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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

ETLIiK PiLICLERDE BUYUME EGRIiSININ YAPAY SiNiR AGLARI VE
GOMPERTZ BUYUME EGRIiSi MODELI iLE TAHMIN EDILMESI VE
KARSILASTIRILMASI

NAGIiHAN OZKAN

TOKATGAZIOSMANPASA UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ZOOTEKNI ANA BiLiM DALI

(TEZ DANISMANI:DR. OGR. UYESi EMINE BERBEROGLU)

Bu calismada dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde, etlik piliglerde en sik
kullanilan Gompertz modeli ve YSA (Yapay Sinir Ag1) ile biiylime egrileri
tahminlenmis ve karsilastirilmistir.

Yontemlerin karsilagtirilmasinda; belirleme Kkatsayis1 (R?), ortalama mutlak sapma
(OMS), ortalama mutlak yiizde hata (OMYH), ve hata kareler ortalamasi (HKO)
istatistikleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore; en biiyiik R? degerine sahip olan
yontemin incelenen modeller igerisinde en 1yi model oldugu saptanmistir. Arastirmada
HKO degerleri sirasiyla YSA ve Gompertz modeli igin 5625 ve 2950, tahmin
tutarliligini 6lgmede kullanilan hata olciitlerinden OMYH degeri ise sirastyla 0.27 ve
0.17 olmak iizere yakin degerler tespit edilmistir, OMS degerleri ise sirasiyla 0.5 ve 1.2
olarak saptanmistir. YSA model ile tespit edilen OMS degeri daha diisiik bulunmustur.
R? degerleri YSA ve Gompertz modeli igin sirasiyla 0.98 ve 0.99 olarak tespit
edilmistir. YSA ve Gompertz modelinden elde edilen R* degerlerinin ve OMYH
degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu tespit edilmistir. HKO degerinin; Gompertz
modelinde YSA’na gore daha iyi sonuglar verdigi, goriilmiistiir. Sonug olarak; YSA
modelin biiyiimeyi acgiklamada basarili oldugu ve bu konuda en iyi modellerden olan
Gompertz modeline alternatif bir model olarak kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

2019, 84 SAYFA
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ABSTRACT

MASTER THESIS
COMPARISON AND PREDICTION WiTH GOMPERTZ GROWTH CURVE
AND ARTIFICAL NEURAL NETWORKS MODELS IN BROILER CHICKENS

NAGIHAN OZKAN

TOKAT GAZIOSMANPASA UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES

DEPARTMENT OF ZOOTECHNICAL

SUPERVISOR:ASST. PROF. DR. EMINE BERBEROGLU

In this study, growth curves were estimated and compared with Gompertz model and
ANN (Artificial Neural Network) which is most commonly used in broiler chickens in
solving nonlinear problems.

In comparison of methods; determination coefficient (R?), mean absolute deviation
(MAD), mean absolute percent error (MAPE), and mean squares error (MSE) statistics
were used. According to the results obtained; the method with the highest R? value was
found to be the best model among the studied models. In the study obtained, MSE
values were found to be 5625 and 2950 for ANN and Gompertz model, MAPE values
were 0.27 and 0.17, and MAD values were 0.5 and 1.2, respectively. The MAD value
determined by ANN model was found to be lower. R? values were determined 0.98 and
0.99 for ANN and Gompertz model, respectively. It was determined that the R? values
obtained from ANN and Gompertz models and MAPE values are very close to each
other. It has been shown that MSE value in the Gompertz model gives better results than
ANN. As a result; the ANN model is thought to be successful in explaining growth and
can be used as an alternative model to the Gompertz model, which is one of the best
models in this respect.

2019, 84 PAGE

KEYWORDS: Broiler chickens, Artifical neural networks, Gompertz growth curve,
Live weigh



ONSOZ

Tezimi hazirlarken yardimlarini esirgemeyen, bana ¢alismamin her asamasinda deneyim
ve bilgileri ile yol gosteren danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Emine BERBEROGLU'na,
ilgisini ve destegini esirgemeyen hocam Prof. Dr. Senay SARICA'ya, katkilarindan
dolayr Dr. Ogr. Uyesi Yalgin TAHTALIya, sevgisi ve destegi ile hep yanimda olan
esim Fatih OZKAN'a ve canim evlatlarrm Asude OZKAN ve Muhammed Ali
OZKAN'a ve desteklerinden dolay tiim aileme tesekkiirleri borg bilirim.

NAGIHAN OZKAN

AGUSTOS 2019



ICINDEKILER

Sayfa
OZET ....cooooii i
ABSTRACT L. i
ONSOZ ...t e iii
ICINDEKILER .......cooooiiieiiieeeeeee ettt iv
SIMGELER VE KISALTMALAR ..........cccocovoiiiiiiieiesee e Vi
SEKIL LISTEST......cooviiiiiiiieceeee ettt viii
CIZELGE LISTESN ......coooiiiioiieeeeeeeeeeee et ix
Lo GIRIS oottt 1
2. KAYNAK OZETLERI.......coooiiiiiiiiiiiiisscisse e 3
2.1. Yapay Sinir Aglart Kaynak Ozetleri..........ccoviivriereriirereriserinsceessesessssssese s 3
2.2. Biiyiime Egrisi Kaynak OZetleri..........c.ccoeeiiueireiierieeiesiee s 7
3. MATERYAL VE YONTEM...........ccooosiiiiereieeeieeeeses s see s sesae s sssae s s 14
.1 IMALEIYAL ... e 14
R I o) 1175 o FO TP PR PP PP 14
3.2.1. Yapay SINIL @ZLATT....ccviiiiiiiiiiic e 14
3.2.2. YSA’ nin genel OZelITKICTT .....vivveiviiiiiiiiie e 14
3.2.3. Biyolojik SINIT RUCTEST...ccuviieiiiiiiiiiie e 16
3.2.4. Yapay SINIT RUCTEST «..eovviiriiiieiiiciiiie e s 17
3.2.5. Yapay SINIT QZININ YAPIST «uevreureerureareenireaneessreesreesreasseessreessesssseesseessneessessnseeses 21
3.2.6. Yapay sinir aglarinin eZitilmesi.......cccooverierriiieeiierec e 22
3.2.7. GOMPEItZ MOUEI ..o 25
3.3.8. TAhMININ Nata teSTi.......cviiiiiiiiie s 28
4. BULGULAR VE TARTISMA .. ..ottt 31
4.1. Gompertz Modele At BUIQUIAT .........ccoiiiiiieee e, 31
4.2. YSA’Nna Ait BulGular ..o 35
S.SONUCQ ..o s 70
6. KAYNAKLAR L.ttt nne s 72
T EKLER ..o 77



7.1. Matlab Programina Ait Ekran Goriintiileri .......

7.2. SPSS(17.0) Programina Ait Ekran Goriintiileri

OZGECMIS ..o



SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

%
RZ

Aciklama

Yiizde

Belirleme Katsayisi
Onem Seviyesi
Diizeltilmis Belirleme Katsayisi
Girdiler

Agirliklar

Toplama Fonksiyonu
Aktivasyon Fonksiyonu
Toplam Girdi Sayis1
Bagimli Degisken
Asimtotik Agirlik
Integrasyon Sabiti
Dogal Logaritma Tabani
Zaman

Biiyiime Orani

Biikiilme Noktasi

Vi



Kisaltmalar

BY
HKO
LS
OMS
OMYH
SKT
SP
YSA

Aciklama

Buzagilama Y1l

Hata Kareler Ortalamasi
Laktasyon Siiresi

Ortalama Mutlak Sapma
Ortalama Mutlak Yiizde Hata
Sapmalarin Kareleri Toplami
Servis Periyodu

Yapay Sinir Aglar1

vii



Sekil
Sekil 3.1.
Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 3.4.
Sekil 4.1.

Sekil 4.2.
Sekil 4.3.
Sekil 4.4.
Sekil 4.5.
Sekil 4.6.
Sekil 4.7.
Sekil 4.8.
Sekil 4.9.

Sekil 4.10.
Sekil 4.11.
Sekil 4.12.
Sekil 4.13.
Sekil 4.14.
Sekil 4.15.
Sekil 4.16.
Sekil 4.17.
Sekil 4.18.
Sekil 4.19.
Sekil 4.20.
Sekil 4.21.
Sekil 4.22.
Sekil 4.23.

SEKIL LISTESI

Sayfa
Biyolojik sinir hiicre yapist (Cayiroglu, 2003)........ccccceviviiiiiiiniiieeiiiie e 17
Yapay Sinir hICIe YapISL......coiveiiiiiiieiieiie e 18
Sigmoid aktivasyon fonksiyon modeli (Cayiroglu, 2003)........ccccovererinennnnn. 20
Yapay sinir ag1 yapist (Cay1roglu, 2003).......cccccvvviiiiiiiiniiieniiieniee s 21
Gompertz model ile tahminlenen ve gozlenen ortalama degerlerin
AEGISIMIL 1.t 32
Birinci uygulamaya ait regresyon sagilim grafikler............ccocvevveriereiivnrinnnnnn, 47
Ikinci uygulamaya ait regresyon sacilim grafikleri.........cccooveeeeeeieccccnnnnn. 48
Uciincii uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri...........c.cocoovevevveeeennne. 49
Dordiincii uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri...........cc.occoooveveinnns 50
Besinci uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri...............cccoooooveveinnnnn 51
Altinc1 uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri.............cccocoevivvennnnnn, 52
Yedinci uygulamaya ait regresyon sacilim grafikleri..........ccc.ccocovvvviieiinnnns 53
Sekizinci uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri..........ccccccooevvvnininennn. 54
Dokuzuncu uygulamaya ait regresyon sacilim grafikleri...............ccoccoovennne. 55
Onuncu uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri...........cccccoocevvvvvinnnnnn. 56
On birinci uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri.............ccccceevinenenn 57
On ikinci uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri...............cccocevvennne. 58
On tiglincti uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri...........ccccoovevinnns 59
On dordiincii uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri.............ccccc........ 60
On besinci uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri............c..ccocoeevennn. 61
On altinc1 uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri...........c.cccocevvennnne. 62
On yedinci uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri.............c..ccocoeenen. 63
On sekizinci uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri..............cccocoeenne. 64
On dokuzuncu uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri......................... 65
Yirminci uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri..........ccccoocvvninnnnnns 66
Yirmi birinci uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri.................c......... 67

YSA modeli ile tahminlenen ve gozlenen ortalama degerlerin degigimi..... 68

viii



Cizelge

Cizelge 3.1.
Cizelge 3.2.
Cizelge 4.1.

Cizelge 4.2.

Cizelge 4.3.
Cizelge 4.4.
Cizelge 4.5.
Cizelge 4.6.

Cizelge 4.7.

CIZELGE LIiSTESI

Sayfa
Bazi toplama fonksiyonlar1 (Cayiroglu, 2003)........cc.. vocvvviveeiiieeniineene, 19
Dogrusal olmayan biiylime modelleri..........ccoocverieeiiiiiiiiiiie e, 27
Gozlenen ve Gompertz modeli ile tahminlenen haftalik CA degerleri
OTEALAIMAST. ...ttt 31
Gompertz modele ait parametre degerleri ve parametrelere ait standart
O G 243§ (-] USSR 32
Gompertz modele ait tahmin SIGUtIETT........ccvvviiieiiiiiicec 34
YSA uygulama veri seti dagilimi.........cccoeviiiiiiiiiiii 36
YSA analizi ile belirlenen modele ait HKO ve R? degerleri..................... 39
Gozlenen ve YSA modeli ile tahminlenen haftalik CA degerleri
OTtALAIMAST. ...t 68
YSA modele ait tahmin OlGULIETL.........eeeieiiieeiii e 69



1. GIRIS

Biiylime egrilerinin; canliya ait Slgiilerin zaman igerisindeki degisimini gostermek,
uygulanan farkli bakim ve besleme kosullarinin hayvanlarin gelisimine etkilerini
belirlemek, aranan 6zellikler bakimindan farkliliklarin olup olmadigina karar vermek,
en uygun kesim yasmi belirlemek, ileriye yonelik yapilacak seleksiyon ¢alismalarina
temel olusturmak, 6l¢limiin yapilamadigi durumlarda degiskeni tahmin edebilmek gibi

amagclarla kullanilabildigi belirtilmektedir (Lambe ve ark., 2006).

Biiylime; kalitsal bir 6zellik olmakla birlikte, zaman igerisinde canlinin agirlik ve
boyutlarindaki artis olarak tanimlanir. Kalitsal bir 6zellik olan biiylimenin 1rklar, tiirler
ve bireyler arasinda farklilik gosterebildigi ve bu farkliliklarin da matematik ile

aciklanabilecegi belirtilmektedir (Emsen ve ark., 2004).

Biiyiimeye ait parametreler yorumlanirken, kullanilacak matematiksel modele ve
incelenen ozellige gore farkliliklar olabilmektedir. Ayn1 6zellik farkli biiylime modelleri
ile agiklanmaya ¢alisildiginda, elde edilen parametreler 6zelligi bir modelde iyi temsil
edilirken bagka bir modelde bunu saglamayabilir. Bunun en iy1 gostergesi de bir
ozellige uygulanan iki farkli modelin birbirine karsilik gelen parametreleri arasindaki

korelasyonlarin beklenen yonde ve yiiksek diizeyde olmasidir (Kdyceyiz, 2003).

Yapay sinir ag1 (YSA) ile hayvansal iiretimde c¢alismalar yapilmis ve g¢esitli
arastirmalarda da YSA’dan yararlanilmistir. Kanatli iiretiminde yapilan calismalarda,
etlik piliglerde asitesin (Roush ve ark., 1996) ve pulmoner hipertansiyon sendromunun
(Kirby ve ark., 1997) tahmin edilmesinde, ayn1 zamanda etlik piliclerde verim
ozelliklerinin tahmin edilmesinde de YSA’dan faydalanilmistir (Salle ve ark., 2003;
Ajakaiye ve ark., 2006; Ahmadi ve ark., 2007; Gevrekgi ve ark., 2011).

YSA kullanarak ¢oziilecek olan tarim problemlerinde basar1 saglanabilmesi i¢in ¢éziimii
istenen problemin modellenmesinin iyi yapilmasi gerekmektedir. Bu modelleme ile
problemi ¢6zebilmek i¢in yapilacak en 6nemli islem s6z konusu olay ile ilgili 6rneklerin

belirlenip toparlanmasidir. YSA da Orneklerin disinda bir 6n bilgiye ihtiyag



duyulmamaktadir. Ornek bulmak, bilgi bulmaktan daha kolay yapilabilecek bir
islemdir. YSA uygulamalariin pratik olmasi ve maliyet gerektirmemesi bakimindan
daha ucuz bir yontemdir. Problemi ¢6zebilmek i¢in; yalnizca bir program ve 6rneklerin
belirlenmesi yeterli olmaktadir. YSA’nin c¢aligmasi geleneksel sistemlerden daha
hizlidir ve zaman1 ¢ok verimli kullanir. YSA da 6rneklerin bulunmasi, sinir aglarinin
olusturulmasi ve YSA’nin egitilmesi islemleri ¢ok kisa bir zaman diliminde miimkiin
olabilmektedir. YSA’nin kendi kendine 6grenebilme 6zelligi bulunmaktadir. Bu sayede
YSA daha 6nce karsilasmadigi bir 6rnegi kullanarak kendi egitimini yapabilmektedirler.
Yeni bir bilginin ortaya ¢ikmasi veya ortamda bazi degisikliklerin olmasi durumunda
yeniden egitilebildikleri gibi bazi durumlarda da aglarin egitilmesine gerek

duyulmamaktadir (Akkaya, 2007).

Bu caligmanin amact; dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinde, etlik piliclerde en sik
kullanilan Gompertz modeli ile bu yonteme alternatif olabilecegi diisiiniilen YSA ile
biiylime egrilerini tahminlemek ve bu iki modeli karsilagtirmaktir. Ayrica bu calisma ile
YSA’nin tarimsal alanda da kullanilabilirligine dikkat cekerek tarimsal alanda
kullanimin arttirmak ve bu alanlardaki problemlerin ¢éziimiine de bir alternatif yontem

olabilecegini gostermektir.



