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Bununla birlikte; elde edilen verinin ¢ok bilyiikk olmasi gibi durumlarda klasik istatistiksel yontemler yetersiz
kalabilmektedir. Teknolojinin hizla gelismesi ve bilgilerin depolanabilme kapasitelerinin artmasi, bilginin dnemini daha
da arttirmistir. Bilginin 6nemli hale gelmesi, toplanan verinin biiyiik olmasi ve klasik istatistiksel yontemlerin bu veriyi
analiz etmede yetersiz kalmasi ise veri madenciligi gibi yontemlerin dogmasina neden olmustur. Veri madenciligi, dijital
platformlarda depolanan devasa biiyiiklikteki veriler arasindaki Oriintiilerin degerlendirilmesi, ¢ikarimlar yapilmasi ve
bunun sonucunda da anlamli bilgiler elde edilmesi i¢gin uygulanan analizler olarak tanimlanmaktadir. Veteriner hekimligi;
hayvan yetistiriciligi, gida giivenligi, gida kalitesinin belirlenmesi, hayvan hastaliklarinin yayilimi, hastaliklarin teshis ve
tedavisi gibi bir¢ok konuda veri iiretilmesi nedeniyle veri madenciliginin uygulanabilecegi bir alandir. Bu derlemede
veteriner hekimligi alaninda son yillarda yaygin bir sekilde kullanilmaya baslanan ve 6nemli bir siiflandirma modeli
olan karar agaglar1 modelleme yonteminin igerigi ve kullanim alanlarinin tanitilmasi amaglanmustir.

Examination of decision trees applications in the veterinary medicine

ABSTRACT

Statistical methods are important tools in the analysis of data obtained as a result of scientific research. However, in cases
where the data obtained is very large, classical statistical methods may be insufficient. The rapid development of
technology and the increase in the storage capacity of information have increased the importance of information even
more. The fact that information has become important, the data collected is large, and classical statistical methods are
insufficient to analyze this data has led to the emergence of methods such as data mining. Data mining is defined as the
analysis applied to evaluate the patterns among the huge data stored on digital platforms and to make inferences to obtain
meaningful information. Veterinary science is an area where data mining can be applied because it produces data on many
subjects such as animal husbandry, food safety, determination of food quality, the spread of animal diseases, diagnosis
and treatment of diseases. This review, it is aimed to introduce the content and usage areas of the decision tree modeling
method, which has been widely used in the field of veterinary medicine in recent years and is an important classification
model.
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1. Giris

Bilgi sistemleri ve teknolojinin artan hizla gelisimi ile saklanan ve islenebilen veri miktarinin artmasi, verilerin
farkli analiz yontemleri ile yorumlanmasi ihtiyacini giindeme getirmis, diinya literatiiriinde “Data Mining” (1) olarak
ifade edilen “Veri Madenciligi” kavramini ortaya ¢ikarmistir.

Veri madenciligi, dijital platformlarda depolanan devasa biiyiikliikteki veriler arasindaki 6riintiileri kesfederek
¢ikarimlar yapmak, farkli acilardan analiz ederek anlamli bilgiler elde edilmesi i¢in uygulanan analizler olarak
tanimlanmakla birlikte, son yillarda strateji odakli karar destegi saglamaya yo6nelik kullanilmaktadir (2-6). Bu baglamda
saglik bilimleri alaninda tiretilen ve farkli birgok disiplinden toplanan biiyiik veri de olduk¢a dinamik ve karmagik bir
yapiya sahip olmasi nedeniyle veri madenciligi i¢in kullanilabilecek bir alan olusturmaktadir (7). Veteriner hekimligi
alan1 da birgok farkli disiplini biinyesinde barindirmasi ve hayvan yetistiriciligi, gida giivenligi, hayvan hastaliklarinin
yayilimi, teshis ve tedavisi gibi bircok konuyu kapsamasi nedeniyle veri madenciliginin uygulanabilecegi bir alandir.
Veri madenciligi; veteriner hekimlere ve aragtirmacilara, arastirilan konu ile ilgili yeni bilgi liretme, hastalik teshis ve
tedavi siireglerinde daha isabetli kararlar verme, herhangi bir arastirma konusunda yapilacak tahmini modellemelerin
daha gergekei olmasini saglama ve hayvan 1slahi programlar1 gibi programlarin planlanmasinda yarar saglamaktadir
(8-10). Bunun yam sira veri madenciligi veteriner pratikte; kanatli mortalitelerinin tahmini, 1slah programlarinin
gelistirilmesinde yardimer veriler olugturulmasi, mastitis gibi ekonomik énemi olan hastaliklarin belirlenmesi, g¢esitli
hastaliklar i¢in teshis modelleri ve tedavi stratejilerinin gelistirilmesi, genomik veriler kullanarak hayvanlarin kimlik
teyidi ¢aligmalarinin yapilmasi, farkli parametreler kullanilarak et kalitesinin degerlendirilmesi, miRNA’larin hedef
genlerinin tahmin edilmesi, hayvan davranislari, tiir tayini, ekonomik énemi olan verim 6zelliklerinin tahmin edilmesi
gibi bir¢ok farkli konuda kullamm alan1 bulmaktadir. Bu amaglarla kullanilan veri madenciligi i¢in gelistirilmis
yontemler genel olarak; siniflandirma (Classification), kiimeleme (Clustering) ve birliktelik kurallar1 (Association
Rules) seklinde gruplandirilmaktadir (3). Bu yontemler i¢inde en sik kullamlan yontem ise siniflandirma yontemidir.
Baslica siniflandirma modelleri; Karar Agaglari (Decision Trees) (11), Yapay Sinir Aglan (Artificial Neutral Networks)
(12), Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms) (13), Naive-Bayes (14) ve Lojistik Regresyon (Logistic
Regression)’dur (15).

