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OZET

HAYVANCILIKTA KULLANILAN FARKLI VERi MADENCILIiGi
ALGORITMALARININ KARSILASTIRILMASI

YILMAZ, Musa

Igdir Universitesi
Yiiksek Lisans Tezi, Zootekni Anabilim Dali
1. Danismani: Dog. Dr. Ecevit EYDURAN
2. Danismant: Prof. Dr. Omer AKBULUT

Eyliil 2017,39 Sayfa

Bu c¢alismanin amaci, bazi veri madenciligi algoritmalarinin koyunlardaki
dogum tipi bakimindan tahmin performansini karsilagtirmaktir. Bu amag i¢in, CART,
CHAID, Exhaustive CHAID, Naive Bayes ve MLP algoritmalari uygulanmustir.
Tahmin performansi igerisinde, en iyi algoritmayir bulmak igin, dogruluk orani (%),
duyarlilik, ézgiillik ve ROC egrisi altindaki alan hesaplanmustir. Uzerinde c¢alisilan
veriler, MLP algoritmalari igin egitim seti (% 80) ve test seti (% 20) olmak iizere iki ana
kisma ayrilmistir. Arastirma kapsaminda, cinsiyet (disi ve erkek), ciftlikler (Mastung,
Quetta, Noshki), ana yasi, dogum agirhg, kuzulama mevsimi ve yil bagimsiz
degiskenler olarak kullanilmistir. Arastirmada kullanilan tiim algoritmalarin {istiin

performans gosterdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: CART, CHAID, Exhaustive CHAID, ROC egrisi, Veri
Madenciligi



ABSTRACT

COMPARISON OF DIFFERENT DATA MINING ALGORITHMS
USED IN ANIMAL SCIENCE

YILMAZ, Musa

Igdir University
Msc. Thesis/Department of Animal Science
1st Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ecevit EYDURAN
2nd Supervisor: Prof. Dr. Omer AKBULUT
September 2017,39 Pages

The goal of this study was to compare predictive performance of some data
mining algorithms in birth type of sheep. For this goal, CART, CHAID, Exhaustive
CHAID, Naive Bayes and MLP algorithms were applied. Accuracy rate (%), sensitivity,
specifity, kappa statistic and area under ROC criteria were calculated for finding the
best algorithm in the predictive performance. The studied data were split into two main
parts, training set (80%) and testing set (20%) for only MLP algorithm predictors The
data included under the study were gender (male and female), farms (Mastung,Quetta,
Noshk1) dam age and weight at lambing, lambing season and year, respectively. As a
result, it was determined that all the algorithms used in the investigation showed

superior performance.

Key words: CART, CHAID, Data Mining, Exhaustive CHAID, ROC curve



ONSOZ ve TESEKKUR

Veri madenciligi farkli siniflama yontemleri ile kiyaslandiginda bir¢ok avantaja
sahip oldugu agik bir sekilde gozlemlenebilmektedir. Nominal, ordinal ve siirekli
degiskenler, veri madenciligi algoritmalar1 kapsaminda etkili bir sekilde kullanilabilir.
Hayvancilik alaninda dogum tipini etkileyen faktorlerin belirlenmesi, tizerinde ¢alisilan
irka ait standartlarin ortaya konulmasi pratik acidan Onemlidir. Bu bakimdan bu
calismada kullanilan Mengali koyunlarin1 dogum tipi bakimindan incelemek amaciyla
algoritmalarin performanslar1 degerlendirilmistir. Uzerinde durulan bagimli degisken
kategorik ise siniflama, siirekli degisken ise regresyon analizi kapsaminda diisiiniilebilir.
Ozellikle incelenen degiskenlere iliskin dagilimsal varsayimlarin ihlal olmasi
durumundan veri madenciligi algoritmalarinin kullanilmasi Onerilebilir. Bu amagla,
CART, CHAID, Exhaustive CHAID, MLP ve Naive Bayes veri madenciligine 6rnek
olarak verilebilir. Hayvancilik alaninda iki seviyeli (cinsiyet ve dogum tipi) bagimli

degiskenler i¢in bu algoritmalar kullanilabilir.

Bu tezin yazim ve hazirlama agamasinda bana yol gdsteren, tecriibe ve onerileri
ile beni destekleyen, maddi ve manevi daha iyiye ulasmam konusunda destek olan
saygideger damisman hocalarim Dog.Dr.Ecevit EYDURAN ve Prof.Dr. Omer
AKBULUT’a, Zootekni bolimii 6gretim iiyelerinden Yrd.Dog¢.Dr. M. Kazim KARA
hocama ve verilerini kullanmamiza izin veren Prof. Dr. Mohammad Masood TARIQ

hocama tesekkiirlerimi sunarim.

Musa YILMAZ
Eyliil, 2017
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1. GIRIS

Veri madenciligi (VM) giinlimiizde olduk¢a hiz kazanan, ayni zamanda
teknolojik acidan ilerleyen bir bilgi teknolojisi olmakla birlikte biiyiik veri setlerinin
icerisinde sakli kalmis olan istenilen 6nemli bilginin acgiga ¢ikarilmasi i¢in uygulanan
bir yontem olarak tanimlanmaktadir (Kii¢iikonder ve ark., 2014). VM, diger bir ifade
ile; genis capta ve karmasik durumda olan veri igerisinden, gizli kalmis, degerli,
kullanilabilir bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi islemi olarak ifade edilmektedir (Albayrak ve
Yilmaz, 2009).

VM’de genel amag, toplanmis olan bilgilerin bir takim istatistik yontemlerle
incelenip ilgili kurum ve yoOnetim destek sistemlerinde uygulanmak {izere
degerlendirilmesidir. VM, cok biiyiik miktarda bilginin depolandigi veri tabanlarindan,
ama¢ dogrultusunda, gelecek ile ilgili tahminler yapmamiz1 saglayacak, anlamli olan
veriye ulagma ve veriyi kullanma bigimidir (Savas ve ark., 2012). Dijital verilerin, son
yillarda ¢ok fazla artmasi ve bu verilerin biiyiik veri tabanlarinda kaydedilmesi ile
birlikte, zaman periyodlar1 igerisinde bu verilerden en verimli bigimde faydalanma
ihtiyact dogmustur. Bu ylizden Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi-VTBK (Knowledge
Discovery in Databases) adi altinda siirekli ve yeni arayislar ortaya ¢ikmistir. So6z
konusu yontem veri tabani bakis agisi, makine 6grenimi ve istatistiksel perspektif gibi

li¢ farkl1 unsurun kombinasyonu ile uygulanmaktadir (Karabatak ve Ince, 2004).

Ozellikle biiyiik 6rnek genisligine sahip veri setlerindeki cesitli iliskilerin
incelenmesi bakimindan VM algoritmalar1 kullanilmasi iyi bir segenektir (Grzesiak and
Zaborski, 2012). VM; 6nceden bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir olup ayn1 zamanda
istenilen degerli bilginin, verilerden elde edilmesi siirecidir. Bilgi deger olusturur. VM
deki muhtemel faydalar ¢ok biiyiik olabiliyor. VM, veriler icerisinde gizli olan degerli
bilgiyi agiga ¢ikartarak firmalarda Onemli rekabet avantaji saglayabilmektedir.
Diinyanin 6nde gelen firmalari, veri madenciligi tekniklerini; miisteri iliskileri
yonetiminden, kredi derecelendirmeye; risk analizinden, satis tahminlerine kadar pek
cok alanda basariyla kullanmaktadir (Alkan ve Falay, 2007). Yapay zeka ve yapay sinir
aglar1 ile birlikte hemen hemen biitin VM teknikleri, yiliksek oOgretimdeki bilim



adamlarinin bulusuydu, fakat VM ilk defa yiiksek 6gretimde uygulanmamakla beraber,

yiiksek 6gretim, VM i¢in hala 6nem arz etmektedir ( Luan, 2002).

VM, verilerin farkli bir bakis acisindan analiz edilmesi ve kullanigh bilgi
halinde ozetlenme siirecidir. Teknik olarak VM, biiyiik ve birbiriyle iliskili veri
tabanlari i¢cinde diizinelerce alan arasinda korelasyonlar ve diizenler bulma siirecidir. Bir
baska ifade ile veri madenciligi biiyiik ve karmasik verilerde beklenmeyen patikalarin,
degerli yapilarin ve ilging iligkilerin kesfedilmesi bilimidir (Tiizlintiirk, 2010). VM’de
diskriminant analiz yontemi olduk¢a Onem arz eden bir uygulama metodudur.
Diskriminant Analizi (Discriminant Analysis), temelleri 1930’larda Fisher tarafindan
ortaya cikarilan biyoloji, davranis bilimleri ve finans alanlarinda siklikla kullanilan ¢ok
degiskenli istatistik yontemlerden biridir. Diskriminant analizinin, Siniflandirma
(Classification) ve Ayirma (Discrimination) olmak {izere temel iki amaci
bulunmaktadir: Analizin bu islevlerinden dolay1r eger diskriminant analizi bir ayirma
fonksiyonu belirlemeye yonelik olarak uygulandiysa Tanimlayic1 Diskriminant Analizi
(Descriptive Discriminant Analysis) ve eger siniflama amaciyla uygulanmis ise Ayirict
Diskriminant Analizi (Predictive Discriminant Analysis) olarak adlandirilir. (Yakut ve
Elmas, 2013).

