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Arastirma Makalesi

oz
Makale Tarihgesi: Kirsal bolgelerde yiiriitiilen hayvancilik anketlerinde temsiliyetin diisiik
Eggaltglrlill::i?;éogézgozzss oldugu durumlar siklikla karsilasilan bir sorundur. Bu tiir verilerle geleneksel
Online Yayl-nlat.lmé.iil 6.03.2026 istatistiksel analizlerin yiiriitilmesi genellikle sinirli gegerlilik ve giivenilirlik

iretmektedir. Bu ¢alisma, Saha kosullarinin izin verdigi olgiide toplanmis
verilerin Yapay zeka (YZ) destekli gorsellestirme yontemleri ile nasil anlamli

. hale getirilebilecegini gostermektedir. Heatmap teknigi kullanilarak hem
Hayvancilik anketleri .. e e . .
Heatmap gorsellestirme demografik hem de iiretimsel 01.'ulntul.er acik ve kgrsllastlrllablhr §ek11de
Sinirlt veri setleri sunulmustur. Bulgular diisiik temsiliyetli ve sinirli veri yapilarinda dahi giiglii
Veri gorsellestirme teknikleri gorsel analiz ¢iktilart ile yonetsel ve mekansal oriintiilerin sezgisel bicimde
Yapay zeka destekli analiz analiz edilebilecegini gostermistir.

Visual Analysis of Low-Representativeness Livestock Survey Data Using Al-Assisted Heatmap
Methods: A Rural Case Study

Anahtar Kelimeler:

Research Article ABSTRACT

Article History: In livestock surveys conducted in rural areas, low representativeness is a
iiﬁg;‘;ﬂ; ?Z’g'ggéggg frequently encountered issue. Traditional statistical analyses performed on such
Published online:16.03.2026 data often yield limited validity and reliability. This study demonstrates how data

collected under field constraints can be made meaningful using Artificial
Intelligence (Al) assisted visualization techniques. By employing the heatmap

K : . . .
Lfﬁfggf surveys method, both demographic and production patterns have been presented in a
Heatmap visualization clearly and comparably. The findings indicate that even with low
Limited datasets ) representativeness and limited data structures, strong visual analysis outputs can
Data visualization technigues facilitate intuitive interpretation of managerial and spatial patterns.

Al-assisted analysis

To Cite: Dilbilir V., Demir AO. Yapay Zek Destekli Is1 Haritas1 (Heatmap) Y&ntemiyle Temsil Kabiliyeti Diisiik Hayvancilik
Anket Verilerinin Gorsel Analizi: Kirsal Bir Uygulama Ornegi. Osmaniye Korkut Ata Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Dergisi 2026; 9(2):725-743.

1. Giris

Bitkisel ve hayvansal iiretimle ilgili arastirmalarda giivenilir sonuglara ulasmak i¢in, evreni temsil eden
orneklem yapilarinin olusturulmasi 6nemlidir. Bu amagla kullanilan tabakali 6rnekleme (stratified
sampling) yontemi alt gruplar arasindaki heterojenligi ve grup i¢i homojenligi dikkate alarak her
tabakanin (cografi bolge, yas grubu, iiretim tipi gibi degiskenlere gore olusturulmus alt gruplarin) adil

temsiline olanak tanir (Cochran, 1977; Lohr, 2009).
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Ancak sahada gerceklestirilen zootekni ¢alismalarinda zaman zaman lojistik zorluklar, iklimsel kosullar
ve saglik temelli engeller nedeniyle bu ve benzeri 6rnekleme stratejileri her zaman uygulanamayabilir
(Gokmener ve Oztiirk, 2022). Ozellikle daglik alanlarda faaliyet gosteren kiiciik dlcekli hayvancilik
isletmeleri iizerinde yiiriitiilen anket ¢caligmalarinda, temsiliyet eksikligi, bulgularin genellenebilirligini
siirlayan temel bir metodolojik kisittir (Chambers, 1994). Chambers (1994) kirsal alanlardaki saha
arastirmalarinda temsiliyet eksikliginin katilimct yontemlerle nasil asilmaya ¢alisildigini, Groves ve ark.
(2009) ise ornekleme cergevesinin belirsizliginin istatistiksel analizlerde nasil metodolojik sorunlara yol
actigini detaylandirmaktadir. Ayrica Lohr (2009) ve Babbie (2013) gibi kaynaklarin da 6rnekleme ve
temsiliyet tartismalarinda kullanilmasi 6nerilmektedir.

Temsiliyet Sorunu ve Diizensiz Anket Uygulamalari

Ornekleme yapilmaksizin yiiriitiilen anket calismalar asagidaki kisitlara sahiptir:

1. Temsil Orammin Diisiikliigii (Low Representativeness)

Tanimsiz ya da plansiz bir evrende yapilan anketlerde, belirli demografik gruplarin asir1 temsil edilmesi
ya da tamamen dislanmas1 sonucu istatistiksel genelleme yapilamaz. Ozellikle kirsal alanlarda yapilan
bitkisel tiretim ya da hayvancilik temelli anketlerde bu sorun siklikla yasanmaktadir (Groves ve ark.,
2009).

2. Ornekleme Cercevesinin Belirsizligi (Uncertainty of the Sampling Frame)
Ornekleme yapilmadiginda, calisma evreninin sinirlari tanimli olmadigr igin rnekleme cercevesi
olusturulamaz. Bu durum, ¢alismanin gegerlilik (validity) ve giivenilirlik (reliability) degerini zayiflatir

(Babbie, 2013).

