ANKARA UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZIi

IVESI KOYUNLARINDA LAKTASYON SUT VERIMLERININ COKLU
DOGRUSAL REGRESYON VE YAPAY SiNiR AGI MODELLERIYLE
KARSILASTIRILMALI iNCELENMESI

Nizamettin YUCEDAG

ZOOTEKNIi ANABILIM DALI

ANKARA
2019

Her hakki sakhdir



TEZ ONAYI

Nizamettin YUCEDAG tarafindan hazirlanan “Ivesi Koyunlarinda Laktasyon Siit
Verimlerinin Coklu Dogrusal Regresyon ve Yapay Sinir Agi Modelleriyle
Karsilastirilmah Incelenmesi” adli tez galismasi 27/09/2019 tarihinde asagidaki jiiri
tarafindan oy birligi ile Ankara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Zootekni anabilim
Dali’'nda YOKSEK LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Damigman : Prof. Dr. Mehmet ERTUGRUL (/L(/@(ALSL(,Q(;ML
Ankara Universitesi Zootekni Anabilim Dali

Jiiri Uyeleri :

Baskan : Prof. Dr. Mehmet ERTUGRUL LUCC‘)Z(,Q,\(/M L
Ankara Universitesi Zootekni Anabilim Dalt

Uye : Prof. Dr. Cigdem TAKMA N
Ege Universitesi Zootekni Anabilim Dali /

-

Uye  :Dog. Dr. Seyrani KONCAGUL 7

P N
.. AT
Ankara Universitesi Zootekni Anabilim Dali ./ é’”’%
/ /

Yukaridaki sonucu onaylarim.

Prof. Dr. Ozlem YILDIRIM
Enstitii Miidiirii V.



ETIiK

Bu tez igindeki tiim bilgilerin dogru ve etik davramslar dogrultusunda akademik
kurallara uygun bir sekilde elde edilerek aktarildigim ve ayrica enstitii tez yazim
kurallarina gore hazirlanan bu g¢alismada yararlandigim her kaynaga atif yaparak

belirttigimi beyan ederim.

27/0942019
r

Nizamettin YUCEDAG



OZET
Yiiksek Lisans Tezi

IVESI KOYUNLARINDA LAKTASYON SUT VERIMLERININ COKLU
DOGRUSAL REGRESYON VE YAPAY SINiR AGI MODELLERIYLE
KARSILASTIRILMALI INCELENMESI

Nizamettin YUCEDAG

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiist
Zootekni Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Mehmet ERTUGRUL

Bu ¢alismada Ivesi koyunlarinin laktasyon siit verimleri iizerine proje, siirii, kuzulama
ay1 ve laktasyon siiresinin etkisi ¢oklu regresyon ve yapay sinir ag1 ile modellenmis ve
modellerin uyum yetenekleri karsilagtirilmistir. Analizler 2019 yilinda kuzulayan
toplam 5749 adet Ivesi koyunun laktasyon siit verimleri iizerinde uygulanmistir. Hayvan
materyalinin % 80’1 egitim, % 20’1 ise test veri seti olarak rastgele ayrilmistir. Yapay
sinir aglar1 (YSA) modelinde tekrarlanan denemeler sonucunda se¢ilen mimariye gore,
gizli katman sayis1 li¢ ve bu katmandaki gizli diiglim sayis1 bes olarak alinmistir. YSA
ile ¢oklu re%resyon modelinin iyl uyumunun karsilastiritlmasinda diizeltilmis belirleme
katsayist (R“), hata kareler ortalamasinin karekokii (Root Mean Square Error-RMSE),
ortalama mutlak sapma (Mean Absolute Deviation-MAD) ve ortalama mutlak yiizde
hata (Mean Absolute Percentage Error-MAPE) performans kriterleri kullanilmustir.
Analizler sonucunda yapay sinir aglari modeli ile egitim ve test veri setlerine ait R
degerleri 0,55-0,62, RMSE degerleri 17864,83-16801,78, MAD degerleri 12427-11461
ve MAPE degerleri 17,30-14,73 olarak bulunmustur. Coklu dogrusal regresyonda ise bu
degerler sirasi ile R? icin 0,31-0,41, RMSE i¢in 17702,31-15528,64, MAD degeri
12014-10844 ve MAPE degeri 16,40-14,26 bulunmustur. S6z konusu kriterlere gore bu
modeller  karsilastirildiginda, bu  c¢alismada  kullanilan  siit  verimlerinin
tahminlenmesinde yapay sinir ag1 modelinin ¢oklu dogrusal regresyon modelinden daha
1yl uyum sagladigi belirlenmistir. Dolayisiyla, yapay sinir aglarinin regresyon analizine
alternatif bir metot olabilecegi sonucuna ulasilmistir.

Eyliil 2019, 47 sayfa

Anahtar Kelimeler: Ivesi Koyunu, Laktasyon Siit Verimi, Yapay Sinir Aglari, Coklu
Dogrusal Regresyon



ABSTRACT

Ph.D. Thesis

COMPARATIVE INVESTIGATION OF LACTATION MILK YIELD IN AWASSI
SHEEP BY MULTIPLE LINEAR REGRESSION AND ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK MODELS

Nizamettin YUCEDAG

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Animal Science

Supervisor: Prof. Dr. Mehmet ERTUGRUL

In this study, effects of lactation length, project, lambing month and herd on lactation
milk yield of Awassi sheep were modeled with multiple regression and artificial neural
networks (ANN) and compared of fit of models. Analyses were carried on lactation
milk yields of 5749 Awassi sheep lambed during the year of 2019. 80% of the data set
was randomly allocated as training and 20% as test data set. After several experiments,
hidden layer number was taken three and hidden nodes number were found five for the
chosen architecture. Adjusted coefficient of determination (R?), root mean square error
(RMSE), mean absolute deviation (MAD), mean absolute percentage error performance
criteria (MAPE) were used for comparison of artificial neural network and multiple
linear regression models goodness of fit. After analysis R? values of training and test
data sets were found 0.55-0.62 for the lactation milk yields with neural networks model.
RMSE, MAD and MAPE criteria also were found 17864.83-16801.78, 12427-11461
and 17.30-14.73, respectively. These criteria were found for R?, RMSE, MAD and
MAPE among 0.31-0.41, 17702.31-15528.64, 12014-10844 and 16.40-14.26,
respectively for multiple linear regression. When the models were compared, the
artificial neural networks model gave better fit than multiple linear regression model.
Consequently, artificial neural networks was determined as an alternative method to
multiple regression analysis.

September 2019, 47 pages

Key Words: Awassi Sheep, Lactation Milk Yields, Artificial Neural Networks,
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ONSOZ ve TESEKKUR

Alan Turing’in adim verdigi ve kendi icadi olan makineyle baslayan, insanoglunun
kendi kendine diisiinen ve karar verip harekete gegen makineler yapma gayreti, yapay
zeka kavramini ve insan beyninin 6grenme ve karar verme fonksiyonlarimi taklit eden

yapay sinir aglarinin gelistirilmesine uzanan bir siireci dogurmustur.

Yapay sinir aglari, dogrusal olmayan yapilar1 ve siireklilikleriyle; tahmin, fonksiyon
yaklastirma, siniflandirma, veri iligkilendirme, kiimeleme, filtreleme, optimizasyon ve
kontrol amaciyla birgok alanda sik¢a kullanilan geleneksel sistemlerden farkli olan
calisma yontemleriyle, dogrusal olmayan bir¢ok problemin ¢oziimiinde basarili bir

sekilde kullanilmaktadir.

Bu c¢alisma koyunculugun o6nemi ile baslaylp koyunun yetistirilme amaci,
evcillestirilmesi, taksonomik olarak siniflandirmasi ve koyun 1rklarinin siniflandirilmasi
ile devam etmektedir. Daha sonra ¢alismada verim kayitlar1 kullanilan Ivesi koyunu
hakkinda bilgi verilmistir. Bir sonraki asamada ise “Halk Elinde Hayvan Islah1 Ulkesel
Projesi” ve yapay sinir aglari ile ¢oklu dogrusal regresyon analizi hakkinda bilgi

verilmistir.

Bu calismada Ivesi koyunlarinda laktasyon siit verimleri kullanilarak ¢oklu dogrusal

regresyon ve yapay sinir ag1 modelleri karsilastirilmali olarak incelenmistir.

Caligmalarim esnasinda, bilgi ve deneyimlerini paylasarak desteklerini esirgemeyen
danisman hocam saym Prof. Dr. Mehmet ERTUGRUL’a (Ankara Universitesi Ziraat
Fakiiltesi), tezin hazirlama asamasinda yardimlarini esirgemeyen sayin Prof. Dr.
Cigdem TAKMA (Ege Universitesi Ziraat Fakiiltesi) ve Dog. Dr. Seyrani
KONCAGUL’e (Ankara Universitesi Ziraat Fakiiltesi) tesekkiir ederim.

Ayrica, “Halk Elinde Kiigiikbas Hayvan Islah1 Ulkesel Projesi”nin koordinatdrliigiinii
yiiriiten Tarimsal Arastirmalar ve Politikalar Genel Midiirligiine (TAGEM), Sanliurfa
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1. GIRIS

1.1 Koyunculugun Onemi

Koyunculuk, genis alanlara sahip meralar ve iklimsel cografi kosullarina sahip alanlarda
daha fazla tercih edilmektedir. Verimi diisiik genis meralara sahip bolgelerde yapilan en
yaygin hayvanciliktir. Koyun ucuz tarla iirlinlerinin daha karli hale getirilmesinin
yaninda bahge ve tarla ¢cevresinde yetisen otlarla beslenerek hem yem ihtiyacini karsilar
hem de bu otlarin ¢ogalmasini engelleyerek ilerde ortaya c¢ikabilecek zararlarin da
oniine gecilmesinde yardimci olur. Koyun, yetersiz gevre kosullarina ve hastaliklara
direncli, yonetimi kolay, maliyeti diisiik ve liretim bakimindan giivencelidir. Tarimi
gelismemis ve yem imkanlar kisith olan alanlarda yasayanlarin en giivenilir gelir ve
gecim kaynagi konumundadir. Verimi az ve kalitesi diisiik olan meralar1 ve diger
biiyiikbag hayvanlarin faydalanamadig: tabiati iyi degerlendirirler. Diisiik kaliteli kaba
yemlerden en iyi yararlanabilen hayvandir. Tim bu 6zellikler goz Oniline alindiginda

koyunculuk genis bir yayilim alanina sahip olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Koyun yetistiriciligi ¢ok uzun yillardan once baglayip giiniimiize kadar uzanan bir
stirecte insanlar i¢in Onemli olan et, siit, yapagi, post, gilibre gibi verimleri ile

thtiyaclarini karsilamaktadir.

Koyunlarin verimlerine bakildiginda koyunculugun 6nemi daha da artmaktadir. Bu

verimlere ayr1 basliklar altinda asagida deginilmistir.

1.1.1 Etverimi

Koyun eti, yetistirildigi tim cografyada sevilen ve ayrica aranan bir gida maddesidir. En
onemli verim kaynagi olan etin biiyiik bir kismin1 kuzu eti, diger 6nemli bir bolimiinii
de toklu ve koyun etleri olusturur. Koyunlardan iiretilen et yeryiiziindeki bir¢ok insan

icin 6nemli bir hayvansal protein kaynagidir.