Siniflandirma (Classification) ve Regresyon (Regression) Modelleri Tahmin
etmede faydalanilan ve veri madenciligi teknikleri igerisinde en yaygin kullanima sahip
olan smiflama ve regresyon modelleridir. Smiflamada tahmin edilen bagimli degisken
kategoriktir. Regresyonda ise bagimli degisken siireklidir. Siniflama ve regresyon
modellerinde karar agaclari, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, K-en yakin komsu
ve Naive-Bayes gibi teknikler kullanilmaktadir. Karar Agaglari (Decision Trees) Veri
madenciliginde karar agaclari, kurulmasinin ucuz olmasi, yorumlanmalarmin kolay
olmasi, veritabani sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri ve gilivenilirliklerinin iyi
olmasi nedenleri ile siniflama modelleri icerisinde en yaygin kullanima sahip tekniktir.
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), temelde tamamen insan beyni 6rneklenerek gelistirilmis bir
teknolojidir. Bilindigi gibi; 6grenme, hatirlama, diistinme gibi tiim insan davranislarinin
temelinde sinir hiicreleri bulunmaktadir. Naive-Bayes algoritmasinda her Kriterin
sonuca olan etkilerinin olasilik olarak hesaplanmasi temeline dayanmaktadir.

Kiimeleme Modelleri (Clustering) ise bu modelde amag iiyelerinin birbirlerine ¢ok



benzedigi, ancak 6zellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin bulunmasi ve veri
tabanindaki kayitlarin bu farkli kiimelere boliinmesidir. K-En Yakin Komsu (K-Nearest
Neighbor), VM’de smiflama amaciyla kullanilan bir diger teknik ise 6rnekseme yoluyla
O0grenmeye dayanan k-en yakin komsu algoritmasidir. Bu teknikte tiim 6rneklemler bir
orlintli uzayinda saklanir. Algoritma, bilinmeyen bir 6rneklemin hangi sinifa dahil
oldugunu belirlemek icin Oriintii uzayini arastirarak bilinmeyen ornekleme en yakin
olan k 6rneklemi bulur. VM fonksiyonel agisindan bakilacak olursa, VM aktiviteleri 3
siif altinda toplanmistir, bunlar; Kesif (Discovery), Tahmini modelleme (Predictive

modeling) ve Adli analiz (Forensic analysis) olmak iizere (Ayik ve ark., 2007).

Hayvancilik alaninda ise Onceki yillarda yapilan calismalarda, siniflandirma
(classification) amaciyla kullanilan CART, CHAID, EXHAUSTIVE CHAID, Naive
Bayes, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gibi VM algoritmalarmin énemi vurgulanmigtir. Elde
edilen sonuglarin hayvancilik acisindan onemli oldugu belirtilmis ve bu agidan
incelenen  Ozelliklerden yola ¢ikarak wrklarmn  karakterizasyonu,  cinsiyetin
karakterizasyonu, dol tutma oraninin karakterizasyonu, mastitisin karakterizasyonu gibi
konularda en uygun veri madenciligi algoritmasinin kullanimi hayvancilikta dogru
stratejilerin gelistirilmesi bakimindan 6nemli olacaktir. Ayrica siniflandirma amaciyla
en uygun algoritmanin kullanilmasi, iizerinde calisilan irklara ait irk standartlarinin
dogru tamimlanmasi agisindan yetistiricilere katki saglayacaktir. Kullanimi ve
yorumlamasi kolay olan VM algoritmalari ile hayvancilikta istenilen ya da istenmeyen
0zelligi 6n plana ¢ikaran bagimsiz degiskenler ve bu degiskenlere ait kombinasyonlarin
tanimlanmasi ileride yapilacak c¢alismalar icin temel olusturacaktir. Bu calismada,
koyunlarda ikizlik orani ile ilgili olarak baz1 veri madenciligi algoritmalarinin siniflama
performanslarinin karsilastirilmast  yapilmistir. Bu amag¢ icin, CART, CHAID,
Exhaustive CHAID, Naive Bayes algoritmalari kullanilmistir. En iyi algoritmay1
belirlemek amaciyla, dogru siniflama orani, duyarlhlik, 6zgiilliik ve ROC egrisi altinda

kalan alan gibi 6l¢iitler hesaplanmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Nisbet et al. (2009), SPSS, STATISTICA ve SAS paket programlarini
kullanarak CART, CHAID, Boosted Classifiers ve Regression, MARS, Regresyon ve
Siniflama igin Random Forest, Makine Ogrenme (Bayesyan, Destek Vektdrleri, En
yakin komsuluk, Bagimsiz Bilesenler gibi ileri veri madenciligi algoritmalarini detayli
olarak incelemislerdir.
2.1.Saghk Sektoriinde Veri Madenciligi

Ozgulbas ve Koyuncugil. (2007), 2004 yilina iliskin Tirkiye’de kamu
hastanelerinin mali karlarinin belirlenmesi VM metodu kapsaminda Ki-kare (Chi-
square) ve CHAID karar agaci algoritmasi uygulamislardir. Bu c¢alismada 2004
yilindaki veriler kullanilmigtir. Boylece, Tiirkiye’de Saglik Bakanligi tarafindan
isletilen 645 kamu hastanesini kapsayan bir ¢alisma yiriitiilmistiir. Calisma sonucunda
%9.15 (59 hastane) mali performansi agisindan koti oldugu, %90.85 finansal
performansi agisindan iyi oldugunu belirlenmistir. Kamu hastaneleri, devam eden ulusal
reformun bir parcast olarak mali problemlerine acil ¢éziime ihtiyag duymakta ve
bireysel olarak isletilen doner sermaye fonlar1 ve genel biitceden tahsis edilen fonlarin
bir karigimi olarak finanse edilmistir. Mali performanslart agisindan kamu hastaneleri

finansal agidan, CHAID karar agaci ile incelenmistir.

Sut ve Simsek. (2011), kazalarda kafa yaralanmasi sonucu olusan 6liim oranini
tahmin etmek amaciyla smiflama performans: bakimindan alti farkli karar agaci
algoritmasin1 (CART, CHAID, Exhaustive-CHAID, QUEST, and Boosted Tree
Classifiers and Regression (BTCR)) birbiriyle karsilastirilmistir. Degerlendirilen
algoritmalarin performanslari, hassasiyet oran1 (sensitivity), 6zgiilliik orani (specificity),
pozitif/negatif tahmin orani (positive/negative predictive) ve isabet orani (accuracy rate)
gibi bakimindan Olgiitleri kullanarak (0.801 ile 0.954) karsilagtirmistir. Ayrica, tim
algoritmalara ait ROC egrisi altinda kalan alanlar tahmin edilmistir. Kafa yaralanmasi
sonucu olusan 6lim oranmin siniflandiriimasinda, ROC egrisi altinda kalan en biiytlik
alana sahip algoritmanin BTCR oldugu (0.954) ve bu algoritmaya iligskin isabet oraninin
%93 oldugu belirlenmistir. Bu ¢alismada, kafa yaralanmalar1 sonucu olusan 6lim
oranina iliskin dogru tahminler yapilmast bakimindan, BTCR algoritmasinin

kullanilmasinin yararli olabilecegi sonucuna varilmistir.



Camdeviren et al. (2007), yapmis olduklari bu ¢aligmada siiflandirma agag
modeli (CART) ile lojistik regresyon modeli karsilastirarak sosyal-demografik risk
faktorleri belirlemek igin farkli postpartum periyodlarda 1447 kadimin hangi depresyon

durumundan etkilenmis oldugunu belirlemeyi amaglamistir

2.2.Sanayi ve Hizmet Sektoriinde Veri Madenciligi

Albayrak ve Yilmaz. (2009), IMKB endeksinde sanayi ve hizmet sektoriinde
faaliyet gosteren 173 isletmenin 2004-2006 yillarma ait yillik finansal gostergeleri
CHAID algoritmast ile analiz etmislerdir. Bu algoritma i¢in ¢apraz gecerlilik kurali
secilmis ve farkli aga¢ yapilarint izlemek igin algoritmanin durdurma kurallarina
(stopping rules) uygun degisik diigiim sayilar1 denenmistir. Karar agaglarinda hedef
degisken secilen sektor bulgularina gére arastirma kapsaminda IMKB100 endeksinde
yer alan 173 isletmeden %73.4’linlin (127 isletme) sanayi sektoriinde, %26.6’sinin (46
isletme) hizmet sektoriinde oldugu anlasilmaktadir. CHAID karar agaci ile isletmelerin
sektor profilleri olusturulmus ve isletmeler 7 farkli profilde siniflandirilmistir. En
onemli bagimsiz degiskenler sirasiyla isletme sermayesinin net satiglara orani, stok

devir hiz1 ve ekonomik rantabilite oran1 degiskenleridir.

Yakut ve Elmas. (2013), yapmis olduklar1 ¢aligmada, isletmelerin finansal
basarisizliginin veri madenciligi ve diskriminant analizi modelleri ile degerlendirmistir.
Daha sonra kontrol grubu ve veri seti kullanarak IMKB’de islem géren 140 sanayi
isletmesinin 2005-2008 yillar1 arasindaki finansal basarisizliklar1 veri madenciligi ve
diskriminant analizi modelleri ile tahmin ederek hangi yontemin daha iyi sonug

verdigini tespit etmislerdir.

Coskun ve Baykal. (2011), bu c¢alismada WEKA programi ile farkh
smiflandirma yontemlerine ait algoritmalar kullanilarak modeller olusturmustur.
Calisma sonuglarina bakildiginda J48 algoritmasinin model testine iliskin %86.36
dogruluk derecesiyle en iyi sonucu ortaya ¢ikardigi soylenebilir. Dogruluk olgiitii ¢ok
basit ve dnemli bir kriterdir. Bu dl¢iite gore J48 algoritmasini sirastyla KStar, Lojistik

Regresyon ve NaiveBayes algoritmalari takip etmektedir.