2. KAYNAK OZETLERI

2.1. Yapay Sinir Aglar1 Kaynak Ozetleri

Elizondo ve ark., (1994a), yaptiklari c¢alismada YSA’dan faydalanarak giines
1sinlarindaki radyasyon miktarini hesaplamislardir. YSA 6nce egitim daha sonra ise test
asamalarindan gecirilmistir. Giinliik glines radyasyonunu belirlemek i¢in gelistirdikleri
YSA modeli ile; glinliik elde edilen yerel yagis miktarina, giiniin uzunluguna, havanin
en diisiik ve en yliksek sicakligina, yilin giiniine ve giinliik temiz gokyiizii radyasyonuna
bagli olarak tahmin etmislerdir. Agmn egitimi sirasinda 1978 yilindan itibaren
topladiklar1 verileri kullanmiglardir. Modelin test edilmesi sonucunda ise gercek

radyasyonla kiyaslanabilecek diizeyde sonug elde etmislerdir.

Elizondo ve ark., (1994b), yaptiklar1 ¢calismada ABD de soya fasulyesinin fizyolojik
olgunlasma ve ¢igeklenme tarihlerini tahmin etmek i¢in bir YSA modeli
olusturmuslardir. Bu calisma i¢in olusturulan YSA modelini bir ¢ikis, li¢ ara ve dort
girig katmani seklinde olusturmuslardir. Giris verisi i¢in foto periyodu ve ekimden sonra
ciceklenmenin kaginct giin oldugu, maksimum ve minimum sicakliklar girilmis; ¢ikis
verisi olarak ise ya olgunlagsma giinii ya da c¢iceklenme giinii aga bilgi olarak
vermisglerdir. Olusturduklar1 YSA modeli ile yapmis olduklari1 denemeler sonucunda ise

YSA’nin yaklasik 2-4 giin hata ile tahmin yapabildigini gostermislerdir.

Williams ve ark., (1996), yaptiklari ¢aligmada giines radyasyonunun degerlendirilmesini
yapmak i¢cin YSA modelini iki c¢ikis, alti ara ve {i¢ giris katmanlarindan
olusturmuslardir. Giris degiskenlerini; yagis, karasal radyasyon ve giinliik maksimum
ve minimum sicaklik farki gibi {ic veri degeri olusturmustur. Deneyler radyasyon
tahmininin soguk aylarda daha hassas oldugunu gostermistir. Analitik yonteme gore

YSA’nin daha hassas sonuglar verdigini gézlemlemislerdir (Akkaya, 2007).

Parmar ve ark., (1997), yaptiklar1 ¢alismada yerfistiginda aflatoksinin 6nlenmesinde ve
hasat oncesi kirlenme siirecine dahil olabilecek faktdrlerin tanimlanmasi ve bu siireci
etkileyen faktorlerin etkilerinin degerlendirilmesi amaciyla bir YSA modeli

gelistirmislerdir. Modele giris verisi olarak; kuraklik siiresi, topragin sicakligi,



toplanmais 1s1 tiniteleri ve bitki yas1 degiskenleri dahil edilmistir. Toplanmis 1s1 tiniteleri
23-29 °C arasinda degisen toprak sicakliklarini baz alarak hesaplamislardir. Elde edilen
en hassas sonucun ise toplanmis 1s1 degerinin 25 °C olarak alindig1 ve sekiz ara katmani

kullanildiginda elde edildigini gozlemlemislerdir.

Patel ve ark., (1998), yaptiklar1 ¢alismada, yumurtalarin siniflandirilmasinda YSA'dan
ve bir uzman sistemden (bir bilgi alanindaki problemleri ¢6zmede kullanilan bilgisayar
yazilimlaridir) yararlanmiglardir. Calismada uzman sistemi, bilgi tabani olarak YSA’nin
cikt1 degerlerinde ve yumurtalarin siniflandirilmasinda nasil karar verilecegini bulmak
icin kullanmiglardir. Bu ¢alisma i¢in bir model olusturmuslardir ve YSA tarafindan
kontrolii yapilan yumurtalarin dagitimlarinin da rastgele olacak sekilde modellenmesini
saglamiglardir. Uzman sistemi 6rnek yumurtalarin simiflandirilmasinda kullanmislardir.
Bu sistem ile yumurtalart bes grup olarak smiflandirmiglar ve insanlar tarafindan
yapilan siniflandirma ile karsilastirmiglardir. Sonug¢ olarak uzman sistem ve YSA
modeli ile yapilan yumurta siniflandirmas: ve kontroliiniin, insanlar tarafindan yapilan

siiflandirma ve kontrolden daha iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Moshou ve ark., (2001), yaptiklar1 calismada kendini organize edebilen YSA ile
bitkileri siniflandirmislardir. Calismada agin egitimi siiresince hatali bilgileri diizeltmek
icin ag1 tekrar egitmislerdir. Yaptiklart model ile genellemeyi iyi bir sekilde yapma ve
hizli sekilde sonuca ulagsmada modelin basarili oldugunu goézlemlemislerdir. Modeli,
klasik bir siniflandirma modeli olan Bayes ile karsilagtirmislar ve 6nerilen modelin daha

1yi sonuglar verdigini bildirmislerdir.

Sharma ve ark., (2003), yaptiklar1 calismada YSA’dan yararlanarak kanalizasyon
sularindaki azot miktarin1 tahmin etmislerdir. YSA’na; giinliik yagis ve kar yagisi
miktarini, yilin giinleri, toplam yagisi, toplam azot miktari, en diisiik ve en yliksek
sicakliklart giris verisi olarak almiglardir. Cikt1 olarak ise; atik su miktarini ve bu suyun
her mg'daki azot miktar1 degerlerini almislardir. Calismada radyal temelli fonksiyon
(Radial Basis Function-RBF) ve hizli geriye yayilim agi1 (Fast back-probagation-FBP)

YSA modelini gelistirerek, yeraltindan digar1 ¢ikan atik sularin ve bu sulardaki azot



konsantrasyonunun belirlenmesi i¢in simiilasyon gelistirmislerdir. Sonug¢ olarak; RBF

modelinin daha iyi sonug verdigini bildirmislerdir.

Aitkenhead ve ark., (2003), yaptiklar1 calismada, YSA modeli kullanarak yabanci
otlarin mahsullerden ayrilmasini saglamislardir. Calismada bitkilerin tanitilmasi i¢in
oncelikle ag1 egitmislerdir. Egitimin sonucunda aga daha sonra gdsterilen ve agin
onceden hi¢ gdérmedigi bitkilerin %75'ini tanidigim1 bildirmislerdir. Bu calisma ile
kendini egitebilen YSA modelini kullanarak, kimyasal kullanilmadan mahsullerin

yabanci otlardan ayrilmasini saglamislardir (Akkaya, 2007).

Yang ve ark., (2003), yaptiklar1 ¢alismada, YSA modeli kullanarak yabanci otlar1 yok
etmek icin sprey sistemini gelistirmisledir. Bu sistem i¢in; es zamanli goriintii toplama
ve bu goriintliyll isleyebilme sistemine ihtiya¢ duymuslardir. Yabanci otlar1 tanimlamak
ve yogunluklarini belirleyebilmek i¢in kamera sistemi kullanmislar, goriintiiyili islemek
icin ise YSA modelinden yararlanmiglardir. Bulanik mantik metodunu da kullanarak
yaptiklar1 calismanin sonucunda yabanci otlar1 yok etme sistemini gelistirmeye

calismuslardir.

Moshou ve ark., (2004), yaptiklar1 calismada bitkisel hastaliklarin tespit edilip,
tyilestirilmesi icin bir YSA modeli gelistirmislerdir. Bu ¢alismada bugday
hastaliklarindan biri olan "yellow rust" i¢in havadan ilaglama yapabilen arag
gelistirmeyi amaclamiglardir. Ayrica YSA modelini smiflama i¢in veri islemede
kullanmiglar ve bitkisel hastaliklarin tanimlanmasinda iyi sonuglar elde ederek bu

calismay1 tesvik edici olarak gerceklestirmislerdir.

Park ve ark., (2005), yaptiklar1 calismada, {iriin verimini, farkli toprak ve arazi yonetimi
sartlarinda tahmin etmek icin, Regresyon analizi, dogrusal model ve YSA modelinden
yararlanmiglardir. YSA modeli ile iiriin veriminin tahminlenmesinde iyi sonuglar ortaya
koymuslardir. Ancak; ¢alismanin sonucunda kullanilan {i¢ teknigin de birbirlerine gére
avantaj ve dezavantajlarinin bulundugunu bu sebeple birlikte kullanildiginda daha

giivenilir sonuglar elde edilebilecegini bildirmislerdir.



Roush ve ark., (2006), yaptiklar1 ¢alismada; ¢evre kontrollii kiimeste yetistirilen etlik
pili¢ler (Ross x Ross) tizerinde yaptiklar1 ¢alismalarinda, canli agirliklar giinliik olarak
belirlemislerdir. Elde ettikleri veriler ile de Gompertz ve YSA modellerini
karsilagtirmiglardir. Modellerin dogrulugunu, hata kareler ortalamasi (HKO), ortalama
mutlak sapma (OMS), ortalama mutlak yiizde hatasi (OMYH) ile belirlemislerdir.

Yazic1 ve ark., (2007), yaptiklar1 ¢alismada insan beynindeki biyolojik sinir agi,
noronlar ve YSA’nin genel yapisini tanmitmislar daha sonra YSA’nin istatistiksel
yontemler ile iliskilerini arastirmislardir. YSA nin bir istatistiksel analiz yontemi olarak
fayda ve sakincalarini tartismiglardir. Genel olarak YSA modellerinin bazi klasik

istatistiksel yontemlerin genellestirilmis hali oldugunu bildirmislerdir.

Takma ve ark., (2012), yaptiklar1 ¢alismada, Siyah Alaca ineklerinin laktasyon siit
verimlerine; servis periyodu, buzagilama yili ve laktasyon siiresinin etkisini belirlemek
icin YSA ve ¢oklu regresyon modeli belirlemisler ayn1 zamanda modellerin uyum
yeteneklerini karsilastirmislardir. YSA modelinde tekrarladiklar1 denemeler sonucunda
sectikleri modele gore, ara katman sayisini bir ve bu ara katmandaki diigiim sayisini ise
lic olarak belirlemislerdir. Modellerin karsilastirilmasi yapildiginda ise kullanilan siit
verimlerini tahmin etmede YSA modelinin karsilastirmast yapilan c¢oklu dogrusal
regresyon modeline gore daha iyi sonuglar verdigini gozlemlemislerdir. Sonu¢ olarak

YSA modelinin regresyon analizine bir alternatif olabilecegini bildirmislerdir.

Taner ve ark., (2012), yaptiklar1 ¢aliymada, Tiirkiye'de yetistirilen alti adet yulaf
cesidinin fiziksel oOzelliklerini belirlemislerdir. Ayrica YSA ile yulaf c¢esitlerinin
siniflandirilabilmesi i¢in model gelistirmislerdir. Incelenen o6zelliklerin (bin dane
agirhigi, kiiresellik, dane hacmi, geometrik ortalama ¢ap, porozite ve renk, hacim

agirhgy, 6zgiil agirlik, ylizey alani) hepsini istatistiksel agidan 6nemli bulmusglardir.

Yavuz ve ark., (2013), yaptiklar1 ¢alismada, YSA modeli ve istatistiksel normalizasyon
tekniklerini birlikte kullanarak Adana Ili igin hava sicakligimi tahmin etmislerdir.
Sonugta; YSA’nin veri normalizasyon teknikleri ve O0grenme ile gelecege yonelik

tahminler yapabilmede basariyla kullanilabilecegini ortaya koymuslardir.



Taner ve ark., (2015), yaptiklari1 ¢calismada, makarnalik bugday ¢esitlerini siniflandirma
amaciyla bir YSA modeli gelistirmislerdir. Ulkemizde yetistirilen 11 cesit makarnalik
bugdayin fiziksel 6zelliklerinden olan yiizey alani, bin dane agirligi, dane hacmi, 6zgiil
agirhik, geometrik ortalama g¢ap, hacim agirligi, kiiresellik, porozite ve renk gibi
ozellikleri model ile belirlemisler ve 6zelliklerin tiimiinde gesitlere gore istatistiksel

farkliliklarin oldugunu tespit etmislerdir.

2.2. Biiyiime Egrisi Kaynak Ozetleri

Murthy ve ark., (1972), yaptiklar1 calismada, 69 disi, 52 erkek Malya ve 61 disi, 113
erkek Nellore kuzularina ait biiylime verilerini biiylime egrilerini belirlemek icin
kullanmiglardir. Elde ettikleri sonucglara gore, Malya ve Nollere kuzularinin disi ve
erkeklerinde 4 haftalik yasa kadar olan donemde biiyiimenin benzer oranda oldugunu,
34 haftalik yasa kadar ise erkek kuzularin disi kuzulardan daha hizli biiylime
gosterdiklerini bildirmislerdir (Yeni, 2003).

Bhadula ve ark., (1980), yaptiklari ¢aligmada, biiylimeyi belirlemek i¢in; dogrusal,
ikinci derece ve iissel fonksiyonlardan yararlanmislardir. Muzaffarangi ve Carriedale x
Muzaffarangi melezi kuzularda 0-32 hafta siiresinde 4'er hafta arayla viicut agirlig
Olctimlerini yapmislardir. Calisma sonucunda dogrusal ve ikinci dereceden fonksiyonlar
icin R? degerini 0.95, {issel fonksiyon ic¢in ise 0.91 olarak tespit edildigini
bildirmislerdir.

Mukundan ve ark., (1982), yaptiklar1 ¢aligmada, Malabari kegileri ve bunlarin Saanen
k1 ile melezlerinde, 0-1 yas ta elde ettikleri viicut agirlig1 6lgtimlerini iissel, dogrusal
ve ikinci dereceden fonksiyonlar ile incelemislerdir. Sonug olarak; Saanen ve Malabari
kecileri i¢in sirasiyla R? degerlerini 0.969 ve 0.998 olarak bulmuslardir. Elde ettikleri

sonuca gore ise dogrusal modelin en iyi model oldugunu bildirmislerdir (Yeni, 2003).

Mukundan ve ark., (1984), yaptiklar1 ¢alismada, Malabari kecileri ve Saanen 1rki ile
melezlerinin 0-3, 3-6, 6-9 ve 9-12 aylik yaslar1 arasinda kalan dénemlerdeki biiyiime

egrilerini belirlemiserdir. Calisma sonucunda en iyi gelisme oraninin 3-6 aylar arasinda



saglandigini, bunu 0-3 ve 6-9 aylar arasindaki gelismenin izledigini bildirmislerdir. 0-1
yas arasindaki gelismenin ise genotip ve yilin etkisiyle dnemli derecede etkilendigini

bildirmislerdir (Yeni, 2003).

Yamaki ve ark., (1991), yaptiklar1 ¢calismada, Poll Dorset, 1421 Suffolk, Southdown ve
Cheviot 1rk1 kuzularinin CA ait verilerini incelemislerdir. Sonug olarak; bu 4 irka ait
bliylime egrilerinin benzer oldugunu tespit etmislerdir. Gelisme oranini1 Suffolk
kuzularinda en yliksek bulmuslardir, bunu Cheviot, Poll Dorset ve Southdown
kuzularimin izledigini bildirmiglerdir. Siitten kesim agirhigit ve dogum agirhig

bakimindan ise en yiiksek degeri Suffolk’larin gosterdigini bildirmislerdir.

Gonzales ve ark., (1992), yaptiklar1 ¢calismada, Spanish Black Mountain oglaklarinda 0-
98 giinlik yasa kadar 15 giin ara ile agirliklarii tespit ederek biiylime egrilerini
belirlemislerdir. Aralik—Ocak aylarinda dogan 59 oglak ve Eyliil-Ekim aylarinda dogan
68 oglaga ait biiyiime egrilerini karsilagtirmiglardir. Calismanin sonucunda gelisme
oraninin; dogumun gergeklestigi mevsimden, dogumun tipinden ve cinsiyetten dnemli

ol¢iide etkilendigini bildirmislerdir (Yeni, 2003).

Bathaei ve ark., (1996), yaptiklar1 g¢alismada, Brody modelini kullanarak 1239
Mehraban yagli kuyruklu koyunlarin kuzularina ait biiylime egrisi modelini
belirlemislerdir. Gelisme orani, ergin agirlik ve 0-48 ayda olgiilen CA’lar1 en kiiclik
kareler metodu ile tahmin etmislerdir. Dogum tipi, y1l ve cinsiyetin tiim biiyiime egrisini
tanimlayan parametrelere 6nemli derecede etki ettigini, ananin kuzulama yasi, kuzunun
cinsiyeti, kuzulama yili ve dogum tipinin ise siitten kesim oncesi (90. giine kadar)
gelisimini 6nemli derecede etkiledigini ve siitten kesim sonrasi gelisimi ise sadece

dogum tipi ile kuzunun cinsiyetinin etkilendigini tespit etmislerdir.