Et verimi, kesilen hayvandan elde edilen gévdenin (karkasin) agirligi olarak bilinir.
Ancak besin ve tiiketim acisindan ise karkastan elde edilen yenebilecek et miktari akla

gelir ki buna homojen olarak dagilmis olan viicut yagi1 da eklenebilir.

1.1.2 Siit Verimi

Vahsi yasamda g¢esitli tiirlerin disileri yavrularin1 besleyecek miktarda siite sahip
olduklart halde, evcillestirme sonucu yapilan 1slah ¢aligmalarinda ise daha fazla siit
verme kabiliyeti kazandirilmigtir. Hatta bu artisin tiire gore degismek lizere 8-12 kat

kadar oldugu da goriilmiistiir.

Koyun siitiinden; Akdeniz, Balkan ve Ortadogu iilkelerine kadar uzanan bir bolimde siit
ve siitten elde edilen iiriinler olarak yararlanilmaktadir. Bati Avrupa iilkelerinde pek
fazla bilinmeyen fakat Dogu Avrupa ve Akdeniz cografyasindaki iilkelerde yogun
olarak tiiketilen peynir ve yogurt gibi siitten elde edilen gida maddeleri yiiksek fiyatta

alict bulmaktadir.

Ozellikle kirsal bdlgelerde yasayanlarin siit ve siit iiriinleri agirlikli olarak, ihtiyacini o
bolgeye uyum saglamis olan yerli koyunlardan elde edilen siit olusturmaktadir. Bu
bolgelerde yetistirilen ¢ogu yerli koyun irklari et ve siit verimi bakimindan

yetistirilmektedir.

1.1.3 Yapag Verimi

Koyunlarin 6nemli verimlerinden biri olan yapagi; incelik, uzunluk, mukavemet,
elastikiyet, kivrim gibi 6zellikler bakimindan diger liflere gore iistlin 6zeliklere sahip
olmasindan dolay1 insanlar tarafindan tercih edilmektedir. Ayrica sicakligi hapsetme,
rutubeti alma, fazla islanmama ve kecelesme gibi 6zellikleri sayesinde de dokuma

endiistrisi i¢cin en dnemli hammaddedir.



Yapay lif iiretimi ve bunlardan elde edilen sentetik dokumalar artsa da insanlarin
saglikli ve kaliteli giysilerinin elde edilmesi yapagi olmadan diisiiniilemez. Yapagidan
elde edilen yiinlii kumaslarin, saglikli ve soguga karsi koruyuculugunun yaninda ayrica

yiin; hali, kilim ve battaniye gibi gereglerin yapiminda 6nemli rol oynar.

1.14 Diger Verimler

Koyun ve kuzu derisi; kiirk, post ve deri elbiselerin 6nemli hammaddesidir. Bunlardan
elde edilen mamuller yiiksek fiyatlarla piyasada kendilerine yer edinirler. Koyun ve
kuzu barsaklari; sucuk ve sosis gibi iirlinlerin iiretiminde, cerrahi alanda kullanilan
ipliklerin (katkiit) tiretilmesinde; kemik, boynuz, tirnak gibi diger triinler ise diigme,
tarak, tutkal, boya vb. maddelerin yapiminda kullanilmaktadir. Ayrica koyun
yapagisindan elde edilen Lanolin; ila¢ ve kozmetik endiistrisinde kullanilir. Tarimda
kullanilan ¢iftlik giibrelerinin basinda koyun giibresi gelmektedir. Koyun giibresi
icerdigi besin maddeleri ve mineraller sayesinde tarla, bah¢e ve cayir gibi tarim

arazilerinin verimini artirir ve bu alanlarin Omriini uzatir.

1.2 Koyunun Yetistirilme Amaci

Iyi bir koyunculuk i¢in yetistiricilik yapilacak alanin gevresel ve ekonomik kosullarina
gore yetistirme seklinin iyi analiz edilip ve buna uygun irkin veya tipin segilmesi en

Oonemli sarttir.

Yetistirilecek koyun 1rkinin veya tipinin tespit edilmesinde; bolge iklimi, mera alani ve
yem imkanlarinin yaninda koyun verimlerinin ekonomik boyutu da gz Oniine

alinmalidir.

Ornegin, Tiirkiye’de yetistiriciligi yapilan Ivesi ve Sakiz gibi siitcii koyun irklari
incelendiginde; Ivesinin farkli iklim kosullarina daha az duyarli oldugu, Sakiz koyun

irkinin ise ¢evreye daha ¢ok duyarli oldugu goriilmektedir. Diger iilkelerden getirilen



etci koyun wrklarinda da durum benzerdir. Bazilar1 g¢evre kosullarina biraz uyum

saglayabildikleri halde bazilar1 uyum saglayamamaktadir.

Diinyada koyun yetistiriciligi genellikle et ve yapagi iiretimi amaciyla yapilmaktadir.
Ancak bazi iilkelerde siit verimi yoniinden bu iki verim tiirline gore daha 6nde olan
koyun 1rklar1 gelistirilmistir. Ozelikle Akdeniz iilkelerinde et ve yapag veriminin

yaninda siit¢li olmayan koyunlarin sagilmasiyla siit de elde edilmektedir.

Tiirkiye’de ise yerli koyun irklarinin ¢ogu et, siit ve yapagi verim yonleri i¢in yetistirilir.
Bat1 Anadolu ve Trakya’daki irklarda et ve siit verimi daha 6nemliyken Giineydogu
Anadolu’da yetistirilen Ivesi irkinda ise siit verimi birinci derecede 6nem arz
etmektedir. Tiirkiye’de verim yonlerine gore bolgeler arasinda farkliliklar olmasina
ragmen Tirkiye yerli koyun irklari; et, siit ve yapagi goz oniine alindiginda her {i¢ verim

yoniinden kombine olarak yetistirilirler.

1.3 Koyunun Evcillestirilmesi

Koyun (Ovis aries), cok yonlii ve adaptasyon yetenegi son derecede yiiksek olan bir
tiirdiir. Yaklagik 11.000 y1l 6nce Verimli Hilal'deki evcillestirilmelerinden, giiniimiizde
koyunlar gida (siit, yag, et) ve elbise (deri, yiin) iiretimini igeren c¢esitli kullanim
alanlarindan biri i¢in yararlanilan, iizerinde yasamin oldugu her kitanin farkh
bolgelerini kaplarlar (Dwyer 2008). Cevresel tolerans, davranigsal ve ticari 6zelliklere
dayali seleksiyon, 1.400'den daha fazla irkin gelismesine yol agmistir. Bu irklarin
belirlenmesi geleneksel olarak morfolojiye dayanir (6rnegin, post rengi, yapagi ve
karkas yapisi, Sekil 1.1). Koyunlar irka bagh olarak 25 kg ile 160 kg arasindadir ve
erkekleri genellikle disilerden yaklasik % 40-50 daha biiyiikk orana sahip Onemli
derecede cinsel dimorfizm gosterirler (Dwyer 2008). Evcillestirmeden bu yana olusan
esas adaptasyonlara ek olarak uygulanan seleksiyonlarla sik yapagi ortiisiine sahip
koyun 1rklarmin olusmast (Kil koyunlar: hari¢) ve boynuzsuz irklarin sayisinda bir artig
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Her iki cinsiyetin {iyeleri boynuzlu veya boynuzsuz da

olabilir (Sekil 1.1). Koyunlar 4-8 aylikken lireme agisindan olgunlasir, gebelik 5 aydan



biraz uzun siirer ve bireylerin yasama siiresi 10 y1l veya daha uzun olabilir (Dwyer

2008).
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Sekil 1.1 Ovis aries’in tek bir irki olan Izlanda koyununda dogal olarak fenotipik
varyasyonlar goriilmektedir. Bu irkta siyah lekeliden (a) tamamiyla siyaha

(b), tam beyaza kadar degisen renk varyasyonu ve boynuzlu (a, ¢), boynuzsuz
(b) ve nadiren dort boynuzlu (d) koyunlar goriilmektedir (Smith 2014)

Tarihte insanlik i¢in 6nemli olan “Evcillestirme”, Neolitik ¢agda yaklasik 11.000 yil
once Verimli Hilal (Fertile Crescent) olarak adlandirilan bdlgede baslamistir. Ciftlik
hayvanlarinin evcillestirilmesinde oncii tiirler olarak sigir, domuz, koyun ve keci
gosterilmektedir (Zeder 2008). Bu dort tiiriin ilk evcillestirilme yerleri ve zaman1 sekil
1.2°de gosterilmektedir.



Sekil 1.2 Verimli Hilal'deki evcil hayvan tiirlerinin kokeni ve dagilisi. Renkli alanlar,
genel bolgeyi ve ilk evcillestirmenin gergeklestigi diistiniilen gliniimiizden
onceki Yyaklasik siireleri gosterir. Renkli alanlar disindaki tarihler,
evcillestirmenin bir bolgede ilk olarak gerceklestirildigi yaklasik tarihleri
gosterir. Turuncu renk, keciyi (Capra hircus); mavi renk, koyunu (Ovis aries);
yesil renk, sigir1 (Bos taurus); fusya rengi ise domuzu (Sus scrofa) temsil
etmektedir (Zeder 2008)

Sekil 1.3’te koyun, kegi Ve sigirin yaninda domuzun Neolitik donemde evcillestirilme

alanlarindan Tuna ve Akdeniz istikametinde batiya yayilis1 goriilmektedir.



Sekil 1.3 Evcillestirilen tiirlerin Akdeniz Havzasinda Neolitik genislemesinin birlesik
bir modeli goriilmektedir. Turuncu renk, keciyi (Capra hircus); mavi renk,
koyunu (Ovis aries); yesil renk, sigir1 (Bos taurus); fusya rengi ise domuzu
(Sus scrofa) temsil etmektedir (Zeder 2008)

Evcillestirilmelerin birbirlerine yakin tarihlerde olmalarinin yaninda ilk evcillestirilen
tirlerin koyun ve keci oldugu bildirilmektedir (Zeder 2008). Benzer biiyiikliikleri ve
cografi bolgeleri paylasmis olmalarindan dolay1, antik koyun ve kegcileri ayirt etmek igin
kemik morfolojisini kullanmak zordur. Zooarkeolojik kayit, koyunlarin Comlekgilik
Oncesi Neolitik Dénem boyunca Kuzey Levant'ta (giiniimiiz Israil, Liibnan, Suriye ve
Tiirkiye dahil Orta Dogu'nun genis bir alani, Sekil 1.2) evcillestirildigini ve daha sonra
giiniimiizden 9.000 y1l &ncesinin sonuna dogru, ge¢ Comlekgilik Oncesi Neolitik B
Donemi ortasinda giineye tasindigini gostermektedir (Haber ve Davan 2004). Fosil
kayitlarinin demografik profillemesi, sirasiyla, M.O. 6.000 ve M.O. 3.000'e kadar Asya
kitasinin igerilerine doguya dogru ve Afrika kitasinin igerilerine giineye dogru
koyunlarm yayildigina dayanirken, ayrica Neolitik ciftcilerin de, yaklasik olarak M.O.
7.000 boyunca Avrupa’ya kuzeye dogru koyunlarin tasinmasindan da sorumlu olduklari
distintlir (Dwyer 2008, Gifford-Gonzalez ve Hanotte 2011). Yabani hayvanlarin geri
melezlemesini takiben ne siklikla modern evcil koyunlarina ¢ogaldigi, bu islemin kag
kez meydana geldigi ve hangi yabani koyun tiirlerinin Ovis aries formundan
evcillestirildigine gelince tartisma hala devam etmektedir. Verimli Hilal'e gore yabani

koyunlarin simdiki dogal cografi bolgesi sekil 1.4'de gosterilmektedir.
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Ancient Levant/ Fertile Crescent