3. Secim Yanlilig: (Selection Bias)
Goniillii katilim ya da saha kolayligina gore 6rnek alinmasi, verilerin sistematik sekilde belirli gruplarda
yogunlagmasina neden olur. Se¢im yanlilig1, dissal gecerliligi zayiflatarak evrenin bazi segmentlerinin

sistematik dislanmasina yol agmaktadir (Dillman ve ark., 2014).

4. [statistiksel Analiz Uygulamalarindaki Kisitlar (Limitations in the Applicability of Statistical Analysis)
Temsil orani disiikk olan anket setlerinde betimsel istatistikler sinirli bilgi saglar, yiiksek diizey
parametrik/non-parametrik analizlerin yapilmasi ise istatistiksel anlamlilik agisindan hatali sonuglara
yol agabilir. Bu nedenle, kiimeleme, regresyon veya genellestirilebilir testler bu tiir verilerde dikkatle

kullanilmalidir (Groves ve ark., 2009; Lohr, 2009).

5. Tutarli Olmayan Anket Yonetimi ve Veri Kalitesi Uzerindeki Etkisi (Inconsistent Survey

Administration and Its Impact on Data Quality)
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Uygun yontem egitimi almamis saha personeli (anketor) ya da sistemsiz anket akisi, hem soru sorma
hem de yanit kaydetme bicimlerinde hatalara neden olur. Bu da veri kalitesini digiiriir ve dlgme
gecerliligini zedeler (Bryman, 2016). Dogrudan gozleme dayali olarak elde edilen verilerin
yorumlanmasinda, 1s1 haritas1 gibi gorsel analiz teknikleri énemli katki saglamaktadir. Is1 haritasi
yontemleri, ortintiilerin kesfedilmesi ve mekansal/kategorik iliskilerin ortaya konulmasi agisindan giilii

bir aractir (Stomska-Przech ve ark., 2021). Bu teknigine iliskin avantaj ve kisitlar karsilagtirmali olarak

yapilandirilmis ve sistematik bi¢imde sunulmustur (Tablo 1).

Tablo 1. Is1 haritasi tekniginin gorsel veri analizinde kullanimina iligkin avantajlart ve kisitlari

Is1 Kategori Aciklama Referans
Haritasi
Avantajlar1  Karmagik Verilerin st haritalari, 6zellikle farkli kategoriler veya gruplar arasinda nicel verilerin -~ Wilkinson ~ ve
Gorsellestirilmesi dagilimini  gorsellestirmek i¢in olduk¢a uygundur. Yiiksek boyutlu  Friendly, 2009
verilerdeki oriintiileri renk tonlari {izerinden hizlica algilamay1 saglar
Oriintiilerin ve Verilerdeki sistematik farklar, aykiri degerler ve kiimelenmeler renk  Bertin, 2010
Anormalliklerin gecisleri araciligiyla kolayca fark edilebilir. Bu yoniiyle karar destek
Belirlenmesi stireglerine katki saglar
Korelasyon ve Fark  Ozellikle iki degisken grubu arasindaki farklarin ya da iliski diizeylerinin ~ Netek ve ark.,
Analizlerinde Etkisi mekansal ya da kategorik diizeyde yorumlanmasinda kullanilabilir 2019
Kolay Okunabilirlik ve  Akademik sunumlarda veya raporlarda izleyiciye/okuyucuya etkili bilgi ~ Stomska-
Sunum Giicii aktarim saglar. Gorsellik sayesinde ¢ok sayida degiskenin karsilastirmast ~ Przech ve ark.,
sade bir yapiyla sunulabilir 2022
Kullanict Deneyimi ve  Isi haritalarinin kullanict arayiizii geleriyle etkilesim hacmini sezgisel bir  Davila ve ark.,
Etkilesim sekilde gosterebilir 2023
Kisitlart Nicel Hassasiyetin Kayb1 ~ Renk skalasi genellikle sinirli sayida ton igerdiginden, kiigiik sayisal farklar ~ Haroz ve

Renk

Yoruma Etkisi

Tercihlerinin

Eksik Verilerin Yo6netimi

gorsel olarak ayirt edilemeyebilir. Bu durum ozellikle diisiik varyansh

verilerde bilgi kaybina neden olabilir

Kullanilan renk paletleri, verinin anlamlandirilmasini subjektif hale
getirebilir. Ornegin, sicak renklerin olumsuzlukla, soguk renklerin ise

olumlu sonuglarla iligkilendirilmesi yanl algilara neden olabilir

Is1 haritalarinda eksik veriler genellikle bos birakilir veya nétr bir renkle

Whitney, 2012

Borland ve
Taylor 11, 2007

Alsufyani  ve

Zordur gosterilir. Bu da eksik verilerin analiz tizerinde etkisinin goz ardi  ark., 2024
edilmesine yol agabilir
Asint  Kategorilestirme — Cok fazla satir veya siitunun oldugu veri setlerinde gorsel karmasa artar ve  Friendly, 2002

Karmasaya Yol Agabilir

bu durum yorumlamay: giiclestirebilir

Bu saha calismasinda eksik drneklem nedeniyle klasik analiz yaklagimlarinin yetersiz kaldigi durumda,

Yapay zeka (YZ) destekli grafik tabanli analitik yontemlerin kullanimi ve sonuglarin heatmap ile

Sunumunun avantajlarina deginilmistir.
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2. Materyal ve Metot

2.1. Calisma Alan

Caligma Hakkari ili Yiiksekova ilgesine bagl 10 kdyde kiigiikbas hayvancilikla ugragan 58 isletmeyi
kapsamaktadir. Baslangigta, evrenin tamamina ulasilmasi hedeflendiginden olasiliga dayali tabakali
ormekleme yontemine basvurulmamis, bunun yerine tam sayim (census) yaklasimi tercih edilmistir.
Hakkari Ili Dammzlik Koyun ve Kegi Yetistiricileri Birligine kayith tiim isletmeler evren olarak ele
alimmigtir. Ancak cesitli sebeplerle bazi isletmelere ulagilamamis ve veri toplanamamustir. Bu nedenle,
elde edilen drneklem yapisi istatistiksel agidan homojenlik ve temsiliyet ol¢iitlerini karsilamamaktadir

(Sekil 1).

