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OZET

KiLiS KECILERINDE GORUNTU iSLEME VE MAKINE OGRENIMIi iLE
CANLI AGIRLIK TAHMINi

CELIK, Abbas
Yiiksek Lisans, Zootekni Bolimi
Danigsman: Dog. Dr. Halit Deniz SIRELI
Ikinci Danisman: Dog. Dr. Cihan CAKMAKCI
Nisan 2025, 60 sayfa

Bu calisma Kilis kecisi oglaklarinda goriintli isleme ve makine Ogrenimi yontemlerini
kullanarak canli agirligin tahmin edilmesi amaglanmustir. Calisma, Dicle Universitesi Ziraat
Fakiiltesi Arastirma ve Uygulama Ciftligi Kii¢iikbas Biriminde 2023 Temmuz ile 2024 Mart
tarihleri arasindan gerceklestirilmistir. Calismada, 9 bas Kilis kecisi oglagindan elde edilen
morfolojik Ol¢limler ile sirt gorintileri, 10 aylik bir siire boyunca diizenli olarak
kaydedilmistir. Oglaklar, benzer yas araliginda olan bireyler arasindan secilmistir. Sirt
goriintiileri, saniyede 30 kare (fps) ¢ekim yapabilen 4K c¢oziiniirlikteki GoPro cihazi ile
almmustir. Bu goriintiiler, makine 6grenmesi igin kullanilacak veri setinde 6zellik ¢ikarimi
amaciyla islenmistir. Gorintiiler, Python iizerinden Labelme programi ile etiketlenmis,
ardindan sirt goriintiilerinin arka planlari ¢ikarilarak ImageJ programinda analiz edilmistir. Bu
analizlerle elde edilen morfolojik dl¢timler kullanilarak, farkli makine 6grenmesi modellerinin
(Random Forest, SVR, MARS ve XGBoost) test performanslari karsilagtirilmistir. Modellerin
tahmin performanslari, test verilerinde R?, MAE ve RMSE gibi istatistiklerle
degerlendirilmistir. Sonuglar, XGBoost modelinin egitim veri setinde en yiiksek performansi
gosterdigini (R? = 0.98, MAE = 0.50, RMSE = 0.64), ancak test veri setinde R? = 0.01, MAE
=0.01, RMSE = 5.36 ile diisiik performans sergiledigini ortaya koymustur. Diger modellerin
performanslari sirasiyla; Random Forest i¢in R = 0.85, MAE = 1.55, RMSE = 1.89; SVR i¢in
R2=0.51, MAE =2.26, RMSE = 3.19; MARS i¢in ise R2=0.19, MAE = 3.10, RMSE = 3.91
olarak bulunmustur. Sonugta, goériintii isleme ve makine 6grenmesi tekniklerinin kiigiikbag
hayvanlarin canli agirliklarimin tahmin edilmesinde giivenilir ve pratik bir alternatif
sundugunu gostermektedir. Bunun yani sira, hayvancilik sektoriinde teknolojik gelismelerin
entegrasyonu ve siirii yonetiminde dijital doniisiimiin gerceklestirilmesi adina 6nemli bir adim
teskil etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Kilis Kecisi, Makine Ogrenimi, Goriintii Isleme, Canli Agirlik tahmini



ABSTRACT

LIVE WEIGHT ESTIMATION IN KILIS GOATS USING IMAGE
PROCESSING AND MACHINE LEARNING

CELIK, Abbas

Master of Science in Department of Animal Science
Supervisor: Assoc.Prof. Dr. Halit Deniz SIRELI

Second Advisor: Assoc Prof. Dr. Cihan CAKMAKCI
April 2025, 60 pages

The aim of this study is to predict the live weight of Kilis goat kids using image processing
and machine learning techniques. The research was conducted at the Small Ruminant Unit of
the Faculty of Agriculture, Dicle University, between July 2023 and March 2024. The study's
material consisted of morphological measurements and back images obtained from 9 Kilis
goat kids, which were collected regularly over a period of 10 months. The goats were selected
based on similar age ranges within the Kilis breed. The back images were captured using a
GoPro device with 4K resolution (3840x2160 pixels) and 30 frames per second (fps). These
images were used to extract features for the dataset intended for machine learning. The images
were initially labeled using the Labelme program in Python, with the labels being generated
based on the references in the images. After the background removal of the back images, the
resulting images were analyzed using ImageJ to obtain morphological measurements. Various
machine learning models (Random Forest, SVR, MARS, and XGBoost) were employed to
compare different datasets and test performance. The predicted performance of these models
was evaluated based on statistics such as R? (Coefficient of Determination), MAE (Mean
Absolute Error), and RMSE (Root Mean Squared Error) for the test data. The results indicated
that the XGBoost model exhibited the best performance on the training dataset with R =0.98,
MAE = 0.50, and RMSE = 0.64, but showed lower performance on the test dataset with R? =
0.01, MAE = 0.01, and RMSE = 5.36. The performance of the other models was as follows:
Random Forest (R?=0.85, MAE = 1.55, RMSE = 1.89), SVR (R2=0.51, MAE =2.26, RMSE
=3.19), and MARS (R?=0.19, MAE = 3.10, RMSE = 3.91). This research demonstrates that
image processing and machine learning techniques offer a reliable and practical alternative for
predicting the live weight of small ruminants. Moreover, it represents a significant step
towards the application of technological advancements in the livestock industry and the digital
transformation of flock management.

Keywords: Kilis Goat, Machine Learning, Image Processing, Live Weight prediction
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1. GIRIS

Hayvancilik sektoriinde, hayvanlara ait viicut Ol¢iilerinin belirlenmesi, tiir ve 1rk
diizeyinde morfolojik  6zelliklerin  tanimlanmasinda,  fizyolojik  yapilarin
degerlendirilmesinde ve gelisim siireclerinin izlenmesinde kritik bir 6neme sahiptir.
Bu o6l¢timler, hayvanlarin dis morfolojisi hakkinda bilgi sunmanin 6tesinde; bireylerin
iiretim performanslari, hastaliklara karsi1 direngleri ve ¢evresel kosullara adaptasyon
kapasiteleri gibi biyolojik ve ekonomik parametrelerin dolayli gostergeleri olarak da
degerlendirilmektedir. Ozellikle, viicut olgiileri ile siit verimi, et kalitesi ve
dogurganlik gibi 6zellikler arasinda anlamli iliskiler bulunmustur (Oztiirk vd., 2018;
Yilmaz ve Kaya, 2020).

Geleneksel yontemlerle gergeklestirilen viicut Olglimleri, zaman alici, is giici
gerektiren ve hayvan lizerinde stres olusturabilen igslemler olup, daha az invasif ve daha
verimli alternatiflere duyulan ihtiyaci artirmaktadir. Bu baglamda, goriintii isleme
teknikleri ve makine 6grenimi yontemlerinin entegrasyonu, viicut dlgiilerinin hizls,
hassas ve temassiz bir sekilde elde edilmesini miimkiin kilmakta; bu veriler iizerinden
canlt agirlik gibi dnemli parametrelerin tahmin edilmesine olanak saglamaktadir
(Giinay ve Demirtas, 2019; Arslan ve Celik, 2021). Ozellikle, derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak elde edilen goriintiiler lizerinden yapilan analizler, yiiksek

dogruluk oranlartyla canli agirlik tahmini yapabilmektedir (Kaya vd., 2022).

Farkli arastirmacilar tarafindan yiiriitilen c¢alismalarda, makine Ogrenmesi
algoritmalari ile goriintii isleme tekniklerinin birlikte kullanim1 sayesinde hayvanlarda
canli agirligin, gercege olduk¢a yakin dogrulukta tahmin edilebildigi ortaya
konmustur. Ayrica, bu teknolojilerin siirii yonetim sistemlerine entegre edilmesi ve
bilgisayar destekli yazilimlarla desteklenmesi sonucunda, zooteknik uygulamalarda
verimliligin artirildig1; isletmelerde ise daha isabetli ve veri temelli kararlar
alinabildigi bildirilmektedir. Tiim bu gelismeler, geleneksel canli agirlik 6l¢iim
yontemlerine kiyasla daha hizli, pratik ve temassiz (non-invazif) bir alternatif sunarak
hayvancilikta teknolojik doniistimiin 6nemli bir pargasi haline gelmektedir (Santana

vd., 2021; Cakmake1, 2022; Canaza-Cayo vd., 2024).



Hayvancilik sektoriinde kullanilan canli agirlik verileri, hayvanlarin biiylime
takibinden barmma kosullarinin standardizasyonuna, alan gereksinimlerinin
belirlenmesinden besleme uygulamalarinin optimize edilmesine kadar bir¢ok
yonetimsel siirecte 6nemli bir rol oynadigi goriilmektedir. Ayrica, siiriilerin saglik olup
olmadiginin izlenmesi, pazarlama stratejilerinin planlanmasi ve hedef agirliklara
ulasimin kontrol edilmesi gibi performansa dayali parametrelerin yonetiminde de
temel bir gosterge olarak kullanilmaktadir (Kashiha vd., 2014; Cakmakei, 2022;
Canaza-Cayo vd., 2024).

Canli agirhik verilerinin yonetimi, hayvancilikla ilgili ¢ok ¢esitli parametrelerin
optimize edilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu veriler, hayvanlarin biiylime
stireglerini izlemek ic¢in kullanilarak, verimli biiylime hizlarinin belirlenmesine
yardimci olabilir. Ayn1 zamanda barinma kosullariin standardizasyonu icin temel
almabilir, ¢iinkii her hayvanin ihtiyaci olan alan, verimli biiylime i¢in hayati dneme
sahiptir. Besleme uygulamalar1 da bu verilerle optimize edilebilir; Ornegin,
hayvanlarin yasina, irkina ve mevcut agirhigina gére dogru yem miktari ayarlanabilir,
bdylece yemden elde edilen verimlilik artirilabilir. Siirdi sagliginin izlenmesi
baglaminda, canli agirlik degisiklikleri, hastaliklarin erken teshisinde onemli bir
gostergedir. Ozellikle ani kilo kayiplar1 veya artislar, metabolik hastaliklar ya da
enfeksiyonlar gibi sorunlara isaret edebilir. Bununla birlikte, pazarlama agirliklar1 ve
kesim zamanlamasi da bu verilere dayali olarak tahmin edilebilir, bdylece daha isabetli
pazarlama stratejileri olusturulabilir ve isletme karliligi artirilabilir. Sonug olarak,
canli agirlik bilgileri, hayvancilik isletmelerinin verimliligini artirma ve siirdiiriilebilir
tiretim i¢in kritik bir ara¢ olarak tanimlana bilinir (Kashiha vd., 2014; Cakmakgi1, 2022;
Canaza-Cayo vd., 2024). Tablo 1.1’ de canl1 agirlik verilerinin hayvancilikta kullanim

alanlar1 nasil takip edildigi bildirilmistir.



Tablo 1.1 Canli Agirlik Verilerinin Hayvancilikta Kullanim Alanlari

Kullanim Alam

Aciklama

Onerilen Yontemler

Biiyiime Takibi

Barinma Kosullar1

Besleme Uygulamalari

Siirii Saghg Takibi

Pazarlama ve Kesim

Agirh@ Tahminleri

Hayvanlarin biiyiime hizlarin izleyerek,
optimal bilyiime kosullarini saglamak.
ideal

Hayvanlarin yagam alanlarini

belirleyerek stresin  ve hastaliklarin
onlenmesi.

Canli agirliga gore yem tiiketimi ve yem
miktarinin optimize edilmesi.

Kilo degisimlerini izleyerek, hastaliklar

hakkinda erken uyar1 saglanmasi.

Canli agirhiga gore uygun pazarlama ve

kesim zamani belirlenmesi.

Haftalik/aylik  agirhk  Olgiimleri,
gelisim grafiklerinin analizi.
Agirliga gore alan hesaplamalart,

barinma sicaklik ve nem takibi.

Makine dgrenmesi ile yem verimliligi
tahmini, bireysel besleme programlari.
Agirlik dalgalanma analizi, biyometrik
verilerle desteklenen saglik izleme
sistemleri.

Yapay zeka destekli tahmin modelleri,

agirlik hedefleri belirleme.

Canl1 agirlik verileri, hayvancilik sektoriinde bir¢ok yonetimsel parametrenin optimize
edilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Son yillarda yapilan caligmalarda, bu
verilerin 6zellikle hayvanlarin biiylime siire¢lerini izlemek i¢in kullanildig1 ve verimli
biiyiime hizlarinin dogru tahmin edilebildigi ortaya konmustur. Ornegin, Zhang vd.
(2023), derin 6grenme algoritmalarin1 kullanmak suretiyle, biiyiikbas hayvanlardaki
biiylime hizini1 oldukca yiiksek dogrulukla tahmin edebilecek bir model gelistirirken
ayni sekilde, Torres vd. (2022), kiiclikbas hayvanlarin biiylime hizlarinin, gorsel
veriler ve makine Ogrenmesi tekniklerini kullanarak basarili bir sekilde tahmin
edilebilecegini bildirmislerdir. Bu tiir teknolojilerin kullanimi, hayvanlarin saglikli ve
refah icerisinde biiylimelerini saglamak ic¢in gerekli sartlarin tespitine yardimci
olacaktir.