2.3.Hayvancilik Alaninda Veri Madenciligi

Grzesiak and Zaborski. (2012), yaptiklar1 ¢alismada CART (Classification and
Regression Tree), CHAID (Chi-Square Automatic Interaction and Detection), MARS
(Multivariate Adaptive and Regression Splines), ANN (Artificial Neural Network), ve
diger makine 6grenme metotlar1 (Naive Bayes Classifier (NBC), Destek Vektor
Makinalar1 (Support Vector Machines =SVM), ve k-en yakin komsuluklar (k-nearest
neighbors k-NN) gibi veri madenciligi metotlariin teorik alt yapilar1 ve bu metotlarin

konusunda detayl bilgiler vermistir.

Bayram et al. (2015), Giimiishane ilinde bulunan 6zel bir siit sigir1 isletmesinde
2004 ile 2006 yillar1 arasinda buzagilayan 613 Siyah Alaca inegin 947 yavrulama kaydi
kullanmis, genetiksel olmayan bazi faktorlerin bu ineklerde giic ve 6l dogurma

etkilerini CHAID algoritmasi ile belirlemistir.

Caraviello et al. (2006), calismasinda biiyiik siit isletmelerinde yetistirilen
laktasyon donemindeki Holstein 1rki ineklerin laktasyon donemindeki {ireme
ozeliklerini etkileyen faktorleri belirlemeyi amaglamistir. Bu amag i¢in, 103 c¢iftei
lizerinde bakim ve idare, is giicli, beslenme, barinak imkanlari, lireme, genetik
seleksiyon, iklim ve siit verimi ile ilgili bir anket calismasi1 gergeklestirmistir. Ilkine
dogurma orani i¢in 31076 laktasyon kaydi, 14804 inek ve 317 bagimsiz degisken
kullanilirken laktasyonun 150. giindeki genetik durumu i¢in 17587 laktasyon kayd,
9516 inek ve 341 bagimsiz degisken kullanilmistir. Ilkine dogurma orani igin alternatif

bir karar agaci algoritmasinin kayitlar1 %75,6 oraninda dogru sinifladigi belirlenmistir.

Grzesiak et al. (2011), siit sigirlarinda dol tutmay1 etkileyen faktorlerin etkisini
belirlemek amaciyla Naive Bayes (NBC) ve smiflandirma ve regresyon agaci (CART)
metotlarim1 kullanmiglardir.Calismada, laktasyon sayisi, suni tohumlama mevsimi,
inegin tohumlama yasi, ineklerde HF genlerinin orani, gebelik orani, gebelik stiresi, siit
protein ve yag verimi ve bir dnceki buzagilamadaki cinsiyeti bagimsiz degisken olarak
kullanilmistir. Bagimli degisken, iyi ( bir ya da iki suni tohumlamadan sonra bir inegin
gebe kalmasi) ve kotii (ikiden fazla suni tohumlamadan sonra bir inegin gebe kalmasi)
dol tutma olmak tizere iki seviyeli (binary) olarak degerlendirilmistir. Tahminlerin
dogrulugu (accuracy classification) %83 bulunmustur. NBC’ye nazaran CART

algoritmasi zayif dol tutma sinifinin hassasiyet orani (sensitivity) tanimlanmasinda daha
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etkili bulunmustur (P<0.01). Ozgiilliik oran1 (Specificity) her iki algoritma igin benzer
bulunmus olup, CART algoritmasinda dol tutma diizeyini belirleyen degiskenler
arasinda, buzagilamadan dol tutmaya kadar gecen siire, buzagilama araligi, ortalama
viicut kondisyonu ile suni tohumlamadaki kondisyon arasindaki fark degiskenleri ¢cok
onemli bulunmustur. Sonu¢ olarak bu ¢alismada, 06zellikle CART algoritmasi
kullaniminin, ineklerin uygun yapay tohumlama zamaninin tespitinde yararl olabilecegi

sonucuna varilmistir.

Karabag et al. (2010), kinali keklikler {izerinde yiiriittiikleri bir c¢aligmada,
simiflandirma agaci yontemini kullanarak ¢ikis giicline etki eden yumurta ozeliklerini
belirlemislerdir. Calismada yumurta dis 6zeliklerinden yumurta agirligi, yumurta hacmi,
yumurta uzunlugu ve yumurta genisliginin ¢ikis tizerinde 6nemli etkiye sahip oldugu
%75.6 isabetle tahmin etmislerdir. Cikis giicii 18.1 g’dan hafif yumurtalar i¢in %56.0
olarak belirlenirken, 18.1 g’dan agir yumurtalarda ise %80 olarak tespit edilmistir.
Yumurta hacmi ve yumurta genisligi sirasiyla 27.2 ve 3.14 cm’den biiyiik oldugunda

cikis giicii yaklasik %82.1 bulunmustur.

Piwczynski (2009), Polonyanin Pomarze ve Kujavay bolgesinde bulunan on
siiriiden yaglar1 2 ile 8 arasinda degisen 6586 bas Polonya Merinosu iireme performans
indeksi bakimindan (reproductive performance index) degerlendirmistir. Calismada
ciftlestirilen koyunlardan elde edilen kuzu sayisina iligkin meydana gelen varyasyondan
sorumlu degiskenleri tanimlanmak amaciyla CART simiflama algoritmasi kullanmaistir.
En 6nemli bagimsiz degiskenlerin ana yasi, siirli, dogum tipi ve koyunlarin 16. ay canl
agirligi oldugu tespit edilmistir. Ayrica, ¢iftlestirilen her koyun basina elde edilen kuzu
sayist lizerinde modele alinan faktdrlerinin (siirdi, ana yasi, dogum tipi, vucut agirlig)

etkili oldugu bildirilmistir.

Piwczynski and Sitkowska. (2012a), 455 bas Polonya Holstein irki inekte
somatik hiicre sayisini etkileyen laktasyonla ilgili faktorlerin (laktasyon sirasi, siirii
biiyiikliigii, verim diizeyi, buzagilama yili, buzagilama mevsimi, test giinii mevsimi,
laktasyon asamasi ve test sagiminda elde edilen siit miktari) etkilerini belirlemek
amaciyla siniflama agaci ve lojistik regresyon metotlarini karsilastirmislardir. Siniflama
agacinin olugsmasinda Entropy fonksiyonu ve Gini katsayist gibi ayirma Olgiitleri temel

alimmigtir. Modellerin uyum kalitesi, kare hata (squared error), yanlis siniflama orani
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(misclassification rate), cumulative lift, kolmogorov-smirnov statistic ve ROC egrisi
altinda kalan alan gibi Olciitlere gore degerlendirilmistir. Somatik hiicre sayisi
bakimindan en iyi modelleme, Entropy fonksiyonunu temel alan siniflama agaci teknigi
ile elde edilmistir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, yiiksek siit verimli
ineklerin bulundugu siiriilerde daha 6zel bakim kosullarmin saglanmasinin 6nemli

oldugu anlasilmistir.

Piwczynski et al. (2012b), tarafindan 20044 bas Polonya Merinos kuzularinin
6lim oranindan sorumlu olan faktorleri tespit etmek amaciyla logistik regresyon ve
simiflama agact metotlarini kullanmiglardir. Bu kuzularin dogumdan 100. giine kadar
olan yasama giicli binomiyal olarak (canli ve 6lii) ifade edilmistir. Arastiricilar, Gini
indeks ve Entropy fonksiyonu gibi ayirma Olgiitlerine gore iki farkli model
gelistirmislerdir. Karar agac1t modelleri ve c¢oklu regresyonlar; karesel hata, yanlis
simiflandirma orani, kolmogorov-smirnov ve ROC egrisi altinda kalan alan gibi
Olclitlere degerlendirilmistir. Entropy fonksiyonu ve Gini indeksini esas alan siiflama
agaclarinin, yasama giiciiyle ilgili 6zelliklere (dogumdan 100. giine kadar olan yasama
giicii) iliskin varyasyonu agiklamada daha isabetli sonuglar verdigini tespit etmislerdir.
Ayrica, en 1y1 siniflama modeli Gini indeksi ile elde edilmis, gelistirilen bu modelde
farklilagsmayi1 saglayan en 6nemli bagimsiz degiskenlerin siirii, kuzularin dogum yili ve

tipi oldugu belirlenmistir.

Piwczynski et al (2013), 1257 bas Holstein inegin oldugu bir populasyonda,
Oli dogum (stillbirths) ve buzagilama kolayligini etkileyen faktorlerin etkilerini
belirlemek amaciyla bazi siniflama algoritmalar1 kullanmiglardir.Bu arastirmada CART
ve QUEST algoritmalart kullanilarak elde edilen siniflama agaclari, iic ayirma Olgiitii
(Pearson chi-squared, Entropy function ve gini index) ve bes uyum iyiligi olgiitiine
(squared error, misclassificaton rate, cumulative lift, kolmogorov-smirnov statistic ve
ROC egrisi altinda kalan alana) gore degerlendirilmistir. Arastiricilar Ki-kare istatistigi
ve Entropy fonksiyonunu esas alan siniflama agaglari, buzagilama kolayligina iliskin
varyasyonu daha dogru tanimlamiglardir. Ancak, ayirma kriterlerine bakilmaksizin, 6li
dogum ozelligine iliskin elde edilen simiflama aga¢ modelleri birbirine benzer
bulunmustur. Arastirmada, buzagilama kolayligi iizerinde etkili olan degiskenlerin

Oonem siralamasina bakildiginda, en etkili degiskenin buzagilarin canli agirligi oldugu ve



bunu laktasyon sirasi, yetistirme sistemi, gebelik siiresi uzunlugu ve buzagi cinsiyeti
degiskenlerinin izledigi bildirilmistir. Olii dogum {izerinde sadece buzag dogum
agirhigr degiskeninin etkili oldugu belirlenmistir. Bu ¢alisma sonunda, grafiksel bir
model olan simiflama algoritmalarinin buzagilamadan sorumlu olan faktorlerin

belirlenmesinde yarar saglayabilecegi bildirilmistir.

