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Bu ¢aligmanin amaci, Tiirkiye'nin Afyon ili Bolvadin ilgesinde yetistirilen 103
bag (Siyah Alaca, Simental, Esmer ve Melez ) tosunun besi sonu canli agirhgmi
(BSCA) etkileyen viicut Olgiilerini belirlemektir. Bu amag i¢cin, CHAID algorit-
masini esas alan regresyon agact metodu kullanilmistir. Bagimh degisken ola-
rak, BSCA kullanilmistir. Bu ¢aligmada kullanilan bagimsiz degiskenler sira-
styla, cidago yiiksekligi (CY), st yiiksekligi (SIY), sagri yiksekligi (SAY),
kuyruk sokumu yiiksekligi (KSY), viicut uzunlugu (VU), arka sagri genisligi
(ASG), gogiis derinligi (GD), ve gogiis cevresi (GC) ve besi siiresi (BS) olmus-
tur. Bu c¢aligmada en iyi model kriterlerini elde etmek amaciyla CHAID algorit-
mas1 i¢in ebeveyn ve ¢ocuk diigiimde bulunan minimum tosun sayilar1 8:4 olarak
ayarlanmigtir. CHAID algoritmasmm etkinligini belirlemek i¢in model kalite
kriterleri olarak belirleme katsayisi, diizeltilmis belirleme katsayis1 ve gergek ve
tahmin edilen BSCA degerleri arasmdaki Pearson korelasyon katsayis1 kullanil-
migtir. BSCA etkileyen bagimsiz degiskenler; GC (Diiz. P<0.01), VU (Diiz.
P<0.05), KSY (Diiz. P<0.01) ve BS (Diiz. P<0.01) olmustur. Belirleme katsay1s1
(%), diizeltilmig belirleme katsayis1 (%) ve ger¢ek ve tahmin edilen BSCA de-
gerleri arasindaki Pearson korelasyon Katsayisi sirasiyla, 87.82 (%), 87.32 (%)
ve 0.937 bulunmugtur. Model kalite kriterleri, CHAID algoritmas1 kullaniminin
yiksek bir tahmin dogrulugu sagladigi gostermistir. Ortalama olarak, en agr
BSCA (545.850 Kkg); gogiis ¢evresi GC > 190 cm olan tosunlarin olusturdugu alt
gruptan elde edilmistir. Tkinci olarak en agir BSCA (505.562 kg); 183 < GC <
190 cm ve BS > 4 ay olan tosunlarm olusturdugu alt gruptan elde edilmistir.
Sonug olarak, farkli viicut 6lgiilerinden BSCA tahmin etmek amaciyla CHAID
algoritmast kullanimi, hayvan islahi ¢aligmalar1 igin 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. Giris

Bagimsiz degiskenin (ya da degiskenlerin) kendi
Ol¢ii birimi cinsinden bir birim degismesine karsilik ba-
gimh degiskenin (ya da degigkenlerin) kendi 6l¢ii birimi
cinsinden ortalama olarak ne kadar degisecegini goste-
ren katsayiya regresyon katsayisi denmektedir. Bagim-
siz degisken veya degiskenler ile bagimlh degisken ara-
sidaki iligkiyi inceleyen regresyon analizi; basit veya
¢oklu olabildigi gibi, dogrusallik, normallik, homojen-
lik, toplanabilirlik gibi bir takim varsaymimlarm yerine
getirilmesinden sonra uygulanabilmektedir. Bu varsa-
yimlarm yerine gelmemesi durumunda veri setindeki
orijinal degerler ya logaritmik doniisiim, ya da karekok
doniisiim yontemleri gibi bir takim doniistiirme iglemle-
rine tabi tutularak uygun hale getirilmeye c¢ahsiimakta-
dir (Efe ve ark., 2000). Parametrik yontemlerde her ne
kadar doniistiirme metotlar1 kullanilarak varsayimlar ye-
rine getiriimeye g¢ahgiliyorsa da, yapilan analiz netice-
sinde veri setine iligkin yanl sonuglar elde edilebilmek-
tedir. Bu nedenle alternatifin olmadig1 durumlarda veri-
leri doniistiirme yoluna gidilmesi istatistik agidan daha
dogrudur (Kayri ve Boysan, 2008).

