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 Bu çalışmanın amacı, Türkiye'nin Afyon ili Bolvadin ilçesinde yetiştirilen 103 

baş (Siyah Alaca, Simental, Esmer ve Melez ) tosunun besi sonu canlı ağırlığını 

(BSCA) etkileyen vücut ölçülerini belirlemektir. Bu amaç için, CHAID algorit-

masını esas alan regresyon ağacı metodu kullanılmıştır. Bağımlı değişken ola-

rak, BSCA kullanılmıştır. Bu çalışmada kullanılan bağımsız değişkenler sıra-

sıyla, cidago yüksekliği (CY), sırt yüksekliği (SIY), sağrı yüksekliği (SAY), 

kuyruk sokumu yüksekliği (KSY), vücut uzunluğu (VU), arka sağrı genişliği 

(ASG), göğüs derinliği (GD), ve göğüs çevresi (GÇ) ve besi süresi (BS) olmuş-

tur. Bu çalışmada en iyi model kriterlerini elde etmek amacıyla CHAID algorit-

ması için ebeveyn ve çocuk düğümde bulunan minimum tosun sayıları 8:4 olarak 

ayarlanmıştır. CHAID algoritmasının etkinliğini belirlemek için model kalite 

kriterleri olarak belirleme katsayısı, düzeltilmiş belirleme katsayısı ve gerçek ve 

tahmin edilen BSCA değerleri arasındaki Pearson korelasyon katsayısı kullanıl-

mıştır. BSCA etkileyen bağımsız değişkenler; GÇ (Düz. P<0.01), VU (Düz. 

P<0.05), KSY (Düz. P<0.01) ve BS (Düz. P<0.01) olmuştur. Belirleme katsayısı 

(%), düzeltilmiş belirleme katsayısı (%) ve gerçek ve tahmin edilen BSCA de-

ğerleri arasındaki Pearson korelasyon katsayısı sırasıyla, 87.82 (%), 87.32 (%) 

ve 0.937 bulunmuştur. Model kalite kriterleri, CHAID algoritması kullanımının 

yüksek bir tahmin doğruluğu sağladığı göstermiştir. Ortalama olarak, en ağır 

BSCA (545.850 kg); göğüs çevresi GÇ > 190 cm olan tosunların oluşturduğu alt 

gruptan elde edilmiştir. İkinci olarak en ağır BSCA (505.562 kg); 183 < GÇ < 

190 cm ve BS > 4 ay olan tosunların oluşturduğu alt gruptan elde edilmiştir. 

Sonuç olarak, farklı vücut ölçülerinden BSCA tahmin etmek amacıyla CHAID 

algoritması kullanımı, hayvan ıslahı çalışmaları için tavsiye edilebilir. 
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 The aim of this study is to determine body measurements affecting final live 

weight (FLW) at fattening period of 103 young (Holstein, Simmental, Brown 

Swiss and crossbreed) bulls reared in Bolvadin district of Afyon province of 

Turkey. For this aim, a regression tree method on the basis of CHAID (Chi-

Squared Automatic Interaction Detector) algorithm were used. FLW was con-

sidered as response variable. The independent variables included in the study 

were withers height (WH), back height (BH), front rump height (FRH), back 

rump height (BRH), body length (BL), back rump width (BRW), chest dept 

(CD), chest circumference (CC), and fattening period (FP). Minimum numbers 

of young bulls in parent and child nodes for CHAID algorithm were assigned as: 

8:4, in order to obtain the best model quality criteria for the data evaluated under 

the study. Model quality criteria like coefficient of determination (%), adjusted 

coefficient of determination (%), and the Pearson correlation between actual and 
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predicted fattening FLW values were estimated to determine the effectiveness 

of CHAID algorithm. The independent variables influencing FLW were CC 

(Adj. P<0.01), BL (Adj. P<0.05), BRH (Adj. P<0.01), and FP (Adj. P<0.01). 