Bu derlemede veteriner hekimlik alaninda son yillarda yaygin bir sekilde kullanilmaya baslanan ve 6nemli bir
siiflandirma modeli olan karar agaglart modelleme yoOnteminin igerigi ve kullanim alanlarinin tanitilmasi
amaglanmustir.

2. Karar Agaclan

Veri madenciliginde giivenilir ve siklikla tercih edilen siniflandirma yontemlerinden biri olan karar agaclari,
ilk defa Breiman ve arkadaglari (11) tarafindan 6nerilmistir. Bu yontem kullanilarak verilerin siniflandirilmasi iki
asamali olarak gerceklestirilmektedir. Birinci asama 6grenme asamasi, ikinci agama ise test verisi agamasi olarak
isimlendirilmektedir. Ogrenme asamasinda; bilinen bir grenme veri seti, model olusturmak amaciyla smiflandirma
algoritmast ile belirlenmektedir. Ogrenilen model, smiflandirma kurallarini olusturur ve karar agaci seklinde ifade
edilmektedir. Test verisi agamasi ise siniflandirma kurallarinin dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilmaktadir.
Siniflandirma kurallanmnin dogrulugu kabul edilebilir diizeyde ise elde edilen kurallar elde edilen yeni verilerin
simiflandirilmasit i¢in kullanilabilmektedir (16,17). Karar agaglari ayn1 zamanda regresyon amaciyla da
kullanilmaktadir.

Karar agaglarinda her bir degisken bir diigiim (node) ile temsil edilmektedir. Karar agacinda en iist kisim kok,
en alt siiflandirmay1 saglayan diigiim ise yaprak (leaf) diigiim olarak isimlendirilir. Kok ile yaprak diigtimler arasinda
kalan kisimlara ise dal (branch) adi verilir (18). Karar agaglarinin genel yapisi Sekil 1°deki gibi gorsellestirilebilir.
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Sekil 1: Karar agaci temel yapisi (Adua ve ark, 2021 (19)’den Tiirk¢e’ye uyarlanmistir)
Figure 1: The basic structure of decision tree (adapted to Turkish from Adua et al., 2021 (19))

Karar agaclar1 olusturulmas: igin farkl algoritmalardan yararlamlabilmektedir. Secilen algoritmaya gore
olugturulan karar agacinin sekli de degisebilmektedir (20). Karar agaglarinda kdkiin ne olacagi, dallanmalarin hangi
kriterlere gore yapilacagi kullanilan algoritmaya gore belirlenmektedir. Karar agaci olusturmak i¢in kullanilan ilk
algoritma Morgan ve Sonquist, 1963 (21) tarafindan bildirilen otomatik etkilesim belirleme analizi (Automatic
Interaction Detector; AID) algoritmasidir. Daha sonra bu alanda yapilan ¢alismalar sonucunda; otomatik Ki-kare
etkilesim belirleme analizi (Chi-squared automatic interaction detector; CHAID) (22), siniflama ve regresyon agaclari
(classification and regression trees; CART) (11), tekrarh ikililik¢i agac: (iterative dichotomiser 3; ID3 agaci) (23),
ayrintili otomatik Ki-kare etkilesim belirleme analizi (Exhaustive Chi-squared automatic interaction detector; CHAID)
(24), cok degiskenli adaptif regresyon egrileri (multivariate adaptive regression splies; MARS) (25), C4.5 karar agaci
(26), C5 karar agaci (26), CALS karar agaci algoritmasi (27), QUEST te denetimli 6grenme (supervised learning in
QUEST, SLIQ) (28), karar agaglarinin 6l¢eklendirilebilir paralel indiiksiyonu (scalable parallelizable induction of
decision trees; SPRINT) (28), ¢abuk, onyargisiz, etkin istatistiksel agag, (quick, unbiased, efficient statistical tree;
QUEST) (29), rastgele orman (Random Forest) (30), arttirllmis agacglar (boosted trees) (31), J48 agac1 (C4.5’in
Weka’daki uygulamasi) (32), dondiirme agaci (rotation forest) (33) gibi farkli algoritmalar gelistirilmistir.

Karar agaglarinin olugturulmasi agamasinda iizerinde durulmasi gereken en kritik asama; veri setinde bulunan
her bir degiskenin simiflandirilmasim saglayacak dallanmanin hangi kritere gore yapilacaginin belirlenmesidir (20).
Agac olusturulurken belirsizligi en fazla olan degiskene karar verilmesi ve agacin kok diigiimii i¢in test edilmesi dnem
arz etmektedir. Degiskenin belirlenmesine yonelik olarak ilgili literatiirde entropiye dayali olan; bilgi kazanci ve bilgi
kazan¢ oram1 (34-36), gini kriteri (11), twoing kurali (11) ve ki-kare olasilik (37) tablo istatistigi gibi farkli
metodolojilerin kullanilabilecegi bildirilmistir.