Koy Bazinda Anketin Temsil Oram (Dogru Oran Etiketleriyle)

Merkez
Akocak 7132
Kadikdy 18/115
Besbulak

Armutdizi

&)
Adakh 9/79
Karabey
Bagdas
Saritas

Blyikgiftlik

o 10 20 30 40 50 60
Temsil Orani (%)

Sekil 1. Koy bazinda anketlerin temsil orant
2.2. Veri Yapisi
Veri seti 6z bildirim temelli anket formlari ile kurumsal birlik kayitlarmin entegrasyonu yoluyla
biitiinciil bir sekilde olusturulmustur. Calisma Kil kegisi ile Akkaraman, Morkaraman, Hamdani, Ivesi
koyun 1rklarinin yani sira, Akkaraman’in varyetesi olarak kabul edilen Norduz ve Karakas koyunlarina
ait stirli blyiikliigi, isletme tipi, mera kullanimi ve goger hayvancilik gibi igletme diizeyindeki yapisal
ozellikleri kapsamaktadir. Isletmelerin tamamindan veri toplanamadigindan, klasik listwise deletion

yontemi uygulanabilir olmamis; bu nedenle, eksik veriye sahip isletmeler analiz dis1 birakilmustir.

2.3. Analiz Siireci

Veri analizi siirecinde, OpenAl tarafindan gelistirilen YZ tabanl biiyiik dil modeli (LLM) olan, ¢ok
modlu analiz kapasitesine sahip, Chat Generative Pre-trained Transformer 4.0 (ChatGPT-4), yenilik¢i
"Veri Analisti" ozelligi araciligiyla kullanilmistir (Huang ve ark., 2024). Bu sistem, klasik istatistik
yazilimlarinda (6rnegin SPSS, R, STATA) siklikla karsilagilan kodlama bilgisi gerektiren geleneksel
istatistiksel yazilimlara alternatif olarak, dogal dil ile yonlendirilebilen esnek ve kullanic1 dostu bir
analiz altyapis1 sunmaktadir (Cheng ve ark., 2023). ChatGPT-40 destekli bu analiz siirecinde, Python
programlama dili i¢erisinde pandas (Abdennur ve ark., 2024), seaborn (Waskom, 2021) ve matplotlib
(Hunter, 2007) gibi kiitiiphaneler kullanilarak entegre yorumlama teknikleri uygulanmis; elde edilen
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¢iktilarin gorsel ve baglamsal islenmesi, GPT-40’nun ¢ok modlu isleme kapasitesi ile desteklenmistir

(Chou ve ark., 2025).

Bu kapsamda uygulanan analiz adimlari agsagidaki gibidir:

Veri temizligi: Gegersiz girigler (6rnegin “.” sembolii), NaN (eksik deger) olarak yeniden kodlanmis ve
bu gézlemler analiz diginda birakilmigtir (Little ve Rubin, 2019).

Gruplama ve o6zetleme: Koy, isletme tipi ve gogerlik durumu gibi kategorik degiskenler, groupby ve
pivot_table fonksiyonlar1 araciligiyla yeniden yapilandirilarak Ozetlenmis; Oriintiilerin
karsilagtirmali analizi saglanmistir (McKinney, 2022).

Ist haritasi diretimi: Her koydeki isletme bagina diisen hayvan sayisi, mera kullanimi ve benzeri
parametreler, dogrudan sayisal degerlerle renklendirilmis 1s1 haritalar1 (heatmaps) ile
gorsellestirilmistir (Waskom, 2021).

Renk ve erigilebilirlik: Tiim grafiklerde yliksek kontrastli ve renk gérme eksikligi (CVD) duyarli paletler
(or. Set2, tab10) kullanilarak sezgisel ve erisilebilir bir gorsel temsil saglanmistir (Nunez ve ark.,
2017).

ChatGPT-40’nun ¢ok modlu isleme kapasitesi sayesinde analiz siirecinde olusabilecek sessiz hatalar

(invisible errors) etkin sekilde tespit edilmis; kullanict etkilesimiyle yiiriitiilen agiklamali ¢ikti iiretimi

sayesinde analiz siireci seffaf ve yeniden iiretilebilir hale getirilmistir (Kamoi ve ark., 2024). Ozellikle

kiiciik 6rneklemli kirsal hayvancilik verilerinde, modelin hem istatistiksel hem de gorsel dogrulugu
artiran Ozellikleri, politika yapicilar ve saha arastirmacilari igin karar destek altyapisini 6nemli 6l¢iide

giiclendirmistir (Panda ve ark., 2024; Zhu ve ark., 2024).

2.4. Yontemsel Gerekce

Eksik veri problemi, nicel aragtirmalarda siklikla karsilasilan temel metodolojik zorluklardan biridir.
Literatiirde bu sorunun asilmasi1 amaciyla K-en yakin komsu (KNN), Random Forest (RF) ve Predictive
Mean Matching (PMM) gibi gesitli veri madenciligi teknikleri 6nerilmektedir (Shah ve ark., 2014; Tang
ve Ishwaran, 2017). Bu yaklasimlar, gozlemlenebilir degiskenler arasindaki oriintiilerden yararlanarak
eksik degerleri tahmin etmeye dayanir. Ancak, dogrudan erisilemeyen isletmeler olmasi sebebiyle, eksik
verilerin belirli bir sistematik nedene dayandigi durumlarda bu yontemlerin uygulanmasi metodolojik
belirsizlikler ve sapma riski dogurabilmektedir (Little ve Rubin, 2019).