Coefficient of determination (%), adjusted coefficient of determination (%), and 

the Pearson correlation between actual and predicted fattening final weight val-

ues were found 87.82 (%), 87.32 (%), and 0.937, illustrating that use of CHAID 

algorithm visually provided a high predictive accuracy. The heaviest FLW 

(545.850 kg) at fattening period were obtained from the sub-group of the young 

bulls with CC > 190 cm, averagely. The secondly heaviest sub group of the 

young bulls with 183 < CC < 190 cm and FP > 4 months provided a FLW of 

505.562 kg. Consequently, the use of CHAID algorithm for predicting FLW 

from various body measurements could be advised to be useful for breeding pur-

poses. 

 

1. Giriş 

Bağımsız değişkenin (ya da değişkenlerin) kendi 

ölçü birimi cinsinden bir birim değişmesine karşılık ba-

ğımlı değişkenin (ya da değişkenlerin) kendi ölçü birimi 
cinsinden ortalama olarak ne kadar değişeceğini göste-

ren katsayıya regresyon katsayısı denmektedir. Bağım-
sız değişken veya değişkenler ile bağımlı değişken ara-

sındaki ilişkiyi inceleyen regresyon analizi; basit veya 

çoklu olabildiği gibi, doğrusallık, normallik, homojen-
lik, toplanabilirlik gibi bir takım varsayımların yerine 

getirilmesinden sonra uygulanabilmektedir. Bu varsa-

yımların yerine gelmemesi durumunda veri setindeki 
orijinal değerler ya logaritmik dönüşüm, ya da karekök 

dönüşüm yöntemleri gibi bir takım dönüştürme işlemle-

rine tabi tutularak uygun hale getirilmeye çalışılmakta-
dır (Efe ve ark., 2000). Parametrik yöntemlerde her ne 

kadar dönüştürme metotları kullanılarak varsayımlar ye-

rine getirilmeye çalışılıyorsa da, yapılan analiz netice-
sinde veri setine ilişkin yanlı sonuçlar elde edilebilmek-

tedir. Bu nedenle alternatifin olmadığı durumlarda veri-

leri dönüştürme yoluna gidilmesi istatistik açıdan daha 
doğrudur (Kayri ve Boysan, 2008).  

Karar ağaçları, bir problemi oluşturan veri setlerinin 

yapısına göre bir ağaç yapısı şeklinde sınıflandırma ve 
regresyon modelleri oluşturmaktadır. Söz konusu ağaç 

yapılarının oluşturulmasında kullanılan karar kuralları-

nın anlaşılabilir olması yöntemin kullanımını yaygın 
hale getirmiştir. Karar ağaçları, sınıflama ve regresyon 

probleminin çözümünde çok aşamalı ve ardışık bir yak-

laşım ile karmaşık yapıdaki verileri aşamalı bir hale dö-
nüştürerek basit bir karar verme işlemini gerçekleştir-

mektedir (Safavian ve ark., 1991). Ağaç modellerinde 
bağımlı değişken kategorik yapıda olduğu durumlarda 

sınıflama ağacı, bağımlı değişken sürekli bir değişken 

olduğu durumlarda ise regresyon ağacı modeli kullanıl-
maktadır (Sümbüloğlu ve Akdağ, 2007; Nefeslioğlu ve 

ark., 2010). 

Sınıflama ve Regresyon ağaçları bağımsız değişkene 
ait hiçbir ön koşul öne sürmeden kesikli ya da sürekli 

bağımlı değişkenin sınıf üyeliğini tahmin etmeye yara-

yan ters ağaç şeklindeki modellerdir. Kategorik ya da 
sürekli, bir ya da birden fazla bağımsız değişkenin kom-

binasyonları kullanılarak, tekrarlamalı ikili homojen bö-

lünmelerle, bağımlı değişkendeki değişimi ortaya çıkar-

maya ve bağımlı değişkenin değerlerini tahmin etmeye 
yarayan ve görsel olarak ters ağaç şeklindeki modellere 

ağaç modelleri denir. İstatistik verilerin görsel olarak su-

nulması, aralarındaki etkileşimin belirlenmesi için karar 
ağaç modelleri sıklıkla kullanılmaktadır. Ağaç modelle-

rinin işleyiş yapısı, bağımsız değişkene ait temel basit 

sorulardan alınan cevapların yarattığı yolları (ağaç dal-
ları) takip etmektedir. Bu yollar ise (ağaç dalları) ba-

ğımlı değişkeni hangi bağımsız değişken ya da değiş-
kenlerin etkilediğini gösterir (Temel, 2004).  