Kiictikonder et al. (2014), yapmis olduklar1 calismada, Japon bildircim
yumurtalariin dolliiliik tizerine etkisi olan mevsim seleksiyon ve yerlesim siklig1
faktorlerinin  etkilerini  belirlemislerdir.  Arastirmada kullanilan  sinmiflandirma
algoritmalar1 sirasiyla YSA, RBF Network, Naive Bayes, KStar, ve Ridor
algoritmalaridir. Bu algoritmalara gore olusturulan modellerin karsilastirmasinda Kappa
istatistigi, Ortalama Mutlak Hata (OMH), Ortalama Hata Karekok (OHK), Goreli
Mutlak Hata (GMH) ve Goreli Hata Karekok (GHK) performans dlgiitleri
kullanilmigtir. Analizler sonucunda, yaptiklar1 karsilastirmada, performans Kriter
degerleri sirastyla OMH: 0.002, OHK: 0.05, GMH: %1.07, GHK: %14.50 ve Kappa:

0.98 olan Ridor algoritmasinin en az hata ile siniflama yaptig1 goriilmiistiir.

Topal et al. (2010), ¢alismalarinda, CHAID algoritmas1 kullanarak, esmer
alabaliklarda cinsiyet tanimlamasi yapmuslardir. Alabaliklarda cinsiyet belirlemeyi,
iiretken periyod esnasindaki morfolojik 6zellikleri 6lgerek gergeklestirmisler. Yapilan
bu calismada, viicut uzunlugu ve agirhigi, eni, ¢atal uzunlugu, yagh yiizge¢ uzunlugu,
bag uzunlugu ve toplam uzunluk {iretken olmayan periyod esnasinda olgmislerdir.

Cinsiyet belirleme metodu’nun CHAID oldugu saptanmustir

Cetin ve Mikail. (2016), yaptiklari ¢alismada, k-ortalama yaklasimi, k-en yakin
komsu yaklasimi, ¢ok degiskenli uyarlanir regresyon egrileri (Multivariate Adaptive
Splines, MARS), Bayes siiflandiricilart (Naive Bayesian Classifier, NBC), yapay sinir
aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN) destek vektor makineleri (Support Vector
Machines, SVM), karar agaclar1 gibi VM yontemleri hakkinda o6nemli bilgiler

vermislerdir.

Eyduran et al. (2013), ¢alismalarinda, tarim alaninin bir kolu olan hayvan
bilimi ile ilgili veriler i¢in siniflandirma agaci metodu uygulamasi kullanarak 6rnek bir

calisma olusturmaktadirlar. Smiflandirma agacit diyagraminda, cinsiyet, bagiml



degisken olarak g6z Oniinde bulundurularak 138 Mengali Kuzusu verileri

degerlendirilmistir.

Uckardes et al (2014), Smiflandirma agac1 algoritmasi (CHAID) algoritmasi
kullanmislardir. Japon bildircinlarinda, mevsim ve kafeste stoklama yogunlugu ve

verimlilik lizerine genotipin etkisini agiga ¢ikarmay1 hedeflemistir.
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3. MATERYAL ve METOT

3.1. Materyal

Bu calismanin materyalini Pakistanin farkli tarim isletmelerinde yetistirilen
(Arastirma istasyonlari: Mastung, Quetta ve Noshki) Mengali koyun irkina ait veriler
olusturmustur. Bu amagla elde edilen verilerden kesikli varyasyon gésteren dogum tipi
(tekiz ve ikiz) ve ¢oklu dogum durumlart veri madenciligi algoritmalar1 kullanilarak
istatistiki degerlendirmeler yapilmistir. Bagimsiz degisken olarak, ana yasi, ana agirlig

dogum mevsimi, dogum agirlig1 ve siitten kesim agirligi kullanilmgtr.

3.2. Metot

Bu tez calismasinda, siniflandirma algoritmalart olarak CART, CHAID,
Exhaustive CHAID, C5.0, Naive Bayes, ve Yapay Sinir Aglart algoritmalarindan MLP
kullanilmistir. S6z konusu algoritmalarin karsilastirilmasinda ~ asagidaki model

degerlendirme kriterleri baz alinmigtir.

3.2.1. Veri madenciligi algoritmalar:
3.2.1.a. CART algoritmasi

[k olarak Breiman et al. (1984) tarafindan gelistirilen CART veri madenciligi
algoritmasi, veri setindeki (learning sample) tiim bireyleri kapsayan kok diigiimden
baslayarak, yinelemeli bir sekilde devam ederek, homojen diiglimlere ulasana kadar her
evrede bir diiglimden yanlizca iki yavru diiglim olusturan ikili karar agaci
algoritmasidir. CART non-parametrik bir yontem olmanin yani sira, bir veri setinin
dagilimi ile ilgili herhangi bir varsayim gerektirmez ve Onemli olan bagimsiz

degiskenleri otomatik bir sekilde agag yapisina dahil eder (Nisbet et al., 2009).

CART hem kategorik hem de siirekli degiskenleri kullanma yolu ile siniflama
ve regresyon problemlerinin ¢6ziimiinde karar agaglarin1 kullanarak non-parametrik bir
istatistiksel metot sergilemektedir. Bagimli degisken kategorik oldugunda,elde edilen
agaclar simiflama agaclar1 (Classification Tree) olarak adlandirilirlar. Bagimhi degisken
stirekli oldugu durumda ise olusan agaclar regresyon agaclar1 (Regression Tree) olarak

adlandirilir.

CART algoritmasinin her boéliinme durumu yanlizca bir bagimsiz degiskenin

degerine baghdir. Ayrica, CART algoritmasi ile olusturulacak bir karar agacinda
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yorumlama basitliginin saglanmasi noktasindan tahminleme performansini azaltan
gereksiz olmayan dallarin ya da ¢ocuk diigiimlerin agag¢ yapisindan budamak i¢in SPSS
programinda budama (pruning) islemi aktif hale getirilmelidir. Ancak budama islemini,
CHAID ve Genis (Exhaustive) CHAID veri madenciligi algoritmalar1 igin SPSS
programi otomatik bir sekilde yapmaktadir. Diger iki algoritmadan farkli olarak CART
algoritmasi ile sekillendirilen bir karar agacinda ayni degiskenin bir dalda bir yada daha
fazla bolinme (surrogate splits) olmast durumu da vardir. Diger taraftan, CART
algoritmasimin diger algoritmalara kiyasla daha ¢ok dallanma potansiyeli olan bir
algoritma oldugu soylemek miimkiindiir. Boyle olusumlari 6nlemek yada minimize
etmek i¢in, lizerinde ¢alisilan veri setini 6grenme (Learning, Training) ve test (testing,
validation) setlerine ayrilmasi, ebeveyn-yavru diigiimde olas1 birey sayisinin ve agag
derinligi (tree depth) sayisinin titizlikle ayarlanmasi gerektigi tavsiye edilir. Yaygin
olarak 6grenme ve test setleri i¢in 80:20 oraninin kullanimi onerilir. Cok iyi bir agag
yapist i¢in bu iki set i¢in hesaplanan model kalite 6l¢iitlerinin birbirine yakin olmasit ¢ok
onemlidir. Baska bir segenek olarak iki set olusturmak yerine ¢apraz gegerlik

(validation) 10 alinip, veri seti i¢in ortalama bir hata degeri hesaplamak miimkiindiir.

Bir bireyin bagimhi degiskene ait ya da biitin bagimsiz degiskenlere ait

degerler kayipsa, CART algoritmasinda bu birey analiz kapsamina girmez.

) Bagimli degisken sirali, isimsel ya da stirekli olabilir.

Xpom=1,.., M.... Bitin bagimsiz degiskenlerin sekillendigi set

TR N Vg L P Ogrenme 6rnegini kapsayan veri setinin tiimii
1103 PO t diiglime atanan 6grenme ornekleri
L n. bireye ait agirlik ile ilgili durum agirligi,
Freeeeenaaiaaains n. bireye ait frekans agirhigi,

Bagimli degisken SKA gibi siirekli oldugu zaman Gini, Twoing ve Sirali

Twoing ayirma kriterleri yerine ayirma kriteri (splitting criterion)
A1) =i(t)—P_i(t ) —Pli(ty) Ai(s,t) = i(t) — pri(ty) — PRI(ER) -vevevrenneenn. (3.1)

En Kiiglik Kareler Sapma (LSD) safsizlik 6l¢iimii ile beraber kullanilir.
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Zann(yn—y(t))Z

() = S (3.2)
n€ h @

p. = N,y (t,)/N,y(t),pr = Ny (tr)/N,y (), N, (£) = 2:; f; o (3.3)
Burada;

Poooeeeenn. t. diiglimden sol yavru diiglime atanan bireylerin (kuzularin) orani,

Pyoovennnnn t. diigiimden sag cocuk diiglime atanan bireylerin (kuzularin) orani,

i®)........ t diigtime iliskin safsizlik 6l¢iist,

it)...... sol yavru diigiime iliskin safsizlik 6lgiisii ve

i(tg)...... sag yavru diigiime iliskin safsizlik 6l¢iistinii temsil etmektedir

(Orucoglu, 2011).

wn fnyn

_ ne h
y(t) = % ................................................................................ (3.4)

Variable importance (Degiskenlik 6nemi); CART algoritmasinda elde edilen son agag
(T) 1ile ilgili olarak X bagimsiz degiskeninin 6nem derecesi, X degiskeninin katki

(improvement) degerlerinin tiim diigiimlerdeki agirlikli toplami olarak tanimlanir.

