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OZET

HAYVANCILIK ALANINDA COK DEGiSKENLi UYARLANABILIR

REGRESYONUN KULLANIMI

AKKUS, Orhan

Yiiksek Lisans Tezi, Zootekni Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Ecevit EYDURAN

Eyliil 2017, 30 Sayfa

Bu ¢alismada, hayvancilik ile ilgili bir veri setinde MARS algoritmasinin nasil
kullanilacagin1 ve elde edilen sonuglarin nasil yorumlanacagi amaclanmistir. Canli
agirligi tahmin etmek amaciyla Pakistan'da yetistirilen dort koyun irkinin (Balochi (48),
Harnai (48), Beverigh (47) ve Rakhashni (48) verileri kullanilmistir. MARS veri
madenciligi algoritmasinin tanitilmasi ve canli agirlik i¢in faydali tahmin denkleminin
gelistirilmesi amaciyla, cidago yiiksekligi, goglis ¢evresi ve viicut uzunlugu gibi stirekli
degiskenler bagimsiz degisken olarak kullanilmigtir. R yaziliminin "earth” paketi ile
viicut agirliginin tahmini igin iki MARS uygulamasi (26 ve 38 terim), interaksiyon
derecesi 2 ve 10 capraz gegerlilik temel alinarak yapilmistir. MARS uygulamalarinin
tahmin dogrulugunu degerlendirmek i¢in uyum kriterleri (GCV, RSS, GR? R?
diizeltilmis R ve capraz gegerlilik R*deki gercek ve Ongoriilen degerler arasindaki
korelasyon katsayist) tahmin edilmistir. Uyum kriterleri her iki uygulama igin sirasiyla
(0.980 ve 0.990), GCV (0.610 ve 0.293), RSS (116 ve 56), GR? (0.960 ve 0.980), R?
(0.960 ve 0.980), diizeltilmis R* (0.954 ve 0.975) ve capraz gecerlilik R? (0.922 ve
0.88) olarak tahmin edilmistir. R yaziliminda en kiigik GCV'yi iireten etkilesim
dereceleri ve uygun terim sayisinin atanmasi, MARS algoritmasi i¢in dikkate alinmasi
gereken en Onemli noktalardir. FElde edilen sonuglar, MARS uygulamalarinin, irk
standartlarin1 ortaya koymak ve burada incelenen canli agirlik 6zelligini olumlu
etkileyen morfolojik 0Ozellikleri belirlemek i¢in Onemli bir secenek olabilecegini

gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, MARS, GCV, Dogrusal olmayan Regresyon Teknigi



ABSTRACT

USE OF MULTIVARIATE ADAPTIVE REGRESSION SPLINES FOR
ANIMAL HUSBANDRY

AKKUS, Orhan

Master Thesis, Department of Animal Science
Thesis Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ecevit EYDURAN
September, 2017, 30 pages

The aim of this study was to illustrate how to use MARS algorithm at a data set
from Animal Science and to interpret the achieved results. Data of four sheep breeds
(Balochi (48), Harnai (48), Beverigh (47) and Rakhashni (48)) reared in Pakistan were
used in the prediction of body weight. Withers height, chest girth and body length as
continuous predictors were used with the aim of introducing MARS data mining
algorithm and developing the useful prediction equation for body weight. Breed was
employed as a nominal predictor. With the package "earth" of R software, two MARS
applications (26 and 38 term numbers) for the prediction of body weight were made by
taking a basis for interaction degrees of 2, and v-ten-fold cross validation. For
evaluating predictive accuracy of the MARS applications, goodness of fit criteria i.e. r
(Pearson correlation coefficient between the actual and predicted values in body weight,
GCV, RSS, GR?, R?, adjusted R? and cross validation R? were estimated. Goodness of
fit criteria i.e. r (0.980 and 0.990), GCV(0.610 and 0.293), RSS(116 and 56), GR?
(0.960 and 0.980), R? (0.960 and 0.980), adjusted R® (0.954 and 0.975) and cross
validation R? (0.922 and 0.88) were estimated for both applications, respectively.
Assignment of the suitable term number and interaction degrees producing the smallest
GCV in R software is the most important points that are necessary to be taken into
consideration for MARS algorithm. The achieved outcomes illustrated that MARS
applications could be a notable option for proving breed standards and determining

body measurements positively affecting the body weight of the sheep studied here.

Key words: Data Mining, MARS, GCV, Non-linear regression technique



ONSOZ ve TESEKKUR

Diger smiflama yontemleri ile karsilastirildiginda degiskenlerin dagilimina
iliskin varsayimlara gerek duymayan veri madenciligi algoritmalarinin ¢ok avantajli
oldugu goriilmektedir. Veri madenciligi analizinde kullanilacak degiskenler; siniflayici
(nominal), siral1 (ordinal) ve siirekli (continuous) yapida olabilir. Diger ¢ok degiskenli
modelleme yontemleri arastirmacilara daha fazla data gerektirirken, veri madenciligi
yontemi arastirmacilara daha az girdi gerekmektedir. Ayrica, genel dogrusal modeller
kapsaminda siirekli bir bagim degiskeni tahmin etmek amaciyla kullanilan ve gorsel bir
aga¢c yapist olusturan CART, CHAID, Exhaustive CHAID veri madenciligi
algoritmalar1 ile elde edilen sonucglarin kolay yorumlanabilir oldugunu sdylemek
miimkiindiir. Buna karsin, benzer amagh kullanilabilen yapay sinir aglar1 (Artificial
Neural Networks, ANNS) algoritmalari, gerek bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki
karmagik iligkileri belirlenmesinde gerekse bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal
olmayan ve interaksiyon etkilerinin tanimlanmasinda iyi bir secenek olmayabilir.
Simdiye kadar bahsedilen algoritmalarin aksine c¢alisilan veri setleri {izerinde yiiksek
uyum 1yiligi saglayabilen MARS algoritmasi, arastiricilarin tahmin denklemi elde
etmesine olanak saglar. Gerek iktisat gerekse etki faktorii yiiksek olan miihendislik
alanlarinda kabul géren MARS algoritmasi, genel dogrusal modeller ya da birden fazla

stirekli bagimli degisken iceren modeller kapsaminda kullanilmaktadir.

Son yillarda, MARS algoritmasi, hayvancilik alaninda, binary logistik
regresyon yapisindaki veriler i¢in kullanildig1 tespit edilmistir. Ancak, siirekli bagiml
bir degisken icin tahmin denklemi gelistirmek amaciyla MARS algoritmasinin
kullanim1 hayvancilik literatiiriinde yok denecek kadar sinirlidir. Degiskenlerin dagilimi
ile ilgili herhangi bir varsayim gerektirmemesi ve Onemli bagimsiz degiskenlerin
arasindaki dogrusal olmayan ve yliksek dereceli interaksiyon etkilerinin irdelenebilmesi
gibi avantajlar sayesinde hayvancilik alanindan elde edilen verilerin MARS yontemiyle
degerlendirilmesi ve analiz sonuglarinin  yorumlanmas: hayvansal verilerin
degerlendirilmesine farkli bir bakis agisi saglayacaktir. Bununla birlikte bu ¢alismada
hayvancilik alaninda ¢ok az kullanilan MARS modeli i¢in siirekli yapida bagiml

degisken (canl agirlik) kullanilmig, MARS modelinin iistlinliigii vurgulanmistir. Diger



calismalardan farkli olarak bu g¢alismada mevcut verilerin analizi i¢in R yazilimi

kullanilmis ve analiz yapim asamasindaki baz1 piif noktalara deginilmistir.