Sınıflama ve Regresyon Ağacı yöntemi bazı araştırı-

cılar tarafından süt sığırcılığında (Doğan, 2003; Bakır ve 

ark., 2009; Bakır ve ark., 2010; Topal ve ark., 2010; 
Oruçoğlu, 2011; Çak ve ark., 2013; Eyduran ve ark., 

2013b; Yılmaz ve ark., 2013), koyunculukta (Eyduran 
ve ark., 2008; Mohammad ve ark., 2012), tavukçulukta 

(Mendeş ve ark., 2009; Küçükoğlu, 2010) ve keçicilikte 

(Eyduran ve ark., 2013a) kullanılmıştır. Bunun yanında 
Sınıflama ve Regresyon Ağacı yönteminin sosyoloji 

(Oğuzlar,  2004; Kayri ve Boysan, 2008), tıp (Temel, 

2004; Kıran, 2010), iktisat (Emel ve Taşkın, 2005; Avcı 
ve Altay, 2014) alanlarında da kullanıldığı görülmekte-

dir.  

Bu çalışmada, besi sonu canlı ağırlığını (BSCA) et-
kileyen çeşitli vücut ölçülerinin ((cidago yüksekliği 

(CY), sırt yüksekliği (SIY), besi süresi (BS), sağrı yük-

sekliği (SAY), kuyruk sokumu yüksekliği (KSY), vücut 
uzunluğu (VU), arka sağrı genişliği (ASG), göğüs derin-

liği (GD), ve göğüs çevresi (GÇ)) sınıflama ve regres-

yon ağacı yöntemiyle incelenmesi amaçlanmıştır. 

2. Materyal ve Yöntem 

2.1. Materyal 

Araştırmanın hayvan materyalini Afyonkarahisar İli 

Bolvadin İlçesinde bulunan Avşar Tarım ve Hayvancılık 

İşletmesinde yetiştirilen 38 baş Siyah Alaca, 27 baş Si-
mental, 23 baş Esmer ve 15 baş Melez erkek sığırlar 

oluşturmuştur. Bu hayvanlardan çeşitli vücut ölçüleri 

(cidago yüksekliği (CY), sırt yüksekliği (SIY), besi sü-
resi (BS),  sağrı yüksekliği (SAY), kuyruk sokumu yük-

sekliği (KSY), vücut uzunluğu (VU),  arka sağrı geniş-

liği (ASG), göğüs derinliği (GD), ve göğüs çevresi 
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(GÇ)) ve canlı ağırlık değerleri (besi sonu canlı ağırlık 
(BSCA)) elde edilmiştir. 

Ele alınan parametreleri ölçmek için 0.5 cm hassasi-

yetinde ölçü bastonu ve 0.5 cm hassasiyetinde ölçü şe-
ridi, tartmak için ise 1 kg hassasiyetinde canlı hayvan 

kantarı (baskül) kullanılmıştır. Besi süreleri ile ilgili bil-

giler işletmede bulunan kayıt defterinden alınmıştır. 

2.2. Yöntem 

Sınıflama ve regresyon ağacı, bütün bağımsız değiş-

kenleri kullanıp verileri alt gruplara ayırarak oluşturulan 

bir ağaçtır. Sınıflama ve regresyon ağaçlarının en ba-
şında, herhangi bir parçalanma içermeyen ve bağımlı 

değişkenin yer aldığı kök düğümü bulunur. İlk olarak bu 

kök düğümü iki parçaya ayrılır. Bu iki parçaya, ebeveyn 
dalı adı verilir. Regresyon ağacının oluşturulmasında te-

mel ilke, cevap değişkeninde maksimum homojenliği ya 

da saflığı sağlayacak şekilde tekrarlamalı olarak iki 
yavru düğüme parçalanmasıdır. Parçalanma sonucu olu-