M) = Yo T (3.5)

t=T

X bagimsiz degiskenine ait onem derecesi VI (X), en yiiksek onem dereceli
bagimsiz degiskene oranla X degiskeninin siniflama agacina sagladigr katkiyr gosteren
normallestirilmis miktar olarak ifade edilir. Onem derecesi 0 ile 100 arasinda degisir. En
yiiksek 6nem derecesine sahip degisken 100 degerini alir.

_ M(X)
VI(X) = g MOS0 7117 (3.6)
Kategoriksel Bagimli Degisken (Categorical Dependent Variable); Y kategorik

ise, orada ti¢ bolme kriterine ulasilir: Bunlar Gini, Twoing ve Sirali Twoing Kkriterleridir.

Dugiimdeki t, olasiliklara izin verir p(j, t), p(t) ve P(j|t) tarafindan tahmin edilir.
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T(j)Ny, (t)

p(,t) = N—w; ............................................................................. 3.7

P(E) = 2P0 t) i, (3.8)

P(jlt) = 222 = ;,;g;g ........................................................................ (3.9)

W:j=2¥;l£nl(yn=j) .................................................................. (3.10)
I(Yp=j

Ny, i (t) = Z::fl?t)(y D e (3.11)

I (@a=b)a=D,0, aksi takdirde 1 degerini alr.

3.2.1.b. CHAID ve genis (exhaustive) CHAID

CART ile kiyaslandiginda, bir diiglimiin ¢ok sayida ayrilarak boliinmesine
(multiple splitting) 1izin veren CHAID algoritmast Kass (1980) tarafindan
gelistirilmistir. Bu bakimindan CHAID’e benzeyen Genis (Exhaustive) CHAID
algoritmasi ise Biggs et al., (1991) tarafindan gelistirilmistir.

CART ikili agag¢ yapis1 olustururken CHAID ¢oklu agag yapist olusturmaktadir.
CHALID algoritmasinda kategorik degiskenlere ait veri kiimesi, bagimli degiskeni en 1yi
yorumlayacak sekilde ayrintili olarak homojen alt gruplara boliinmektedir. CHAID
stirekli ve kategorik degiskenler iizerinde uygulama yapabilmesi, aga¢ yapisinda her
diigiimii ikiden fazla alt gruba ayirabilmesi gibi nedenler dolayisiyla giinlimiizde ¢ok

tercih edilen bir algoritmadir.

SPSS programinda, aga¢ derinligi her iki CHAID algoritmasi i¢in 3 olmasina
karsin, CART ig¢in bu derinlik 5 olarak ayarlanmistir. Ancak, agac derinligi degisikligi
yapilabilir.

Isimsel Bagimli Degisken (Nominal Dependent Variable) gdézlenen hiicre
frekanslar1 ve beklenen hiicre frekanslar1 Pearson ki-kare istatistigini veya olasilik orani
istatistigini hesaplamak i¢in kullanilir. P-degeri bu iki istatistigin her birine bagli olarak

hesaplanir. Pearson Ki-kare istatistigi ve olasilik oran istatistigi, sirasiyla;
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(nij_mAi.)z A
X? = Z§=1Z{=1+ G? = 225 Z§=1 nijln(nij)/mij .............................. (312)
mi]'
Buradan;j = Ynep fal (cn = i%Vn = J) i (3.13)

gbzlenen hiicre frekansi ve mA hiicre i¢in olasilik olarak beklenen hiicre frekansi
]

€ A ) T (3.14)
bagimsizlik modelini takip eder. Burada p-degerine karsilik gelen Pearson’un Ki-kare
testi iCiN D = Pr(Xg2 > X2) .. i (3.15)
tarafindan verilir yada olasilik oran testi i¢in p = Pr(xz% > G?)...ccoveveiniinn..... (3.16)

verilir. Burada x;2 d = (I — 1)(J — 1)6zgiirliik dereceleri ile Ki-kare dagilimim takip

eder. Agirlik durumu olmaksizin beklenen hiicre frekansinin tahmin edilmesi ise su

sekilde yapilir;

A nin
oy AW AW ANV W W— (3.17)
Burada n; = ¥t my, my =Yt ny, n=S0L WL my (3.18)

durum agirliklar1 belirlenmis ise, bagimsizlik sifir hipotezi altinda beklenen hiicre

frekansi olugturulur. m;; = W_l_]_ il 1T ) EE P (3.19)

burada a; ve f; tahmin etmek i¢in parametrelerdir.
- =Y

» Wij = ZnED annl (x = l/\yn :]) ......................................... (320)

Wij oy

Parametre tahminleri é\i , l/?\i ve bu yiizden n’l\u asagida tekrarlanan yontemden
kaynaklanmustir.
Lk=0,a" =B =1,m =~ (3.21)
2.a%* = ij_unllﬁ](-k) = a* 2]"189 ...................................................... (3.22)
3 ﬁl(km == _”ifagkﬂ) ..................................................................... (3.23)
w14
4. miY = - 1al BN (3.24)



5. eger ml‘]lx mgfﬂ) — mg.‘) e, (3.25)
(k+1) H(k+1) (k+1)
durdurma ve ¢ikis a; , B; VB My s (3.26)

nihai tahmin olarak kullanilir. Aksi durumda, k =k + 1, 2. Adima gidilir. Sirali
Bagimli Degisken (Ordinal Dependent Variable); Y bagimli degisken, kategorik sirali
olursa, X in ve Y nin bagimsizlik hipotezi 6nemsiz oldugunda, X in kategorisi olan satir

ile ve Y nin smifi olan siitun ile satir etkileri modele kars: test edilir. Beklenen hiicre
A

frekanslarinin iki seti, "i\ (bagimsizlik hipotezi altinda) ve  » ( bir satir etki modeli
ij 3]

takip eden hipotez altinda) tahmin edilir. Olabilirlik orani istatistigi ve p-degeri

asagidaki gibidir.

A
A

H2 =235/ An(A /") p=Pr(xZ,> H?) (3.27)
i=1244j mj ! my; I—1 — 11 )eeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinns .

Satir etki modeli altinda beklenen hiicre frekanslarinin tahmin (estimation of
expected cell frequencies under row effects model) edilmesi ise; Satir etki modelinde,

Y'nin smiflarina ait sayisal verilere ihtiyag vardir.

m;; = W_ij — la,B;y; Burada;

; = Z‘;:l W]S]I 2§=1 W;Ww; = Zin'j, ai,[)’j Ve Y e e (328)
bilinmeyen parametreleri tahmin etmek i¢in kullanilir.

1k =0a" =8 =y =1,m{ = = (3.29)

(k+1) _ n; _ (k)
2.0} T B Gy (3.30)
3.5 = RS UP RPN (3.31)

= — - N
Ziwi}.—lag +1)(Vi( ))(sj s)

2j(sj=35)(ij-mj))

. 2 *
Yj(sj=s)2my;

Am' = ~ — 1ai(k+1)/3j(k+1)(Vi(k))(sj_;)' G, =1+

13 Wij
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()
i1 v¥6, 6, >0
B = (3.33)
Y
k+1 - k k k+1 -
6. mi™ = oy~ 1a{ VB D (DY (55 = D) (3.34)
(k1) _ (k)|<€
7. maxl.j” ........................................................................ (3.35)
k k+1 k+1 k+1
al D, pED YU pe mITD s (3.36)

son tahmin olarak kullanilir, aksi halde, k = k + 1, 2. adima gidilir.

3.2.1c. Cok katmanh algilayict algoritmasi (MLP Multilayer perceptron
algorithms)

Cok katmanli algilayici algoritmasi, bir ileri besleme sistemi olup. iki gizli
katmana kadar ag1 denetler. Bir yada daha fazla hedef degiskenin tahmin hatasini1 en aza
indirgeyen bir yontemdir. Tahminler ve hedefler kategoriksel ve 6l¢ek degiskenlerin bir

karigimi olabilir.

XM = ™ ™) (3.37)
Giris, sekilm,m=1, ....M.
Y = (O (3.38)
Hedef, sekil m.
o Katman sayisin1 giris katmana indirgeme.
N Katmandaki birim sayisi i. Birim indirgeme Jo=P, Ji=R.
| RO Kategorik ¢ikisin seti.
| R Olgek ¢iktilarin seti.
| (TR Y™ nin alt vektr seti, 1-c nin kodu hth kategorik degisken.
ari ... i Katmanm j birimi, sekil m, =0, ..., Ji.i = 0, ..., I. Wi;jx, i-1 katmanindan

giden agirlik ile i katmani igin j birimi ve k birimi a[,.; baglantili agirliklar degil ve

i—1:j

herhangi bir j, igin w;.jo yok.

ST Wit ka1 =1, ol 9 (€)1, (3.39)
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katmani i¢in etkinlestirme islevi. W biitiin agirliklari i¢eren agirlik vektorii ( Wi:p 1, Wi,
2. W1, o ). Mimari ( Architecture ); ¢cok katmanlt algilayici igin genel mimari; giris
katmani; J = P birimi, a1, ..., ao.0; ile ag;j = Xj. Gizli katman; J; birimleri, a;.1, ..., @j.i;

ile Ai:k =i ( Ci:k) Ve Cj-x = Z{l:_ol LT 2 O (3.40)
burada aj.;.0= 1. Cikis katmani: J, = R birimleri;
Aty eees Qg s B A= YL (Crk )i (3.41)

Ve G = XiLoWigk @iagburadaaiy = 1o, (3.42)

3.2.1.d. Nive Bayes algoritmasi

Naive Bayes siniflandirma algoritmasi, adini Matematik¢i Thomas Bayes’den
alan bir siniflandirma ve Kkategorilendirme algoritmasidir. Naive Bayes siniflandirmasi
olasilik ilkelerine gore tanimlanmis bir dizi hesaplama ile, sisteme sunulan verilerin

smifin1 yani kategorisini tespit etmeyi amaclar.