Bu yararl tez konusunu bana 6neren, bu tezi yazmamda bana yol gosteren, engin
tecriibe ve tavsiyeleri ile beni destekleyen, maddi ve manevi daha dogruya ulasmama
yardimci olan saygideger danisman hocam Dog. Dr. Ecevit EYDURAN’a, Zootekni
boliimii dgretim iiyelerinden Yrd. Dog. Dr. isa YILMAZ’a ve Yrd. Dog. Dr. M. Kazim

KARA'a hocalarima sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica bu tez calismasinda verilerinin kullanilmasina izin veren Prof. Dr.

Mohammad Masood TARIQ ve Dr. Abdul WAHEED’ e ¢ok tesekkiir ederim.

Orhan AKKUS
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1.GIRIS

Genel anlamda regresyon analizi bir bagimli degisken ile bir ya da birden fazla
bagimsiz degisken arasindaki iligkinin ortaya konuldugu analiz teknigidir. Regresyon
analizinde amag; kolay dlgiilebilen ozellikler yani degiskenlerden yola ¢ikarak zor
oOlgiilebilen bagimli degisken igin tahmin denklemi gelistirmektir. Regresyon analizinde
temel amag; tahmin hatasini azaltan bagimsiz degiskenleri ortaya koymaktir. Diger bir
ifadeyle; Bagimli degiskenin gercek degeri ile (regresyon analizi ile tahmin edilen)
tahmin degeri arasindaki korelasyonu arttirmak ya da farki azaltmaktir. Coklu dogrusal
regresyon analizinde regresyon katsayilarina iliskin parametrelerin tahmin edilmesinde
kullanilan En Kiiciik Kareler Metodu (Least Squares Method=Ordinary Least Squares)
kullanilmaktadir. Ancak ¢oklu dogrusal regresyon analizinde bazi temel varsayimlarin
yerine gelmemesi durumunda, bu analizden elde edilen EKK parametre tahminleri
giivenilir olmamaktadir. Ornegin, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyonun
olmasit sonucunda ¢oklu dogrusal regresyon analizinde c¢oklu baglantilik
(Multicollinearity) problemi olusur. Bu durumda, ¢oklu dogrusal regresyon analizine
alternatif yontemlerin kullanilmas1 mantikli bir yaklagim olacaktir. Incelenen verim
tizerinde etkili olabilecek cevre faktorlerinin belirlenmesi ve verim o6zelligi iizerinde
etkili diger kantitatif Ozellikler arasindaki iligkilerin ortaya konulmasi 6nem arz
etmektedir (Kog, 2016). Bu iligkilerin giivenilir olarak ortaya konulmasi, uygun

istatistiksel metotlar kullanilmasina baghdir.

Coklu dogrusal regresyon analizine alternatif olarak kullanilan istatistiksel
metotlar; Ridge Regresyon Analizi (Ridge Regression Analysis), Stepwise Regresyon
Analizi (Stepwise Regression Analysis), Faktor Analizi Skorlar ile Coklu Regresyon
Analizi (Factor Analysis Scores in Multiple Linear Regression Analysis), Temel
Bilesenler Analizi Skorlar1 ile Coklu Regresyon Analizi (Principal Component Analysis
Scores in Multiple Linear Regression Analysis) ve Robust Regresyon Analizi (Robust
Regression Analysis) olarak siralanabilir. Bununla birlikte ¢oklu regresyon analizine
alternatif olarak veri madenciligi algoritmalar1 da kullanilabilir. CART algoritmasi
(Classification and Regression Tree), CHAID algoritmast (Chi-Square Automatic
Interaction Detector), Exhaustive CHAID algoritmast (Exhaustive Chi-Square



Automatic Interaction Detector), Cok katmanli perceptron (Multilayer Perceptron
Neural Network Algorithm), ve radyan temel fonksiyonlu (Radial Basis Function
Neural Network Algorithm) yapay sinir ag algoritmalar1 ve ayrica MARS algoritmasi
bu kapsamda kullanilan veri madenciligi algoritmalaridir. Regresyon analizi yani stirekli
bir degiskenin tahmin edilmesi kapsaminda yukarida verilen ve yapay sinir aglar
kapsamindaki veri madenciligi algoritmalart siniflayict (nominal), sirali (ordinal) ve
siirekli (continuous) bagimsiz degiskenler icin rahatlikla kullanilabilmektedir. Bu
nedenle, 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 Vektorleri, En
yakin komsuluk, ve Bagimsiz Bilesenler) gibi ileri veri madenciligi algoritmalarini
detayli olarak calismiglardir. Cetin ve Mikail (2016), yapmis olduklar1 derleme
calismasinda; k ortalamalart yaklasimi, k-en yakin komsu yaklagimi, ¢ok degiskenli
uyarlanir regresyon egrileri (Multivariate Adaptive Splines, MARS), Bayes
siiflandiricilart (Naive Bayesian Classifiers, NBC), yapay sinir aglar1 (Artificial Neural
Networks, ANN), destek vektor makineleri (Support Vector Machines, SVM), karar
agaglar1 gibi ¢ok yararli veri madenciligi algoritmalar1 konusunda teorik bilgiler
vermiglerdir. Bu algoritmalar arasinda MARS algoritmasi, Stanford’da fizik¢i ve
istatistik¢i olan Jerome FRIEDMAN tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritma; gerek
bagimli ve bagimsiz degigkenlerin dagilimlarina iliskin herhangi bir varsayiminin
olmamas1 gerekse bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki (dogrusal
olmayan ve yiiksek dereceli interaksiyon etkileri seklindeki) karmasik iliskileri ortaya
koyarak tahmin denklemlerinin olusturulmasina olanak saglamaktadir. MARS
algoritmasi birden fazla bagimli ve bagimsiz degisken i¢in es zamanl analiz yapma
imkanina sahip olup yanit yiizeyi metoduna (Response Surface Method) alternatif
olarak kullanilabilmektedir. Bununla birlikte MARS algoritmasi, yanit yiizeyi metodu
ile yapilan optimizasyon kapsaminda azaltilmis faktoriyel deneme desenlerine (Reduced
Factorial Designs) hem alternatif hem de bu desenler ile birlikte kullanilabilme
imkanina sahiptir (Eyduran, 2016). MARS algoritmasi, tip (Ankarali et al. 2010; Zakeri
et al. 2010), iktisat ve bankacilik (Tunay 2010; Tunay 2011; Acciani et al., 2011;
Dogan ve Toprak 2012) ve Jeoloji miihendisligi (Zhang et al. 2016) gibi farkli bilim

alanlarinda uygulama konusu olmustur. Ancak literatiirde regresyon analizi kapsaminda

2



MARS modelinin hayvancilik alaninda kullanimi yetersizdir (Eyduran et al. 2017,
Karadas et al. 2017). Bu eksikligi gidermek amaciyla yiiriitilmiis olan bu tez
calismasinda, hayvancilik alanindan elde edilen bir veri setinin analizinde MARS
algoritmasinin R yazilim programi ile nasil analiz edilecegi, MARS algoritmasinin
analizinde dikkat edilmesi gereken piif noktalardan ve elde edilen sonuglarin nasil
yorumlanacagindan bahsedilecektir. Mevcut calismada uygulanan MARS analizi
sonucunda elde edilen tahmin denklemi yardimiyla bagimli degisken (canli agirlik) ile
pozitif etkiye sahip bagimsiz degiskenlerin birbiriyle olusturdugu etkilesim hakkinda

bilgi sahibi olunacaktir.