şan düğümler, alt küme olarak da adlandırılır (Keskin ve 

ark., 2007). Ağacın oluşturulmasındaki temel amaç, ce-
vap değişkenlerinde tekrarlamalı olarak oluşturulan her-

hangi bir yavru düğümde homojenlik mümkün oldu-

ğunca sağlanmışsa, bu düğümlerde artık parçalanma sü-
reci sone erer ve bu düğüm terminal ya da uç düğüm ola-

rak adlandırılır (Oruçoğlu, 2011). Bu süreçte; program, 
modele alınan bütün açıklayıcı değişkenleri test ederek, 

sonuçta yeni oluşacak olan düğümde, en yüksek homo-

jenliği sağlayacak şekilde açıklayıcı değişkenin kesim 
değerini (eğer açıklayıcı değişken kategorik ise katego-

riyi) belirler (Keskin ve ark., 2007). 

İlk defa Morgan ve Sonquist (1963) tarafından or-
taya atılan (Orekici, 2004), Breiman ve ark., (1984) ta-

rafından yazılan “Classification and Regression Trees” 

isimli eser ile gelişme sağlayan sınıflandırma ve regres-
yon ağaçları, veri madenciliğinin sınıflandırma ile ilgili 

konuları arasında yer almaktadır. Sınıflandırma ağaçla-

rında kullanılabilecek birçok safsızlık ölçüsü (Gini, 
Twoing, Ordered Twoing ve Least Squared Deviation) 

bulunmaktadır (Kurt ve ark., 2008). Burada amaç hedef 

değişkeni açısından mümkün olduğunca homojen veri 
kümeleri üretmektir.  

Regresyon ağaçlarında ise sınıflar yoktur. Bu ne-

denle regresyon ağacında Gini indeksi kullanılarak 
ayırma yapılamaz. Regresyon ağacındaki ayırımlar so-

nuçlanan iki düğüm için tahmin edilen toplam varyansın 

minimize olmasının gerekliliğini ifade eden “artıkların 
karelerini azaltma algoritması”na göre gerçekleştirilir 

(Breiman ve ark., 1984; Özkan, 2012). 

Sınıflama ve regresyon ağaçlarını oluşturabilmek 
için ağaca önce büyüme daha sonra budama işlemi uy-

gulanır (Küçükoğlu, 2010).  Regresyon ağacı analizinin 

budama sürecinde yüksek hatalı sınıflandırmaya neden 
olan diğer bir ifade ile modelin tahmin edici değerine az 

katkıda bulunan düğümler ya da dallar atılmaktadır. Bu-

dama işlemi, cost-complexity parametresine göre yapıl-
makta, bu parametre, değer ya da maliyet fonksiyonu,  

hatalı sınıflandırma ve ağaç büyüklüğü (regresyon ağa-
cındaki düğüm sayısı) değerleri dikkate alınarak hesap-

lanmaktadır (Keskin ve ark., 2007). Budama işlemi, 

ağaçta oluşmuş fakat sonucu etkilemeyen ve sınıflan-
maya herhangi bir katkısı olmayan dalların ağaçtan alın-

masıyla bir bakıma ağacın gereksiz ayrıntılardan arındı-

rılmasıdır. Budama uygulanmasının amacı önceki aşa-
malarda modele dahil edilmiş değişkenlerin ileriki aşa-

malarda tekrar modele dahil olmasını engellemektir. Bu-

dama süreci, en az katkı sağlayan düğümden başlayarak, 
önemli katkı sağlayan düğümler kalıncaya kadar devam 

ettirilir. Budanmış ağaç diğer yarısına gelene kadar tek-

rar budanır. Bu budama işlemi ağacın boyu artık değiş-
meyene kadar devam eder (Küçükoğlu, 2010).   

Regresyon ağacı yöntemi ile sınıflama ağacı için ha-

talı sınıflandırma oranı, regresyon ağacı içinde model ta-
rafından açıklanamayan varyans yani hata varyansının 

hesaplanabileceğini, dolayısıyla, regresyon analizindeki 

R2’ye benzer ölçü ile modelin belirleme katsayısı hesap-
lanabilmektedir (Keskin ve ark., 2007). 