Nairve Bayes modeli, basitliliginden ve istikrarli hesaplamalar yapabildiginden

dolayr simiflandirma ve olasilik se¢iminde basarisindan dolayr tercih edilen eski bir

yontemdir.
Jo.eininn Olasiliklarin toplam sayisi.
X o Kategorik olasilik vektori X* = ( X, ...,X; ), buradaki J tahmin edilen

olasiliklarin sayisi.

M;........Xjolasilig1 i¢in simiflandirma sayisi.

Y .........Kategorik hedef degiskeni.

K ..........Y nin kategori sayist.

N Model ve durumlarin toplam sayist.

Nk .........Y=k ile olan durumlarin sayisi.
NS Y=k ve Xj=m ile olan durumlarin sayisi.
TR eennnns Y=k nin olasilig1.

p) MK «eeenenn Y=k da verilen X;nin olasilig1.
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Naive Bayes modeli, hedef simif i¢in verilen her bir olasiligin kosula bagl
olarak bagimsizlik modeline dayali bir modeldir. Bayesian ilkesi, sonraki en genis
olasilik durum atamasidir. Bayes teorisi, verilen X, Y nin sonraki atamasidir.

P(X=x|Y=K)P(Y=k)
K PX=xly=0DP(r=i)

P(Y=KX=X)=5

Modelde J olasilig1 olarak goriilen X; . X; dir. Naive Bayes modeli, verilen

ey

hedef i¢cin kosula bagli olarak bagimsiz degiskenin Xj, ..., X; oldugunu varsayar.
P(X=XY=K)=TH_; P(X=XY = K)o (3.44)

Bu olasiliklar, asagidaki denklemlerle hesaplanarak deneme verisinden tahmin

edilir:
A
M= P (Y = K) = o (3.45)
. j
Pl =P (= MY ZK) = o (3.46)

1=1""1k+Mjf

Buradaki N, eksik olmayan bir sekilde Y sayisina dayali hesaplanmistir. Njmk
Xj ve Y nin eksik olmayan tiim ciftlerine dayali hesaplanir. A ve f sifir yada ¢ok kiigiik
hiicre hesaplamalarinda ortaya ¢ikan problemlerin iistesinden gelmek i¢in kullanilir. Bu

tahminler

Veri gegisi icin, ilgili tim sayilar1 toplamaya ihtiyag¢ vardir. Burada J = 0 6zel bir

durumdur;

PEY Z KX ZX) = POY ZK) et (3.48)
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3.2.1.e. Gegerlilik olciileri

Kalitatif O6zelliklerin testlerle degerlendirilmelerinde denekler g¢ogunlukla;
yeterli-yetersiz, basarili-basarisiz, gecer-gegmez, hasta-saglam, dol tutan-tutmayan,
tekiz-ikiz ve erkek-disi vb. seklinde degerlendirmek miimkiindiir. Bu tip bir testin
gecerliginin istatistiksel olarak belirlenmesi islemi, testin “karar”gegerligi siireci ile
alakalidir. Bu durumda gelistirilen test, denckleri; basarili-basarisiz, yeterli-yetersiz, vb.
olarak dogru siniflama 6zelligine sahip olmasidir. Tarafimizdan hayvancilikta farkl
stratejiler gelistirmek amaciyla hayvancilia ait veriler i¢in en uygun veri madenciligi
algoritmasinin belirlenmesinde, kalitatif testlerin gegerligini bulmak igin, Alpar (2012)

tarafindan tanimlanan yontemler kullanilacaktir.

Cizelge 3.1. Gegerlik dlgiilerine iliskin gecerlik katsayisi

Gelistirilen test sonucu Gergek Durum Toplam
Bagarili Basarisiz
Basarili A(GB) B(YP) A+B
Basarisiz C(YN) D(GB2z) C+D
Toplam A+C B+D A+B+C+D

A: Gergekte basarilt olup, kullanilan algoritmaya gore de basarili olarak

belirlenenlerin sayisini verir ve Gergek Basarlilar-GB olarak adlandirilir.

D: Gergekten basarisiz olup, kullanilan algoritmada da basarisiz olanlarin

sayisini verir ve gercek basarisizlar-GBZ olarak adlandirilir.

C: Gergekten basarili olup, kullanilan algoritmanin yanliglikla basarisiz dedigi

gbzlem sayisidir ve yanlis negatif-YN olarak adlandirilir.

B: Gergekten basarisiz olup kullanilan algoritmanin yanlighikla basarili dedigi

gozlemlerin sayisidir ve yanlis pozitif YP olarak adlandirilir.

Dogru siniflama orant (Accuracy rate); gegerlik katsayisi ya da dogru siniflama orani
(¢), her iki durumda da uyumlu olan gézlerdeki (A ve D) sikliklarin toplam gézlem
sayisina (A+B+C+D) boliinmesi ile bulunur. Dogru siniflama orani yiiksek olmasi,

algoritmalar ile yapilacak siniflamanin giivenilir oldugu anlamina gelmektedir.
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___A+D
A+B+C+D

Dogru siniflama yiizdesi olan ¢ degeri 0,50 ve 0,50 nin altinda ise, kullanilan
algoritma ile yapilan siiflandirmanin sans eseri oldugu yorumu yapilir. C degerinin
1,0’a yakin olmasi istenir. Ancak herhangi bir algoritmanin tam olarak dogru bir
siiflama yaptigini sdylemek i¢in duyarlilik, segicilik ve ROC egrisi altinda kalan alan

oOl¢iitlerinin de baz alinmas1 gerekmektedir.

3.2.1.f. Duyarhlik (sensitivity) ve ozgiilliik (spesifity) ol¢iitleri
Kullanilacak algoritmalarin performansi (basarisi) ile ilgili olarak amaca uygun
bazi oranlarda tanimlanabilir. Bu oranlar asagida 6zetlenmistir.

A/(A+C): Gergekten basarili olanlarin % kagmin kullanilan algoritma

<

sonucunda basarili bulundugunu gosterir ve “ gercek basarililar i¢cinde kullanilan

algoritmanin bagarililar1 ayirt edebilme yetenegi ““ olarak tanimlanir.

D/(B+D): Gergekten basarisiz olanlarin % kaginin kullanilan algoritma
sonucunda basarisiz oldugunu gosterir ve “gergek basarisizlar iginde, kullanilan

~ 9

algoritmanin basarisizlart ayirt edebilme yetenegi” olarak tanimlanir.

C/(A+C): Yanhs negatif oranm1 olup, gercek siniflama sonucunda basarili
olanlar arasindan kullanilan algoritma sonucunda yanliglikla basarisiz olarak

siniflandirma yiizdesidir.

B/(B+D): Yanlis pozitif orani olup, ger¢ek siniflandirma sonucunda basarisiz
olanlar arasindan kullanilan algoritma sonucunda yanliglhikla basarili olarak

nitelendirilenlerin yiizdesidir.

Gegerlige iligkin iki 6nemli 6lgiit A/(A+C) ve D/(B+D) oranlari olup, ideal bir
testte bu oranlarin 1 ya da 1’e yakin olmasi arzu edilir. Bu agiklamaya gore, A/(A+C)’
duyarlilik; D/(B+D)’ye ise segicilik denir ve Duyarhk=A/(A+C), Secicilik=D/(B+D)
dir. Bu baglamda;

A/(A+B) : Kaullanilan algoritma sonucunda basarili olanlarin gergekten

basarili olma olasiligin1 verir ve pozitif kestirim degeri adini alir.
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D/(C+D) Kullanilan algoritma sonucunda basarisiz olanlarin gergekten

basarisiz olma olasiligini verir ve negatif kestirim degeri adini alir.

3.2.1.9. ROC egrisi yaklasim
ROC egrisi, tani testinin kendi dogrulugunu tanimlamasi ve testler arasinda
giivenilir bir karsilastirma yapmaya olanak saglamasi agisindan siklikla kullanilmaktadir

(Alpar, 2010).

ROC egrisinin grafiksel yaklasimi Ol¢limlerin duyarlilign ve 6zgilligi
arasindaki iligkilerin daha rahat kavranmasini saglar. Birbirinden bagimsiz iki grup
(basarili-basarisiz ya da hasta-saglam), sonucu sayisal veri tiirlinden elde edilen bir test
yardimiyla bilmek istendiginde genelde ROC egrisinden yararlanilir. Hayvancilikla

ilgili verilerin degerlendirilmesinde de ROC egrisinden faydalanilmaktadir.

ROC egrisi cizebilmek icin bireylerin gercek durumunun standart olarak
adlandirilan bir test ile kesin olarak belirlenmesi gerekir. Sonuclar siirekli sayisal veri
tiiriinde oldugunda, pozitif ya da negatif olarak ayirmak i¢in belirlenen kesim noktasina
bagli olarak basarili-basarisiz olma orani degisir. Bu nedenle, ROC egrisini ¢izmek i¢in
elde edilen tiim degerler kesim noktasi olarak alinip, her deger i¢in dogru pozitif
(gecerlilik) ve dogru negatif (segicilik) degerleri hesaplanir. ROC egrisinin dikey
ekseninde dogru pozitif (duyarlilik) ve yatay ekseninde de yanlis pozitif (gecerlilik)
degerleri yer alir. Sayisal verideki her kesim noktasi i¢in elde edilen duyarlilik ve 1-

ozgulliik degerleri kullanilarak ROC egrisi ¢izilir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA
CART, CHAID, Exhaustive CHAID, Naive Bayes, MLP ve C5.0 algoritmalari
ile bu algoritmalarin karsilastirilmali  performanslart ve yapilan istatistiki

degerlendirmeler Cizelge 4.1 - 4.11 de gosterilmistir.