Ozellikle, veri kayb1 mekanizmast MCAR (Missing Completely at Random) ya da MAR (Missing at
Random) kategorilerine girmediginde, yani eksiklikler MNAR (Missing Not at Random) niteligi
tasidiginda, algoritmalarin tahmin ettigi degerlerin bilimsel gegerliligi ve yorumlanabilirligi ciddi
sekilde smirlanabilir (Little ve Rubin, 2019). Bu nedenle, analizde yalnizca eksiksiz gézlem birimlerinin
kullanilmasi tercih edilmis ve herhangi bir tahmine dayali tamamlama islemi uygulanmamastir.

Bu baglamda, Stekhoven ve Biithlmann (2012), 6zellikle yiiksek boyutlu ve eksik verili veri setlerinde,
tahmine dayali yontemlerin (6r. MissForest) dogrulugunun veri yapisina ve kayip mekanizmasina asiri

duyarli oldugunu vurgulamistir. Eksik verilerin sistematik bir driintiiyle iligkili olmasi, tahmin siirecinde
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yanlilik (bias) olusturabilir ve karar destek sistemlerini yanlis yonlendirebilir (Azur ve ark., 2011). Bu
calismada eksik veriler, arastirmacinin dogrudan gézlem yapamadigi, dissal faktdrlerle erisimi kisith
isletmelerden kaynaklandigi igin, istatistiksel olarak tahmine dayali doldurma yontemleri yerine,
yalnizca dogrudan anketlerden elde edilen veriler kullanilmistir.

Bu yontemsel tercih, hem bilimsel seffaflik hem de ¢ikarimsal giivenilirlik agisindan daha saglam bir
yaklasim sunmaktadir. Literatiirde, eksik verilerin nedensel yapisinin net olmadigi durumlarda,
gorsellestirme ve betimsel analiz gibi non imputational (doldurmaya dayanmayan) tekniklerin tercih
edilmesinin daha etik ve saglam oldugu savunulmaktadir (Lee ve ark., 2021; Stomska-Przech ve ark.,
2021). Ote yandan, veri madenciligi yontemlerinin temelini olusturan YZ algoritmalari sezgisel
(heuristic) ve Oriintii tanima temelli ¢aligma mantiklari nedeniyle, insan benzeri 6ngoriiler gelistirmeye
odaklanir (Coskun, 2015; Jordan ve Mitchell, 2015). Bu yaklasim 6zellikle veri bollugunun oldugu ve
gozlemler arasi iligkilerin giiglii oldugu sistemlerde etkilidir. Ancak bu ¢aligmada oldugu gibi eksik
verilerin gdzlemlenemeyen nedenlerden (MNAR) dayandig1 durumlarda, YZ tabanli tahmin yontemleri,
epistemolojik agidan riskli hale gelmektedir (van Buuren, 2018). Bu nedenle, veri madenciligi veya YZ
temelli tamamlayici algoritmalarin kullanilmamasi, bilimsel saglamlik, metodolojik seffaflik ve analitik

giivenilirlik ilkeleri dogrultusunda bilingli bir tercih olarak yapilandirilmstir.

3. Bulgular ve Tartisma

Koy bazinda cinsiyet, yas ve egitim diizeyi verileri iizerinden olusturulan 1s1 haritasi, saha verilerinin
demografik dagilimini gorsel olarak ortaya koymaktadir (Sekil 2).

Egitim diizeyleri incelendiginde bazi kdylerde “lisans iistii” yanitinin 6ne ¢iktigi, buna karsilik diger
baz1 koylerde “lise” ve “lisans” diizeyindeki egitim seviyelerinin daha yiiksek oldugu belirlenmistir.
Kadikoy, “lisansiistii” egitime sahip yetistirici profiliyle dikkati ¢ekmektedir. Diger yandan cinsiyet
bildiren isletmelerden Adakli, Besbulak, Bagdas ve Saritas’ta “kadin yetistirici” profili 6ne ¢ikmustir.
Bu durum, kdyler arasinda yetistirici niteliginde anlamli farklar bulundugunu, dolayisiyla yonetim
kapasitesi ve bilgi temelli iiretim kararlariin heterojen yapilar sergiledigini gostermektedir. Is1 haritasi
sayesinde bu farklar sezgisel bicimde yorumlanabilmekte ve yonetsel kapasitenin mekansal farkliliklar
analiz edilebilmektedir.

Calismada isletmenin faaliyet alani, iyi hayvancilik inanci, miilkiyet yapisi ve yonetim bigimi gibi
degiskenlere dayali olarak olusturulan gorsellestirme, iiretici davranislarini dogrudan yansitmaktadir

(Sekil 3).
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Tiim isletmelerde sadece “hayvansal iiretim” yapilirken; bazi koylerde “lyi hayvancilik yapamadigimi”
belirten isletmelerin sayisinin gorece yiiksek olmasi, 6znel memnuniyet diizeylerinin diisiik oldugunu
ve potansiyel destek gereksinimini isaret etmektedir. Ayni zamanda miilkiyetin ve isletme yonetiminin
kimde oldugu bilgisi, karar alma siire¢lerinde kimlerin etkili oldugunu gorsellestirme yoluyla ortaya
koymaktadir. Bu farklar, kirsal kalkinma politikalarinin kdy 6zelinde bi¢imlendirilmesi gerektigini
gostermektedir.