Karar agaclari, bir problemi olusturan veri setlerinin
yapisma gore bir agac yapisi seklinde smiflandirma ve
regresyon modelleri olusturmaktadir. S6z konusu agag
yapilarmm olusturulmasinda kullanilan karar kurallari-
nmn anlagilabilir olmas: yontemin kullanimini yaygm
hale getirmistir. Karar agaglari, siflama ve regresyon
probleminin ¢éziimiinde ¢ok agsamal ve ardigik bir yak-
lagim ile karmasik yapidaki verileri asamah bir hale d6-
niistiirerek basit bir karar verme iglemini gerceklestir-
mektedir (Safavian ve ark., 1991). Aga¢c modellerinde
bagimh degisken kategorik yapida oldugu durumlarda
smiflama agaci, bagiml degisken siirekli bir degisken
oldugu durumlarda ise regresyon agac1 modeli kullanil-
maktadir (Simbiiloglu ve Akdag, 2007; Nefeslioglu ve
ark., 2010).

Smiflama ve Regresyon agaglari1 bagimsiz degiskene
ait hicbir 6n kosul dne stirmeden kesikli ya da siirekli
bagmml degiskenin smif iiyeligini tahmin etmeye yara-
yan ters agac¢ seklindeki modellerdir. Kategorik ya da
siirekli, bir ya da birden fazla bagimsiz degiskenin kom-
binasyonlar1 kullanilarak, tekrarlamah ikili homojen bo-

linmelerle, bagiml degiskendeki degisimi ortaya ¢ikar-
maya ve bagiml degiskenin degerlerini tahmin etmeye
yarayan ve gorsel olarak ters agag seklindeki modellere
agac modelleri denir. Istatistik verilerin gorsel olarak su-
nulmasi, aralarmdaki etkilesimin belirlenmesi i¢in karar
agac modelleri siklikla kullaniimaktadir. Aga¢ modelle-
rinin igleyis yapisi, bagimsiz degiskene ait temel basit
sorulardan alnan cevaplarm yarattig1 yollar1 (aga¢ dal-
lar1) takip etmektedir. Bu yollar ise (agac dallar1) ba-
gimh degiskeni hangi bagimsiz degisken ya da degis-
kenlerin etkiledigini gosterir (Temel, 2004).

Smiflama ve Regresyon Agac1yontemi bazi arastiri-
cilar tarafindan siit sigircihgmda (Dogan, 2003; Bakirve
ark., 2009; Bakir ve ark., 2010; Topal ve ark., 2010;
Orugoglu, 2011; Cak ve ark., 2013; Eyduran ve ark.,
2013b; Yilmaz ve ark., 2013), koyunculukta (Eyduran
ve ark., 2008; Mohammad ve ark., 2012), tavukgulukta
(Mendes ve ark., 2009; Kiigiikoglu, 2010) ve kegicilikte
(Eyduran ve ark., 2013a) kullaniimistir. Bunun yaninda
Smiflama ve Regresyon Agaci yonteminin sosyoloji
(Oguzlar, 2004; Kayri ve Boysan, 2008), tip (Temel,
2004; Kiran, 2010), iktisat (Emel ve Taskin, 2005; Avci
ve Altay, 2014) alanlarinda da kullanildig1 goriilmekte-
dir.

Bu ¢aligmada, besi sonu canh agirhgmi (BSCA) et-
kileyen c¢esitli viicut Olgiilerinin ((cidago yiiksekligi
(CY), st yiiksekligi (SIY), besi siiresi (BS), sagr1 yiik-
sekligi (SAY), kuyruk sokumu yiiksekligi (KSY), viicut
uzunlugu (VU), arka sagr1 genisligi (ASG), gogiis derin-
ligi (GD), ve gogiis gevresi (GC)) smiflama ve regres-
yon agac1 yontemiyle incelenmesi amaglanmigtir.