Agac olusturulmasi sirasinda bazen basit bir veri kiimesinden biiylik bir aga¢ olusabilmektedir. Karar agaci
olugtururken istenmeyen bir durum olarak olugan bu olaya asir1 6grenme (overfitting) adi verilmektedir (38). Asir
Ogrenme; veri yigini iizerinde giiriiltii olmasi ve/veya secilmis veri kiimesinin o durumu temsil etmemesi sonucunda
olugmaktadir. Ayrica; agir1 6grenme test veri setine ait hata oraninin yiiksek ¢ikmasina neden olabilmektedir. Agag
olugturma amaciyla kullamlan algoritmalar siklikla aginn 6grenme olusturabilmektedirler. Olusan agacin ¢ok biiyiik
olmasi bu etkiyi fazlasiyla artirmaktadir. Istenmeyen bir durum olarak sekillenen asir1 5grenmenin dniine gegmek icin
gesitli yontemler uygulanmaktadir. Bu yontemlerden biri budama (pruning) yapmaktir. Budama islemi iki farkli sekilde
gerceklestirilebilmektedir (34). Bu yontemlerin ilki, aga¢ yapisi olusturulmasi sirasinda belli bir oranda biiyiiyen agacin
daha ¢ok bilylimesine engel olmak icin bolinmeyi durdurup 6n budama (prepruning) islemi yapmaktir. Bu yontemde
dezavantaj olarak celiskili sonuglar elde edildigini bildiren goriisler bulunmaktadir (11). Budama i¢in kullanilan diger
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yontem ise aga¢ olusturulduktan sonra sekillendirilmis olan boliinme noktalarinin ¢ikarilmasi ile yapilan son budama
islemidir (postpruning).

Bahse konu edilen veri madenciligi yontemlerinin uygulanabilmesi i¢in kullanilmasi gereken verilerin dijital
ortamda olmasi gerekmektedir. Bircok farkli alanda yasanan dijitallesmeye veteriner hekimlik alan1 da ayak uydurmus
ve hizl bir dijitallesme siirecine girilmistir. Ornegin; veteriner klinikleri, hayvan hastaneleri, siit inegi isletmeleri,
kanatl hayvan igletmeleri ve yem iireticileri gibi birgok farkli alanda artik veriler periyodik olarak dijital ortamlara
aktarilmakta ve yazilim programlar ile islenmektedir. Bu gelismeler sonucunda veteriner hekimlik alaninda da veri
madenciligi ¢aligmalarinin ham maddesini olusturan dijital veri kaynagi olusmus ve olusmaya devam etmektedir.
Verilerin toplanmasinda yasanan bu hizli degisim ile es zamanli olarak da veteriner hekimlik alaninda veri madenciligi
iizerinde yapilan ¢aligmalar ivme kazanmistir. Bu baglamda; veteriner hekimligi alaninda kullanilan veri madenciligi
yontemlerinden biri olan karar agaglarinin kullanildigi ¢aligmalarindan bir kismui bir sonraki bélimde 6zetlenmistir.

3. Veteriner Hekimligi Alaninda Karar Agaci Uygulamalari

Vale ve ark. (39), 1s1 dalgas1 insidansinin broiler tavuklarinin mortaliteleri Uzerindeki etkisini hesaplamak igin
karar agaglarin1 (J48 algoritmasi) kullanmiglardir. Bu amagla broiler mortalitesi ile i¢ ve dis ¢evresel faktorleri
(sicakliklar, nispi nem, nemlilik indeksi vb gibi) kullanarak bir model olugturup; 29 ve 42 giinliik broilerler igin zararlh
cevresel kosul araliklarini belirlemislerdir. Bu verileri kullanarak da broiler mortalitelerinin karar agaglar ile tahmin
edilebilecegini ortaya koymuslardir.

Piwczynski, (40) 2-8 yaslarinda 6586 Polonya Merinos koyununda ana¢ koyunlarin biiyiitmiis oldugu
yavrularin sayisinda degisime neden olan faktorleri belirlemek i¢in siniflandirma agaglarim (Gini indeks) kullanmugtir.
Yavru sayisindaki varyasyon; koyun canh agirhgs, iiretim sektorii, dogum ve yetistirme tipi, dogum ve kuzulama yil,
koyun yas1 ve siirii odakli olarak degerlendirilmistir. Caligmada siirii faktoriiniin yavru sayisim etkileyen oldukca
6nemli bir etken oldugu ayrica veri alt kiimelerini olusturan en 6nemli faktoriin de canli agirlik oldugu belirlenmistir.

Pinzon-Sanchez ve ark. (41) yaptiklan arastirmada; laktasyonun erken doneminde farkli patojenlerin etkisiyle
olusan hafif veya orta siddette klinik mastitis olgularinda uygulanan meme i¢i tedavi siirelerinin ekonomik etkilerinin
degerlendirilmesi i¢in karar agaci gelistirmislerdir. Olgular meme lobu diizeyinde degerlendirilmistir. Arastirma
sonucunda, karar agacinin ticari siit¢ii siiriilerde ekonomik olarak en uygun tedavinin segilmesinde kullanmilabilecek
etkili bir yontem oldugu sonucuna varilmistir.

Zidek ve ark., (42) Avusturya ve Slovakya orijinli 412 bas Pinzgau sigirinin DNA’lar1 ile hayvanlara ait kimlik
kontrolii/teyidi amaci ile siniflandirma modeli gelistirmislerdir. Calismada toplam 412 bas sig1r orijinlerine gore 1. simif
(n=346) ve 2. smif (n=66) olmak {izere ayirmiglardir. Hayvanlarin genetik oriintiileri 20 farkli veri madenciligi metodu
ile modellenmistir. U¢ model yiiksek belirleme basaris1 degerlerine gore secilmistir. En kiiciik algoritma hatas1 karar
agaclart uygulanan modelde bulunmustur. Sonug¢ olarak; veri madenciligi yontemlerinin kullanimi ile genetik
oOriintiilere dayal bilinmeyen 6rneklerin siniflandirilabilecegi gosterilmistir.