2. KAYNAK OZETLERI

Dogan (2003), ¢alisilan verim 6zelligini etkileyen faktorlerin hangi seviyesinin
etkili oldugunu bulmak igin kullanilan CHAID analiz y6nteminin, bir popiilasyonu,
bagimli degiskendeki varyasyonu gruplar i¢i minimum ve gruplar arast maksimum
olacak sekilde farkli alt gruplara tekrarli olarak ayiran bir teknik oldugundan soz

etmistir.

Grzesiak et al. (2003), kismi laktasyon kayitlarini kullanarak 305 giinliik siit
verimini tahmin etmeye ¢alismislardir. Arastiricilar siit verimini tahmin etmek amaciyla
yapay sinir aglart ve ¢oklu regresyon metotlarint kullanmislardir. Modellerin
karsilastirilmasinda, hata kareler ortalamasinin karekokii, standart sapma orani, tahmine
iligkin relative ortalama, hata ve diizeltilmis belirleme katsayis1 gibi model kalite
Olciitleri kullanilmistir. Coklu regresyon modeline nazaran sinir aglari modelinin 305
giinliik siit verimi gibi kantitatif 6zelliklerin tahmin edilmesinde alternatif bir metot

olabilecegi sonucuna varilmaistir.

Grzesiak et al. (2006), 305 giinliik siit verimini tahmin etmek i¢in yapay sinir
aglar1 ve Wood metotlarini uygulamislardir. Metotlarin performanslarini karsilastirmak
icin nispi yaklasik hatalar (NYH) ve hata kareler ortalamasinin karekokii (HKOK) ve
belirleme katsayis1 R? (%) gibi uyum Olgiitleri baz alinmistir. Calismanin sonucunda,
Wood metodu yerine yapay sinir aglart kullaniminin daha dogru olabilecegi sonucuna

varilmistir.

Eyduran et al. (2008), Akkaraman 1rkinin varyeteleri olan Norduz (103 bas) ve
Karakas (101 bas) kuzular lizerinde yaptiklar1 ¢alismada, dogum agirlig1 tizerinde etkili
olan faktorleri belirlemek amaciyla regresyon agact metodunu kullanmislardir. CHAID
algoritmasi ile olusturulan regresyon agaci diyagramina bakildiginda, dogum agirligini
birinci dereceden dogum tipinin etkiledigi goriilmektedir (Diiz. P<0.01). Buna ek
olarak, dogum agirligini ikinci dereceden 1rk ve cinsiyet etkilerken, ii¢lincii dereceden

ise ana yasinin etkiledigi belirlenmistir (Diiz. P<0.01).

Mendes et al. (2009), 224 adet Ross-308 etci piliclerin kesim agirligini etkileyen
degiskenlerin belirlenmesinde, regresyon agaci analiz metodunu kullanmislardir.

Aragtiricilar, modele dahil edilen sekiz bagimsiz degiskenden sadece dordiiniin (canlt

4



agirhik, gogiis kemigi uzunlugu, bacak genisligi ve goglis ¢evresi) kesim agirligt

tizerinde etkili oldugu bildirmislerdir.

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 Vektorleri, En
yakin komsuluk, Bagimsiz Bilesenler) gibi ileri veri madenciligi algoritmalarini detayli

olarak calismislardir.

Bakir et al. (2010), farkli giftliklerde yetistirilen Holstein-Friesian irki sigirlar
tizerinde yaptiklar1 calismada kuruda kalma siiresi, laktasyon sirasi, isletme, buzagilama
mevsimi ve yast gibi ¢evre faktorlerinin 305 gilinliik siit verimi iizerindeki etkilerini
regresyon agact metodunu kullanarak tespit etmislerdir. Calismada kuruda kalma siiresi
(Diiz<0.01) ve laktasyon sirasinin (Diiz<0.01), 305 giinliik siit verimi tizerinde birinci
derecede etkili faktorler oldugu isletme (Diiz<0.01) ve buzagilama mevsimi (Diiz<0.01)
faktorlerinin ikinci derecede etkili faktorler oldugu ve buzagilama yasi faktoriiniin

(Diz<0.01) ise tigiincti derecede etkili oldugu tespit edilmistir.

Ankaral1 ve ark. (2010), yaptiklar1 caligmada regresyon modellerinden birisi olan
MARS modelinin 6zellikleri tanimlanarak diger regresyon modellerine gore iistiin
oldugu durumlar1 gosterilmis ve uygulama adimlar1 iizerinde calismislar. MARS
algoritmasinin avantaji, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin dagilimlarina iligkin
herhangi bir varsayim yoktur. Birden fazla bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ayni anda

analiz edilmesini sagladigin1 gostermislerdir.

Zakeri et al. (2010), ¢cocuk ve ergenlerde enerji harcamasinin tahmini i¢in ¢ok

degiskenli uyumlu regresyon uzanimlari teknigi kullanmislardir.

Tunay (2010), Tirkiye'de muhtemel bankacilik kirizlerini tahmin etmekte
kullanilabilecek bir erken uyar1 modeli gelistirmek i¢in dogrusal ve parametrik olmayan

bir tahminleme yontemi olan MARS yontemi kullanmistir.

Acciani et al. (2011), gayrimenkul ve degerlendirme belirleyicileri arasindaki
karmasik desenleri ve etkilesimini ortaya koymak amaciyla MARS modellerinden

faydalanmiglardir.



Grzesiak et al. (2011), yapay tohumlama agisindan sikintili olan hayvanlarin
tanimlanmasinda MARS modelini kullanmislardir. MARS ile ilgili yapilan taramalarda

ekonomi, bankacilik ve ticaret gibi alanlarda birtakim c¢aligmalara rastlanilmistir.

Tunay (2011), Tiirkiye'de durgunluklar1 tahmin etmek amaciyla MARS yontemi
kullanmistir. Arastirict 1986-2010 aras1 donemi kapsayan ti¢ aylik verileri kullanmistir.
Calismanin sonunda, Tiirkiye’deki durgunluklar bakimindan MARS modelinin iistiin

performans gosterdigi belirlenmistir.

Dogan ve Toprak, (2012), Diyarbakir Ticaret Borsasi'nin 50 iiyesiyle karsilikli

yapilan anket sonuglarini degerlendirmek icin MARS yontemi uygulamistir.