Caligmada koyun ve ke¢i 1rklarina dair analizde kdy bazinda ke¢i irk dagilimina ait varyasyon tespit
edilememistir. Tiim kecilerin “Kil keci” oldugu ifade edilmistir. Is1 haritas1 ile sunulan koyun 1k
dagilimi ise, Akkaraman koyunlarinin bolgede en yaygin irk oldugunu agik bigimde ortaya koymustur
(Sekil 4).

Koylere Gore Koyun Irklarinin Dagilimi
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*Diger: Karakas, Hamdani, ivesi, Norduz

Sekil 4. Koy bazinda koyun irklarinin dagilimi

Ozellikle Adakl1, Akocak, Armutdiizii ve Bagdas kdylerinde Akkaraman 1rk1 belirgin sekilde baskindir.
Morkaraman 1rki ise yalnizca smirh sayida koyde tespit edilmistir. Az sayida olan koyun irklari
(Morkaraman, Hamdani, Ivesi) ve varyeteleri (Norduz, Karakas) “Diger” bashg altinda
gruplandirtlmistir. Gorsel sunum, bolgedeki irksal cesitliligin azaldigina ve “Akkaraman” iizerine
yogunlastigina dair Onemli bir isaret sunmaktadir. Bu bulgu, genetik ¢esitlilik risklerinin
degerlendirilmesi agisindan dikkate degerdir.

Calismada 58 farkl kiiglikbag hayvancilik isletmesinden elde edilen koyun ve keci varliklarina iligkin

ticlii veri yapisi heatmap (1s1 haritasi) formatinda sunulmustur. Her bir isletme icin {i¢ satirdan olusan
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gorsel yapida, ilk satir “Yetistiricinin bildirdigi hayvan sayisini’, ikinci satir ‘Birlik kayit sistemindeki
resmi sayiyl’ ve lglincii satir ise ‘Bu iki deger arasindaki farki (Yetistirici — Birlik)’ gdstermektedir.

(Sekil 5).

Isletmeler Y1-Y29 - Koyun Sayisi (Yetistirici, Birlik, Fark)

el —

E 200 100 120 150 180 100 200 190 150 180 206 120 200 190 100 230 0 100 230 600
¥
g é 185 102 123 162 185 102 205 196 166 180 199 128 210 198 112 254 120 241 400
> E
R
* - 200

E 15 2 3 -12 5 -2 5 -6 -16 0 7 ] -10 2 -8 -2 24 2 20 ) -1

-0

Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 Y8 Y9 Y10 Y11l Yl2z Y13 Y14 Y15 Y16 Y17 Y18 Y19 Y20 Y21 Y22 Y23 Y24 Y25 Y26 Y27 Y28 Y29
isletme
Isletmeler Y30-Y58 - Koyun Sayisi (Yetistirici, Birlik, Fark)

=
£ 300
E,. 100 100 80
£
I E
3 200
< E 119 105 B0
g - 100
e
E 19 -5 <11 -4 [ 2 6 <10 =20 -2 -6 11 6 -2 -3 o -9 5 5 -2 o -9 -8 <10 -4 o 4 -1 5
& -0

Y30 Y3l Y32 Y33 Y34 Y35 Y36 Y37 Y38 Y33 Y40 YAl YA2 Y43 Y44 Y45 YA6 Y47 Y48 Y49 Y50 Y51 Y52 Y53 Y54 YS5 Y56 Y57 Y58
isletme
isletmeler Y1-Y29 - Keci Sayis! (Yetistirici, Birlik, Fark)

Kaynak
Fark Birlik Yetistirici

Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 Y8 Y9 Y10 Y11 Y12 ¥13 Y14 Y15 Y16 Y17 Y18 Y19 Y20 Y21 Y22 Y23 Y24 Y25 Y26 Y27 Y28 Y29
isletme
Isletmeler Y30-Y58 - Keci Sayisi (Yetigtirici, Birlik, Fark)

60
40
20

Kaynak
Fark  Birlik Yetistirici

Y30 Y31 Y32 Y33 Y34 Y35 Y36 Y37 Y38 Y39 Y40 Y41 Y42 Y43 Y44 Y45 Y46 Y47 Y48 Y49 Y50 Y51 Y52 Y53 Y54 Y55 Y56 Y57 Y58
igletme

Sekil 5. Yetistiricinin bildirdigi koyun ve kegi sayilari ile Birlik kayitlarinin karsilastirmasi

Yetistirici bildirimi ile birlik kayitlari arasinda ciddi farklar tespit edilmistir. En fazla koyun varlig: 14.
isletmede iken en fazla kegi varligi 25. isletmede tespit edilmistir. Diger yandan en fazla sayisal fark
koyun ve keg¢i i¢in 14. isletmede tespit edilmistir. Buna karsin bazi isletmelerde koyunlara ait kayitlar
ile bildirimler arasinda tam uyum gézlenmistir (Y10, Y15, Y28, Y34, Y45, Y50, Y55).