Canli agirhik  verilerinin  bir diger kullannmi da, barmma kosullarinin
standartlastirilmasi ve alan gereksinimlerinin belirlenmesidir. Ornegin, Liu vd. (2023),
farkli goriintii isleme tekniklerini kullanarak, herhangi bir tiire ait tesis edilen
barmaklarda, hayvanlarin ihtiyaclari olan yasam alan1 gereksinimlerini daha dogru bir
sekilde belirleyerek barinma sartlarinin iyilestirilmesinde basarili sonuclar1 elde
ettikleri  goriilmiistir. Bu teknolojilerin kullanimi ile hayvan basmna alan
hesaplamalarinin optimize edilmesini saglanarak, siiriilerdeki yogunluklar azaltilabilir

ve hayvanlarin refah ve sagliklarinin izlenmesi daha kolay olmasi saglana bilinir.



Bunlarin yani sira, besleme uygulamalarinin optimize edilmesi ile canli agirlik verileri
dogrudan iligkilidir. Son yillarda yapilan ¢alismalarda, canli agirlik ile besleme
stratejilerinin optimize edilmesi onemli bir gosterge oldugunu ortaya koyulmustur.
Ornegin, Wang vd. (2022), yapay zeka destekli besleme ydnetim sistemlerinin
kullanarak, canli agirlik ve yem tiiketimini verimli bir sekilde optimize ederek yem
tiketimleri ve maliyetlerini azalttigin1 bildirmislerdir. Bu tiir sistemler, yem

tikketiminin izlenmesi ve diizenlenmesi konusunda biiyiik fayda saglamaktadir.

Hayvancilik sektoriinde siirii saghiginin izlenmesinde canli agirlik verilerinin
kullanildig1 6nemli alanlardan birisi olup, Ozellikle hayvanlardaki canli agirlik
degisikliklerinin, potansiyel saglik sorunlarini tespit etmek icin bir gosterge oldugunu
ortaya koymaktadir. Li vd. (2019), hayvanlarin canli agirlik degisimlerinin takip
edilmesi ile hastaliklarin daha erken donemlerde teshis edilmesine olanak sagladigi ve
boylece saglik yoOnetimini iyilestirdigini belirtmislerdir. Bu baglamda, makine
Ogrenmesi tabanli saglik izleme sistemlerinin, hastaliklarin 6nceden tespit edilmesine

yardimci oldugunu vurgulanmaktadirlar.

Son olarak, kesim agirliklar1 ve kesim siirelerinin belirlenmesinde de canli agirlik
verileri cok 6nemli bir rol oynadig goriilmektedir. Elde edilen bu veriler, hayvanlarin
kesim zamani ve pazarlama stratejilerinin en uygun hale getirmek i¢in kullanilabilir.
Zhang vd. (2023) caligmalarinda, canli agirliklarin tahmin edilmesinde kullanilan
sistemlerin, piyasa tahmin araglariyla entegrasyonu sonucunda karar verme
mekanizmasin ve karliligi 6nemli dl¢lide artiracagini bildirmislerdir. Ay sekilde,
Torres vd. (2022), ise ¢aligmalarinda hayvanlarin besi sonundaki kesim zamanlarini
tahmin edilmesinde, canli agirlik verilerini kullanarak daha dogru bir sekilde
yapilabileceklerini bildirmislerdir. Brown vd., (2015), Akgapinar ve Ozbeyaz, (2020),
Yildiz vd. (2021), Cakmake1, (2022), Canaza-Cayo vd. (2024) Kiiciikbas hayvan
yetistiriciliginde, 6zellikle koyun ve kegi gibi tiirlerde diizenli olarak canli agirlik
Olcimlerinin yapilmast ve bu verilerin sistematik sekilde degerlendirilmesi,
hayvanlarin genel verim 6zellikleriyle dogrudan iliskilidir. Canli agirlik verileri; dol
verimi, et liretimi, siit verimi, yapagi, tiftik ve kil iiretimi gibi ekonomik olarak 6nemli

liretim parametrelerinin izlenmesinde temel bir biyometrik gosterge niteligi



tagimaktadir. Bu {iretim parametrelerinin her biri, isletmelerin genel verimliligi ve

ekonomik karlilig1 iizerinde belirleyici rol oynamaktadir.

Canlilarda biiylime performansinin bir gostergesi olan canli agirhik artisi, aym
zamanda, seleksiyon programlarinda da kullanilan temel kriterlerden biridir. Canli
agirlik takibinin diizenli olarak yapilmasi sayesinde, erken yasta iistiin verim
potansiyeline sahip bireylerin belirlenmesi ve damizlik se¢iminde erken seleksiyon
kriteri olarak da kullanilmasin1 miimkiin hale gelmektedir (Notter, 2012). Ayrica,
hayvanlarin canli agirliklart ile iireme performanslari arasinda 6nemli iliskiler
oldugunu ve yiiksek canli agirliga sahip olan disilerin, ¢ogunlukla daha yiiksek
dogurganlik oranlarina sahip oldugu cesitli ¢aligmalarla ortaya konmustur (Safari vd.,

2005; Mandal vd., 2015).

Bu baglamda, kiigiikbas isletmelerinde canli agirlik verilerinin toplanmasi sadece
hayvan sagligini izlemekle sinirli kalmamakta, ayni1 zamanda iiretim planlamasi, yem
rasyonlarinin optimizasyonu ve ekonomik karar alma stireclerine de 6nemli katkilar
sunmaktadir. Dolayisiyla, bu verilerin diizenli ve dogru bigimde izlenmesi, hem
hayvan refah1 hem de isletme verimliligi acgisindan kritik bir yonetim araci olarak
degerlendirilmektedir. Canli agirhigin izlenmesi ve tahmin edilmesine yonelik
calismalarda, morfolojik 6l¢iimlerin kullanim1 giderek daha fazla 6nem kazanmakta
ve bu Olglimlerin canli agirlikla yiiksek diizeyde korelasyon gosterdigi bircok
arastirma tarafindan ortaya konulmustur. Ozellikle koyunlarda (Ferra et al., 2010;
Mavule et al., 2013) ve kecilerde (Dakhlan et al., 2020) gercgeklestirilen ¢alismalar,
baz1 morfolojik Olgiilerin canli agirhiin giivenilir tahmininde kullanilabilecegini
gostermistir. Bu ol¢timler, canli agirligin dogrudan tartim yoluyla belirlenemedigi
durumlarda 6zellikle kirsal alanlarda ve diisiik teknolojiye sahip isletmelerde pratik ve
etkili bir alternatif sunmaktadir (Menesatti vd., 2014; Gomes vd., 2016; Fernandes vd.,
2019; Meghelli vd., 2020).

Dahasi, bu morfometrik parametrelerin sadece kiiciikbas hayvan tiirleriyle sinirh
kalmayip, farkli hayvan tiirlerinde de benzer dogrulukla kullanilabildigi cesitli
bilimsel ¢alismalarla kamtlanmistir. Ornegin Menesatti vd. (2014), 3 boyutlu



goriintliileme tekniknigini kullanarak morfolojik dl¢iimlerle sigir ve domuzlarda canli
agirligin yiiksek dogrulukla tahmin edilebildigini gostermistir. Benzer sekilde Gomes
vd. (2016), Fernandes vd. (2019) ve Meghelli vd. (2020) tarafindan yapilan
caligmalarda, biyometrik verilerin hem canli agirlik tahmini hem de biiyiime ve
gelisme performansinin izlenmesi agisindan son derece giivenilir gostergeler oldugu

vurgulanmistir.

Bu bulgular, 6zellikle seleksiyon caligsmalari, beslemenin planlanmasi ve saglik
koruma yonetimi gibi konularda kullanilabilecek diisiik maliyetli ve etkili yontemler
gelistirilmesi agisindan biiyiikk 6nem tagimaktadir. Dolayisiyla, morfolojik 6l¢iimlere
dayali1 canl1 agirlik tahmini yontemleri, modern hayvan yetistiriciligi uygulamalarinda

karar destek mekanizmalarinin 6nemli bir bileseni haline gelmektedir.

Ciftlik hayvanlarinda, morfolojik Ol¢timler ile viicut kondisyon puanlar1 ve canli
agirliklarin iligkilendirilmesi (Chacon vd., 2011; Mekparyup vd., 2013; Olaniyi vd.,
2018), sadece lireme performansi, biiyiime ve gelisme ile iliskisi yaninda genetik
Ozellikler hakkinda da bilgi sunmaktadir. Bu nedenle, bu parametrelerdeki

degisimlerin izlenmesi biiyiik 6nem tagimaktadir (Zhang vd., 2018; Cakmake1, 2022).

Bununla birlikte, tahmin edici modellerin sayilarinin artmasi, modeller arasindaki
etkilesimlerin etkisinin géz Oniine alinmasi ile tahmin etme siireci daha karmagik hale
gelmektedir. Bu noktada, makine 6grenimi yontemleri, karmasik veri setlerinden
anlaml i¢goriiler c¢ikarimlarda bulunulmasinda konusunda ideal bir yaklagim

sunmaktadir (Valletta vd., 2017; Cakmakg1, 2022).

Makine 6grenmesi (ML), istatistiksel 6grenme kuramlarina dayanan ve elde edilen
veriler lizerinden tahmin ve ¢ikarimlar yapilmasimi saglayan ve algoritmalarin
gelistirilmesine odaklanan bir yapay zeka alt dalidir (Morota vd., 2018). Son
zamanlarda revagta olan bu konu, hem akademik hem de uygulamali arastirmalarda
giderek artan bir ilgiyle karsilanmakta olup; 6zellikle biiyilk ve cok boyutlu veri
kiimelerinin analiz edilmesinde gii¢lii bir ara¢ olarak degerlendirilmektedir. Makine
O0grenmesi algoritmalari, sadece tahmine yonelik olmayip, ayni zamanda

smiflandirma, kiimeleme ve regresyon gibi cesitli analitik gorevlerde
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kullanilabilmektedir. Ozellikle regresyon analizleri yoluyla, bir bagimli degiskenin
cok sayida bagimsiz degiskene bagli olarak modellenmesi saglayarak, bu siirecte
etkileyici faktorlerin agiklanmasi da analitik siireclerin temel bileseni haline

gelmektedir (Valletta vd., 2017).

Son yillarda yapilan kapsamli calismalarda, makine 6grenimi algoritmalarini dort
farkli sekilde siniflandirmaktadir bunlar sirasiyla; denetimli 6grenme, denetimsiz
O0grenme, yari denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme (Benos vd., 2021).
Denetimli 6grenme (supervised learning), cogunlukla 6ngoriicii modelleme yapmak
icin kullanilir ve etiketli veriler araciligiyla belirli bir ¢iktinin tahmin edilmesini
saglayan algoritmalar icermektedir. Bu yaklasim, 6zellikle siniflandirma (6rnegin, bir
hayvanin verim grubunun belirlenmesi) ve regresyon (6rnegin, canlt agirligin cesitli
morfometrik dlglimlere gore tahmini) gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir
(Boehmke ve Greenwell, 2019). Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) ise, veri
kiimesindeki gizli desenlerin kesfedilmesini i¢in kullanilmaktadir ve genellikle
kiimeleme (clustering) tekniklerini icermektedir. Yar1 denetimli 6grenme, smirli
etiketli veriyle egitilmis modellerin dogrulugunu artirabilmek i¢in denetimli ve
denetimsiz yaklasimlar1 birlikte kullanan bir metottur. Pekistirmeli 6grenme
(reinforcement learning) ise bir ajan araciligiyla cevresiyle etkilesime girerek optimum
karar alma siirecini 6grenmeye odaklanan bir sistemdir. Bu yontemler, biyoinformatik,
tarimda hassas yetistiricilik, genetik seleksiyon, hayvan refahinin izlenmesi ve iiretim

verimliliginin artirilmasi gibi alanlarda biiyiik potansiyel sunmaktadir.

Son yillarda hayvancilik sektoriinde, 6zellikle de kiiclikbas hayvanlarda (koyun ve
kegiler) canli agirligi tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi algoritmalarmin kullanimi
oldukg¢a fazla yayginlasmistir. Bu algoritmalar ile elde edilen tahminleme, geleneksel
regresyon yontemlerine gore daha yiliksek derecede dogruluk saglamakta olup
morfometrik dl¢limler gibi kolayca elde edilebilen verilerle entegrasyonu saglanarak
maliyet etkin ¢oziimler iiretmektedir. Ozellikle Random Forest (RF), Destek Vektor
Makineleri (SVM), Yapay Sinir Aglart (ANN) ve Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) gibi algoritmalar, farkli calismalarda yliksek performans sergilemislerdir
(Tebug vd., 2019; Khan vd., 2020; Ershad vd., 2022).