Pachyceriforms Argaliforms Moufloniforms
Ovis nivicola Ovis ammon B Ovis musimon

M Ovis dalli B Ovis orientalis

B Ovis canadensis and Ovis vignei

Sekil 1.4 Antik Levant ya da Verimli Hilal olan evcillestirmenin merkezine gore yedi
yabani Ovis tiiriiniin diinya ¢apindaki dogal dagilimlari. Ovis tiirlerinin cografi
bolgelerinin ¢akistigt yerlerde melezlendikleri bilinmesine ragmen Ovis
orientalis’in Ovis aries olan evcil koyunun atasi oldugu ileri siiriilmektedir
(Smith 2014)

Yabani koyunlar ii¢ sinifa ayrilir: pagiseri formlart (O. dalli, O. canadensis, her ikisi de
2n = 54, Kuzey Amerika; O. nivicola, 2n = 52, Kuzey Rusya), argali formlar1 (O.
ammon, 2n = 56, Orta Asya yaylalar1) ve muflon formlar1 (O. vignei, 2n = 58, Aral-
Hazar havzast; O. orientalis, 2n = 54, Iran, Ermenistan, Tirkiye; O. musimon, 2n = 54,
Avrupa). Ortiisen sitogenik ve cografik veriler baz alindiginda, O. orientalis'in evcil
koyunlarin atast oldugu ileri siiriilmektedir (O. aries, 2n = 54). Fakat, diger Ovis
tirlerinin O. aries’e olan genetik katkisin1 ¢ozmek, tek sayili karyotiplerle
sonuclanabilen bilinen verimli tiirler aras1 melezlemeler nedeniyle karmasiklasir (Bunch

vd. 2006). O. musimon, erken evcil koyunlarin yabani bir tiirevi olarak kabul edilir.

Son yillarda, evcillestirme siirecinin aydinlatilmasinda maternal (mitokondriyal) veya
paternal (Y-kromozomal) kalitsal veriler kullanilmaktadir. Kontrollii ¢iftlestirilen evcil
hayvanlarda az sayida erkek kullanilmasi, yavrularin babalara dagilimimin dengesiz
olmasina neden olmaktadir. Y kromozomuna odaklanan genetik veriler, evcil

koyunlarda iki babasoyu oldugunu gostermektedir. Bunlardan birisi Avrupa kokenli



olup digeri ise ¢ok smirli bir dagilim gostermistir (Meadows ve Kijas 2009).
Mitogenom verilerinden elde edilen sonuglar evcillestirmeden Once ayrigsmis bes farkli
ana akraba grubundan (A-E) olustugunu gostermektedir (Meadows vd. 2011). Yakin
Dogu kaynakli bu bes grup, modern koyun vyetistiriciliginde halen mevcut olmakla
birlikte evcillestirme merkezinden uzaklastik¢a sayilari azalmaktadir (Meadows vd.
2011). Giiniimiizde, O. musimon’un evcil koyunlardan sadece (B) anasoyunu paylastigi
bilinmektedir (Meadows vd. 2011). Oysa modern evcil koyunlarda kiiresel olarak
yapilan analizler A, B ve C anasoylarinin yaygin oldugu belirlenmistir. Tun¢ Cag1 Cin'i
kapsayan alanlarindan alman antik DNA c¢alismalari, A'nin kdokensel olarak baskin
oldugunu ve B'nin daha sonra bati ile ticaret araciligiyla ortaya ¢iktigini gosterir (Cai
vd. 2011). Cesitli modern yerli koyun irklarinin kullanildig1 benzer bir ¢caligmada, A ve
B ana soylarinin ayni zamanda Kafkaslar ilizerinden Yakin Dogu'dan Avrupa'nin
icerlerine (M.O. 9.000) yayildigim1 ve C ana soyunun 3.000 yil daha sonra ortaya
¢iktigini hesaplanmistir (Tapio vd. 2006).

Arkeolojik bulgularla eslestirilmis otozomal veriler, Afrika’nin icerisine dogru ince ve
yagl kuyruklu koyunlarin iki ayr1 giris noktasini ortaya koymak igin kullanilmustir. Ince
kuyruklu koyunlarm Levant'tan baslayarak ve batiya yayilarak (mezar resimleri, M.O.
3.100-2.613) ilk once geldigi diisiiniilmektedir. Yagli kuyruklu koyunlar kaydedilen
tarithten daha sonra ortaya ¢ikmis ve Afrika boynuzunu gegerek kitanin burnuna dogru
giineye dagilmustir (ilk olarak M.O. 1.991-633 tasvir edilmistir) (Gifford-Gonzalez ve
Hanotte 2011). Ayrica otozomal veriler (endojen retroviriisler) koyun irklarinin kiiresel
kolonizasyonunun dalgalar halinde gergeklesti§ini de ortaya koymustur. Gelismis
irklarin verimli hilalden gdglerinin ¢esitli asamalarinda ilkel akrabalarinin yerini
aldiklar1 gosterilmistir (Chessa vd. 2009). Bu siiregte s6z konusu soylarin yabani

formlarla geriye melezlenmelerine iliskin herhangi bir kayit bulunmamaktadir.

Iklimsel ve beslenme ile ilgili bir dizi ekstrem kosula adapte olan koyunlarin (Ovis
aries) bu yeteneklerini, Ozellesmis tretim oOzellikleri ve tasima kolayligi ile
birlestirmesi, bu ruminanti insanoglu i¢in degerli evcil hayvanlardan biri yapmuistir.

Gegmis ve mevcut yabani koyunlarin itk ve tiirlerine ¢esitlerine erisim arttikga,



koyunlarin evcillestirilmesinin karmagik tarihini aydinlatmak {izere arkeolojik ve

genetik caligmalar bir araya gelmeye devam edecektir.

1.4 Evcil Koyunun Taksonomik Olarak Siiflandiriimasi

Gliniimiizde ¢ogu arastirmaci, evcil koyunun (Ovis aries) yaklasik 11.000 yil dnce
evcillestirilmis oldugunda hemfikirdirler. Bir baska calismada ise koyunun 8.000 -
9.000 y1l once evcillestirilmeye baslandigi bildirilmektedir (Pilfug 2016). Uzun yillar
boyunca bir evcillestirmeye tabi kalan evcil koyunun taksonomideki yeri asagida
cizelge 1.1°de gosterilmistir (Linnaeus 1758).

Cizelge 1.1 Evcil koyunun taksonomik siiflandirilmasi (Linnaeus 1758)

Alem Animalia (Hayvanlar)

Sube Chordata (Kordalilar)

Alt Sube Vertebrata (Omurgalilar)
Siif Mammalia (Memeliler)

Alt Simf Placentalia (Yavru Zarlilar)
Takim Ungulata (Tirnaklilar)

Alt Takim Artiodactyla (Cift Tirnaklilar)
Grup Ruminantia (Gevis Getirenler)
Familya Bovinae (Bos Boynuzlular)
Alt familya Ovinae (Koyunlar)

Cins Ovis (Yabani ve Evcil Koyunlar)
Tiir Ovis aries (Evcil koyun)

1.5 Koyun Irklarin Smmiflandirilmasi

Koyun, tarihin gesitli donemlerinde diinyanin degisik bolgelerinde farkli yabani orjine
sahip, cesitli dogal kosullarin etkisi ile yetistirilme amaglarinin farkliligi nedeniyle
birbirlerinden farkli o6zellikte ¢ok fazla sayida koyun irki olusmustur. Ayrica
yetistiricilerin koyunlarin verimlerini gelistirmek i¢in yaptiklart seleksiyon ve
melezlemeler gibi etkilerle de farklilasmislardir. Bu siire¢ giinlimiizde de hala yeni
irklarin - olusturulmasinda siirekli ve sistemli veya sistemsiz bir sekilde devam

etmektedir.
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Bugiin diinya tizerinde 2.000’den fazla koyun irk1 mevcut olmasina karsin bu irklarin
cogunun ekonomik degeri diigilk ya da orta diizeydedir. Bu yilizden koyun irklarinin
siniflandirilmasi bazi Olgiiler esas alinarak yapilmaktadir. En yaygin kullanilan olgiiler;
verim yoni, kuyruk yapist ve yapaginin temel alindigi simiflandirmadir.  Asagidaki
cizelge 1.2°de bu smiflandirma yontemlerine ve bu siniflar i¢in 6rnek irklar verilmistir

(Ertugrul 1997, Kaymakg1 2006).

Cizelge 1.2 Koyun irklarmin smiflandirilmas: (Ertugrul 1997, Kaymake¢1 2006’dan
degistirilerek alinmistir)

Smiflandirma Yoéntemi Ornek Irklar
a. Verim yonlerine gore
- Yapag yonlii olanlar Merinoslar
- Et-yapagi yonlii olanlar Alman Yapagi Et Merinosu, Columbia,
Targhee, Corriedale, Ile de France
- Et yonlii olanlar South Down, Suffolk, Lincoln, Leicester,
Texel
- Siit yonlii olanlar Dogu Friz, Laaune, Langhe
- Kiirk yonlii olanlar Karagiil
- Kombine verim yo6nlii koyunlar Tiirkiye yerli irklar
b. Kuyruk yapisina gore
- Kisa kuyruklu olanlar Kuzey Avrupa Koyun irklar1 ve Mars
Koyunu
- Oylugu yagli olanlar Hisar, Kazak, Kalmuk
- Yagh kuyruklu olanlar Akkaraman, Ivesi, Daglic
- Yagsiz uzun kuyruklu olanlar Merinoslar, Kivircik, Karayaka
C. Yapa@ ve kil ortiisiine gore
- Ince ve bir 6rnek yapagili olanlar Merinoslar ve Rambouillet
- Orta incelikte yapagili olanlar Chevlot, Dorset, Hampshire, Suffolk,
Southdown
- Uzun yapagili olanlar Cotswold, Lincoln, Leicester
- Melez yapagili olanlar Columbia, Corredale, Targhee
- Kaba ve karigik yapagili olanlar Tiirkiye yerli koyun 1rklar
- Kiirk irklan Karagiil
- Kul ortiilii olanlar Kamerun, Nijer, Senegal
d. Tiirkiye koyun irklari
- Tirkiye yerli koyun 1rklar Kivireik, Akkaraman, Morkaraman
- Tirkiye melez yeni koyun tipleri Tahirova, Sonmez, Menemen, Acipayam

Gilintimiizde en ¢ok kabul goren ve en pratik olan verim yonlerine gore siiflandirmadir

(Ertugrul 1997, Kaymake1 2006)
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1.6 Tvesi Koyunu

Anavatan1 Mezopotamya olan Akdeniz civarindaki Suriye, Irak, Liibnan gibi iilkelerde,
Israil’de ve Kuzey Afrika’da yetistirilir. Tiirkiye’de en ¢ok Giineydogu Anadolu bdlgesi
Suriye siirindaki Sanliurfa, Mardin, Gaziantep ve Hatay illerinde yayginlasmis yagl
kuyruklu ve ayrica siit verim yonlii yerli koyun wrkidir. Tiirkiye koyun sayisinin %

6,4’1ini olusturur (Ertugrul 1997, Ak¢apinar 2000).

