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OZET

Yuksek Lisans Tezi

SAF HAT YUMURTACI TAVUKLARDA VERIM OZELLIiKLERINE
YONELIK PEDIGRIi TAKIiBi VE YUMURTA KALITESI ANALIZi

Kuibra ARSLAN

Karabuik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitusu
Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismani:
Dr. Ogr. Uyesi Eftal SEHIRLI
Haziran 2022, 74 sayfa

Artan dinya nifusuyla birlikte insanlarin beslenme ihtiyacindaki gereksinimler
artmaktadir. Bu artig, insanlar1 maliyet olarak diisiik ve protein olarak zengin besin
maddelerinin gelistirilmesine yonlendirmektedir. Bu Ozelliklere en uygun besin
kaynaklarinin baginda yumurta gelir. Yumurta ihtiyacinin karsilanmasi igin yapilan
caligmalar bu sebeple blyiuk onem arz etmektedir. Bu ¢alismada; insanlarin dogru
beslenmelerine katki sunmak ve tavuklarda olusabilecek kus gribi gibi olumsuz
durumlara kars1 hazirlikli olmak igin saglikli saf hat yumurtaci bireyler yetistirilmesi
hedeflenmistir. Saglikli bireylerin yetistirilmesi i¢in tam otomatik bir sekilde haugh
birimi (HU) kullanilmadan yumurta kalitesinin belirlenmesi ve HU degerlerinin
yumurta kalitesinin Ozellikleri hakkinda ne kadar bilgi tasidigini belirlemek
amaclanmistir. Calisma i¢in Tavukguluk Arastirma Enstitiisii (TAE) tarafindan
olusturulan ve 438 tavuktan aliman yumurtalara iligkin 20 6zelligi igeren bir veriseti

analiz edilmistir. Bu calismada rastgele orman, lineer diskriminant analizi (LDA),

iv



lojistik regresyon (LR), naive bayes (NB), destek vektor makineleri (DVM), k-en
yakin komsu (K-NN), karar agaci ve yapay sinir aglart (YSA) makine 6grenmesi
modelleri kullanilarak yumurta Kalitelerini c¢cok iyi ve mikemmel olarak
smiflandirabilen bir uygulama gelistirilmistir. Buna ek olarak, yumurta kalitesini
belirlemede en onemli smiflandirici olan 24. hafta ve 32. hafta HU degerleri,
gelistirilen uygulama ile az bilgi, orta bilgi ve c¢ok bilgi veren olarak
smiflandirilmistir. Yumurta kalitesi, dogruluk (accuracy) ve matthews korelasyon
katsayist (MCC) degerleri bazinda, LR modeli tarafindan sirasiyla %98.6 ve 0.96
olarak en iyi smiflandirilmistir. 24. hafta HU degerleri, dogruluk ve MCC degerleri
bazinda gore rastgele orman modeli tarafindan sirasiyla %96.8 ve 0.93 olarak en iyi
smiflandirilmigtir. 32. hafta HU degerleri, dogruluk ve MCC degerleri bazinda
rastgele orman modeli tarafindan sirasiyla %95.1 ve 0.92 olarak en iyi
smiflandirilmistir. Bu ¢alisma temel olarak sadece HU degerlerine gore degil ayni
zamanda yumurta karakteristik Ozelliklerine ve HU degerlerinin bilgilendirici
Ozelliginin yumurta kalitesini siniflandirmadaki 6nemine dayali olarak yumurta
kalitesinin siniflandirilmasina odaklanmaktadir. Bdylece, literatiirdeki ¢alismalardan
farkli olarak HU paratmesi kullanmadan yumurta Kalitesi hakkinda bilgi elde
edilebildigi gozlemlenmistir. Buna bagl olarak, en dogru tavuk giftleri belirlenerek
damizlik se¢ciminde isabet derecesi artirilmistir ve tavuk damizlik materyal temininde

disa bagimlhiligin azaltilarak tilke 6z yeterliliginin artirllmasina katki sunulmustur.

Anahtar Sozcukler : Haugh birimi, makine 6grenmesi, siniflandirma, veri analizi,
yumurta kalitesi.
Bilim Kodu : 92517
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With the increase in the human population all over the world, the nutritional needs of
people are increasing. Increasing of the nutritional needs lead researchers to focus on
low-cost, protein-rich food alternatives. Egg is one of the most suitable food source
candidates for these characteristics. In this respect, studies aimed at overcoming the
need for eggs prossess importance. In this study, it is aimed to raise healthy-pure line
individual, in order to contribute to the proper nutrition of people and be prepared for
adverse situations such as bird flu that may occur in chickens. In order to raise
healthy individuals, it is aimed to determine the egg quality without using the haugh
unit (HU) in a fully automatic way and determine how much valuable information
HU values involve about the characteristics of egg quality. A dataset created by the

Poultry Research Institute (TAE) containing 20 characteristics of eggs from 438
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chickens was analysedin this study. An application that can classify egg qualities as
good and excellent using machine learning models like random forest, linear
discriminant analysis (LDA), logistic regression (LR), naive bayes (NB), support
vector machines (DVM), k-nearest neighboring (K-NN), decision tree and artificial
neural networks (YSA) has been developed in this study. In addition to that, HU at
the 24 th week and the 32 nd week which are the most important classifier to
determine egg qualities have been classified as low informative, medium
informative, and high informative by the developed application. Egg quality has the
best been classified by LR model based on accuracy and matthews correlation
coefficient (MCC) values as 98.6% and 0.96, respectively. HU at the 24 th week has
the best been classified by random forest based on accuracy and MCC as 96.8% and
0.93, respectively. HU at the 32 nd week has the best been classified by random
forest based on accuracy and MCC as 95.1% and 0.92, respectively. This study
mainly focuses on the classification of egg quality not only according to HU values,
but also based on egg characteristics and the importance of informative feature of
HU values in classifying egg quality. Herewith, unlike the studies in the literature, it
has been observed that information about the egg quality egg can be obtained without
using HU parameter. Accordingly, the most accurate chicken couples were
determined, the accuracy of breeder selection was increased, and the country's self-
sufficiency was contributed by reducing external dependence in the supply of

chicken breeder materials.
Key Word : Haugh unit, machine learning, classification, data analysis, egg

quality.
Science Code: 92517
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BOLUM 1

GIRIS

Beslenme, insan hayati i¢in Onemli bir yere sahiptir. GuUnumizin en buyuk
sorunlarindan biri, insanlarin saglikli besinlerle beslenememeleridir. Saglikli bir
hayat surdartlebilmesi icin hayvansal ve bitkisel besinlerin yeteri kadar alinmasi
gerekmektedir. Hayvansal tiriinlerden saglanan besin maddeleri, saglikli ve uzun bir
yasam i¢in Onemli bir etkendir. Saglikli bireyler yetistirilmesi igin insanlarin,
vitamin, protein ve mineral bakimindan zengin olan gidalar1 tiiketmesi
gerekmektedir. Bu gidalarin basinda, dogal bir besin kaynagi ve biyolojik degeri
yuksek olan tavuk yumurtas: gelmektedir. Tavuk yumurtasi, saglikli beslenme igin
insanlarin ihtiyaci olan vitamin ve minerallerin ¢ogunu igerisinde bulundurmaktadir
[1]. Yumurta, biyolojik degeri yiiksek olan protein yapisi ve igeriginde bulunan diger
besin maddelerinden dolay1 proteinlerin kaliteleri igin 6lgiit olarak kullanilmaktadir.
Hayvansal ve bitkisel kdkenli besinler icerisinde anne siitiiniin igerdigi butlin besin
maddelerine sahip olan tek besin yumurtadir. Yumurta, vitamin ve minarel olarak da
zengindir. Yumurta saris1 igerisinde A, D ve E vitaminlerini; yumurta aki igerisinde
niasin vitaminini bulundurmaktadir. Yumurta aki i¢erisinde sodyum, potasyum, Klor,
kikurt ve magnezyum minarellerini; yumurta saris1 igerisinde demir, bakir, kalsiyum

ve ¢inko minarellerini bulundurmaktadir [2-6].

Bir yumurtanin %10’u yumurta kabugu, %30’u yumurta sarist ve %60°1 yumurta
akindan olugmaktadir. Yumurtadaki protein orani ortalama %10°dur. Bu oran,
yetiskin bir insanin giinliik protein ihtiyacinin %10’nu karsilamaktadir [6]. Ucuz bir
protein kaynagi ve kolay ulasilabilir olmasina ragmen Tiirkiye’de yumurta, diinya
ortalamasinin altinda tiikketilmektedir [7]. Tiirkiye’de yumurta tiiketimi, yeterli orana

sahip olmamasina ragmen, TUrkiye diinyada yumurta Gretimi en fazla olan ilk on



ulkenin igerisinde yer almaktadir. Diinyada yumurta Gretiminin en fazla oldugu ilk
on Ulke ve ulkelerin yumurta iretim miktarlari Cizelge 1.1°de verilmistir.
Tiirkiye’nin 2010-2021 yillar1 arasindaki yumurta tretimine iliskin degerleri ise

Cizelge 1.2°de verilmistir.

Cizelge 1.1. Diinyada yillik yumurta tiretiminde ilk 10°da yer alan iilkeler [8].

Sira Ulke Uretim (ton)
1 Cin 31,338,856
2 ABD 6,258,795
3 Hindistan 4,847,500
4 Japonya 2,601,173
5 Brezilya 2,547,171
6 Meksika 2,171,198
7 Endonezya 1,527,135
8 Turkiye 1,250,075
9 Fransa 955,000
10 Ukrayna 886,500

Cizelge 1.2. Turkiye’de yillara gore yumurta iiretimi degerleri [9].

Yillar Yumurta sayisi (adet)
2000 13,508,586
2005 12,052,455
2010 11,840,396
2011 12,954,686
2012 14,910,774
2013 16,496,751
2014 17,145,389
2015 16,727,510
2016 18,097,605
2017 19,281,196
2018 19,643,711
2019 19,898,126
2020 19,788,063
2021 15,994,504




Cizelge 1.2°de yillara gore yumurta iiretim miktarlar1 yer almaktadir. Bu gizelgeye
gore; yumurta sayisinin, bazi yillarda onceki yillara gore azaldigi, bazi yillarda ise
onceki yillara gore artma egiliminde oldugu goriilmektedir. Bu yillarda yumurta
tiretiminin azalmasinda, salgin hastaliklar ve ekonomik sorunlar gibi farkli etkenler
etkili olmaktadir. Cizelgeye bakildiginda 2005 ve 2010 yillarinda yumurta sayisinin,
onceki yillara gore azaldigr goriilmektedir. Bu yillardaki yumurta sayisindaki azalis,
uzun sdre tim diinyay1 etkisi altina alan kus gribi salginin o donemlerde var

olmasiyla ilgilidir.

Kus gribinin en yiksek oranda gériildiigii yi1l 2006 yilidir. Ulkemizde son olarak
2015 yilinda goriilen kus gribi salgini, 53 ile yayilmis olup 2,5 milyonun (zerinde
kanatl hayvanin, hastaligin kontrolii amaciyla itlafina neden olmustur. itlaf sebebiyle
yumurta sayisinda azalma egilimi gorilmistiir [10,11]. Bu ¢alismanin temel amaci,
kus gribi, tavuk gribi gibi insan sagligini1 ve dogru beslenmeyi etkileyecek durumlara

karsi olusabilecek kotii sonuglar1 6nlemektir.

Tavukguluk Aragtirma Enstitlisii (TAE), iilkemizde tavuk yumurtast konusunda
aragtirmalar yapmaktadir. TAE’de yapilan ¢aligmalardan biri, hibrit Gretime imkén
saglayan ebeveyn saf hatlarin gelistirilmesidir. Islah ¢alismalarinda kullanilacak her
tavuk ve horozun pedigri kayitlar: titizlikle tutulmakta ve elde edilen bilgiler
istatistiksel yontemlerle degerlendirilmektedir. Bireyler, yiiksek yumurta agirlig:
ozelligine sahip cins olan Rhode Island Red (RIR) ve yiliksek yumurta verimi
ozelligine sahip cins olan Barred Rock (BAR) olarak TAE’de etiketlenmektedir.
Massachusetts’te gelistirilen bir hat olarak Uretilen RIR, orta agirlikta ¢ok iyi
yumurtlama kapasitesine sahip bir irktir. RIR cinsi ile ¢ok iyi bir kombinasyona
sahip olan BAR, dayanikliligi ve ortama c¢abuk adapte olabilirligi ile bilinmektedir
[12]. 2017 y1l1 43 haftalik donemi kapsayan RIR ve BAR irklarindaki bireyler ve bu
bireylerin yumurta {iiretim 06zellikleri hakkindaki bilgiler TAE veritabaninda

saklanmaktadir.

TAE, yuksek protein ve yumurta verimine sahip en iyi tavuk tarlerini belirlemeyi ve
yenilemeyi amacglamaktadir. Bu nedenle, karakteristik yumurta 6zelliklerini 6lgmek

ve TAE amacina en uygun genotipe ulagsmak i¢in Det-6000 adl1 bir dijital yumurta
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test cihazi kullanilmaktadir. Yumurta test cihazi, yumurta agirligini, kabuk kalinligi
degerini, mukavemet degerini, HU degerini, albiimen yiikseklik degerini, yumurta
beyazi degerlerini ve yumurta saris1 degerlerini yumurtalarla ilgili olarak 6lgmektedir

[13]. Bu veriler TAE veritabanina kaydedilmektedir.

Yumurta iiretimi ve tiiketiminin yani sira, yumurta kalitesi de 6nemlidir. TAE’nin
yaptig1 arastirmalara gore, bir yumurtanin kalitesi ¢ok iyi ya da miikemmel olarak
siniflandirilmaktadir.  Kalitesi  diisiik olan yumurtalar {izerinde arastirma
yapilmamaktadir. Yumurta kalitesinin belirlenmesinde yumurtanin i¢ ve dis
ozellikleri ile ilgili bazi kriterler goz Oniinde bulundurulmaktadir. Bu kriterler;
yumurta agirligi, kabuk kalitesi ve koyu ak kalitesidir. Bu kriterlere ek olarak, HU
bir yumurtanin i¢ kalitesinin belirlenmesi i¢in bir standart olarak yorumlanmistir
[14]. Bu calismada yumurta kalitesi siiflandirilmas: i¢in, HU yerine sadece bu

ozellikler kullanilarak makine 6grenmesi modelleri nden yararlanilmistir.