Ornegin, Dakhlan vd. (2020) tarafindan yerel kegi irklari iizerinde yapilan bir
calismada, goglis cevresi, cidago yiiksekligi ve viicut uzunlugu gibi morfometrik
Olctimler kullanilarak canli agirlik tahmini yapilmis ve RF algoritmasi, geleneksel
dogrusal regresyona gore daha diislik hata oranlar1 (RMSE) ve daha yiiksek belirtme
katsayist (R?) degerleri elde etmislerdir. Benzer sekilde, Ershad vd. (2022), XGBoost
algoritmasinin, kiiclikbas hayvanlarda canli agirlik tahmini igin iistin 0grenme
yetenegi sergiledigini, 6zellikle veri seti biiylidiikce modelin genelleme kapasitesinin

de arttigini bildirmislerdir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin en 6nemli avantajlarindan birisi de, degisken
Onemi analizi yardimi ile canli agirligi etkileyen en 6nemli morfolojik faktoriin hangisi
oldugunu belirlenmesini saglamaktir. Bu durum, sadece tahmin dogruluk derecesini
artirmakla kalmayip, ayni zamanda damizlik se¢imi ve besleme stratejilerinin
belirlenmesinde de karar destek araci olarak kullanilmasini da saglamaktadir (Benos
vd., 2021). Ayrica, bazi1 arastirmalarda hibrit model yaklagimlar1 da (6rnegin ANN +
GA) kullanilmaktadir. Bu model parametre optimizasyonunun daha etkili hale
getirildigi ve canli agirlik tahmininde dogruk derecesinin daha da artirdigini

bildirmislerdir (Wang vd., 2021).

Tiim bu gelismeler, makine 6grenmesi tekniklerinin hayvancilik alaninda hem
akademik arastirmalarda hem de pratik uygulamalarda ¢ok yonlii olarak
kullanilabilecegini ortaya koymakta, 6zellikle kiigiik olgekli yetistiricilerin de bu
teknolojilere erisimini kolaylastiracak yazilim ve mobil uygulamalarin gelistirilmesine
zemin hazirlamaktadir. Caligmalarda gozetimli 6grenme yontemini kullanmanin temel
amaci, belirli sayida girig verisi kullanmak suretiyle sayisal bir ¢iktinin tahmin
edilmesi olarak tanimlanmaktadir. Bu tiir problemlerin ¢6zlimiinde, ¢ogunlukla
regresyon analiz yontemleri kullanilmaktadir (Boehmke ve Greenwell, 2019).
Regresyon analiz yontemi, oOzellikle hayvancilik sektoriinde hayvanlarin canhi
agirhgint morfolojik ozellikler temelinde tahmin etmek i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu baglamda; sigirlarda (Aytekin vd., 2018), kecilerde (Dakhlan vd.,
2020) ve diger farkl tiirlerden elde edilen karkas kesitleri ile morfometrik dlgiimler
araciligiyla (Pabiou vd., 2011; Shahinfar vd., 2019; Lee vd., 2020) canli agirlik

tahminlerini gergeklestirilmislerdir. Bu caligmalardan elde edilen sonugclar, geleneksel



yontemlerle kiyaslandigi zaman, gézetimli makine d6grenmesi algoritma yontemleri
daha yiiksek dogruluk derecesinde bir orana ulastigini bildirmislerdir.

Goriintli analizi, bir nesnenin dijital ortama aktarilmasi ile baslayan ve belirli
yazilimlar aracilifiyla bu goriintiiniin islenerek oOlgiilebilir veri haline getirilmesini
saglayan bir siiregtir. Bu siire¢, hem veri toplamada standardizasyon saglar hem de
manuel 6lgtimlerde ortaya ¢ikabilecek insan hatalarini minimize eder (Dipova, 2018).
Goriintli  tabanli  Olglimler, o&zellikle hayvanin fiziksel temas olmaksizin
degerlendirilmesini miimkiin kildig1 i¢in hayvan refah1 agisindan da avantaj

sunmaktadir.

Bununla birlikte, regresyon analizleri ve goriintii isleme tekniklerinin entegrasyonu ile
canli agirligin tahmin edilmesinde oldukca yiiksek hassasiyet ve objektif sonugclar elde
edilmektedir. Pabiou vd. (2011) tarafindan yapilan bir ¢alismada, karkas goriintiisii
kullanilmak suretiyle elde edilen dijital verilerin, cok degiskenli regresyon modelleri
gelistirilmis ve tahmin dogruluk derecelerinin 6nemli 6lgiide arttigi bildirilmistir.
Benzer sekilde Shahinfar vd. (2019), li¢ boyutlu goriintii teknolojileri ile desteklenen
makine Ogrenmesi tabanli modellerin, O6zellikle gen¢ hayvanlarda canli agirlik
tahmininde giivenilir alternatifler sundugunu belirtmistir. Bu bulgular, hayvancilik
alaninda djjitallesmenin ve yapay zekad destekli sistemlerin giderek daha fazla
benimsenmeye basladigin1 gdstermektedir. Ozellikle diisiik maliyetli ve temassiz
Ol¢iim olanaklari sunan bu sistemler, hem arastirma hem de saha uygulamalar

acisindan oldukga biiytik potansiyele sahiptir.

Hayvanlara ait canli agirliklar, 6zellikle et tiretimi agisindan, hayvancilik sektoriindeki
tiretim verimliligini degerlendirmek i¢in en dnemli kriterlerden biridir. Canl1 agirlik,
bir hayvanin genel durumunu degerlendirmek, lireme programlarinda se¢im kriteri
olarak kullanmak, rasyonlarin formiilasyonuna yardimci olmak, hayvan saghigi ve
bakim kararlarin1 almak, besi doneminin tamamlanip tamamlanmadigini belirlemek

gibi bir¢ok farkli amag i¢in kullanilmaktadir (Kunene vd., 2009; Cakmake1, 2022).

Canli agirligt tahmin edebilmek icin morfolojik o6l¢iimlerden biri olan bu
parametrenin, makine O0grenimi ydntemlerinin potansiyelini dogrulamak amaciyla

kullanilmasi, dijital goriintii isleme tekniklerinin entegrasyonu yoluyla gelecekte



otomatik canli agirlik tahmini i¢in prototip yazilimlarin gelistirilmesine olanak
taniyabilir. Ciftlik yonetimi uygulamalarinin tiretim unsurlari tizerindeki etkisi goz
Oniine alindiginda, hayvancilik isletmelerinin genislemesiyle birlikte, stres yaratan
geleneksel degerlendirme yontemleriyle her bir hayvani siirekli ve diizenli bir sekilde
yeterli sekilde degerlendirmek olduk¢a zordur. Dijital goriintii isleme gibi hassas
hayvancilik  teknolojilerinin  uygulanmast ve gelismis makine Ogrenimi
algoritmalarinin entegrasyonu, cift¢ilere destek saglamak suretiyle hem hayvancilik
tiretim verimliligini artirabilir hem de ¢iftcilere daha fazla bos zaman kazandirabilir

(Cakmake1, 2022).

Hayvanlarin goriinlisii ve performansinin degerlendirilmesi, biiyiik 6l¢iide viicut
boyutlariin Glgiilmesine dayanmaktadir. Hayvanin boyutunu yansitan cesitli
Olctimler, hayvan se¢imi ve yetistiriciliginde kritik faktorler olarak onemli bir rol
oynamaktadir. Ayrica, hayvanlarin agirliklarini tahmin etmek amaciyla viicut dlgiileri
de kullanilabilmektedir (Sarini ve Dharmawan, 2023). Son yillarda, bazi1 bilim
insanlart morfolojik Ol¢limleri kullanarak sigirlarin  gergek canli agirliklarini
belirlemek icin farkli makine 6grenimi tekniklerini basarili bir sekilde uygulamistir

(Borges Oliveira vd., 2021; Lee vd., 2020; Huma ve Igbal, 2019; Cakmakg1, 2022).

Bu caligmalar, makine Ogrenimi algoritmalarinin hayvanlarin canli agirhigr ile
morfolojik 6zellikleri arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi etkili bir sekilde tahmin

edebilecegini gostermistir.

Son yillarda, hayvancilikta kullanilan goriintii isleme teknikleri, tim araglar ve
yontemler arasinda, 6zellikle hassas hayvancilik teknolojileri (Berckmans, 2014)
alaninda en Onemli araclar olarak One cikmaktadir. Bu nedenle, uygulanan bu
teknikler, morfolojik analizler i¢in 3D teknolojisi kullanilarak (Le Cozler vd., 2019),
kas kiitlesinin tahmini (Alsahaf vd., 2019), hayvan gruplarmin tespiti i¢in izleme
sistemleri (Li vd., 2019) ve biiylime takibi amaciyla termal kameralarla canli agirlik
kontrolii (Stajnko vd., 2008) gibi farkli hedeflere ulasmak i¢in kullanilmaktadir. Bu
uygulamalar, goriintli islemenin, hayvancilik sektoriindeki yonetim ve kontrol

stireclerini iyilestirmeye yardimci olan 6nemli bir teknik oldugunu gostermektedir.
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Bu teknolojik ilerlemelerin giderek yayginlagmasina ragmen, tiim hayvancilik tiirleri
i¢in esit bir sekilde uygulanmamistir ve kiigiikbas yetistiriciligi, teknolojik ilerlemenin
en az oldugu alanlardan biridir. Koyun ve kegi yetistiriciligi, diger tiirlere kiyasla daha
sinirlt kaynaklara sahip olup, {irtinlerin iiretimi ve satisi1 agisindan karlilik, sigir eti ve
domuz eti gibi diger sektorlerle karsilastirildiginda 6nemli olgiide daha diisiik
seviyelerdedir. Ayrica, bu sektordeki iiriin fiyatlar1 son yillarda diger hayvancilik
sektorlerine benzer sekilde artis géstermemistir. Bu durum, kiigiikbag isletmelerinde
teknolojik uygulamalarin daha ge¢ benimsenmesine ve yeterli ilerleme
kaydedilmemesine yol agmistir. Bu sebeplerle, sektorde giinliik isleri kolaylagtirmak
icin diisiik maliyetli teknolojik ¢oziimler gereklidir. Yeni sistemlere uyumun ¢iftciler
i¢in sorun yaratmamasi adina, kullanim kolayligina sahip uygulamalarin gelistirilmesi
onemlidir. Bu siirecte, 6zellikle dikkat ¢ceken degiskenlerden biri, canli agirliklarin
tespitinde kullanilan tartilardir. Koyun ve kegi yetistiriciligi de dahil olmak tizere tiim
tirlerde, canli agirliklarin belirlenmesi, yetistiricilerin hayvanlarinin biiylimesini,
beslenmesini, lireme kapasitesini ve hatta kaslanma oranlarini takip etmelerine olanak

tantyan onemli bir gostergedir (Samperio vd., 2021).

Kiiciikbag yetistiriciliginde, koyun ve kegilerin biiylimesinin tiim asamalarinda canli
agirligin izlenmesinin, hayvanin gelisimi acisindan faydali oldugu kanitlanmistir
(Brown vd., 2015). Et iiretimi amaciyla yetistirilen kuzularda, agirlhigin dogru bir
sekilde tahmin edilmesi, yetistiricinin ekonomik kararlar1 {izerinde énemli bir etki
yapabilir. Yetistirici tarafindan belirlenen canli agirlik esiklerinin iizerinde veya
altinda kalan kuzular, bu esik araligindaki kuzulardan daha diisilk 6deme degerine
sahip olacaktir. Ayrica, gebelik donemi sirasinda meydana gelen agirlik farklari,
kuzunun sonraki biiyiimesini etkileyebilir. Ornegin, yiiksek dogum agirligina sahip bir
kuzu, 20 kg'a kadar daha diisiik dogum agirligina sahip bir kuzudan daha hizl biiyiime
egilimindedir (Greenwood vd., 1998). Benzer sekilde, diisiik agirlikli bir kuzunun,
laktasyon doneminde daha yliksek agirliga sahip bir kuzuya kiyasla yagama sansinin

iki kat1 daha fazla oldugu bulunmustur (Hatcher vd., 2008).