Ivesi koyunlarinda, viicut beyaz renkli kaba-karisik yapagili; bas, boyun ve ayaklar sari,
kahverengi ya da siyahtir. Genelde koglarin ¢ogu kuvvetli spiral boynuzludur, disiler ise
genellikle boynuzsuzdur. Bas ve bacaklar yapagisizdir. Basin uzun ve dar olmasinin
yaninda kulaklar uzun ve sarkiktir. Boyun uzundur. Viicut uzun ve dardir, bacaklar ise
uzundur. Kuyruk yagli olmasimin yaninda yuvarlak olup S seklinde kivrilan ug¢ kismi
kuyrugu iki par¢aya ayirir ve bu bolge yapagisizdir. Memeler gelismis ve siitgiiliik

ozellikleri gosterir (Ertugrul 1997, Akgapinar 2000, Kaymake1 2006).

Ivesi en iri yerli 1rklardan birisi olup ortalama cidago yiiksekligi 65-68 cm’dir. Yapagist
hal1 yapagisi tipinde olup yapagisi en kaba olan 1rklardan biridir (Kaymake1 2006). Stirti
halinde yetistirilen bu irkin baslica verimi siittiir. Adaptasyon yetenegi yiiksek, sicak ve
kurak iklim hayvanidir. Ayrica degisik ¢evre kosullarina kolay adapte olan ve soguk
kara ikliminin goriildiigii yerlerde bile basar1 bir sekilde yetistirilebilmektedir. Bu

ozelligi sayesinde genis bir yayilma alanina sahiptir.

Ivesilerde temel verim siit olmakla beraber et verimi de diger yerli koyun irklarina
nazaran iyidir (Ertugrul 1997, Kaymakg¢1 2006). Ivesi koyunlarinda viicut élgiileri ve
cesitli dzellikleri sekil 1.5°de verilmistir (Anonim 2004). Ayrica sekil 1.6’te de Ivesi

koyununun dis goriiniisiine yer verilmistir (Anonim 2019b).

Gerek siit ve et verim yonlii olmasi1 gerekse de yeterli olmayan bakim ve besleme
sartlarindaki verimi gz oniine alindiginda Ivesilerin diger yagli kuyruklu yerli irklarin

gelistirilmesinde biiyiik bir oneme sahip oldugu anlasilmaktadir (Ertugrul 1997).
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Erkek Dis1
= Min. Mak Ort. Min. Mak  Ort.
E Sagn Yiksekligi (cm) 58,00 77.90 6691 57.00 7000 6503
O | Cidago Yitksekligi (cm) 56,00 77.90 6591 56,00 7500 65,16
© | Sut Yoksekligi (cm) 58.00 77.90 67.60 5500 7000 6413
O | Gogos Derintigi (cm) 26,00 4390 2753 2600 3600 30,66
2 | Gogas Cevresi (cm) 7400 109.90 8745 7400 9990 8804
Viicut Uzunlugu (cm) 5400 68,00 59.10 5400 68.00 62,18

Disi
Min. Mak. Ort.
E e |Laktasyon Donemi St Verimi (ke) 21.50 46920 172.41
E E Sagimm Dénemi Siit verimi (kg) 2430 30000 69233
= Laktasyon Siiresi (giin) 48.00 249.00 18446
E Sagim Siresi (giin) 1500 11000 5882

E Yapag1 Tipi Kaba kargtktir.

g 5 |Kirli Gomlek Agirhig (kg) 103 505 255
= 'é; Randimant (%) 61.20
| Incelik (mikron) 3492 5466 3508
Uzunluk (lile) (cm) 2300 9.00 14.69

Erkek Disi
H'E Min. Mak. Ort. Min. Mak  Ort.
"E Dogum Azl (ke) 130 560 461 200 547 438

:: = | Stitten Kesim Yag1 (giin) Ortalama: 60,00

mg ?E;“Kesmcm‘d‘g’ﬂ@ 910 3389 1864 810 3290 17.86
Ergin Canli Agirhar (ke) 7438 3000 83.00 5020

Sekil 1.5 ivesi koyunlarinda viicut 6lgiileri, verim ve biiyiime o6zellikleri (Anonim
2004’den degistirilerek alinmistir)
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Sekil 1.6 ivesi koyununun dis goriiniisii. a, Ivesi erkegini; b, Ivesi disisini; c, erkekte
spiral boynuzlu goriiniimii; d, disilerde boynuzsuz goriinimii; e, kuyruk
yapisini; f, yapagisiz bacak yapisini gostermektedir (Anonim 2019b)
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1.7 Halk Elinde Kiiciikbas Hayvan Islah1 Ulkesel Projesi

Tarim ve Orman Bakanligit (TOB), Tarimsal Arastirmalar ve Politikalar Genel
Midiirligi (TAGEM) tarafindan 2 ilde 2005 yilinda, Ankara Kegisi ve Akkaraman
Koyununda 8.300 bas hayvan ile baslatilan ve 2018 yili itibariyle 60 ilde 29
irk/genotipte bir milyondan fazla hayvam kapsayan “Evcil Hayvan Genetik
Kaynaklarinin Yerinde Korunmasi ve Gelistirilmesi Ulkesel Projesi” ¢atis1 altinda
yiriitiilen ve 2005/8503 sayili Bakanlar Kurulu Karari ile uygulamaya konulan “Halk
Elinde Kiiciikbas Hayvan Islah1 Ulkesel Projesi” su ana kadar uygulanmis en genis ¢apli
1slah ¢aligmalarmin yapildigi bir projedir (Anonim 2018, Yagc1 vd. 2018).

Bu projeyle;
e Saf yetistirme ve seleksiyonla yerli irklarin veriminin artirilmast,
e Yerli irklarin genetik potansiyellerinin ortaya konmasi ve korunmasi,
e Damizlik¢1 niive isletmelerin kurulmasi ve birlik ve yetistiricilere hayvan 1slahi

organizasyonun ogretilmesi, amaclanmstir.

Ayrica proje sayesinde yetistiriciler, koyunculugun gelistirilmesi i¢in kurulan birlikler,

Universiteler ve TOB ile ayn1 amag igin bir araya gelmeleri saglanmistir (Yagc1 2017).

Proje, 2005 yilinda 2 alt projeyle baglamig ve 2019 yilina gelindiginde 56 ilde 21 koyun
ve 6 kegi ki ile 171 alt projeyle devam etmektedir. Her bir alt proje, 300 bas kog/teke
ve 6.000 bas koyun/keg¢i’den olusmaktadir (Yagcr 2017). Sanlurfa ilinde 2006 yilinda
baslatilan Ivesi Koyunun Halk Elinde Islahi Projesi | (631VE2006-01)’i 2011 yilinda
Ivesi Koyunun Halk Elinde Islah1 Projesi 1l (63I1VE2011-02) ve 2017 yilinda ivesi
Koyunun Halk Elinde Islah1 Projesi 11l (63IVVE2017-03) projeleri takip eder. Sanliurfa
ilinde su an itibariyle “Halk Elinde Kiiciikkbas Hayvan Islah1 Ulkesel Projesi”
kapsaminda her biri 6.300 bastan olusan toplam 18.900 bas Ivesi koyunu ile 3 alt proje
yiiriitiilmektedir (Anonim 2018). Bu ¢alismada Sanlurfa ilinde yiiriitiilmekte olan Ivesi

Koyunun Halk Elinde Islah1 Projesi 1 (631VE2006-01) ve ivesi Koyunun Halk Elinde
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Islah1 Projesi Il (63IVE2011-02) alt projelerinde yer alan koyunlarda alinan verim
kayitlar1 kullanilacaktir (Anonim 2017).

1.8 Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

1.8.1 YSA Hakkinda Genel Bilgiler ve Tarihce

20. ylizyilin en biiyiikk gelismelerinden biri olana Alan Turing’in kendi adin1 verdigi
Turing Makinesi’nin icadi ile insanlar tarafindan rutin olarak yapilan bazi islemlerin
makineler araciligiyla daha hizli ve giivenilir bir sekilde yapilamasinin 6niinli agmis ve
daha sonrasinda bilgisayar teknolojisi gelismistir. Sonraki zamanlarda da bilgisayarlarin
hayatimizin her alanindaki 6nemini giderek artmistir. Ancak daha ileri gidilerek
makinelerin insanlar gibi diisiinebilmesini, 6grenebilmesini, yorumlayabilmesini ve
karar vermesini taklit edebilen Yapay Zeka kavraminin ortaya atilmasiyla kendi kendine

diisiinebilen makinelerin 6niinii agmustir.

Yapay Zeka calismalar1 Turing Makinesiyle baglamis ve bir bilim dali olarak kabul
edilmesi Newel ve Simon tarafindan saglanmistir. Son yillarda yapay zekd alaninda
yapilan c¢aligmalar, insan beynini ¢alisma prensiplerini taklit eden YSA (Artificial

Neural Networks, ANN) iizerine yogunlagsmistir (Bayir 2006).

“YSA, insan beynin sinir hiicresinin ¢alisma seklini taklit ederek, sistemlere 6grenme,
genelleme, hatirlama 6zelliklerinin kazandirilmasi” olarak ifade edilir. Dr. Robert
Hecht-Nielsen’e gore "Yapay sinir agi, disaridan gelen girdilere dinamik olarak yanit
olusturma yoluyla bilgi isleyen, birbiriyle baglantili basit elemanlardan olusan
bilgiislem sistemidir”. Buna yakin bir tanim da Teuvo Kohonen'e aittir: "YSA, paralel
bagli c¢ok sayidaki basit elemanin, gercek diinyanin nesneleriyle biyolojik sinir

sisteminin benzeri yolla etkilesim kuran hiyerarsik bir organizasyondur” (Bayir 2006).
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YSA, ilk olarak 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan ele alinmis ve yaptiklari
calismada fonksiyonlar1 sadece “ve” “veya” mantiksal operatorlerini kullanarak
modellemeye ¢alismislar ve néron mantigi ile de yapay sinir hiicrelerinin 6grenme
yeteneklerini kazanabileceklerini gostermislerdir. Ancak Minsky ve Papert 1969’da
yaptiklar1 ¢alisma ile tek katmanli YSA’nin XOR (Exclusive OR) gibi ¢ok basit bir
problemi ¢dzemeyecegini ortaya koymalarindan sonra caligmalar yavaslamis ve bu
alana olan ilgi de azalmistir (Akbilgic ve Keskintiirk 2008). Buna ragmen YSA
konusunda c¢alismalar bazi arastirmacilar tarafindan devam ettirilmistir. Ozellikle
Rumelhart ve McClelland’in ¢ok katmanli aglar i¢in gelistirdikleri Geri Yayilim
Algoritmasini (Back-Propagation) kullanan Parker ve Werbos’un caligmalar1 ile 1986
senesinde XOR probleminin ¢oziilmesiyle YSA c¢alismalar1 tekrar hiz kazanmistir
(Bayir 2006, Akbilgic ve Keskintiirk 2008). 1990’1 yillara gelindiginde YSA ile ilgili
calismalar hiz kazanmis ve halen giiniimiizde bir¢ok alanda basarili bir sekilde

kullanilmaktadir. YSA’nin arastirma-gelistirme siireci ve YSA’nin is diinyas1 {izerine

olan etkisi sekil 1.7’da verilmistir (Smith ve Gupta 2000, Anonim 2019a).

