaminda
coklu regresyonda bazi temel varsayimlarin ihlal edilmesi ve ¢oklu baglantililigin olustugu
durumlarda CART, CHAID, Exhaustive CHAID, MLP ve MARS gibi veri madenciligi
algoritmalarinin ¢oklu regresyon analizine alternatif olacagini vurgulamistir. Akkus (2017)
ve Aksoy et al. (2018b) c¢oklu regresyon sonuglarmin, MARS sonuglarina nazaran daha

diisiik tahmin dogrulugu iirettigini belirtmislerdir.

Canli agirlik 6zelligini tahmin etmek amaciyla earth paketinde penalty=-1 ve
degree=2 kisitlamalar1 yapan Akkus (2017), MARS algoritmasinin olduk¢a iyi bir
tahminleme performansi sergiledigini gostermistir. R programinda earth paketini gelistiren
Millborrow (2018), penalty=-1 ile yiiksek bir “nk” (maksimum terim sayisi) ve diisiik bir
“nprune (istenilen terim sayis1) tanimlamasi ile iyi tahminlemeler yapilabilecegini
vurgulamistir. Ancak, bazi temel kaynaklarda, MARS veri madenciligi algoritmasinin
coklu baglantililik problemine karst hassas oldugu da belirtilmistir (Friedman, 1971;
Millborrow, 2018).

Benzer c¢aligmalar incelendiginde, tahmin performansina iligkin literatiirdeki
farkliliklar; yetistirme sistemi, hayvanin sayisi, tiirii, 1irki, yasi, dogum tipi, dogum yili, ana
yasl, ananin cilissesi, cinsiyeti, bagimsiz degiskenler, kullanilan algoritmalar ve
algoritmalara ait yapilan (minimum diigiim sayisi, egitim: test set orani, agac yapisinin

derinligi) bazi kisitlamalara ait farkliliklardan kaynaklanabilir.
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Cizelge 4.6. Canli agirligi tahmin etmek amaciyla eski yillarda yapilan bazi calismalar

Calismalar  Algoritma r R? DR“ZZ RMSE MAD RAE MAPE (%/OV) AIC Aéc osrin
Yakubu
(2012) CART 0,62
Uda Koglar
Mohamma
detal.
(2012) CHAID 0,72
(n=239)
Khan et al.
(2014) E. CHAID 0,84
Harnai
Koyunu
CART 0,909 0,826 0,822 1,566 0,058 5,91 0,42
Ali et al.
(2015) CHAID 0,915 0,838 0,833 1,509 0,056 571 0,40
Harnai E.CHAID 0918 0,842 0,838 1,488 0,056 5,63 0,40
Kuzular
ANN 0,906 0,820 0,815 1,589 0,059 5,99 0,42
OLS 0,862 3,973 2,786 0,089 6,9 582 0,51
CART 0,821 4,469 3,325 0,100 8,1 620 0,57
Eyduran et
al (2017a) CHAID 0,847 4157 2,990 0093 73 594 0,53
IB<eEt°a'| RBF 0,864 3,040 2,888 0088 7,0 1172 0,50
ecisi
MLP1 0,820 4,486 3,259 0,100 8,0 891 0,57
MLP2 0,834 4,330 3,154 0,097 1,7 -30 0,55




Cizelge 4.6. (Devam)

. . Diz cV AIC__ SS
Calismalar  Algoritma R R’ RMSE MAD RAE MAPE oo AIC 7 2
AkKus OLS 0653 0,642 0,59
(2017)
(n=191) MARS 0990 0980 0,975 0,01
Balta and
Topal
(2018) CART 0,862
Hemsin
Kuzulan
Eyduran et
al. (017b) — \iARs 094 088 087 0,35
Mengali
Koc¢lan
CHAID 0805 0648 0632 1181 0,058 5,94 0,59
Karabacak
tal (0i7) E-CHAID 0787 0620 0612 122 0,061 6,17 0,62
CART 0754 0569 0549 12306 0,065 6,57 0,66
MARS " 0939 0881 0877 4527 3373 0087 71 333 335 035
_ MARS 0041 0885 0880 445 335 0085 7.2 330 331 034
Celik et al. Int.
(2017a) CHAID 0949 0901 0899 4144 2991 0080 65 310 311 031
I'\é'e”ga" E.CHAID 0949 0901 0899 4138 2980 0079 65 312 313 031
oclan
CART 0959 0920 0917 3704 2664 0071 58 201 291 028
MLP 0926 0857 0847 4995 3746 0096 7.9 361 362 038
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Cizelge 4.6. (Devam)