Friggens ve ark., (1997), yaptiklar1 calismada, British ve Europen kuzularinin
gelismesini incelemislerdir, ergin agirligi tahmin etmek ve biiylime egrisini ¢izmek i¢in
Gompertz modelini kullanmislardir. Cinsiyet ve irkin biiylime orani iizerine 6nemli

etkileri bulundugunu bildirmistir.



Tekel (1998), yaptig1 ¢alismada, Ivesi kuzularindan 15 giin ara ile 6 ay boyunca elde
ettigi CA ait verileri kullanarak biiylime egrilerini belirlemistir. Biiylime egrilerinin
belirlenmesinde kuzulardan 15 giinde bir elde ettigi CA ait verileri; ana agirligi, cinsiyet
ve dogum tipi olmak iizere iic makro ¢evre faktoriine gore diizelterek kullanmistir.
Sonrasinda ise her bir kuzuya ait R*’leri hesaplamis ve biiyiime egrilerini ¢izmistir.
Calismada kullanilan tiim kuzulara ait verilerin dogrusal biiylime modeline daha iyi
uyum sagladigini tespit etmistir. Dogrusal model i¢in regresyon katsayilarinda
homojenlik kontroliinii yapmis ve her kuzu i¢in ayr1 ayr1 tahmin edilen regresyon
dogrularinin homojen olmadigini gérmiis ve bu sebeple de ortak bir regresyon

dogrusunun ¢izilemeyecegini bildirilmistir (Yeni, 2003).

Citak ve ark., (1998), yaptiklar ¢alismada, Kilis kecilerine ait cidago yiiksekligi ve CA
verilerini kullanarak monomolekiiler biiyiime fonksiyonu ile biiylimeyi tanimlamaya
calismiglardir. Caligma sonucuna gore CA ve cidago yiiksekligi i¢in tahmin edilen
modele ait R*’leri sirastyla 0.9703 ve 0.9972 olarak bildirmislerdir. Ayrica; cidago
yiiksekligi i¢in belirlenen modelin tahminlere daha yakin oldugunu bildirilmislerdir. CA
ise, zamanla daha fazla degisiklik gdstermesi sebebiyle, tahminlenen modelden

sapmalarin oldugunu bildirmislerdir.

Kuzu (2002), yaptig1 calismada; Kilis kecisi oglaklarinda 0-6 aylik yasa kadarki
donemde, gogiis derinligi, viicut uzunlugu, CA, cidago yiiksekligi, kiirekler arkasi
gogls genisligi ve gogiis cevresi Olglimlerine ait verileri kullanarak monomolekiiler
biiyiime fonksiyonu ile biiyiime verilerini hesaplamis ve biiyiime egrilerini ¢izmistir.
Sonu¢ olarak; CA ve degisik viicut Olgililerindeki degisimleri tanimlamada

monomolekiiler fonksiyonunun uygun bir model olabilecegini bildirmislerdir.

Naring ve ark., (2007), yaptiklar1 calismada, kapali sistemde yetistirilen yavas ve hizl
gelisen etlik piliclerde biiyiimeyi incelemislerdir. 63. gline kadar haftalik olarak CA
kaydetmisler ve dogrusal olmayan biiyiime egrisi modellerinden Gompertz modeli ile
bliylime analizini yapmislardir. Calisma sonucunda; Gompertz modelin etlik pili¢lerde

biiylime verilerini en iyi sekilde agikladigini bildirmislerdir.



Topal ve ark., (2008), yaptiklar1 ¢alismada; Broiler de dogrusal olmayan biiyiime egrisi
modelleri ile karsilastirmayr amaclamislardir. Bu modeller; Lojistik, Gompertz,
Weilbull, Von Bertalanffy ve Morgan-Mercer-Flodin (MMF) modelleridir. Sonug
olarak; Broiler de biiyiime egrisinin acgiklanmasinda MMF, Weibull ve Gompertz

modelinin faydali olabilecegini 6nermektedirler.

Naring ve ark., (2009), yaptiklar1 ¢calismada, Japon bildircinlarinda (Coturnix coturnix
Japonica) 4. haftada yiiksek CA gore; 4 kusak boyunca uygulanan seleksiyonun, CA
ortalamalari, Gompertz biiylime egrisi parametre degerleri, biikiilme noktasi yasi ve
agirliklar1 iizerine olan etkilerinin belirlenmesini amaglamiglardir. Ayni zamanda
parametreler arasindaki korelasyonlarin ortaya konmasimi ve cinsiyet faktoriiniin
etkisinin saptanmasini hedeflemislerdir. CA degerleri bakimindan cinsiyet ve hat

faktorlerinin etkisini dnemli bulmuslardir.

Yildiz ve ark., (2009), yaptiklar1 ¢alismada, Karacabey Merinosu x Kivircik melezi
kuzularin 0-101 giinliik yaslar aras1 doneme ait CA verilerini kullanarak ¢esitli biiyiime
egrisi modellerine iligkin parametrelerin tahminini ve biiyiime modellerinin
karsilastirilmasini  amaglamislardir. Calismada; dogrusal, lojistik ve gompertz
modellerini kullanmiglardir. Kullandiklart modellerden hangisinin daha uygun olup
olmadigina karar vermek i¢in R? degeri ile tim modellere ait CA ortalamalarmin
gbzlenen ve tahminlenen degerleri arasindaki sapmalarinin kareleri toplamini (SKT)
kullanmiglardir. Sonug olarak; erkek ve disi kuzularda SKT sonucuna gore Gompertz
modelin, Logistik ve dogrusal modele gore daha iyi uyum gosterdigi ve R? degeri
sonucuna gore ise modeller arasinda anlamli bir farkliligin  goriilmedigini
belirtmislerdir. Dogrusal olmayan modeller ile basit dogrusal modelin benzerlik
gosterdigi durumlarda basit modelin tercih edilmesinin daha uygun olacagini

bildirmislerdir.

Sekeroglu ve ark., (2013), yaptiklar1 ¢alismada, tesadiifen dagitimi yapilmis 248 adet
Ross 308 etlik pilicine ait 3 yerlesim sikliginda 0-42. giine kadar haftalik olarak elde
ettikleri CA agirliklart kullanarak, Gompertz modeli ile biiyiime egrisini tahmin

etmislerdir. 9, 13 ve 17 etlik pili¢/m? yerlesim sikliginda etlik piliclere ait parametre
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degerlerini sirastyla A (Asimtotik agirlik) parametresi icin; 4198.46, 3807.45 ve
3999.92 g olarak (P<0.05); k (biiyiime orani) parametresi i¢in; 0.055, 0.058 ve 0.052
olarak (P<0.01) tahmin etmislerdir. Bu {i¢ yerlesim yerlesim sikliklarinda R? sirasiyla
0.998, 0.997 ve 0.996 olarak bulmuslardir. Calismanin sonucunda A, R? ve HKO’ya
gore 9 etlik pilic/m? olan yerlesim sikligindaki etlik pili¢lerde biliylimenin daha iyi

oldugunu bildirmislerdir.

Sahin ve ark., (2014), yaptiklar1 ¢alismada, dogrusal olmayan modelleri kullanarak
Anadolu mandalarinin CA degisimini agiklamak ve en iyi matematiksel modeli
belirlemeyi amacglamiglardir. Bu amagla; 2011-2012 yillar1 arasinda Tokat il ve
ilgelerinde yetistirilen 331 bas disi ve 309 bas erkek olmak {izere toplam 640 adet
Anadolu mandas1 malaklarina ait CA kayitlarindan yararlanmislardir. Caligmalarinda,
dogrusal olmayan biiylime egrisi modellerinden Richards, Brody, Gompertz ve Lojistik
modelleri kullanmiglardir. En iyi modelin belirlenmesinde kriter olarak R* ve hata HKO
sonuclarint dikkate almislardir. Erkek ve disi malaklarda biiylimeyi aciklayan en iyi
modelin Richards modeli oldugunu bildirmislerdir. R? degeri yiiksek ve HKO degeri
diistik olan modelin ise biiylimeyi tanimlamada kullanilan en iyi model oldugunu

bildirmislerdir.

Karadavut ve ark., (2014), yaptiklar1 galismada, bildircinlarda biiyiimeyi tanimlamak
i¢in tek, iki ve ii¢ asamali lojistik modeli kullanmiglardir. Bu model i¢in ¢aligmalarinda
bir giinliik yasta denemeye alinan 50 adet erkek, 50 adet disi bildircin civcivlerinin CA
artiglarini kullanmiglardir. CA artiglari cinsiyete gore deneme sonuna kadar 3 giin ara ile
Olciilmiistliir ve biiyiime doneminin her asamasi i¢cin HKO, oto korelasyon, biiyiime
egrisi fonksiyonunun hata varyansi ve R? bakimindan karsilastirmalarin1 yapmislardir.
Sonug¢ olarak, bildircinlarda canli agirlik artist (CAA) bakimindan biiylime egrisi

parametrelerinin bir seleksiyon kriteri olarak ta kullanilabilecegini bildirmislerdir.

Soysal ve ark., (2015), yaptiklar1 calismada, mandalarda yas ile CA iliskisini farkli
bliylime modelleri ile belirleyerek en uygun biiylime egrisi modelini se¢meyi
amaglamislardir. Calismalarinda bir yil boyunca CA kayitlar1 tutulan toplam 54 bas

erkek ve disi mandayr kullanmiglardir. Modelleme olarak ise Von Bertalanffy,
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Gompertz, Richards ve Logistic modellerini kullanmiglardir. Tiim modeller igin
parametre degerleri hesaplamislar, modeller arasindaki karsilastirmayi, diizeltilmis
belirleme katsayis1 (R;), HKO, Akaike (AIC), R? ve Schwarz Bayesyan (BIC) uyum
kriterlerine gore yapmislardir. Caligmalarinin sonucunda tiim modellerde yiiksek bir
uyum oldugunu belirtmekle birlikte en iyi uyumun disi mandalarda Richards modeli ve

erkek mandalarda ise Von Bertalanffy modelinin oldugunu bildirmislerdir.

Eleroglu ve ark., (2016), yaptiklar1 calismada, ticari etlik piliclerdeki biiylimeyi
dogrusal olmayan modeller kullanarak karsilastirmay1 amaglamiglardir ve bu arastirma
icin Ross 308 hattina ait 240 adet giinlik yastaki erkek ve disi etlik civcivleri
kullanmiglardir. Biiyiime egrilerini karsilastirinmak amaciyla da Gompertz ve Lojistik
modelleri kullanmiglardir. Gompertz modelden elde ettikleri biikiilme noktas1 agirlig
(BNA) degeri, katalog degerine Lojistik modele gore daha yakin oldugunu tespit

etmislerdir.

Mohammed (2015), yaptigi c¢alismada, dogrusal olmayan Gompertz, Lojistik ve
Bertalanffy modellerini karsilagtirmistir. Arastirma 90 giinliik Ross 308 civcivleri
kullanilarak yapilmistir. 6 hafta boyunca birer hafta araliklarla civcivlerin tartimlarini
yapmustir. Calisma sonucunda biitiin R?’leri 0.999 olarak bulmustur. Buna karsilik HKO
ise en diisiik Gompertz modelde 1068.6 olarak bulmustur. Logistic ve Bertalanffy
modellerinde ise sirasiyla 1107.5 ve 2013.7 olarak bulmustur. Bu ¢alismanin sonucunda
Gompertz modelin daha diisiik HKO degeriyle biiyiimeyi tanimlamada diger iki modele

gore daha uygun oldugu kanisina varmistir.

Michalczuk ve ark., (2016), yaptiklar1 calismada, Gompertz, Lojistik ve Richards
modellerini karsilastirmiglardir. 9 haftaya kadar 487 erkek ve 493 disi civcivde elde
edilen CA tartim sonuclari kullanilarak biliyiime modellerini karsilastirmiglardir.
Calisma sonucunda disilerde Gompertz model ile hesaplanan R? degerini 0.998,

erkeklerde ise 0.996 olarak bulmuslardir.

Adenaike ve ark.,, (2017), yaptiklar1 c¢aligmada, bes biiyiime fonksiyonunu
karsilastirmislardir. Bunlar; Brody, Lojistik, Gompertz, Von Bertalanffy ve Richards
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modelleridir. 10 haftaya kadar gilinliikk olarak civcivleri tartarak elde ettikleri CA
dogrusal olmayan biiyiime modellerini kullanarak yas-viicut agirhg iliskisini
degerlendirmislerdir. Biitiin tavuk ekotiplerinin biiyiime egrilerinin R?’leri 0.998’in

tizerinde bulmuslardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu arastirmada kullanilan materyali; Gaziosmanpasa Universitesi Tarimsal Uygulama
ve Arastirma Merkezi etlik pili¢ tinitesinde bireysel kafeslerde beslenen 121 adet Ross
308 etlik pili¢ olusturmaktadir. Aragtirmada bu piliglerden elde edilen 0-6 haftalik canli

agirlik verileri kullanilmistir.

3.2. Yontem

3.2.1. Yapay sinir aglar

YSA ¢esitli problemlere ¢oziim iiretmek amaciyla insan beynindeki bilgi isleme
sisteminin taklit edilerek gelistirilmesi ile olusturulan bilgisayar yazilimlaridir. Insan
beynindeki mevcut biyolojik bir sinir aginin 6rnek alinmasi sonucu olusturulmus YSA
hafizaya alma, Ogrenme, degiskenler arasindaki iligkileri ortaya koyma ve
ogrendiklerini yeni bilgiler iireterek genelleme yapabilme yeteneklerine sahiptirler.
[statistiksel yontemler ile birgok alanda basarryla uygulanabilen YSA teknolojisi

arasinda 6nemli iligkiler bulunmaktadir (Yazici ve ark., 2007).

Biyolojik sinir sisteminin ¢aligma gekli 6rnek alinarak gergeklestirilen YSA noronlarin
cesitli sekillerde birbirlerine baglanmasiyla olugsmus aglardir. Olusan bu aglar; bilgiyi
saklama, 6grenebilme ve veriler arasindaki iligkiyi belirtebilme 6zelligine sahiptirler.
Bir diger deyisle, YSA, normalde insanlarin yasayarak veya deneyerek sahip oldugu

ogrenme yetenegini gerceklestirebilmektedir (Oztemel, 2003).

3.2.2. YSA’nin genel zellikleri

YSA, insan beynine ait fonksiyonel 0Ozelliklere benzer sekilde, Ogrenebilme,

optimizasyon, analiz yapma, siniflandirma, genelleme ve iliskilendirme gibi konularda
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basarili bir sekilde uygulanabilmektedir. Bu dogrultuda YSA’nin genel o6zellikleri
asagidaki sekilde 6zetlenebilir (Oztemel, 2003).

1. Dogrusal olmama; YSA’nin dogrusal olmamasinin sebebi islem elamani olan
hiicrenin de dogrusal yapida olmadigindan kaynaklanmaktadir. Bu durumda hiicrelerin
birlesmesi ile olusan YSA da dogrusal degildir. YSA da dogrusal olmama 6zelligi biitiin
aga yayllmis sekildedir. Ancak bu durum YSA’nin dogrusal olmayan karmasik

problemlerin ¢éziimiinde en 6nemli ara¢ olmasini saglamaktadir (Tozkan, 2004).

2. Ogrenme; YSA o6rnekleri kullanarak 6grenirler ve bu dgrenme islemini yapilabilmesi
icin Orneklerin belirlenerek, aga gosterilmesi bdylece istenen ¢iktilara karsilik agin ¢ikti
olusturarak egitilmesi saglanmaktadir. Agin elde edecegi basari, se¢ilen Ornekler ile
dogru orantili olmaktadir. Sayet aga dogru bilgiler gosterilemezse ag yanlis ¢iktilar

tiretebilmektedir (Oztemel, 2003).

3. Genelleme; YSA onceden gormedigi ornekler hakkinda bilgi iiretebilmektedir. YSA
genelleme yapabilme Ozelligi sayesinde egitildigi sirasinda kendisine verilen
orneklerden genellemeler cikarabilir bu sayede yeni Ornekler hakkinda da bilgi
iretebilirler. Bozuk ya da daha 6nce hi¢ karsilasmadig: verilerle dahi ¢alisabilir ve yeni

bilgiler iiretebilir. Bu durum YSA’nin genelleme 6zelligini yansitir (Tozkan, 2004).