Grzesiak and Zaborski. (2012), hayvancilik alaninda, 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 Vektor Machines =SVM), ve k-en yakin komsuluklar (k-
nearest neighbors=k-NN) gibi veri madenciligi metotlarinin teorik alt yapilarim

aciklamislardir.

Yakubu et al. (2012), yaptiklar1 ¢alismada, Uda koglarindan alinan farkli bazi
morfometrik ol¢iiler kullanarak canli agirligi tahmin etmek icin CART regresyon agaci
metodunu uygulamiglardir. Regresyon agaci analizi sonuglar1 incelendiginde, gogiis
cevresi 94,05 cm’ den genis ve yiiz uzunlugu 20,85 cm’den daha uzun olan hayvanlarin
daha agir olabilecegi beklenmektedir. Sonug¢ olarak, arastiricilar elde edilen bu
bilgilerin, bakim-idare, seleksiyon ve 1slah calismalar1 agisindan faydali olabilecegini

beyan etmiglerdir.

Mohammad et al. (2012), Pakistan’da bulunan farkli koyun irklar1 (Mengali-48,
Balochi-48, Harnai-48, Beverigh-47, Rakshani-48) iizerinde yiiriittiikleri bir ¢alismada
regresyon agaci yontemiyle, cidago yiiksekligi, vucut uzunlugu ve gogiis cevresi gibi
viicut olgiilerini kullanarak canli agirlik tahmini yapmislardir. Tiim koyunlar igerisinde
gogiis cevresi 89 cm’den biiylik olan koyunlarin en yliksek canli agirliga (48,6 kg) sahip
oldugu belirlenmistir. Regresyon agacina gore canli agirlik {izerinde en etkili

degiskenin, gogiis ¢cevresi oldugu belirlenmistir.



Eyduran et al. (2013a), 46 bas Tiirk Saanen kegilerinde laktasyon siit verimi,
somatik hiicre sayisi1 ve meme Ozellikleri arasindaki iliskiyi, Exhaustive CHAID
algoritmasi1 ile olusturulan regresyon agaci diyagrami ile incelemislerdir. Agag
diyagrami sonuglar1 incelendiginde, en yliksek siit veriminin, meme agisi 50° dereceden
genis kegilerden elde edildigi bildirilmistir. Meme acis1 50° dereceden daha dar olan
keciler igerisinde laktasyon siiresi 191 giinden uzun olanlarin siit veriminin, laktasyon
siiresi 191 ve 191 giinden daha kisa olanlardan (192,25 1t) daha yiiksek oldugu
saptanmistir (Diiz. P<0.05). Meme agis1 50° dereceden dar olan kegilerin siit verimi,
laktasyon siiresinden etkilenmektedir (Diiz. P<0.05). Ayrica meme agist 50° dereceden
daha dar ve laktasyon siiresi 191 ve 191 gilinden daha kisa olan kegcilerin siit verimi

lizerine meme hacminin etkili oldugu belirtilmistir (Diiz.P<0.05).

Eyduran et al. (2013b), Mengali koyunlarinin dogum agirlig1 tizerinde etkili olan
cevre faktorlerini belirlemek icin CHAID, algoritmasini kullanmiglardir. Calismada en
etkili degiskenin dogum tipi oldugu belirlenmistir. Bu arastirmada, 59 aydan daha yash
analardan dogan kuzularin en yiiksek dogum agirligina sahip oldugu tespit edilmistir.
Ana yas1 faktori, tekiz ve erkek kuzularin dogum agirligi {izerinde etkili olmustur.
Ancak, tekiz ve disi kuzularin dogum agirhiginmi etkileyen faktoriin dogum yili oldugu
bildirilmistir.

Khan et al. (2014), Harnai koyunlarina ait viicut dl¢iilerinden (viicut uzunlugu,
cidago yiiksekligi, gogiis ¢evresi, karin ¢evresi, yiiz uzunlugu, kulaklar arasi uzunluk,
kuyruk genisligi ve uzunlugu) canli agirhig tahmin etmek i¢in Exhaustive CHAID
algoritmasi kullanmislardir. Sonug olarak, canli agirlig1 birinci derecede etkileyen en
onemli bagimsiz degiskenin yiiz uzunlugu oldugu (Diiz. P=0.000), ve bunu ikinci
dereceden cidago yiiksekligi (Diiz. P=0.000), ve gdgiis ¢evresi (Diiz. P=0.000), tigiincii
dereceden gogls ¢evresi (Diiz. P=0.000) ve viicut uzunlugu (Diiz. P=0.001)
degiskenlerinin izledigi belirlenmistir. Boylece, bu algoritma ile canli agirliga ait toplam

varyasyonun % 84.4’iniin (R%) agiklandig1 saptanmustr.

Abayomi-Alli et al. (2015), 06ngoérii yliz resim dogrulama ve Kkalite
degerlendirme ile ilgili MARS modellerinden faydalanmaya calismiglardir.



Cetin ve Mikail (2016), yapmis olduklar1 derleme galismasinda; k ortalamalari
yaklagimi, k-en yakin komsu yaklasimi, ¢cok degiskenli uyarlanir regresyon egrileri
(Multivariate Adaptive Splines, MARS), Bayes smiflandiricilar1 (Naive Bayesian
Classifiers, NBC), yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN), destek vektor
makineleri (Support Vector Machines, SVM), karar agaclari gibi ¢ok yararli veri

madenciligi algoritmalar1 konusunda teorik bilgiler vermislerdir.

Adamczyk et al. (2016), yapay sinir aglari ve boosted siniflama agaglarini
ayiklama nedenlerini tanimlamak i¢in kullanmislardir. Hayvancilik alaninda siniflama

yapma amactyla MARS modeli kullanilmistir..

Eyduran, (2016), yapmis oldugu ¢alismada regresyon analizinde kullanilan bazi
varsayimlarin ihlal edilmesi durumunda veri madenciligi algoritmalarinin kolaylikla
kullanilabileceginden bahsetmistir. Bu arastirici, hayvancilik alaninda az uygulamaya
sahip olan MARS modelinin bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek dereceli

intereaksiyonlar1 ortaya koymada yararli bir analiz oldugunu vurgulamislardir.

Karadas et al. (2017), 2 yash 304 bas Mengali koyunu iizerinde yaptiklar
calismada yedi morfolojik 6zelligi(cidago yiiksekligi,viicut uzunlugu, gogiis cevresi,
alin uzunlugu, alin genisligi, kuyruk uzunlugu ve kulak uzunlugu) kullanarak canh
agirhik ozelligini tahmin etmeye calismiglardir. Arastircilar, MARS veri madenciligi

algoritmasinin CHAID algoritmasina nazaran daha iyi sonug¢ verdigini tespit etmistir.

Eyduran et al. (2017), Mengali koglarindan bazi viicut 6zellikleri ile kullanarak
canli agirhig tahmin etmek amaciyla MARS yontemini kullanmiglardir. Non-
parametrik teknik olan MARS modelinin canli agirligi tahmini bakimindan iyi sonuglar

verdigini belirtmislerdir.