Son donemde, goriintii analiz yontemlerinde ve bu alandaki caligmalarda 6nemli
geligsmeler yasanmistir. Bu gorsel uygulamalardan elde edilen firsatlardan biri, tespit

edilen gorilintlilerden Ol¢lim yapilabilmesidir. Nesnelerin herhangi bir temas
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olmaksizin yapilan analizler, kullanilan diger yontemlere kiyasla daha yaygin bir
sekilde tercih edilmektedir, ¢linkii en kii¢lik bir temas bile dl¢ililecek nesnede bozulma
ve degisikliklere yol agabilir. Bilgisayar destekli dijital goriintii isleme ve analiz
yontemleri, zaman kazandirici, dogru ve ekonomik olmasinin yani sira, ¢ok sayida

uygulama alanina da sahiptir (Tasdemir ve Ozkan, 2018).

Bilgisayarla goriintii analizi ve ¢esitli tahmin uygulamalari, farkli disiplinlerde yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir. Bunlardan biri de hayvancilik sektoriidiir. Siit sigirciligi
isletmelerinin sayis1 ve kapasiteleri arttik¢a, bilgisayar destekli yapilan c¢alismalarin
onemi de giderek artmakta ve bu g¢aligmalarin kullanimi yayginlagmaktadir. Siit
sigirciligy isletmelerinde, hayvanlarin canli agirliklar1 (CA), siit verimleri ve yem
tiketimleri arasindaki iliskiler, ayn1 zamanda bakim-beslenme diizeyleri ve
isletmelerin mevcut sartlari, bu durumun 6ncii faktorleri olarak kabul edilmektedir. Bu
donemlerin izlenmesi hayati bir 6neme sahiptir; ¢iinkii bu sinirlarin digina ¢ikildiginda,
ineklerin bagisiklik sistemleri ve ekonomik verimlilikleri iizerinde onemli etkiler
meydana gelmektedir. Ozellikle ineklerin canli agirliklarindaki olumsuz degisiklikler,
saglik sorunlarina, uygun olmayan gevresel kosullara ve beslenme hatalarina yol
acabilmektedir. Bu nedenle, siit ineklerinde canli agirliklarin (CA) izlenmesi biiyiik

bir dnem tagimaktadir (Tasdemir, 2010).

Hayvanlardan fenotipik veri elde etmek, iireme siirecinde kritik ancak zahmetli bir
asamasini olusturur. Geleneksel olarak, hayvanin fenotipik veri degerlerini elde etmek
oncelikle manuel, viicut listli 6l¢clim yontemlerini igermektedir. Bu yaklasim yalnizca
yogun emek gerektirmez, ayni zamanda hayvanlarda strese neden olur ve bu da
potansiyel ekonomik kayiplara yol agar. Giinlimiizde, yeni nesil Yapay Zeka, goriintii
isleme, akilli algilama, ¢ok modlu fiizyon isleme ve robotik teknolojinin entegrasyonu
hayvancilikta giderek daha yaygin hale gelmektedir (Ma vd., 2024). Bugiin kullanilan
1slah program uygulamalarinin biiyiik cogunlugunda dis goriiniis yani hayvanlarin
morfolojik 06zellikleri, ¢cok Onemli bir Olgiit olarak kullamildigi goriilmektedir
(Diekman 1991). Zehender vd. (1996) ise hayvanlarin dis goriinlis 6zelliklerinin
degerlendirilmesi, hayvan 1slahinda kullanilan en temel kriterlerden biri, oldugunu

bildirmektedirler. Dijital goriintii analiz yontemleri gibi goriintii isleme yontemlerinin
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de kullanilmasi ile farkli tiir ve irklar iizerinde en az hataya sahip canli agirlik

tahminleri yapilmasi gerceklesmektedir (Tunaz, 2021).

Koyunlarin viicut biiyiikliigii parametreleri, bliyiime gelisimini, iiretim performansini
ve genetik Ozelliklerini yansitabilir. Bu nedenle, viicut biiytikliigi 6l¢timii koyun

yetistiriciliginde biiyiikk 6neme sahiptir (Zhang vd., 2018).

Makine 6grenimi modeli (MOM) teorisi, istatistik, bilgisayar bilimi ve veri
madenciligi prensiplerini birlestiren, veriler arasindaki iliskileri 6grenmeyi ve bunlara
bagli siniflandirma veya tahmin yapmayi1 amaglayan bir yapay zeka dalini temsil
etmektedir (Palmer, vd., 2011). MOM’ leri bircok alanda simiflandirma igin
kullanilmistir. Bunlarin ¢ogu, degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri
barmmdirmak, dogrusallik ve yiiksek boyutlu verilerle basa ¢ikmak igin onlar1 daha
esnek hale getirmek amaciyla dogrusal modellerin genellemeleri veya uzantilaridir
(Goldstein vd., 2017; Mullainathan ve Spiess,2017). Bu siniflandirma algoritmalari,
siit ineklerinde dstrus olusumunun belirlenmesi (Andrade vd., 2021), hayvan otopsi
raporlarinda farkli patolojilerin tespiti Bollig ve ark., 2020) ve siit sigir1 irklarinin
siiflandirilmas: (Moawed ve Osman, 2017) gibi hayvancilik endiistrisindeki farkli

gorevlerde giderek daha fazla kullanilmaktadir.

Hayvanlarin canli viicut boyutlar1 ekonomik ¢iktinin 6nemli bir gostergesidir. Manuel
Olciim emek yogun ve zaman alicidir ve siklikla hayvanlarda stres tepkileri ortaya
cikarir. Bilgisayar teknolojisinin ilerlemesiyle birlikte, canli hayvanlarda viicut
6l¢timlerinin elde edilme tekniklerinde dnemli gelismeler elde edilmistir. Hayvancilik
sektorii gelistikce, canli viicut boyut 6l¢iim teknolojisi giderek endiistriyellesmeye ve
ticarilesmeye dogru ilerlemektedir. Mevcut asamada, bu alanda ekipman se¢imi i¢in
tercih edilen Ozellikler istikrar, yiiksek dogruluk ve diisiik maliyete oncelik verme
egilimindedir. (Ma vd., 2024). Son yillarda, bilimsel ve teknolojik ilerlemenin hizla
ilerlemesiyle birlikte, bilgi teknolojisinin ¢esitli endiistrilerle entegrasyonu giderek

daha da derinlestirmektedir.

Hayvancili§a uygulanan bilgi teknolojisi alaninda, hayvanlarin canli viicut dl¢iileri

Ol¢me teknolojisi, genellikle tarama ve gorilintiileme gibi yontemler kullanarak
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hayvancilik verilerini elde etmek i¢in sensdrleri kullanir. Daha sonra, hayvanlarin
canli viicut 6l¢iimlerini elde etmek i¢in bilgisayarli isleme uygulanir (Luo vd., 2023).
Bu yaklasim genellikle invaziv degildir, hayvanlardaki stres tepkilerini azaltir ve

boylece tahribatsiz bir test yontemi olusturur (Wang vd., 2017).

Bugiine kadar aragtirmacilar, domuz, sigir ve koyun gibi ¢esitli evcil hayvanlarda
bilgisayarli géorme algilama teknolojisini kullanarak canli viicut 6lgiilerinin tespit
edilmesi ile 6nemli ilerlemeler kaydettiler. Bu baglamda 6vgliye deger sonuglar elde
edildi (Xiaodong vd., 2023). Ozellikle goriintii analizi ve yorumlama alanindaki
hesaplama, fotograflar veya videolar araciligiyla hem siit hem de besi sigirlarinin,
baliklarin, koyunlarin ve domuzlarin agirligini tahmin eden 6zellikleri ¢ikarmak icin

bir arag olarak kullanilmistir (Tasdemir vd., 2011; Ozkaya, 2013; Menesatti vd., 2014).

Bu calisma, Kilis kegilerinin dijital goriintiilerinden elde edilen morfolojik dl¢timlere
dayali olarak, farkli makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak canli agirliklarinin

tahmin edilmesini amag¢lamaktadir.
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2. ONCEKIi CALISMALAR

Goriintii isleme yontemi, kullanilacak olan cisim ya da cisimlere ait renk ve
yansimalara ait 151k Ozellikleriyle cisim ya da cisimlerin uzunluk, genislik ve
yiikseklikleri gibi geometrik karakteristiklerinin incelenerek buna bagl bir sekilde
degerlendirilebilmesini saglayan tiim donanim ve yazilimlar kombinasyonu olarak
tanimlana bilinir. S1gir, manda gibi biiyiikbas hayvanlarin viicut 6l¢iilerinin alinmasi
kiiciikbas hayvanlara gore olduk¢a zordur. Bu zorlugu olusturan temel sebepler
arasinda ise 6l¢lim yapilirken hayvanlarin istenildigi gibi sabit durmamasi, lirkmeleri
ayrica Ol¢limii yapacak kisilerden kaynaklanan hatalar Olgiimlerin dogru olarak
allnamamasina neden olmaktadir. Bu zorluklar nedeniyle verilerin degerlendirmesinde
hata ve yanlislar olabilmekte ve yapilan aragtirmalarin giivenilirligi azaltmaktadir. Bu

konuda daha 6nce yapilan ¢alismalar bu boliimde 6zetlenecektir

Bektas (2016) Kirsehir ilini temsil edecek sekilde yapmis oldugu calismasinda, esmer
ve esmer 1rki melez sigirlarda goriintli isleme yOntemlerini kullanarak morfolojik
ozelliklere gore smiflandirmistir. Boylece arastirmasinda daha dogru bilgilere ve
verilere ulagacagini amaclanmistir. Bu bilgileri kullanarak da sigir rklar1 arasinda

farkli siniflamalar (et ve siit verim yonlii vb.) yapilabilecegini bildirmistir.

Cebeci ve Bek (1994), almis olduklar1 yapagi orneklerindeki kalite kontrolii icin
yapmis olduklari caligmalarinda, goriintii isleme yontemini kullanmiglar ve bu
yontemde elde ettikleri sonuglarin, klasik yontemler le elde etmis olduklar1 sonuglara

gore daha avantaj sagladig: bildirmislerdir.

Sarini ve Dharmawan, (2023) yapmis olduklar1 ¢alismalarinda, Bali sigirlarinin canli
agirligl tahmini i¢in modeller olusturmak amaciyla makine 6grenimi regresyonunun
kullanimini incelemislerdir. Tepki degiskenleri, bagimli degisken olarak canli agirlig
ve benzer yaslardaki (285 giin) 228 erkek ve 211 disi sigirlara ait viicut uzunlugu (VU),
Gogiis ¢evresi (GC), but ¢evresi (BC) ve cidago yiiksekliginden (CY) olusmaktadir.
Calismadaki disi Bali si@irlarinin tanimlayici istatistikleri, morfolojik dl¢limlerin diger
aragtirmacilar tarafindan belgelenenlere benzer oldugunu ortaya koymustur. Sigirlarin
canlt agirliklarini farkl 6zelliklere gore tahmin etmek i¢in Rastgele Orman, Destek

Vektori, K-Komsular ve Ekstra Agac regresyonlar1 gibi makine 6grenimi modelleri
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kullanilmistir. Bunlara ek olarak da, geleneksel yaklasimla karsilastirma igin sigirlara
ait canli agirliklart tahmin etmek i¢in dogrusal regresyon modelini kullanmiglardir.
Kullanilan degerlendirme standartlari, degerlendirme verimliliginin Olgiitleri olarak
belirleme katsayis1 (R?), ortalama karekok hatast (MAE), ortalama mutlak hata
(REMS) ve ortalama mutlak yiizde hatalarint (MAPE) igerdigini bildirmislerdir.
Ayrica Dogrusal Regresyonun disi sigirlar i¢in tim regresyonlar arasinda en iyi
performansi gosterdigini tespit etmislerdir. Benzer sekilde erkekler i¢in ise ekstra agac
regresyonuyla hemen hemen ayni olup, makine 6grenim algoritmasinin geleneksel
algoritmay1 geride birakarak sigirlarin canli agirliklarinin daha kesin bir tahminini

sagladig bildirmektedir.