4. Uygulanabilirlik; YSA, egitimi sirasinda uygulandigi problemdeki degisikliklere gore
agirliklarinmi yenileyebilmektedir. Agin egitimi sirasinda degisiklikler devam etsede ag
egitimine devam edebilir. Bu 06zelligi sayesinde YSA, denetim, uyarlamali 6rnek
tanima, sistem tanilama ve sinyal isleme gibi bir¢ok alanda etkin sekilde

kullabilmektedir (Tozkan, 2004).

5. Hata Tolerans1; YSA’nin paralel sekilde dagilmis bir yapiya sahip olmasinin nedeni
cok sayida hiicrenin cesitli sekillerde birbirleriyle baglanmasindan kaynaklanmaktadir.
Bu durum da agn sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar {izerine
dagilabilmektedir. Bu durumda, egitimi tamamlanmig bir YSA da bazi baglantilarinin

ya da bazi hiicrelerin etkisiz hale gelmesi durumunda dahi agin dogru bilgi iiretmesine
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bir etkisi olmamaktadir. Bu nedenle, YSA geleneksel yontemlere gore hatayr daha iyi

tolere edebilmektedir (Tozkan, 2004).

3.2.3. Biyolojik sinir hiicresi

Insan beyninde hemen hemen 10 milyar sinir hiicresi bulundugu ve bu sinir hiicrelerinin
de aralarinda baglant1 yaptigi, yapmis oldugu bu baglant1 sayisinin ise 60 trilyon kadar
oldugu tahmin edilmektedir. Girdi bilgilerini sinirler duyu organlar1 aracilig1 ile alarak
tasiyict sinirler araciligr ile isler ve kendinden sonraki sinire aktarirlar bu sayede girdi
sinyalinin sinir sisteminin merkezine kadar ulasmasini saglarlar. Merkezi sinir sistemine
ulasan bu sinyaller ag tarafindan yorumlanarak tepki sinyallerini liretirler ve iiretilen bu
sinyaller de tepkilerin olusacagi organlara sinirler araciligi ile ulastirilirlar. Bu islem
sonucunda duyu organlarindan gelen bilgilere karsilik tepki organlarina sinir sistemi

araciligi ile uygun isaretler gonderilmis olur (Cayiroglu, 2003).

YSA biyolojik sinir aglarinin bir modellemesi oldugu i¢in, YSA’nin yapisini anlamak
icin ilk dnce biyolojik sinir sisteminin yapisini incelemek gerekmektedir. Biyolojik sinir
sisteminin yap1 tasi olan ndronlar dort ana boliimden olusmaktadir. Bunlar; ¢ekirdek,

akson, dendrit, ve baglantilar seklindedir (Sekil 3.1.) (Cayiroglu, 2003).

Biyolojik sinir sisteminin yapisini olusturan elemanlarin isleyisi su sekildedir; disaridan
dendritler aracilig1 ile alinan sinyaller ¢ekirdege iletilir ve burada toplanir. Cekirdekte
toplanan sinyaller ise diger hiicrelere iletilmek iizere aksona gonderilir. Akson ise aldig
bu sinyalleri u¢larinda bulunan sinaps baglantilarin1 kullanarak bagka sinir hiicrelerine
dogru iletilmesini saglamaktadir. Sinapslar sinyali iletirken bilgiyi aktarmadan, 6n
islemden gecirilerek degerlendirilir ve diger sinir hiicrelerine bu sekilde aktarilir. Bu

fikrin temeline bakilirsa, “6grenme” islemi sinapslarda gerceklesmektedir (Yilmaz,
2015).
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Dendrit

Cekirdek

Bagdlantlar

Sekil 3. 1. Biyolojik sinir hiicre yapis1 (Cayiroglu, 2003)

3.2.4. Yapay sinir hiicresi

Sinir hiicreleri biyolojik sinir aglarmin yap1 bilesenleridir ve benzer sekilde YSA da
yapay sinir hiicreleri bulunmaktadir (Sekil 3.1). YSA, insanlarda bulunan biyolojik sinir
agimnda oldugu gibi noronlardan ve ndronlar arasindaki baglantilardan olusur. Bilgi,
cevreden Ogrenme siireciyle bir ag tarafindan elde edilir. Bu bilgileri biriktirmek icin
hiicreler arasi baglantilar1 saglayan sinaptik agirliklart olarak ta bilinen baglantilar

kullanilir (Haykin, 1999).

Sinir hiicreleri arasindaki baglantilar insan beyni tecriibbe kazandik¢a zamanla
degisebilmektedir. Bu baglantilar zayiflayabilir, kuvvetlenir veya yeni baglantilar
kurulur ve sonug¢ olarak insan beyninde O0grenme islemi gerceklesir. YSA da aym
sekilde insan beyninde oldugu gibi tecriibeye dayanarak O&grenme islemini
gerceklestirebilir. YSA’nin bu siiregteki 6grenmesi ise hiicreler arasindaki baglantinin
kuvvetlenmesi veya zayiflamasi ile olmaktadir. Hiicreler arasindaki bu baglanti
agirliklarimin degistirilmesi ile baglantilarin zayiflama veya kuvvetlenmesi saglanir

(Y1lmaz, 2015).
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YSA’nin ¢aligma sisteminde esas teskil eden en kii¢lik birimler, islem elemani olarak ya
da yapay sinir hiicresi olarak adlandirilir. En basit haliyle yapay sinir hiicresi yapisi,
Sekil 3.2°de goriildiigi gibi; girdiler (Xj), agirliklar (Wj), toplama fonksiyonu (NET),
aktivasyon fonksiyonu (F(NET)) ve ¢ikis olmak iizere bes ana bilesenden olugmaktadir.

X1

NA
X2

— W, ¥ NET=3",X;* W, _____ F(NET)___,CIKIS

Xi

Sekil 3.2. Yapay sinir hiicre yapisi

1. Girdi; yapay sinir hiicresine disaridan ya da bir nceki katmandan iletilen bilgilerdir.
Bu bilgiler giris verisi olarak yapay sinir hiicrelerine baglant1 araciligiyla gonderilirler

(Ozveren, 2006; Yavuz ve ark., 2013).

2. Agirliklar; yapay hiicreye gelen bilgilerin noron lizerindeki etkisini ve dnemini ifade
eder. Agirliklar, hiicre tarafindan alinan girdilerin sinir iizerine olan etkisini belirleyen
uygun katsayilardir. Agirliklarin degerleri pozitif ve negatif olabilecegi gibi sifir da
olabilir. Sayet girdinin agirligi sifir ise bu agirlik ¢ikti {izerine herhangi bir etki
etmemektedir (Cayiroglu, 2003; Elmas, 2003; Oztemel, 2003). YSA’nin bir problemi
¢ozebilmesi i¢in gerekli olan bilgiyi hazirlayan boliim de yine agirliklardir (Kuyucu,

2012).

3. Toplama fonksiyonu; hiicreye gelen girdilerin agirliklarla ¢arpilmasi ile net girdinin

hesaplanmasidir.
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NET=YT, X; x W,

(3.1)

> : Toplama fonksiyonu
Xi : Girdi degeri

Wi: Agirlik degeri

n : Hiicreye gelen toplam girdi

Cizelge 3.1’de YSA da kullanilan bazi toplama fonksiyonlar1 goriilmektedir. Bazen
gelen girdilerin degerini bazen de gelen girdilerin sayisin1 dikkate almak gerekir. Bir
problemin ¢éziimiinde en uygun toplama fonksiyonunu belirlemek i¢in gelistirilmis bir
yontem yoktur. Toplama fonksiyonu genellikle yapilan deneme sonucunda
belirlenmektedir. Bazi durumlarda ise hiicreye ait toplama fonksiyonunun ayni olmasi

gerekmez, boyle durumlarda karar tamamen tasarimcinindir (Cayiroglu, 2003).

Cizelge 3.1. Bazi toplama fonksiyonlar1 (Cayiroglu, 2003)

Agirliklar girdiler ile garpilir ve elde edilen degerler

=y . f
(Toplam) NET = 2.i=y X * Wi toplanarak net girdi hesaplanir.

(Carpim) NET = [T, X; * W, Agirliklar girdiler ile garpilir ve elde edilen degerler
birbirleriyle ¢arpilarak net girdi hesaplanir.

. n adet girdi i¢inden agirliklar girdilerle carpilirlar daha
(Maksimum) NET = Max (X; * W;) sonra iglerinden en biiyiik olan1 net girdi olarak kabul
edilir.

o ) n adet girdi i¢inden agirliklar girdilerle ¢arpilirlar daha
(Minimum) NET = Min (X; * W;) sonra i¢lerinden en kii¢iik olani net girdi olarak kabul
edilir.

n adet girdi i¢inden girdiler agirliklarla ¢arpilirlar daha

(Cogunluk) NET = ¥, Sgn(X; * W;) sonra pozitif ve negatif olanlarin sayisi hesaplanir.
i=1 l l . . . . .ol

Biiyiik olan say1 ise hiicrenin net girdisi olarak kabul

edilir.

Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir.
Onceden hiicreye gelen bilgilere yeni hesaplanan girdi
NET = NET(eski) + Y-, X; = W; degerleri eklenmek suretiyle hiicrenin net girdisi
hesaplanir.

(Kumilatif Toplam)

3.Aktivasyon fonksiyonu; bir hiicrenin girdiye karsilik iiretecegi ¢iktiy belirler ve bunu
da hiicreye gelen net girdiyi isleyerek yapar (Cayiroglu, 2003). Girdi ve ¢ikt1 arasindaki

egrisel eslesme yine bu fonksiyon tarafindan saglanmaktadir. Agin performansi,
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fonksiyonunun dogru segilmesi ile onemli Olciide iligkilidir (Hwang ve ark., 1997).
Giliniimiizde yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanli algilayict modelde genel olarak
hatayr minimuma indiren sigmoid fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilmaktadir (Oztemel, 2003). Geri yayilim algoritmasinda ayrica; aktivasyon
fonksiyonu olarak 0 ile 1 arasinda gercel deger iireten sigmoid fonksiyonu
kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasindaki sigmoid fonksiyon sayesinde reel
cikislar saglanabildiginden yakin iki deger arasinda dahi dogru karar verilebilmektedir.
Bu sayede dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinde geri yayilimli 6grenme

kaginilmaz olmaktadir (Nabiyev, 2003).

f(x)

Sekil 3.3. Sigmoid aktivasyon fonksiyon modeli (Cayiroglu, 2003)

1
f(x) = Tto-NET Burada NET islem siirecine giren elemana gelen NET girdi degerini

ifade etmektedir. Bu deger ise toplama fonksiyonunun kullanilmasi ile belirlenmektedir

(Oztemel, 2003).

5. Cikig; aktivasyon fonksiyonundan c¢ikan deger ise hiicrenin ¢ikti degeridir. Her
hiicrenin birden fazla girdisi olabilir ancak ¢iktisi tektir. Elde edilen bu deger istege
gore ya YSA c¢iktis1 olarak disartya aktarilir veya tekrar agin i¢inde kullanilabilir. Cikt

kendinden 6nce gelen istenilen sayida hiicreye baglanabilir (Cayiroglu, 2003).
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3.2.5. Yapay sinir aginin yapisi

YSA yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine baglanmasi sonucunda olusan yapilardir. YSA
lic katmandan olusmaktadir. Bunlar; giris, ara ve ¢ikis katmani olmak f{izere {i¢ temel

katmandan olusur (Oztemel, 2003).

Baglant:

4‘"0\

O .
50 9k
o

O S

Giris Katmam Ara Katmanlar Cilas Katmam

l

l

Sekil 3.4. Yapay sinir ag1 yapis1 (Cayiroglu, 2003)

Sekil 3.4°te gorildiigli gibi YSA katmanlar yapay sinir hiicrelerinden olugmaktadir.
Ayrt katmanlardaki hiicreler arasinda ¢ok sayida baglanti kurulabilirken, aym
katmandaki hiicreler arasinda ise baglanti kurulmamaktadir (Yilmaz, 2015). Disaridan
gelen veriler ilk olarak giris katmanindaki sinir hiicreleri tarafindan alinarak giris
katmanina gonderilir. Daha sonra ise gelen bilgiler, ara katmana dogru iletilir. Bazi
YSA'’da birden fazla ara katman bulunurken, bazilarinda ise ara katman bulunmayabilir.
Ara katmanin bulunmadig1 durumlarda, veriler dogrudan ¢ikis katmanina iletilirler. Ara
katmanlardaki sinir hiicrelerinin sayisi, agin giris ve ¢ikis katmani ile bu katmanlarda
bulunan hiicrelerin sayisina bagh degildir (Yilmaz, 2015). Ara katmanda gergeklesen
islemden agin kendisi sorumludur. Bu katman bir bakima agin zeka igeren bolimiidiir
ve bu katmandaki ndron sayisinin fazla olmasi ag1 ezberlemeye yonlendirir. Agin

ezberlemesi insan beynindeki bilgi tutmaya benzer. Agin ezberlemesi degil 6grenmesi
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istenilen bir durumdur. Bu sayede ag 6grenme islemi sayesinde yapilan herhangi bir
degisikligi tolere edebilecektir aksi taktirde kiiciik bir degisiklikte ag bilgiye dayal bir

probleme ¢6ziim tiretemeyecektir (Nabiyev, 2003).

Cok sayida ara katmanin bulundugu aglarda YSA modeline gore katmanlarin kendi
aralarindaki sinir hiicresi sayilar1 da farkliliklar gosterebilmektedir, bu durum ise
olusturulan YSA modeline gore degismektedir. Ara katmanlarin sayisindaki fazlalik ve
bu katmanlarda bulunan yapay sinir hiicrelerinin sayilarinin da fazla olmasi demek

hesaplamanin da o kadar karmasik ve uzun slirmesi anlamina gelmektedir (Yilmaz,

2015).

Bu tiir modeller hesaplama siiresini ve karmasikligini arttirmasina ragmen YSA daha
karmagik problemlerin ¢oziimiinde de kullanilabilmesine imkan vermektedir. YSA da
giris ve ¢ikis katmanlarindaki noron sayilarinin  belirlenmesi probleme gore
belirlenebilmektedir, ancak ara katmanlardaki néron sayisini belirlemek icin, probleme
gbre veya genel bir ¢éziim yontemi olarak, dogru sayiyr verecek herhangi bilimsel bir
yontem hentliz gelistirilememistir (Cuhadar ve ark. 2005). Ara katman ve bu
katmanlardaki néron sayist dogru sonucu verecek sekilde deneme yanilma yontemiyle

ayarlanmaya ¢alisilmaktadir (Takma ve ark., 2012; Yilmaz, 2015).

3.2.6. Yapay sinir aglarmin egitilmesi

Bir YSA o6grenirken girdi setindeki degisiklikleri degerlendirir daha sonra aga verilen
girdilere karsilik olacak ¢ikt1 degerini tiretir. YSA nin egitilmesi sirasinda dis ortamdan
alman verilerin aktivasyon fonksiyonuna iletilmesi ve sonra buradan bir ¢ikis
olusturulmasi ile olmaktadir. Ogrenme siiresince YSA agirliklarini en dogru ¢iktiya
ulasabilmek icin siirekli olarak degistirmektedir. Agirliklar her bir iterasyonda tekrar
diizenlenerek en uygun ciktiya ulasilincaya kadar bu islem devam eder. YSA gercek
sonuglarla ulasabilmek icin aga verilen sonuglar ile kendi ¢ikardigi sonuglari
karsilastirarak agirliklarini tekrar tekrar diizenlemektedir. Bu siire icerisinde agirliklarin
yenilenmek suretiyle istenilen sonuca ulasincaya kadar gegen zamana ise “O6grenme”

denilmektedir (Y1ilmaz, 2015).
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YSA egitilmesinde aga verilen girdi bilgilerine karsilik gelen ¢ikt1 bilgileri verilerek
agin girdi-¢iktt arasindaki iliskiyi O08renmesi saglanir ve bdylece agin egitimi
gerceklestirilmis olunur. YSA bilgi akis bi¢cimi bakimindan ileri beslemeli ve geri
yayilimli olarak iki sekilde gruplandirilabilmektedir. ileri beslemeli aglarda bilgi akist
ileri yonde olmakta ve bir katmandan sadece kendinden sonraki katmanlarla bag
olusturmaktadir. Ayn1 zamanda ileri beslemeli aglarda bir girdi, genel olarak bir veya
iki ara ve ¢iktr katman1 bulunmaktadir. Ileri beslemeli aglara ayrica, ¢ok katmanli ileri
beslemeli aglar da denilmektedir. Geri yayilimli ag yapisinda ise, bilgi akisi ileriye
dogru olabilecegi gibi geriye de dogru olarak da gergeklesir (Asilkan ve ark., 2009).
YSA egitiminde ayrica 6grenme hizini belirgin sekilde arttiran Levenberg- Marquardt
(LM) iterasyon yontemi etkin olarak kullanilmaktadir (Cavuslu ve ark., 2012). Ayrica
YSA’ndaki 6grenme sistemleri de danigmanli, damigmansiz ve takviyeli 6grenme

sistemleri olmak tizere ii¢ ¢esittir (Takma ve ark., 2012).