3. MATERYAL ve METOT

3.1. Materyal
MARS algoritmasini uygulamak amaciyla bu tez ¢alismasinda kullanilan veri

seti Mohammad et al. ( 2012)'den alinmustur.

Canli agirliklarin1 tahmin etmek amaciyla yaglar1 11-13 ay arasinda degisen
Balochi (48), Harnai (48), Bevereigh (47) ve Rakhshani (48) olmak {izere toplam 191
bas erkek toklunun cidago yiiksekligi, viiclit uzunlugu ve gogiis g¢evresi gibi viicut

Olciitleri alinmustir.

3.2. Metot

Genel anlamda regresyon analizi bir bagimli degisken ile bir ya da birden fazla
bagimsiz degisken arasindaki iliskinin ortaya konuldugu analiz teknigidir. Regresyon
analizinde amag; kolay dlgiilebilen ozellikler yani degiskenlerden yola c¢ikarak zor
olgtilebilen bagimli degisken i¢in tahmin denklemi gelistirmektir. Regresyon analizinde
temel amag; tahmin hatasini azaltan bagimsiz degiskenleri tespit etmektir. Diger bir
ifadeyle; bagimli degiskenin gergek degeri ile (regresyon analizi ile tahmin edilen)
tahmin degeri arasindaki korelasyonu arttirmak ya da farki azaltmaktir. Coklu Dogrusal
Regresyon Analizine (Multiple Linear Regression Analysis) alternatif analiz teknikleri

bulunmaktadir. Bunlar;

1. Ridge Regresyon Analizi (Ridge Regression Analysis)
2. Adimsal Regresyon Analizi (Stepwise Regression Analysis)

3. Faktor Analizi Skorlar1 ile Coklu Regresyon Analizi (Factor Analysis Scores in

Multiple Linear Regression Analysis)

4. Temel Bilesenler Analizi Skorlar1 ile Coklu Regresyon Analizi (Principal
Component Analysis Scores in Multiple Linear Regression Analysis) seklindedir.
Bununla birlikte ¢oklu regresyon analize alternatif olarak veri madenciligi

algoritmalar1 da kullanilabilir. Bunlar;

v" CART algoritmasi (Classification and Regression Tree)



v CHAID algoritmas1 (Chi-Square Automatic Interaction Detector)

v Exhaustive CHAID algoritmasi(Exhaustive Chi-Square Automatic Interaction
Detector)

v Cok katmanli Perceptron (Multilayer Perceptron Neural Network Algorithm) ve

v Radyal Temel Fonsiyonlu Yapay sinir ag1 algoritmasi (Radial Basis Function Neural

Network Algorithm) seklinde siralanabilir.

Regresyon analizi kapsaminda CHAID, CART, Exhaustive CHAID, MLP ve
RBF gibi algoritmalar nominal, ordinal ve siirekli degiskenler i¢in kullanilabilmektedir.
CHAID, CART ve Exhaustive CHAID algoritmalari bir bagimli ve birden fazla
bagimsiz degisken yapisi icin rahatca kullanilabilir. Ancak literatiirde regresyon analizi

kapsaminda MARS modelinin hayvancilik alaninda kullanimi yetersizdir.

MARS algoritmas1 Stanford’da fizik¢i ve istatistik¢i olan Jerome FRIEDMAN
tarafindan 1991 yilinda gelistirilmistir. Bu algoritma; bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
dagilimlarina iliskin herhangi bir varsayiminin olmamasi ve birden fazla bagiml ve

bagimsiz degiskenlerin ayni anda analiz edilebilmesi gibi avantajlara sahiptir.

CHAID, CART ve Exhaustive CHAID algoritmalar1 tahmin denklemi yerine
agac yapist seklinde gorsel bir karar agaci diyagrami olustururken, MARS algoritmasi
az sayida bagimsiz degisken ile tahmin dogrulugu yiiksek tahmin denklemi olusturur.
Bagimli ve bagimsiz degisken arasinda dogrusal olmayan yapidaki iliskileri (8l¢tim
degerlerine en yakin yakin olan) dogrusal yapiya doniistirmeye imkan vererek tahmin

hatasinin azaltilmasini saglar.

Parcali temel fonksiyonlar ve bunlarin bilesimlerini kullanarak ve regresyon
modellerindeki hem ileri dogru hem de geriye dogru gelisme algoritmalarindan

faydalanarak MARS modeli olusturulabilir. Model olusumu iki asamada sekillenir.

Birinci asama: Olas1 biitiin temel fonksiyonlar sekillendirilir. Cok biiyiik bir
model elde edilinceye kadar yani modelin komplikasyonu en iist seviyeye ulagincaya

kadar ilave edilen temel fonksiyonlarla model gelisir.
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Ikinci asama: Temel fonksiyonlar tahmin hatasi1 minimum olacak sekilde

modelden ¢ikarilir. Bu asamaya budama (prunning) asamasi denir. Bu asamayi

olusturabilmek i¢cin MARS bir geriye dogru adim algoritmasi1 uygulanir (Ankarali ve

ark., 2010).

Olusturulan en st diizeydeki model budanarak yani Onemli bagimsiz

degiskenlerin ve bu degiskenlerin etkilesimi belirlenerek, hata kareler toplami1 minimum

olan en uygun model bi¢cimlendirilir. Budama algoritmasi en genel gecer olarak olagan

bir sekilde Genellestirilmis Capraz Gegerlilik (Generalized Cross Validation, GCV)

teknigi ile gerceklestirilir.

MARS modeli (3.1) nolu esitlikteki gibi tanimlanabilir.

Y =4+ AKBK(X)

Burada;

k:Diigiim sayis1

K:Temel fonksiyon sayisi

X:Bagimsiz degisken

Bk-Modeldeki sabit sayisi
BoRegresyon katsayisi

Bk(x):k.Temel fonksiyon bi¢cimindedir.

Temel fonksiyon ise asagidaki gibi tanimlanir

j,
B, (X)= H[S y (X i —tkj)] ...............................

Buradaki;
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Jk interaksiyon derecesini gostermektedir.

[.] +=max[0, .] +

Skj - € [£1]

ty; :Diiglim degeri ve

Xwkj :Bagimsiz degisken degerini gostermektedir.

Tahmin hatasin1 en kiigiik yapan en uygun Ol¢limle her degisken ve miimkiin
biitiin diiglimler i¢in temel fonksiyon uzayi arastirilir. Maksimum karmasikliga ulasan
bir modeli olusturuncaya kadar biitiin diigiimlere ve degiskenlere bakma islemi
tekrarlanir. Son olarak, budama prosediiriine bagvurulur. Olusturulan maksimum model
budanarak yani 6nemli bagimsiz degiskenler ve bu degiskenlerin interaksiyonlari
belirlenerek, hata kareler toplam1 en kiigiik olan en uygun model olusturulur. Budama
algoritmasi en yaygin olarak genisletilmis ¢apraz gegerlilik (Cross Validation, GCV)
teknigi ile yapilir.Genellestirilmis capraz gecerlilik hem artiklarin hatasini, hem de

model karmasasini hesaba katar ve (3.3) nolu esitlik yardimiyla hesaplanir.