Wylie ve ark., (43), atlarda laminitis ile diger topallik nedenlerinin prevalanslarini karsilastirmak ve
laminitisleri ayirt edebilmek ig¢in karar agaclarinin kullamlabilirliklerini arastirmiglardir. Calismada Once atlarin
gostermis oldugu semptomlar degerlendirilerek, atlar laminitis olan ve olmayan olarak ayrilmistir. Ayrica; veriler
olugturulan laminitis degerlendirme formuna islenmis, durus ozellikleri, topallik durumu, etkilenen ayaklar ve
laminitise bagli olusan akut ya da kronik belirtiler olmak {izere 5 boliime ayrilmigtir. Daha sonra semptomlara bakarak
konan teshisler ve form degerlendirmeleri karsilastirilmisg, her klinik semptom ile olgu arasindaki iliski %95 giiven
araliginda diizeltilmis olasilik oranlar kullanilarak lojistik regresyon modeli ile degerlendirilmistir. Kaydedilen klinik
semptomlar kullanilarak i) topallik, ii) durus, iii) etkilenen ayaklar, iv) akut semptomlar, v) akut ve kronik semptomlar
olmak iizere 5 adet 6n aga¢ modeli olusturulmustur. Daha sonra bes 6n aga¢ degerlendirmesinden laminitis i¢in en
biiytik belirteg olarak tanimlanan degiskenler kullanilarak iki birlesik aga¢ modeli olusturulmustur. ilk kombine agac¢
modeli; kronik laminitis belirtisi olmayan atlarda akut klinik belirtiler gézlemlenen ayaklar ve durus 6zelliklerinden
olusturulmus, ikinci kombine aga¢ modeli ise kronik laminitis olan atlarda akut ve kronik klinik belirtiler gézlemlenen
ayaklar ve durus oOzelliklerinden olusturulmustur. Sonug¢ olarak; karar agaci modellerinin laminitis gibi bazi
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hastaliklarin tespitinde kullanilabilecegi ancak gelistirilmesi gerektigi belirlenmistir.

Veléasquez ve ark. (44) yaptiklari ¢aligmada; karar agac1 yontemini kullanarak sigir etinin hiperspektral goriintii
analizine dayali olarak mermerlesme derecesini belirlemeyi amaglamislardir. Bu amagla; 29 disi ve 6 erkek sigir
karkasinda M. longissimus dorsi kasindan 6rnek alinmistir. Alinan 6rnekler -18 °C’de 24 saat siireyle tutulmus ve 2 cm
kalinliginda pargalar kesilmistir. Kesitler 2 °C’de 24 saat bekletilerek ¢ozdiiriilmiis ve hiperspektral goriintiileme
kamerasi (Pica XC, Resonon Inc., ABD) ile taranmislardir. Ornekler 0.5 cm/s hizla satir satir taranarak hiperspektral
goriintiiler elde edilmistir. Gorlintiiler; referans degerler kullanilarak MATLAB 7.1 R2010a yazilimi ile diizeltilmistir.
Alman kesitlerde etin farkli boliimleri (yaglh ve yagsiz alanlar) MATLAB 7.1 R2010a programi kullamlarak
tanimlanmugtir. Elde edilen sigir eti goriintillerinde mermerlesme dagilimim analiz edebilmek i¢in goriintiilerde
olusturma (building) ve smiflandirma islemleri yapilmistir. Olusturma asamasinda kullanilmak iizere alinan
hiperspektral goriintiilerden rastgele 10 goriintii se¢ilmistir. Bu goriintiiler iizerinde yag ve et pikselleri secilmistir.
Secilen piksellerin spektral profilleri ile bir veri tabani olusturulmustur. Veri setinden aykin degerler ayiklanmustir (45).
Sonug olarak karar agacinda kullanmak igin 20.000 piksellik (10.000 yag, 10.000 et) bir veri seti olusturulmustur. Karar
agaci; alinan goriintiilerdeki piksellerin spektral verilerine dayanarak etin yaghh mi yagsiz m1 oldugunu belirlemek
amaciyla olugturulmustur. Son olarak tiim 6rnekler; geleneksel degerlendirme yontemi (46) ile 25 farkli kisi tarafindan
degerlendirilmistir. Hiperspektral goriintiilerin  degerlendirilmesi ve geleneksel degerlendirme yontemi ile
derecelendirilen 6rnekler karsilastirildiginda elde edilen verilerin istatistiksel bir fark olusturmadig1 goriilmiistiir. Bu
nedenle; et mermerlesmesinin derecelendirilmesinde karar agacina dayali degerlendirme sisteminin; hizli, makine
ogrenmesi yolu ile gelistirilebilir ve yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu sonucuna varilmaistur.