Makine Ogrenmesi; Simiflandirma, regresyon, kiimeleme ve bilgi ¢ikarma gibi
konularda ele alinmaktadir. Glnimizde makine 6grenmesi modellerine en ¢ok
simiflandirilma yapmak i¢in bagvurulmaktadir. Siniflandirma, hastalik tahmini
goruntuleme, borsa analizi, biyoloji, ses senkronizasyonu, nesne tanima, gen
cesitliligi, ilag tasarimi ve hayvan bilimi gibi bircok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir  [15,16]. Siniflandirma, verileri  belirli ~ 6zelliklerine gore
gruplandirma islemidir. Bu tez calismasi, tam otomatik yumurta smiflandirmayi
yapan Matlab programinda analiz yapan uygulamayi tanitmaktadir. Gelistirilen bu
uygulama ile birlikte yumurta kalitesiyle ilgili sonuglar sunulmaktadir. Matlab ve
Python, son zamanlarda yapay zeka, biyomedikal, biyoloji, hayvan bilimi ve

ozellikle veri analizi alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir [17-21].

Bu tez ¢alismasi 7 boliimden olugmaktadir. Birinci boliim “Giris” olup tezin tanimi
ve amaci agiklanarak ¢alismanin konu dzeti verilmistir. ikinci béliimde kus gribinin
detayli agiklamasi yapilarak diinyadaki ve Tirkiye’deki etkilerinden bahsedilmistir.
Ugiincii  boliimde bu ¢aligmada kullanilan python ve matlab programlart
aciklanmistir. DOrdinci bolimde bu konudaki literatiir 6zeti verilmistir. Besinci

boliimde, calismanin amacinin anlatilmasma ek olarak, deneysel c¢alismalarda
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kullanilan tavuk bireylerinin tiirleri, kullanilan veriler ve parametreler anlatilmistir.
Makine Ogrenmesi modelleri kullanilarak yapilan smiflandirma islemleri igin
kullanilan HU agiklanmistir. Ayrica Kullanilan bilgisayar 6zellikleri tanitilmis ve
tavuklarin verim ozelliklerine ait istatistiki bilgiler verilmistir. Altinc1 boliimde,
bireylere ait pedigri takibi ve bireylerden elde edilen yumurta 6zelliklerinin analizini
yapan makine 6grenmesi modelleri anlatilmistir. Yedinci bolimde, analiz sonucu
elde edilen bulgular sunulmus ve literatirde bu konuda yapilan caligmalarla

kiyaslanmistir.



BOLUM 2

KUS GRIBI

Avian influenza virGsleri icerisinde bulunan A tipi virls, evcil, yabani kanatlilar ve
memeli hayvanlarin bir kisminda solunum ve sindirim sistemine ait belirtiler
gosteren bulasic1 bir hastaliga sebep olmaktadir. Oliim vakalarma neden olabildigi
gozlemlenen bu virGsler, hemaglutinin ve noérominidaz antijenlerine gore
ayrilmaktadir [11].

Influenza virstiniin ekolojisinde ve epidemiyolojisinde ¢ok 6nemli bir 6zelligi tirler
arasinda bulasmasidir [22]. Influenza viriisiiniin tiirler aras1 gegisinin temel
mekanizmalarindan biri, esasen degismemis bir viriisiin bir tiirden digerine dogrudan
aktarilmasidir [23]. Hastalik bir iilkeden baska bir iilkeye canli kiimes hayvani
ticareti ile yayilmaktadir. Kus gribi; Afrika, Asya, Avrupa ve Orta Dogu'da birgok
tilkede kiimes hayvanlarinda ve yabani kuslarda saptanmistir [24,25].

2.1. DUNYADA KUS GRiBi ETKILERI

Salgin hastaliklar kiiresel sistemi, Ulkeleri ve toplumlar etkilemektedir. Bu etki her
salginda ayni olmamaktadir. Bazi salginlardan sonra kiiresel sistem kokli
degisikliklere ugramaktadir. Bu degisikliklerle birlikte, bircok agidan yikici olan
salginlardan biri kus gribi olmustur. Kus gribi salgiminin var oldugu doénemlerde
insanlarin saglikli yumurtaya ulagsma imkanlarin1 azalmistir. Cilinkii bircok tlkede
tavuk itlafi yapilmis ve bu durum yumurta iiretiminin azalmasia neden olmustur.

Tavuk itlafina ait gorsel Sekil 2.1°de gosterilmistir [11,26].



Sekil 2.1. Tavuk itlafina ait gorsel [27].

Tavuklarda yiiksek mortalite ile seyreden kus gribine, virlislerin neden oldugu
distintilmiistir. Fakat 1955 yilina kadar kanatli vebali virlslerin, influenza A
viriisleri oldugu anlasilamamistir. Giineydogu Asya’da 1957 ve 1968 yillarinda, bu
virGslerle insan virlslerinin temasindan olusan salgmnlar ortaya ¢ikmistir. 2000
yilinda Asya’da patlak veren ve hizla yayilmaya baslayan bu virusiin kontrol altina
alinmas1 giiglesmistir. Insanlarda da goriilmeye baslanmasiyla endiseler ve

aragtirmalar artmaya baslamistir [10,28].

Viriis 1997, 2003 ve 2005 yillarinda artis gostermistir Ve insan dlimlerine sebep
olmustur. Diinya Saglik Orgiitii (DSO) agiklamalarina gére 2003 yili ve sonrasinda
455 6lim ve 851 vaka meydana gelmistir. Bu 6limlerin birgogu Misir, Endonezya,
Vietnam ve Cin’de gergeklesmistir. Giderek global bir tehlikeye doéniisen kus
gribinin, insan sagligin1 tehdit eden boyutlara ulasarak, dinya genelinde buyik

ekonomik, sosyal ve kiltiirel sonuclar meydana getirdigi gozlemlenmistir [25,29].

2.2. TURKIYE’DE KUS GRIiBI ETKILERI

Tiirkiye’de kus grbi ilk olarak 15 Mayis 2009 tarihinde Agri’min Dogubeyazit
ilgesinde gorilmiistiir. 2003-2009 yillar1 arasinda 21 kiside kus gribi vakasi
gbzlemlenmis ve bu vakalarin 4’# 6liimle sonu¢lanmistir. Tiirkiye’de kus gribinden
kaynakli 13.591 vaka ve 656 6lim meydana gelmistir. [30]. (30) Tiirkiye’de 2009-
2010 yillar1 arasinda kus gribinin kronolojisi Sekil 2.1°de gosterilmistir.



Cizelge 2.1. Tiirkiye’de 2009-2010 yillar1 arasinda kus gribinin kronolojisi [31].

Tarih Olay Durum
Meksika ve ABD iilkelerinde kus gribinin
gorulmesi

27.04.2009 | DSU niin Evre 4°ii ilan etmesi
29.04.2009 | DSU’niin Evre 5°i ilan etmesi

12.04.2009

15.05.2009 | Tirkiye’de ilk kus gribi vakasinin gorilmesi
11.06.2009 | DSU’niin Evre 6’y1 ilan etmesi

18.06.2009 | Tiirkiye’de ilk yerli vakanin gérilmesi Sinirlandirma dénemi

13.10.2009 | Tiirkiye’de ilk okul salgininin gériilmesi

22.10.2009 | Tirkiye’de ilk 6lumun gorilmesi

Tiirkiye’de Pandemi Koordinasyon
26.10.2009
Merkezi’nin kurulmasi

02.11.2009 | Tirkiye’de asilamanin baslamasi

30.11.2009 | Tiirkiye’de salgin egrisinin piki

03.05.2010 | Turkiye’de en son girilen 6lim vakasi Hafifleme donemi

Kus gribini kiresel olarak salgin bir hastalik halini almasiyla birlikte tavukculuk
sektoriinde krizler yasanmaya baglamistir. Senelik cirosu iki buguk milyar: dolara
kadar ¢ikan bu sektorilin satiglari ilk krizin ardindan yar1 yartya diismiis ve kapasite
kullanim1 %40’lara gerilemistir. Tavuk sektoriinde iilkemizde yatirim yapan bir¢ok
kurum, krizin tavukculuk sektoriinii yar1 yariya daraltigini belirtmislerdir. Viriisiin
tilkemizde goriilmeye baslandigi andan itibaren yumurta tiiketimi doksan puan
diismiistiir [24]. Kriz yillarinda tavuk yumurtasi tiretimindeki degisim (%) Sekil
2.2°de gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Kriz yillarinda tavuk yumurtasi {iretimindeki degisime ait gorsel [31].

Tiirkiye’de 1990 yilinda kisi basi tavuk tiiketimi 3.83 kg iken, 2004 yilinda 13.27
kg’a olarak gozlemlenmistir. Gittikge artan tlketimle birlikte Gretim de artarak
gelismeye baglamigtir. 1991 yilinda 7.7 milyar olan sektordeki tiretim, 2018 yilinda
%150 artarak 19.6 milyara ulagmistir. Uretim artis1 dalgalanma gosterirken, ihracat
Ozellikle 2010 yilindan sonra istikrarli bir sekilde artarak fiiretimin %26'sina
ulasmistir. Bu nedenle i¢ pazardaki gelismelerle birlikte ticaret ortagi iilkelerin
ekonomik ve siyasi durumlarinin da énemi artmugtir. Uretim ve ihracatin artmast,
diinya ticaretinin dnemini de artirmig ve diinya ihracatinin pay1 %16'ya yiikselmistir.
Tarimsal {iiretimde yasanan sorunlardan Onemli Olgiide etkilenen alanlardan biri
yumurta sektoridir. Bu sorunlardan biri hayvan ve insan sagligini etkileyen kus
gribidir [24,32].



BOLUM 3

PYTHON VE MATLAB

3.1. PYTHON

Hollandali bir programci olan Guido Van Rossum, 90’11 yillarda Python
programlama dilini gelistirmistir [33]. En Ust diizey programlama dillerinden biri
olan python; dinamik, hizli, yorumlanmis ve nesne yonelimlidir. Basit ve kolay
ogrenilebilir olmasindan dolay1 kullanimi yaygindir. Python ara ylziindeki Pytorch,
Sklearn, SciKits, NumPy, Matplotlib, SciPy kiitiiphaneleri makine 6grenimi ve veri
bilimi igin ugundur. Python arayiiziine ait gorsel Sekil 3.1°de gosterilmistir. [33-36].

_ Jupyter Basit coklu polinom Last Checkpoint: 01.08.2021 (autosaved)

File Edit View Insert Cell Kemel Widgets Help

B+ 2 A DB > Y PRun B C P | Ccode v | 2

In [1]: import numpy as np # Linear algebra
import pandas as pd # data processing, CSV file I/0 (e.g. pd.read csv)
import matplotlib.pyplot as plt lotting data
import seaborn as sns # Advanced v zation
import sklearn.metrics as metric

In [13]: datal = pd.read_csv('C:/Users/Administrator/eggs2.csv')
Xl=datal['G/F2"]
X2=datal['D']
X3=datal['DK']
X4=datal['24YA']
X5=datal['24YA.1']
X6=datal['24YA.2"]
X7=datal['28VA']
X8=datal['28YA.1
X9=datal['28YA
X10=datal[’
X11=datal['
X12=datal["
X13=datal[ '36YA.1']
X14=datal[ ‘36YA.2']
X15=datal[ ' 24AKYU' ]
X16=datal[ '324KYU" ]
X17=datal[ ' 24SARI ']
X18=datal["
X19=datal["'
X20=datal['
X21=datal[ ' 24
X22=datal[ '32KABKAL'
X23=datal[ ' 32HAUGH" ]
X24=datal[ ' 24IND' ]
X25=datal[ ' 28IND" ]
X26=datall '32IND'1

Sekil 3.1. Python arayliziine ait gorsel.
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Python birtakim avantajli 6zellikler ve dezavantajlar icermektedir. Avantajlart:

v" Python birgok alanda licretsiz kaynak erisimi bulundurmaktadir.
v" Windows, Linux veya Mac gibi en ¢ok tercih edilen tiim isletim sistemlerinde
ve platformlarda mevcuttur.

v Kullanimi basit ve kolaydir.

\

Dinamik olarak gelistirilmis bir programlama dilidir. Bu nedenle,
degiskenlerin veri tipinin bildirilmesi sart degildir.

Python, prototipleri gelistirmekte kullanilabilir ve hizlidir.

Son derece okunabilir ve hata ayiklamasi kolaydir.

Kodlar1 s6zdizimsel olarak yazmak daha kolaydir.

NI NEENEEN

Python ile yazilmis programlarin kurulumu pek cok isletim sistemi ve
platformda c¢ok az degisiklikle veya hi¢ degisiklik yapilmadan
yapilabilmektedir.

v' Python kituphaneleri gelistirmeler ve giincellemeler almaya devam etmektedir.

v Veri madenciligi ve makine 6grenmesi gibi alanlarda kullanimi yaygindir [37-

39].

Dezavantajlari:

v" Python yorumlanan bir dil oldugu i¢in yiiriitmede yavastir.

v" Python dinamik olarak yazildigindan, tasarimda kisitlamaya yol agan ¢alisma
stiresi hatasini artirir.

v" Python, mobil gelistirme i¢in uygun degildir.

v Python'un Global Yorumlayicit Kilidi (GIL), bir seferde yalmizca bir is

pargaciginin yiiriitilmesine izin verir [40].
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3.2. MATLAB

Matlab programi, yiiksek performanshi bir programlama dilidir. Matlab programi;
kontrol, goriintii isleme, istatistik, yapay sinir aglar1 ve grafik gibi bir¢cok yerde
kullanilabilecek ara¢ kutulari bulundurmaktadir. Ac¢ilimi matris labaratuvari olan
matlab, boyutlandirma gerektirmeyen matrislerden olusmaktadir. Yapilan tim
girdiler ve ciktilar, bir matris tanimlamaktadir. Kapsamli ve gelistirilebilir 6zellige

sahiptir [41,42]. Matlab programina ait bir gérsel Sekil 3.2’de goésterilmistir.

4\ MATLAB R20215 - [m] X

B 8] 5csrch Documentation D

EDITOR PUBLISH

T FindFiles <P Insert 5L fe g - - ] o
CERw = B . S P B s O
New Open Save L COmPpare ™ Pl GalTa f Comment 5106 % Breskpoints  Run  Runand [5f Adance  Runand
< < - & Print . Find ~ Indent b [ - *  Advance Time.
FILE EDIT BREAKPOINTS RUN
<EEE b C b Users } Documen ts + MATLAB
Current Folder G Editor - D:\VL TEZ\sssss\Pedigreee.m ® x
Name Untitled.m 3m Untitledd.m Untitled Pedigrecem +
#)24m 1- Data: ad ('Pedigreell.xlsx', 2); s HH -
=) 24HU xlsx al= Data=Data': -H column
%HHUW 3 - [zow, column]=size (Data) ; {1 Data
2| data.csv 4 - markor = string.empty: 1 dataset
] dataset S -  miss_genomestring.empty; H dald 36082711
] eggs2.csv - [Cfor i-1:row HH did 37029548
] Pedigreell xlsc o= ams H dmid 36082638
dtramclasswﬁerm _ for §=5:column [ filename1 Yeni2021.xlsc’
@ L’:‘;‘(i’:‘i‘f‘”m'm 9 - if (Data (1,1)==380) ﬁ ; 123
] Untitledz.m s TaDarali2); (1 2
)] Untitledd.m H drdmbate (s, 3) HH 3 15
2 Verix 1z - mId=Data(i,4); A
1< = O 1
(15 17
Command Window @ s 18
New to MATLAB? See resources for Getting Started, Rl S 38069548
H j 1004
fe o> -] markor 171001 string
yenil. L mld 36082009
B3] Yeni2021. xlsx HH mid 37031748
B8] Yeni2021.xlsx <11/ miss_genom 14x998 string
-H mmld 36081946
(] row P
H x 14
Iy 1001
~

Sekil 3.2. Matlab programina ait gorsel.