Burada,

N: Veri setindeki toplam hayvan sayisini,

d: Etkili serbestlik derecesi gostermektedir.

Etkili serbestlik derecesi bagimsiz temel fonksiyonlarin sayisina esittir.

C: eklenen temel fonksiyonlarin maliyet —karmasiklik (cost-complexity) olgiisiidiir.
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Hesaplamalar sunu gostermistir ki en iyi C degeri i¢in 2<d<3 bulunmustur. Ancak,
analizler R yazilimi ile yapilmis olup, GCV d6lgiitli penalty= -1 kisitlamasindan dolay1

asagidaki 4 nolu esitlige doniistliriilmustiir.

>y = Fx)) e (34)
GCv =12 N

Model uyum iyiligi 6l¢iitleri

Bu calismada olusturulan MARS modellerinin  tahminleme performanslarini
degerlendirmek i¢in asagidaki uyum iyiligi testlerinden yararlanilmistir (Koc et al.

2017). Uyum iyiligine ait formiiller agagida verilmistir.
1. Belirleme katsayisi

n

Z(Yi -V, )2
2 i
R?2 =|1— Inl —
> (v -Y)
L (3.5
2. Diizeltilmis Belirleme Katsayisi
1 4 A
k 1Z(Y| _Yl )2
R2_[1_NZK=1ig
1 & —\2
ﬁZ(Yu -¥)
L (3.6)

3. Standart sapma orani
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oran

_ =1
SS,n = ] 'n

Burada;

& =YY, (Gergek Canli Agirlik— Tahmin edilen Canli Agirlik)

n= Calismada kullanilan toplam hayvan sayisini
Y;: 1. toklunun canli agirhigini (kg)

Y;: i. toklunun tahmin edilen canli agirhgmi (kg)
Y: Ortalama toklu agirhigmi,

&i: 1. tokluya ait hata degerini,

€: Ortalama hata degerini,

k: Modeldeki terim sayisini ifade etmektedir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Canli agirlig1 tahmin etmek amaciyla maksimum interaksiyon derecesi 2 igin
MARS algoritmasiyla olusturulan tahmin denklemine iliskin katsayilar ve temel
fonksiyonlar Cizelge 4.1'de verilmistir. Budamadan 6nce maksimum terim sayist (nk) R
programinda 35 olarak ayarlanmis, ancak bunun 26'st MARS tahmin denklemine dahil
edilmistir. Ayrica, Cizelge 4.1'de elde edilen sonuglar penalty=-1 ile elde edildiginde
dolay1 genellestirilmis ¢apraz gecerlilik GCV=RSS/n(115.8274/191) seklinde rahatca
hesaplanabilmektedir.Genellestirilmis ¢apraz gegerlilik 0.606426 olarak tahmin
edilmistir. Burada nfold yani ¢apraz gegerlilik 10 olarak ayarlandiginda son ¢apraz
gegerlilik R%(CVRsq) degeri 0.922 gibi yiiksek bir deger elde edilmistir. MARS
algoritmasi i¢in genellestirilmis ¢apraz gecerlilik degerinin en diisiik oldugu modelin en
iyi model oldugu diistiniiliir. Analiz sonucunda GRsq (modelin tahminleme giicii) ve
R%(CVRsq) degerleri yaklasik 0.96 gibi oldukca yiiksek bir deger olarak tahmin
edilmistir. Ayrica standart sapma orani 0.02052 degeri 0.10 dan oldukga diisiik oldugu

icin modelin miikemmel bir uyuma sahip oldugu kanitlanmistir.

Diger veri madenciligi algoritmalarinda oldugu gibi MARS algoritmasinda da
temel amacg, bagimli degiskene (canli agirlik) ait gbzlenen ve tahmin edilen degerler
arasindaki farkin azaltilmasidir. Diger bir ifadeyle, iyi bir algoritmada s6z konusu
bagimli degiskene ait gozlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki Pearson
korelasyonunun oldukga yiiksek olmasi istenir. Cizelge 4.1 incelendiginde, CY ve GC
bagimsiz degiskenlerinin CA iizerindeki etkisinin irka gore degistigi sOylenebilir.
Ayrica CY ile VU degiskenlerinin CA iizerindeki etkisi birbirine baghdir. VU
degiskeninin CA Tizerindeki etkisi GC'ne bagli olarak degisebilmektedir.
Ornegin,VU>88.9 cm ve GC>71.12 cm bir koyunda, modeldeki -0.3146535*h(VU-
88.9)*h(GC-71.12) terimi CA bagimli degiskenini azaltici bir etkiye sahip olur. GCV ve

RSS kriterleri baz alindiginda bagimsiz degiskenlerin relatif 6nem dereceleri asagidaki

gibi siralanir.

GC(100) > VU(76.7) > CY(65.6) >Rakhashni(47.7) > Harnai(38.9) > Beverigh(0)
Bununla ilgili R program komutlar1 asagida verilmistir.
>d=read.table(““C:/analiz.txt”, header=T)

15



>install.packages(“‘earth”)
> library(earth)

>mars2=earth(formula=CA~.,data=d, nfold=10, ncross=20, penalty=-1,degree = 2,

nk=35, pmethod="backward", keepxy =T)

> summary(mars2)

Cizelge 4.1. MARS tahmin denklemine ait katsayilar ve terimler

Terimler Katsayilar
(sbt) 25.1005278
h(55.88-CY) -1.1781510
h(CY-55.88) 0.8152376
h(CY-60.96) -0.5304742
h(81.28-VU) 0.6333313
h(VU-81.28) 0.3992706
h(VU-93.98) 2.3580003
h(71.12-GC) 0.2260831
h(GC-71.12) 3.3437537
h(GC-83.82) -3.7540160
h(GC-86.36) 11.2471213
h(CY-55.88) * IRKRakhashni -3.4846677
h(GC-83.82) * IRKHarnai 3.9439179
h(GC-71.12) * IRKRakhashni 0.7498772
h(CY-55.88) * h(VU-91.44) 1.9678530
h(CY-55.88) * h(91.44-VU) 0.0092132
h(CY-60.96) * h(VU-91.44) -2.1200919
h(CY-60.96) * h(91.44-VU) -0.1189799
h(CY-55.88) * h(GC-73.66) 0.0756330
h(CY-55.88) * h(73.66-GC) -0.0981755
h(VU-71.12) * h(GC-71.12) -0.1961108
h(VU-81.28) * h(GC-68.58) 0.0067209
h(VU-81.28) * h(68.58-GC) 0.5644906
h(VU-83.82) * h(GC-71.12) -0.0599798
h(88.9-VU) * h(GC-71.12) -0.1809336
h(VU-88.9) * h(GC-71.12) -0.3146535