Regresyon ağaçları, sınıflandırmaya dayalı en çok 

kullanılan model olmasındaki en büyük etken, kullanımı 
ve sonuçlarının anlaşılır olmasıdır. Temel olarak regres-

yon ağaçlarından sonuç elde etmenin 2 aşaması bulun-

maktadır. Birincisi ağacın kurulmasıdır. Regresyon ağa-
cının kurulmasında, daha hızlı ve güvenli bir sonuç alın-

ması için verileri en büyük parçaya bölecek sorular kök 

düğümden itibaren sorulmaya başlanmalıdır. Regresyon 
ağacı yapısı oluşturulduktan sonra, ikinci aşamaya geçi-

lip eldeki veri, ağacın uygun dalına yerleştirilir. 

Bir ağaç modelinde Y bağımlı, X1 ve X2 ise bağımsız 
değişken olarak ele alınırsa, X1 ve X2; [−1; +1] tanım 

aralığında değişen düzgün (uniform) olasılık dağılımın-

dan tesadüfi olarak seçilen n1 ve n2 büyüklükteki örnek-
lerin içerdiği değişken değerlerine çarpma kuralı uygu-

lanarak aşağıdaki sonuçlar elde edilir. Bu sonuçlara 

göre; 

𝑋1 .𝑋2 ≥ 0 ise Y’ nin değeri pozitif, 

𝑋1 .𝑋2 ≤ 0 ise Y’ nin değeri negatiftir. 

Bu şekilde bağımlı değişkenin pozitif ve negatif ol-
mak üzere iki seviyesi oluşur (Temel, 2004). 

Ağaç modellerinde karar verme noktalarına düğüm 

denmektedir. Ağaç modelinde başlangıç düğümü, göz-
lem değerlerinin tümünü ihtiva eden ve en karmaşık dü-

ğüm olan Düğüm I’dir. Bu düğüme kök düğümü ya da 

aile düğümü de denir. Kök düğümü iki alt düğüme (ço-
cuk düğümüne) bölünür. Çocuk düğümlerinde henüz ka-

rar verme gerçekleşmemiştir. Aile düğümünden her ço-

cuk düğümüne bölünme gerçekleştiği için çocuk dü-
ğümü aile düğümüne göre daha homojendir. Daha sonra 

çocuk düğümleri ayırma kriterleri dikkate alınarak karar 
noktalarına yani terminal düğümlere ulaşılır. Terminal 

düğümlerde ele alınan özelliklerin sınıf üyelikleri tanım-

lanır. Terminal düğümler ağaçtaki en homojen düğümler 
olduğu için, daha sonra bölünme gerçekleşmez (Temel, 

2004). 
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Ağaç modellerinde, başlangıç düğümünden başlaya-
rak ikili tekrarlı ayırmalarla daha homojen alt gruplara 

ulaşılıp karar noktalarında bağımlı değişkenin durumu 

tanımlanmaktadır. Bu şekilde regresyon ağaçlarındaki 
düğüm noktalarında yer alan gözlemler sahip oldukları 

bağımsız değişkenin değerlerine göre iki çocuk düğüm-

den uygun olana atanırlar. Düğüm I’deki gözlemler eğer 
sıfırdan küçük veya sıfıra eşit iseler Düğüm II’ye, sıfır-

dan büyük iseler Düğüm III’e atanırlar. Buna benzer şe-

kilde Düğüm II’deki gözlemler bağımsız değişkenin al-
dığı değere göre Düğüm IV ve Düğüm V’e, Düğüm 

III’deki değerler ise Düğüm VI ve Düğüm VII’ye ata-

nırlar (Temel, 2004). 

Bu çalışmada, CHAID algoritması için ebeveyn ve 

çocuk düğümlerinde minimum tosun sayıları 8:4 olarak 

ayarlanmıştır. CHAID algoritmasının etkinliğini belirle-
mek amacıyla model değerlendirme kriterleri olarak be-

lirleme katsayısı, düzeltilmiş belirleme katsayısı ve ger-

çek ve tahmin edilen BSCA değerleri arasındaki Pearson 
korelasyon katsayısı kullanılmıştır (Grzesiak ve Za-

borski, 2012).  

Model değerlendirme kriterlerinin mümkün oldu-
ğunca yüksek olması, kullanılan CHAID algoritması ile 

özelleştirilen modelin daha iyi olması anlamına gelmek-

tedir. 