Danismanli 68renme

Bu sisteminde aga verilen giris degerlerine karsilik gelen ¢ikti degerleri de aga verilir.
Ag kendisine verilen girdilere karsilik gelen ¢ikti degerlerini olusturabilmek i¢in kendi
agirhiklarin siirekli yeniler ve bdylece agin olusturdugu ciktilar ile beklenen ¢iktilar
arasindaki hata hesaplanarak agin yeni agirliklarinin belirlenmesi islemi bu hata payina

gore diizenlenmeye calisilir (Cayiroglu, 2003).

Agirliklart giincellemek igin hata payr hesaplanir, bu hesaplama i¢in agin tim ¢iktilar
ile beklenen ¢iktilar1 arasindaki fark alinir ve bu farka gore de her hiicreye diisen hata
pay1 bulunarak her hiicrenin kendine gelen agirliklar: giincellemesi saglanir (Cayiroglu,
2003).

Geri yayilim algoritmasi, danigmanli 6grenme kurallarindan biridir ve bu algoritmada
iki tlirlii baglanti bulunmaktadir. Bunlardan ilki ileri yonli olan baglantidir ve
agirliklarin kullanilmas: ile girislere karsilik gelecek cikislar elde edilir. Geriye dogru
olan ikinci baglantida ise ¢ikt1 katmaninda meydana gelen hatanin en aza indirilmesini

saglamak i¢in agirliklarin geriye dogru diizenlenmesinin saglanmasiyla gerceklestirilir.

23



Ileri besleme islemi giris katmanina gelen verilerin ilk ara katmana aktarilmasi
islemidir. Bu asamalarda katmanlardaki islemci eleman sayisinin da Onemi ortaya
cikmaktadir. YSA giris katmaninda bir islem yapilmadigindan uygulanan probleme

gore giris katmanindaki islemci elemani sayisi degisebilmektedir (Takma ve ark., 2012).

Danismansiz 6grenme

Bu sistemde aga sadece giris verileri gosterilirken, beklenen ¢ikti verileri aga
gosterilmez. Ag beklenen c¢ikti bilgisinden haberi olmadan, sadece giriste verilen
bilgileri analiz ederek 6rneklerin her birini kendi i¢inde siniflandirir ve kendi kendine
kurallar olusturur (Cayiroglu, 2003). Orneklerin kendi arasindaki iliskiyi sistemin kendi
kendine 6grenmesi beklenir. Ancak sistemin 6grenme islemi bittikten sonra ¢iktilarin ne
anlama geldiginin belirlenmesi isleminin ise kullanici tarafindan yapilmasi gerekir.

Siniflandirma problemlerinde ¢ogunlukla kullanilan bir yontemdir (Oztemel, 2003).

Takviyeli 6grenme

Bu sistemde ise agin her iterasyon sonunda elde ettigi sonuca gore aga bilgi verilir. Bu
bilgi iterasyon sonucun iyi veya koétii olup olmadigini agin 6grenmesini saglar. Ag bu
bilgilere bakarak kendini dogru sonuca ulasincaya kadar yenilemeye devam eder.
Boylece ag girdi verisiyle hem 6grenmeye hem de sonug ¢ikararak islem yapmaya

devam eder (Cayiroglu, 2003).

Bu 6grenme seklinde aga bir egitici yardim eder, ancak egitici her girdi setine karsilik
gelecek cikti setini sisteme gostermez. Ciktr setini agin kendisinin iiretmesini bekler ve
egitici sinyal lreterek ciktinin dogru mu yoksa yanlis mi1 oldugunu agin 6grenmesini
saglar boylece ag gelen bu sinyalleri de dikkate alarak 6grenme siirecine devam eder

(Oztemel, 2003).
Insan beyni dogumdan itibaren gelismeye devam ettigi siire¢ icerisinde gevresinden

duyu organlartyla algiladig1 davranislar1 yorumlar ve yagamaya devam ettikge tecriibe

kazanir. Edinilen bu tecriibeleri diger davranislarinda da kullanir. Beyin yasam boyu
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gelismeye ve tecriibbe kazanmaya devam eder. Boylece olaylar karsisinda nasil tepki
verebilecegini de tahmin edebilir. Ancak daha 6nce karsilasmadig olaylar karsisinda ise
tecriibesiz kalabilmektedir. Ayni insanlarda oldugu gibi YSA’nin 6grenme siirecinde de
dis ortamdan alinan veriler, aktivasyon fonksiyonundan gecer ve girislere karsilik ¢ikis
iiretilir. Uretilen bu ¢iktilar tecriibeye dayali aga verilen ¢ikt1 verileri ile karsilastirilarak
hatanin bulunmasi saglanir. Cesitli 6grenme yontemleri kullanilip hata azaltilarak
gercek cikisa yaklagilabilir. Bu siirecte YSA’nin agirliklart da 6grenme devam ettikce
yenilenir ve her bir ¢evrimde dogru ¢iktiya ulasilmaya calisilir. Sayet YSA dogru
ciktiya ulasir ise agirlik degerleri saklanir (Cayiroglu, 2003).

YSA ogrenme islemini tamamladiktan sonra aga daha Once karsilagmadigi girdi
degerleri verilip, agin ¢ikisiyla gercek cikisin hatasi incelenir. YSA ilk kez karsilastig
yeni drneklere de dogru yaklasiyorsa 6grenme igslemini gerceklestirmis demektir. Ayrica
agin 0grenip 6grenmedigi test edilirken genelde eldeki verilerin %80 aga verilip agin
egitilmesi saglanir daha sonra verinin kalan %20’lik kisim aga verilip agin davranisi
incelenir. Aga verilen 6rnek sayist optimum degerden fazla ise agin 6grenmedigi,

ezberleme yaptig1 anlagilmaktadir (Cayiroglu, 2003).

3.2.7. Gompertz modeli

Belirli bir zaman diliminde canlinin agirlik ve beden 6lgiilerindeki artis biiylime olarak
tanimlanabilmektedir. Fizyolojik agidan ise biiylime spermin yumurtay1 déllemesinden
sonra zigotun olusmasi ile baslamaktadir. Genellikle biiylimeyle karistirilan bir terim
olan gelisme ise canlinin viicut seklinin ve yapisinin degisiklige ugrayarak bazi

fonksiyonlar1 yapabilecek diizeye gelmesi olarak tanimlanabilir (Colak ve ark, 2006).

Biiyiime egrilerinin hayvancilik alaninda kullanimi1 Brody (1945) nin ¢aligmalari ile hiz
kazanmis ve gelisen bilgisayar teknolojisi kullanimi ile uygun yazilimlarda gelistirilmis
boylece biliylime egrilerinin tahmin edilmesindeki matematiksel zorluklar da biiyiik

Olctide asilmistir (Akbag, 1995).
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Dogrusal olmayan modellerin kullanilmasi ile yapilan arastirmalarin; ileriye yonelik
1slah c¢alismalar1 i¢in bir rehber oldugunu, bdylece yetistiricilikte yapilacak olan
seleksiyonlarda istenilen fenotipik ve genetik karakterlere ulasilabilecegini, elde edilen
genotiplerin ise cevre faktorleriyle nasil bir etkilesime girecegini bu durumun ise

biiyiime egrileri ile agiklanabilecegi goriilmiistiir (Y1ildiz ve ark., 2009).

Biiylime egrilerinin yetistiricilikteki kullanim amaglar1 ise su sekilde Ozetlenebilir;
belirli bir takim 06zellige ait Olgiilerin zaman igerisindeki degisimini gostermek,
aragtirmasi yapilan 6zellikler yoniinden farkliliklarin olup olmadigina karar verebilmek,
hayvanlarin farkli sekillerdeki bakim ve beslemelerinin gelisimlerine olan etkilerini
belirlemek, baz1 donemlerde dl¢limil yapilamayan degiskenin degerini tahmin etmek, en
uygun kesim yasini belirleyebilmek i¢in elde edilen verilerden ileriye yonelik kararlar
verebilmek, biiylime egrileri ve biiylime hizi iizerine yapilan seleksiyon ¢aligmalarina
temel saglamak, hayvanlarin genel saglik durumlarinin belirlenmesi gibi yetistiricilikte
kullanim amagclart bulunmaktadir. (Yakupoglu, 1999; Dogan, 2003; Lambe ve ark.,
2006; Yildiz ve ark., 2009; Celikoglu ve ark., 2014).

Efe (1990)’ye gore; biiyiime egrilerinin sekli; cevre sartlarina, canlinin cinsiyetine,
irkina, yasina, tiirine ve Olgiilen karakterinin yapisina gore farkliliklar

gosterebilmektedir (Colak ve ark., 2000).

Akcapmar ve ark., (1999)'na gore biiyiimenin bir 6zelligi olan CAA 1ilk bir iki giinliik
donemde dogal olarak diisiik seyretmekte iken giderek yiikselen artisla pik seviyeye
ulagir, ergin ¢aga yaklasan CAA azalarak durur. Canlinin ulagabilecegi biiylime sinir1 ve
bliylime hiz1 tiire gore farkliliklar gosterebilmektedir. Boylece her tiiriin kendine ait
Ozelligi bir biiylime egrisi olusturabilmektedir. Kalitim derecesi, uygun bakim-besleme
kosullar1 da azami biliylime ve gelisme diizeyine ulagsmada etkili faktorlerdir (Celikoglu,
2012). Zaman igerisinde meydana gelen CAA biiyiime egrisi modelleri ile
aciklanabilmektedir (Eleroglu ve ark., 2016). Tavuk, bildircin ve hindilerde biiyiimeyi
aciklayan en iyi model Gompertz modeli olmaktadir (Anthony ve ark. 1986, 1991a,
1991b).
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Canlinin biiyiimesi durgunluk evresine geldiginde ise asimtotik (maksimum) bir sonug
degeri ile egrinin sekli tamamlanmaktadir (Akbas, 1995; Akbas, 1996; Yakupoglu,
1999). Yakupoglu (1999); Hayvancilikta yaygin olarak kullanilan sigmoidal biiyiime

egrisi modellerinin; Cizelge 3.2. de gosterilen modeller oldugunu ifade etmistir.

Cizelge 3.2. Dogrusal olmayan biiyiime modelleri

Model Ismi Matematiksel Model

Brody Biiyiime Modeli Y = A[1 - B * exp(-k*1)]
Bertalanffy Biiylime Modeli Y = A[1 - B * exp(-k*t)] 3
Gompertz Biiyiime Modeli Y = A* exp [- B * exp(-kK* 1)]
Lojistik Biiylime Modeli Y =A[1+B*exp(-k*t)]™
Richard Biiyiime Modeli Y = A[1l-B * exp(-k * t)]m

Cizelgede belirtilen modellere ait ifadeler;

Y : Bagiml biiyiime degiskeni

A : Asimtotik agirlik

B : Dogum sonrasi kazanilan agirligin, ergin CA orani (integrasyon sabiti)
exp : Dogal logaritma tabani (e=2,718)

t : Zamani ifade etmektedir

k : Biiyiime hizt

m : Biikiilme noktas1

seklinde ifade edilmektedir.

Gompertz modelin SPSS programinda hesaplanmasinda baslangic parametrelerinin

belirlenmesi soyledir;

k= W (3.1)
y(0) = (Aexp(-p)) (3.2)
y(0) = A*ef
eB =Y

A
B=1log, X2

B =-log. y(0) +log. A
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y(0), biiylimenin baslangicinda bagimli degiskenin degerini ifade etmektedir. A ise
bagimli degiskenin genetik ve cevre sartlarinda ulasabilecegi belirlenen miimkiin

maksimum degeri ifade etmektedir.

A, B ve k parametreleri biiyiime egrisi modelleri ile ortak olarak tahmin edilebilen
parametrelerdir. Biiyiime egrilerinin tahminlenmesinde kullanilan dogrusal olmayan
modellerde belirtilen A katsayis1 asimtotik agirligi ifade etmektedir. Asimtotik agirlik
ise laktasyon, gebelik ve ¢evresel faktorlerin etkisi ile hayvanin kisa donemde CA'inda
meydana gelecek degisimden bagimsiz olarak hayvanin ulasabilecegi en yiiksek
agirhigidir. Ergin CA ifade eden bu parametrenin birimi kg veya g’dir ve biitiin biiyiime
egrisi modellerinde ortak olarak tahmin edilir. Hayvanin t yasta belirlenen CA higbir
zaman A parametresinden fazla olamaz. B ise dogum sonrasinda kazanilan agirligin
ergin CA oranidir ve bu parametre agirlik (y;) ve zamanin (t) baslangic degeri
kullanilarak tahmin edilir. k parametresi; maksimum biiylime oraninin ergin agirliga
oranin1 gosterir ve CA hangi hizla ergin agirliga yaklastigini gosterir (Sahin ve ark.,
2014).

Yapilan ¢alismada ele alinacak modelin se¢imi 6nem arz etmektedir. Sec¢ilen modele
dikkat edilmediginde canlinin biiylimesi yanlis yorumlanabilmekte bunun sonucunda da
o genotipe ait verim Ozellikleri gercek verim degerinden farkli olabilmektedir. Bu
nedenle ele alinan modelle hesaplanacak tahmini sonugla gercek verim degeri
arasindaki sapmanin oldukca diisiik olmas1 gerekmektedir. Gergek degerler ile tahmin
edilen degerler arasindaki farkliligin yasa goére degisimi o biiylime modeline ait

sapmalarin sistematik egilimini gostermektedir (Akbasg, 1995).

3.3.8. Tahminin hata testi

Tahminlemedeki amag; veri setine en iyi uyumu saglayan regresyon denkleminin tespit
edilmesidir. Hatayr minimum yapan deger en iyi uyumu saglayan degerdir. Dogrusal
olmayan biliyiime egrisi modellerindeki parametreler gerceklestirilen iterasyon ile
tahmin edilmektedir. Parametrelerin tahmin edilmesini saglayacak bazi paket

programlar kullanilmaktadir. Bu programlardan bazilar1 ise; SPSS, SAS, Minitab,
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Statistica’dir. Bu caligmada, ii¢ parametreli bir model olan Gompertz modelinin
parametre tahminlerinin yapilmasi igin SPSS 17.0 for windows programi kullanilmistir.

YSA ile model tahmini i¢in ise MATLAB programindan yararlanilmistir.

En iyi tahmin modelini belirlemek i¢in; Gompertz modeliyle tahminlenen veriler ile
YSA modelinden tahminlenen verileri karsilastirmak amaciyla; R?2, OMYH, OMS ve
HKO olgiitleri  kullanilmistir.  Arastirmada  kullanilan  tahmin  y&ntemlerinin
karsilastirilmasinda 6lgiit olarak R? degerleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore;
en biliylik R? degerine sahip olan yontemin incelenen modeller icerisinde en iyi model
olduguna karar verilmektedir. Tahminin dogrulugunu test ederken hatanin kii¢iik olmasi
tercih edilmelidir. Cilinkii tahmin hatas1 ile tahmin dogrulugu arasinda ters oranti
bulunmaktadir. Yani tahmin hatasi ne kadar kiigiikse modelin dogruluk derecesi de o
kadar yiiksektir. Bu sebeple, en iyi model segilirken yapilacak olan tahmin modellerini
karsilastirmada en kiigiik hata degerine sahip model tercih edilmelidir (Asilkan ve ark.,

2009; Yavuz ve ark., 2013).