Matlab birtakim avantajli 6zellikler ve dezavantajlar igermektedir. Avantajlar:

v Matlab modiiler yapidadir ve birgok pakete sahiptir.

<

Matris denklemlerinde boyut sinirt bulunmamaktadir.

v' Matlab kolay kodlama 6zelligine sahiptir. Yeni programlar ¢ok hizli bir
sekilde olusturulabilmektedir.

v" Matlab Winows, Linux ve Mac 0s isletim sistemlerini desteklemektedir. Bir

isletim sisteminde yazilmis program dosyalarni diger isletim sistemlerinde

calistirabilmektedir. Bu durum kullaniciya isletim sistemi gilincelleme

Ozglirligli sunmaktadir.
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v' Cogu teknik soruna cevap veren yaygm bir fonksiyon kitiiphanesiyle
sunulmaktadir.

v" Matlab derleyicisi, Matlab ile gelistirilen uygulamalar1 matlab programinin
bulunmadigi alanlarda da calisabilmektedir.

v" Matlab; liner cebir, istatistik, optimizasyon, nimerik analiz, optimizasyon gibi
matematiksel hesaplamalar1 uygularken hizlidir.

v' Matlab; 2 boyutlu ve 3 boyutlu grafik cizimi, modelleme ve similasyon

yapabilmeye olanak saglamaktadir [42-44].

Dezavantajlari:

v Matlab programlama dili ¢ok geg siirede agilmaktadir.
v Matlab ucretli bir programdir [42].
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BOLUM 4

LITERATUR TARAMASI

Gunimuzde tavuk uretimi ve tiketimi onemli bir sektor haline gelmistir.
Tavukculukla birlikte, protein miktar1 olarak 6nemli bir besin maddesi olan tavuk
yumurtas1 one ¢ikmaktadir. Tiirkiye’de yumurta sektorii zamanla artarak dinyada
yumurta ihracatinda onemli bir noktaya gelmistir [45]. Bu alandaki ¢aligmalarin
sayist Onemli bir artis gostermistir. Fakat literatlirde, saf hat yumurtaci tavuklarda

verim Ozelliklerine yonelik az sayida ¢alisma vardir.

Bu tez calismasinda, ilk olarak tavuklardan alinan verilere gore veri analizi yapilarak,
verim Ozellikleri belirlenmistir. Daha sonra alinan verilerin pedigri takibi yapilmis ve
makine 6grenmesi modelleri kullanilarak siiflandirma islemleri tamamlanmistir. Bu

konular ile ilgili literatiirde bulunan bazi ¢alismalar asagidaki gibi 6zetlenmistir.

TAE’de, Goger tarafindan yapilan bir projede saf hatlarda Uzerinde durulan verim
ozelliklerine ait kaliim derecelerinin bilinmesi ve bu 0Ozelliklerin seleksiyonla
gelistirilmesi amaglanmistir. Bu ¢alismada 11 saf hat kullanilmistir. Bunlarin 5 tanesi
beyaz ve 6 tanesi kahverengidir. Bu saf hatlarin anne ve baba hatti olmalarina 6nem
verilmistir. Caligmada yumurtadan elde edilen verim 0Ozelliklerinin varyans-
kovaryans cesitleri, multiple-trait derivative-free restricted maximum likelihood
(MTDFREML) bilgisayar programi kullanilarak animal model g6z 6niinde tutularak
resticted maximum likelihood (REML) modeli ile belirlenmeye c¢alisiimistir.
Yumurta verimine iliskin kaliim derecesi 0.05-0.27 araliginda tahmin edilmistir. Bu
calisma ile elde edilen sonuglarda tavuklarin olmasi gereken yastan daha 6nce cinsel
egilime yOnelmesi durumuna getirilmesi, tavugun iirettigi yumurta sayisinda artis
gozlemlenmistir. Erken cinsel olgunluk yasina gelen tavuklarin kiiclik yumurta
vermedigi, biiylime ¢agindaki tavuklara yemleme ve aydinlatma uygulanmasinin

cinsel egilimi etkiledigi ve cinsel egilim olmasi gereken donemden daha ge¢ olmasi
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pilic blyutme masraflarinda artis ve kulugkalik yumurta sayisinda azalis gosterdigi

saptanmistir [46].

Eren ve Giin, kurulmasi diisiiniilen bir tavuk ciftliginde, yetistirilmesi en uygun olan
irkin belirlenmesi amaciyla bir alan ¢aligmasi yapmiglardir. Caligmada, veri kaynagi
olarak internet sitelerindeki bilgileri kullanarak, leghorn wrkina sahip bireylerin
yumurta analizlerini incelemislerdir. Bu analizde, yumurta verimliligi ile ilgili
parametreleri; yumurta sikligi, canli tavuk agirligt ve yumurta agirligi olarak
belirlenmislerdir. En verimli yumurtaya ait yumurta sikligi, tavuk agirligi ve yumurta
agirh@ parametre degerleri sirasiyla 0.392211, 0.224623 ve 0,383166 olarak
gbzlemlenmistir. Calisma sonucunda Leghorn irkinin yumurta sikligi ve yumurta

agirligiin diger alternatif irklara gore daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir [47].

Cruz-Tirado vd. yaptiklar1 ¢alismada, yumurta tazeliginin ¢evrimigi tahmini igin en
kicuk ve en ucuz near infrared (NIR) spektrometrelerinden birinin performansini
arastirmiglardir. NIR  spektroskopisi, yumurtalarin tazeli§inin tahmini i¢in
kullanilmistir.  Caligmalarinda toplam 660 tane yumurta kullanmislardir.
Yumurtalarla ilgili spektral veriler farkli 6n islem kombinasyonlar1 kullanilarak
islenmistir. Bu yumurtalardan HU degerine gore olusturduklari verisetini %70 egitim
seti ve %30 test seti olarak aymrmuglardir. Taze ve bayat yumurtalarin
smiflandirilmast igin partial least square discriminant analysis (PLS-DA) yontemi ve
support vector machine classification (SVM-C) yontemi kullanilmistir. PLS-DA
yontemi daha iyi sonuglar vermis ve %87.0 dogruluk oranmi elde ettiklerini

belirtmislerdir [48].

Zhang vd. yaptiklarn calismada, yumurta i¢ kalitesini degerlendirmek i¢in
hiperspektral goriintiileme kullanmislardir. Bu hiperspektral goriintiileme sistemini
gelistirmek ve HU degerinin belirlenmesini kalibre etmek i¢in NIR spektroskopisinin
dalga boyunu optimize etmislerdir. Hiperspektral goriintii 6zellikleri ¢ikarilmistir.
Yumurtanin i¢ kabarciklarimi belirlemek i¢in c¢ikarilan 6zellikler uygulanmistir.
Sacilmis yumurta sarisi tespitinde, yumurta sarist ile ilgili 6zellikleri ¢ikarmak i¢in
bir goriintii segmenti algoritmasi olusturulmustur. Caligmalarinda 645 adet yumurta

kullanmis ve 3 sete ayirmislardir. Bu setlerdeki yumurtalar, giinler boyunca
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depolanmistir. Her {i¢ sette de yumurtalarin %60°’1 kalibrasyon ve %40’1 modelin
tahmini i¢in kullamilmistir. Bir spektral aralik kullanarak yumurta tazeliginin
siniflandirilmasi i¢in SPA-SVC yontemi kullanilmistir. Bu siiflandirma islemi

sonucunda, SPA-SVC yontemi ile %84.0 dogruluk basarisi elde edilmistir [49].

Zhao vd. yaptiklar1 c¢alismada, oOriintii tanima ile birlikte NIR spektroskopisi
kullanarak yumurtalarin tazeligini simiflandirmislardir. Calismalarinda toplam 101
tane yumurta kullanmislardir. Bu yumurtalar tazelik durumlarma gore
derecelendirilmemis ve 5 gilin depolanmistir. Depolamanin sonunda, tim
yumurtalarin NIR spektrumlar1 toplanmistir. Bu c¢alismada, taze ve taze olmayan
yumurtalart siniflandirmak icin partial least square discrimination analysis (PLS-
DA), k en yakin komsu (K-NN), yapay sinir aglar1 (YSA), destek vektor makineleri
(DVM) ve support vector data description (SVDD) yontemi kullanilmistir. Bu
smiflandirma islemi i¢in kullanilan bu yontemler karsilastirildiginda, SVM'nin taze
olmayan yumurtalar ayirt etmede en diisiik performansa sahip oldugu goriilmiistiir.

SVDD yontemi daha iyi sonuglar vermis ve %93.3 dogruluk orani elde edilmistir

[50].

Avsar ve Akpinar calismalarinda, sari tiiyli renkli japon bildircinlarin belirli
siirelerle depolanan kulugkalik yumurtalarin i¢ ve dis kalite 06zelliklerini
arastirmiglardir. Calismada her bir katta yirmi hayvan ve bes katli kafes sisteminde
yer alan 100 adet sar1 tiiyli renkli japon bildircinlart bulunmaktadir. Yas ve
depolama siresinin, yumurta dis ve i¢ kalite 6zellikleri Uzerindeki etkisini saptamak
icin 8. hafta ve 32. hafta araliinda 7 ayr1 yas donemlerinde olan yumurtalar, 0, 7 ve
14 giin sure ile depolanmigtir. Yumurtalarin bireysel tartimi yapildiktan sonra boy ve
en kesitine ait Olgiimlerini kaydetmiglerdir. Tim yas gruplarinda yumurtalarin
agirh@i, yumurtalarin baslangic agirhi@ ve yumurtalarin depolama sonundaki
agirhiklarn kaydedilerek dis kalite 6zellikleri her yas i¢in ayr1 ayr1 belirlemislerdir. i¢
kalite ozellikleri ak indeksi, sar1 indeksi, HU, sar1 ve ak yiizdesi, kabuk orani ve
kabuk kalinligi, kabuk agirhi@i ve gozenek sayisi olarak tespit etmislerdir. Bu
calismaya gore, HU etkili bir parametre olarak saptanmistir. HU yumurta depolama

sliresi ve hayvan yasindan etkilendigini belirlemislerdir [51].
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Cebeci ve Yildiz yaptiklar1 ¢alismada, tavuk yumurtasinin kalite o6zelliklerini
ayriklastirmak igin equal width intervals (EWI), equal frequency intervals (EFI) ve
K-means clustering (KMC) yontemlerini performans bakimindan deneysel olarak
analiz ederek arastirmislardir. Bu analiz islemi i¢in 14 siirekli 6zelligin bulundugu
bir veriseti kullanmiglardir. Bu yontemlerin siniflama agact modellerinin 6grenme
hatalarin1  azaltigmi ve dogrulugu artirdigini  belirlemislerdir. C5.0 smiflama
modelinin kullanildig1 ¢alismalara gore EWI, EFI ve KMC modellerinin benzer
sonuclar verdiklerini gozlemlemislerdir. Aralik sayisini tahmin etmekte en iyi sonucu
EWT’in verdigi, EF’in vermedigini belirlemislerdir. Ayriklastirma islemi icin EWI
kullanilarak en yiiksek dogruluk %54.43, EFI kullanarak en yiiksek dogruluk %53.20
ve KMC kullanarak %52.54 degeri elde edilmistir [52].

Akkus, iki farklt yumurtaci tavuk tiirlinde, yas ve kafes katinin yumurta kalitesi
tizerindeki etkilerini arastirmistir. Bu iki tiir beyaz renkli (Nick-Chick) ve
kahverenkli (Nick-Brown) yumurtaci tavuklardir. Bu arastirmada temel amag
yumurta tavukeulugu yaparken yumurtalardan beklenilen kalitenin artmasinin yani
sira artan kaliteli yumurtanin da tiiketicilere ulagsmasini saglayacak bir pazar
ortaminin olusturulmasidir. Kahverengi ve beyaz olmak iizere iki ¢esit yumurta i¢in
hem i¢ hem dis kalite degisimlerinin gozlenmesi, gézlem sonucuna gore basarili
degisimlerin daha c¢ok gelistirilip basarisiz degisimlerin azaltilabilmesi amaciyla
yetistiricilikte iiretim yontemlerinde uygulanmasi gereken metotlar1 belirlemistir.
Akkus yaptig1 calismaya gore kahverengi yumurtalarin beyaz yumurtalardan kiitle
olarak daha agir ve 6zgiil agirlik olarak daha yiiksek oldugu sonucuna ulagmustir.
Caligmaya gore beyaz olan yumurtalarin sar1 ve beyaz kisimlarinda et pargas: ve kan
izinin daha diisiik oldugunu gozlemlemistir. Tavuklarda yasin ilerlemesiyle birlikte
yumurta kabuklarinin kalinliklarinin, ak kismin boyutunun, et parcasi ve kan izi

lekelerinin degerlerinde diisiis oldugunu saptamustir [53].
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BOLUM 5

MATERYAL

Bu tez ¢alismasi sirasinda kullanilan malzemeler bu boliimde tanitilmaktadir. Tez
calismas1 boyunca saf hatlardan daha Ustln 6zelliklerde yeni anne ve baba hatlarinin
olusturulmasi i¢in yumurtaci genotiplerle ¢alismalar gerceklestirilmistir. TAE’de,
RIR ve BAR cinslerindeki bireyler ve bu bireylerin 2017 yilindaki 43 haftalik
donemi kapsayan yumurta verim Ozelliklerine ait bilgiler kaydedilmistir. Bu
bireylerden elde edilen 803 adet yumurta bu ¢alismada kullanilmistir. Kullanilan 803
yumurtalarin 542 adedi mikemmel ve 261 adedi ¢ok iyi siifina aittir. Bireylere ait
verilerin kolay bulunmasi i¢in her bir birey etiketlenmistir. Calismaya ait bireylerin

parametreleri Cizelge 5.1'de listelenmistir.

Cizelge 5.1. Calismaya ait bireylerin parametreleri.

Bireylerin Parametreleri

Etiket

Cinsiyet

Genotip
Renk
Aile
Tarih

Civeiv Agirhigi

Yumurta Agirligt

Yumurta Siklig1

Yumurta Kabuk Agirligi

Bireylerin yumurtalarina ait kalite Ozellikleri yumurta agirhgi, yumurta aki
yiiksekligi, yumurta sarist agirligi, yumurta mukavemeti, kabuk kalinligi ve indeks
degerleridir. Bu kalite 06zellikleri, bu c¢alismanin Vverisetinin parametrelerini

olusturmaktadir. Verisetinin parametreleri hafta degerlerine gore degiskenlik
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gostermektedir. Bu ¢aligma veriseti, egitim seti ve test seti olarak sirasiyla %80 ve
%20 olarak ayrilmistir. Calisamada kullanilan verisetinin sahip oldugu yumurta

kalitesi dzellikleri Cizelge 5.2°de listelenmistir.