3. Araştırma Sonuçları ve Tartışma 

Çalışmada kullanılan 38 baş Siyah Alaca, 23 baş Es-
mer, 27 baş Simental ve 15 baş Melez erkek sığırlara ait 

çeşitli vücut ölçüleri (cidago yüksekliği (CY), sırt yük-
sekliği (SIY), besi süresi (BS), sağrı yüksekliği (SAY), 

kuyruk sokumu yüksekliği (KSY), vücut uzunluğu 

(VU),  arka sağrı genişliği (ASG), göğüs derinliği (GD), 
ve göğüs çevresi (GÇ)) ve canlı ağırlık değerlerine (besi 

sonu canlı ağırlık (BSCA)) ait tanıtıcı istatistikler Tablo 

1’de verilmiştir. 

Tablo 1’den de görülebileceği gibi her bir ırk için 

besi sonu canlı ağırlık değerleri  sırasıyla 454.1, 455.9, 

458.7 ve 429.2 kg olarak gerçekleşmiştir.  

Yapılan varyans analizi neticesinde Siyah Alaca, Es-
mer, Simental ve melez erkek sığırlara ait BSCA, BS, 

VU, ASG, GD ve GÇ değerleri arasındaki farklar ista-
tistik olarak önemsiz bulunmuştur (P>0.05). Irklar ara-

sında CY bakımından % 5’e, SIY, SAY ve KSY için ise 

% 1’e göre önemli farklılıklar tespit edilmiştir. 

Ekonomik öneme sahip BSCA özelliğini etkileyen 
değişkenleri belirlemek amacıyla CHAID algoritması 

ile oluşturulan regresyon ağacı diyagramı Şekil 1'de su-
nulmuştur. Regresyon ağacına ait hesaplanan model ka-

lite değerleri sırasıyla, % 87.82 R2, % 87.32 Düz. R2 ve 

gerçek ve tahmin edilen BSCA değerleri arasındaki ko-
relasyon 0.937 olarak hesaplanmıştır. Bu değerler, 

BSCA özelliğinde meydana gelen toplam varyasyonun 

yaklaşık % 90'ının GÇ, VU, BS ve KSY bağımsız değiş-
kenleri tarafından açıklandığını ifade etmektedir. Oluş-

turulan regresyon ağacının en tepesinde bulunan ve kök 

düğüm olarak adlandırılan düğüm, analize dahil edilen 

bütün hayvanların bulunduğu grubu temsil etmektedir. 
Regresyon ağacı diyagramı incelendiğinde, BSCA üze-

rinde birinci derecede etkili bağımsız değişkenin GÇ 

(Düz. P=0.000), ikinci derecede etkili bağımsız değiş-
kenlerin VU (Düz. P=0.026) ve BS (Düz. P=0.000), 

üçüncü derecede etkili bağımsız değişkenin KSY (Düz. 

P=0.004) olduğu belirlenmiştir. 

Üzerinde çalışma yapılan tüm sığırlar (Düğüm 0), 

GÇ değişkeni bakımından 5 alt gruba (Düğüm 1, Düğüm 

2, Düğüm 3, Düğüm 4 ve Düğüm 5) ayrılmıştır. Düğüm 
1; göğüs çevresi GÇ < 164 cm olan tosunların oluştur-

duğu alt grubu, Düğüm 2; göğüs çevresi 164 < GÇ < 175 

cm arasında olan tosunların oluşturduğu alt grubu, Dü-
ğüm 3; göğüs çevresi 175 < GÇ < 183 cm arasında olan 

tosunların oluşturduğu alt grubu, Düğüm 4; göğüs çev-

resi 183 < GÇ < 190 arasında olan tosunların oluştur-
duğu alt grubu ve Düğüm 5; göğüs çevresi GÇ > 190 cm 

tosunların oluşturduğu alt grubu temsil etmektedir (Şe-

kil 1). Düğüm 1 (göğüs çevresi GÇ < 164 cm olan to-
sunların) BSCA ortalaması 317.556 (S=24.099) kg, Dü-