Matematiksel ifadeleri soyledir;

R2= gg—g (3.3)

OMs = 2=e=d (34)
n et

OMYH = tTyf* 100 (y, % 0) (3.5)

HKO = Z=0oe” (3.6)

Y : t doneminde gozlenen deger
y¢ : t donemi i¢in model ile tahminlenen deger

n : Toplam gozlem sayisi
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OMYH istatistigi ylizde olarak ifade edilmesinden dolay1 benzer yontemlere gore iistiin
olarak kabul edilmektedir (Cuhadar ve ark., 2009, Yavuz ve ark., 2013). Witt ve Witt
(1992) ve Levis (1982) OMYH degerlerini kategorilere ayirdiginda; %10’un altinda
tespit edilen modelleri “cok iyi”, %10-%20 arasinda tespit edilen modelleri “iyi”, %20-
%50 arasinda tespit edilen modelleri “kabul edilebilir”’, %50’nin {izerinde tespit edilen

modelleri ise “hatali” olarak kabul etmislerdir (Cuhadar ve ark., 2009).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Gompertz Modele Ait Bulgular

Ross 308 etlik pili¢lerinden 0-42. giinler arasinda haftalik aliman CA degerlerinin
ortalamasi ile Gompertz modeli ile tahminlenen CA degerlerinin ortalamasi Cizelge

4.1’°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Gozlenen ve Gompertz modeli ile tahminlenen haftalik CA degerleri

ortalamasi
Gompertz
Yas (Giin) Gozlenen (CA) Tahminlenen

(CA)

0 46.6 44.1
7 177.1 165.8
14 430.5 427.5
21 831.9 828.7
28 1268.4 1314.2
35 1871.1 1815.2
42 2256.8 2278.8

Cizelge 4.1°de; gozlenen CA degerleri ile Gompertz modelinden tahminlenen CA
degerlerinin haftalik degisimi verilmistir. Gompertz modelinden tahmin edilen
agirliklarin gozlenen CA degerlerine yakin oldugu goriilmektedir. Cizelge 4.1’in daha
1yi anlasilabilmesi i¢in modelden tahmin edilen ve gozlenen CA ortalama degerlerine ait

bliylime egrisi grafigi Sekil 4.1°de verilmistir.
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Sekil 4.1. Gompertz modeli ile tahminlenen ve gozlenen ortalama degerlerin degisimi

Sekil 4.1°de model ile tahminlenen ve gozlenen degerlerin biiyiime egrilerinin 21. giine
kadar yakin oldugu; 28. giinde modelin pozitif yonde 35. giinde ise negatif yonde kiigiik
bir sapma ile tahmin yaptigi goriilmektedir. Gozlenen ve modelden tahminlenen
degerlere ait grafik (Sekil 4.1) incelendiginde dogrusal olmayan modellerde kullanilan
sigmoid model ile benzer oldugu goriilmektedir. Bu durum CA’a ait biiylime egrileri

modellenirken dogrusal olmayan modellerin kullanilmasi  gerekliliginin  bir

gostergesidir.

Cizelge 4.2. Gompertz modele ait parametre degerleri ve parametrelere ait standart hata

degerleri
Model A Sga B Ssb K Sk
Gompertz 3999 585.7 4.6 0.39 0.05 0.008

A: Asimtotik agirlik, B: Integrasyon sabiti k: Biiyiime orani, Sg,: A parametresine ait
standart hata, Sg,: B parametresine ait standart hata, Sgy: k parametresine ait standart
hata
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Modele ait tahmin edilen parametre degerleri Cizelge 4.2’de goriilmektedir. Naring ve
ark., (2007)’nin, standart hizda ve orta hizda gelisen etlik pili¢lerden cinsiyete gore 63.
giine kadar A, B, k parametre degerlerini sirasiyla standart hizda gelisenlerde 6359,
4.95, 0.037; orta hizda gelisenlerde 4879, 4.58, 0.031; disilerde 4850, 4.55, 0.034;
erkeklerde 6389, 4.98 ve 0.034 olarak Gompertz modeli ile tahmin etmislerdir. Eleroglu
ve ark., (2016)’nin etlik piliglerde yapmis olduklar1 ¢alismada Gompertz modelinden
tahmin etttikleri A, B, k parametre degerlerini sirasiyla 4364.53, 4.62 ve 0.356 olarak
bulmuslardir. Mohammed (2015)’in yaptig1 ¢alismada ise etlik piliglerden Gompertz
modeli ile tahmin ettigi parametre degerleri sirasiyla 2973, 4.76 ve 0.05 olarak
bildirmigtir. Sekeroglu ve ark., (2013)’nin yaptiklar1 calismada etlik piliglerde ii¢
yerlesim sikligindan tahmin ettikleri A parametre degerleri sirasiyla 4198.46, 3807.45,
3999.92; B parametre degerleri 4.83, 4.78, 4.56 ve k parametresi i¢in tahmin ettikleri
degerler sirasiyla 0.055, 0.058, 0.052 olarak bildirilmislerdir. Cizelge 4.2’de modelden
tahmin edilen A, B, k parametre degerleri ise sirasiyla 3999, 4.6 ve 0.05 olarak

bulunmustur.

A parametresi i¢in tahmin edilen deger Naring ve ark., (2007) ile Eleroglu ve ark.,
(2016)’nin elde ettigi A parametresi tahminlenen parametre degerinden yiiksek
bulunmustur. Mohammed (2015)’in elde ettigi A parametre degeri ise tahminlenen
parametre degerinden diisiik bulunmustur. Sekeroglu ve ark., (2013)’nin tahmin ettikleri
ticlincii yerlesim sikligindaki piliglerden tahmin ettikleri parametre degeri ¢alismadan

tahmin edilen deger ile ortiigmektedir.

Model ile tahmin edilen  parametresi degerinin Sekeroglu ve ark., (2013), Eleroglu ve
ark., (2016) ve Mohammed (2015)’in elde ettigi  parametre degerleri ile benzer
oldugu, Naring ve ark., (2007)’nin elde ettikleri degerin ise yiiksek oldugu; k
parametresinin ise Mohammed (2015) ve Sekeroglu ve ark., (2013)’nin tahmin ettikleri
K parametre degerleri ile ortiistiigli, Naring ve ark., (2007)’nin elde ettikleri degerlerden
yiiksek, Eleroglu ve ark., (2016)’nin elde ettigi degerden ise diisiik oldugu tespit

edilmistir.

33



Tahmin edilen degerlerin birbirinden farkli olmasinin sebebinin; CA degerlerinin farkli
siirelerde alinmig olmasindan ve farkli bakim ve besleme kosullarindan kaynaklandig:
diistiniilmektedir. Ciinkii zamanla birlikte CA artis1 devam etmektedir. Biliylime egrisi
modellerinde tahmin edilen bu parametreler biiylime egrilerinin agiklanmasinda 6nemli

yere sahiptir.

Cizelge 4.3. Gompertz modele ait tahmin 6l¢iitleri

Model HKO OMS OMYH (%) R

Gompertz 2950 1.2 0.17 0.99

HKO: Hata kareler ortalamasi, OMS: Ortalama mutlak sapma, OMYH: Ortalama
mutlak ylizde hata, R?: Belirleme katsayisi

Gompertz modeline ait bu tahmin 6lgiitleri Cizelge 4.3’te verilmistir. Cizelge 4.3
incelendiginde HKO, OMYH, OMS ve R? degerlerinin sirasiyla 2950, 1.2, 0.2 ve 0.99
olarak tespit edilmistir. Eleroglu ve ark., (2016)’nin yaptiklar1 ¢aligmada HKO degeri
729.53 olarak, Mohammed, (2015)’in yaptig1 ¢alismada HKO degerini 1068.6 olarak
bildirmistir. Bu ¢alismada elde edilen HKO degeri ise bildirilen degerlerden yiiksek
bulunmustur. Sekeroglu ve ark., (2013)’nin tahmin ettikleri modelin HKO ii¢ yerlesim
sikliginda sirasiyla 2110, 2846, 2950 olarak bildirilmistir. Bu ¢alismanin HKO degeri
bildirilen birinci yerlesim sikligindan yiiksek diger yerlesim sikliklari ile benzer deger

almaktadir.

Sekeroglu ve ark., (2013), Adenaike ve ark., (2017), Roush ve ark., (2006), Mohammed
(2015), Eleroglu ve ark., (2016) ve Topal ve ark., (2008)’nin bildirdikleri R? degerleri
(0.99) bu ¢alismadan tahmin edilen modelden elde edilen R? degeri ile ortlismektedir.

Yiiksek R? degeri ise tahminin ¢ok iyi oldugunu gostermektedir.

OMYH degerini Roush ve ark., (2006) 2.30-2.47; Topal ve ark., (2008) erkeklerde 0.04,
disilerde 0.05 olarak tahmin etmislerdir. Roush ve ark., (2006)’nin tahmin ettigi
degerler bu ¢alismadan yiiksek, Topal ve ark., (2008)’nin tahmin ettikleri degerler ise

bu ¢alismadan diisiik gbzlenmistir.
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Roush ve ark., (2006) nin etlik pili¢lerde yapmis olduklari ¢alismada bildirdikleri OMS
degerleri 15.42-19.59°dur. Tahminlenen modelden hesaplanan deger Roush ve ark.,

(2006)’nin hesapladiklar1 degerden daha diistik tespit edilmistir.

4.2. YSA’na Ait Bulgular

Yapilan ¢alismada YSA ile model belirlemesinde veri setinin 0-5 haftalik yastaki CA
verileri giris seti olarak kullanilmistir. Bu giris setine karsilik YSA’nin 6grenmesini
saglamak i¢in ¢ikis seti olarak 6. haftaya ait CA verileri kullanilmistir. Kullanilan
programin sinirlar1 dahilinde agin 6zellikleri belirlenmistir. Ag tiirii olarak ileri yaylim
geri besleme (Feed-forward backprop) danismanli 6grenme algoritmasi segilmistir. Bu
algoritmanin tercih sebebi; agmn egitimi sirasinda ilk olarak ileriye dogru baglanti
kuruldugu sirada agin agirliklarin1 kullanarak aga verilen girdi degerlerine karsilik
gelecek ¢iktilar elde etmesi, geri yayilim algoritmasi ile de ¢ikti katmaninda meydana
gelen hatanin en aza indirilmesi i¢in agirliklarin geriye dogru diizenlenmesi
saglanmaktadir. Ayrica agin egitim fonksiyonu olarak 6grenme hizini belirgin sekilde
arttiran Levenberg-Marquardt algoritmasi tercih edilmistir. Performans fonksiyonu
olarak HKO kullanilmis ve bu en diisiik hata diizeyine ulasilmaya ¢alisilmistir. Kaastra
ve ark., (1996)’a gore; genellikle YSA problemlerinin ¢oziimiinde bir ara katmanl aglar
basarili bulunmustur (Aksu ve ark., 2016). Ara katman sayisinin fazla tercih edilmesi
hesaplamadaki karmagiklig1 arttirdig1 ve siireyi uzattigi icin ag da kullanilan ara katman
sayist bir olarak alinmistir. Ara katmanda bulunan ndron sayisi ise deneme-yanilma
yontemi ile belirlenmistir (Cizelge 4.4) (Takma, 2012; Yilmaz, 2015). Agmn egitimi
sirasinda Ornekleme sayisini belirlemede kullanilan ylizde (%) degerleri ise yine
programin sinirlar1 dahilinde sirasiyla % 5-10-15-20-25-30-35 olarak alinmistir. Egitim,
dogrulama ve test seti ylizdeleri olarak yine program sinirlar1 dahilinde alinabilecek tiim
yiizde degerleri sirasiyla %50-60-70-80-90 olarak en dogru ag modelini belirlemek icin
denenmistir. Daha sonra ise agin egitimi yapilmistir. Ag verilen girdilere karsilik
istenen ¢iktilar1 belirlemek icin agirliklarimi gilincellemis ve bdylece agin ¢iktilar ile
gbzlenen ciktilar arasindaki hata ag tarafindan hesaplanmis ve ag yeni agirliklarini bu

hata payina gore diizenlemistir.
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Cizelge 4.4. YSA uygulama veri seti dagilimi

A (%) Yiizde
ra degerlere karsihk
Uygulama | katmandaki Veri seti (%) Yiizde gerie 3
" gelen 6rnekleme
noéron sayisi
sayisi
Egitim Seti 50 61
1 8-9-10- j ] 15
11-12 Dogrulama Seti 18
Test Seti 35 42
Esitim Seti 50 61
2 8-9-10- 3} ] 20
11-12 Dogrulama Seti 24
Test Seti 30 36
r : 50
Egitim Seti 61
3 8-9-10- ) ] 25
11-12 Dogrulama Seti 30
Test Seti 25 30
Egitim Seti 50 61
4 8-9-10- § ] 30
11-12 Dogrulama Seti 36
Test Seti . 24
Egitim Seti 50 61
5 8-9-10- ) ] 35
11-12 Dogrulama Seti 42
Test Seti 15 18
Egitim Seti 60 73
5 8-9-10- ) . 5
11-12 Dogrulama Seti 6
Test Seti 35 42
Egitim Seti 60 73
4 8-9-10- ) . 10
11-12 Dogrulama Seti 12
Test Seti 30 36
Egitim Seti 60 73
8 8-9-10- ) . 15
11-12 Dogrulama Seti 18
Test Seti 25 30
Egitim Seti 60 73
9 8-9-10- V ] 20
11-12 Dogrulama Seti 24
Test Seti 20 24
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Cizelge 4.4. (Devam) YSA uygulama veri seti dagilimi

8-9-10 Egitim Seti 60 73
10 A Dogrulama Seti 25 30
11-12 i
Test Seti 15 18
8-9-10 Egitim Seti 60 73
11 A Dogrulama Seti 30 36
11-12 -
Test Seti 10 12
. ; 60
8-9-10- Eg11:1m Seti . 73
12 Dogrulama Seti 35 42
11-12 -
Test Seti S 6
. ; 20
8-9-10- Eg1:[1m Seti ' 85
13 Dogrulama Seti S 6
11-12 -
Test Seti 25 30
Egitim Seti 70 85
14 i 4 Dogrulama Seti 10 12
11-12 _
Test Seti 20 24
Egitim Seti 70 85
15 Seilo- Dogrulama Seti 15 18
11-12 -
Test Seti 15 18
i ; 20
8-9-10- Eglium Seti . 85
16 11-12 Dogrulama Seti 20 24
Test Seti 10 12
Egitim Seti 70 85
17 8-9-10- Dogrulama Seti 25 30
11-12 -
Test Seti S 6
8-9-10- Eglium Seti ‘ 97
18 Dogrulama Seti S 6
11-12 -
Test Seti 15 18
. : 80
8-9-10- Eglium Seti ' 97
19 Dogrulama Seti 10 12
11-12 -
Test Seti 10 12
Egitim Seti 80 97
20 8-9-10- Dogrulama Seti 15 18
11-12 -
Test Seti S 6
8-9-10- Eg1:c1m Seti ‘ 109
21 Dogrulama Seti S 6
11-12 -
Test Seti S 6
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Hesaplama asamasinda 121x6 girdi matrisi ve 121x1 ¢ikt1 matrisi olacak sekilde veriler
MATLAB programina yiiklenmistir (Ek 1., Resim 6.). Uygulamada programin sinirlari
dahilinde 21 farkl sekilde ylizdelik dagilim kullanilmistir (Ek 1., Resim 5.). Cizelge

4.4°te bu ylizdelik dagilimlar ve yiizdelere karsilik gelen 6rnekleme sayilari verilmistir.

Ara katmandaki n6ron sayisi ise programin otomatik olarak atadigi néron sayisinin (10),
2 alt (9-8) ve 2 tstii (11-12) olarak 5 farkli sekilde belirlenmistir. En dogru sonuca
ulagabilmek i¢in 21 uygulamada 5 farkli néron olmak iizere (21x5) toplam105 adet ag

modeli denenmistir.

Yapilan analiz sonucunda egitim, test ve dogrulama seti olmak {izere tiim setlerde en
yiiksek R? degerini veren model en iyi model olarak se¢ilmistir (Sahin ve ark., 2014).
Ayrica egitim, dogrulama ve test setlerindeki HKO ve R? degerleri incelenerek agin
egitimini G6grenerek mi ezberleyerek mi tamamladigima bakilmistir. Sayet analiz
sonucunda ag egitim setinde diisiik HKO degeri test setinde yiiksek HKO degeri vermis
ise; R? degeri de egitim setinde yiiksek test setinde diisiik deger vermis ise bu ag modeli

egitimini gergeklestirmemis ezberleme yapmistir (Aka ve ark., 2018).