2. Materyal ve Yontem

2.1. Materyal

Aragtirmanin hayvan materyalini Afyonkarahisar {li
Bolvadin Ilgesinde bulunan Avsar Tarim ve Hayvancilk
Isletmesinde yetistirilen 38 bag Siyah Alaca, 27 bas Si-
mental, 23 bas Esmer ve 15 bas Melez erkek sigirlar
olusturmustur. Bu hayvanlardan cesitli viicut dlgiileri
(cidago yiiksekligi (CY), sirt yliksekligi (STY), besi sii-
resi(BS), sagriyiiksekligi (SAY), kuyruk sokumu yiik-
sekligi (KSY), viicut uzunlugu (VU), arka sagrigenis-
ligi (ASG), gogiis derinligi (GD), ve gogiis cevresi
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(G(C)) ve canl agirlk degerleri (besi sonu canh agirhk
(BSCA)) elde edilmistir.

Ele alinan parametreleri 6lgmek icin 0.5 cm hassasi-
yetinde 6lcii bastonu ve 0.5 cm hassasiyetinde 6l¢ii se-
ridi, tartmak i¢in ise 1 kg hassasiyetinde canli hayvan
kantar1 (baskiil) kullanilmistir. Besi siireleri ile ilgili bil-
giler isletmede bulunan kayit defterinden alinmistir.

2.2. Yontem

Smiflama ve regresyon agaci, biitiin bagimsiz degis-
kenleri kullanip verileri alt gruplara ayirarak olusturulan
bir agactir. Smiflama ve regresyon agaclarmm en ba-
sinda, herhangi bir pargalanma icermeyen ve bagmml
degiskenin yer aldig1 kok diigiimii bulunur. 11k olarak bu
kok diigiimii iki parcaya ayrilir. Bu iki parcaya, ebeveyn
dah adi verilir. Regresyon agacmm olusturulmasinda te-
mel ilke, cevap degiskeninde maksimum homojenligi ya
da saflig1 saglayacak sekilde tekrarlamali olarak iki
yavru diigiime pargalanmasidir. Par¢alanma sonucuolu-
san diigiimler, alt kiime olarak da adlandirilir (Keskin ve
ark., 2007). Agacm olusturulmasmdaki temel amag, ce-
vap degiskenlerinde tekrarlamal olarak olugturulan her-
hangi bir yavru diiglimde homojenlik miimkiin oldu-
gunca saglanmissa, bu diigiimlerde artik parcalanmasii-
recisone erer ve bu diigiim terminal ya da u¢ diigiim ola-
rak adlandirilir (Orugoglu, 2011). Bu siiregte; program,
modele alinan biitiin aciklayic1 degiskenleri test ederek,
sonugta yeni olusacak olan diigiimde, en yiiksek homo-
jenligi saglayacak sekilde agiklayici degiskenin kesim
degerini (eger agiklayic1 degisken kategorik ise katego-
riyi) belirler (Keskin ve ark., 2007).

Ik defa Morgan ve Sonquist (1963) tarafindan or-
taya atilan (Orekici, 2004), Breiman ve ark., (1984) ta-
rafindan yazilan “Classification and Regression Trees”
isimli eser ile gelisme saglayan smiflandirma ve regres-
yon agaglari, veri madenciliginin smiflandirma ile ilgili
konular1 arasinda yer almaktadir. Smiflandirma agagla-
rinda kullanilabilecek bir¢ok safsizlik Olgiisii (Gini,
Twoing, Ordered Twoing ve Least Squared Deviation)
bulunmaktadir (Kurt ve ark., 2008). Burada amag hedef
degiskeni agisindan miimkiin oldugunca homojen veri
kiimeleri liretmektir.