Huma ve Igbal (2019) Pakistan'in Beluci koyun irklarina ait koglarda canli agirligi
modelleyerek tahmin etmek igin c¢esitli makine Ogrenme algoritmalar
kullanilmislardir. Geleneksel genellestirilmis dogrusal model, regresyon agaglari,
destek vektdr makinesi ve rastgele ormanlar yontemleri, hayvanlarin canli agirlik
tahminleri i¢in modeller gelistirmek amaciyla kullanilmiglardir. Bagimsiz degisken
olarak 2-36 aylik 131 bas koga ait viicut (viicut uzunlugu, kalp cevresi, cidago
yiiksekligi) ve testis (skrotum c¢api, skrotum cevresi, skrotum uzunlugu ve testis
uzunlugu) olgtimlerini kullanmiglardir. Modellerin performansi i¢in, ortalama mutlak
hata, ortalama mutlak yiizde hatasi, gozlenen ve benzer degerler arasindaki
korelasyon, belirleme katsayis1 ve kok ortalama kare hatasi degerlendirme kriterlerine
gore degerlendirmislerdir. Modellerin kararliligini kontrol etmek i¢in bir egitim veri
kiimesi lizerinde 10 katli ¢apraz dogrulama yaparak gelistirilen modellerin tahmin
performansini degerlendirmek icin ise de ayr1 bir egitim veri kiimesi kullanmislardir.
Rastgele ormanlar modelinin hem egitim hem de test veri kiimeleri i¢in en iyi sonuglari
sagladigini, makine 6grenme yontemlerinin ise geleneksel modellere kiyasla daha iyi
sonuglar sagladigi, uygulayici ve arastirmacilarin ¢iftlik hayvanlarinin canli agirlig
icin en iyi tahmin edici se¢melerine yardimci olabilecegi sonucuna varilmislardir.
Ayrica bu c¢alismada kullanilan rastgele ormanlar yonteminin egitim ve test veri
kiimeleri icin sirasiyla 0,988 ve 0,916 olan belirleme katsayis1 degerleri, Balochi
koyunlarinin canli agirligini modellemek i¢in en uygun model oldugunu

bildirmislerdir.
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Mohammad vd. (2012) Belucistan'a 6zgii bir koyun irkinin canli agirhigini RT
(Regression trees) yontemini kullanarak tahmin etmis ve 0,72'lik bir belirleme

katsayis1 degeri bildirmistir.

Aytekin vd. (2018) Afyon ili Bolvadin ilgesinde yetistirilen 38 bas Holstein, 27 bas
Simmental, 23 bag Brown Swiss ve 15 bas melez gen¢ bogalar ile yapmis olduklari
caligmalarinda bogalarin besi sonu agirligini en iyi tahmin eden metodun MARS
algoritmasindan elde edilen 0,97' lik R2 degeri oldugunu bildirmislerdir.

Canaza-Cayo vd. (2024) makine 6grenimi algoritmalari kullanarak 100 bas Corriedale
koyunlarina ait canli agirliklarini tahmin ettikleri ¢aligsmalarinda 14 viicut 6l¢iimii ve
alti farkli makine Ogrenimi modeli (Destek Vektor Makineleri Regresyon,
Siniflandirma ve Regresyon Agaclari, Rastgele Orman, Model Ortalama Sinir Aglari,
Cok Degiskenli Uyarlamali Regresyon Egrileri ve Asirt Gradyan Artirma)
kullanmiglardir. Koyunlara ait canli agirlik ve 6l¢limii yapilan viicut dlgiileri sirasyla;
cidago yliksekligi, kuyruk sokumu yiiksekligi, gogiis ¢evresi, sirt ¢cevresi, on bacak
uzunlugu, 6n bacak genisligi, 6n bacak ¢evresi, kuyruk genisligi, kuyruk cevresi, kalca
genisligi, bel genisligi, omuz genisligi, 6n bacak uzunlugu ve viicut uzunlugu, tespit
etmislerdir. Modellerin performansi belirleme katsayisi (R ? ), kok ortalama kare hatasi
(RMSE) , ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama mutlak yiizde hatas1 (MAPE) ile
degerlendirmislerdir. Sonug olarak, yiiksek oranda iligkili dngoriiciiler ( r > 075) veri
setinden ¢ikarilmis ve kalan ongoriiciiler daha sonra Boruta algoritmasi kullanilarak
degisken secim prosediirlerine tabi tutmuslardir. Calismada kullanilan RF modeli en
yiiksek R 2 degerlerine ve en diisik MAE, RMSE ve MAPE degerlerine sahip
oldugunu ve sonug¢ olarak, RF algoritmasinin Corriedale koyunlarinin viicut
Olgiilerinden yararlanilarak canli agirligt en dogru sekilde tahmin ettigini

bildirmiglerdir.

Faraz vd., (2023) 152 bas Kajli koyununa ait viicut 6l¢iimlerinden canli agirligi tahmin
etmek amaciyla yapmis olduklari caligmalarinda XGBoost ve MARS algoritmalarini
kullanmiglaridir. Calismada canli agirligi viicut 6lgtimlerinden tahmin etmek i¢in en

1yl modelin XGBoost algoritmasi oldugunu bildirmislerdir.
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Delialioglu vd. (2023) Polath koyunlarinda (Ile de France X Akkaraman Gi) canli
agirligini , bazi viicut olgiilerini (cidago yiiksekligi, but yiiksekligi, viicut uzunlugu,
gogls derinligi, gogiis genisligi, gogiis cevresi, incik kemigi c¢evresi), bagimsiz
degisken olarak kullandiklar1 yas ve cinsiyeti ele almiglardir. Calismada CART
(Siniflandirma ve Regresyon Agaci), CHAID (Ki-kare Otomatik Etkilesim Dedektorii)
ve MARS (Cok Degiskenli Uyarlamali Regresyon Egrileri) 3 farkli makine 6grenimi
algoritmalarini kullanarak canli agirliklar1 tahmin etmek ve canli agirlik tahmininde
onemli bagimsiz degiskenleri belirlemislerdir. Bu amagla, canli agirlik tahmini igin
farkli yaslarda 180 disi ve 30 erkek olmak iizere toplam 210 koyun kullanilmislardir.
Hesaplanan Pearson korelasyon katsayilar1 CA ile CY, BY, VU, GD, GG, GC ve IKC
ozellikleri arasinda sirasiyla; 0,89, 0,89, 0,85, 0,94, 0,55, 0,91 ve 0,79' tespit
etmislerdir (p < 0,05). Veri madenciligi algoritmalarinin tahmin modeli olarak
uygulanmasinda 10'luk ¢apraz dogrulama kullanilirken, aga¢ tabanli algoritmalar i¢in
ana diigiim 10 ve ¢ocuk diigiim 5 olarak ayarlanmistir. CHAID ve CART algoritmalari
canli agirliklarda gozlenen degisimi aciklamak icin her biri 8 bagimsiz degisken
kullanirken, MARS algoritmasi 9 bagimsiz degisken kullanmiglardir. Polath
koyunlarinda en yiiksek canli agirliga sahip koyunlar CHAID algoritmasinda yas > 3
ve GG > 36 cm kesim noktasina sahip diigiimde bulunmustur (93,571 kg). CART
algoritmasinda yas > 0, GD > 36,5 cm ve IKC > 9,5 cm oldugunda (91,316 kg)
ongoriillmiistiir. Yaygin olarak kullanilan kriterler dikkate alindiginda CHAID, CART
ve MARS algoritmalariin 6ngérii performanslari su sekilde hesaplanmigtir: RMSE
degerleri “5,78, 5,10, 4,00”; SDR degerleri “0,25, 0,22, 0,17”; MAPE degerleri “7,55,
6,67, 5,68”; Adj-Rsq degerleri “0,93, 0,95, 0,96”; ve AIC degerleri sirastyla; “741.43,
688.48, 582.79” dir. Tahmin performansi agisindan agac algoritmalar1 (CHAID ve
CART) arasinda CART en iyisi bulunurken, tim performans Oolciitleri dikkate

alindiginda MARS algoritmasinin en 1yi performans: gosterdigi goriilmiistiir.

Ozen vd. (2024) galismada, 6 aylik yastaki Akkaraman koyunlarmin canli agirliklarin
cinsiyet, dogum agirlig1 ve cidago yiiksekligi, gogiis derinligi, viicut uzunlugu, go giis
genisligi, kuyruk sokumu yiiksekligi ve gogiis cevresi gibi bazi morfolojik 6zellikler
kullanilarak tahmin etmek i¢in Ridge, En Az Mutlak Biiziilme ve Se¢im Operatorii
(LASSO) ve Elastik Ag (Etkilesim) yontemleri ve aga¢ tabanli regresyon yontemleri
olarak Siniflandirma ve Regresyon Agaglar1 (CART) ve Rastgele Orman (RF)
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metotlarint kullanilmiglardir. 44 erkek ve 56 disi toplam100 koyuna ait veri seti,
sirasiyla %80 ve %20 oraninda egitim ve test setlerine rastgele ayrilmistir. Optimum
regresyon modellerini elde etmek ve asir1 uyumu 6nlemek i¢in egitim seti kullanmiglar
ve 10 kathh ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmiglardir. Sonug¢ olarak, canli
agirliklarin tim morfolojik 6zellikler ve viicut agirlig: ile 0,216 ila 0,757 arasinda
degisen katsayilarla anlamli bir sekilde iliskili oldugunu ortaya koymuslardir. RF,
0,865'lik bir belirleme katsayis1 degeri ile diger regresyon modellerini geride birakmus,
bunu Ridge (R? = 0,76), LASSO (R? = 0,75), Elastic Net (R*> = 0,75) ve CART (R*=
0,65) izlemistir. Sonug¢ olarak, RF'nin Akkaraman koyunlarinin canli agirliklarin

tahmin etmek i¢in kullanilmasini 6nermislerdir.

Tirink vd. (2023a) calismalarinda 393 Romane koyun (238 disi ve 155 erkek hayvan)
k1 icin dogum agirhigi, dogum tipi, cinsiyet, emzirme agirligi, emzirme agirligindaki
yas, siitten kesme agirligi, siitten kesme agirligindaki yas ve final viicut agirligi yasini
kullanarak final viicut agirliklarini tahmin etmeyi amaclamislar ve egitim (%80) ve
test (%20) setleri i¢in siniflandirma ve regresyon agaci (CART), cok degiskenli adaptif
regresyon egrileri (MARS) ve destek vektor makinesi regresyonu (SVR) algoritmalari
kullanilmiglardir. Sonug olarak en iyi tahmin modelinin, hem egitim hem de test

setinde CART modeli oldugunu bildirmislerdir.

Tirmmk vd. (2023b) c¢alismalarinda Polonya Merinosu ile yapmis olduklar
caligmalarinda viicut 6l¢iimlerine dayali viicut agirligini tahmin etmek i¢in ¢esitli veri
madenciligi ve makine Ogrenimi algoritmalarim1 karsilastirmiglardir. Calismada
CART, destek vektdr regresyonu ve rastgele orman regresyon algoritmalarinin
yetenekleri tahmin edilmis ve degerlendirilen algoritmalarin tahmin performanslarinin
karsilastirilmast ile viicut agirligmin tahmin edilmesi i¢in en 1yt model olarak

bildirmislerdir.

Ali vd. (2015) c¢alismalarinda Harnai koyun 1rki i¢in CART, CHAID, ANNs ve
Exhaustive CHAID algoritmalarini karsilastirmiglar ve sonuglar su sekilde tahmin
edilmislerdir: Exhaustive CHAID 0.84, CHAID 0.83, ANNs 0.81 ve CART 0.82.
CART algoritmasinin  performanst R2 kapsamindaki diger algoritmalarla

karsilastirildiginda, kullanilan algoritmalarin gesitliligi ve irk farkliliklar1 dikkate

19



alindiginda CART algoritmasi ti¢lincii en iyi algoritma oldugunu, ancak performans
acisindan diger algoritmalara yakin sonuglar verdigini bildirmislerdir. Sonuglarin hem
SVR hem de RFR algoritmasinin CART algoritmasindan daha iyi oldugunu ve buna
gore ise SVR ve RFR algoritmalar1 CHAID ve ANN' lerden daha iyi uyum

Ozelliklerine sahip oldugunu bildirmislerdir.

Faraz vd. (2021) Pakistan’da 155 bas Talli koyununun canli agirliklarin1 tahmin
edebilmek i¢in iki farkli model (MARS ve CART) kullanmislar ve MARS
algoritmasini canli agirlik tahmininde CART'tan daha iyi performans gosterdigini ve

Thalli koyunlarinin canli agirliklarini R2 = %90,3 oldugunu bildirmislerdir.

Tasdemir ve ark., (2011) calismalarinda, Holstein 1rki ineklerin viicut dl¢iilerini dijital
goriintii analiz yontemini her inege ait canli agirliklar1 belirleyebilmek icin
kullanmislardir. Bu amagla bir siit sigirciligt isletmesinde goriintii yakalama diizeni
olusturarak Holstein inek irkina ait viicut olgiileri (Cidago yiksekligi, Sagr
yiiksekligi, viicut uzunlugu, Sagr1 genisligi ve ineklerin canli agirliklarini ilk 6nce
manuel yontemlerle belirlemislerdir. Daha sonra ineklere ait dijital fotograflari, farkl
yon ve durus pozisyonlarinda es zamanli olarak ¢ekmislerdir. Daha sonra her inege ait
CY, SG, VU ve SG’ lerini tespit edebilmek i¢in IA yazilimi kullanilarak analiz
etmiglerdir. IA ile elde edilen viicut dl¢iileri, manuel Ol¢timlerle karsilagtirmislar ve
dogruluk CY i¢in %97,72, SY i¢in %98,00, VU i¢in %97,89 ve SG i¢in %95,25 olarak
belirlemislerdir. Daha sonra viicut 6l¢iileri kullanilarak canli agirlik tahmini, regresyon
denklemini kullanmiglar ve tartim sonucunda elde edilen tahmini ve gergek canli
agirlik degerleri arasinda 0,97 korelasyon hesaplamiglardir. Bu da IA ydnteminin
Holstein 1rki inekler i¢in elde edilen canli agirlik tahmini i¢in uygun bir yontem

oldugunu bildirmislerdir.