Cizelge 5.2. Calismaya ait yumurta kalitesi 6zellikleri.

Yumurta kalitesi dzellikleri

24. hafta 1. 6l¢lim yumurta agirlik degerleri

24. hafta 2. 6l¢tim yumurta agirlik degerleri

24. hafta 3. 6l¢tim yumurta agirlik degerleri

24. hafta yumurta aki yiikseklik degerleri

24 .hafta yumurta saris1 agirlik degerleri

24. hafta yumurta mukavemet degerleri
24. hafta kabuk kalinlig1 degerleri
28.hafta indeks degerleri

28. hafta 1. 6l¢iim yumurta agirlik degerleri

28. hafta 2. dl¢iim yumurta agirlik degerleri

32. hafta indeks degerleri

32. hafta 1. 6l¢iim yumurta agirlik degerleri

32. hafta 2. dl¢iim yumurta agirlik degerleri

32. hafta yumurta aki yiikseklik degerleri

32.hafta yumurta saris1 agirlik degerleri

32. hafta yumurta mukavemet degerleri
32. hafta kabuk kalinlig1 degerleri
36. hafta indeks degerleri

36. hafta 1. dl¢lim yumurta agirligi

36. hafta 2. 6l¢iim yumurta agirligi

Cizelge 5.2’deki tim bu parametrelerden yola ¢ikilarak ilk veriseti igin 21.
parametresi, miikemmel (0) ve cok iyi (1) olarak yumurta kalitesidir. ikinci
verisetinin 21. parametresi, 24. hafta az bilgi (0), orta bilgi (1) ve cok bilgi (2) veren
olarak HU degeridir. Uglincli verisetinin 21. parametresi, 32. hafta az bilgi (0), orta
bilgi (1) ve ¢ok bilgi (2) veren olarak HU degeridir. Bunun sonucunda bu ¢alismada
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kullanilan ve analizi yapilan {i¢ ayr1 Verisetlerinin boyutlari esittir ve 803x21°dir.

Verisetlerinde bulunan parametler Cizelge 5.3’te sunulmustur.

Cizelge 5.3. Verisetlerinde bulunan parametreler.

# Parametre Ad1 Veriseti 1 Veriseti 2 Veriseti 3

24. hafta 1. dl¢lim yumurta agirlik degerleri

24. hafta 2. dl¢iim yumurta agirlik degerleri

24. hafta 3. 6l¢lim yumurta agirlik degerleri

24. hafta yumurta aki yiikseklik degerleri

24 hafta yumurta saris1 agirlik degerleri

| gl B~ WO N

24. hafta yumurta mukavemet degerleri

24. hafta kabuk kalinligi degerleri

8 | 28.hafta indeks degerleri

9 | 28. hafta 1. dl¢im yumurta agirlik degerleri

10 | 28. hafta 2. 6l¢iim yumurta agirlik degerleri

11 | 32. hafta indeks degerleri

12 | 32. hafta 1. 6l¢iim yumurta agirlik degerleri

13 | 32. hafta 2. 6l¢iim yumurta agirlik degerleri

14 | 32. hafta yumurta aki yiikseklik degerleri

15 | 32.hafta yumurta saris1 agirlik degerleri

16 | 32. hafta yumurta mukavemet degerleri

17 | 32. hafta kabuk kalinligi degerleri

18 | 36. hafta indeks degerleri

19 | 36. hafta 1. 6l¢iim yumurta agirlhigi

20 | 36. hafta 2. 6l¢iim yumurta agirligi

21 | Yumurta kalitesi

22 | 24. haftada HU degerleri

I IENEN RS IR Y RN RS RN IR IR RN IRS BN ERN IR N IR BN ERN BRI ARS
NI EN S RN RN RN RN RN IR IR RN RS BN BRN AR N RS BN EEN BRI ARS
NN RN IRV AR RN RN RN AR ER N IR N IR S BN BEN AR AR BRG ERN RN AES

23 | 32. haftada HU degerleri

Kirik yumurta, ¢izik yumurta vb. kalitedeki sinifi olusturan yumurtalar, Cizelge
5.2°de gosterilen tiim yumurta kalitesi ozelliklerini saglamadiklar1 igin verisetine
dahil edilmemistir. Bir baska deyisle, siipermarketlerde satilabilecek yumurtalar bu

calismada tercih edilmistir. Bu yumurtalardan miikemmel siif ve ¢ok iyi sinif TAE
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tarafindan yumurta kalitesi agisindan degerlendirilmis ve siiflandirilmistir. Yumurta
kalitesinin, 24. hafta HU degerinin ve 32. hafta HU degerinin siniflandirmasi igin
makine 6grenmesi modelleri kullanilarak tam otomatik olarak siniflandirma islemleri

gergeklestirilmistir.

Yumurta kalitesinin belirlenmesinde i¢ ve dis kaliteyle ilgili baz1 kriterler goz
oniinde bulundurulmaktadir. Ornegin, yemeklik yumurtalar kirildigi zaman koyu
akin daha ¢ok alana dagilmasi bayatlik olarak diisiiniilmektedir. Tazelik, yumurta ve
yumurta Uriinlerinin kalitesine biiyiik katki saglamaktadir. Tiketiciler, tazelikteki
degiskenligi kalite eksikligi olarak algilayabilmektedir. Tazelik, bazi (biyo)-
kimyasal, mikrobiyal ve fiziksel parametrelerle aciklanabilir ve bundan dolay1 nesnel
bir nitelik olarak distintilebilir. Yumurta tazeligi, yumurtanin bazi o6l¢iimleri
sonucunda elde edilen Ozellikler kullanilarak belirlenebilmektedir. Depolama
sirasinda yumurtalarin kalitesini tanimlayan en 6nemli parametreler; ak yiiksekligi,
HU, yumurta sarist indeksi ve hava odasi boyutudur. HU, tavuk yumurtalarinin
tazeligini tahmin etmek i¢in kullanilan ve Brezilya yumurta sanitasyonu yonetmeligi
tarafindan taninan referans parametredir [54]. HU, esas olarak nem kaybina bagl
olarak depolama siiresi ile azalan yumurta akinin yiiksekligi ve yumurtanin agirhig

kullanilarak hesaplanmaktadir ve Esitlik 5.1’deki gibi gosterilmistir. [54-57].

HU = 100 log (H + 7.57 — 1.7G%37) (5.1)

Esitlik 5.1°de yer alan H degeri mm cinsinden yumurtanin ak yiiksekligini ve G

degeri g cinsinden yumurtanin agirligini ifade etmektedir.
Bu ¢alismada kullanilan verilerin saklanmasi ve yonetilmesi igin Microsoft SQL

Server kullanilmistir. Verilerin saklanmasi ve smiflandirma islemleri i¢in kullanilan

bilgisayarin 6zellikleri Cizelge 5.4’te gosterilmistir.
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Cizelge 5.4. Bilgisayar ozellikleri.

B

ilgisayar

Ozelli

k

Merkezi islem birimi

Core i5 2.30 Gigahertz (GHz)

Rastgele erisimli bellek

4,00 Gigabayt (GB)

Sabit disk 256 GB
On bellek 2 Megabayt (MB)
Ekran kart1 2 MB
Ekran boyutu 22 ing
Isletim sistemi Windows 10 (64-bit)

TAE’de, RIR ve BAR cinslerindeki bireyler ve bu bireylerin 2017 yilindaki 43

haftalik donemi kapsayan FO bireylerine ait cinsel olgunluk yasi (COY), cinsel

olgunluk agirligina (COA), yumurta sayisi, yumurta agirligi ve genetik yonelim

degerleri kaydedilmistir. Bu degerler Cizelge 5.5-5.7’de gosterilmistir. Bu ki

genotipin ortalama yumurta agirlig1 arasinda 8.36 g fark oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.5. F0’larda COY ve COA degerleri.

COY (Giin) COA (g)
Hat | Adet
En Kiguk | En Buyuk X+Sx En Kiguk | En Buyik X+£Sx
BAR 595 128 157 143.97+0.307 1240 1720 1525.23+7.356
RIR | 525 135 184 150.91+0.620 1880 1880 1499.38+6.829
Cizelge 5.6. FO’larda yumurta sayis1 ve yumurta agirlig1 degerleri.
Yumurta Sayis1 (Adet) Yumurta Agirhg (g)
Hat | Adet
En Kiguk | En Blyik X£Sx En Klguk | En Blyuk X£SX
BAR | 595 93 173 152.01+0.805 44 59 50.97+0.209
RIR 525 62 173 140.42+1.162 51 70 59.33+0.236
Cizelge 5.7. FO’larda genetik yonelim
Hat Adet coy COA YS YA
BAR 595 -1.13 -29.35 30.95 2.94
RIR 525 -1.03 -21.43 2.84 1.72

F1 tavuk ve horozlardan F2 tavuklarin {iretilmesi c¢alismalarina, 15 Nisan 2019

tarihinde horoz ve tavuklardan aileler olusturularak baslanmistir. Projenin FO

22



https://tr.wikipedia.org/wiki/Megabayt

diizeyini; RIR ve BAR hatlarindan 6’sar adet tavuk ve horoz olusturmustur. F1

genotiplerinin civeiv agirligi (g) Cizelge 5.8’de verilmstir.

Cizelge 5.8. F1 genatiplerinin civciv agirligi

# Adet Ortalama * standart hata Grup P
BAR*RIR 231 39.598 + 2.240 A 0.001
RIR*BAR 187 32.158 +2.034 B '

Cizelge 5.8 incelendiginde; BAR*RIR genotipinde civciv agirliginin RIR*BAR

genotipine gore daha agir oldugu goriilmektedir. Bu durumun nedeni RIR

genotipinde yumurta agirliginin daha fazla olmasidir. F1 Cinsel olgunluk agirligina

(9) ait ortalama degerler ise Cizelge 5.9’da verilmistir.

Cizelge 5.9. F1 genotiplerinde cinsel olgunluk agirligi

# Adet Ortalama * standart hata Grup P
BAR*RIR 231 1687.0 £ 96.7 A 0.001
RIR*BAR 187 1535.7 £ 104.8 B '

Cizelge 5.9°da  BAR*RIR genotipinde cinsel olgunluk agirliginin RIR*BAR

genotipine gore daha agir oldugu gézlemlenmistir.
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BOLUM 6

METOT

Bu bolumde; verilerin uygulanma asamalari, pedigri takibi ve smiflandirma
algoritmalar1 anlatilmistir. Hayvancilikta verilerin saklanmasit olduk¢a G6nem
arzetmektedir. Saklanan veriler, verimin yiikseltilmesi ve nitelikli damizlik
ihtiyacinin giderilmesi gibi bircok fayda saglamaktadir [58]. Saglikli verilerin
alinmasi ve alinan verilerin depolanmasi igin SQL veritabani yazilimi kullanilmistir.
Bu depolanan verilere kolaylikla ulasilabilmekte ve istenildigi zaman kullanilabilir
duruma getirilmektedir. Veriler, rahatlikla kategorize edilebilmektedir. Verilerin

toplanmasi ve analizi i¢in uygulanan adimlar Cizelge 6.1’de gosterilmistir.

Cizelge 6.1. Algoritma akis sirast.

Algoritma akis sirasi
Verilerin TAE’den alinmasi

Veri se¢imi

On isleme

Veri analizi

Sonuglarin kryaslanmast

Sonuglarin dogrulanmasi

~N| o o1 | W) N

Sonuglarin bir sonraki kurama iletilmesi

Bu ¢alismada RIR ve BAR 1rklarindaki bireylerin verimlilik 6zellikleri pedigri takibi
ile degerlendirilmistir. Pedigri takibi yontemine gdre bilgisi tam olan bireyler
aragtirmaya dahil edilirken, bilgisi eksik olan veya hi¢ bilgisi olmayan bireyler
calismaya dahil edilmemistir. Pedigri takibi yontemine gore secilen bireylerden elde
edilen yumurtalarin 6zellikleri TAE tarafindan veritabaninda tutulmustur. Bu nedenle
boyutlar1 803x21 olan ii¢ ayri veriseti olusturulmustur. Verisetleri, k katmanli ¢apraz
dogrulamaya (k-fold cross validation) dayali olarak egitim seti ve test seti olarak
sirastyla %80 ve %20 oraninda iki sete ayrilmistir. K, 5 olarak secilmistir. Bir bagka

deyisle, 5 kat ¢apraz dogrulama altinda mikemmel kalitedeki 542 yumurtadan 433'l
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rastgele segilerek egitim setine eklenmistir. Mitkemmel kalitedeki 542 yumurtadan
109'u test setine eklenmistir. 5 kat c¢apraz dogrulama altinda iyi kalitedeki 261
yumurtadan 208'i rastgele secilmis ve egitim setine eklenmistir. Iyi kalitedeki 261
yumurtadan 53'0 test setine eklenmistir. Capraz dogrulama teknigi kullanilarak
egitim setlerinde ve test setlerinde her seferinde farkli yumurtalar kullanilmaktadir.
Boylece, capraz dogrulama sayesinde makine Ogrenmesi modellerinin veriler
tizerindeki performanslar1 olabildigince objektif ve dogru bir sekilde

degerlendirilmistir.

6.1. PEDIGRI TAKIBIi

Ebeveyn tayini, bir canlinin alt, ist ve yansoylarindan alinan bilgilerin
kullanilmasidir. Ebeveyn tayinlerinde, molekiler markorler kullanilmaktadir.
Molekiler markorler ile yapilan ebeveyn tayinlerinleri, kan gruplart ve diger
biyolojik markorler ile yapilan testlerden daha kesin sonuglar icermektedir.
Molekiiler markorler, hayvanlarin ilerleyen zamanlarda verim performansini tahmin
etmeyi saglayarak hayvan 1slahina 6nemli katkilar sunmaktadir. Hayvanlarda verimin
belirlendigi karakterler olan kantitatif karakterler, streklilik gosteren bircok gen
tarafindan kontrol altina alinamayan karakterler igerisinde bulunmaktadirlar. Bunlari
kodlayan genler kromozomda yer alan Kkantitatif karakter lokuslari (QTL)’dur.
Dlnyada genis kapsamli arastirilan QTL’lerin, hayvanlarin kayit altina alinmamasi
zaman ve maliyet isteyen bir durum olmasindan dolay1 Tiirkiye’de ¢alisma alani
dardir [59,60].

Bu ¢aligmada, bireylerin verimlilik 6zellikleri pedigri takibi ile degerlendirilmistir.
Pedigri takibi, bir ailenin biitiin tyelerinin tek bir tabloda soyagaci seklinde
duzenlenmesidir. Aile Uyelerinin genetik pedigrileri; dede/nine, anne/baba ve torun
olarak en az li¢ kusagi kapsamaktadir. Pedigri takibi, molekiiler analiz yapilacak
bireyleri segmek ve genetik hastalik takibi yapmak i¢in énemlidir [61,62]. Pedigri
takibi ¢izelgesi Sekil 6.1’de gosterilmistir.
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Sekil 6.1. Pedigri takibi gorseli [61].