Cahismalar

Algoritma

RZ

Diiz

RMSE MAD

RAE

MAPE

cV
(%0)

AlIC SS

AlC C Oran

Koc et al.
(2017)
Mengali
Kuzusu

Aytekin et
al. (2018)
Kiiltiir irka
ve melez
geng
bogalar
(n=103)
Oguntunji
(2017)
Nijerya
Muscovy
ordekleri
Mendes
and
Akkartal
(2009)
Ross-308
Broyler
Olfaz et al.
(2018)
Karayaka
kuzusu

CHAID
E. CHAID
CART

MARS
int.

CART

CART

CART

CHAID

0,863
0,862
0,844

0,986

0,954

0,900

0,938

0,938

0,744
0,743
0,716

0,972

0,910

0,810

0,880

0,880

0,743
0,743
0,712

0,964

0,714
0,715
0,756

1,612 1,195

1,623 1,192

0,178
0,179
0,189

4,46
4,46
4,72

0,51
0,51
0,54

0,17

0,35

0,35
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5. SONUC ve ONERILER

Bu ¢alismada, siirekli bir bagimli degiskenin tahmin edilmesi kapsaminda, CART,

CHAID, Exhaustive CHAID ve MARS veri madenciligi algoritmalar1 tahminleme

performanslari bakimindan karsilagtirilmis, algoritmalarin uygulanmasi ile ilgili detaylara

deginilmistir. Buna ilaveten mevcut bu g¢alismada, iizerinde durulan algoritmalar iliskin

uyum iyiligi Olgiitlerinin hesaplanabilmesiyle ilgili yazilmis olan R script dosyalari

literatiire kazandirilmistir (EK1 ve EK2). Arastirilan algoritmalarin uyum iyiligi olgiitleri

(goodness of fit criteria) ve bagimli degiskene ait gergek-tahmin edilen degerlere iliskin

grafikler esas alindiginda, MARS veri madenciligi algoritmasinin gercek verilere yakin

tahmin degerleri tirettigi belirlenmistir. Arastirmada elde edilen sonuglar asagida

Ozetlenmistir.

1.

Tahmin performansi bakimindan performans istiinliik siralamasi, MARS > Exhaustive
CHAID > CHAID > CART seklinde olusmustur. Ancak, CART algoritmasinda daha
az sayida bagimsiz degiskenin onemli olmasi, AIC ve AICc uyum iyiligi Ol¢iitlerinde
bir miktar sapmaya yol agmustir.

Ebeveyn ¢ocuk diigiimleri i¢in ongoriilen minimum hayvan sayilar1 24:12 den 4:2’e
dogru azaltildiginda, agac yapisina dayali algoritmalarinda tahmin performanslarinin
arttig1 gozlenmistir.

Test edilen algoritmalar arasinda CART daha az sayida bagimsiz degiskeni 6nemli
bulmustur. Bagimli degiskene ait toplam varyasyonun agiklanmasi kapsaminda bu
algoritma basarili olamamaistir.

Agac yapisina dayali algoritmalara nazaran MARS algoritmast ¢ok sayida onemli
bagimsiz degisken ile yiiksek dereceli interaksiyon terimleri olusturarak tahmin
performansi bakimindan iistiinliik gostermistir.