Tasdemir ve Ozkan, (2019) Holstein 1rk1 ineklerle yapmis olduklar1 ¢alismalarinda,
viicut Olgiilerini fotogrametri yontemi ile belirlemis ve canli agirliklarini ise yapay
sinir ag1 yontemi kullanarak tahmin emislerdir. Calismada kullanilan viicut Olgtileri,
senkronize olarak {i¢ boyutlu kamera ortaminda farkli a¢1 ve duruslarda goriintiilenen
ineklerin analizinden metrik olarak elde edilmislerdir. ineklerden elde edilen viicut

Ol¢iilerinden cidago yiiksekligi, sagr1 yiiksekligi, viicut uzunlugu, sagri genisligi
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fotogrametri yontemi kullanilarak belirlenmistir. Ayrica bu viicut dlglimleri yapay
sinir ag1 yontemi kullanilarak tahmin modelini gelistirmislerdir. Aragtirmacilar ilk
once elde edilen goriintiileri, veri seti 6n isleme tabi tutmuslardir, daha sonra egitim
ve test veri seti olarak ikiye ayirmislardir. Bundan sonra da farkli yapilandirilmis
yapay sinir ag1 modellerini liretmisler ve sonunda en iyi performansa sahip olan yapay
sinir ag1 modelini belirlemislerdir. Sonu¢ olarak da bu yapay sinir ag1 modelini
kullanarak hayvanlara ait canli agirlik, goriintiillerden elde edilen O&lgiimleri
kullanilarak tahmin etmisledir. Ayrica tahmin edilen canli agirliklar ile teraziden elde
edilen gercek agirliklar karsilagtirilarak, korelasyon katsayilarint bulmuslardir
(R?=0,995). Yapulan istatistik sonuclarina gore, her iki gruba ait degerlerin de anlamli
oldugu ve yapay sinir aginin canli agirhk tahmini i¢in giivenilir oldugunu

bildirmislerdir.

Ozkaya, (2012) disi Holstein buzagilarinda dijital goriintii analizi kullanilarak viicut
Olctimlerinden canli agirligin tahmininin dogrulugunu belirlemistir. Buzagilardan
viicut Olciilerini bir dl¢ii bastonu ve dijital goriintli analizi yontemlerini kullanarak
tespit etmistir. Ol¢limii yapilan viicut dlgiileri sirasiyla; viicut uzunlugu, cidago
yiiksekligi, goglis derinligi, sagr yiiksekligi ve sagri genisligi dir. Canli agirlik ve
viicut dl¢tileri dogumda, siitten kesimde ve 24 haftalik yasta kaydetmistir. Dogumdaki
tiim viicut dlgiileri iceren regresyon katsayilari diisiik bir R? deger verdigi (%66.7),
ancak R? degerinin siitten kesimde ve 24 haftalik yasta sirasiyla; %87.6 ve %86.0
oldugunu tespit etmistir. Canli agirlik ve GD, SY ve SG arasinda siitten kesimde
sirastyla; 0.90, 0.91 ve 0.90 ve 24 haftalik yasta sirasiyla; 0.89, 0.90 ve 0.91 olarak
yiiksek bir korelasyon katsayisi tespit etmistir. Sonug olarak, disi Holstein buzagilar
icin dijital goriintli analizinin viicut 6l¢iilerinden canli agirlik tahmini igin etkili bir

Olclim sistemi oldugunu bildirmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1 Materyal

Calisma Dicle Universitesi Ziraat Fakiiltesi Arastirma ve Uygulama Merkezi
Kii¢iikbas hayvancilik isletmesinde gerceklestirilmistir. Hayvan materyalini 10 aylik
yastaki 9 bas Kilis kecisi oglagi olusturmustur. Oglaklara ait ilk goriintiiler dogumdan
itibaren alinmaya baslanmistir. Oglaklarin sirt goriintiileri ve canli agirliga ait dlgiimler

10 ay boyunca her ayin ayn1 giiniinde alinmstir.

3.2 Metot
Bu caligmanin veri seti alian sirt goriintiileri ile birlikte Kilis kegisi oglaklarindan
alinan morfolojik 6l¢iimler ve canli agirliklar: icermektedir. Kegilerin canli agirligini

(CA) tahmin etmek i¢in dort morfolojik dl¢iim kullanilmistir.

Canli agirliklar, morfolojik 6l¢iimler alindiktan sonra, tahmin modelleri i¢in altin
standart olarak kullanilmak {izere 10 grama hassas statik bir tartim platformunda

Olciilmiistiir. Oglaklar tarttmdan 6nce 12 saat siireyle a¢ birakilmistir.

Oglaklarm sirt goriintiileri, 4K (3840x2160 piksel) ¢ozilintirliikte saniyede 30 kare (fps)
goriintli yakalayan ve oglaklarin tartim sonrast GoPro HERO 8 kamera (GoPro, San
Mateo, CA) ile kaydedilmistir (Sekil 3.2.1). MP4 formatinda kaydedilen video
goriintiileri Movavi Video Converter 22.2.0 yazilimi ile ImageJ uyumlu avi formatina
dontstiirilmiistiir.  Video kayitlarinin - 6n  islenmesi Imagel yazilimi ile
gerceklestirilmistir(Schneider ve ark., 2012). Videolardan her bir hayvanin sirt
bolgesinin tamamen goriilebildigi net goriintii kareleri ¢ikarilmis ve bu kareler makine
Ogrenmesi i¢in kullanilacak veri seti 6zellik ¢ikarmak amaciyla kullanilmistir. Her
oglagin canhi agirhig oOlgiilmiis ve bu veriler ayrica kaydedilmistir. Canli agirlik
Olctimleri, ilgili goriintii icin "altin standart" veya referans degerler olarak

kullanilmuastir.
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Daha sonra elde edilen goriintiiler Pyhton ile arka plan ¢ikarma islemi LabelMe
yazilimi ile gerceklestirilmistir. Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak oglaklarda
canli agirlik tahmin siirecini adim adim gdsteren is akist diyagrami Sekil 3.2.1'de
verilmistir. Calismada referans olarak kullanilan cetvel ile oglaklarin sirt goriintiilerine
ait ol¢iimler elde edilen goriintiilerden elde edilmistir. Cikarilmis goriintiiler ImageJ
programi kullanilarak biyometrik 6l¢iim degerleri elde edilmis ve makine grenmesi
modellerinde kullanilmak iizere ham veri seri olusturulmustur (Sekil 3.2.1). Ug
renkten olusan maskede siyah renk arka plani, yesil renk oglaklarin sirt goriintiisiinii
ve kirmizi renk ise referans olarak kullanilan cetveli temsil etmektedir. Yapilan
islemler sirasi ile asagida bildirilmistir;

. Calisma boyunca diizenli olarak oglaklara ait sirt goriintiilerinin alinmasi ve

ayni anda canlt agirlik 6lgtimlerinin gergeklestirilmesi

o Elde edilen goriintiilerin LabelMe yaziliminda kullanilmast

o Gortintiilerin LabelMe ile etiketlenmesi

o Etiketlerin kaydedilmesi ve etiketlenmis goriintiilerden arka planlarin
cikarilmast

o Image] programi ile arka plam1 c¢ikarilmis fotograflarin  biyometrik

Ol¢limlerinin alinmasi

Sekil 3.2.1 Oglaklarin Sirt Gériintiilerinden Alinan Ornek Bir Goriintii
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Sekil 3.2.2 Oglaklarin Sirt Goriintiilerinin Cikarilmasi

Oglaklardan alinan goriintiilerin etiketleme islemi LabelMe programi ile yapildiktan
sonra arka planlarinin ¢ikartilmasi islemi Image] programiyla gergeklestirilmis ve
biyometrik Ol¢timler alinmistir. Yesil renk oglaklara ait sirt goriintiileri, siyah renk

arka plan ve kirmizi renk ise 10 cm’lik referans cetveli temsil etmektedir.

Sekil 3.2.3 Surt Gériintiilerinin Etiketlenmesi Islemi ve Referans Olgiimler

24



Tablo 3.2.1 Biyometrik Olgiimler ile Elde Edilen Degiskenler (Olcar, 2025)

Degisken Adi Aciklama Hesaplama Y ontemi
Alan Nesnenin kapladigi piksel alani. Nesne sinirlari igindeki toplam piksel sayisi.
. Seklin X eksenindeki agirlik Seklin piksel yogunluklarinin X
X Merkezi (XM) merkezi. koordinatindaki agirlik merkezi hesaplanir.
Y Merkezi (YM) Seklin Y eksenindeki agirlik Seklin piksel yogunluklarinin Y

Cevre (Perimeter)
X Baslangic1 (BX)
Y Baslangic1 (BY)
Genislik (Width)
Yiikseklik (Height)
Uzun Eksen (Major)
Kisa Eksen (Minor)
Agc1 (Angle)

Dairesellik (Circularity)

Feret Capi (Feret's
Diameter)

Feret X (FeretX)

Feret Y (FeretY)

Feret Acist (FeretAngle)

Minimum Feret (MinFeret)

En-boy Orani (AR)
Yuvarlaklik (Round)

Katilik (Solidity)

merkezi.

Seklin sinirlariin toplam uzunlugu.

Seklin sinirlarinin sol {ist
kosesindeki X koordinati.

Seklin sinirlarinin sol {ist
kosesindeki Y koordinati.

Seklin yatay eksendeki toplam
genisligi.

Seklin dikey eksendeki toplam
ylksekligi.

Seklin en uzun capi (elips uydurma
yontemiyle).

Seklin en kisa ¢ap1 (elips uydurma
yontemiyle).

Seklin uzun ekseninin yatay eksene
gOre egim agisi.

Seklin daireye ne kadar benzedigini
ifade eden bir oran.

Seklin herhangi bir yondeki
maksimum ¢apt.

Feret ¢apinin X eksenindeki
baslangi¢ noktas.

Feret ¢apinin Y eksenindeki
baslangi¢ noktast.

Feret ¢apinin egim agist.
Seklin minimum gapi.

Seklin uzun eksen ile kisa eksen
orant.

Seklin ne kadar yuvarlak oldugunu
ifade eden bir oran.

Seklin alaninin dis ¢ergevesine
(konveks alan) orani.

koordinatindaki agirlik merkezi hesaplanir.
Seklin kenar uzunluklarinin toplami (piksel
cinsinden).

Seklin sinirlariin dikdoértgen ¢ercevesine
gore hesaplanmasi.

Seklin sinirlariin dikdortgen gergevesine
gore hesaplanmasi.

Seklin yatay eksende kapladigi piksel sayisi.

Seklin dikey eksende kapladigi piksel
sayisl.

Sekle en iyi uyan elipsin ana eksen
uzunlugu.

Sekle en iyi uyan elipsin kisa eksen
uzunlugu.

Uzun eksenin yatay eksenle yaptig1 ag1
(derece cinsinden).

(4m x Alan) / (Cevre?).

Seklin her yondeki ¢aplarinin maksimum
degeri.

Seklin maksimum ¢apinin X koordinatt.
Seklin maksimum ¢apinin Y koordinatt.

Maksimum ¢apin yatay eksene gore agist.

Seklin her yondeki ¢aplarinin minimum
degeri.

Uzun eksen / Kisa eksen.
(4 x Alan) / (m x Major?).

Alan / Konveks Alan.
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Sekil 3.2.4 Elde Edilen Verilerden Cikarilan Ozellikler



3.3 Veri Hazirlama, On Isleme ve Makine Ogrenmesi Modellerinin Egitimi

Calismada veri kesfi ve korelasyon analizi gerceklestirilmis ve bu islem degiskenler
arasindaki iliskinin incelenmesi ve optimal degisken setinin belirlenmesi amaciyla
gerceklestirilmistir.  Korelasyon matrisini  olusturmak ve Pearson korelasyon
katsayilarini hesaplamak i¢in ggstatsplot R paketi (Patil, 2021) kullanilmistir. Yeo-
Johnson dontisiimii ile veriler daha simetrik hale getirilmis ve normal dagilima
yakinlastirilmas1 amaglanmistir. Degisken se¢imi makine 68renmesi caligmalarinda
onemli bir kavramdir. Calismada degiskenlerin belirlenmesi amaciyla Boruta

algoritmasi kullanilmigtir (Kursa ve Rudnicki, 2010).