Pedigri sembolleri cinsiyet eslestirmesi;

e [](Kare) — Erkek

e (O (Yuvarlak) — Kadin
Pedigri takibi, treme melezlerini ve hayvan popiilasyonlarini izlemek igin
kullanilmaktadir. Pedigri takibi, popullasyon yapisimi ve genetik gesitliligi
gorsellestirmektedir [63]. Bu ¢alismada genetik ¢esitliligi takip etmek ve ebeveynlik
atamasi i¢in pedigri takibi yapilmistir. Projede ele alinan aileler; Dede/Nine (F0),
Baba/Anne (F1), Birey (F2) olarak olusturulmus ve uygulanan giftlestirme semasi
Sekil 6.2°de verilmistir.
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525 YA vilksek RIR stiriden 595 YA diusiuk BAR siriden
1 J I I ¢
- ' ; "
i FO: 6 tavukk + © horoz segilda FO: 6 horoz + 6 tavuk secildi =
1 horoz X 1 tavuktan 1 horoz X 1 tavuktan
18 F1 tavuk olmak 1 F1 horoz olmak
iizere 3 aileden iizere 3 aileden
3x 18= 354 3 x 1=3RIR*BAR
BAR*RIR F1 tavuk F1 horoz iiretildi
tretildi - =
=
1 horoz X 1 tavulktan o 1 horoz X 1 tavuktan
1 F1 horoz olmak 1 F1 horozu X 18 F1 tavugu ile giftlestirildi 18 F1 tavuk olmalk
iizere 3 aileden iizere 3 aileden
Bir aileden 120 F2 digi civciv
3 x1=3 BAR*RIR 3x18=54
F1 horoz iiretildi Ug aileden 120 X 3 =360 F2 disi civciv RIR*BAR F1 tavuk
tretildi iiretildi
RIR*BAR*BAR*RIR

%\ /

1 F1 horozu X 18 F1 tavugu ile giftlestirildi

Bir aileden 120 F2 digi civciv

Upg aileden 120 X 3 =360 F2 disi civeiv

BAFR*RIR > RIE*BAR

Toplam: 720 F2 disi civeiv dretildi

Sekil 6.2. Projede uygulanan ¢iftlestirme semasi

Bu ¢alismada, saf hat olarak kabul edilen iki tavuk irk1 olan BAR ve RIR bireyleri
secilmistir. Bu 1rklar, ozellikler bakimindan farkliliklara sahiptir. RIR yiksek
yumurta agirligi 6zelligine sahipken, BAR yiiksek yumurta verimi 6zelligine sahiptir.
BAR ve RIR 1rklar1 bu ézellikler diisiiniilerek secilmistir. Ozellikleri determine eden
genlerin farkli allelleri (Q1, Q2) Sekil 6.3’te gosterilmistir. Bu allellerin
homozigotlasmis olmalar1 beklenmektedir. Benzer sekilde Single Nucleotide
Polymorphism (SNP) genotipleri bakimindan da farkli alleller (S1, S2) igin
homozigotlasmig olmalar1 beklenmektedir. F1’lerin elde edildigi FO bireyleri Sekil
6.3’te verilen genotipik yapida oldugunda bu bireylere ait allelleri F1 (Sekil 6.4) ve

F2 (Sekil 6.5) jenerasyonlarina gegerken takip etmek miimkiin olmaktadir.
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H1 H2
51 51 S2 S2

Ql Ql Q2 Q2

Sekil 6.3. Hat 1 (H1) ve Hat 2 (H2).

Sekil 6.3’te Hat 1 (H1) ve Hat 2 (H2)’nin herhangi bir SNP lokasyonunda varsayilan
SNP allelleri (S1 ve S2) ve niceliksel 6zellik nikleotidi (QTN)/nicel ézellik lokuslar
(QTL) alleleri (Q1 ve Q2) bakimindan genotipleri: H1 ve H2 hatlar1 SNP ve
QTL/QTN igin sirastyla 1. ve 2. alleller i¢cin homozigot genotiptelerdir.

H1 H2
S1= =51 S2 == == S2

14 + a1 Q24 4+ Q2

S1 == =S2

Ql= Q2

Sekil 6.4. H1 ve H2 SNP ve QTL/QTN lokuslar.

Sekil 6.4’te H1 ve H2, SNP ve QTL/QTN lokuslar1 i¢in homozigot genotipik yapiya
sahip olduklar igin tek tip gamet tiretebileceklerdir. H1 ve H2 ciftlestirmelerinden
elde edilen F1 jenerasyonu bireylerin heterozigot SNP ve QTL/QTN yapiya sahip

olmalarini beklenmektedir.
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F1 F1

S1 S2 S1 S2
Q1 Q2 Q1 Q2
F2 F2 F2 F2
51 51 51 52 51 s1 51 52
a1 a1 Q1 Q2 a1 a2 a1 Qi1
1 2 3 4
F2 F2 F2 F2
52 51 52 52 52 51 52 52
az Q1 Qz2 Q2 Q2 Qz Q2 Q1
5 6 7 8
F2 F2 F2 F2
51 51 51 52 51 51 51 52
Q2 Qr Q2 Qz Q2 Qz a2 Q1
9 10 11 12
F2 F2 F2 F2
52 51 52 52 52 s1 52 52

Qlf al  ait++a afTa aitfa
13 14 15 16

Sekil 6.5. F1 X F1 giftlestirmelerinden elde edilecek F2 jenerasyonu bireyler.
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Sekil 6.5°te F2 jenerasyonu bireylerde gortlebilecek SNP ve QTL/QTN genotipleri.
1,2, 5, ve 6 nolu bireylerde crossing over (rekombinasyon, parca degisimi) yoktur. 3,
4,7,8,9, 10, 13 ve 14 nolu bireylerin ebeveynlerinden sadece birisinde crossing over
olusmaktadir. 11, 12, 15, ve 16 nolu bireylerin her iki ebeveyninde de crossing over
olusmaktadir. Fakat, BAR ve RIR hatlari, biitin SNP genotipleri i¢in bu durumda
olmayacaklardir. Bu ¢alismada istenilen 0zellikleri determine eden genlerin SNP’lere
cok yakin bir yerde, dolayisiyla QTL/QTN — SNP arasinda mayoz bdoliinme
asamasinda crossing over olamayacagi varsayimi ile hareket edilmektedir. Bu
durumda, bazi SNP’ler bizim igin bilgi verir nitelikte, bazilar1 kismen bilgi verir

nitelikte, bazilar1 ise bilgi vermez nitelikte olmaktadir.

SNP’lerin bilgi igerik durumlari, F2’lerden baslayarak F1’i de kullanip F0’a kadar
allel takip edildiginde, takip edilen allelin hangi ebeveynden geldigini tespit
edilebilmeye baglidir. Bir bireydeki allelin hangi ebeveynden geldigi takip ediliyorsa
bilgi icerdigini, takip edilmiyorsa bilgi igermedigini gosterir. Bu takip islemini

aciklayan bir gorsel Sekil 6.6’da sunulmustur.

4 $ e %
Fo s1f4s1 x _52-|-,-|-52 sids1 x _52-|--|-52

N N

i1 A sifhs X $ si}is2
N\ 4

Tt s s s

Sekil 6.6. F2 tavuklarinin SNP genotip allelerinin ebeveynlerinin takipi.

Sekil 6.6’da biitiin F2 tavuklarmin SNP genotip allelerinin hangi ebeveynlerden
geldigi takip edilebilmektedir. 1 Nolu tavuk: Her iki allel H1’den geliyor, 2 nolu
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tavuk: Her iki allel H2 den geliyor, 3 nolu tavuk: allellerden birisi Hl1’den digeri
H2’den gelmektedir. Muhtemel F2 bireyler genotipik olarak polimorfizm
gosterdiklerinden dolay1i, bu bireyler ile genotip — fenotip iliskilendirmesi

(QTL/QTN analizi) miimkiin olacaktir.

F2 tavugunun SNP genotip allelinin hangi ebeveynlerden geldigi takip edilemedigi

durum olusmaktadir. Bu islemi agiklayan bir gorsel Sekil 6.7°de sunulmustur.

o ¥ 4 4
Fo siffs2 x _51-|-,-|-52 sidds2 x _51-|--|-52

Ny ANI7¢

F1 A sidds2 X $ si}is2
N\ /'
R % s14§s1 s1}fs2 s24 452

Sekil 6.7. F2 tavuklarinin fenotip iligkilendirmesi.

Sekil 6.7°de 1, 2, ve 3 nolu tavuklarin allel kaynaklar1 11, 12 ve 22 olabilir.
Muhtemel F2 bireyler, genotipik olarak polimorfizm gostermelerine ragmen
tasidiklar: allellerin hangi ebeveynden geldigini takip etmek miimkiin olmadig: igin,
bu bireyler ile genotip — fenotip iliskilendirmesi miimkiin olmayacaktir. F2
tavuklarda, 1 ve 2 nolu tavuk tam bilgi vermekteyken 3 nolu tavuk bilgi

vermemektedir.

Polimorfik genotipik yapiya sahip olup tam bilgi igeren, hi¢ bilgi igcermeyen ve
monomorfik genotipik yapiya sahip olup bilgi igermeyen kombinasyonlarin
anlatimini kolaylastirmak amaciyla Sekil 6.2-6.7’de ile agiklanmistir. Kombinasyon

sayist ¢cok fazladir. Bu kombinasyonlarin bir kismindan tam, bir kismindan yarim
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bilgi elde edilmektedir. Bir kismindan ise hi¢ bilgi elde edilememektedir. Tum bu
olasiliklar ve islemler uygulanarak bu c¢alisma kapsaminda bir pedigri takibi

programu gelistirmistir. Bu programa ait gorsel Sekil 6.8’de gosterilmistir.

il ©) £
Untitled.m Untitled3.m Pedigreee.m egitimtest.m clasification.m egitim.m pedigrid9.m +
1= Data=xlsread('Pedigresll.xlsx",2); TD
2 - Data=Data';
2= [row, column]=size (Data) :
4 markor = string.empty:
5 miss genom=string.empty;
€ for i=l:row
!

a=1;
for j=5:column
if (Data (i, 1)==380)

10 — Id=Data(i,2);:

11 — dId=Data (i, 3):

13 = mId=Data (i, 4);

13 — I = find(Datal(:,2)==dId):

14 - I2 = find(Data(:,2Z)==mld);

15 — ddId=Data (I,3):

16 — dmId=Data (I,4):

17l|= mmId=Data (I2,4);

15 — mdId=Data (I2,3):

19 — I3 = find(Data(:,2)== ddId):

20 — I4 = find(Data(:,2)== dmId): w
< >
Command Window ®

MNew to MATLAB? See resources for Getting Started.

» Pedigreee

Jx o=

Sekil 6.8. F2 Pedigri takibi programina ait gorsel.

6.2. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Makine 6grenmesi glnimizde yaygin olarak kullanilan yapay zeka yodntemleri
arasinda bulunmaktadir. Makine Ogrenmesi, bilinen Orneklerden bilinmeyen
ornekleri tahmin etme yoOntemi olarak tanimlanmaktadir. 1959 yilinda makine
ogrenmesini, Amerikan bilgisayar bilimcisi olan Arthur Samuel "bilgisayarin agik¢a
programlanmadan 6grenme yetenegi" olarak agiklamistir [64]. Makine Ogrenmesi
modelleri verinin yapisina gore ikiye ayrilmaktadir. Bunlar; danigmanli 6grenme
algoritmalar1 ve danismansiz 6grenme algoritmalaridir [65]. Danismanli 6grenme,
smiflar1 belirlenmis olan durumlardan bir model olusturulmasi ve daha sonra sinifi
belirlenmemis verilerin smifin1 tahmin etme islemidir. Danigsmansiz 6grenme,
siiflar1 belirlenmeyen verilerin, siniflart belirlenen verilerin birbirleriyle olan

benzerliklerinden siniflandirilmasidir. Siiflandirma isleminde veriler 6nce egitim ve
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test setlerine ayrilir, algoritma segilir, veriler test edilir ve sonuglar degerlendirilir

[66-67]. Makine 6grenmesi modelleri Sekil 6.9’da gosterilmistir.

A |
[ Makine Ogrenmesi
| I | |
[ Danismanl Ogrenme [ Danismansiz Ogrenme
. A | ; . h | I A |
Siniflandirma [ Regresyon Kiimeleme
- -
I h | I AY I A |
DVM Lineer Regresyon' l K-Means, K-MEdOidS,
4 Genisletilmis Lineer Fuzzy C-Means
| Model |
Dls'I;rlmI!n'ant A Hiyerarsik Kimeleme
- na izl Destek Vektor .
] s U Regresyon ] \
|
NB 4 Gaussian Mixture
A 1 Kolektif Ogrenme A 1
Y - Y
| Hidden Markov
= 3
q K-NN q Model
Karar Agaglari
YSA YSA
YSA

Sekil 6.9. Makine 6grenmesi modelleri [65].

Bir¢cok makine 6grenmesi algoritmasinin arkasindaki temel ilke, farkli veri kiimeleri
arasindaki islevsel iligkileri bulmaktir. Bu islem, veriler iizerinde modelin egitilmesi
ve test edilmesiyle yapilir. Makine 6grenmesi modelleri yeni verilere uyum saglama
yetenegi, dogrusal olmayan siirecleri yakalama, kullanim kolaylig1 ve hesaplama

verimliligi 0zelliklerine sahiptir [68-71].
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Bu calismada, pedigri takibi yapilarak segilen bireylerden elde edilen yumurtalara ait
ozellikler TAE tarafindan veritabanina girilmis ve veriseti olusturulmustur. Bu
veriseti iizerinden 3 ayr1 smiflandirma analizi yapilmustir. Ik analizde, yumurta
kalitesinin milkemmel ya da ¢ok iyi olmasi siniflandirilmistir. Bu analizde, rastgele
orman, lineer diskriminant analizi (LDA), lojistik regresyon (LR), naive bayes (NB),
DVM, K-NN, Kkarar agac1 ve YSA makine 6grenmesi modelleri kullamilmustir. Ikinci
analizde, yumurta kalitesi hakkinda bilgi veren 24. hafta HU degeri; bilgi az (0), bilgi
orta (1) ve bilgi ¢ok (2) olarak smiflandirilmistir. Bu analizde rastgele orman, LDA,
NB, DVM, K-NN, Kkarar agac1 ve YSA modelleri kullanilmistir. Ugiincii analizde,
yumurta kalitesi hakkinda bilgi veren 32. hafta HU degeri; bilgi az (0), bilgi orta (1)
ve bilgi ¢ok (2) olarak siniflandirilmistir. Bu analizde de rastgele orman, LDA, NB,
DVM, K-NN, karar agac1 ve YSA Makine 6grenmesi modelleri kullanilmistir.