Genel olarak koyunlara ait farklar negatif yonlii egilim gostermekte olup bu durum yetistiricilerin birlik
kayitlarina kiyasla daha az sayida hayvan bildirdigini ortaya koymaktadir. Bu farkliliklarin olast
nedenleri kayit dis1 iiretim, veri senkronizasyon eksiklikleri, birlik kayitlarinin glincellenme sikligindaki
farkliliklar ve yetistiricilerin beyan hatalar1 olabilir. Ozellikle kayit dis1 iiretim, kiigiik 6lgekli kirsal
isletmelerde sik rastlanan bir durum olarak, resmi kayitlara tam yanstmamaktadir (Gékmener ve Oztiirk,
2022). Ayrica, saha anketleri sirasinda eksik ya da yanlis beyan verilmesi de bu farklarin biiylimesine
neden olabilir (Dillman ve ark., 2014). Veri tabanlarinin es zamanli giincellenmemesi, isletme
Olgeklerindeki hizli degisimlerin kayitlara ge¢ yansimasi da onemli bir faktordiir. Bu durum, kirsal
hayvancilik veri sistemlerinin giivenilirligi agisindan énemli bir sorun alanina igaret etmektedir. Aym
zamanda, YZ destekli gorsellestirme tekniklerinin bu tiir veri uyumsuzluklarim sezgisel olarak
tanimlamada etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir.

Kegcilere ait verilerde sayisal olarak en yiiksek fark 14. isletmeden sonra sirasiyla Y13, Y6 ve Y12

isletmelerinde tespit edilmistir. Toplamda 12 isletmede ise kayitlar ve bildirimler arasinda tam uyum
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gozlenmistir. Bu oran koyunlardan fazladir. Diger yandan genel olarak kegcilere ait farklar (Yetistirici-
Birlik), koyunlardaki duruma benzer sekilde, negatif yonlii egilim gostermektedir.

Calismada, isletmelerin koyun ve kegi varliklarina iligkin olarak, yetistirici bildirimi ile birlik kayitlari
arasindaki yiizde farklar (% Fark) gorsel olarak sunulmustur. Her hiicre, ilgili isletmede bildirilen
hayvan sayisinin birlik kayitlarina gére ne oranda farklilik gosterdigini belirtmektedir. Yiizde fark su
formiil ile hesaplanmistir:

% Fark = (Yetistirici Bildirimi — Birlik Kay1t Say1s1) / Birlik Kayit Sayist x 100 (Sekil 6).

% Fark = (Yetistirici Bildirimi — Birlik Kayit Sayisi) / Birlik Kayit Sayis1 x 100
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ekil 6. Yetistiricinin bildirdigi koyun ve keci sayilari ile Birlik kayitlar1 arasindaki farkin % dagilimi
g1 koyu y y g

Gorselde koyun yiizdelik farklarinda, genellikle negatif degerler 6ne ¢ikmaktadir. Bu durum, birgok
isletmede yetistiricilerin birlik kayitlarindaki sayidan daha az beyan verdigini gostermektedir. Ozellikle
Y27 ve Y30 gibi bazi isletmelerde % fark —17 ile —16 olup kayit sistemine kiyasla dnemli beyan
eksiklikleri gézlenmistir. Nadiren de olsa bazi isletmelerde (6rnegin Y14 ve Y6) pozitif farklar tespit
edilmistir; bu isletmelerde yetistirici beyani, birlik kayitlarinin tizerinde gergeklesmistir.

Kegi varligma iliskin % farklara ait degerler cok daha belirgin negatif egilim gostermektedir. Bazi
isletmelerde farklar oldukga yiiksek diizeyde kaydedilmistir. Ornegin Y6 ve Y 14’te sirastyla %-66 ve %-
68 gibi ciddi sapmalar mevcuttur. Y30-Y58 araligindaki isletmelerde de yaygin bigimde %0 ila %-38
arasinda degisen farklar bulunmustur. Pozitif fark gézlenen isletme sayisi ise Y5 ile sinirhidir.

Bu yiizdelik fark analizi, mutlak sayilarin 6tesinde oransal uyumsuzluklar1 ortaya koyarak veri
giivenilirligini degerlendirme acisindan kritik bir ara¢ sunmaktadir. Koyunlarda farklar genellikle %-5
ila %-15 bandinda seyrederken, kegilerde farklar daha genis dagilim gostermis ve bazi 6rneklerde %-
60’1n lizerine ¢ikmistir. Bu bulgular, ke¢i kayitlarinda daha yiiksek diizeyde heterojenlik ve potansiyel
bildirim sorunlarini isaret etmektedir. Bu durum, keci kayitlarinda daha yiiksek diizeyde heterojenlik ve
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potansiyel bildirim sorunlarini isaret etmekte olup, tiir bazli farkliliklarin da ayrica dikkate alinmasini
gerektirmektedir.

Caligmada mera uzakligi, miilkiyet durumu, giiniibirlik kullanim ve giinliikk kalig siiresine iligkin
degiskenlerin gorsel sunumu, koyler arasi otlatma davranislarindaki farkliliklari net bigimde

gostermektedir (Sekil 7).

Koylere Gore Kalitatif Anket Cevaplari - 2x2 Is1 Haritasi (Final Diizenleme)
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Sekil 7. Koy bazinda mera verileri-|
10 km ve alt1 mesafedeki meralara erisim baskinken; 11-15 km mesafe 6zellikle Armutdiizi, Besbulak
ve Adakli kdylerinde daha fazla gézlenmistir. Giinliik kalis siiresi cogu koyde 10 saatten fazlayken, bazi
koylerde 5-10 saatlik siireler de belirginlesmistir. Birgok kdylerde mera miilkiyetinin “kdy ortak alani™
seklinde oldugu goriilmiis, bu durum ortak kaynak yonetiminin siirdiiriildiigiinii gostermektedir.
Coban varligi, coban sayisi, ot kalitesi ve su kaynagi gibi gostergelere iligkin veriler, meradaki iiretim

kosullarin1 dogrudan yansitmaktadir (Sekil 8).
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Koylere Gore Kalitatif Anket Cevaplar - 2x2 Is1 Haritasi (Giincellenmis: Coban = Her zaman)
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Sekil 8. Koy bazinda mera verileri-I1
Tiim koylerde “her zaman” ¢oban destegi saglanmasi dikkat ¢ekerken, baz1 kdylerde ikinci ¢obanin da

2

kullanildig1 gozlenmistir. Ot kalitesi genellikle “orta” diizeyde raporlanmig, “zayif” kaliteye
rastlanmamustir. Su kaynagi olarak tiim kdylerde “kaynak suyu” kullanildigi belirlenmistir. Bu durum,
hayvan refahi agisindan temel kaynaklara erisimin giiglii oldugunu gostermektedir.