Gagaoua ve ark. (47), karar agaci temelli 0grenme yontemi kullanarak karkas o&zelliklerinin tahmin
edilebilirligini arastirmiglardir. Calismada farkli irklardan (Charolais n=116, Salers n=93, Limousin n=74, Blond
d’Aquitaine n=25) 308 sigir kullanilmigtir. Kullanilan sigirlar; 10 farkli yetistirme faktorii kullanilarak karakterize
edilmistir. Bu faktorler sirasiyla; kesim yasi (ay), besi siiresi (giin), besi baslangicindaki canli agirlik (kg), besi sonu
canli agirlik (kg), giinliik kuru madde alimi (KM; kg/giin), kaba yem ve konsantre yem oranlari (rasyondaki KM
oranlar), glinliik enerji alimi (Mcal/giin), besi dénemindeki ortalama giinliikk canli agirlik artisi, besleme verimliligi
(glinliik canlt agirlik artisi/glinliik kuru madde alimi) olarak belirlenmistir. Calismada kesim sonrasi 2-4 °C’de 24 saat
bekletilen karkaslarin M. longissimus thoracis kasi ¢ikartilmistir. Kasin gevresini saran bag doku diseke edilmis ve
kalan kas 2 cm kalinliginda dilimlenmistir. Kesilen her bir dilim plastik vakumlu paketlere alinip 14 giin 4°C’de
olgunlagtirilmistir. Olgunlastirma sonrasinda -20°C’de dondurulmustur. Karkaslar AB karkas siniflandirma kriterlerine
gore siniflandirilmiglardir (EU Commission Regulation EC 1249/2008, EUROP). Bu kriterlere gore karkaslar E (¢ok
kasl1) harfinden P harfine dogru (az kasl) 5 farkli tipte derecelendirilmislerdir. Ayrica yaghlik i¢in de 1°den (yagsiz)
5’e (cok yaglh) kadar bir numara verilmistir. Karkas kompozisyonunun hesaplanabilmesi i¢in; kas/karkas orani,
yag/karkas oram ve kemik/karkas orani belirlenmistir. Etin gevrekliginin belirlenebilmesi i¢in; 14 giin olgunlastirilip -
20°C’de saklanan etler pisirilmeden 48 saat dnce 5°C’lik sogutuculara alinip ¢ézdiirilmiistiir. Etler 300°C’ye 1sitilmig
1zgara lizerine konmus ve 2 dakika siireyle merkezi 1silar1 55°C’ye ¢ikana kadar pisirilmistir. Tadim ve skorlama i¢in
pisirilen etler 12 degerlendiriciye sunulmustur. Skorlama 0 (asir1 sert) ile 10 (asir1 yumusak) arasinda puan verilerek
yapilmigtir. Alinan veriler SAS v. 9.4 (SAS Institute Inc. Cary, NY, ABD) ve XLSTAT 2017.19.6 (AddinSoft, Paris,
Fransa) yazilim programlar1 kullamilarak analiz edilmistir. Ogrenme araglari olarak; hiyerarsik kiime analizleri
(hierarchical cluster analysis, HCA), k-ortalamalar1 (k-means) ve k-medoids kiimeleme algoritmalar1 kullanilmustir.
Olgiilen gevreklik puanlarinin; Z puanlar hesaplanarak herhangi bir kiimeleme analizi yapilmadan énce ortalamalari
alinmigtir. Bu ortalamalar; irk veya deneyden bagimsiz olarak ortalamanin kargilik geldigi hayvanda her bir 6zellik iin
yapilan gozlemin sapmasini temsil etmektedir. K-ortalamalari, bir veri kiimesini otomatik olarak k kiimelerine bolmek
i¢in kullanilan yinelemeli bir kiimele yéntemidir. Bu algoritma iki ayr1 asamadan olusmaktadir. Tk asama; her kiime
icin bir tane k merkez noktasi tanimlanmasidir. Ikinci asamay; veri kiimesine ait her noktay1 alip en yakin merkezi deger
ile iligkilendirmektir. Hiyerarsik kiime analizi ise; veriler arasinda bir hiyerarsi olusturarak veri kiimesinden ikili bir
agac olusturmay1 saglamaktadir. Hiyerarsik kiime analizi, veriler arasindaki benzerligi veya farkliligis 6lgmeye dayali
bir sekilde gruplar homojen ya da harici olarak izole edilmis olarak siniflandirmaya olanak saglamaktadir. Yapilan
kiimelemelerin sonuglarinin dogrulanmasi igin siluet genisligi (Si) kriteri kullanilmigtir. S; degeri -1 ile +1 arasinda
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degisen bir degerdir. Si degerinin 1’e yaklagmasi gozlemlerin iyi kiimelendigini, 0’a yaklagmasi gdzlemlerin iki kiime
arasinda bulundugunu, -1’e yaklagmasi ise gozlemlerin muhtemelen yanlis kiimelere boliindiigiinii gostermektedir.
Daha sonra siniflandirma analizlerinin yapilabilmesi i¢in; besi donemi 6zellikleri, karkas 6zellikleri veya her ikisinin
de kullamlmasiyla, CHAID, CART ve QUEST yontemlerinden yararlanilarak farkli karar agaglar olusturulmus ve k-
ortalamalar1 tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Calismada en iyi sonuclar CART yonteminden elde edilmistir. Calisma
sonucunda farkli yetistirme faktorlerinin ve karkas 6zelliklerinin karar agacglarinda giivenilir ve uygulanabilir oldugu
belirlenmistir.

Ekiz ve ark., (48) yaptiklar1 ¢alismada; oglak karkaslarinda doku kompozisyonunun degerlendirilmesinde,
klasik asamal1 regresyon (step-wise regression, SWR) analizi ile CHAID algoritmas1 (karar agaci) ve yapay sinir ag1
(artificial neutral network, ANN) yontemlerini karsilagtirmislardir. Bu amagla; 57 bas oglak kullanilmigtir. Tahmin
degiskeni olarak kesim dncesi agirligi, sicak karkas agirligi, karaciger agirligl, omental yag agirligi, bos viicut agirligs,
soguk karkas agirligi, karkas uzunlugu, bacak uzunlugu, gégiis genisligi, gogiis derinligi, gdgiis ¢evresi, but genisligi,
but ¢evresi, internal karkas uzunlugu, arka bacak uzunlugu dl¢iilmiistiir. Ayrica; sicak karkas agirliginin internal karkas
uzunluguna orani hesaplanarak karkas kompaktligi, bacak uzunlugunun arka bacak uzunluguna oram belirlenerek arka
bacak kompakthigi, gogiis genisliginin gogiis derinligine orani hesaplanarak gogiis kafesi yuvarlaklik indeksi
belirlenmistir. Ayrica son torasik vertabra ile ilk lumbar vertebra arasinda yer alan longissimus dorsi kasinin kesit alani
Olciilmiistiir. Yapay sinir agi, karar agac1 ve klasik ¢oklu regresyon analizleri ile karkas dokusu kompozisyonunun
tahmini i¢in analizler yapilmustir. Karar agaci algoritmasi SPSS Modeler v.18. kullanilarak tasarlanmistir. {1k analizde;
kas, kemik, deri alt1 yag, kaslar aras1 yag veya toplam yag oranlarini tahmin eden en iyi karar agact modelini belirlemek
icin CHAID ve CART algoritmalar1 karsilagtirilmistir. Karar agacinda kullanmak iizere CHAID algoritmasinin
kullanilmasinin uygun olacagi belirlenmistir. Calisma sonunda kas oranini en iyi tahmin eden sistemin yapay sinir agi
oldugu ortaya konmustur. Kemik orani agisindan karar agaci ve yapay sinir aginin benzer sonuglar verdigi tespit edilmis
klasik regresyon modelinin diisiik R? degerlerine sahip oldugu bulunmustur.