6.2.1 Rastgele Orman

Birgok simiflandirma modellemelerinin birlikte kullanilmas: ile olusan sistemler,
topluluk 6grenme modelleri olarak tanimlanmaktadir. Rastgele orman modeli
topluluk 6grenme modellerinden bir tanesidir. Rastgele orman modeli, birgok
simiflandirma algoritmasinin bir arada uygulanmasi ile daha basarili sonuglar
saglamaktadir. Bagging algoritmasinin temellerine dayanan ve Leo Breiman
tarafindan 2001 yilinda olusturulan rastgele orman modeli, tahmin oranini arttirmak
amaciyla karar agaglart modelinin n defa uygulanmasi ile kullanilir. Birgok karar
agacina sahiptir ve bu agac sayis1 kullanici tarafindan belirlenmektedir. Kullanilan
aga¢ sayist artikga tahmin isleminin bagsar1 orani da artmaktadir. Bu agaclar en
yiiksek boyutta olusturulmakta ve budama islemi uygulanmadan gelistirilmektedir.
Bunun igin CART algoritmas1 kullanilmaktadir [72,73]. Ornek bir rastgele orman

modeline ait gorsel Sekil 6.10°da gosterilmistir.
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VERI SETI

AGAC #1 AGAC #2 AGAC #3
l | |
SINIF A SINIF B SINIF C
| l |

) |
COGUNLUK OYLAMASI
}

SON/KABUL EDILEN SINIF
Sekil 6.10. Rastgele orman algoritmasina ait gorsel [74].

Rastgele orman modelinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Avantajlart:
v" Yiiksek boyutlu verileri analiz ederken hizhidir.
v' Birgok veriyi silmeden islemektedir.

v" Siirekli ve kesikli degiskenleri birlikte kullanmaktadir.

Dezavantajlari:
v" Rastgele orman modelinde agag yapisi gosterilmemektedir.
v' Birg¢ok karar agacina sahiptir.
v' Seviyelerdeki nitelikler belirlenirken, tiim agaglarda bazi hesaplamalar

yapilarak nitelik belirlenmektektedir [75-77].

6.2.2. Lineer Diskriminant Analizi (LDA)

LDA, karmasik problemlerde basarili sonuglar alindigr i¢in ¢ok kullanilan makine
ogrenmesi modellerinden bir tanesidir. LDA, istatistiksel 6lgtimleri kullanarak veri
kiimesinin smiflarim1 tanimlayan o6zelliklerin dogrusal bir iliskisini bulmaktadir.
LDA, yiiksek boyutlu verileri diisiik boyutlu bir uzayda yansitir. Simif i¢indeki
mesafeyi en diisiik degere indirmeyi, siniflar arasindaki mesafeyi en iist diizeye

cikarmay1 ve smuf farkimi iist diizeye c¢ikarmayir amaclamaktadir [78,79]. LDA,
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diskriminant fonksiyonunun Esitlik 6.1’de agiklanabilecegi veri kiimesi siiflarinin

kovaryanslarin1 dikkate almaktadir.

1 6.1
5(x) = ¥TQ e — 1 = 5 uEQ i + logm, ¢

Burada k alt indeksi her bir smifi, g her sinifin ortalama degerlerini, 7 bir sinifa
tiyeligin onsel olasihigini, x girdi Ozelliklerini iceren vektéri ve Q kovaryans

matrisini temsil eder [78].

Maksimum sinif ayrimi, verilerin varyansint ve ¢oklu siiflar arasindaki farki en st
diizeye ¢ikaran bilesen eksenlerini belirleyerek elde edilir. Bu fark yontemi,
gruplarin varyans-kovaryans matrislerinin homojenligini gerektirir. Siniflandirma
yapilmadan once Ozellik ¢ikarmanin zorlastigi durumlarda veri 6n isleme icin
uygulanir. Smiflandirma i¢in siniflarin dagilimini inceler ve ortalama degerler
arasindaki fark bulunur. Bunlar {izerinden de 6zellik alt uzaylar1 olusturulur [80-83].

Ornek bir LDA modeline ait gérsel Sekil 6.11°de gosterilmistir.

-
T

e

Sekil 6.11. LDA modeline ait gorsel [84].
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6.2.3. Lojistik Regresyon (LR)

Raymond Pearl ve Lowell Reed tarafindan 1940 yilinda ortaya atilan LR, ikili
smiflandirma problemlerine ¢6ziim bulan istatistiksel bir modeldir. LR’in amaci, en
az sayida degisken ile en iyi uyumlu bagimli-bagimsiz degiskenler arasndaki iliskiyi
tanimlayabilen kabul edilebilir bir model kurmaktir [85]. LR, logaritma boyutundaki
degisiklikler gibi model parametrelerinin degerlendirilmesini kolaylastirmak icin
tibbi uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. LR bir tlr regresyon analizidir
[86,87]. Esitlik 6.2°de gosterilen yargi, degiskenler ve Esitlik 6.3’te gosterilen sinif
sonuglarin1 tahmin etmek i¢in kullanilan bir lojistik fonksiyon ile dogrusal bir

regresyon kullanir.

y = h(WTX + b) (6.2)

h(x) = (63)

1+e™*

Burada h(x) bir lojistik fonksiyon olarak kullanilan sigmoid fonksiyondur, b
onyargidir, W ve X bagimsiz degiskenlerdir. Veri kimesinin regresyon analiziyle, 0
veya 1 olarak iki sonug¢ olusur. Verisetinde yumurta kalitesini siniflandirmak i¢in

miikemmel ve ¢ok iyi gibi iki olasi sonucu elde etmek i¢in LR modeli kullanilmustir.

6.2.4. Naive Bayes (NB)

NB modeli, ingiliz bir matematikci olan Thomas Bayes’in 18. yiizyilda gelistirilmis
oldugu makine O6grenme modellerinden bir tanesidir. Bayes teoreminden
yararlanilarak ~ olusturulmus smiflandirma islemlerinde kolay bir sekilde
uygulanabilmektedir. Bu model ile bir verisetindeki hedeflenen O6zniteligin simif
degerine ait olma olasilig1 belirlenmektedir. Mevcut smiflandirilmig verileri
kullanarak, yeni gelen verilerin mevcut smif etiketlerinden biri olma olasiligini

hesaplayan bir modeldir [88-90].
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NB, biitiin degiskenleri bagimsiz oldugunu ve nitelikler arasinda bagimlilik
olmadigini kabul etmektedir. Bu kosullu bagimsizlik hipotezi, ger¢cek uygulamalarda
nadiren dogrudur. Algoritma, ¢esitli kontrollii siniflandirma problemlerinde hizli bir
sekilde 6grenmeye egilimlidir [82]. NB algoritmasi, hizli ve ¢ok smifli tahmin

ozelliginden dolayr kullanilmistir. Olasilik hesaplama islemi Esitlik 6.4°te

gosterilmistir.
A  _ P(B/A) x P(A) (6.4)
P(B) B P(B)

Esitlik 6.4°te P (A/B) B ifadesi A’nin ger¢eklesme ihtimalini, P (B/A) A ifadesi
B’nin ger¢eklesme ihtimalini, P (A) ifadesi A’nin gergeklesme ihtimalini, P (B)
B’nin ger¢eklesme ihtimalini agiklamaktadir [91].

6.2.5. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Vapnik ve arkadaslarmin 1990’11 yillarda gelistirdikleri makine 6grenmesi
modellerinden olan DVM, miihendislik, bilisim ve uzaktan algilama alanlarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. DVM danigsmanli makine 6grenmesi modellerinden
bir tanesidir, DVM, bilinen smif etiketlerinden olusan verilerle olusturulan bir
tahmin modeline dayali olarak, bir bilinmeyen etiket 6rnegine bir sinif etiketi atamak

icin kullanilmaktadir [92-94].

DVM modeli iki asamadan olusmaktadir. Bunlar egitim ve test asamalaridir. Egitim
asamasinda, DVM, iki sinifin ayrismasi igin bir hiperdiizlem olusturmakta ve verileri
iki sinifa ayiran bir fonksiyon tahmin etmektedir. Farkli siniflara ait verileri ayirmak
i¢in ¢ok sayida hiperdiizlem olusturulabilmektedir. Verileri, hiperdiizleme en yakin
olan veriler arasindaki maksimum mesafe ile iki alt alana bolerek hiper diizlemi
bulmaya ¢alismaktadir. Bu hiperdiizlem, ayr hiperdiizlem olarak adlandirilmaktadir.
Bu hiperdizlemi ayirmak i¢cin DVM Esitlik 6.5°de gosterilen ifadeyi kiiglltmektedir.
Bu ifade bir sinirli optimizasyon problemine doniistiiriilerek Lagrangian Dual
probleminin ¢6ziimii ele alindiginda Esitlik 6.6°te verilen optimizasyon problemine

indirgenmektedir. Son olarak tanimlanan optimizasyon problemi quadratic
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programlama algoritmalar1 ile ¢6ziilebilmektedir. Hiperdiizlem ile veri arasindaki

mesafeye kenar boslugu denir. Hiperdiizleme en yakin verilere, destek vektorleri

denir. Bu durum Sekil 6.12°de gosterilmistir [95,96].

|- 21 max(0,1 — yi(w - xi — b))| +1l[wl|?

gore Y, cyi=0,ve 0<¢; < 7o tim i'ler igin.

1 &
L o
e . e separate
i b short livpeiplans
L ] I
* . A et -
& - ,.*IE’:':I.II."].'IL'IL'I
’ 4 vector
I I
0 O
O
-~ O

Sekil 6.12. DVM algoritmasina ait gorsel [96].

DVM modelinin avantajlart ve dezavantajlari vardir. Avantajlari:
v" Yiksek genelleme yapabilmektedir.
DVM modeli hizidir.

v
v’ lyi performans sonuglar1 gostermektedir.
v

(6.5)

(6.6)

Siniflandirma karmagikligi, 6zellik uzaymin boyutluluguna bagli olmadig:

icin, DVM'ler biiylikk bir model kiimesi 6grenebilir

Olceklenebilmektedir.

1yl

v' DVM'ler ayrica siniflandirma sirasinda yeni bir model oldugunda egitim

modellerini dinamik olarak giincelleme yetenegine sahiptir.
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Dezavantajlart:
v’ Yavas ¢alismaktadirlar.
v" Cesitli DVM modelleriyle ¢alismak icin profesyonel bir yazilim veya arag
kutusu bulunmamaktadir.
v Diger modellere gére DVM tabanli hibrit modeller daha karmagik
olusturulmaktadir.
v" DVM yalnizca ikili simif siniflandirmasini isleyebilmektedir ve buna karsilik

izinsiz giris tespiti ¢ok sinifli siniflandirma gerektirmektedir [97,98].

6.2.6. K En Yakin Komsu (K-NN)

K-NN, herhangi bir egitim siireci gerektirmeyen, parametrik olmayan, danigmanl
bir makine 6grenmesi modelidir. K-NN algoritmasi, var olan bitun verileri saklar ve
yeni verilerle benzerlik Olciitiine gore siniflandirir. En yakin komsulart bulmak i¢in
verisetini tek tek taramak algoritmanin performansini disiirdigii igin tembel
o6grenme modeli veya durum tabanli 6grenme modeli olarak adlandirilir [99]. K-NN
modelinin kullanilacagini belirlemek i¢in k parametresi gereklidir. K, en yakin
komsu sayisini temsil eder. Siniflandirilmamis veriler ile daha 6nce smiflandirilmis
diger tiim veriler arasindaki mesafeler hesaplanir ve smiflandirilmamis veriler,
onceden siiflandirilmis en yakin veriler arasindan en yakin smifa yerlestirilir. Bu
calismada k, 3 olarak secilmistir. Esitlik 6.7°te gosterilen uzaklik hesabi olarak 6klid
uzakligi kullanilmigtir [100]. K-NN algoritmasi sinif belirleme islemine (k=3) ait
gorsel Sekil 6.13’te ve K-NN algoritmasinin akis semasi Cizelge 6.2°de

gosterilmistir.

d(Dy,D;) = /(X1 — X2)2 + (Y — )2 (6.7)
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Sekil 6.13. K-NN algoritmasi sinif belirleme islemine ait gorsel [101].

Cizelge 6.2. K-NN algoritmasinin akis semasi.

K-NN is akis kurallari

k parametresi segilir.

Uzaklik formiilii segilir.

Test verisi ile egitim verileri arasindaki uzakliklar hesaplanir.

Oylama teknigi segilir.

gl b~ W N -

Oylama teknigine gore test verisi en yakin k adet veriye gore siniflandirilir.

Etiketlenmemis bir test verisi kullanildiginda, egitim verisetindeki en yakin komsu
veri bulunur ve onlara en uygun etiket verilir. K-NN algoritmasma gore,
siniflandirma isleminden ¢ikarilan 6zellikler géz 6niine alindiginda, siniflandirilmasi
gereken yeni birey ile 6nceki bireyler arasindaki tiim mesafe 6l¢iliir. Ardindan, en
yakin komsu bireyin sayist bulunur. Yeni bireye yakin komsu bireyin sinifina gore
yeni birey ¢ogunlugun oldugu smifa aktarilir. Seviyelerdeki nitelikler belirlenirken,

tiim agaglarda bazi hesaplamalar yapilarak nitelik belirlenmektektedir [102,103].

K-NN algoritmasinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Avantajlart:
v K-NN modelinin uygulamasi kolaydir.
v Egitim islemi bulunmamaktadir.

v Verisetinin biiytkliigii fazla ise daha etkin sonuglar verir.
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v’ Giriiltili  verilere karsi direngli olmanin yani sira biiyik orandaki

verisetlerinde basarilidir.

Dezavantajlart:
v’ Baslangigta k parametresi gereklidir.
v" Hesaplama maliyeti ylksektir.
v' Birgok karar agacina sahiptir.
v En iyi sonucun ulasilabilmesi i¢in hangi uzaklik formiiliiniin segilecegi belli

degildir [104, 105].
6.2.7. Karar Agaci

Karar agact modeli, en cok tercih edilen danismanli 6grenme modellerinden bir
tanesidir [66]. Bu model verisetindeki karmasik yapilari basit yapilara doniistirmeyi
amaglamaktadir. Ik olarak, verisetindeki nitelik degerleri dallanmis degerlere
dontigtiirillir.  Agag, biitiin verinin olusturdugu tek bir diiglimle baglar. Veri
kayitlarinin bitund ayni sinifta degil ise bu kayitlari en iyi sekilde siniflandiracak
olan Oznitelik segilir. Veri kayitlarinin hepsi ayni sinifa ait kayitlar1 siniflandiracak
Oznitelik kalmamis ya da kalan 6zniteliklerin degerini tasiyan kayit yok ise karar
agaclar ile siniflandirmada islemi sonlandirilir [106-108]. Bu islem basamaklari

asagida verilmistir.

v' Ogrenme veriseti olusturulur.

v' Ogrenme verisetindeki 6rnekler igin en iyi ayirici dznitelik belirlenir.

v Bir diigiim, en iyi ayrict nitelik tarafindan olusturulur. Daha sonra bu
diigiimiin alt diigimleri olusturulur. Alt diigiime ait verisetindeki 6rnekler
belirlenir.

v" Uciincii adimda belirlenen her numune i¢in,

V' tiim 6rnekler ayni digiime ait ise ve
v' verisetinde ayirici bir 6znitelik yoksa ve
v’ Oznitelik degerlerini tasiyan ornek yoksa islem sonlandirilir. Degil ise,

ikinci adimla devam edilir [109-112].
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Ornek bir karar agac1 gorseli Sekil 6.14’te gdsterilmistir.