Cizelge 4.5’te YSA analizi ile belirlenen modellere ait ara katmanlardaki néron sayilari,
yiizde degerleri, HKO ve R? degerleri verilmistir. Cizelge 4.5 incelendiginde en iyi
sonu¢ veren modelin 20. uygulamada 12 noéronlu %80 egitim %15 dogrulama ve %5
test setinin oldugu goriilmektedir. 20. uygulama setinde egitim, dogrulama ve test
setlerinin ylizde degerlerine karsilik gelen ornekleme sayilari sirasiyla 97, 18, 6’dir
(Cizelge 4.4). Segilen bu modelde elde edilen R? degerleri egitim, dogrulama ve test
setleri i¢in sirastyla 0.94, 0.94, 0.98 olarak, HKO degerleri ise; %80 egitim seti i¢in
7005, %15 dogrulama seti igin 11475 ve %5 test seti igin ise 5625 olarak tespit
edilmistir. Secilen modelin test setindeki HKO degerinin egitim setindeki HKO
degerinden diisiik, R? degerinin ise yiiksek oldugu tespit edilmistir (Cizelge 4.5).
Buradan anlagilmaktadir ki secilen model ezberleme yapmamis ve egitimini basariyla

tamamlamistir.
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Cizelge 4.5. YSA analizi ile belirlenen modele ait HKO ve R? degerleri

Ara
Uygulama | katmandaki Veri seti (%) Yiizde HKO R?
noron sayisi

Egitim Seti 50 53 420 0.66

8 Dogrulama Seti 15 29 410 0.85

Test Seti 35 92 619 0.62

Egitim Seti 50 11 801 0.94

9 Dogrulama Seti 15 13 876 0.83

g Test Seti 35 33 343 0.69
8 Egitim Seti 50 35759 0.61
§ 10 Dogrulama Seti 15 19 228 0.79
D Test Seti 35 102 023 0.71
< Egitim Seti 50 4 001 0.96
11 Dogrulama Seti 15 19 716 0.94

Test Seti 35 109 296 0.61

Egitim Seti 50 34 448 0.90

12 Dogrulama Seti 15 26 836 0.88

Test Seti 35 48 636 0.77

Egitim Seti 50 4722 0.96

8 Dogrulama Seti 20 44 572 0.81

Test Seti 30 16 525 0.83

Egitim Seti 50 7621 0.94

9 Dogrulama Seti 20 24 617 0.85

o Test Seti 30 33375 0.76
ks Egitim Seti 50 12 612 0.88
§ 10 Dogrulama Seti 20 42 711 0.79
-] Test Seti 30 95 786 0.55
~ Egitim Seti 50 7974 0.96
11 Dogrulama Seti 20 9 306 0.92

Test Seti 30 38189 0.79

Egitim Seti 50 19 161 0.92

12 Dogrulama Seti 20 20076 0.88

Test Seti 30 21 568 0.77

Egitim Seti 50 11 658 0.92

8 Dogrulama Seti 25 46 923 0.66

Test Seti 25 33478 0.71

Egitim Seti 50 7 856 0.92

9 Dogrulama Seti 25 43 963 0.85

< Test Seti 25 40 266 0.67
g Egitim Seti 50 5 056 0.96
> 10 Dogrulama Seti 25 19716 0.81
3 Test Seti 25 78338 0.71
™ Egitim Seti 50 3820 0.98
11 Dogrulama Seti 25 22133 0.69

Test Seti 25 58 103 0.76

Egitim Seti 50 14 399 0.90

12 Dogrulama Seti 25 41810 0.69

Test Seti 25 23 727 0.88
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Cizelge 4 5 (Devam) YSA analizi ile belirlenen modele ait HKO ve R? degerleri

Egitim Seti 50 15038 0.88

8 Dogrulama Seti 30 15 449 0.92

Test Seti 20 15 487 0.92

Egitim Seti 50 5204 0.96

9 Dogrulama Seti 30 30 637 0.81

g Test Seti 20 20 817 0.83
8 Egitim Seti 50 25 027 0.88
§ 10 Dogrulama Seti 30 134 056 0.30
) Test Seti 20 107 962 0.18
<~ Egitim Seti 50 17 831 0.90
11 Dogrulama Seti 30 173 320 0.85

Test Seti 20 23998 0.92

Egitim Seti 50 2 604 0.98

12 Dogrulama Seti 30 26111 0.74

Test Seti 20 54 848 0.79

Egitim Seti 50 40 343 0.79

8 Dogrulama Seti 35 42 568 0.88

Test Seti 15 26 429 0.85

Egitim Seti 50 18 703 0.88

9 Dogrulama Seti 35 186 563 0.66

g Test Seti 15 34721 0.76
s Egitim Seti 50 16 333 0.90
§ 10 Dogrulama Seti 35 34 053 0.67
) Test Seti 15 9354 0.98
Syl Egitim Seti 50 9260 0.96
11 Dogrulama Seti 35 43 649 0.71

Test Seti 15 12 691 0.86

Egitim Seti 50 113 603 0.64

12 Dogrulama Seti 35 128 723 0.83

Test Seti 15 210 244 0.85

Egitim Seti 60 2907 0.98

8 Dogrulama Seti 5 6111 0.98

Test Seti 35 35 822 0.74

Egitim Seti 60 47 407 0.77

9 Dogrulama Seti 5 57 368 0.90

g Test Seti 35 58 870 0.46
8 Egitim Seti 60 2642 0.98
§ 10 Dogrulama Seti 5 11 667 0.98
5 Test Seti 35 58 887 0.59
© Egitim Seti 60 9892 0.94
11 Dogrulama Seti 5 37103 0.92

Test Seti 35 16 347 0.88

Egitim Seti 60 20 766 0.83

12 Dogrulama Seti 5 55970 0.32

Test Seti 35 545 984 0.71
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Cizelge 4 5 (Devam) YSA analizi ile belirlenen modele ait HKO ve R? degerleri

Egitim Seti 60 11 207 0.88

8 Dogrulama Seti 10 2740 0.98

Test Seti 30 65 939 0.69

Egitim Seti 60 12773 0.92

9 Dogrulama Seti 10 57 462 0.77

g Test Seti 30 59 659 0.53
s Egitim Seti 60 2 866 0.98
§ 10 Dogrulama Seti 10 9950 0.96
) Test Seti 30 39 939 0.81
~ Egitim Seti 60 10 040 0.90
11 Dogrulama Seti 10 83 385 0.81

Test Seti 30 15990 0.88

Egitim Seti 60 36 501 0.81

12 Dogrulama Seti 10 39910 0.49

Test Seti 30 237 717 0.08

Egitim Seti 60 1989 0.98

8 Dogrulama Seti 15 64 803 0.67

Test Seti 25 105 663 0.58

Egitim Seti 60 3022 0.98

9 Dogrulama Seti 15 25 948 0.90

g Test Seti 25 41 039 0.79
s Egitim Seti 60 5549 0.96
§ 10 Dogrulama Seti 15 5496 0.96
-} Test Seti 25 50 522 0.72
) Egitim Seti 60 11 759 0.92
11 Dogrulama Seti 15 25080 0.90

Test Seti 25 36 313 0.69

Egitim Seti 60 13076 0.92

12 Dogrulama Seti 15 13 494 0.90

Test Seti 25 27 543 0.77

Egitim Seti 60 12 191 0.92

8 Dogrulama Seti 20 17 088 0.86

Test Seti 20 36191 0.76

Egitim Seti 60 13 944 0.94

9 Dogrulama Seti 20 16 002 0.86

g Test Seti 20 24 319 0.74
ks Egitim Seti 60 3173 0.98
é 10 Dogrulama Seti 20 27 900 0.69
) Test Seti 20 50 692 0.81
S Egitim Seti 60 4 579 0.96
11 Dogrulama Seti 20 66 729 0.69

Test Seti 20 33375 0.66

Egitim Seti 60 25 257 0.85

12 Dogrulama Seti 20 18 814 0.85

Test Seti 20 12 716 0.86
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Cizelge 4 5 (Devam) YSA analizi ile belirlenen modele ait HKO ve R? degerleri

Egitim Seti 60 12 943 0.92

8 Dogrulama Seti 25 21 440 0.81

Test Seti 15 13 403 0.86

Egitim Seti 60 6 351 0.96

9 Dogrulama Seti 25 36 914 0.61

g Test Seti 15 4073 0.72
= Egitim Seti 60 9388 0.94
2 10 Dogrulama Seti 25 17 629 0.77
> Test Seti 15 19 365 0.96
=] Egitim Seti 60 37 047 0.74
11 Dogrulama Seti 25 56 948 0.71

Test Seti 15 95 233 0.42

Egitim Seti 60 19 845 0.90

12 Dogrulama Seti 25 40 441 0.81

Test Seti 15 71 206 0.62

Egitim Seti 60 13 275 0.88

8 Dogrulama Seti 30 23 595 0.92

Test Seti 10 27 815 0.88

Egitim Seti 60 13 465 0.92

9 Dogrulama Seti 30 17 113 0.86

g Test Seti 10 13 390 0.85
= Egitim Seti 60 3497 0.96
2 10 Dogrulama Seti 30 33616 0.86
> Test Seti 10 171 102 0.86
b Egitim Seti 60 9393 0.92
11 Dogrulama Seti 30 17 259 0.88

Test Seti 10 45 297 0.85

Egitim Seti 60 13758 0.90

12 Dogrulama Seti 30 22 419 0.83

Test Seti 10 84 345 0.69

Egitim Seti 60 21 947 0.88

8 Dogrulama Seti 35 27 703 0.66

Test Seti 5 80 418 0.77

Egitim Seti 60 10 452 0.94

9 Dogrulama Seti 35 16 782 0.74

g Test Seti 5 18 561 0.77
= Egitim Seti 60 16 115 0.90
2 10 Dogrulama Seti 35 207 303 0.13
2 Test Seti 5 24 623 0.07
S Egitim Seti 60 23995 0.88
11 Dogrulama Seti 35 51 865 0.69

Test Seti 5 48 711 0.77

Egitim Seti 60 3517 0.98

12 Dogrulama Seti 35 28 523 0.86

Test Seti 5 176 942 0.40
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Cizelge 4 5 (Devam) YSA analizi ile belirlenen modele ait HKO ve R? degerleri

Egitim Seti 70 7132 0.94

8 Dogrulama Seti 5 10 835 0.88

Test Seti 25 45 278 0.81

Egitim Seti 70 9 347 0.96

9 Dogrulama Seti 5 15 028 0.79

g Test Seti 25 226 170 0.27
= Egitim Seti 70 5477 0.96
2 10 Dogrulama Seti 5 12 637 0.96
> Test Seti 25 37818 0.77
3 Egitim Seti 70 34 528 0.85
11 Dogrulama Seti 5 79 543 0.32

Test Seti 25 218 238 0.34

Egitim Seti 70 6118 0.96

12 Dogrulama Seti 5 35319 0.88

Test Seti 25 59735 0.76

Egitim Seti 70 10 440 0.92

8 Dogrulama Seti 10 60 294 0.76

Test Seti 20 18 866 0.86

Egitim Seti 70 10 189 0.92

9 Dogrulama Seti 10 8 843 0.92

g Test Seti 20 16 158 0.92
= Egitim Seti 70 15 633 0.90
2 10 Dogrulama Seti 10 20 168 0.88
> Test Seti 20 16 565 0.90
3 Egitim Seti 70 38 967 0.74
11 Dogrulama Seti 10 35695 0.49

Test Seti 20 75 143 0.62

Egitim Seti 70 9943 0.94

12 Dogrulama Seti 10 11 358 0.83

Test Seti 20 36179 0.69

Egitim Seti 70 12 481 0.88

8 Dogrulama Seti 15 19472 0.96

Test Seti 15 9 956 0.90

Egitim Seti 70 12 275 0.92

9 Dogrulama Seti 15 16 961 0.86

g Test Seti 15 11 190 0.88
= Egitim Seti 70 27183 0.83
2 10 Dogrulama Seti 15 44 769 0.81
2 Test Seti 15 52 224 0.74
= Egitim Seti 70 11 364 0.90
11 Dogrulama Seti 15 16 974 0.86

Test Seti 15 14 503 0.94

Egitim Seti 70 13 649 0.92

12 Dogrulama Seti 15 12 901 0.83

Test Seti 15 19 139 0.90
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Cizelge 4 5 (Devam) YSA analizi ile belirlenen modele ait HKO ve R? degerleri

Egitim Seti 70 12 608 0.92

8 Dogrulama Seti 20 17981 0.88

Test Seti 10 18 111 0.88

Egitim Seti 70 18 256 0.90

9 Dogrulama Seti 20 25923 0.71

g Test Seti 10 52120 0.83
= Egitim Seti 70 12 656 0.90
2 10 Dogrulama Seti 20 27 416 0.92
2 Test Seti 10 18 078 0.86
3 Egitim Seti 70 13 652 0.90
11 Dogrulama Seti 20 36 584 0.85

Test Seti 10 21179 0.96

Egitim Seti 70 10 456 0.92

12 Dogrulama Seti 20 68 707 0.62

Test Seti 10 14 838 0.81

Egitim Seti 70 6 039 0.94

8 Dogrulama Seti 25 59 840 0.76

Test Seti 5 9617 0.76

Egitim Seti 70 293 653 0.02

9 Dogrulama Seti 25 201 194 0.13

g Test Seti 5 223 458 0.23
= Egitim Seti 70 7191 0.96
2 10 Dogrulama Seti 25 38 048 0.71
= Test Seti 5 6 071 0.94
S Egitim Seti 70 14 648 0.88
11 Dogrulama Seti 25 18 463 0.92

Test Seti 5 11 958 0.76

Egitim Seti 70 4423 0.96

12 Dogrulama Seti 25 35423 0.83

Test Seti 5 65173 0.55

Egitim Seti 80 17 842 0.88

8 Dogrulama Seti 5 9283 0.94

Test Seti 15 30 542 0.88

Egitim Seti 80 12 536 0.92

9 Dogrulama Seti 5 1107 0.98

g Test Seti 15 18 347 0.67
= Egitim Seti 80 18 892 0.88
2 10 Dogrulama Seti 5 3245 0.96
2 Test Seti 15 17 142 0.92
3 Egitim Seti 80 53 726 0.61
11 Dogrulama Seti 5 28 304 0.94

Test Seti 15 34 616 0.61

Egitim Seti 80 66 796 0.88

12 Dogrulama Seti 5 44 115 0.96

Test Seti 15 41 221 0.92
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Cizelge 45 (Devam) YSA analizi ile belirlenen modele ait HKO ve R? degerleri

Egitim Seti 80 18 894 0.90
8 Dogrulama Seti 10 38 120 0.64
Test Seti 10 11 532 0.92
Egitim Seti 80 10 144 0.92
9 Dogrulama Seti 10 14 471 0.96
g Test Seti 10 17 846 0.86
= Egitim Seti 80 10 841 0.92
2 10 Dogrulama Seti 10 29 067 0.76
2 Test Seti 10 16 075 0.88
] Egitim Seti 80 11 370 0.92
11 Dogrulama Seti 10 6421 0.94
Test Seti 10 47 482 0.86
Egitim Seti 80 8 524 0.94
12 Dogrulama Seti 10 14 355 0.96
Test Seti 10 13 652 0.76
Egitim Seti 80 17 559 0.90
8 Dogrulama Seti 15 6 337 0.94
Test Seti 5 68 805 0.90
Egitim Seti 80 59 663 0.72
9 Dogrulama Seti 15 13 328 0.94
g Test Seti 5 58 480 0.72
= Egitim Seti 80 14 505 0.90
2 10 Dogrulama Seti 15 20 979 0.88
> Test Seti 5 17 839 0.72
< Egitim Seti 80 14 414 0.88
11 Dogrulama Seti 15 34529 0.59
Test Seti 5 35629 0.98
Egitim Seti
Dogrulama Seti
Test Seti
Egitim Seti 90 15 646 0.88
8 Dogrulama Seti 5 15151 0.96
Test Seti 5 17 098 0.86
Egitim Seti 90 11 157 0.92
9 Dogrulama Seti 5 2 826 0.98
g Test Seti 5 45 944 0.81
= Egitim Seti 90 15759 0.88
2 10 Dogrulama Seti 5 12214 0.83
= Test Seti 5 40 699 0.92
N Egitim Seti 920 32278 0.81
11 Dogrulama Seti 5 48 863 0.40
Test Seti 5 19 740 0.98
Egitim Seti 90 11331 0.92
12 Dogrulama Seti 5 6 827 0.98
Test Seti 5 21112 0.86
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Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4, Sekil 4.5, Sekil 4.6, Sekil 4.7, Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil
4.10, Sekil 4.11, Sekil 4.12, Sekil 4.13, Sekil 4.14, Sekil 4.15, Sekil 4.16, Sekil 4.17,
Sekil 4.18, Sekil 4.19, Sekil 4.20, Sekil 4.21 ve Sekil 4.22°de YSA ile gergeklestirilen
21 uygulamaya ait sacilim grafikleri verilmistir. Sayisal degiskenler arasindaki iligki
incelenirken sag¢ilim grafiklerinden yararlanilmaktadir. Sac¢ilim grafikleri ile iki
degiskenin birlikte dagilimi incelenmektedir. Sagilim grafiklerinin yayginligina
bakilarak degiskenler arasinda zayif, kuvvetli ve tam iliski olup olmadigina karar
verilebilmektedir (Alpar, 2013). Agin c¢ikt1 ve hedef degerlerinin Ortiismesinin
gosterildigi grafikte en iyi sonug 45 derecelik egri iizerindeki yigilmanin en fazla olmasi

ile miimkiindiir (Kubat, 2015).