Regresyon agaglarmda ise smiflar yoktur. Bu ne-
denle regresyon agacmnda Gini indeksi kullanilarak
ayrma yapilamaz. Regresyon agacmdaki ayirimlar so-
nuglanan iki diigiim i¢in tahmin edilen toplam varyansm
minimize olmasmm gerekliligini ifade eden “artiklarm
karelerini azaltma algoritmasi™na gore gerceklestirilir
(Breiman ve ark., 1984; Ozkan, 2012).

Smiflama ve regresyon agaclarmi olusturabilmek
icin agaca Once biiylime daha sonra budama iglemiuy-
gulanir (Kiigiikoglu, 2010). Regresyon agacianalizinin
budama siirecinde yiiksek hatali smiflandirmaya neden
olan diger bir ifade ile modelin tahmin edici degerine az
katkida bulunan diigiimler ya da dallar atilmaktadir. Bu-
dama islemi, cost-complexity parametresine gore yapit
makta, bu parametre, deger ya da maliyet fonksiyonu,

hatali simiflandirma ve agag biiyiikliigii (regresyon aga-
cmdaki diigiim sayis1) degerleri dikkate alinarak hesap-
lanmaktadir (Keskin ve ark., 2007). Budama islemi,
agacta olusmus fakat sonucu etkilemeyen ve smiflan-
maya herhangi bir katkis1 olmayan dallarin agagtan alin-
masiyla bir bakima agacmn gereksiz ayrntilardan arndi-
rilmasidir. Budama uygulanmasmm amac1 6nceki asa-
malarda modele dahil edilmis degiskenlerin ileriki asa-
malarda tekrar modele dahil olmasi engellemektir. Bu-
dama siireci, en az katki saglayan diiglimden baslayarak,
onemli katki saglayan diigtimler kalincaya kadar devam
ettirilir. Budanmis agag diger yarisina gelene kadar tek-
rar budanir. Bu budama iglemi agacin boyu artik degis-
meyene kadar devam eder (Kiigiikoglu, 2010).

Regresyon agac1yontemi ile smiflama agac1icin ha-
tah smiflandirma orani, regresyon agac1i¢inde model ta-
rafindan agiklanamayan varyans yani hata varyansimnimn
hesaplanabilecegini, dolayisiyla, regresyon analizindeki
R?’ye benzer 6l¢ii ile modelin belirleme katsayis1 hesap-
lanabilmektedir (Keskin ve ark., 2007).

Regresyon agaclari, smiflandirmaya dayal en ¢ok
kullanilan model olmasindaki en biiyiik etken, kullanim1
ve sonuclarmmn anlagilir olmasidir. Temel olarak regres-
yon agaclarmdan sonug elde etmenin 2 asamas1 bulun-
maktadir. Birincisi agacin kurulmasidir. Regresyon aga-
cmin kurulmasinda, daha hizh ve giivenli bir sonug alin-
masi i¢in verileri en bilylik pargaya bdlecek sorular kok
diigiimden itibaren sorulmaya baslanmahdir. Regresyon
agac1yapisi olusturulduktan sonra, ikinci asamaya gecr
lip eldeki veri, agacmn uygun dalna yerlestirilir.

Bir aga¢ modelinde Y bagimli, X1 ve Xz ise bagimsiz
degisken olarak ele ahnirsa, X1 ve Xz; [—1; +1] tanim
araliginda degisen diizgilin (uniform) olasiik dagihmmn-
dan tesadiifi olarak segilen n1 ve n2 biiytiklikteki 6rnek-
lerin igerdigi degisken degerlerine ¢arpma kurah uygu-
lanarak asagidaki sonuglar elde edilir. Bu sonuglara
gore;

X1.X, = 0 ise Y’ nin degeri pozitif,

X;.X, <0 ise Y’ nin degeri negatiftir.

Bu sekilde bagiml degiskenin pozitif ve negatif ol-
mak {izere iki seviyesi olusur (Temel, 2004).