EVV\ HAYIR

KARAR 2 KARAR 3

EVNYIR EVET, HAYIR

O 00 O

Sekil 6.14. Karar agaci algoritmasina ait gorsel [113].

EVET

Karar agaci algoritmasinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Avantajlari:
v' Anlasilabilir kurallar olusturulmaktadir.
v Cok biiylik boyutlu verilerle de ¢alisabilmektedir.
v’ Sayisal veya kategorik veriler islenebilir.

v Modelin uygulanmasi kolaydir.

Dezavantajlari:
v Cok karmasik agaglar iiretilebilir.
v Ezberleme durumu olusabilir.
v’ Sayisal degiskenlerde galisma performans diistiktiir.
v Cok simnifli problemlerde basarisi diisebilir [107,108,114].
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6.2.8. Yapay Sinir Aglar (YSA)

YSA modeli, danmismanli makine 6grenmesi modellerinden bir tanesidir. Insan
beyninin biyolojik ve dogal davranigimi taklit eden YSA, genellikle birbirine baglh
cok sayida norondan olugmaktadir. Insan beyninde yaklasik 100 milyar néron var.
Her néronun 1.000 ile 100.000 arasinda bir baglant: noktas1 vardir. Insan beyninde
bilgi dagitilacak sekilde depolanir ve gerektiginde bu bilginin birden fazla pargasini
paralel olarak hafizada ¢ikarilabilmektedir. Cok katmanli YSA’larda insan beynine
benzer sekilde yerlestirilmis néronlar bulunmaktadir. Her néron belirli katsayilarla
diger noronlara baglanmaktadir. Egitim sirasinda bu baglanti noktalarma bilgi
dagitilarak agin dgrenilmesi saglanmaktadir. YSA’ nin egitilebilmesi icin ¢cok sayida
girdi ve girdilere iliskin ¢ikt1 dizisi gerekmektedir. [115,116].

YSA bilesenleri olarak her katmanin ndronlar araciligiyla bir sonrakine baglandig ti¢
katmana sahiptir. Bunlar giris, gizli ve ¢ikti katmanlaridir. Giris katmani olarak
adlandirilan ilk katman, girdi degiskenleri olarak ham verileri alir ve bu iki katman
arasindaki baglant1 aracilifiyla gizli katmana dondstiirir. Gizli katmanda, ana
hesaplamalar uygulanir ve 6nemli iliskiler ve degiskenlerin bagimlilig1 ¢ikarilir,
model mevcut verilere dayali olarak egitilir. Iki katman arasindaki baglantilar,
saglamlik ve zayiflik acisindan cesitlilik gosterirken, her parametre veya baglanti i¢in
agirlik, baglantinin giicline gore olusur. Bagka bir deyisle, en onemli degisken en
yuksek agirliga sahiptir ve bunun tersi de gegerlidir. Son olarak, gizli katmandaki
diiglimler, hedef degiskenin degerini belirleyen ¢ikis katmanina baglanir. Bu
prosediir, belirli bir yineleme sayist boyunca veya performans kriterleri
karsilandiginda devam eden tekrarlayan bir slrectir. Normal YSA, modeli mevcut
girdi ve ¢ikti kayitlarina dayali olarak egitmek i¢in bir geri yayilim algoritmasi
kazanir. Genel olarak, en basit haliyle ii¢ katmanli bir YSA modeline ait bir gorsel
Sekil 6.15’te gosterilmistir [117].
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Sekil 6.15. YSA algoritmasina ait gorsel [118].

YSA algoritmasinin avantajlar1 ve dezavantajlar vardir. Avantajlar:
v" YSA, ayni anda birden fazla isi gergeklestirebilecek sayisal giice sahiptir.
v YSA'lar, hataya kars1 yiiksek toleransli bir sistem i¢in kullaniglidir.
v YSA egitiminden sonra veriler, eksik bilgilerle bile ¢ikt1 tiretebilmektedir.

Dezavantajlari:
v/ Karmagik problemleri ¢6zmek i¢in ¢ok katmanli ve ¢ok noron igeren YSA
modelleri gerekmektedir.
v Ag yapisi ¢ok sayida diiglim ve baglantidan olustugu i¢in egitim biraz zaman

alabilmektedir [116,119].

Bu calismada, ¢ok katmanli ileri beslemeli geri yayilimli bir sinir ag1 kullanilmagtir.
YSA modelinin dogrulugunu artirmak igin ¢esitli momentum ve O6grenme hizi
degerleri ampirik olarak denenmistir. Momentum 0,4 ve d6grenme orani 0,25 olarak
belirlenmistir. Kullanilan makine 6grenmesi modellerinin kisa bir agiklamasi Cizelge

6.3’te verilmistir.
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Cizelge 6.3. Makine 6grenmesi modellerinin 0zellikleri ve parametreleri.

Model Ozellikleri ve Parametreleri

Karar Agaci C4.5 6grenme modeli kullanilmugtir.

LDA Parametrik olmayan LDA kullanilmastir.

LR Lojistik fonksiyon olarak sigmoid fonksiyonu segilmistir.
NB Dagilim parametresi “Gaussian” olarak belirlenmistir.
DVM Cekirdek “Gaussian” olarak adlandirilmistir.

K-NN K, 3 olarak tanimlanmistir ve oklid mesafesi secilmistir.

Rastgele Orman Karar agaci sayis1 100 olarak belirlenmistir.

VSA 0,4 olarak optimize edilmis momentum ve 0,25 olarak optimize edilmis
O0grenme orant ile ¢ok katmanli ileri beslemeli geri yayilim ag1 kullanilmistir.

6.3. PERFORMANS OLCUTLERI

Yumurtalarin kalitesinin ve yumurta kalitesi hakkinda bilgi veren HU degerlerinin
siiflandirilmasinda, en uygun modelin belirlenmesi igin confusion matrix
kullanilmigtir. Confusion matrix ile modellerin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler
karsilastirilmistir [120]. Confusion matrix, TP (Dogru Pozitif), TN (Dogru Negatif),
FP (Yanlis Pozitif), FN (Yanlis Negatif) olarak 4 temel parametreden olusmaktadir. Bu
parametreler; TP pozitif olan durumlarin pozitif olarak tahmin edilmesi, TN negative
olan durumlarin negatif olarak tahmin edilmesi, FP negatif olan durumlarin pozitif
olarak tahmin edilmesi ve FN pozitif olan durumlarin negatif olarak tahmin edilmesi

olarak agiklanmaktadir. Confusion matrix Cizelge 6.4’te gosterilmistir.

Cizelge 6.4. Confusion matrix [93].

Var Olan Durum
Pozitif Durum Negatif Durum
. Pozitif Durum TP FP
Tahmin i
Negatif Durum FN TN

Bu calismada, model performansini belirlemek i¢in duyarlilik (sensitivity), 6zgullik
(specificity), dogruluk (accuracy), matthews korelasyon katsayisi (MCC), receiver
operating characteristic (ROC) egrisi ve ROC altinda kalan alan degerini veren area

under curve (AUC) parametreleri kullanilmistir. Sensitivity, specificity, accuracy ve
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MCC’ye ait formiiller sirasiyla Esitlik 6.8-6.11’de gosterilmistir [121].

Sensitivity:TPTJrPFN (6.8)
Specificity=—-"— (6.9)
Accuracy = % (6.10)
MCC = TPXTN—FPXFN (6.11)

JTP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

ROC egrisi, temel olarak elde edilen smiflandirma modellerinin 1iyi ¢alisip
calismadigini gosteren bir 6l¢iidiir. ROC egrisi, duyarliligin kesinlige orani ile ortaya
cikmaktadir. ROC egrisi, AUC degerine birbirinden farkli testlerin birbirleriyle
kiyaslanmasinda ihtiya¢ duymaktadir AUC degerinin 1’e yaklagmasi analizin basarili
olarak yapildigini1 gostermektedir [93,120].
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BOLUM 7

DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calismada, veri analizi yapilarak en verimli gen yapilar1 belirlenip, bunlara
yonelik bireyler yetistirilmesi saglanmistir. Bireylerin SNP ve markor degerlerinden,
bireylerin bilgileriyle veri analizi yapilmistir. Bireylerin SNP  degerleri
karsilastirilarak, verimli yumurta veren bireyler belirlenmis ve uygun eslesmenin
yapilmasi saglanmistir. Pedigri takibi yapilarak, bilinen FO ve F1 bireylerinden
olusabilecek F2 bireylerinin jenerasyonlarinin olasiliklar1 hesaplanmistir. Molekiler
tekniklerden faydalanarak damizlik se¢iminde isabet derecesi artirilmis, damizlik
seciminin daha erken yaslarda gergeklestirilebilmesi saglanmigtir. Damizlik
seciminde kullanilmak tizere bir SNP panelinin olusturulmasi gergeklestirilmis ve
tavuk damizlik materyal temininde disa bagimlik azaltilarak iilke 6z yeterliligi

artirilmasi hedeflenmistir.

Bu ¢alismada yumurta Kkalitesi, yumurta kalitesi hakkinda bilgi tasiyan 24. hafta ve
32. hafta HU degerleri, 20 karakteristik yumurta 6zelligine dayali veriseti Uzerinde
makine Ogrenmesi modelleri kullanilarak analiz edilmis ve siniflandirilmistir.
Karakteristik yumurta 6zelliklerine dayali olarak 803x21 boyutunda ii¢ ayr veriseti
olusturulmustur. Bu verisetlerinin 21. parametreleri yumurta kalitesi (mikemmel ve
cok iyi), 24. hafta ve 32. hafta HU degerleri (az bilgi, orta bilgi ve ¢ok bilgi veren)
olarak belirlenmistir. Bu verisetleri sirasiyla %80 ve %20 oraninda sirasiyla egitim
seti ve test seti olarak iki gruba ayrilmistir. Ug verisetini analiz etmek ve
siiflandirmak i¢in makine 6grenmesi modelleri kullanilmigtir. Yumurta kalitesini
siniflandirmak i¢in kullanilan makine 6grenmesi modellerinin sensitivity, specificity,
accuracy ve MCC sonuglar Cizelge 7.1°de sunulmus ve kullanilan bu modellerin
ROC egrileri Sekil 7.1-7.8de verilmistir.
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Cizelge 7.1 Makine 6grenme modelleri analiz sonuglari.

Metot Sumf Sensitivity (%) | Specificity (%) | Accuracy (%) MCC
Mikemmel 96.4 92.3

Rastgele Orman 95.1 0.88
Cok iyi 92.3 96.4
Mikemmel 95.6 85.8

LDA 92.7 0.83
Cok iyi 85.8 95.6
Mukemmel 98.8 98.0

LR __ 98.6 0.96
Cok iyi 98.0 98.8
Mikemmel 89.2 79.3

NB 86.1 0.68
Cok iyi 79.3 89.2
Mikemmel 98.3 89.6

DVM __ 95.5 0.89
Cok iyi 89.6 98.3
Mikemmel 92.6 57.4

K-NN 81..2 0.55
Cok iyi 57.4 92.6
Mikemmel 98.3 96.1

Karar Agaci 97.6 0.94
Cok iyi 96.1 98.3
Mikemmel 97.6 96.5

YSA 97.3 0.93
Cok iyi 96.5 97.6

Cizelge 7.1°de, ¢alismada kullanilan rastgele orman, LDA, LR, NB, DVM, K-NN,
karar agact ve YSA modellerinin dogruluklart sirastyla %97.6, %92.7, %98.6,
%86.1, %95.5, %81.2, %95.1ve %97.3 oldugu goriilmektedir. Boylece, dogruluk
orani olarak en basarili modelin LR modeli oldugu soylenebilmektedir. En basarili

siiflandiric1 olan LR modelinin ROC egrisi hesaplanmis ve AUC degeri 1.00 olarak

bulunmustur.
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Sekil 7.1. Yumurta kalitesini siniflandirmak i¢in kullanilan rastgele orman modelinin
ROC egrisi.
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Sekil 7.2. Yumurta kalitesini siniflandirmak i¢in kullanilan LDA modelinin ROC
egrisi.
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Sekil 7.3. Yumurta kalitesini siniflandirmak i¢in kullanilan LR modelinin ROC
egrisi.
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Sekil 7.4. Yumurta kalitesini siniflandirmak i¢in kullanilan NB modelinin ROC
egrisi.
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Sekil 7.5. Yumurta kalitesini siniflandirmak i¢in kullanilan DVM modelinin ROC
egrisi.
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Sekil 7.6. Yumurta kalitesini siniflandirmak i¢in kullanilan K-NN modelinin ROC
egrisi.
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Sekil 7.7. Yumurta kalitesini siniflandirmak i¢in kullanilan karar agact modelinin
ROC egrisi.
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Sekil 7.8. Yumurta kalitesini siniflandirmak i¢in kullanilan YSA modelinin ROC
egrisi.

Bu ¢alismada, yumurta kalitesi hakkinda bilgi verme durumlarina gére 24. hafta HU
degerleri ve 32. haftadaki HU degerleri az bilgi, orta bilgi ve ¢ok bilgi veren olarak 3
ayr1 gruba ayrilmistir. 24. hafta HU degerleri 2. verisetine simif etiketi olarak dahil
edilmis ve 32. hafta HU degerleri 3. verisetine smif etiketi olarak dahil edilmistir.
Oznitelik olarak 20 adet Kkarekteristik yumurta 6zellikleri kullanilmistir. Bu iki
veriseti kullanilarak, HU degerlerinin bilgi verme durumlari makine 6grenmesi
modellerine gore tam otomatik sekilde siiflandirilmistir. 24. hafta HU degerleri ile
32. hafta HU degerleri karsilastirilarak hangisinin segilecegi bulunmustur. 24. hafta
HU degerlerini siniflandirmak i¢in kullanilan rastgele orman, LDA, LR, NB, DVM,
K-NN, karar agac1 ve YSA makine 6grenmesi modellerinin sensitivity, specificity,

accuracy ve MCC sonuglart Cizelge 7.2°’de sunulmaktadir. En basarili siniflandirici
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olan rastgele orman modelinin ROC egrisi hesaplanmig ve AUC degeri 0.99 olarak
bulunmustur. 24. hafta HU degerlerini siniflandirmak igin kullanilan makine
ogrenmesi modellerinin ROC egrileri Sekil 7.9-7.15’te verilmistir. 32. hafta HU
degerlerini siniflandirmak i¢in kullanilan rastgele orman, LDA, LR, NB, DVM, K-
NN, karar agaci ve YSA makine 6grenmesi modellerinin sensitivity, specificity,
MCC ve accuracy sonuglart Cizelge 7.3’te sunulmaktadir. En bagarili siniflandirici
olan rastgele orman modelinin ROC egrisi hesaplanmis ve AUC degeri 1.00 olarak
bulunmustur. 32. hafta HU degerlerini smiflandirmak i¢in kullanilan makine

ogrenmesi modellerinin ROC egrileri Sekil 7.16-7.22°de verilmistir.