Insan beyninden ilham alarak gelistirilen YSA, bir sinir hiicresinin temel diizeye
indirgenerek tasarlanmis modelidir. Ayrica her biri kendi bellegine sahip islem
Ogelerinden meydana gelen paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. Genel olarak
YSA, model se¢iminde, simiflandirilmasinda ve islev tahmininde en uygun degeri

bulmakta ve verilerin siniflandirmasinda basarili bir sekilde kullanilir (EImas 2018).

YSA’da her nodiil (diigiim) bir sinir hiicresini temsil eder ve her baglanti iki sinir
hiicresi arasi etkilesimi gosteren bir ag yapisidir (Sekil 1.8). YSA’nin en ¢ok kullanilan
tirli ¢ok katmanli olanlardir. Burada sinir hiicresi katmanlarda organize olmuslardir
(Mucherino vd. 2009). Bir katmanin sinir hiicreleri sonraki katmanin biitiin sinir
hiicreleriyle iliskilidir. Cogu zaman YSA ii¢ katmandan olusmustur. ilki giris
katmanidir ve burada girisler aga tanitilir. Digeri gizli katman veya katmanlardan olusur
ve burada girisler isleme tabi tutulur. Son katman ise ¢ikti katmanidir. Burada girdilere

uygun ¢iktilar dretilir (Sekil 1.9) (Mammadova 2012).
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Sekil 1.8 Yapay bir sinir hiicresinin gosterilisi (Grzesiak ve Zaborski 2012)

S= Postsinaptik potansiyel, Xj = j. girdi sinyali, Wj = j. girdi noronu ile iliskili agirlik, N= Girdi
ndronlarinin sayisidir

1. gizli 2. gizli
girdi tabakas: tabaka tabaka cikti tabakasi
A
X4 /|
N X i
: (, B : : —
s A - /]
'\ /|
N, / A
\.,

Sekil 1.9 iki gizli tabakaya sahip olan ileri beslemeli yapay sinir agmin gosterilisi
(Grzesiak ve Zaborski 2012)
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1.8.2 Bir Yapay Sinirin Yapisi ve Ana Ogeleri

YSA, birbirine bagli ¢ok sayida islem elemanlarindan olusmus, genellikle paralel
isleyen yapilar olarak isimlendirilebilir. YSA’daki islem elemanlar1 (diigtimler) basit
sinirler olarak isimlendirilir. Bir yapay sinir agi, birbirleriyle baglantili, ¢ok sayida

diigiimlerden olusur.

Girigler X ile temsil edilir. Bu girislerin her biri agirlik olan W ile carpilir. Baside
indirgemek istersek, elde edilen bilgi esik degeri ile toplanir ve sonucu olusturmak igin
etkinlik iglevi ile islem yapilir. Bu islemler sonunda y ¢iktisi elde edilir. Tiim sinirsel
aglarin yapisi bu temele dayanarak olusturulur. YSA’nin 6grenme yetenegi agirliklarin

stireli olarak giincellenip ayarlanmasi ile dogru orantilidir.

Asagida yapay bir sinire ait 6geler ve yapis1 hakkinda bilgi verilmistir.

1.8.2.1 Girisler

Girigler (X1,Xz,...,Xn) baska bir hiicreden almis oldugu bilgiyi sinire getirir. Bir sinir
genelde bir¢ok yerden girdileri alir. Bu girdiler toplanmak {izere ndron g¢ekirdegine

gonderilir.

1.8.2.2 Agirhiklar

Agirliklar (W1,Wa,...,Wy) yapay sinir tarafindan alinan girislerin agirliklarini belirleyen
katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir katsayiya sahiptir. Bu katsay1 yapay hiicreye

gelen bilginin 6nemini ve hiicre tizerindeki etkisini gosterir.
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Agirliklarin degeri pozitif, negatif veya sifir olabilir. Bir girisin katsayisinin ytliksek
olmasi o girisin yapay sinire daha gii¢lii baglanmasi, kii¢iik olmasi ise zay1f baglanmasi

anlamina gelmektedir.

1.8.2.3 Toplama islevi

Sinirde her bir agirligin ait oldugu girislerle ¢arpiminin toplamlarint esik degeri ile
toplanarak o hiicrenin net girdisini hesaplayan bir fonksiyondur. Bazi durumlarda bu
toplama islemi minimum (min.), maksimum (mak.), ¢cogunluk hesaplama veya birkag

normallestirme algoritmasi gibi ¢cok daha karmasik islemlerde olabilir.

1.8.2.4 Etkinlik Islevi

Toplama islevi tarafindan hiicreye gonderilen net bilgiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye
karsilik tiretecegi c¢iktiyr belirleyen fonksiyondur. F(S) olarak gdsterebiliriz. Kullanim
amaci, zaman s0z konusu oldugunda toplama islevinin ¢ikisinin degismesine izin

vermektedir. Etkinlik iglevi, sekil 1.10’daki egrilerden biri olabilir.

Sinir, etkinlik islevinin esik seviyesinin altinda ¢ikis tiretmez, iizerinde ¢ikis iiretir.

1.8.2.5 Ol¢ekleme ve Sinirlama

Diigiimlerde, etkinlik islevinin basitce bir 6l¢ek etmeni ile etkinlik degerinin ¢carpiminin
sonuglart 6lgek islemlerinden gecebilir. Sinirlama ise, 6l¢ceklenmis sonuglarin min. ve

mak. siirlart agmamasini saglamaktir.

1.8.2.6 Cikas Islevi

Cikis y = f(s), etkinlik islevi sonucunun diger sinirlere aktarildigi yerdir. Bir sinirin

sadece bir ¢ikis1 vardir. Bir sinirin ¢iktis1 baska bir sinirin girisi olabilir.
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Sekil 1.10 Etkinlik islevleri (Elmas 2018)

1.8.2.7 Ogrenme

Ogrenme kurali temel olarak basit bir model olan “Eger iki diigiim ayn1 zamanda etkin
ise aralarindaki bag giicii artar” Hebbian 6grenme kuralina dayanir (Elmas 2018).

Amag, girislerdeki degisken baglant1 agirliklarini derlemektir.

Ogrenme kurallarina; Hebb, Hopfield, Delta, Egimli Inis ve Kohonen Ogrenme kurallar

ornek verilebilir (Elmas 2018).
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1.8.3 Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

Iliski analizi olarak da adlandirilabilecek regresyon analizi, herhangi bir degiskenin, bir
veya daha fazla degiskenle arasindaki iligkinin matematik bir fonksiyon seklinde
yazilmasidir. Tahmin yaninda, bagimli degiskeni etkileyen agiklayici degiskenlerin

saptanmig olmasindan dolayi politika belirlemede de kullanilabilmektedir.

Regresyon analizin i¢in Onerilmis bir¢ok yontem vardir. En kii¢iik kareler, Agirlikli en
kiiciik kareler, Robust regresyon igin Huber, Andrew ve Tukey’in M-Kkestiricileri,
Gauss-Markov bunlardan birkacidir. Adi gecen istatistiksel yontemlerin yaninda genetik
algoritma, yapay sinir aglari gibi bazi1 sezgisel yaklasimlar da regresyon analizine

alternatif olarak tahminlemede kullanilmaktadir.

Genel olarak ¢ok degiskenli dogrusal regresyon modeli, girdi ve ¢iktilar arasindaki

neden sonug iliskisini modellemek {izere asagidaki gibi gosterilir.

Y =bg+ b X1 +bXo+.....+bnXn + &l

Burada Y, bagimh (¢ikt1) degiskeni, Xi’ler (i =1,2,..., n) bagimsiz (girdi) degiskenleri,
bi’ler (1 = 1,2,...,n) regresyon parametrelerini, €i, tesadiifi hatayr ve n ise bilinmeyen

parametre sayisini ifade etmektedir.
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2. KURUMSAL TEMELLER VE KAYNAK OZETLERI

Coklu dogrusal regresyon ve YSA’nin uygulandigi bazi calismalarin 6zetleri asagida

verilmistir.

Ince ve Sofu (2013), verileri siit veriminin tahmini i¢in YSA ile modellemislerdir. YSA
icin modeller, tek gizli katmanli ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlarina sahip geri
yayilimli aglar kullanilarak gelistirilmistir. Agin girdi degiskenleri yas, laktasyon sayisi,
aylik siit verimi (Subat-May1s) ve laktasyon siiresi iken ¢ikt1 degiskeni ise laktasyon siit
verimidir. Modelleme sonuglari, deneysel veriler ile yiiksek bir belirleme katsayisi (R? =
0,9998) ile tahmin edilen degerler arasinda miikemmel bir uyum oldugunu gostermistir.
Dolayisiyla gelistirilen modelin, smirli sayida parametre ve kisa bir hesaplama siiresi
kullanarak, dikkate deger bir performansla dogrusal olmayan c¢ok degiskenli verileri
analiz edebildigi gosterilmistir. Mevcut modelin; siitiin etiketteki son kullanma tarihini
kontrol etmek ve tiliketicilere daha giivenli gida arz1 saglamak i¢in alternatif bir yontem

olabilecegi 6n goriilmiistiir.

Kominakis vd. (2002), laktasyon periyodunun baslangicinda mevcut birkag (2-4) test
glinii kontrol kayitlart baz alimarak Chios (Sakiz) irki siit koyunlarinda test giinii siit
verimlerinin yani sira laktasyon siit verimini tahmin etmek i¢in YSA nin kullaniglhiligini
test etmislerdir. Kullandiklar1 YSA, diger YSA’ya gore bazi1 avantajlari olan bir sinir
agmin benzeri sistemdir. Ogrenme Kkatsayisi, gizli katmanlarin sayis1 veya
katmanlardaki néronlarin sayist i¢in se¢im yapilmasi gerekmemistir. Egitim fazinda
kullanilan kayitlarin sayisiin, girdi degiskenlerinin sayisinin (6rne8in test giinii
kayitlar1) ve oOn isleme verilerinin agin tahmin etme kabiliyetine olan etkisini
aragtirmiglardir. Calismada ilk siit 6rnegi alindiginda, girdi degiskenleri olarak; ilge,
stirli, laktasyon siit verimi (LSV), kuzulama ayi, dogum tipi, slit verimini kaydeden,

sagimdaki (kuzulamadan sonra) test giinii ve giinlerini kullanilmistir.

Test gilinii verimlerinin yan1 sira LSV’ nin tahmininin uyumu igin; gézlenen ve tahmin

edilen verimler arasindaki Pearson ve siralama korelasyonlari, gézlenen ve tahmin
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edilen verimler arasindaki ortalama fark, standart sapmalarinin arasindaki fark,
gozlenen ve tahmin edilen verimler arasindaki farklarin standart sapmasi ve tahmin

edilen ve gozlenen ortalama deger arasindaki orani i¢eren ¢esitli kriterler kullanilmastir.

Tahmin edilen standart sapmalar Onemsiz goriiliirken gozlenen ve tahmin edilen
verimler arasindaki ortalama fark genellikle istatistiksel olarak anlamli degildi (P <
0,05). Gozlenen ve tahmin edilen LSV verimleri arasindaki Pearson ve siralama
korelasyonlar 0,87 ile 0,97 arasinda degismistir. Test giinli verimlerinin tahmininde,
korelasyon tahminleri genellikle laktasyon verimlerinde elde edilenlerden daha diisiiktii
ve verimler arasindaki aralik arttikca azalmistir. Egitim i¢in kullanilan kayit sayisi
500'den 1000'e kadar artirildiginda, test giinii kayit sayisi 2°den 4’e ¢ikarildiginda ve
veri On isleme (yani verilerin kodlanmasi) kullanildiginda daha iyi tahminler elde

edilmistir.