Agac¢ modellerinde karar verme noktalarma diigiim
denmektedir. Aga¢ modelinde baslangic diigiimii, goz-
lem degerlerinin tiimiinii ihtiva eden ve en karmasik dii-
glim olan Diigiim I’ dir. Bu diigiime kdk diigiimii ya da
aile diiglimii de denir. Kok diigiimii iki alt diigiime (¢o-
cuk diigiimiine) boliiniir. Cocuk diigiimlerinde heniizka-
rar verme ger¢eklesmemistir. Aile diigiimiinden her ¢o-
cuk diiglimiine bolinme gergeklestigi i¢in ¢ocuk dii-
glimii aile diigiimiine gore daha homojendir. Daha sonra
¢ocuk diigiimleri ayirma kriterleri dikkate alinarak karar
noktalarma yani terminal diigiimlere ulagilir. Terminal
diigiimlerde ele alman 6zelliklerin smif tiyelikleri tanim-
lanir. Terminal diigiimler agagtaki en homojen diigiimler
oldugu i¢in, daha sonra boliinme gergeklesmez (Temel,
2004).
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Agag¢ modellerinde, baslangi¢ diigiimiinden baglaya-
rak ikili tekrarli ayirmalarla daha homojen alt gruplara
ulasilip karar noktalarmda bagiml degiskenin durumu
tanimlanmaktadir. Bu sekilde regresyon agaglarmdaki
diigiim noktalarinda yer alan gézlemler sahip olduklari
bagimsiz degiskenin degerlerine gore iki cocuk diigiim-
den uygun olana atanirlar. Diigiim I’deki gézlemler eger
sifirdan kii¢iik veya sifira esit iseler Diigiim 11’ ye, sifir-
dan biiytik iseler Diiglim I1I’e atanirlar. Buna benzer se-
kilde Dligiim 11’ deki gozlemler bagimsiz degiskenin al-
dig1 degere gore Digiim IV ve Digim V’e, Diigiim
1T’ deki degerler ise Digiim VI ve Digiim VII’ye ata-
nirlar (Temel, 2004).

Bu calismada, CHAID algoritmasi i¢in ebeveyn ve
cocuk diigiimlerinde minimum tosun sayilar1 8:4 olarak
ayarlanmigtir. CHAID algoritmasmin etkinligini belirle-
mek amaciyla model degerlendirme kriterleri olarak be-
lirleme katsayisi, diizeltilmis belirleme katsayis1 ve ger-
¢ek ve tahmin edilen BSCA degerleri arasindaki Pearson
korelasyon katsayis1 kullanilmistir (Grzesiak ve Za-
borski, 2012).

Model degerlendirme kriterlerinin miimkiin oldu-
gunca yiiksek olmasi, kullanilan CHAID algoritmasi ile
ozellestirilen modelin daha iyi olmas1 anlammna gelmek-
tedir.

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Calismada kullanilan 38 bag Siyah Alaca, 23 bas Es-
mer, 27 bag Simental ve 15 bas Melez erkek sigirlara ait
cesitli viicut Slgiileri (cidago yiiksekligi (CY), sirt yiik-
sekligi (STY), besisiiresi (BS), sagri yiiksekligi (SAY),
kuyruk sokumu yiiksekligi (KSY), viicut uzunlugu
(VU), arka sagri genisligi (ASG), gogiis derinligi (GD),
ve gogiis cevresi (GC)) ve canh agirlik degerlerine (besi
sonu canlt agirlik (BSCA)) ait tanitici istatistikler Tablo
1°de verilmistir.

Tablo 1’den de goriilebilecegi gibi her bir wk i¢in
besi sonu canli agirlik degerleri swasiyla 454.1, 455.9,
458.7 ve 429.2 kg olarak gerceklesmistir.

Yapilan varyans analizi neticesinde Siyah Alaca, Es-
mer, Simental ve melez erkek sigirlara ait BSCA, BS,
VU, ASG, GD ve GC degerleri arasindaki farklar ista-
tistik olarak dnemsiz bulunmustur (P>0.05). Irklar ara-
sinda CY bakimmndan % 5’e, SIY, SAY ve KSY i¢in ise
% 1’e gore 6nemli farklibiklar tespit edilmistir.