Sunulan 1s1 haritasi, kdy bazinda meralarin altyapisal ve dogal kaynak durumunu yansitmaktadir (Sekil

9).
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Koylere Gore Mera Riskleri ve Kullanim Yapisi
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Sekil 9. Koy bazinda mera verileri-111

Veriler mera alanlarinda kullanilan su kaynaklariin tim kdylerde “kaynak suyu” oldugunu ortaya
koymakta; bu durum, bolgedeki dogal su erisiminin gii¢lii oldugunu gostermektedir. Mera ot kalitesi
degiskeni agisindan degerlendirildiginde, tim kdylerde “orta” kalite yanitlart baskin durumdadir;
“zay1f” ot kalitesi hi¢bir kdyde bildirilmemistir. Bu bulgu, mera alanlarinin minimum kalite standardini
karsiladigini, ancak “iyi” kalite diizeyinin smurli oldugunu ortaya koymaktadir. Gorsel analiz, aym
zamanda bu tiir ¢cevresel altyap1 degiskenlerinin mekansal yayilimini karsilagtirmali olarak gostermekte;
mera yonetimi, stirdiirtilebilir otlatma ve verimlilik artirma stratejilerinin kdy 6lgeginde planlanabilmesi
icin zemin hazirlamaktadir. Gorsellestirme, klasik tablo veya betimsel istatistiklerle sinirl kalacak bu
farkliliklar1 daha sezgisel bigimde ortaya koyarak, veri yorumlama giiciinii artirmaktadir.

2024 yili Meraya ¢ikis-doniis zamanlamalari ile fiziksel mesafelerin es zamanli olarak 1s1 haritasinda

sunulmustur (Sekil 10).
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Koylere Gore Meraya Uzaklik ile Cikis-Dénis Zamani Kombinasyonlari
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Sekil 10. Ky bazinda meraya uzaklik ile meraya ¢ikis-doniis zamani kombinasyonlari

Ist1 haritas1 degerlendirildiginde, 6zellikle Kadikdy’de ge¢ donem (Nisan III-Kasim III) kullaniminin
baskin oldugu ve bu durumun 11-15 km uzaklikla cakistig1 tespit edilmistir. Diger koylerde de benzer
mesafe-aralik kombinasyonlar1 gozlenmis, ancak <10 km mesafedeki isletmelerin daha kisa sezonlarla
sinirh kaldigi belirlenmistir. Bu kombinasyon analizleri, otlatma stratejilerinin iklim, cografya ve
isletme kararlarina bagli olarak nasil degistigini ortaya koymaktadir.

Koy bazinda isletme sistemi ve gogerlik 6zelliklerinin sunuldugu 1s1 haritasinda gécer hayvancilik yeri

ve siirelerine ait bilgiler sunulmustur (Sekil 11).
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Sekil 11. Koy bazinda isletme sistemi ve gogerlik 6zellikleri
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Isletme sisteminin ¢ogunlukla “ekstansif” oldugu belirlenmistir. “Yar1 entansif” sistem yalnizca birkag
kdyde sinirlt sayida isletmede gozlenmistir. “Goger hayvancilik” biiyiik 6l¢lide yapilmamakla birlikte,
Adakli, Armutdiizii ve Besbulak gibi koylerde az sayida gogerlik yapan isletme tespit edilmistir. Bu
isletmelerin gogerlik siiresi 3 ay olarak beyan edilmis ve go¢ yeri tercihi “il i¢i” ile simirhi kalmistir. Bu
bulgular, gogerlik uygulamasinin bolge 6zelinde azaldigini, isletmelerin biiylik olciide yerlesik liretim

modeline gegtigini gostermektedir.

3. Tartisma

Geleneksel istatistik yazilimlarinin (SPSS, SAS, STATA, R vb.) kod tabanli yapilari, analiz siirecini
hataya acik hale getirmekte; 6l¢tim diizeylerinin yanlis tanimlanmasi, eksik verilerin islenmemesi veya
kategori etiketleme hatalar1 gibi durumlar, sonuclarin istatistiksel gecerliligini ciddi bigimde tehdit
etmektedir (Slutsky, 2013; Godsey, 2017; Hodges ve ark., 2023; Kaul ve ark., 2023). Literatiirde “‘sessiz
hata” (invisible error) olarak tanimlanan bu tiir durumlar, 6zellikle acemi kullanicilar agisindan tespit
edilmesi gii¢, ancak sonuglart itibariyla oldukea kritik sapmalara neden olabilmektedir.

Buna karsilik, ChatGPT’nin dogal dil temelli analiz yaklagimi, kod yazimi gerektirmeden kullanicrya
dogrudan komut verebilme olanagi sunmakta; analiz siireci boyunca siirekli etkilesim ve sorgulama
imkam saglayarak hata yakalama kapasitesini artirmaktadir. Ornegin, bir heatmap’in hangi degiskenlere
dayali olusturuldugu ya da eksik degerlerin nasil ele alindigi gibi sorularin dogrudan modele
yoneltilebilmesi, veri seffafligini ve analiz giivenligini artiran 6nemli bir unsurdur.