GCV 0.606426 RSS 115.8274 GRSq 0.9578761 RSq 0.9578761 CVRSq 0.9218641
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Sekil 4.1.Secilen modele iliskin belirlenme katsayilar1 ve hata terimlerine ait grafikler
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CA earth(CA~., data=d, pmethod="backward", keepxy=T, degree=2, nfold=10, penalty=-1, nk=35)
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Sekil 4.2. Bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasindaki iliskiler.
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Sekil 4.3. Secilen modele iliskin belirlenme katsayilari ve hata terimlerine ait grafikler
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CA  earth(CA~. dala=d, pmetnod="backward", keepxy=T, degree=2, nfold=10, penalty=-1, nk=35)
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Sekil 4.4. Bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasindaki iliskiler

Canli agirligi tahmin etmek amaciyla maksimum interaksiyon derecesi 2 igin
MARS algoritmasiyla olusturulan tahmin denklemine iligskin katsayilar ve temel
fonksiyonlar Cizelge 4.2'de verilmistir. Budamadan 6nce maksimum terim sayist (nk) R
programinda 38 olarak ayarlanmis, tamami1 MARS tahmin denklemine dahil edilmistir.
Ayni zamanda, Cizelge 4.2'de elde edilen sonuglar penalty=-1 ile elde edildiginde
dolay1 genellestirilmis ¢apraz gegerlilik GCV=RSS/n (55,99683/191) seklinde kolayca
hesaplanabilmektedir. Genellestirilmis c¢apraz gegerlilik 0,2931771 olarak tahmin
edilmistir. Burada nfold yani ¢apraz gegerlilik 10 olarak ayarlandiginda son ¢apraz
gecerlilik RZ(CVqu) degeri 0.945 gibi yiiksek bir deger olarak bulunur. MARS
algoritmasi i¢in genellestirilmis ¢apraz gegerlilik degerinin en diisiik oldugu modelin en
iyl model oldugu diisiiniiliir. Analiz sonucunda GRsq (modelin tahminleme giicii) ve

R%(CVRsq) degerleri yaklasik 0,97 gibi oldukga yiiksek bir deger olarak tahmin
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edilmistir. Ayrica standart sapma orani 0.01427 degeri 0.10’dan oldukga diisiik oldugu

icin modelin miikemmel bir uyuma sahip oldugu kanitlanmistir.

Diger veri madenciligi algoritmalarinda oldugu gibi MARS algoritmasinda da
asil amag, bagimli degiskene (canli agirlik) ait gozlenen ve tahmin edilen degerler
arasindaki farkin azaltilmasidir. Diger bir ifadeyle, iyi bir algoritmada s6z konusu
bagimli degiskene ait gozlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki Pearson
korelasyonunun oldukga yiiksek olmasi istenir. Cizelge 4.2 incelendiginde, CY ve GC
bagimsiz degiskenlerinin CA iizerindeki etkisinin irka gore degistigi sdylenebilir. Ayni
zamanda CY ile VU degiskenlerinin CA iizerindeki etkisi birbirine baglidir. VU
degiskeninin CA iizerindeki etkisi GC'ne bagl olarak degisebilmektedir. Ornegin,
VU>81.28 cm ve GC>73.66 cm olan bir koyunda, modeldeki 0.0093125*h(VU-
81.28)*h(GC-73.66) terimi CA bagimli degiskenini artiric1 bir etkiye sahip olur. Ikinci

model icin GCV ve RSS kriterleri baz alindiginda bagimsiz degiskenlerin relatif 6nem

dereceleri asagidaki gibi siralanir.
GC(100) > VU(77.3) > CY(73.1) >Rakhashni(56.1) > Harnai(37.3) > Beverigh(15.5)
Bununla ilgili R program komutlar1 asagida verilmistir.

>d=read.table(“C:/analiz.txt”, header=T)

>install.packages(“earth”)
> library(earth)
>mars2=earth(formula=CA~.,data=d, nfold=10, ncross=20, penalty=-1,degree = 2, nk=

150, pmethod="backward", keepxy = T)

> summary(mars2)
> plot(mars2)
> plotmo(mars2
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Cizelge 4.2. MARS tahmin denklemine ait katsayilar ve terimler

Terimler Katsayilar
(sb) 17.6127739
h(55.88-CY) -1.3363471
h(CY-55.88) -1.6327272
h(CY-58.42) 3.2580405
h(CY-60.96) -1.4797150
h(VU-71.12) -1.1931640
h(VU-73.66) 2.8552556
h(81.28-VU) 1.4876924
h(VU-81.28) -1.2963972
h(VU-93.98) 1.3828350
h(71.12-GC) 0.0310414
h(GC-71.12) 6.6538548
h(GC-83.82) -3.7845641
h(GC-86.36) 9.8848615
h(CY-55.88) * IRKRakhashni -1.9217400
h(81.28-VU) * IRKBeverigh 0.6846941
h(GC-71.12) * IRKBeverigh 0.2559542
h(GC-83.82) * IRKHarnai 3.0579932
h(GC-71.12) * IRKRakhashni 1.0238533
h(CY-55.88) * h(VU-91.44) 1.7303658
h(CY-55.88) * h(91.44-VU) 0.0488117
h(CY-60.96) * h(VU-91.44) -1.7124261
h(CY-60.96) * h(91.44-VU) -0.1516419
h(CY-55.88) * h(GC-73.66) -0.0106929
h(CY-55.88) * h(73.66-GC) -0.0765804
h(CY-60.96) * h(GC-76.2) 0.1077249
h(CY-60.96) * h(76.2-GC) 0.0498865
h(63.5-CY) * h(GC-71.12) -0.0670504
h(CY-63.5) * h(GC-71.12) -0.0587913
h(VU-71.12) * h(GC-71.12) -0.3686860
h(81.28-VU) * h(GC-68.58) -0.0510151
h(81.28-VU) * h(68.58-GC) -0.0111393
h(VU-81.28) * h(GC-68.58) 0.0394031
h(VU-81.28) * h(68.58-GC) 0.2155141
h(VU-81.28) * h(GC-73.66) 0.0093125
h(VU-83.82) * h(GC-71.12) -0.0408482
h(88.9-VU) * h(GC-71.12) -0.3124303
h(VU-88.9) * h(GC-71.12) -0.1346043

GCV 0.2931771 RSS 55.99683 GRSq 0.9796352 RSq 0.9796352 CVRSq 0.8753893
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Sekil 4.2.1.Secilen modele iliskin belirlenme katsayilar1 ve hata terimlerine ait grafikler
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Sekil 4.2.2. Bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasindaki iliskiler.

Literatiire bakildiginda MARS modeli ile canli agirlik tahmininin yapilmasiyla
ilgili cok az sayida caligmalara rastlanilmistir. Eyduran et al. (2017), bir yasli Mengali
koglarinda bazi morfolojik oOl¢giilerden canli agirlik tahmini etmek i¢cin MARS veri

madenciligi algoritmasi kullanmis ve asagidaki tahmin denklemini gelistirmistir.

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; GC-83.82)

Bu onceki ¢alismada elde edilen uyum 1iyiligi Olgiitlerine nazaran bu c¢alismada elde

edilen Olgiitler daha 1yi sonuglar vermistir.