MARS algoritmasiin ¢oklu baglantiliga kars1 hassas oldugu bildirildiginden dolay1,
bagimsiz degiskenler arasindaki 0.85’den daha yiiksek korelasyon katsayilar olup

olmadig1 incelenmis, yiiksek korelasyona sahip degiskenler veri setinden ¢ikarilmistir.
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Bu c¢alisgmada Onemli bulunan bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiler, ileride
yapilacak seleksiyon ¢aligmalar i¢in yararli olacaktir. Tahmin performansi yiiksek olan
MARS modeline dahil edilen bagimsiz degiskenlerin 6nem derecesi siralamasi; sagri
yiiksekligi (RUMPHEIGHT, 21/45), boynuz uzunlugu (HORNLENGTH, 15/45),
boyun cevresi (NECKGIRTH, 13/45), kafa uzunlugu (HEADLENGTH, 8/45), arka
sagr1 genisligi (RUMPWITHBACK, 8/45), gogiis c¢evresi (HEARTGIRTH, 8/45),
kuyruk uzunlugu (TAILLENGTH, 5/45), sagri uzunlugu (RUMPLENGTH, 5/45),
cidago yiiksekligi (WITHERSHEIGHT, 4/45), agiz genisligi (MOUTHWIDTH, 3/45),
viicut derinligi (BODYDEPTHHEART, 3/45), incik gevresi (SHANKCIRUM, 3/45),
karmn g¢evresi (BELLYGIRTH, 3/45), 6n sagn genisligi (RUMPWIDTHFRONT, 3/45
ve viicut uzunlugu (BODYLENGTH, 3/45) olarak bulunmustur. Incelenen Teddy
irkinda yapilacak seleksiyon calismalarinda, sagr1 yiiksekliginin major bir etkiye sahip
olabilecegi anlasilmigtir. Ancak, elde edilen sonuglarin genellestirilebilmesi agisindan

daha biiyiik siiriilerde ¢alisilmasi onerilebilir.

Benzer konularda ve irk standartlarinin belirlenmesi ile ilgili gelecekte yapilmasi

planlanan ¢alismalarda;

o &~ w D

Daha biiytik hayvan stiriilerinde ¢alisiimast,

Ozelliklerin hassas dl¢iilmesi,

Daha farkl tiir ve 1irklarda da ¢alisilmast,

Daha etkili bagimsiz degiskenlerin se¢ilmesi,

Koyun ve kecilerde akrabalilik (inbreeding) durumunun yani pedigrilerinin
incelenmesi,

Coklu baglantilik durumunun belirlenmesi ve yiiksek korelasyon gosteren bagimsiz
degiskenlerden birinin ¢ikarilmasi,

Klasik yaklasimlardan ziyade ANNs ve MARS gibi daha etkin istatistiksel
yaklagimlarin kullanilmasi,

MARS algoritmasinda, en diisiik GCV degerini elde edecek sekilde interaksiyon

derecesinin kademeli olarak artirilmasi,
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9. MARS algoritmasinda penalty=2 yerine az terim sayili model tiretmek i¢in penalty=-1
ile biyiik“nk” ve kiigiikk “nprune” tanimlamasi yapilarak tahmin dogrulugunun
artirilmasi,

10. Bagimli degisken bakimindan dSlgiilen ve tahmin edilen degerlerin grafiksel olarak
incelenmesi,

11. Ayrica etkili cevre faktorlerinin de géz 6niinde bulundurulmasi 6nerilebilir.

Sonug olarak bu caligma ile literatiire kazandirilan R script dosyalarinin ileride yapilacak

calismalara katki saglayagi timit edilmektedir.
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EKLER

Agac yapisina dayali CART, CHAID ve Exhaustive CHAID algoritmasina iliskin tahmin edilen degerler
ile gercek degerler “harunothers.txt” isimli not defteri dosyasina kaydedilmistir. Uyum iyiligi
Olcitlerini hesaplatmak amaciyla R script dosyasi olusturulmustur (EK1).

EK1

harun=read.table(*"C:/harunothers.txt", header = T)

str(harun)

head(harun)

ml=harun$PredictCHAID

m2= harun$PredictExCHAID

m3= harun$PredictCART

n<- length(harun$LBW)

k1l <- 6 ## CHAID

k2 <- 6 ## Exhaustive CHAID

k3 <- 3 ## CART

pc_CHAID=cor.test(harun$LBW, m1)
pc_ExCHAID=cor.test(harun$LBW, m2)

pc_CART=cor.test(harun$LBW, m3)

pc_CHAID

pc_EXCHAID

pc_CART

pearcorr_CHAID=round(cor(harun$LBW, m1), digits = 3)
pearcorr_ExCHAID=round(cor(harun$LBW, m2), digits = 3)
pearcorr_CART=round(cor(harun$LBW, m3), digits = 3)

pearcorr_ CHAID

pearcorr_EXCHAID

pearcorr_ CART

error_ CHAID=harun$LBW-m1

error_ EXCHAID=harun$LBW-m2

error_CART=harun$LBW-m3
Coefofvariation_CHAID=round(sd(error_CHAID)*100/mean(harun$LBW), digits=2)
Coefofvariation_ExCHAID=round(sd(error EXCHAID)*100/mean(harun$LBW),
digits=2)