Tamura ve ark. (49), sigirlarin davraniglari ile ivme Slger sensorlerden elde edilen veriler arasindaki iligkiyi
incelemislerdir. Bu amagla; 38 bas sigira ii¢ eksenli ivme 6lgerler takilmistir. fvme 6lgerden alinan sinyal verilerinden;
yem yeme, gevis getirme ve yatma davranislari i¢in ayr ayr veri setleri olusturulmustur. Tespit edilen her bir deger
igin; ileri geri, yukar1 asagi ve saga sola hareketlerin birlesimi olan {i¢ boyutlu hareketler i¢cin skalar deger
hesaplanmistir. Esik degerlerin hesaplanabilmesi igin yem yeme, gevig getirme ve yatma aktiviteleri seviyesi ile
olugturulan veri seti kullanilarak karar agaci 6grenmesi yapilmistir. Karar agaci olusturulurken CART algoritmasi (11)
kullanilmigtir. Ciftliklerden alinan veri setleri, olusturulan karar agacina uygulandiginda tiim verilerin dogru
siiflandirtldigy, duyarlilik ve 6zgiilligiin %100 oldugu belirlenmistir. Calisma sonucunda ineklerin boynuna takilan
iic eksenli ivme Olcer ile yem yeme, gevis getirme ve yatma davranislarinin simiflandirilmasi, seviyesi ve
varyasyonlarinin makine 6grenmesi ve karar agaclari ile belirlenebilecegi ortaya konulmustur. Bu yontemin ileride siit
inegi yetistiriciliginde siirii idaresi i¢in 6nemli ve faydali bir ara¢ oldugu ortaya konulmustur.

Piwczynski ve ark. (50), otomatik sagim sistemi kullanilan isletmelerde karar agaglar kullanarak siit
verimlerinin tahmin edilebilirligini aragtirmislardir. Bu amagla; sagim robotu kullanilan 27 siit inegi isletmesinden
toplam 3778 bas inekten veri alinmistir. 2011 ile 2014 yillar1 arasinda dogum yapan ineklerin ardigik siit verimleri
analiz edilmistir. Siit verimini etkileyen faktorleri; laktasyon sayisi, buzagilama yasi, sagildig ay, dogurdugu yil, sagim
durumu, buzagilama ve sagim mevsimi, mevsim durumu, laktasyon ayi, barmak tipi, altlik materyali, sagim siklig1,
sagim hizi, sagilan meme lobu sayisi, sagim robotu bagina diisen inek yogunlugu olarak belirlenmistir. Belirlenen bu
faktorlerin siit verimi lizerindeki olas1 etkileri karar agaglar kullanilarak analiz edilmistir. Kullanilan 36.005 verinin
%601 6grenme veri seti, %40°1 ise test veri seti olarak kullanilmistir. Agacin son diiglimii/dalinin boyutunun 30
gozlemden az olmamasi, derinliginin (dallarin sayisi) ise 5’ten derin olmayacagi varsayilmistir. Bu varsayimla karar
agact; minimum sayida 6rnek (30 inek) veya maksimum sayida boliim (5 inek) elde edilene kadar bolinmiistiir. Test
veri seti igindeki rastgele iligkileri yansitan verilerin hatali olarak G6grenme veri setine asiri uyum gostermesini
onleyebilmek igin yaprak boyutu ve derinligi i¢in kriterler belirlenmistir. Test edilen degisken olan siit veriminin
stireklilik arz eden bir 6zellikte olmasi nedeniyle F testi istatistigi ve varyans azaltma olmak tizere iki farkli bolme
kriteri kullanilmistir. Belirtilen bu bolme kriterlerine gore karar agact modellerinin ortalama kare hatasina dayali olarak
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yiiksek siit verimini tahmin etme kalitesi arastirilmistir. Calisma sonunda karar agaglar robotik sagim sistemine sahip
olan isletmelerde siit verimini etkileyen en 6nemli faktdrleri onem sirasina gore; sagim siklig1, bir sonraki laktasyon,
sagimin yapildig1 ay ve altik/yatak tipi olarak belirlemistir. Ayrica yine karar agact yontemi ile bahsedilen faktorler
arasinda bir¢ok interaksiyon oldugu ortaya konulmustur. Karar agaclar1 yonteminin; yetistiricinin sahip oldugu siiriiniin
maksimum siit iiretimini saglamasi, gevresel faktor ve parametrelerin belirlenmesi ve kontrol altinda tutulmasina olanak
verecegi belirtilmistir. Elde edilen veriler sagim siiresinin sagim iizerinde dnemli bir etkisi oldugunu gostermektedir.
Bu nedenle sagim siiresinin se¢im kriterlerine alinmasi gerektigi belirtilmistir. Karar agaglari; barinak kosullarinin
Onemini de ortaya koymustur. Elde edilen sonuglara gore; sig duraklarin siit verimini azalttig1 bildirilmistir. Derin
yatakli duraklarin verimler yoniinden yararli oldugu belirlenmistir. Bu veriyi dogrulamak ve ¢evresel faktorleri elimine
etmek icin ¢evresel faktdrlerden bagimsiz olarak ¢alismanin farkl: siiriilerde yapilmasi gerektigi bildirilmistir.