Ag belirli bir parametresinin diisiik tahmin hatasi i¢in egitmek, genel performansini
tyilestirmedi. Buna karsilik, a§ uzmanlig1 (yani, belirli parametrelerin tahmini i¢in
egitim verilerinin kullanilmasi), s6z konusu parametrenin tahmin yetenegini
gelistirmistir. Bulunan sonuglar, YSA’nin siit¢ii koyunlarda siit veriminin tahmin
edilmesinde potansiyel etkinligini ve bu aragtirmanin daha fazla c¢aligmaya rehber

olacagini gostermistir.

Torres vd. (2005), hayvanlarin sadece ilk kontrollerindeki kayitli verileri kullanarak,
liretimin zamana bagli oldugu koyunlarda laktasyon egrisi egrisini belirleyen
parametreleri tanimlamak icin genetik algoritmalarla birlestirilmis bir sinir aginin
potansiyelini incelemislerdir. Burada amag; hayvanin verim kapasitesinin daha erken bir
sekilde tanimlanmasini saglamak ve yiiksek verimli hayvanlarin belirlenmesinde daha
erken belirlenmesini aglamaktir. Bu amagla “genel yaklasim” 6zelligini kullanarak, tek
gizli katmana sahip bir ag kullanilmistir. Bu katmana dahil edilecek diigiimlerin sayisin
bulmak i¢in genetik ve budama algoritmalar1 uygulamislardir. Boylelikle genetik ve

budama algoritmalar1 uygulanarak elde edilen sonuglarin yalnizca klasik 6grenme
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algoritmasi olan genisletilmis Delta-Bar-Delta'y1 uygulayan diger modellerden daha iyi

oldugunu belirlemislerdir.

Grzesiak vd. (2010), Siyah Alacalarda yapay tohumlamada karsilasilabilecek sorunlarin
Onlenmesi amaciyla yaptiklar ¢alismada siniflandirma fonksiyonu, lojistik regresyon,
cok degiskenli uyarlanir regresyon egrileri (MARS-Multivariate Adaptive Regression
Spline) ve YSA metotlar1 kullanilarak buzagilama araligi, viicut kondisyon skoru
(VKS), yas, gebelik siiresi (GS), siit verimi, siitteki yag orani, protein yapisi ve
laktasyon sayis1 gibi degiskenleri incelemistir. Yapay tohumlamada risk olusturabilecek
sorunlu ineklerin belirlenmesinde siniflandirma fonksiyonu ve lojistik regresyona gore
en iyi performanst YSA ve MARS gostermistir. Buzagilama aralifinin belirleme
degiskeni olarak s6z konusu her iki modelde de en 6nemlisi oldugu tespit edilmistir.
YSA tarafindan 6nemli olarak gosterilen diger degiskenler sirasiyla laktasyon sayisi,
VKS, GS ve Siyah Alaca genleri iken, MARS modelinde ise en énemli degiskenlerin
VKS ve GS oldugu saptanmistir. Bu degiskenleri sirastyla yas, siit verimi, siitiin yag
orani, protein yapist ve laktasyon sayisi izlemistir. Yapay tohumlamada risk
olusturabilecek sorunlu ineklerin belirlenmesinde siniflandirma fonksiyonu ve lojistik
regresyona gore en iyi performanst YSA (belirleme katsayisi % 87) ve ¢ok degiskenli

uyarlanir regresyon egrileri (belirleme katsayis1 % 86) gostermistir.

Siit ineklerinde gli¢ dogum (distosi) problemli hayvanlarin belirlenmesinde Zaborski ve
Grzesiak (2011), YSA’y1 kullanmiglardir. Analizler sonucunda gii¢ dogum yapan siit
ineklerinin tespit edilmesinde yiiksek dogruluk seviyesinde en onemli degiskenler
buzagilama mevsimi, CYP19-Pvull genotipi, gebelik siiresi, VKS endeksi, Holstein-

Friesian genlerinin orani, laktasyonda en yiiksek siit verimi ve yas olarak bulunmustur.

Grzesiak vd. (2003), Siyah Alaca ineklerin 305 giinlik laktasyon siit veriminin
tahminlenmesinde YSA ve ¢oklu regresyon modellerini karsilastirmiglardir. Calismada;
isletmedeki 305 giinliik siit verimi ortalamasi, sagilan giin sayisi, laktasyonun 1., 2., 3.
ve 4. aylardaki kontrol giinlerindeki siit verimi ortalamasi ve dogum ay1 olmak {izere 7

degisik degisken ele alimmistir. Calisma sonucunda Polonya’daki degerlendirme
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sistemlerinin sonuglar1 ile tahminlemede elde edilen degerler benzer bulundugundan
YSA modelinin diger tahminleme yontemlerine bir secenek olacagi sonucuna

ulasilmustir.

Grzesiak vd. (2006)’da, siit ineklerinde YSA ve Wood laktasyon egrisi modeli (Wood
1967) ile siit verimlerinin tahminlerini karsilastirmislardir. Bu ¢alisma sonucunda YSA
parametrelerinin - Wood parametre tahminleri ile kiyaslandiginda daha diisiik

tahminleme hatasina sahip oldugu belirlenmistir.

Yapilan baska bir ¢alismada Gorgiilii (2012), Isvigre Esmeri sigirlarinda 305 giinliik siit
verimini tahmin etmek igin YSA ve ¢oklu dogrusal regresyon tahminleri
karsilastirmistir. Bu amagla ineklerin 305 giinliik siit verimi, 1., 2., 3., ve 4., aylardaki
kontrol giinii siit verimi ortalamalar1 ve yas, laktasyon sayisi, buzagilama mevsimi gibi
baz1 cevresel faktorler olmak tiizere 8 degisken degerlendirmeye alinmistir. YSA
modelinin 305 giinliik siit veriminin tahminlenmesinde degiskenlerden 1., 2., 3. ve 4.

kontrol giiniindeki kayitlarin en iyi tahmini sagladig belirlenmistir.

Yine benzer bir diger arastirmada; Takma vd. (2012), Siyah Alaca ineklerin Laktasyon
stit verimi (LSV) fiizerine laktasyon siiresi, buzagilama yili ve servis periyodunun
etkisini ¢oklu dogrusal regresyon ve YSA ile modelleyerek bunlarin uyum
kabiliyetlerini  karsilastirmiglardir. Bunun sonucunda siit verimlerinin tahmin
edilmesinde YSA modelinin ¢oklu dogrusal regresyon modeline gére daha iyi adapte
oldugu ve daha az hatayla tahmin verdigi saptanmistir. Bu nedenle, YSA’nin regresyon

analizine kars1 alternatif bir yontem olabilecegi sonucuna ulasilmustir.

Ergiilen ve Topuz (2008), farkli wrktan 90 inekten elde edilen siit verimlerinin
tahminlerini YSA ile belirlemistir. LSV’yi etkiledigi tahmin edilen; ik, yas, canli
agirlik, cidago yiiksekligi, glinlik sagim sayist ve mevsim Ozellikleri 90 hayvan
tizerinde incelenmistir. Tahminlenen ile gozlenen laktasyon siit degerleri birbirleriyle
karsilastirildiginda tahmin hatasinin minimum oldugu gézlenmistir ve ayni zamanda
kullanilan alt1 girdili tek ¢iktili yapay sinir ag1 yapisinin LSV’nin tahmininde oldukca

uygun bir ag yapist oldugu hesaplamalarla ortaya konulan sonuglar gostermistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Materyal

Calisma materyalini, Sanlurfa ilinde Ivesi Koyunun Halk Elinde Islahi Projesi I
(631VE2006-01) ve Ivesi Koyunun Halk Elinde Islahi Projesi II (631VE2011-02)
kapsaminda yiiriitiilen alt projelerde yer alan ve 2019 yilinda kuzulayan toplam 5.749
bas Ivesi Koyunu olusturmaktadir (Anonim 2017). Toplam 5.749 bas koyundan; proje,
slirli, dogum ay1 (Aralik, Ocak) ve laktasyon siiresi sabit faktorlerine gore en az 4 (dort)
stit verim kontrolii olanlar (5.749 bas) belirlenmis ve ¢oklu regresyon ile yapay sinir

aglariyla LSV tahminleri arasindaki farkliliklar incelenmistir.

Bu amagla ¢alismada iki adet veri seti kullanilmaktadir. Bu veri setleri; ¢oklu regresyon
ve YSA’nin egitimleri igin gerekli olan egitim veri seti ve egitilmis ¢oklu regresyon ve
YSA’nin test edilmesi igin kullanilan test veri setlerinden olusmaktadir. Buna gore
egitim verisini toplam 5.749 bas koyundan rastgele alinan 4.599 (% 80) bas ve test

verisini ise 1.150 (% 20) bas koyun verimleri olugsmustur.

3.2 Yontem

Aragtirmada kullanilan YSA, insan beyninin ¢alisma prensiplerinden esinlenerek
gelistirilmistir. Agirlikli baglantilar araciligiyla birbirine baglanmis ve her biri kendi
bellegine sahip islem elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme
yapilaridir. Bagka bir deyisle, canlilarda bulunan sinir sistemindeki aglari taklit eden
bilgisayar programlaridir (Aydemir 2018). Sinir sistemimiz kabaca; bilgiyi alip,
yorumlayip ve uygun bir tepki tireten bir sistem olarak agiklanabilir. Alici reseptorler, i¢
veya dig ortamlardan aldiklart uyarilart beyne aktaran elektriksel sinyallere
dontistirmektedir. Tepki reseptorleri ise, beyinin yorumlayip tirettigi elektriksel iletileri

uygun ciktilara dontistiirmektedir.
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YSA’da ise girdi bilgileri ile birlikte bunlara denk gelen ciktilar verilir ve bu da yapay
sinir agmnin girdi ve ¢iktr arasindaki iligkiyi 6grenmesini saglar. Boylece agin egitilmesi
de saglanmis olur. YSA, bu bilgi akis seklinden dolay1 ileri (feed forward) ve geri
beslemeli (feed back) olarak smiflandirilabilmektedirler. Ileri beslemeli ag yapisinda
bilgi akisi ileriye dogru olmakta ve bu agda bir giris katmaninin yaninda bir veya iki
gizli katmanla beraber ¢ikis katmani bulunmaktadir.

YSA’da ilk katman olan giriste herhangi bir islem yapilmaz. Bu yiizden girdi ve ¢ikti
tabakasindaki iglemci 0ge sayist probleme bagldir. Gizli katman sayist ile gizli
katmanlardaki islemci 6ge sayisi ise girdi ve ¢ikti tabakalarindaki sinir sayilart dikkate

alinarak olusturulsa da nihai karara deneme yanilmayla ulagilmaktadir.

Calismada kullanilacak ¢oklu dogrusal regresyon modeli, aralarinda sebep-sonug
iligkisine sahip bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin modelini
saptamaktadir. Ayrica bu model kullanilarak sonraki zamanlarda yapilacak tahminlere

olanak saglamaktadir.