Karadas et al. (2017) iki yasli mengali koyunlarinda yaptig1 caligmada, viicut

oOl¢iilerinde canli agirlik tahmini yapmak amaciyla MARS algoritmasi kullanmistir. Bu
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calismada  bir yasli koyunlardan elde edilen sonuglar, Karadas et al. (2017)'nin

sonuglarindan daha iyi bulunmustur.

Bu c¢alismada elde edilen uyum iyiligi Ol¢iitlerine ait sonuglar, farkli istatistik
metotlar1 kullanilan diger ¢alisma sonuglarindan daha iyi bulunmustur (Afolayan et al.
2006; Eyduran et al., 2009; Yakubu, 2012; Mohammad et al., 2012; Khan et al., 2014;
Alietal., 2015.

Literatiirdeki s6z konusu farkliliklar, hayvanin yasi, 1k, cinsiyeti, yetistirme ve
besleme kosullari, bagimsiz degiskenlerin ve interaksiyon diizeylerinin farkli olmasina

ve Ozellikle uygulanan istatistiksel metotlarin farkli olmasina atfedilebilir.

Canli agirligi tahmin etmek amaciyla ¢oklu regresyon analiz yontemi kullanilmis, elde

edilen varyans analizi sonuglari ¢izelge 4.3” de verilmistir.

Cizelge 4.3.Coklu regresyon analizine ait varyans analizi tablosu

sd KT KO F Pr(>F)
cY 1 35046  350.46 67.573 3.551e-14
VU 1 79.06 79.06 15.244 0.0001325
GC 1 85643 85643  165.132 <2.2¢-16
BREED 3  509.44  169.81 32.743 <2.2e-16
HATA 184 954.29 5.19

Yapilan ¢oklu regresyon analizinde modele dahil edilen tiim degiskenler canli
agirhik iizerinde onemli etkiye sahip olmustur.(p<0.01) Canli agirliga iliskin toplam
varyasyonun yaklasik 2/3’1 agiklanmistir. Coklu regresyon analizine ait belirleme
katsayist 0.6529 , diizeltilmis belirleme katsayis1 0.6416 ve standart sapma orani ise
0.58911 olarak bulunmustur. Uyum iyiligi dlgiitleri bakimimndan MARS algoritmasi ile
kurulan modellerin tahmin performansi, ¢oklu dogrusal modelden ¢ok daha iyi

bulunmustur.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, literatiirdeki diger calismalardan farkli olarak koyunlarda bazi
morfolojik 6zelliklerden canli agirligimi tahmin etmek amaciyla MARS algoritmasi
kullanarak yeni tahmin denklemleri gelistirilmistir. MARS uygulamalarinin tahmin
performanslarinin degerlendirilmesi igin uyum iyiligi lgiitleri (GCV, RSS, GR? R?,
Diizeltilmis R? ve Capraz gecerlilik R? ve gergek ve tahmin degerleri arasindaki

korelasyon katsayis1) kullanilmistir. Burada;

a) 26 terim igeren I. MARS tahmin modeli igin canli agirlik bakimindan gergek ve
tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon katsayist olduk¢a Onemli ve
yiiksek bulunmustur (r=0.980, P<2.2e-16). Ayrica en diisiik GCV (0.610) ve
RSS (116) baz alinarak hesaplanan GR? (0.960), R? (0.960), diizeltilmis R®
(0.954) ve capraz gecerlilik R? (0.922) uyum 1yiligi Slgiitlerinin oldukga iyi
sonug verdigi gozlenmistir. Bu durum kurulan MARS modelinin canli agirligin
tahmin etmede oldukca dogru sonuglar verdigini belirlenmistir.

b) 38 terim i¢eren II. MARS tahmin modeli i¢in canli agirlik bakimindan gergek ve
tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon katsayisi olduk¢a Onemli ve
yiiksek oldugu belirlenmistir (r=0.990, P<2.2e-16). Ayrica en diisik GCV
(0.293) ve RSS (56) baz alinarak hesaplanan GR? (0.980), R? (0.980),
diizeltilmis R? (0.975) ve gapraz gegerlilik R? (0.88) uyum iyiligi 6lgiitlerinin
oldukga iyi sonug verdigi gozlenmistir. Bu durum Il. MARS modelinin de canli
agirligini tahmin etmede oldukga giivenilir sonuglar verdigini belirlenmistir.

c) Her iki MARS wuygulamasinda her koyun ki i¢in tahmin denklemi elde

edilebilir.

En kiigiik GCV degerini iireten interaksiyon dereceleri ve uygun terim sayisinin
atanmasi 1yi bir MARS modellemesinin yapilmasinda énemlidir. Ayrica, R programinda
MARS algoritmasinda ceza (penalty) degerinin 2, 3 ve 4 vyerine -1 olarak
ozellestirilmesi daha giivenilir bir tahminleme yapilmasini olanak saglayabilmektedir.
Bununla beraber, en diisiik GCV ve RSS degerini ile birlikte GRZ, RZ, diizeltilmis R?

ve capraz gegerlilik R” uyum iyiligi 6lgiitlerinin hepsinin yiiksek olmasi énerilen bir
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durumdur. Yiiksek interaksiyonlu MARS algoritma uygulamalarinda iyi bir sonug elde
etmek agisindan terim sayisinin ilk etapta yiiksek olarak ozellestirilmesi Onerilebilir.
Mars algoritmalarinda interaksiyon derecesi kademeli olarak artirilarak uyum iyiligi

Olclitlerinin performansi her asamada degerlendirilmelidir.

Capraz gecerlilik degeri genelde literatiirde 10 olarak alinmaktadir. Ancak bazi
durumlarda, uyum iyiligi Slgiitleri i¢cin optimum degerler 3 ya da 5 gapraz gecerlilik
degerleri i¢in elde edilebilir. Arastiricilarin daha iyi sonuclar elde edebilmesi, bagiml
degisken iizerinde etkili olan bagimsiz degiskenlerin se¢imine baglidir. Bu nedenle,

mevcut calismada canli agirlik iizerinde etkili olan morfolojik 6zellikler kullanilmistir.

Bagimsiz degiskenlere ait dogrusal olmayan ve interaksiyon etkilerinin ortaya
konulmasi bakimindan MARS algoritmasinin kullanimi onerilebilir. Genel dogrusal
modellere alternatif bir metot olarak diistiniilebilir. MARS modelinin en Onemli
tstiinliigii birden fazla bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki karmasik iligkileri
ortaya koyabilmesidir. Bu bakimdan yapay sinir aglar1 algoritmalarina alternatif olarak
kullanilabilir. Yanit yiizeyi yonteminden (Response Surface Method) elde edilen
verilere MARS modeli uygulanarak daha etkili optimizasyonlar yapilabilir (Eyduran,
2016).

Elde edilen sonuglar, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin dagilimina ait varsayim
gerektirmeyen ve kolay yorumlanabilen MARS uygulamalarinin, irk standartlarini
ortaya koymak ve burada incelenen canli agirlik 6zelligini olumlu etkileyen morfolojik
ozellikleri belirlemek i¢in 6nemli bir secenek olabilecegini gostermistir. Bu tez
calismasinin ileride benzer konularda calisacak bilim adamlarina yararli olabilecegi

umit edilmektedir.
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