Son yillarda YZ modellerinin, 6zellikle GPT-40 gibi gelismis dil modellerinin, istatistiksel veri analizi
ve biyomedikal arastirmalarda kullanimi 6nemli 6l¢iide artmustir. Zhu ve arkadaslart (2024), GPT-
40’nun hipotez testleri gibi karmagik gorevlerde %64.8 oraninda dogru analiz gergeklestirdigini, insan
denetimiyle birlikte kullanildiginda bu dogrulugun daha da arttigini raporlamistir. Benzer sekilde Meo
ve ark. (2024), GPT-40’nun {i¢ ayr1 biyomedikal veri setinde %85’in lizerinde dogruluk orani ile hem
analiz hem grafik iiretimi gerceklestirdigini gostermistir. Bu bulgular, dil modellerinin istatistiksel
analizde yalnizca yardimei degil, ayn1 zamanda gorsel dogruluk saglayan etkili araglar oldugunu ortaya
koymaktadir. OpenAI’nin Chat Generative Pre-trained Transformer 4.0 (ChatGPT-4) adli YZ tabanli
biiyiik dil modeli (LLM), yenilik¢i “Veri Analisti” 6zelligi sayesinde tip aragtirma camiasindan giderek
artan bir ilgi gérmektedir (Huang ve ark., 2024).

Calismada YZ destekli analizlerin kullanilmasi yenilik¢i bir yaklagim sunmaktadir. Huang ve ark.
(2024), GPT-4"lin istatistiksel analizlerde SAS, SPSS ve R yazilimlarina kiyasla daha dogru sonuglar
verdigini ortaya koyarken; Meo ve ark. (2024), ChatGPT-40’nun biyomedikal veri analizinde %85’in
iizerinde dogruluk sagladigini bildirmektedir. van Buuren (2018) ise epistemolojik belirsizlikler
yaratabilecegini vurgulamaktadir. Bu ¢er¢evede, YZ’nin sundugu ¢ok boyutlu veri isleme kapasitesi,
hizli gorsellestirme imkanlar1 ve kullanici dostu yapist 6ne ¢ikarilabilirken; algoritmik 6nyargi, model

secimine duyarlilik ve veri kalitesine bagimlilik gibi sinirliliklar da agik bigimde ifade edilmelidir.

739



Genel olarak, GPT-40’nun ¢ok modlu ve gii¢lii YZ 6zellikleri, veri analizi alaninda insan-makine i
birligini artirarak dogruluk ve verimlilik a¢isindan kayda deger gelismeler vaat etmektedir. Ancak, halen
modelin sinirlamalart ve dogruluk oranlarinin iyilestirilmesi i¢in kapsamli testler ve insan denetimi
gerekliligi devam etmektedir. Bu baglamda, GPT-40 gibi modellerin istatistiksel analizlerde yardimci
bir arag¢ olarak kullanilmasi, hem arastirma kalitesini hem de is siireglerinin etkinligini artirabilir. Saha
caligmalart genellikle 6rnekleme sinirliliklartyla yiiriitiilmektedir. Bu ¢alismada oldugu gibi, dogrudan
gozleme dayali gorsellestirme teknikleri, hem analitik bilgi tiretiminde hem de politika yapicilarin karar
destek siireglerinde 6nemli katkilar saglamaktadir (Few, 2009).

Bu ¢alismanin literatiirdeki bir diger giiclii 6rnegi, ChatGPT-40 nun test edildigi saha ortaminda klasik
yazilimlar kargisinda daha yiiksek dogruluk ve gorsel aciklik sunmasidir. Huang ve ark. (2024)
tarafindan sunulan ¢alisma, ChatGPT-4.0 ile SAS/SPSS/R kiyaslamalarina dayali deneylerde LLM’in
yalnizca istatistiksel tutarlilik saglamadigini, ayn1 zamanda sessiz hatalar1 algilamada ve kullaniciya
aciklamada geleneksel yazilimlardan agik ara 6nde oldugunu gostermistir.

Is1 haritalari, sayisal oriintiileri sezgisel bicimde sunarak farkli kdylerdeki durumlar1 karsilastirmali
olarak degerlendirmeye imkan verir. Bu durum, destekleme ve denetleme politikalarinda bolgeye 6zgii

onceliklendirme yapilabilmesi i¢in 6nemli bir veri altyapisi sunmaktadir.

4. Sonug¢

Bu ¢alisma temsil oram diisiik anket verilerinin YZ destekli grafiksel analizlerle nasil anlamli hale
getirilebilecegini gostermektedir. Is1 haritasi gibi araclar sayesinde, kirsal bolgelerdeki kiiciikbas
hayvancilik isletmelerinin yapisal ve yonetsel oriintiileri, hem akademik hem de uygulamali diizeyde
degerlendirilebilir hale gelmistir. Ozellikle politika iiretimi, destekleme planlamalar1 ve yerel kalkinma
stratejilerinde bu tiir gorsel analizlerin etkili bir arag¢ oldugu gosterilmistir. Bu tiir YZ destekli gorsel
analizler, Tarim ve Orman Bakanlig1 basta olmak {izere yerel yonetimlerin politika tiretim siireclerinde

karar destek araci olarak islev gorebilir.

Tesekkiir

*Bu ¢alisma, birinci isimli yazarin lisans bitirme tezinden tiiretilmistir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazarlari herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan eder.

Aragtirmacilarin Katki Oram Beyan Ozeti

Yazarlar isim sirasina gore %30 ve %70 oranda katki saglamis olduklarini beyan ederler.
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