Pascottini ve ark., (51), yaptiklar aragtirmada ineklerde karar agaglarindan yararlanarak geg¢is donemi kosullari
ve hastaliklarin fertilite ile iligkilerini degerlendirmeyi amaglamiglardir. Makine 6grenmesi yontemleri; mastitis kontrol
programlari (52), 6strus belirleme (53, 54), tireme takibi (55, 56) vb. gibi degerlendirmelerde siit inegi siirii yonetim
programlarinda kullanim alani bulmaktadirlar. Makine 6grenmesi veya karar agaclarinin kullanilmasinin; siit inegi
yetistiriciliginde biiyiikk 6nem tasiyan gecis donemi hastaliklari ile ¢ok sayida farkli faktoriin interaksiyonunun
belirlenmesinde yardimei olabilecegi diistiniilmektedir. Bu baglamda yapilan ¢alismada; gecis donemi hastaliklari ile
karmagik olmayan, karmagik ve toplam ge¢is donemi hastaliklarinin kisa donem (sagilan giin sayis1 120’ye kadar) ve
uzun dénem (sagilan giin sayis1 210’a kadar) dol tutmama riski ile iligkisinin arastirilmasi amaglanmistir. Bu amagla;
konvansiyonel Kaplan-Meier ve Cox orantisal modelleme ile karar agaci ve makine 6grenmesi ydntemleri
kullanilmistir. Calismada toplam 2450 inege ait veri islenmistir. Karar agaci; tekil, karmagsik ve toplam gecis donemi
hastaliklar1, buzagilama mevsimi, parite (primipar veya multipar) ve ilk 60 giinliik siit verimi (diisiik veya yiiksek)
verileri kullanilarak olusturulmustur. Calisma sonunda konvansiyonel yontem ve karar agaci yoOntemi
karsilastirildiginda sonuglarin benzer oldugu belirlenmistir. Ancak makine Ogrenmesinin 6zellikle ¢ok sayida
degiskenin kullanildig1 ya da eksik degerlerin bulundugu konvansiyonel yontemin uygulanmasinin ¢ok miimkiin
olmadig1 durumlarda daha gegerli bir yaklasim oldugu sonucuna varilmigtir.

Romero ve ark. (57) yaptiklar1 calismada; sigir tiiberkiilozis hastaliginin kontroliinde karar agaglarimin
kullanimini aragtirmislardir. Sigir siiriilerinde tiiberkiilozis i¢in risk faktorlerinin belirlenmesi hastaligin kontrolii i¢in
biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu risk faktérlerinin ortaya konulmasinda makine 6grenmesi ve karar agaglari yontemlerinin
kullanilmast ile hastaligin etiyolojisinde yer alan ve dogrusal olmayan bir¢ok iliski ve etkilesim ortaya ¢ikartilabilir.
Calismada 2016 yilinda Ingiltere’de bulunan sigir isletmelerinden alinan; siiriilerin demografik &zellikleri, kayit
sisteminde bulunan tiiberkiilozis ge¢misleri, hayvan hareketleri, iklim degisiklikleri, yaban hayvam varligi, arazi
simiflandirma verileri kullanilmigtir. Veriler ArcMap (ESRI) yazilim programi kullamlarak siirii diizeyinde
diizenlenmistir. Karar agaci algoritmasinin hizim1 ve performansini iyilestirmek i¢in 6nemli olmayan degiskenler
cikartilmigtir. Bu amagla; her bir tahmin edici veri (predictor) ile sonug arasinda tek degiskenli lojistik regresyon analizi
yapilmig ve p>0.1 olan degiskenler ¢gikartilmistir (58). 0.79 un iizerinde bir korelasyon katsayist ile yiiksek korelasyona
sahip degiskenler belirlenmistir (59). Yiiksek korelasyon katsayisina sahip ¢iftler arasindan, bu tahmin edici veri ile
diger tiim degiskenler arasinda en diisiik ortalama korelasyona sahip olan predictor segilmistir (60). Yiiksek oranda
korelasyona sahip olan ve olmayan se¢ilmis degiskenlerden veri setleri olusturulmusgtur. Sifira yakin varyasyon
degerine sahip predictorler ¢ikartilmigtir. Karar agact modeli CART algoritmasi kullanilarak gelistirilmistir (61).
Calismada 52.668 sig1r siiriisiinden gelen veri islenmistir. Toplam 65 predictor kullanilmistir. 2016 yilinda ingiltere’de
sigirlarda goriilen tiiberkiilozis hastali§inin insidensini belirlemek i¢in 13 diigiim i¢eren bir karar agaci olugturulmustur.
Yiiksek riskli alanlarin belirlenmesi igin ise 19 diigiimden olusan bir karar agaci olusturulmustur. Caligma sonunda
tiiberkdilozis ile iligkili risk faktorlerinin farkli prevalansa sahip alanlarda hastaligin olusumuna etkisini belirlemede
geleneksel tiiberkiilozis analizlerine oranla karar agaglarimin kullanilmasinin daha basarili sonuglar verdigi ortaya
konulmustur.