Analizdeki bu model, Y = by + b1 X1 + boX; + bsX3 + by X4 + i seklindedir. Modelde Y
bagimh degisken; Xj, proje, Xp, siirii, X3, dogum ay1 (Aralik, Ocak) ve X, laktasyon
sliresi olmak tizere by, regresyon egrisinin y eksenini kesim noktasi, sirasiyla by, by, bs
ve by proje, siirii, dogum ay1 ve laktasyon siiresinin etki miktarlarini gosteren regresyon
katsayilarini, &i ise ortalamasi sifir, varyansi o olan normal dagilima sahip sansa bagh

hatay1 gostermektedir.

Veriler arasindaki farkliliklarin azaltilmasi ve bir aralikta sinirlandirilmast amaciyla
analize baslamadan Once en yaygin olarak kullamilan D Min Max normalizasyon

teknigi uygulanmistir. Kullanilan normalizasyon formiilii asagidaki gibidir.

VR - Vmin

vN=o,8x[ +0,1

Vmax - Vmin
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Burada; Vr: normalize edilecek veriyi, Vmin: eldeki verilerin en kiigiigiinii, Vax: eldeki

verilerin en biiyiigiinii gdstermektedir.

LSV hesaplama yontemi olarak; LSV tahminlerini elde etmek igin, Fleischmann metodu

(Barillet vd. 1992) kullanilmistir ve bu metodun genel ifadesi soyledir:

S;+S
2

LSV=SxA,+ » =L x A, +S,,,x15

n
i=2

Esitlikte yer alan; LSV, toplam laktasyon siit verimi; Aj, dogumdan birinci siit kontrol
sagimina kadar gegen giin sayist; Aj, i’ninci ile i-1’inci kontrol sagimi arasindaki giin
sayist; S;, i’ninci kontrol sagimindaki siit miktari; ve 15 ise, son kontrol siit sagimindan

laktasyonun bitimine kadar gegtigi varsayilan giin sayisidir.

YSA ve bu modellerin karsilastirilmali olarak incelenmesinde ise diizeltilmis belirleme
katsay1s1 (R?) ve tahmin performans 6l¢timleri olan hata kareler ortalamasinin karekokii
(Root Mean Square Error-RMSE), ortalama mutlak sapma (Mean Absolute Deviation-
MAD) ve ortalama mutlak ylizde hata (Mean Absolute Percentage Error-MAPE)
Olctileri alinmistir. Bu Olgiilere gore yiiksek R? ve RMSE, MAD ve MAPE degerleri
kiiciik olan ag tercih edilmistir. Bu esitlikler asagidadir (Zhang ve Hu 1998, Cho 2003,
Takma vd. 2012).

?:1(3’1‘ —9i)?
n

RMSE =

1i1:1|3’i — 3l
n

MAD =
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n
i=1

Vi

Vi — )7i|
MAPE =

x100, (y; # 0)

(n—-1)

R2=1—(1—R2)m

Burada, n: gozlem sayisi, Yi: gozlem degeri, y;: tahminlenen deger, p: bagimsiz

degisken sayisin1 gdstermektedir.

Yukardaki esitliklere gore tahmin degerlerle gozlenen degerler arasi farkin
hesaplanmasinda tahmin degerler tekrar geriye doniistiiriilmiistiir. Bu amagcla asagida

verilen esitlik kullanilmistir.

(Vv = 0,1)

Vo =
R 0,8

X (Vmax - Vmin) + Vmin

Burada; Vn: normalize veriyi, Vmin: eldeki verilerin en kii¢tigiinti, Vmax: €ldeki verilerin

en biliyiiglinli géstermektedir.
YSA’nin topolojisine gelindiginde;

Bu ¢alismada kullanilan YSA’nin optimum topolojisini bulmak i¢in ¢ok sayida deneme
yapilmistir. Bu amagla; bir, iki, {ig, dort ve bes gizli katmanli modeller denenmistir.
Gizli katmanlardaki néron sayilart da her bir katman igin ayr1 ayri denenmistir. Bu
denemeler sonucunda en diisiik hata ve en yiiksek uyuma sahip agin optimum oldugu

kabul edilmistir.

Agm topolojisinde gizli katmalarda yer alan ndron sayisinin ¢ok olmasi durumunda

islem yiikiniin arttigr bilinmektedir (Alpaydin 2010). Bu nedenle YSA ile yapilan
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denemelerde gizli katman sayisinin ii¢ ve her bir katmandaki ndron sayisinin bes

alinmasi uygun goriilmiistiir (Sekil 3.1).

1 Network: hvesi — O *

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Qutput Layer

L
£ >

Sekil 3.1 Katman sayisi ve her bir katmandaki ndron sayisi (MATLAB 2019)

Bunun yami sira YSA’nin egitim algoritmast i¢in ¢ok katmanli ileri beslemeli geri
yayitlmlh ag tipi kullanilmistir. Egitim fonksiyonun igin TRIANGDM (Momentum
terimli geri yayilim algoritmasi), Ogrenme fonksiyonu olarak LEARNGDM
(Momentum agirlikli gradyan inigli 6grenme fonksiyonu) ve Katmanlar arasindaki

aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant sigmoid fonksiyonu kullanilmistir (Sekil 3.2).
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Create Metwork or Data — >
Metwork  Data

MName

[vesi

Network Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop ~
Input data: Egitim Girdi o
Target data: Egitim Cileti w
Training function: TRAIMNGDM ~
Adaption learning function: LEARMNGDM -
Performance function: MSE v
Murnber of layers: 3

Properties for: | Layer 1

Mumber of neurons: |3

Transfer Function: TANSIG

D View %% Restore Defaults

k{) Help *,j Create @ Close

Sekil 3.2 Ag mimarisi (MATLAB 2019)

Yakinsama kriteri olarak 1.10° ve her bir calistirmada algoritmanin sonlandirilmasinda
maksimum 1.000 devir (epoch) alimmistir. Ayrica O6grenme Kkatsayisi (Ir) 0,5 ve
momentum katsayisi (mc) 0,9 olarak alinmistir (Sekil 3.3). Analizlerde MATLAB
R(2019)a programi kullanilmistir.
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:51 Metwork: [vesi

View Train  Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Infe  Training Parameters

showWindow true Ir 0.5
showCommandLine |false mc D.Eﬂ
show 23

epochs 1000

time Inf

goal 0

min_grad 1e-03

max_fail i}

‘] Train Network

Sekil 3.3 YSA egitim yapist (MATLAB 2019)
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Calisma materyali olarak kullanilan Sanlwrfa ilinde ivesi Koyunun Halk Elinde Islahi
Projesi | (631VE2006-01) ve Ivesi Koyunun Halk Elinde Islah1 Projesi II (631VE2011-
02) kapsaminda yiiriitiilen alt projelerde yer alan ve 2019 yilinda kuzulayan toplam
5.749 bas Ivesi koyununa ait laktasyon siiresine (LS), LSV’ye ve giinliik ortalama siit
verimine (GOSV) ait veriler gizelge 4.1°de verilmistir. Burada; LS’ye bakildiginda min.
104, mak. 164 giin ve ortalama 125 giin oldugu goriilmektedir. LSV, min. 27 kg iken
mak. 197 kg ve ortalamasinin 73 kg oldugu goriilmektedir. GOSV’nin 242 g’dan 1.440

0’a kadar bir dagilim gosterdigi ve ortalamasinin da 590 g oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.1 Genel veri setinde agiklayici istatistiki veriler

<. Ortalamanin Varyasyon .

Degisken N Ortalama Standart Hatas: | Katsayisi Min. Mak.
LS (giin) 5749 124,54 0,14 8,63 104,00 164,00
LSV (kg) | 5749 73,41 0,27 28,15 27,29 196,86
GOSV (g) | 5749 589,71 2,08 26,71 241,54 | 1.439,68

Daha sonra calismada kullanilmak iizere bu veri seti, ¢oklu regresyon ve YSA’nin
egitimleri igin gerekli olan egitim veri seti ve egitilmis ¢oklu regresyon ve YSA’nin test
edilmesi icin kullanilan test veri setleri olmak {izere 5.749 bas Ivesi koyunundan

rastgele alinan % 80’1 egitim ve % 20’si ise test i¢in iki adet veri setine ayrilmistir.

Egitim ve test veri seti kendi i¢inde incelendiginde;

LS’ye bakildiginda; egitim veri seti igin toplam 4599 gbzlem sayisina gore LS, min. 104
giin ve mak. 163 iken ortalama 125 giin olarak gerceklesmistir. Test veri seti i¢in alinan
1150 gozlem sayisina gore sirastyla min. 104 giin, mak. 164 giin ve ortalama 123 giin

olarak gerceklesmistir (Cizelge 4.2).
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LSV bakimindan incelendiginde; egitim veri seti i¢in toplam 4599 gézlem sayisina gore
LSV, min. 29 kg ve mak. 197 kg iken ortalama 74 kg olarak gergeklesmistir. Test veri
seti i¢in alinan 1150 gozlem sayisina gore sirasityla min. 27 kg, mak. 166 kg ve ortalama

70 giin olarak ger¢eklesmistir (Cizelge 4.2).

GOSYV bakimindan incelendiginde ise; egitim veri seti i¢in toplam 4599 gozlem sayisina
gore GOSV, min. 257 g ve mak. 1.440 g iken ortalama 596 g olarak gergeklesmistir.
Test veri seti i¢in alinan 1150 gozlem sayisina gore sirasiyla min. 242 g, mak. 1.276 g

ve ortalama 566 g olarak gerceklesmistir (Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2 Egitim ve test veri setine ait agiklayici istatistiki veriler

Ortalamanin \/arvasvon
Degisken | Durum | N Ortalama Standart yasy Min. Mak.
Katsayisi
Hatasi
Egitim | 4599 124,89 0,16 8,46 104,00 | 163,00
LS (giin)
Test 1150 123,16 0,34 9,21 104,00 | 164,00
Egitim | 4599 74,36 0,31 28,67 29,19 | 196,86
LSV (kg)
Test 1150 69,63 0,51 24,85 27,29 | 165,90
Egitim | 4599 595,61 2,40 27,30 256,54 | 1.439,68
GOSV (g)
Test 1150 566,10 3,91 23,41 241,54 | 1.276,16

Bu egitim ve test veri setleri dogum ayina gore incelendiginde;

LS’ye bakildiginda; egitim veri seti i¢in Aralik ayinda alinan toplam 3806 gbzlem
sayisina gore LS, min. 110 giin ve mak. 163 giin iken ortalama 128 giin olarak
gerceklesmistir. Test veri seti i¢in alinan 796 gozlem sayisina gore sirastyla min. 113
giin ve mak. 164 giin iken ortalama 129 giin olarak gerceklesmistir. Egitim veri seti i¢in
Ocak ayinda alinan toplam 793 gézlem sayisina gore LS, min. 104 giin ve mak. 115 giin

iken ortalama 110 giin olarak gerceklesmistir. Test veri seti i¢in alman 354 gozlem
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sayisina gore sirasiyla min. 104 giin ve mak. 115 giin iken ortalama 110 gilin olarak

gerceklesmistir (Cizelge 4.3, Cizelge 4.4).