YSA modeli belirlenirken yapilan denemeler sonucunda elde edilen Sekil 4.21°deki
sacilim grafikleri incelendiginde 20. uygulama 12 katmanli aga ait grafiklerde egitim ve
dogrulama setlerinde ¢izilen regresyon dogrusu 45%1lik dogru ile drtiismekte test seti ise
ona ¢ok yakin deger almaktadir. Diger uygulamalarda bu denli yakin Ortiisme
bulunmamaktadir. Ayrica yine bu aga ait R? degerleri egitim ve dogrulama setlerinde
0.94, test setinde ise 0.98 oldugu goriilmektedir. Bu R? degerleri diger modeller i¢inde
en yiiksek R? degerleridir. Dolayisiyla modeller arasindan en iyi modelin bu model
olduguna karar verilmistir. Test seti icin 0.98 R? degeri belirlenen modelin ¢ok iyi bir
model oldugunu da gdstermektedir. Sacilim grafikleri ve R? degerlerine ek olarak diger
ag modellerinin tercih edilmeme sebebi ise aglarin ezberleme yapmasidir. Ornegin 7.
uygulamada 12 néronlu aga (en diisiik R? degerleri bu modele ait oldugu icin bu ag
ornek verilmigstir) ait 0.81 egitim, 0.49 dogrulama ve 0.08 test setlerinde elde edilen R?
degerleri kendi i¢inde incelendiginde test setinde egitim setine gore diistiigii boylece
agm modeli 6grenmedigini ezberleme yaptigini gostermektedir. Bu uygulamaya ait
Sekil 4.8’deki sagilim grafikleri incelendiginde sa¢ilimin daginik oldugu ve sapmalarin

oldugu goriilmektedir.
Ahmadi ve ark., (2007) ile Roush ve ark., (2006)'nin bildirdikleri YSA i¢in tahminlenen

R? degeri 0.99°dur. Literatiirlerde bildirilen bu degerler modelden tahmin edilen deger

ile ortiismektedir.
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Sekil 4.21. Yirminci uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri
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Sekil 4.22. Yirmi birinci uygulamaya ait regresyon sagilim grafikleri
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Cizelge 4.6. Gozlenen ve YSA modeli ile tahminlenen haftalik CA degerleri ortalamasi

Yf‘ > Gozlenen Tahr\r:isrfl\enen
(Giin) (CA) (CA)
0 46.6 62.1
7 177.1 191.3
14 430.5 442.2
21 831.9 839.6
28 1268.4 1271.7
35 1871.1 1868.4
42 2256.8 2250.2

Cizelge 4.6’da ve Sekil 4.23’te gozlenen ve YSA modelinden tahmin edilen CA
degerlerinin degisimi verilmistir. Gozlenen ve tahminlenen degerlerin birbirine yakin

degerler oldugu tespit edilmistir.

—&— GOzlenen —il=—YSA
Tahminlenen

2500

2000

1500

Agirhik (gr)

1000

500

0 7 14 21 28 35 42

Zaman (giin)

Sekil 4.23 YSA modeli ile tahminlenen ve gozlenen ortalama degerlerin degisimi
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Sekil 4.23 incelendiginde YSA analizi ile tahminlenen ve gézlenen degerlerin biiyiime
egrilerinin ortiistiigii; Gompertz modelinde 21-42. giinler arasinda gozlenen degerlere
ait egriye gore olan sapmalarin olmadig1 goriilmektedir. Go6zlenen ve modellerden
tahminlenen degerlere ait grafiklerde (Sekil 4.1, Sekil 4.23) egrinin seklinin sigmoid

model ile benzer oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.7°de tahmin edilen sonuglarin tutarliligini 6lgmek igin yaygin olarak
kullanilan hata dlgiitlerinden HKO yer almaktadir. HKO degerleri YSA modeli ile 5625
olarak tahmin edilmistir (Cizelge 4.7). Tahmin edilen bu hata degeri ise agin 6grenmeyi
tamamladigi noktada, yaptigi en diisiik hata degeridir. R*=0.98, OMYH=0.274 ve
OMS= 0.5 olarak tahmin edilmistir.

Cizelge 4.7. YSA modele ait tahmin 0lgiitleri

HKO OMS OMYH R?
YSA 5625 0.5 0.274 0.98

Roush ve ark., (2006)’nin yapmis olduklar1 ¢alismada bildirdiklert OMYH degeri YSA
modeli i¢in; 1.830-4.07’dir. Roush ve ark., (2006)’nin bildirdigi bu degerler modelden
tahmin edilen degerden yiiksek tespit edilmistir. Roush ve ark., (2006)’nin etlik
piliclerde yapmis olduklar1 ¢aligmada bildirdikleri OMS degerleri 11.99-15.10’dur.
Ahmadi ve ark., (2007)’nin YSA model i¢in tahmin ettikleri OMYH degeri 5.56-9.11
ve OMS degerleri 0.98-1.55tir. Tahminlenen modelden hesaplanan degerler bildirilen

degerlerden diisiik bulunmustur.

Witt ve Witt (1992) ve Levis (1982) OMYH degerlerini kategorilere ayirdiginda;
%]10’un altinda tespit edilen modelleri "¢ok iyi", %10-%20 arasinda tespit edilen
modelleri "iyi", %20-%50 arasinda tespit edilen modelleri "kabul edilebilir", %50 nin
izerinde tespit edilen modelleri ise "hatali" olarak kabul etmislerdir (Cuhadar ve ark.,
2009). Calisma sonuglarina bakildiginda her iki modelden elde edilen OMYH

degerlerinin ¢ok iyi kategorisinde oldugu anlasilmaktadir.
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5. SONUC

Canlinin biliylimesindeki degisimin tahminlenmesinde matematiksel modeller biiyiik
kolayliklar saglamaktadir. Canlinin agirlik ve viicut Olciilerindeki zamana bagh
degisiminin tahmini matematiksel modeller ile kolay sekilde yapilabilmektedir

(Kocakaya, 2012).

Calismada Ross 308 etlik pili¢lerinin biliylime egrileri, biiyiimeyi en iyi agiklayan
Gompertz modeli ile bu modele alternatif olabilecegi diistinilen YSA modeli
karsilagtiritlmis olup R?»’s1 yiikksek ve HKO, OMS ve OMYH degerleri diisiik

tahminlenen model en iyi model olarak dikkate alinmistir.

YSA ve Gompertz modelinden elde edilen R? degerleri sirasiyla 0.98 ve 0.99 olarak;
OMYH degerleri de 0.27 ve 0.17 olarak birbirine ¢ok yakin tespit edilmistir. OMS
degerleri ise 0.5 ve 1.2 olarak tespit edilmistir. YSA modelinden Gompertz modeline
gore daha diisiik OMS degeri tespit edilmistir. HKO degerinde ise, YSA ve Gompertz
modelinde sirasiyla 5625 ve 2950 olarak tespit edilmistir. Genel olarak iki modelin
karsilastirilmasinda kullanilan Olgiitler birbirine yakin ¢ikmasina karsin Gompertz
modelinin  YSA’na gore daha iyi sonuglar verdigi gorilmiistiir. Buna karsin
hayvancilikta 6nemli olan besi sonu veya son donemlerinin canli agirlik tahminini YSA

daha diistik farklarla daha iyi tahmin etmistir.

Teknolojideki ilerleme ile birlikte son yillarda YSA’ya olan ilgi artig gostermistir.
Bircok alanda yaygin olarak kullanilan YSA’nin tarim alanindaki kullanimi da giderek
artmustir. Insan zekasina benzeyen YSA &grenme ve hatirlama yonii ile tercih edilen bir
yontem haline gelmistir. YSA ayrica karmagik ve dogrusal olmayan problemlere kolay

¢Oziim ireten bir model olmas1 sebebiyle siklikla tercih edilmektedir (Gevrekei, ve ark.,
2011).

Islah caligmalarinda ki basariy1 arttirabilmek ic¢in biiyiime egrilerinin kullanilmasi ve

ayn1 zamanda seleksiyon calismalarinda bir kriter olarak kullanilabilecek parametrelerin
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belirlenmesi yetistiricilikte Oonem arz etmektedir. Biiylimenin basarili bir sekilde

aciklanabilmesi; liretimde verimin arttirilabilmesi i¢in gerekli kosullardandir.

Gompertz modelinin biiyiimeyi agiklayiciliginin oldukg¢a yiiksek olmasinin yani sira;
YSA modelinin de kullanim kolaylig1 vardir. Biitiin verileri kullanarak tek bir model
olusturulmaktadir. Gompertz modelinde ise her hayvan i¢in tek tek parametre tahmini
yapilip bunlarin ortalamasi1 alinmaktadir. Bu yontemle zaman kaybi1 ve parametrelerin

ortalamasi1 alindig1 i¢in ham veri kayb1 da olmaktadir

Bununla birlikte; YSA’nin ara katmanlar belirlenirken belirli bir yontemin olmamasi
ayrica agin Ogrenmek yerine ezberleme gergeklestirmesi gibi olumsuz yonleri de
bulunmaktadir. Ancak YSA modeli ile tahmin yapmak bilgi ve tecriibe sonrasinda
olduk¢a kolay bir yontem olarak tercih edilebilmektedir. Ayrica YSA veri setindeki
degisikliklerden etkilenmediginden yeni bilgilerin ortaya ciktigi durumlarda veya

degisikliklerin oldugu durumlarda dahi yeniden egitilebilmektedirler.
Sonug olarak YSA Gompertz modeline yakin sonuglar verdiginden ayrica veri kaybini

onledigi, degisikliklere uyum saglayabildigi ve yeniden egitilebildigi i¢in klasik

biliylime egrisi modellerine alternatif olarak kullanilabilir.
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7. EKLER

7.1. Matlab Programina Ait Ekran Goriintiileri
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7.2. SPSS(17.0) Programina Ait Ekran Goériintiileri

Biiylime egrisi yontemlerinden olan Gompertz yonteminin SPSS programinda analiz
goriintlileri asagida verilmistir. Resim 7. de farkli zamanlarda almman agirhik
olgiimlerinin SPSS programinda data view ekramina girisi verilmistir. Ornegin; t
zamanlardaki birinci canlinin 6l¢iimii cal olarak ifade edilmistir. Bu sekilde tiim veriler

kayit edilir.
] be en soooonnnn.sav [DataSetl] - SPSS Statistics Data Editor =0 EER
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CHA T 69 LEEF A 8 S05 0% %

[t oo | visible: 43 of 49 variables
I t | cal | cal2 | cald cad | cah cab ca? cal cad call
1 5 47 57 A7 14 46,50 47 30 47 50 46 B4 45 95 470 47 89 46a9 |4
2 1 143,02 139 56 13470 137 59 145 45 141 57 14336 144 55 12714 13714
3 2 261,84 684 297 48 28293 My 33843 306,30 31875 286,00 29477
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Resim 10. Veri giris ekrani
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Resim 11. Variable view bolimiinde dl¢iimler scale olarak tercih edilir.
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Resim 12.Dogrusal olmayan model analizi i¢in analiz menisiinden Regression alt mendisiine

girilerek Nonlinear secenegi segilir.
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Ogtions__
5 & et 591 136909
& & cas + | b 220455
Z § o Function group:_ b2 279286
| [ r M -
: o (o CJCd Cdled(ed | e B
190 gcsfu (-] [=J (=] [<d(sd[e] COF & Noncentral COF ||
o - (Corversion

h 3 [ (=) (23] | feren potore
12 ] (=l Dete Artrmetc
2 o (ad (ed(ad (Lo J(d| prmitrme L
14 (3.5 [E E]E] Functions and Special Variables: B
15 ki0,07)
16
17
18
19
a0
21
22
23 [ ok || easte || messt |[ cancel || Hew |
24
- < I [ >]'

Bata Wiew | Veriabie View |

\ SPss Sutites Pocessorisready | | || ||
Resim 13. Nonlinear regression ekranindan bagimli degiskenler (dependent) segilerek
dependent kutucuguna atanir ve Model Expression boliimiinden analizi yapilacak olan
Gompertz yonteminin modeli yazilir. Daha sonra Parametres segilerek analizin
agirliklari (A, B, k) atanir. Save tiklanir iceriginde; Residuals ve Predicted values segilir.
En son OK seg¢enegi tiklanir.

H output % Nonlinear Regression Analysis ]
Log
El Monlinear Regression Analysis
*@Tme [pataSetl] C:)\Users\FATIH\Documents\BE veriler =on.sav
I Motes
{3 Active Dataset
L tteration History fteration History”
L§ Parameter Estimates Parameter B
{8 Correlations of Parameter E< Res|dual
& ANOVA Surm of
Log | lierafion Mumber® | Sguares A B k
1.0 195330638 | 3000,000 3,500 070
1.1 397359656 | 4139998 4110 052
1.2 51751680 | 3385751 4,089 071
20 51751,680 | 3385751 4,088 071
21 84899,831 | 4171,083 4,190 057
22 21365,527 | 3683 687 4,447 089
3o 21365,527 | 3683687 1447 069
31 24217689 | 4228307 4,233 059
32 15877 464 | 3939048 4453 066 =
4.0 15877464 | 3939048 4,453 066
41 14703190 | 4291743 47266 059
50 14702190 | 4291 743 4,266 059
51 13511,511 | 4342561 4,281 058
6.0 13511511 | 4342561 4281 059
61 13511,446 | 4340388 4282 060
7o 13511,446 | 4340389 4282 060
71 13511 446 | 4340,353 4262 060
8.0 13511,446 | 4340353 4282 060
8.1 13511446 | 4340347 4,202 060
Dierivatives are calculated numerically.
a. Major iteration number is displayed to the left of the decimal, and
minor iteration number is to the right of the decimal.
| b. Run stopped after 19 model evaluations and 8 derivative ;
T [ 1o fa] [ I

SPSS Statistics Processor is ready | [

Resim 14. Gompertz yonteme ait parametre analiz sonuglari ekranda gorilmektedir.
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*Outputl [Vocumentl | - SPSS Statistics Viewer RN RE ]
e Edt Wew Data Transform nsert Format  Analyze  Graphs  Uitles  Add-ons  Window  Help

H&k B W o BraEk 00 E w5 =% +- BE =5 %
g Output ) =3
—I8 Log b. Rlunénop%ed after 1"!3 mold%_lvg'valga:j'?nsgn&g derivative
evaluations because the relative reduction between successive
(&l Nonlinear Regression Analysis residual sums of squares (s at most SSCOMN = 1,00E-008.
—+{E Title
B Mates
—L[ Active Dataset Parameter Estimates
—@ Iteration Histo
L Parameter Es:rmatas 95% Confidence Interval
L& Correlations of Parameter £ | Parameter | Estimate | Std. Eror | Lower Bound | Upper Bound
L ANOVA A 4340347 | 589,827 2702,725 5977,970
[ 4,282 287 3,486 5078
k JB0 008 037 082
Correlations of Parameter Estimates
A 1] ke
A 1,000 -568 BT
3 -,569 1,000 754
k -, 964 754 1,000
ANOVA®
Sum af Mean
o Sguares df Squares
Regression 1,353E7 3| 4511541643
Residual 13511 446 4 3377861
Uncorrected Total 1,355E7 7
Corrected Total 6055583,867 B
Dependent varizble: cal
a. R squared = 1 - (Residual Sum of Squares) / (Correctad
Sum of Sguares) = 898,

.

[Tl ] [Ty

SPSS Stafistics Processor is ready [

Resim 15. Gompertz yonteme ait parametre ve ANOVA analiz sonuglari ekranda gortilmektedir.
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