Coefofvariation_CART=round(sd(error_ CART)*100/mean(harun$LBW), digits=2)
Coefofvariation_CHAID

Coefofvariation_ExCHAID

Coefofvariation_CART

Sdratio CHAID=round(sd(error_CHAID)/sd(harun$LBW), digits=3)
Sdratio_ EXCHAID=round(sd(error_ExCHAID)/sd(harun$LBW), digits=3)
Sdratio CART=round(sd(error_CART)/sd(harun$LBW), digits=3)
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Sdratio CHAID

Sdratio ExXCHAID

Sdratio CART

RMSE_CHAID=round(sqrt(mean(error_CHAID"2)), digits=3)
RMSE_ExCHAID=round(sqrt(mean(error_EXCHAID"2)), digits=3)
RMSE_CART=round(sgrt(mean(error_CART"2)), digits=3)

RMSE_CHAID

RMSE_ExXCHAID

RMSE_CART

ME_CHAID=round(mean(error_CHAID), digits=3)
ME_ExXCHAID=round(mean(error_ EXCHAID), digits=3)
ME_CART=round(mean(error_CART), digits=3)

ME_CHAID

ME_ExXCHAID

ME_CART
RAE_CHAID=round(sqrt(sum(error_CHAID"2)/sum(harun$LBW"2)), digits=3)
RAE_EXCHAID=round(sqrt(sum(error_ ExXCHAID”2)/sum(harun$LBW"2)), digits=3)
RAE_CART=round(sqrt(sum(error_CART"2)/sum(harun$LBW"2)), digits=3)
RAE_CHAID

RAE_ExXCHAID

RAE_CART

MAD_CHAID=round(mean(abs(error_CHAID)), digits=3)
MAD_ExCHAID=round(mean(abs(error_EXCHAID)), digits=3)
MAD_CART=round(mean(abs(error_CART)), digits=3)

MAD_CHAID

MAD_ExCHAID

MAD_CART
MAPE_CHAID=round(mean(abs(error_CHAID/harun$LBW))*100, digits=3)
MAPE_CHAID ## Mean absolute percent error
MAPE_ExCHAID=round(mean(abs(error_ExCHAID/harun$LBW))*100, digits=3)
MAPE_EXCHAID ## Mean absolute percent error
MAPE_CART=round(mean(abs(error_ CART/harun$LBW))*100, digits = 3)
MAPE_CART## Mean absolute percent error
Rsq_CHAID=round(1-(sum(error_CHAID"2)/(var(harun$LBW)*(n-1))), digits=3)
Rsg_EXCHAID=round(1-(sum(error_EXCHAID"2)/(var(harun$LBW)*(n-1))), digits=3)
Rsq_CART=round(1-(sum(error_CART"2)/(var(harun$LBW)*(n-1))), digits=3)
Rsq_CHAID

Rsq_EXCHAID

Rsq_CART

AdjRsq_CHAID=round(1-((1- Rsg_CHAID)*(n-1)/(n-k1-1)), digits=3)
AdjRsq_ExXCHAID=round(1-((1- Rsq_ExXCHAID)*(n-1)/(n-k2-1)), digits=3)
AdjRsq_CART=round(1-((1- Rsq_CART)*(n-1)/(n-k3-1)), digits=3)
AdjRsq_CHAID

AdjRsq_ExCHAID
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AdjRsq_CART

AIC_CHAID=round(n*log(mean(error_CHAID"2), base=exp(1))+2*k1, digits=3)
AIC_ExXCHAID=round(n*log(mean(error EXCHAID"2), base=exp(1))+2*k2, digits=3)
AIC_CART=round(n*log(mean(error_CART"2), base=exp(1))+2*k3, digits=3)
AIC_CHAID