ğüm 2 (göğüs çevresi 164 < GÇ < 175 cm arasında olan 

tosunların) BSCA ortalaması 395.682 (S=31.077) kg, 
Düğüm 3 (göğüs çevresi 175 < GÇ < 183 cm arasında 

olan tosunların) BSCA ortalaması 443.966 (S=33.014) 
kg, Düğüm 4 (göğüs çevresi 183 < GÇ < 190 cm ara-

sında olan tosunların) BSCA ortalaması 487.435 

(S=37.113) ve Düğüm 5 (göğüs çevresi GÇ > 190 cm 
tosunların) BSCA ortalaması BSCA 545.850 

(S=28.087) olarak bulunmuştur (Şekil 1). 

Oluşturulan alt gruplardan yeterince homojen yapıya 
sahip olan Düğüm 1, Düğüm 2 ve Düğüm 5'e terminal 

düğüm adı verilir. Düğüm 1'den Düğüm 5'e doğru gidil-

dikçe yani GÇ arttıkça BSCA ortalama değeri 317.556 
kg' dan 545.850 kg'a artmıştır. 

Düğüm 3 (göğüs çevresi 175 < GÇ < 183 cm ara-

sında olan tosunların) BSCA, VU tarafından etkilenmiş-
tir (Düz P=0.026). Düğüm 3 (göğüs çevresi 175 < GÇ < 

183 cm arasında olan tosunların oluşturduğu alt grup) 

VU bakımından iki yeni alt gruba (Düğüm 6 ve Düğüm 
7) ayrılmıştır. Düğüm 6; göğüs çevresi 175 < GÇ < 183 

cm ve vücut uzunluğu VU < 135 cm olan tosunların 

oluşturduğu alt grubu, Düğüm 7; göğüs çevresi 175 < 
GÇ < 183 cm ve vücut uzunluğu VU > 135 cm olan to-

sunların oluşturduğu alt grubu ifade etmektedir. Düğüm 

6 ve Düğüm 7 için BSCA ortalamaları sırasıyla, 406.000 
(S=17.819) kg ve 451.875 (S=29.883) kg olarak tahmin 

edilmiştir. Düğüm 7 (göğüs çevresi 175 < GÇ < 183 cm 

ve vücut uzunluğu VU > 135 cm olan tosunlar) BSCA 
sadece KSY tarafından etkilendiği saptanmıştır (Düz. 

P= 0.004).  

Düğüm 7 (göğüs çevresi 175 < GÇ < 183 cm, vücut 
uzunluğu VU > 135 cm olan tosunların oluşturduğu alt 

grup) KSY bakımından iki yeni alt gruba (Düğüm 10 ve 

Düğüm 11) ayrılmıştır. Düğüm 10; göğüs çevresi 175 < 
GÇ < 183 cm, vücut uzunluğu VU > 135 cm ve kuyruk 

sokumu yüksekliği KSY < 132 cm olan tosunların oluş-

turduğu alt grubu, Düğüm 11; göğüs çevresi 175 < GÇ 
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< 183 cm, vücut uzunluğu VU > 135 cm ve kuyruk so-
kumu yüksekliği KSY > 132 cm olan tosunların oluştur-

duğu alt grubu ifade etmektedir. 

 

Tablo 1 

Çeşitli vücut ölçüleri ve ırklara göre tanıtıcı istatistikler 

Değişkenler Irk N 

X
SX   

Minimum Maximum CV 

BSCA (Kg) 

1 38 454.1±12.4 276 571 16.80 

2 23 455.9±17.6 285 588 18.47 

3 27 458.7±13.4 313 587 15.20 

4 15 429.2±12.5 335 521 11.29 

BS (Gün) 

1 38 4.763±0.122 4 6 15.77 

2 23 4.957±0.194 4 6 18.73 

3 27 4.815±0.142 4 6 15.28 

4 15 4.467±0.215 4 6 18.67 

CY (cm) 

1 38 129.11±1.11a 111 144 5.29 

2 23 125.80±1.21ab 110 134.5 4.61 

3 27 125.89±0.955ab 119 135 3.94 

4 15 123.63±1.10b 116 133 3.43 

SIY (cm) 