Ekonomik 6neme sahip BSCA &zelligini etkileyen
degiskenleri belirlemek amaciyla CHAID algoritmasi
ile olusturulan regresyon agac1diyagrami Sekil 1'de su-
nulmustur. Regresyon agacina ait hesaplanan model ka-
lite degerleri sirasiyla, % 87.82 R?, % 87.32 Diiz. R? ve
gercek ve tahmin edilen BSCA degerleri arasindaki ko-
relasyon 0.937 olarak hesaplanmistir. Bu degerler,
BSCA 6zelliginde meydana gelen toplam varyasyonun
yaklasik % 90'mm GC, VU, BS ve KSY bagimsiz degis-
kenleri tarafindan aciklandigm ifade etmektedir. Olus-
turulan regresyon agacinin en tepesinde bulunan ve kok
diigiim olarak adlandirilan diigiim, analize dahil edilen

biitiin hayvanlarm bulundugu grubu temsil etmektedir.
Regresyon agac1 diyagrami incelendiginde, BSCA tize-
rinde birinci derecede etkili bagimsiz degiskenin GC
(Diiz. P=0.000), ikinci derecede etkili bagimsiz degis-
kenlerin VU (Diiz. P=0.026) ve BS (Diiz. P=0.000),
ticiincii derecede etkili bagimsiz degiskenin KSY (Diiz.
P=0.004) oldugu belirlenmigtir.

Uzerinde gahsma yapilan tiim sigirlar (Diigiim 0),
GC degiskeni bakimindan 5 alt gruba (Diigiim 1, Digiim
2, Diiglim 3, Diigtim 4 ve Diigiim 5) ayrimistir. Diigiim
1; gogiis ¢cevresi GC < 164 cm olan tosunlarn olustur-
dugu alt grubu, Diglim 2; gégiis ¢evresi 164 <GC<175
cm arasinda olan tosunlarm olusturdugu alt grubu, Dii-
giim 3; gogiis ¢evresi 175 < GC < 183 cm arasinda olan
tosunlarm olusturdugu alt grubu, Diiglim 4; gogiis ¢ev-
resi 183 < GC < 190 arasmda olan tosunlarm olustur-
dugu alt grubu ve Diigiim 5; g6giis ¢evresi GC >190cm
tosunlarmn olusturdugu alt grubu temsil etmektedir (Se-
kil 1). Diigim 1 (gogis ¢evresi GC < 164 c¢cm olan to-
sunlarm) BSCA ortalamas1317.556 (S=24.099) kg, Dii-
glim 2 (gogiis cevresi 164 <GC < 175 cm arasinda olan
tosunlarmn) BSCA ortalamasi 395.682 (S=31.077) kg,
Diigiim 3 (gogiis ¢evresi 175 < GC < 183 cm arasinda
olan tosunlarin) BSCA ortalamasi1 443.966 (S=33.014)
kg, Diigiim 4 (gogiis ¢evresi 183 < GC < 190 cm ara-
snda olan tosunlarm) BSCA ortalamasi 487.435
(§=37.113) ve Diigiim 5 (gogiis ¢evresi GC > 190 cm
tosunlarm) BSCA ortalamas1 BSCA  545.850
(S=28.087) olarak bulunmustur (Sekil 1).

Olusturulan alt gruplardan yeterince homojen yapiya
sahip olan Diigiim 1, Diigiim 2 ve Diigiim 5'e terminal
diigiim ad1 verilir. Diigiim 1'den Diigiim 5'e dogru gidit
dik¢e yani GC arttikca BSCA ortalama degeri 317.556
kg' dan 545.850 kg'a artmistir.