4.1. CHAID Algoritmasina iliskin Bulgular

CHAID algoritmasi ile olusturulan agag diyagrami Sekil 4.1 de gosterilmistir.
Bu diyagrama gore; Diigiim 1de, Dogum agirlig1 3.20 kg ve daha hafif olan kuzularin
ikiz olma ihtimali % 76.1olarak tahmin edilmistir. Diigiim 2 de, 3.20 kg < dogum
agirhgr < 3.40 kg olan kuzularin tekiz olma ihtimali % 96.8 olarak tahmin edilmistir.
Digim 3, dogum agirlign 3.40 kg dan agir olan kuzularin tekiz olma ihtimali % 99.9
olarak bulunmustur. Diigiim 4, Dogum agirligi, < 3.20 kg ve ana yast < 27 ay olan
kuzularm ikiz olma olasiligt % 72.5 oldugu tespit edilmistir. Digiim 5, dogum agirligi <
3.20 kg ve ana yas1 27 < ay < 42 ay olan analarin ikiz dogurma olasilig1 % 60 olarak
bulunmustur. Diigiim 6, dogum agirlig1 < 3.20 kg olan 42 ay dan daha yasl analarin ikiz
kuzu dogurma olasiligi % 95.1 olarak tespit edilmistir. Diigiim 7, dogum agirhigi 3.20 <
ana yas1 < 3.40 kg olan ve 2005 ve 2006 yillarinda dogan kuzularin tamami % 100’
tekiz olarak bulunmustur. Diigiim 8 de, 2007, 2008 ve 2009 yillarinda 3.2 < Dogum
agirligr < 3.4 kg arasinda kuzu doguran koyunlarin tekiz kuzu dogurma ihtimali %

95.1oldugu belirlenmistir.
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ToB

Mode O
Category % n
| = 4000 o1.0 1204
| W 4.000 : B z.000 90 187
| m=o00 Total 1000 2081
BT
Adj. Povalue=0.000, Chi-square=225.
604, di=2
=320 |:3.20.|3.40] > 340
MNode 1 MHode 2 MNode 2
Category % n Categony % n Category % n
= .000 220 85 = {000 o952 204 = 4.000 Q9.0 1535
B z.000 =0 W i<} B 2000 22 10 B z.000 0.1 2
Total 11.1 230 Total 151 214 Total 73.0 1537
= I =
Doabd AGE WEAR
Audj. Pevalue=0.000, Chi-=quare=32. Adj. P-value=0.043, Chi-square=2.
274, df=Z2 20Z, d=1
“=27.0 270, 42.0] =420 2003.0:|2005.D 2007.0; 200|8.0: 2000.0
MHode 4 Hode 5 Hode & Mode 7 Mode 5
Categony % n Category % n Category % n Categony % n Categony % n
u 1.000 275 19 = .000 40.0 2z = 1.000 4.9 B = {000 000 140 = {000 as.1 194
B z.000 725 a0 W z.000 G0.0 45 W z.000 95.1 i B Z.000 0.0 o B z.000 49 10
Total 2.2 [=2=] Total 2.2 20 Total 2.0 21 Total 5.2 110 Total 9.2 204

Sekil 4.1. CHAID algoritmasina ait aga¢ diyagrami

Cizelge 4.1. CHAID algoritmasina iligkin model 6zeti

Ozellikler

Ilerleme metodu CHAID
Bagimli degisken Dogum tipi
Yil, Yer, Ana yasi, Ana agirligi, Dogum
mevsimi, Cinsiyet, Dogum agirligi, Siitten
kesim agirligi
Gegerlilik Capraz gecerlilik
Maksimum agag
. 3

derinligi
Ebeveyn diigiimdeki

L. 100
minimum durum
Cocuk diigiimdeki 50
minimum durum

Bagimsiz
degiskenler

Sonuglar

Dahil edilen
bagimsiz Dogum agirligi, Ana yasi, Yil
degiskenler

Diigiim sayis1 9
Terminal diigiim 6
sayi1sl

Derinlik 2
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Cizelge 4.2. CHAID algoritmasina ait tahmin ve standart hata

Metot Tahmin Std. Hata
Resubstitution 0.032 0.004
Capraz gegerlilik 0.032 0.004

Cizelge 4.3. CHAID algoritmasina ait siniflandirma

Tahmin edilen

Gozlemlenen Tekiz Ikiz Yiizdelik oran (%)
Tekiz 1839 55 97.1
Ikiz 12 175 93.6
Genel ylizde 88.9 11.1 96.8
ROC Curve
10 ——
0.5
B 0.6
.‘g
@ pad
0.2+
0.0 T T T T
0o 02 04 06 0& 1.0
1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Sekil 4.2 CHAID algoritmasina ait ROC egrisi (tekiz)
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Cizelge 4.4. CHAID algoritmasina ait ROC egrisi sonuglari (tekiz)

Esit yada Duyarhlik 1-Ozgiilliik Ozgiilliik A+B

biiyiik ise

pozitif

0,9506 1,000 1,000 0,000 1,000
0,1624 0,998 0,588 0,410 1,408
0,3377 0,988 0,321 0,667 1,655
0,6755 0,971 0,064 0,907 1,878
0,9748 0,869 0,011 0,858 1,727
0,9993 0,058 0,000 0,058 0,116
20.000 0,000 0,000 0,000 0,000

Cizelge 4.4 te gosterildigi gibi, CHAID algoritmasinin ROC egrisi sonuglarina

gore, tekiz olma olasiligi 0.6755 ya da daha biiyiik olan kuzularin tekiz, bu degerden

diistik olasiliga sahip kuzularin ise ikiz olacagi soylenebilir.

ROC Curve

1.0 —

D.B-|

Sensitivity

=
.
1

0.2+

00 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Sekil 4.3 CHAID algoritmasina ait ROC egrisi (ikiz)
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4.2. Genis (Exhaustive) CHAID Algoritmasina iliskin Bulgular

TOB
Node O
Category % n
r=-=—-1 = 1000 a1.0 1204
1 B 1.000 : = 2000 an 187
| =000 Total 1000 2081
=
BT
Adj. P-value=0.000, Chi-square=225.
604, di=2
=320 (3.20.|3.40] B 3i40
Node 1 Node 2 Node 3
Category % n Category % n Category % n
= {000 239 55 = 1000 6.2 304 LRRIi] 09 .9 1525
m2000 V6.1 178 map000 32 0 map0 01 2
Total 1.1 220 Total 15.1 314 Total 7301837
DA AGE DA AGE
Adj. P-value=0.000, Chi-square=32. Adj. P-walue=0.000, Chi-zquare=3707.
274, df=2 508, df=2
=270 (27.0, 42.0] > 420 =240 (24.0, 36.0] (36.0, 42.0] >420
Node 4 Node § Node & Node 7 Node & Node 9 Node 10
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
= {000 275 1@ = {000 400 32 LA Nilili] 4.0 4 = 1000 o000 vl B 1000 09 .8 426 = {000 993 148 = 1.000 1000 625
W 2.000 ) = 2.000 GO0 42 W Z.000 951 ¥7 = z.000 oo o B 2.000 0.z 1 = 2.000 o7 1 W 2.000 oo o
Total 33 6 Total 38 80 Total LR Total 124 170 Total 205 427 Total 7.0 146 Total 319 625

Sekil 4.4 Genis (exhaustive) CHAID algoritmasina ait aga¢ diyagrami

Cizelge 4.5. Genis (exhaustive) CHAID algoritmasina ait model 6zeti

Ozellikler

[lerleme metodu
Bagimli degisken
Bagimsiz degiskenler

Gegerlilik
Maksimum agag
derinligi

Ebeveyn diigiimdeki
minimum durum
Cocuk diigiimdeki
minimum durum

EXHAUSTIVE CHAID
Dogum tipi

Yil, Yer, Ana yas1, Ana agirligi, Dogum
mevsimi, Cinsiyet, Dogum agirlhigi,

Siitten kesim agirlig
Capraz Gegerlilik

100

50

Sonuglar

Dahil edilen bagimsiz
degiskenler

Diigim sayis1
Terminal diiglim sayis1
Derinlik

Dogum agirligi, Ana yas1

11
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Cizelge 4.6. Genis (exhaustive) CHAID algoritmasina ait tahmin ve standart hata

Metot Tahmin Std. Hata
Resubstitution 0.032 0.004
Capraz gegerlilik 0.032 0.004
‘o ROC_CEve
0.8+ |"'
|
-‘E‘ 0.6
. . 1.-Speciﬁcil.:v . .

Diagonal segments are produced by ties.

Sekil 4.5 Genis (exhaustive) CHAID algoritmasina ait ROC egris (tekiz)

Cizelge 4.7. Genis (exhaustive) CHAID algoritmasina ait ROC egrisi sonuglari (tekiz)

Esit yada Duyarhhk 1-Ozgiilliik Ozgiilliik A+B

biiyiik ise

pozitif

0.9506 1 1 0.000 1.000
0.1624 0.998 0.588 0.410 1.408
0.3377 0.988 0.321 0.667 1.655
0.6841 0.971 0.064 0.907 1.878
0.9807 0.81 0.011 0.799 1.609
0.9954 0.734 0.005 0.729 1.463
0.9988 0.509 0 0.509 1.018
20.000 0 0 0.000 0.000
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Cizelge 4.7 incelendiginde, Genis (exhaustive) CHAID algoritmasina ait ROC
egrisi sonuglarina gore, tekiz olma olasiligi 0.6841 ya da daha biiyiik olan kuzularin

tekiz, bu degerden diisiik olasilia sahip kuzularin ise ikiz olacagi sOylenebilir.