Tyasi ve ark., (62) yaptiklar arastirmada; CART, CHAID ve kapsamli CHAID algoritmalari ile karar agaci
modeli kullamlarak, tavuklarin morfolojik 6zelliklerine gore canlt agirliklarinin tahmin edilebilirligini arastirmistir.
Calismada; kanat uzunlugu, omurga uzunlugu, incik uzunlugu, gégiis ¢evresi, gaga uzunlugu, viicut uzunlugu, ayak
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parmagi uzunlugu, viicut ¢evresi, sirt uzunlugu, incik ¢evresi ve kanat agikligi dlgiilerek veri setleri olusturulmustur.
Daha sonra bu veriler; CART, CHAID ve kapsamli CHAID algoritmalari ile karar agact modeli kullamlarak
degerlendirilmis ve karsilastirilmistir. Test edilen algoritmalar i¢erisinde CART algoritmasinin canli agirlik tahmininde
dogruluk oranmi en yiiksek algoritma oldugu belirlenmistir. Calisma sonunda CART algoritmas: kullanilarak en agir
tavuklart iireten morfolojik ozellikler belirlenmistir. Bu 6zellikler gozetilerek tavuk yetistiriciligi yapilmasinin
onerilebilecegi belirtilmistir.

Zhao ve Xue, (63), bazt miRNA’larin hedef tahmini i¢in karar agaglarinin kullanilabilirligini arasgtirmislardir.
miRNA hedef belirleyicisi olarak; miranda (64), MIRDB (65) ve PITA isimli makine 6grenmesi ile iliskili tahmin
ediciler kullanilmigtir. Calisma sonucunda bireysel tahmin edici uygulamalara oranla, ¢oklu esikli karar agaglarinin en
az ylizde otuz daha basarili oldugu belirlenmistir.

Swain ve ark. (66), tek bir tiirii dogru olarak tanimlayabilmek icin evrimsel olarak iligkili birkac tiirde
kullanilabilecek SNP barkodu dizilerinin {iretilmesinde karar agaglarinin kullanilabilirligini arastirmiglardir. Bu
amacla; 64 adet Anopheles tiirii sivrisinegin mitokondriyal sitokrom oksidaz T (COI) geni analiz edilmis ve toplam 32
adet SNP belirlenmistir. Bu ¢alismada ilk olarak; farkli Anopheles tirlerinden 64 COI dizisi NCBI Gen Bankasi
kullanilarak belirlenmistir. Belirlenen dizilerin uzunluklarindaki degisikliklerden dolay1 belirlenen tiim COI dizileri,
MEGA X yaziliminda Clustal W uygulamasi (67) kullanilarak hizalanmistir. Ayrica aym dizi uzunlugunu
saglayabilmek igin 5> ve 3’ uglar kisaltllmugtir. Ikinci asama olarak; aym uzunluktaki M niikleotidlerine sahip N
tiirlerinin hizalanmis dizilerinden olugan X destek verilerinin ifadesi formiile edilmistir. Karar agaci tabanl barkodlama
algoritmasi ile 64 Anopheles sivrisinek tiiriinii ayirt edebilmek i¢in 127 diigtim ve 32 lokus tiretilmistir. 64 tiir i¢in ilgili
dizi etiketleri karar agaci algoritmasina dayali olarak tanimlanmistir ve agac ¢izilmistir. Karar agaci algoritmasi ile
iiretilen tiire 6zgii COI SNP’leri daha sonra bir boyutlu barkod desenlerine doniistiiriilmiistiir. Sonug olarak karar agaci
algoritmasinin Anopheles sivrisinek tiirlerinin ayrimi ve tamimlanmasi amaciyla kullanilan dizilerin etiketlerini
olusturmak i¢in etkili bir yontem oldugu ortaya konulmustur.

4. Sonug

Veri madenciliginin veteriner hekimligi alaninda kullanimi, sunulacak hizmetlerin daha etkin olmasini ve
kaynaklarin daha verimli kullanilmasint saglamasi yoniinden 6nem arz etmektedir. Derlemenin konusu olan ve veri
madenciligi yontemlerinden biri olup karar verme mekanizmalarinda 6ne ¢ikan karar agaglar ivme kazanan bir sekilde
uygulama alan1 bulmaktadir.

Bu derleme ile deginilen bilgiler; karar agaclarmin 6zellikle; veteriner hekimligi alaninda teshis bakimindan
farkl hastalik belirtileri ile hasta sahiplerine bilgi vermek, erken miidahale gerektiren durumlar ile tedavi degisiklikleri,
kanatli mortaliteleri diizeyleri, 1slah programlari, mastitis gibi ekonomik 6nemi olan hastaliklarin belirlenmesi, teshis
modeli gelistirme ve tedavi stratejilerinin etkin hale getirilmesi, genomik veriler kullanarak hayvanlarin kimlik teyidi
caligmalari, farkli parametreler agisindan et kalitesi degerlendirmesi, miRNA’larin hedef tahmini, hayvan davramslari,
tdr tayini, ekonomik énemi olan verim dzelliklerinin tahmini gibi birgok alanda kullanilabildigi ve kullanilabilecegi
hususunda bilgi birikimine katki sunmaktadir. Oyle ki; isaret edilen ve veteriner hekimligi alaninda degerlendirilen
daha ¢ok teshis koyma amaciyla kullanilan farkli karar agaci algoritmalar1 giintimiizde bilimsel arenada da izerinde
durulan konular olarak giincelligini korumaktadir.

Buradan hareketle; bilimsel arenada ulagilabilen literatiirler 6zelinde degerlendirilen karar agaglari ve veteriner
hekimligi alaninda karar agac¢larinin kullaniminin konu hakkinda yapilan ¢aligmalara temel dayanak olusturacagi ve
fikir vermesi a¢isindan da anlamli olacagi dngoriilmiistiir.
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