LSV bakimindan incelendiginde; egitim veri seti i¢cin Aralik ayinda alinan toplam 3806
gbzlem sayisina gore LSV, min. 29 kg ve mak. 197 kg iken ortalama 77 kg olarak
gerceklesmistir. Test veri seti i¢in alinan 796 gézlem sayisina gore sirastyla min. 35 kg
ve mak. 166 kg iken ortalama 73 kg olarak gerceklesmistir. Egitim veri seti icin Ocak
aymda alinan toplam 793 gézlem sayisina gore LVS, min. 30 kg ve mak. 120 kg iken
ortalama 62 kg olarak gerceklesmistir. Test veri seti icin alinan 354 gozlem sayisina
gore sirastyla min. 27 kg ve mak. 126 kg iken ortalama 61 kg olarak gerceklesmistir
(Cizelge 4.3, Cizelge 4.4).

GOSV bakimindan incelendiginde ise; egitim veri seti i¢in Aralik ayinda alinan toplam
3806 gozlem sayisina gore GOSV, min. 257 g ve mak. 1.440 g iken ortalama 603 g
olarak gerceklesmistir. Test veri seti i¢in alinan 796 gozlem sayisina gore sirasiyla min.
274 g ve mak. 1.276 g iken ortalama 571 g olarak ger¢eklesmistir. Egitim veri seti igin
Ocak ayinda alian toplam 793 gbzlem sayisina gére GOSV, min. 278 g ve mak. 1.086
g iken ortalama 559 g olarak gergeklesmistir. Test veri seti i¢in alinan 354 gdzlem
sayisina gore sirasiyla min. 242 g ve mak. 1.123 g iken ortalama 556 g olarak

gerceklesmistir (Cizelge 4.3, Cizelge 4.4).
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Cizelge 4.3 Dogum ayina gore egitim veri setine ait agiklayici istatistiki veriler

Dosum Ortalamanin \/arvasvon
Degisken gu N Ortalama Standart yasy Min. Mak.
Ayi1 Katsayisi
Hatasi
Aralik 3806 127,94 0,14 6,96 | 110,00 | 163,00
LS (giin)
Ocak 793 110,22 0,10 2,43 104,00 | 115,00
Aralik 3806 77,02 0,35 28,32 29,19 | 196,86
LSV (kg)
Ocak 793 61,61 0,44 20,29 29,76 | 119,93
Aralik 3806 603,19 2,75 28,18 | 256,54 | 1.439,68
GOSV
@ Ocak 793 559,25 4,07 20,50 | 278,14 | 1.085,81
Cizelge 4.4 Dogum ayina gore test veri setine ait aciklayici istatistiki veriler
Dogum Ortalamanin Varyasyon
Degisken gu N Ortalama Standart yasy Min. Mak.
Ayt Katsayisi
Hatasi
Aralik | 796 128,84 0,31 6,80 | 113,00 | 164,00
LS (giin)
Ocak 354 110,38 0,16 2,79 | 104,00 | 115,00
Aralik | 796 73,31 0,64 24,52 34,80 | 165,90
LSV (kg)
Ocak 354 61,37 0,65 19,84 27,30 | 125,77
Aralik | 796 570,68 5,04 2491 | 274,00 | 1.276,16
GOSV (9)
Ocak 354 555,79 5,70 19,29 | 241,54 | 1.122,96

Bu egitim ve test veri setleri proje bazli incelendiginde;

LS’ye bakildiginda; egitim veri seti i¢in 1. Projeden alinan toplam 2288 gozlem sayisina
gore LS, min. 106 giin ve mak. 156 giin iken ortalama 126 giin olarak gerceklesmistir.

Test veri seti i¢gin alinan 345 gézlem sayisina gore sirastyla min. 107 giin ve mak. 153
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giin iken ortalama 124 giin olarak gergeklesmistir. Egitim veri seti i¢in 2. Projeden
alman toplam 2311 goézlem sayisina gore LS, min. 104 giin ve mak. 163 giin iken
ortalama 124 giin olarak gerceklesmistir. Test veri seti i¢in alinan 805 gozlem sayisina
gore sirasityla min. 104 giin ve mak. 164 giin iken ortalama 123 giin olarak

gerceklesmistir (Cizelge 4.5, Cizelge 4.6).

LSV bakimindan incelendiginde; egitim veri seti i¢in 1. Projeden alinan toplam 2288
gozlem sayisina gore LSV, min. 29 kg ve mak. 197 kg iken ortalama 85 kg olarak
gerceklesmistir. Test veri seti i¢in alinan 345 gézlem sayisina gore sirastyla min. 28 kg
ve mak. 166 kg iken ortalama 85 kg olarak gerceklesmistir. Egitim veri seti i¢in 2.
Projeden alinan toplam 2311 gbézlem sayisina gore LVS, min. 43 kg ve mak. 99 kg iken
ortalama 64 kg olarak gerceklesmistir. Test veri seti icin alinan 805 gbzlem sayisina
gore sirasiyla min. 45 kg ve mak. 88 kg iken ortalama 63 kg olarak gerceklesmistir
(Cizelge 4.5, Cizelge 4.6).

GOSV bakimindan incelendiginde ise; egitim veri seti i¢cin 1. Projeden alinan toplam
2288 gozlem sayisina gére GOSV, min. 257 g ve mak. 1.440 g iken ortalama 678 ¢
olarak ger¢eklesmistir. Test veri seti i¢in alinan 345 gozlem sayisina gore sirasityla min.
242 g ve mak. 1.276 g iken ortalama 685 g olarak ger¢eklesmistir. Egitim veri seti i¢in
2. Projeden alinan toplam 2311 gbzlem sayisina gore GOSV, min. 331 g ve mak. 690 g
iken ortalama 514 g olarak gerceklesmistir. Test veri seti i¢in alinan 805 gozlem
sayisina gore sirasiyla min. 356 g ve mak. 641 g iken ortalama 515 g olarak

gerceklesmistir (Cizelge 4.5, Cizelge 4.6).
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Cizelge 4.5 Projeler bazinda egitim veri setine ait agiklayici istatistiki veriler

Ortalamanin \Varvasvon
Degisken Proje N Ortalama Standart yasy Min. Mak.
Katsayisi
Hatasi
1. Proje | 2288 125,54 0,19 7,08 | 106,00 | 156,00
LS (giin)
2. Proje | 2311 124,24 0,25 9,63 | 104,00 | 163,00
1. Proje | 2288 85,13 0,52 29,36 29,19 | 196,86
LSV (kg)
2. Proje | 2311 63,69 0,16 11,89 42,86 99,29
1. Proje | 2288 678,32 4,03 28,43 | 256,54 | 1.439,68
GOSV (g)
2. Proje | 2311 513,72 1,00 9,40 |330,88| 690,12
Cizelge 4.6 Projeler bazinda test veri setine ait agiklayici istatistiki veriler
Ortalamanin \Varvasvon
Degisken Proje N Ortalama Standart yasy Min. Mak.
Katsayisi
Hatasi
1. Proje | 345 123,60 0,45 6,82 | 107,00 | 153,00
LS (giin)
2. Proje | 805 122,97 0,44 10,07 | 104,00 | 164,00
1. Proje | 345 84,72 1,26 27,72 27,29 | 165,90
LSV (kg)
2. Proje | 805 63,17 0,26 11,48 44,68 88,38
1. Proje | 345 685,19 9,81 26,58 | 241,54 |1.276,16
GOSV (9)
2. Proje | 805 515,06 1,65 9,11 | 356,12 | 640,62
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Bu calismada dogrusal regresyon modeli ve yapay sinir aglar1 ile yapilan analizlerin
karsilastirilmast amaciyla RMSE, MAD, MAPE ve R? degerleri karsilastirilmigtir. Buna
gore en disik RMSE, MAD, MAPE ve en yiiksek R? degerli modelin en iyi uyum

saglayacagl ongorilmiistiir.

Caligmada hesaplanan s6z konusu iyi uyum kriterlerinin egitim ve test veri setlerine
gore cok degismedigi belirlenmistir. Ancak en diisik RMSE, MAD ve MAPE
degerlerine test seti lizerinde dogrusal regresyon modelinin kullanilmasi sonucu
ulagilmistir. Bunu sirastyla YSA test seti tahminleri, dogrusal regresyon modeli egitim

seti ve YSA egitim seti tahminleri izlemistir.

Ote yandan, R? degerleri YSA egitim ve test setinde sirastyla 0,55 ve 0,62 degerleri
dogrusal regresyon modeli ile hesaplanan egitim ve test setinde bulunan sirasiyla 0,31

ve 0,41 degerlerinden daha biiyiik bulunmustur (Cizelge 4.7).

Cizelge 4.7 Iyi uyum kriterlerine gore modellerin karsilastirma tablosu

DOGRUSAL | DOGRUSAL YSA YSA

Egitim Test Egitim Test
RMSE 17702,31 15528,64 17864,83 16801,78
MAD 12014 10844 12427 11461
MAPE 16,40 14,36 17,30 14,73
R? 0,31 0,41 0,55 0,62
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu ¢alismada Ivesi Koyunlarmin LSV ye ¢oklu dogrusal regresyon ile YSA modelleri
uygulanmistir. YSA’nin birgok modeli tizerinde denenmesi ve basarili sonuglar elde
edilmesinden dolayi ileri beslemeli geri yayilimli bir yapay sinir agi kullanilmustir.
Yaptigimiz 6n calismalarda elde ettigimiz sonuglara gore, siit verimine etkisi oldugu
diisiniilen biitiin faktorlerden istatistiki 6neme sahip olanlar bagimsiz degiskenler
kiimesi olarak YSA yaninda ayrica ¢oklu dogrusal regresyon modeli ile de analiz
edilmistir. S6z konusu modeller ile elde edilen sonuglar daha sonra YSA modellerinin

sonuglariyla karsilastirilmali olarak incelenmistir.

En iyi uyuma sahip modelin tespitinde “model iyi uyum kriterleri” esas alinmistir. Bu
amagla belirleme katsayisi (R%) ve hata varyans: dlgiimleri olan RMSE, MAD, MAPE
degerleri hesaplanmistir. Bu degerlere gore en yliksek R? ve en diisik RMSE, MAD ve
MAPE degerli model en iyi model olarak kabul edilmistir. Analizler sonucu elde edilen
R? degerleri YSA igin sirasiyla egitim ve test setleri i¢in 0,55 ile 0,62; ¢oklu dogrusal
regresyon i¢in ise 0,31 ile 0,41 arasinda oldugu bulunmustur. Bu durumda YSA
modelinin dogrusal regresyon modelinden daha iyi belirleme katsayis1 degerlerine sahip
oldugu belirlenmistir. Ancak aynt durum RMSE, MAD, MAPE degerlerinde s6z konusu
degildir. Hata varyansi degerleri dogrusal regresyon modeli ve yapay sinir aglart modeli
icin yaklasik ayni; fakat az bir oranda dogrusal regresyon modelinde daha diisiik
bulunmustur. Bunun sebebinin inceleme konusu verilerde bulunan bazi asir1 sapma
gosteren gozlemlerden kaynaklandigi diistiniilmektedir. Nitekim yapay sinir aglar
tahminlemesinde verilerin normal dagilis varsayimini tasimasi beklenmemektedir.
Normal dagilmayan verilerde iyi uyum yakalanmasina ragmen, hata varyanslarinda

boyle bir degisikligin olabilmesi muhtemel bulunmustur.

Bu calismanin hayvancilikta yapilacak aragtirmalarda YSA’nin geleneksel calismalara
istlinliiglinii arastiracak olan baska c¢alismalara katkida bulunacagi diistiniilmektedir.
Sonug olarak, YSA’nin dogrusal regresyona alternatif bir metot olarak 6nerilebilecegi

goriilmektedir.
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