Digiim 3 (gogiis ¢evresi 175 < GC < 183 cm ara-
sinda olan tosunlarm) BSCA, VU tarafindan etkilenmis-
tir (Diiz P=0.026). Diiglim 3 (gogiis ¢evresi 175 <GC<
183 cm arasinda olan tosunlarmn olusturdugu alt grup)
VU bakimmdan iki yeni alt gruba (Diigiim 6 ve Diigiim
7) ayrilmistir. Diiglim 6; gogiis cevresi 175 <GC < 183
cm ve viicut uzunlugu VU < 135 cm olan tosunlarm
olusturdugu alt grubu, Diigiim 7; g6giis gevresi 175 <
GC <183 cm ve viicut uzunlugu VU > 135 cm olan to-
sunlarm olusturdugu alt grubu ifade etmektedir. Diigiim
6 ve Diigiim 7 i¢in BSCA ortalamalari sirasiyla, 406.000
(S=17.819) kg ve 451.875 (5=29.883) kg olarak tahmin
edilmistir. Diigiim 7 (gogiis ¢evresi 175 <GC <183 cm
ve viicut uzunlugu VU > 135 c¢m olan tosunlar) BSCA
sadece KSY tarafindan etkilendigi saptanmistrr (Diiz.
P=0.004).

Diigiim 7 (gogiis g¢evresi 175 < GC < 183 cm, viicut
uzunlugu VU > 135 cm olan tosunlarm olusturdugu alt
grup) KSY bakimmdan iki yeni alt gruba (Diigim 10 ve
Diigiim 11) ayrilmigtr. Diigiim 10; gogiis ¢evresi 175<
GC < 183 cm, viicut uzunlugu VU> 135 cm ve kuyruk
sokumu yiiksekligi KSY < 132 c¢m olan tosunlarmn olus-
turdugu alt grubu, Diigiim 11; gogiis ¢evresi 175 < GC
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< 183 cm, viicut uzunlugu VU> 135 c¢m ve kuyruk so-
kumu yiiksekligi KSY > 132 ¢cm olan tosunlarm olugtur-
dugu alt grubu ifade etmektedir.

Tablo 1
Cesitli viicut dlgiileri ve rklara gore tanitici istatistikler
Degiskenler Irk N X +S_ Minimum Maximum cv
- X

1 38 454.1+12.4 276 571 16.80

2 23 455.9+17.6 285 588 18.47

BSCA (Kg) 3 27 458.7+13 4 313 587 15.20
4 15 429.2+12.5 335 521 11.29

1 38 4.763+0.122 4 6 15.77

; 2 23 4.957+0.194 4 6 18.73

BS (Giin) 3 27 4.815+0.142 4 6 15.28
4 15 4.467+0.215 4 6 18.67

1 38 129.111.11° 111 144 5.29

CY (em) 2 23 125.80+1.21%° 110 134.5 461
3 27 125.89+0.955% 119 135 3.94

4 15 123.63+1.10° 116 133 3.43

1 38 131.76+0.984" 1145 146 4.60

SIY (cm) 2 23 128.96+1.198 118 138 441
3 27 128.11+1.0378 119 140 418

4 15 125.37+1.278 1175 134 3901

1 38 134.84+1.06™ 116 149 483

2 23 131.52+1.15"8 118 143 4.19

SAY (cm) 3 27 130.39£0.99248 123 141 3.95
4 15 128.67+1.168 118 135 3.49

1 38 134.96+0.936™ 117 147 4.27

KSY (cm) 2 23 131.3740.93478 120 140 341
3 27 130.09+0.7748 124 141 3.09

4 15 129+0.9758 121 135 2.93

1 38 143.24%1.34 124 160 5.79

VU (em) 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

1 38 48.105+0.615 40 59 7.88

2 23 49.04+1 38 58 9.81

ASG (cm) 3 27 49.519+0.746 41 55 7.83
4 15 48.8+0.947 44 57 7.52

1 38 62.842+0.581 53 69 5.70

GD (em) 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

1 38 181.12+1.79 155 197 6.11

GC (em) 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

ab: p<0.05; A8 P<0.01

Diigiim 4 (gogiis gevresi 183 < GC <190 cm ara-
smnda olan tosunlarm) BSCA 6zelligi iizerinde analize
dahil edilen bagimsiz degiskenlerden sadece BS etkili
bulunmustur (Diiz. P=0.000). Diigiim 4; BS bakmmndan
iki yeni alt gruba (Diigiim 8§ ve Diigiim 9) ayrilmistir.
Diigiim 8; gogiis ¢evresi 183 < GC < 190 cm ve besi
siiresi BS <4 olan tosunlarin olusturdugu alt grubu, Dii-
glim 9; gdgiis cevresi 183 < GC < 190 cm ve besi siiresi
BS > 4 olan tosunlarmn olusturdugu alt grubu ifade et-
mektedir. Diigiim 8 ve Diigiim 9 icin BSCA ortalamalar