4.3. CART Algoritmasina iliskin Bulgular
CART algoritmasina iligskin agag¢ diyagrami Sekil 4.6 da gosterilmistir.

TOBR

Node O
_Category % o
r-———-1 u 4. 000 Q1.0 1804
1= 1,000 : N z.000 a0 187
|z Total 1000 2081

[ =

BT

Improwement=0.115

«= 315 315

MNode 1 Hode 2
Category % n Category % n
B 1.000 120 21 = 1000 95.3 1873
B 2 000 220 154 B 2000 1.7 32
Total 2.4 175 Total 91.6 1905

BT

Improvement=0.007

= 3|.22 =322

Node 3 Node 4
Category % n Category % n
B 1000 G128 24 B 1000 99.4 1839
B Zz.000 3|2 21 W 2000 08 12
Total 26 &4 Total 82.0 1851

BT

Improvement=0.000

= 3|45 >3|.45
Hode 5 Hode &
Category % n Category % n
= 1000 96.2 304 B 1,000 99.9 1535
B 2000 22 10 B 2.000 0.1 2
Total 15.1 314 Total T30 1537
WEAR

Improvement=0,000

2005.0; 2009.0 2006.0; 2007 .0; 2005.0

Node 7 Node &

Category % n Category % n

B 1000 4.2 145 B 1000 004 158
B Zz.000 58 a W z.000 05 1
Total 7.4 155 Total 75 158

Sekil 4.6 CART algoritmasina ait aga¢ diyagrami



Cizelge 4.8. CART algoritmasina ait model 6zeti

[lerleme metodu
Bagimli degisken

Bagimsiz degiskenler

Ozellikler Gegerlilik

Maksimum aga¢ derinligi

Ebeveyn diigiimdeki

minimum durum
Cocuk diigiimdeki
minimum durum

CRT
Dogum tipi

Yil, Yer, Ana yasi, Ana agirligi, Dogum

mevsimi, Cinsiyet, Dogum agirlig1, Siitten

kesim agirlig
Capraz gecerlilik

100

50

Dahil edilen bagimsiz

degiskenler
Sonuglar

Dugiim sayisi

Terminal diigiim s

Derinlik

ay1st

Dogum agirligi, Siitten kesim agirligi, Ana

yas1, Ana agirligi, Yil, Yer, Dogum

mevsimi, Cinsiyet

(&)

Cizelge 4.9. CART algoritmasina ait tahmin ve standart hata

Metot Tahmin Std. Hata
Resubstitution 0.026 0.003
Capraz gegerlilik 0.026 0.003
Cizelge 4.10. CART algoritmasina ait siniflandirma

Tahmin edilen
Gozlemlenen Tekiz Ikiz Yiizdelik oran (%)
Tekiz 1873 21 98.9
Ikiz 33 154 82.4
Genel yiizde 91.6 8.4 97.4
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Diagonal segments are produced by ties.

Sekil 4.7 CART algoritmasina ait ROC egrisi (tekiz)

Cizelge 4.11. CART algoritmasina ait ROC egrisi sonuglari (tekiz)

Esit yada Duyarhlik 1-Ozgiilliik Ozgiilliik A+B
biiyiik ise

pozitif

0.0000 1.000 1.000 0.000 1.000
0.3691 0.989 0.176 0.813 1.802
0.7801 0.971 0.064 0.907 1.878
0.9678 0.894 0.016 0.878 1.772
0.9962 0.810 0.011 0.799 1.609
10.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Cizelge 4.11 sonuglarina baktigimizda, ROC egrisi sonuglarina gore, tekiz olma

olasilig1 0.7801 ya da daha biiyiik olan kuzularin tekiz, bu degerden diisiik olasiliga

sahip kuzularin ise ikiz olacagi sdylenebilir.
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4.4. Naive Bayes Algoritmasina fliskin Bulgular
Naive Bayes algoritmasina gore tekizlik ve ikizlik durumuna iligkin elde edilen

duyarhilik degeri % 98 olarak bulunmustur. 6zgiilliik ise % 87 olarak bulunmustur.

4.5. MLP Algoritmasina iliskin bulgular
Yapay sinir aglar1 Training set tekiz oran1 % 98.07, tekiz sensitivity % 98.7, ikiz
spesifity % 91.43. Testing dogruluk orani % 97.3, sensitivity % 98.63, spesifity % 82.05

olarak sonu¢lanmustir.

4.6. C5.0 Algoritmasina Iliskin Bulgular
C5.0 algoritmasina ait siniflama agaclar1 Sekil 4.8. ve 4.9. da gosterilmistir.
C5.0 algoritmasi icin sensitivity % 98.41, spesifity %87.0, genel dogru siniflama

oraninin %97.5 olarak bulunmustur.

3.2 »32
II
=31 =31
FEMALE MALE
MASTUNG, NOSHKI, QRSTATION MASTUNG  QUETTA
Node 3 (n=13T7) Node & (n=19)

w w w
1 1 —
[0} o] @
z z it
7] 7] 77}

TWIN
TWIN
TWIN

N
1 Node 7 (n=2 Node 9 (n=15) Node 10 (n=9) ode 11 (n=1418)
ww 1w 1 w 1 1 1
1 1 —
[C] [C] [0}
08 2 08 Z 08 2 0.8 08 - 08
0] ®» 7
06 - 0.6 | 0.6 06 - 06
04 — 04 X 04 04 — 04
02 Z 02 Z ¥ 0.2 02 - 02
z S
o F 0o F 0 0 0

Sekil 4.8. C5.0 algoritmasina ait aga¢ diyagrami

32



=
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— - — —

2 2 2 2

» 08 » 08 » 08 m» — 08
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Sekil 4.9. C5.0 Algoritmasina ait aga¢ diyagrami

Sut ve Simsek (2011) kazalarda kafa yaralanmasi sonucu olusan 6lim oranin
tahmin etmek amaciyla siniflama performanst bakimindan farkli karar agaci
algoritmalarim1  (CART, CHAID, Exhaustive-CHAID) birbiriyle karsilagtirmis.
Incelenen algoritmalarin performanslari, duyarlilik orami (sensitivity), dzgiilliik orani
(specificity), pozitif/negatif tahmin orani1 (positive/negative predictive) ve isabet orani
(accuracy rate) Olgiitleri kullanarak (0.801 ile 0.954) bulmuslar. Ayrica, tim
algoritmalara ait ROC egrisi altinda kalan alanlar1 hesaplamislar. (P<0.001). ROC
egrisinin altinda kalan en kiigiik alana sahip algoritmanin CART (0.801) oldugu ve bu
algoritma i¢in isabet oraninin % 91.1 oldugunu saptamistir. Bizim c¢alismamizin ROC
egrisi sonucu ise genel yiizdelik % 91.6 olarak gozlemlenmistir. Tekizlik orani ise % 98.
9 bulunmustur. Bizim buldugumuz dogru siniflama orani sut ve simsekten yiiksek

bulunmustur.
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5. SONUC ve ONERILER

Bu caligmada tarim isletmesinde yetistirilen hayvanlardan elde edilen ve kesikli
varyasyon gosteren dogum tipi (tekiz ve ikiz) bakimindan , CART, CHAID, Exhaustive
CHAID, Naive Bayes, yapay sinir aglari, C5.0 algoritmast gibi siniflandirma
algoritmalarinin performanslart karsilastirtlmistir. Tekizlik referans alindiginda elde

edilen analiz sonuglarina gore;

1. CART smiflama algoritmasi igin sensitivity % 98.9, spesifity % 82.4, genel
dogru smiflama oraninin %97.4 oldugu,

2. CHAID ve Exhaustive CHAID siniflama algoritmalart i¢in sensitivity % 97.1,
spesifity % 93.6, genel dogru siniflama oraninin %96.8 oldugu,

3. Multilayer perceptron YSA smiflama algoritmasi igin sensitivity training set
icin % 98.7 ve testing set %98.63, spesifity training set i¢in % 91.43 ve testing
set igin %91.43, genel dogru siniflama oraninin ise training set i¢in %98.07 ve
testing set i¢cin 97.3 oldugu,

4. Naive Bayes siniflama algoritmasi i¢in sensitivity %98, spesifity %87 ve genel
siniflama oraninin %97 oldugu,

5. C5.0 algoritmasi i¢in duyarliik % 98.41, o6zgillik %87.0, genel dogru

siiflama oraninin %97.5 oldugu belirlenmistir

Calismadan elde edilen bu sonuglara gore kullanilan biitiin algoritmalarinin
simiflama performanslarinin oldukga iyi oldugu sdylenebilir. Buna karsin, biiylik veri
setleri igin CART, CHAID, Exhaustive CHAID ve C5.0 gibi siiflama agaci iireten
algoritmalarin  kullanilmas1  6nerilebilir. CART, CHAID, Exhaustive CHAID
algoritmalarina iliskin en iyi siniflama performansi elde etmek i¢in ebeveyn ve ¢ocuk
diigiimiiniin oranlar1 dikkatli bir sekilde ayarlanmalidir. Ilk etapta baslangic olarak
ebeveyn diigiim sayisinin N/6, ¢cocuk diiglimiiniin ise N/12 olarak alinmas1 onerilebilir.
CART algoritmas: asir1 dallanan bir algoritma oldugu i¢in elde edilen siniflama
agacinin daha kolay ve etkili yorumlanmasi bakimindan ebeveyn ve ¢ocuk diigiim

oraninin ¢ok dikkatli ayarlanmasi gerekebilir.
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