Canli agirhigin tahmini i¢in Random Forest (Rastsal ormanlar) (Breiman, 2001),
MARS (¢ok degiskenli uyarlanabilir regrasyon egrileri) (Friedman, 1991), SVM
(Destek vektor makineleri) (Cortes ve Vapnik, 1995), ve XGBoost (Asir1 gradyan
arttirma) (Chen ve Guestrin, 2016) makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmastir.
Makine 6grenme modellerinin performansi, belirtme katsayisi (R?), Ortalama Mutlak
Hata (Mean Absolute Error, MAE), Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square
Error, RMSE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error,
MAPE) kriterleri kullanilarak test veri kiimesinde degerlendirilmistir. (Boehmke ve
Greenwell, 2019). Bu kriterler, Metrics R paketi kullanilarak elde edilmistir (Hamner
ve Frasco, 2018). Modeller, caret R paketi kullanilarak uygulanmistir (Kuhn, 2008).
Analizler, R programlama dili, version 4.3.2 (RCoreTeam, 2023) kullanilarak
gerceklestirilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1 Biyometrik Ozelliklerin Cikartilmasi
Korelasyon matrislerinin analizinde, biyometrik Sl¢iimler arasindaki iliskiler tespit
edilmistir. Ham veri seti matrisindeki gii¢lii korelasyon gosteren bazi degiskenler

¢ikarilmis ve nihai veri seti olusturulmustur (Sekil 4.1.1)

Katiik- | -@s{gl-oxﬁ 047|088 -0.41| 087
aaloe o3

047 (027|085 |-9:02| 011 |

Yuvarlaklik -

Boy_En_Orani- |-
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Feret_Acisi- -0:08/-0 o011 0 o 941|002 |.023

Feret_Y -+

Feret_X-|-0.

Feret_Capi-
ereli-ap 8 sample sizes:

n=84
correlation:
Pearson

[ W

[ 1]

Daireseliik

Agi-

Kucuk_Eksen-
(1]

Ana_Eksen- a5

Yukseklik - [ 204

Genislik - [

Sinirlayici_Y - |-
Sinirtayici_X -| -0.
Cevre-

Y _Merkezi-| -0¢

X_Merkezi

Alan-

X = ron-snilicant at p < 0 05 (Adualmea’ Holm)

Sekil 4.1.1 Ham Veriler Arasindaki Korelasyon Matrisleri

Degiskenlerin 6nem derecelerinin belirlenmesi amaciyla Boruta algoritmasi
uygulanmistir. Onem dereceleri medyan siralamasina gore siralanmis ve dagilimlari
Sekil 4.1.2°de gosterilmistir. Yiiksek z-skoru yiiksek olan degiskenler; sinirlayici
deger, ana eksen, ¢evre, feret x, x merkezi, feret ¢capi, alan, kii¢iik eksen, min feret ve

yiikseklik degerleri nemli bulunmustur.
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Sekil 4.1.2 Boruta Algoritmast ile Belirlenen Degiskenlerin Z-Skor Onem Dagilimlari

Boruta algoritmasi, degiskenlerin 6nem dagilimlarini degerlendirmektedir. Z-skorlari
ile gosterilen 6nem dagilimlarinda bazi degiskenler “Confirmed” (onaylanmis) ve
bazilar1 “Rejected” (reddedilmis) olarak sonu¢lanmistir. En onemli degiskenler;
Sinirlayic1 X (meanlmp = 6.17), Ana Eksen (meanlmp = 6.03), Cevre (meanlmp =
5.51), Feret X, Xmerkezi, feret capi, alan, kiiclik eksen, min feret, yiikseklik
bulunurken, Yuvarlaklik, daireselik, feret agis1, Katilik, feret y, Sinirlayic1 Y, genislik
(meanlmp = 0.87), Y Merkezi, Ac¢i (meanlmp =-0.14) Onemsiz bulunan

degiskenlerdir (Tablo 4.1.1).
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Tablo 4.1.1 Boruta Algoritmasi ile Belirlenen Degiskenlerin Onem Istatistikleri

Normalize
Degisken Ortalama Medyan Minimum Maksimum  edilmis hit ~ Degiskenin
Oonem skoru  O6nem skoru Onem skoru Onem skoru sayist durumu

Alan 4.86 4.88 2.29 6.55 0.84 Onayland1
X_Merkezi 5.50 5.51 3.09 7.85 0.93 Onayland1
Y_Merkezi 0.71 0.84 -0.88 2.27 0.00 Reddedildi
Cevre 5.51 5.54 3.94 7.36 0.91 Onayland1
Smurlayici_X 6.17 6.15 3.17 8.28 0.96 Onayland1
Smurlayici Y 0.95 1.08 -0.89 2.24 0.00 Reddedildi
Genislik 0.87 0.88 -0.88 2.71 0.01 Reddedildi
Yukseklik 3.66 3.70 0.89 5.58 0.65 Onayland1
Ana_Eksen 6.03 6.01 4.11 8.80 0.94 Onayland1
Kucuk_Eksen 4.69 4.76 2.09 6.89 0.83 Onayland1
Aci -0.14 0.22 -1.32 0.80 0.00 Reddedildi
Dairesellik 2.26 2.40 0.67 4.17 0.02 Reddedildi
Feret_Cap1 5.22 5.22 3.22 7.10 0.89 Onayland1
Feret_X 5.61 5.53 3.56 7.94 0.93 Onayland1
Feret_Y 1.67 1.65 0.32 3.28 0.02 Reddedildi
Feret_Acisi 1.75 1.95 -0.75 4.31 0.05 Reddedildi
Min_Feret 4.12 4.19 1.32 5.92 0.76 Onayland1
Boy_En_Orani1 243 2.54 -0.53 5.07 0.39 Reddedildi
Yuvarlaklik 2.52 2.42 -0.51 4.66 0.35 Reddedildi
Katilik 1.58 1.70 -1.31 3.49 0.04 Reddedildi

AR: Aspect Ratio (en-boy orani); meanlmp: Ortalama 6nem skoru; medianlmp: Medyan dnem skoru; minlmp:
Minimum 6nem skoru; maxImp: Maksimum 6nem skoru; normHits: Normalize edilmis hit sayis1 (0 ile 1 arasinda
degisir, her iterasyonda degiskenlerin dnemini test eder); decision: Degiskenin durumu (Confirmed: Onaylanmig

degisken, Rejected: Onemsiz oldugu belirlenen degisken).

Sekil 4.1.3’te ham veri setinde elemine edilen degerler gerceklestirildikten sonra
geriye kalan verilerde gii¢lii korelasyon gosteren degisken ¢iftleri birlestirilerek model
daha da optimize hale getirilmistir. Korelasyon katsayilarinin degerleri -0.52 ile 0.81
arasinda degismektedir. Pozitif korelasyonlar yesil renk ile negatif korelasyonlar ise
turuncu renk ile gosterilmistir. Korelasyonlar arasinda bazilar1 "X" ile isaretlenmis
olup, bunlar p < 0.05 (Holm diizeltmesi) seviyesinde anlamsiz olarak kabul edilmistir.
Korelasyonlar i¢in orneklem biiyiikliigii n = 60'tir. Sekil 4.1.2°de degiskenlerin
(Dairesellik, Yiikseklik, Siirlayict X, Cevre, X _Merkezi) nihai veri setinde birbiriyle
olan iliskisi gosterilmektedir. Ham veri setindeki korelasyonda onemsiz degiskenler
elemine edilmistir. X _Merkezi ve Sinirlayic1_X arasindaki korelasyon 0.81 degeri ile
en giiclii pozitifiliski degerini gostermistir. Sinirlayici_X ve CA arasindaki korelasyon

-0.52 degeri ile en gii¢lii negatif iligki degerini géstermistir.
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Sekil 4.1.3 Nihai Veri Setinde Degiskenler Arasindaki Korelasyonlar

Her degiskenin ortalama, standart sapma ve dagilim bilgilerinin gosterildigi Tablo
4.1.2°de Merkezi Egilim tablosunda en degisken parametre, Yiikseklik degerleri (VK
= %73.93) arasinda biiyiik farklilik oldugunu gostermektedir (heterojen). En diisiik
varyasyona sahip parametre, Dairesellik (VK = %9.99) verilerdeki degerlerin birbirine
yakin oldugunu gostermektedir (homojen). Yiiksek varyasyon katsayisi; veriler
arasinda yiiksek degerde farkliliklar oldugu yani nesnelerin boyut, sekil ve diger
ozelliklerinin ¢ok fazla cesitlendigini ifade eder. Diislik varyasyon katsayisi ise;
verilerin daha tutarli ve birbirlerine daha yakin 6zellik gosterdigini, yani nesnelerin
Ozellikler bakimindan benzer oldugunu ifade eder. Bu da genellikle homojen yapi

olarak ifade edilir.
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Tablo 4.1.2 Degiskenlerin Merkezi Egilim ve Dagilim Ozellikleri

Degisken Ortalama+ StdSap VK% Mak Min
CA 16.58+4.38 26.41 25.26 8.88
X_Merkezi 0.18+0.06 35.32 0.30 0.06
Cevre 0.63+0.19 29.95 1.10 0.39
Siirlayicr_X  0.08+0.05 63.53 0.20 0.02
Yiikseklik 0.15+0.11 73.93 0.43 0.06
Dairesellik 0.52+0.05 09.99 0.62 0.40

Tablo 4.1.3’te de goriildiigi lizere XGBoost modeli egitim veri setinde ¢ok iyi
performans gosterirken (R*=0.98, MAE =0.50, RMSE=0.64), test veri setinde ise
(R>=0.01, MAE =0.01, RMSE=5.36) bu performansi gostermemistir. Faraz vd.
(2023)’nin  Kajli koyunlarinda gerceklestirmis olduklar1 calismada XGBoost
algoritmasinin (R*=0.98 train, R?>=0.92 test) gilincel agirlig1 viicut olglimlerinden
tahmin etmek i¢in en giivenilir model oldugu ve bunun da calismamizdaki benzer
model oldugu goriilmektedir. Fakat bu sonuglar sadece XGBoost egitim veri setinde
elde ettigimiz sonuglarla uyum gostermekle beraber XGBoost test veri setinde elde
ettigimiz sonuglardan farklilik gostermektedir. Bu da g¢alismamizda XGBoost
modelinin egitim veri setine asirt uyum (overfitting) sagladigini ve yeni verilere

genelleme yapmada zorlandigini géstermistir.

Tablo 4.1.3 Farkli Makine Ogrenmesi Modellerinin Farkli Veri Setlerinde Egitim Ve Test

Performanslarinin Karsilastirmast

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Model > . . 3
RMSE R® MAE Egitim Siiresi RMSE R° MAE
Random Forest ~ 1.89 0.85 1.55 4.82sn 4.63 0.04 3.67
SVR 319 051 226 9.95sn 4.48 0.07 3.51
MARS 392 0.19 3.10 5.95sn 4.13 0.09 3.40
XGBoost 0.64 098 050 1.21dk 5.36 0.01 4.14

Igbal vd. (2022)’nin Pakistan’da Beetal kecilerinin canli agirliklarinin tahmininde
makine O68renme yOntemlerinin tahmin yeteneklerinin  karsilagtirilmasini
amagladiklari ¢aligmada; gradyan artirma makinesi, regresyon agaci, rastgele ormanlar
ve SVM algoritmalar1 i¢cin model performanslarini karsilastirmislardir. Calismada
cinsiyet, viicut uzunlugu, but cevresi, boyun uzunlugu, bas ¢evresi, kuyruk yiiksekligi
ve gobek cikintisi gibi agiklayici degiskenler degerlendirilmistir. Bu calismada,
Pearson korelasyonu, R?, MAE, MAPE ve RMSE gibi model karsilastirma kriterleri
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secilmistir. Sonuglara gore, gradyan artirma makinesi (GBM), Beetal kegilerinin canli

agirligini tahmin etmek i¢in en iyi model olarak belirlenmistir.

Karahan (2020)’1n makine 6grenmesi ve goriintii isleme yontemleri ile sigirlarda canli
agirlik tahmini yapmak amaciyla gergeklestirdigi ¢alismada yapay sinir aglari, ¢ok
degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (MARS) ve Ki kare otomatik interaksiyon
belirleme yontemleri ile yapilan canli agirlik tahminlerinde ortalama mutlak hata
yiizdesi (MAPE) degerleri sirastyla %4.15, %4.75 ve %5.36 olarak tespit edilmistir.
Calismada R? degerleri aym sirayla 0.9467, 0.9334 ve 0.9211 olarak, hata kareler
ortalamasinin karekokii (RMSE) degerleri sirasiyla 31.63 kg, 32.95 kg ve 38.42 kg
olarak belirlenmis ve ¢coklu dogrusal regresyon (CDR) yéntemiyle ise MAPE, R? ve
RMSE degerleri sirasiyla %5.02, 0.9266 ve 37.06kg olarak tespit edilmistir.