sirastyla, 446.000 (S=32.573) kg ve 505.562(S=21.071)
kg olarak hesaplanmistir. Gogiis ¢evresi 183 < GC<190
cm tosunlarm 4 aydan daha fazla siirede beside tutul-
mas1 BSCA ortalama olarak arttirdig1 sOylenebilir.

4. Sonuclar ve Oneriler

Klasik smiflama modellerine alternatif olarak ortaya
cikan regresyon agaci, modelde yer alan degiskenler
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iizerinde higbir varsayim gerektirmemesi nedeniyle, el-
deki verilerin fazla sayida ve kompleks bir yapida ol-
dugu durumlarda smiflama analizlerinde kolayhkla uy-
gulanabilen giiglii bir tekniktir. Regresyon agaci1 anali-
ziyle olusturulan diyagram incelendiginde bagimh de-
giskenleri hangi bagimsiz degiskenlerin etkiledigi ko-
laylikla goriilebilmektedir.

BSCA

Node O
Mean 452,097
Std. Dew. 72767

n 102
% 1000
Fredicted 452 097

[ =

GE
Adj. P-walue=0,000, F=106,859,

df1=4, dfz=02

En agir BSCA (545.850 kg); gogiis ¢evresi GC >
190 cm olan tosunlarm olugturdugu alt gruptan elde edi-
mistir. Tkinciolarak en agir BSCA (505.562 kg); 183 <
GC <190 cm ve BS >4 ay olan tosunlarm olusturdugu
alt gruptan elde edilmistir.

Sonug olarak, farkh viicut olgiilerinden besi sonu
canlt agirligi tahmin etmek amaciyla CHAID algoritma-
smin kullaniimasi tavsiye edilebilir.

== 154,00

(164,00, 175,00]

(175,00, 122,00]

Mode 1
Mean 217 556
Std. Dew. 24,000

Mode 2
Mean 205,622
Std. Dew. 21,077

Mode =2
Mean 442 Q56
Std. Dew. 22014

(182,00, 190,00]

= 190,00

Mode 4
Mean 427 425
Std. Dew. 27,112

Mode 5
Mean 545,250
Std. Dew, 28,027

n =) n 22 n 20 n 23 n 20
k] 27 U 21,4 k] 282 k] 223 W% 19,4
Fredicted 317 556 Fredicted 385652 Fredicted <43 966 Fredicted 437 435 Fredicted 545,550
) BS
Adj. P-walue=0,026G, F=10.731, Adj. P-value=0,000, F=27 851,
di1=1, dfz=27 di1=1, dfz=21
== 135,00 = 135,00 <= q,0 =40
Hode & Hode 7 Hode & Hode 8
Mean G405 ,000 Mean 451,875 Mean G5, 000 Mean A05 562
Std. Dew, 17,819 Std. Dev. 29,883 Std. Dev. 324672 Std. Dew. 21,071
n 5 n 24 n 7 n 16
% 4.2 ] 233 k] [=K-] ] 15,5
Fredicted 405,000 Fredicted 451,575 Fredicted 446,000 Fredicted 505562
S
K3y
Adj. P-walue=0,004, F=15 027,
df1=1, diz=22
== 132,00 = 132,00
Node 10 Mode 11
hizan 435,571 hlean 474,700
Std. Dew. 23663 Std. Dew. 21822
n 14 n 10
k] 136 “ a7
Predicted 425571 Fradicted 474,700

Sekil 1
Regresyon agaci1 diyagrami
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