AIC_ExXCHAID

AIC_CART

AICc_CHAID=round(n*log(mean(error_CHAID"2),
base=exp(1))+(2*k1)+(2*k1*(k1+1)/(n-k1-1)), digits=3)
AICc_ExXCHAID=round(n*log(mean(error_EXCHAID"2),
base=exp(1))+(2*k2)+(2*k2*(k2+1)/(n-k2-1)), digits=3)
AlCc_CART=round(n*log(mean(error_CART"2), base=exp(1))+(2*k3)+(2*k3*(k3+1)/(n-
k3-1)), digits=3)

AlCc_CHAID

AlCc_ExCHAID

AlCc_CART
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EK2

Mars algoritmasina iligkin yapilan tim hesaplamalar, asagidaki R script dosyasi ile
gergeklestirilmistir (EK2).

HHH T R R T R R R R R
## MULTIVARIATE ADAPTIVE REGRESSION SPLINES ALGORITHM  ##
## R codes for Msc thesis of Harun SEVGENLER HH
R R R
mydata=read.table("C:/harunmars.txt", header=T)
str(mydata)
summary(mydatal)
mydatal <-mydatal,-c(3,13)]
str(mydatal)
head(mydatal)
install.packages(‘earth’)
install.packages('pastecs’)
library(pastecs)
stat.desc(mydatal)
library(earth)
marsresult=earth(LBW~., data=mydatal, penalty=-1,

degree=4, pmethod="backward", nk=1000,

nfold=10, nprune=45, keepxy=T)
summary(marsresult, digits=3) ## MARS output
B R R R R R R R R R A R R R
## Evaluation of importance of influential predictors
evimp(marsresult)
R
## Significance test of the coefficients in MARS modeling##
bx<-model.matrix(marsresult)
a.Im<-Im(mydatal$LBW~bx[,-1])
summary(a.lm)
B R R R R R R R R R R R A R R R e i
n<-length(mydatal$LBW) ## description of sample size in the data set
n ## sample size
k= length(marsresult$selected.terms)
k ## number of selected terms in the MARS predictive model
cor.test(mydatal$LBW, predict(marsresult))
Pearsoncorr=round(cor(mydatal$LBW, predict(marsresult)), digits = 3)
Pearsoncorr ## Correlation coefficient
error=mydatal$LBW-predict(marsresult) ## Residual terms
sdratio=round(sd(error)/sd(mydatal$LBW), digits=3)
sdratio ## Standard deviation ratio
Coefofvariation=round(sd(error)*100/mean(mydatal$LBW), digits=2)
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Coefofvariation ## Coefficient of variation
RMSE=round(sqrt(mean(error"2)), digits=3)

RMSE ## Root of mean square error

MSE=round((mean(error~2)), digits=3)

MSE ## Mean square error

ME=round(mean(error), digits=3)

ME ## Mean error
RAE=round(sqrt(sum(error*2)/sum(mydatal$LBW"2)), digits=3)
RAE ## Relative approximation error
MAPE=round(mean(abs(error/mydatal$LBW))*100, digits=4)
MAPE ## Mean absolute percent error
MAD=round(mean(abs(error)), digits = 3)

MAD ## Mean absolute deviation
Rsqg=round(1-(sum(error*2)/(var(mydatal$LBW)*(n-1))), digits = 3)
Rsq ## Coefficient of determination

AdjRsg=round(1-((1- Rsq)*(n-1)/(n-k-1)), digits=3)

AdjRsq ## Adjusted coefficient of determination
AlIC=round(n*log(mean(error"2), base=exp(1))+2*k, digits=3)

AIC ## Akaike's information criterion
AlCc=round(n*log(mean(error"2), base=exp(1))+(2*k)+(2*k*(k+1)/(n-k-1)), digits=3)
AICc ## The corrected Akaike's information criterion
plot(mydatal$LBW, predict(marsresult))

plot(marsresult) ## plot of observed responses vs. predicted responses in the response
variable

plotmo(marsresult)

shapiro.test(error) ## Homogeneity test of residuals

HHHHHHH B HHH R R
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