Coskun vd. (2023) Anadolu merinoslarinda giinliik canli agirligini tahmini i¢in veri
madenciligi algoritmalarindan 3 modelin performansint  karsilastirmislardir.
Calismada algoritmalarin tasariminda bagimsiz degisken olarak, tek dogum ve erkek
olmak iizere toplam 54 bas Anadolu Merinosu kuzularindan besiye alinmadan once;
cidago yiiksekligi, kuyruk sokumu yiiksekligi, viicut uzunlugu, gogiis ¢evresi, but
cevresi ve gogiis derinligi Olglimleri alinmistir. Calismada XGBoost algoritmasinda
RMSE=1.492, R?>=0.946 degerleri ¢alismamizda elde ettigimiz degerlerden farklilik
gostermektedir. Calismamizda benzer sekilde MARS, Random Forest ve SVR
modelleri de test setinde diisiik performans degerleri gostermistir. XGBoost model
karmasik islemleri gerceklestirirken egitim siiresinin daha yiiksek olmasina neden
olmus, en uzun egitim siiresine sahip model olarak tespit edilmistir. Calismalardan
elde edilen sonuglarda farkliliklar oldugu ve farkli modellerin canli agirlik
tahminlerinde 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Calismalarda verileri degerlendirirken egitim
veri setinde elde edilen degerlerden daha c¢ok test veri setindeki degerleri dikkate
almanin daha dogru olacagi sonucu ortaya c¢cikmistir. Ciinkii Tablo 4.1.3’de de
goriildiigii iizere test veri setindeki en kiiciik R? (0.01) degerine sahip XGBoost modeli
canli agirlig1 en iyi tanimlayan model olmustur. Bu calisma ile diger calismalar
arasindaki farkliliklari, calismalarda farkl: tiir, irk, cinsiyet, dogum tipi, 6l¢iimlerdeki

hassasiyetlerin farkli olmasi gibi nedenlerle aciklayabiliriz.
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Model 6grenme sekilleri, sekil 4.1.4’te verilmistir. Egitim metrikleri modelin egitim
verilerine ne derecede iyi uyum gosterdigini gosterirken, dogrulama metrikleri
modelin daha Once islenmemis verilerde ne derece iyi performans gosterdigini
degerlendirir. Egitim ve dogrulama metriklerinin birbirlerine benzer sekilde veya
yakin sekilde olmasi, modelin hem egitim hem de dogrulama verilerinde tutarli ve iyi
performans gosterdigini ifade eder. Egitim seti ile yapilan degerlendirmeler, modelin
O0grenme siirecinde ne kadar iyi uyum sagladigin1 gosterirken, dogrulama seti ile

yapilan degerlendirmeler, modelin genelleme yetenegini gostermektedir.

Mars Egitim Egrisi SVM Egitim Egrisi

Performans Metriteri

Metrk Deger
Metrk Deger
& B

Egnm Set Oran Egtm Sea Oran

XGBoost Egitim Egrisi RF Egitim Egrisi

\ - Teria—amy Wanioe: - Periormans Natnver
\ - Epanh € ’ - Eganh
§
San el 1 t
=
.
!

Metrk Deg

Pt
|

Metrk Deg

RN
-

Egtim Sea Oran Egtm Set Oran

Sekil 4.1.4 Ogrenme Egrileri

Sekil 4.1.5’te dort farkli makine 6grenimi modeli; MARS, SVM, Random Forest ve
XGBoost i¢in gesitli 6zelliklerin 6nem seviyeleri karsilastirilmistir. Her grafik dort
ozelligin (X Merkezi, Yukseklik, Smirlayici X ve Cevre) Onem seviyelerini
gostermektedir. Onem degerleri 0 ila 100 arasinda bir dlgekte temsil edilmektedir.
Ozelliklerin 6nem seviyesi modeller arasinda 6nemli dlgiide degisiklik gostermektedir.

X Merkezi, MARS ve SVM modelleri i¢in 6nemli bulunurken. Cevre, Random Forest
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ve XGBoost modelleri i¢in en dnemli 6zellik olarak ortaya ¢ikmaktadir. Yiikseklik ve
Siirlayici X ise genellikle diger oOzelliklere kiyasla daha diisiik O6neme sahip
olmustur. Cevre; Random Forest ve XGBoost modellerinde en énemli 6zellik olarak
goriilirken, MARS ve SVM modellerinde daha az Onemli ozellikte oldugu
goriilmektedir. X Merkezi; Hem MARS hem de SVM modellerinde en 6nemli 6zellik
olarak one ¢ikarken, Random Forest ve XGBoost modellerinde ikinci sirada yer
almaktadir (Sekil 4.1.5). Smirlayic1 X; SVM ve XGBoost modellerinde tiglincii sirada
yer alirken, Random Forest ve MARS modellerinde daha az diizeyde 6nemli
bulunmustur. Yukseklik; MARS modelinde ikinci en onemli o6zellikken, diger
modellerde daha alt siralarda yer almaktadir. Cakmakg1 (2022) nin ¢alismasinda gogiis
derinligi ve gogiis genisligi tiim makine 6grenimi modellerinde en 6nemli dngoriiciiler
iken, en az 6nemli dngoriiciiler viicut uzunlugu ve omuz yiiksekligidir. Huma ve Igbal
(2019)’un yalnizca rastgele orman modeli i¢in 6nem puani bildirdikleri ¢caligmada ise
viicut uzunlugu en 6nemli 6ngoriicii iken, cidago yiiksekligi ve gogiis genisligi en az
onemli Ongoriiciilerdir. Sonuglardaki farkliliklarin ¢alismamizdaki veri setlerinin

olusturulmasi sirasinda ¢ekilmis goriintiilerden kaynaklandig: diistiniilmektedir.

MARS SVM
X_Merkezi - _ X_Merkezi -
Yukseklik - - Sinirlayici_X -
Sinirlayici_X - - Cevre -
Cevre - - Yukseklik -
(I) 2I5 5I0 7I5 ‘I(IJO (I) 2I5 5IO 7I5 ‘I(IJO
Importance Importance
Random Forest XGBoost
Cevre - Cevre -
X_Merkezi - X_Merkezi -
Yukseklik = Sinirlayici_X -
Sinirlayici_X - Yukseklik -
(I) 2|5 5|O 7|5 1(IJO (I) 2|5 5|0 7|5 160
Importance Importance

Sekil 4.1.5 Degiskenlerin Onem Seviyeleri




Sekil 4.1.6’da ANOVA testi dort farkli makine 6grenimi modellerinin canli agirlik
ortalamalarinin istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmadigini1 gostermektedir (p =
0.70). Burada, p = 0.70 oldugu i¢in, modeller arasinda fark olmamas olasiligi %70’
tir. Genel olarak, p degeri 0.05'ten kiiciikse, sonuglar istatistiksel olarak anlamli kabul
edilmektedir. Ancak bu durumda, p degeri 0.70 oldugu i¢in farklarin istatistiksel olarak
anlamli olmadig1 goriilmektedir. Ayni sekilde Cakmaker (2022) calismasinda
ANOVA testi sonuglarinin makine 6grenimi modelleri tarafindan gercek ve 6ngoriilen
canli agirliklarin ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadiginm
bildirmistir. Sekil 4.1.6’te ANOVA testi sonuglarina gére Ortalama Degerler dort
farkli makine O6grenimi modellerinin ortalama canli agirlik degerleri ile birbirine
oldukca yakin degerde oldugu goriilmektedir. Gergek (16.73), MARS (16.23), RF
(16.02), SVM (15.45) ve XGBoost (15.95) modelleri arasinda biiyiik farklar
gozlenmemistir. Farkli modellerin canli agirlik 6l¢limleri arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark olmadigini ve dort farkli makine 6grenimi modellerinin
performanslarinin birbirine olduk¢a benzer oldugunu gostermistir. Tirink vd. (2023b)
ise ¢alismalarinda Suffolk x Polonya Merinos koyunlarinin viicut agirligini yedi viicut
Olclimiinden tahmin etmek icin RF, SVMR ve CART modellerinin tahmin
yeteneklerini karsilagtirmis ve  RF'nin diger modellerden daha iyi performans

gosterdigini, gégiis ¢evresinin ana tahmin edici degisken oldugunu bulmustur.
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Sekil 4.1.6 Gergek Canhi Agirlik Degerleri ile Modellerin Tahmin Ettigi Degerler Arasindaki
[statistiksel Farklar

Sekil 4.1.7°de dort farkli makine 6grenimi modelleri (SVM, XGBoost, RF ve MARS)
ile gercek degerler arasindaki Pearson korelasyon katsayilarini gostermektedir. SVM
ve RF modelleri 0.89 ile yiiksek bir korelasyon gosterirken, SVM ve MARS (0.68),
XGBoost ve MARS (0.46), RF ve MARS (0.65), SVM ve XGBoost (0.66) orta
diizeyde korelasyon ve SVM ve Gergek (0.27), RF ve Gergek (0.2), MARS ve Gergek
(0.3), XGBoost ve Gergcek (0.09) modelleri diisiik bir korelasyon degerine sahip

olmustur.

RF ile XGBoost arasinda (0.85) iken bu ifade bu iki modelin benzer tahminler iirettigi
anlamina gelmektedir. En diisiik korelasyon XGBoost ile gergek veriler arasinda
(0.09) gerceklesirken bu ifade XGBoost model tahminlerinin gercek verilerle ¢ok
diisiik iliskiye sahip oldugunu ifade etmektedir. SVM ve RF modelleri birbirleri
arasinda giiglii bir korelasyon (0.89) gosterirken, tahminlerin modeller arasindaki
benzerligini ifade etmektedir. Cakmaker (2022) calismasinda korelasyon matrisi

degerlerinde canli agirlik degerlerini SVMR (r=+0.80, P<0.05), RF, (r=+0.79, P<0.05)
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ve ANN (r=+0,77, P <0,05) en yiiksek anlaml1 pozitif korelasyona, CART (r = +0,59,
P <0,05) modelinin ise en diisiik korelasyona sahip oldugunu bildirmistir.
Calismamizda siirli veri kiimesinin ve asir1 uyumun korelasyon degerleri iizerinde

olumsuz etkisinin oldugu diisiiniilmektedir.

SVM- sample sizes:
n=24
correlation:
XGBoost- Pearson

1.0
-
RF- -
05
MARS- LI

X = non-significant at p < 0.05 (Adjustment: Holm)

Sekil 4.1.7 Gergek Canli Agirlik Degerleri ile Modellerin Tahmin Ettigi Degerler Arasindaki

Korelasyon Katsayilar
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5.SONUC VE ONERILER

Hayvanlarin canli agirliklarinin ve viicut gelisimlerinin diizenli takibi hayvan sagligi,
verimlilik, ekonomik kazang, kesime uygun hayvanlarin ve damizlik hayvanlarin
belirlenmesi agisindan olduk¢a Onemlidir. Ayn1 zamanda, siirlii igerisinde canl
agirhigin takibi ile yeterli beslenme ve ani kilo kayb1 hakkinda bilgiler elde edilir.
Istenilen canli agirhiga ulasmis hayvanlarm tespiti ise ekonomik kazang saglarken,
dreticinin  de karhiligimm  arttirmis  olur. Kiigiikbas  hayvanlarin  viicut
kompozisyonlarinin dogru bir sekilde belirlenmesi, durumlarinin
degerlendirilmesinde kullanilabilir ve bu da yonetim kararlari almak i¢in 6nemli

bilgiler saglar.

Bu calismada, farkli makine Ogrenimi algoritmalarmin canli agirhik tahmini
konusundaki performanslar1 degerlendirilmistir. Elde edilen bulgulara gore, test verisi
izerinde en diislik hata oranlarina sahip olan MARS modeli, bu ¢alismada canli agirlik
tahmini i¢in en basarili ve genellenebilir model olarak 6ne ¢ikmistir. Bununla birlikte,
XGBoost, Random Forest ve SVR gibi modeller egitim verisi lizerinde bagarili
sonugclar elde etse de, test verisindeki performanslari daha diisiik kalmistir. Bu durum,

asir1 6grenme ve sinirli veri kiimesinin etkisiyle aciklanabilir.

Bu caligmanin sonuglari, aragtirmacilarin ve yetistiricilerin hayvanlarda viicut
Olctimlerini kullanarak viicut agirligimi dogru bir sekilde tahmin etmek icin
optimizasyon uygulamalarini ve makine Ogrenimi yaklasimlarini uygulamada
yardimci olabilir. Canli agirligin tahmininde goriintii isleme ve makine §greniminin
kullanim1 pratik, giivenilir ve daha az is giicii gerektirecek ¢oziimler sunabilir. Ayrica,
gelecekteki galismalar, hayvan tiirlerinin viicut agirliklarint ve morfolojik 6l¢iim
degerlerini dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in veri madenciligi ve makine 6grenimi

algoritmalarinin daha fazla arastirilmasini icerebilir.
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