1 38 131.76±0.984A 114.5 146 4.60 

2 23 128.96±1.19AB 118 138 4.41 

3 27 128.11±1.03AB 119 140 4.18 

4 15 125.37±1.27B 117.5 134 3.91 

SAY (cm) 

1 38 134.84±1.06A 116 149 4.83 

2 23 131.52±1.15AB 118 143 4.19 

3 27 130.39±0.992AB 123 141 3.95 

4 15 128.67±1.16B 118 135 3.49 

KSY (cm) 

1 38 134.96±0.936A 117 147 4.27 

2 23 131.37±0.934AB 120 140 3.41 

3 27 130.09±0.774B 124 141 3.09 

4 15 129±0.975B 121 135 2.93 

VU (cm) 

1 38 143.24±1.34 124 160 5.79 

2 23 141.39±2.01 122 163 6.83 

3 27 141.70±1.31 128 155 4.80 

4 15 141.40±1.52 129 153 4.16 

ASG (cm) 

1 38 48.105±0.615 40 59 7.88 

2 23 49.04±1 38 58 9.81 

3 27 49.519±0.746 41 55 7.83 

4 15 48.8±0.947 44 57 7.52 

GD (cm) 

1 38 62.842±0.581 53 69 5.70 

2 23 61.96±1.07 50 71 8.31 

3 27 61.815±0.710 55 69 5.97 

4 15 61.933±0.808 56 67 5.05 

GÇ (cm) 

1 38 181.12±1.79 155 197 6.11 

2 23 180.22±2.85 154 203 7.58 

3 27 181.44±1.66 162 197 4.75 

4 15 179.27±2.02 164 191 4.37 
a, b: P<0.05; A, B: P<0.01 

 

Düğüm 4 (göğüs çevresi 183 < GÇ < 190 cm ara-
sında olan tosunların) BSCA özelliği üzerinde analize 

dahil edilen bağımsız değişkenlerden sadece BS etkili 

bulunmuştur (Düz. P=0.000). Düğüm 4; BS bakımından 
iki yeni alt gruba (Düğüm 8 ve Düğüm 9) ayrılmıştır. 

Düğüm 8; göğüs çevresi 183 < GÇ < 190 cm ve besi 

süresi BS < 4 olan tosunların oluşturduğu alt grubu, Dü-
ğüm 9; göğüs çevresi 183 < GÇ < 190 cm ve besi süresi 

BS > 4 olan tosunların oluşturduğu alt grubu ifade et-

mektedir. Düğüm 8 ve Düğüm 9 için BSCA ortalamaları 

sırasıyla, 446.000 (S=32.573) kg ve 505.562 (S=21.071) 
kg olarak hesaplanmıştır. Göğüs çevresi 183 < GÇ < 190 

cm tosunların 4 aydan daha fazla sürede beside tutul-

ması BSCA ortalama olarak arttırdığı söylenebilir. 

4. Sonuçlar ve Öneriler 

Klasik sınıflama modellerine alternatif olarak ortaya 

çıkan regresyon ağacı, modelde yer alan değişkenler 
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üzerinde hiçbir varsayım gerektirmemesi nedeniyle, el-
deki verilerin fazla sayıda ve kompleks bir yapıda ol-

duğu durumlarda sınıflama analizlerinde kolaylıkla uy-

gulanabilen güçlü bir tekniktir. Regresyon ağacı anali-
ziyle oluşturulan diyagram incelendiğinde bağımlı de-

ğişkenleri hangi bağımsız değişkenlerin etkilediği ko-

laylıkla görülebilmektedir.  

En ağır BSCA (545.850 kg);  göğüs çevresi GÇ > 
190 cm olan tosunların oluşturduğu alt gruptan elde edil-

miştir. İkinci olarak en ağır BSCA (505.562 kg); 183 < 

GÇ < 190 cm ve BS > 4 ay olan tosunların oluşturduğu 
alt gruptan elde edilmiştir. 

Sonuç olarak, farklı vücut ölçülerinden besi sonu 

canlı ağırlığı tahmin etmek amacıyla CHAID algoritma-
sının kullanılması tavsiye edilebilir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Şekil 1 

Regresyon ağacı diyagramı 
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