Cizelge 7.2. 24. hafta HU degerlerini smiflandirmak igin kullanilan makine
O6grenmesi modellerinin sonuglart.

Metot Simf Sensitivity (%) | Specificity (%) | MCC | Accuracy (%)

Bilgi az (0) 94.0 98.5 0.91

Rastgele Orman | Bilgi orta (1) 96.6 96.8 0.93 96.8
Bilgi cok (2) 97.8 99.5 0.97
Bilgi az (0) 56.4 98.7 0.67

LDA Bilgi orta (1) 96.0 77.0 0.72 85.3
Bilgi cok (2) 84.0 98.3 0.84
Bilgi az (0) 77.7 96.2 0.75

NB Bilgi orta (1) 79.9 83.6 0.63 81.7
Bilgi cok (2) 84.9 87.7 0.72
Bilgi az (0) 82.9 99.2 0.86

DVM Bilgi orta (1) 96.0 89.9 0.85 92.7
Bilgi cok (2) 92.4 97.9 0.91
Bilgi az (0) 26.4 98.7 0.41

K-NN Bilgi orta (1) 82.2 63.4 0.45 71.1
Bilgi cok (2) 75.0 83.4 0.58
Bilgi az (0) 89.7 98.0 0.87

Karar Agact Bilgi orta (1) 93.2 94.8 0.88 94.1
Bilgi cok (2) 96.6 97.5 0.94
Bilgi az (0) 90.5 98.1 0.88

YSA Bilgi orta (1) 915 95.5 0.87 93.8
Bilgi cok (2) 97.2 95.6 0.92
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Sekil 7.9. 24. hafta HU degerlerini siniflandirmak i¢in kullanilan rastgele orman
modelinin ROC egrisi.
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Sekil 7.10. 24. hafta HU degerlerini siniflandirmak i¢in kullanilan LDA modelinin
ROC egrisi.
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Sekil 7.11. 24. hafta HU degerlerini siniflandirmak i¢in kullanilan NB modelinin
ROC egrisi.
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Sekil 7.12. 24. hafta HU degerlerini siniflandirmak i¢in kullanilan DVM modelinin
ROC egrisi.
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Sekil 7.13. 24. hafta HU degerlerini siniflandirmak i¢in kullanilan K-NN modelinin
ROC egrisi.
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Sekil 7.14. 24. hafta HU degerlerini siniflandirmak i¢in kullanilan karar agaci
modelinin ROC egrisi.
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Sekil 7.15. 24. hafta HU degerlerini siiflandirmak i¢in kullanilan YSA modelinin
ROC egrisi.

Cizelge 7.3. 32. hafta HU degerlerini smiflandirmak i¢in kullanilan makine
O0grenmesi modellerinin sonuglari

Metot Simf Sensitivity (%) | Specificity (%) | MCC | Accuracy (%)

Bilgi az (0) 96.2 98.0 0.93

Rastgele Orman | Bilgi orta (1) 94.7 95.4 0.90 95.1
Bilgi cok (2) 94.7 98.4 0.93
Bilgi az (0) 75.8 97.3 0.78

LDA Bilgi orta (1) 95.8 75.5 0.72 85.2
Bilgi cok (2) 75.2 99.6 0.81
Bilgi az (0) 76.7 92.1 0.69

NB Bilgi orta (1) 78.7 79.0 0.57 78.8
Bilgi cok (2) 80.9 91.6 0.72
Bilgi az (0) 90.5 99.1 0.91

DVM Bilgi orta (1) 97.9 90.4 0.88 94.0
Bilgi cok (2) 90.4 99.4 0.92
Bilgi az (0) 55.9 875 0.45

K-NN Bilgi orta (1) 74.8 60.4 0.35 67.0
Bilgi cok (2) 63.8 90.9 0.57
Bilgi az (0) 92.4 96.8 0.88

Karar Agaci Bilgi orta (1) 92.4 92.6 0.85 92,5
Bilgi cok (2) 92.8 98.0 0.91
Bilgi az (0) 93.8 98.0 0.92

YSA Bilgi orta (1) 94.5 94.0 0.88 94.3
Bilgi cok (2) 94.2 98.2 0.92
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Sekil 7.16. 32. hafta HU degerlerini siniflandirmak i¢in kullanilan rastgele orman
modelinin ROC egrisi.

1
08
£
06
@
=
s AUC =097
=]
a
S04
=
02
ROC curve
0 Area under curve (AUC)
@  Current classifier

0 02 04 06 08 1
False positive rate

Sekil 7.17. 32. hafta HU degerlerini siniflandirmak i¢in kullanilan LDA modelinin
ROC egrisi.
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Sekil 7.18. 32. hafta HU degerlerini siniflandirmak i¢in kullanilan NB modelinin
ROC egrisi.
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Sekil 7.19. 32. hafta HU degerlerini siniflandirmak i¢in kullanilan DVM modelinin
ROC egrisi.
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Sekil 7.20. 32. hafta HU degerlerini siniflandirmak i¢in kullanilan K-NN modelinin
ROC egrisi.
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Sekil 7.21. 32. hafta HU degerlerini siniflandirmak i¢in kullanilan karar agaci
modelinin ROC egrisi.
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Sekil 7.22. 32. hafta HU degerlerini siiflandirmak i¢in kullanilan YSA modelinin
ROC egrisi.

Smiflandirma islemleri i¢in farkli makine 6grenmesi modelleri kullanilmis ve
sonuclar karsilastirnlmistir. Elde edilen sonuclara gore, ilk siniflandirma islemi igin
LR modelinde 98.6% accuracy, ikinci smiflandirma islemi icin rastgele orman
modelinde 96.8% accuracy ve lgiincii siniflandirma islemi i¢in rastgele orman
modelinde 95.1% accuracy degerine ulasilmistir. Bu sonuglara bakilarak ikinci ve
tclincli siniflandirma islemleri karsilastirildiginda, %1.7 daha yiiksek accuracy
oranina ikinci siiflandirma islemi ile ulasildigi goriilmektedir. Bu yiizden, yumurta
kalitesi hakkinda daha ¢ok bilgi veren parametrenin 24. hafta HU degeri oldugu
saptanmistir. Ancak tii¢iincli siniflandirma isleminde elde edilen daha diisiik accuracy
degeri %95.1 sonucu da oldukga basarilidir. Bu sonu¢ da 32. hafta HU degerinin
yumurta kalitesi hakkinda oldukga fazla bilgi igerdigini gostermektedir.

Yumurta kalitesinin siniflandirilmasinda, yiiksek basar1 oranlari elde etmek icin bu
alanda yapilmasi gereken caligmalara ihtiyag¢ vardir. Bunun {izerine, TAE’de saf hat
bireyler lizerinde incelemeler yapilmis, onlarin sahip oldugu yumurtalar iizerinde
yumurta kalitesi parametreleri hesaplanmis ve veritabaninda tutulmustur. Bu
calismada, TAE veritabaninda tutulan yumurtalara ait kalite parametrelerine dayali
lic ayrt veriseti (%80 egitim, %20 test) olusturulmus ve bu verisetleri ili¢ ayri
siniflandirma islemi igin kullanilmustir. {lk simniflandirma isleminde kullanilan
veriseti, yumurta kalitesi analizi yapilmak icin kullanilmistir. Makine 6grenmesi
modellerinin kullanilmasiyla yumurtalar miikkemmel ve c¢ok iyi kalite smiflarina

ayrilmistir. Ikinci siniflandirma isleminde kullanilan veriseti, 24. hafta HU degerleri
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hakkinda bilgi verme durumlarinin analizi yapilmak i¢in kullanilmistir. Makine
ogrenmesi modellerinin kullanilmasiyla yumurtalarin bilgi verme durumlari az bilgi
(0), orta bilgi (1) ve ¢ok bilgi (2) olarak siiflarina ayrilmistir. Uciincii siniflandirma
isleminde kullanilan veriseti, 32. hafta HU degerleri hakkinda bilgi verme
durumlarinin analizi yapilmak i¢in kullanilmistir. Makine 6grenmesi modellerinin
kullanilmasiyla yumurtalarin bilgi verme durumlari az bilgi (0), orta bilgi (1) ve gok

bilgi (2) olarak siniflarina ayrilmistir.

Cruz ve arkadaslarinin ¢alismasinda 660 adet yumurta kullanilmis ve verisetinde
sadece yumurtalara ait HU parametresi bulunmaktadir. PLS-DA ve SVM-C metotlari
ile yumurta kalitesini taze ve bayat olarak smiflandirmislardir. Cruz ve
arkadaslarindan farkli olarak, bu calismada 803 adet yumurta kullanilmis ve
verisetinde 21 adet parametre bulunmaktadir. Verisetine kot kalite yumurtalar dahil
edilmemistir. Iyi kalite yumurtalar da miikemmel ve cok iyi olarak verisetine
eklenmistir. 8 adet makine 6grenmesi modeli kullanilip karsilastirilarak yumurtalar,
mitkemmel ve cok iyi olarak smiflandirilmistir. Cruz ve arkadaslarinin accuracy
degeri %87.0 iken, bu caligmada %98.6 accuracy ile daha yiiksek bir siniflandirma
sonucuna ulasiimistir. Bu ¢alismada yiiksek accuracy elde edilmesi sonucu, yumurta
kalitesi siniflandirmasinda daha giivenilir sonuglara ulasilmig, siniflandirmadaki
yiiksek accuracy basarisinin parametre c¢esitliligi ve farkli makine Ogrenmesi
modellerinin kiyaslanmasi sonucu LR modeli tarafindan saglandigi saptanmistir.
Fakat, bu caligmadaki kullanilan verisetinde yer alan 21 parametrenin elde edilmesi

asamasi zaman almakta olup maliyeti de daha yiiksek tutmaktadir.

Zhang ve arkadaglarinin ¢aligmasinda 645 adet yumurta kullanilmigtir. Bir spektral
aralik kullanarak yumurta tazeligini siniflandirilmasi ig¢in dalga boyu ve HU degeri
parametreler olarak se¢ilmis ve SPA-SVC yontemi simiflandirici  olarak
kullanilmistir. Zhang ve arkadaslarindan farkli olarak, bu caligmada 803 adet
yumurta kullanilmis ve verisetinde 21 adet parametre bulunmaktadir. 8 adet makine
o0grenmesi modeli kullanilmis ve bu modellerin sonuglar karsilastirilarak yumurtalar,
miikemmel ve c¢ok iyi olarak siniflandirilmistir. Zhang ve arkadaslarinin yumurta
kalitesini ayirt etmede accuracy degeri %84.0 iken, bu calismada accuracy degeri

%98.6 olarak elde edilmis ve daha yiiksek bir siniflandirma sonucuna ulagilmaistir.
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Zhao ve arkadaslarinin ¢alismasinda 101 adet yumurta kullanilmigtir. Taze ve taze
olmayan yumurtalar1 siniflandirmak ig¢in HU degeri parametre olarak seg¢ilmis ve
PLS-DA, K-NN, YSA, SVM ve SVDD vyontemleri smiflandirict olarak
kullanilmistir. Zhang ve arkadaglarindan farklt olarak, bu calismada 803 adet
yumurta kullanilmig ve verisetinde 21 adet parametre bulunmaktadir. 8 adet makine
o0grenmesi metodu kullanilip karsilastirilarak yumurtalar, miikemmel ve cok iyi
olarak smiflandirilmistir. Zhao ve arkadaslarinin accuracy degeri %93.3 iken, bu
calismada accuracy degeri %98.6 olarak elde edilmis ve daha yiksek bir
smiflandirma sonucuna ulasilmigtir. Literatiirde yapilan bu caligmalarin, mevcut

calismanin sonuglari ile karsilastirilmasi Cizelge 7.4’te gosterilmistir.

Cizelge 7.4. Literatiirdeki caligmalarin karsilastiriimasi.

Yazar Yumurta Sayis1 | Parametre Sayisi Model Accuracy (%)
Cruz vd. 660 1 (HU) PLS-DA 87.0
Zhang vd. 645 1 (HU) SPA-SVC 84.0
Zhao vd. 101 1 (HU) SvDD 93.3
Calisma 803 21 LR 98.6

Cizelge 7.4’te, bu calismanin literatiirde bulunan son c¢aligsmalardan daha yiiksek
accuracy degeri elde ettigi goriilmektedir. Bu ¢aligmada kullanilan verisetinde daha
fazla yumurta kullanilmakta ve farkli bir analiz yaklasimi sunmaktadir. Bu ¢calismada
kullanilan verisetinde karakteristik yumurta 6zellikleri kullanilirken, literatiirde yer
alan son ¢alismalarda sadece HU degerleri 6znitelik olarak kullanilmaktadir. Ayrica,
HU degerlerinin bazi durumlarda diger yumurta tiirleri ic¢in yararli olmadig:
gbézlemlenmistir [122]. Alternatif olarak, bu ¢alisma yumurta kalite siniflandirmasi
icin karakteristik yumurta ozelliklerinin saglamligin1 6n plana ¢ikarmaktadir. HU
degerlerine kars1 karekteristik yumurta ozelliklerinin verisetinde kullanilmasinin
dezavantaji, say1 olarak fazla olmalar1 ve 6l¢iim sirasinda zaman alict ve maliyetli

olmasidir.
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Bu ¢alisma, HU'nun 24. hafta ve 32. Hafta yumurta kalitesi hakkindaki bilgi duzeyini
diistik, orta ve yiiksek olarak analiz ederek 6zgiin bir yaklasim sunmaktadir. Bunun
yapilmasindaki amag literatiirde yer alan son ¢alismaarin 6znitelik olarak sadece HU
degerini kullanmasidir. Bu c¢aligmada goriilmektedir ki, karekteristik yumurta
ozellikleri HU degeri i¢in yiiksek accuracy degeri elde edilerek bilgi verici olmustur.

Fakat, yumurta kalitesi hakkinda daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Bu calismada yapilan yumurta kalitesi analizi sonucunda, miikemmel kalitedeki
yumurtalara sahip saf hat yumurtaci bireyler belirlenmistir. Boylece gelecekte
olusacak yumurtalarin bu bireylerden kaliteli olacagi diistintilmektedir. Bu bireylerin

SNP degerleri lizerinde TAE tarafindan c¢alisilmalar devam etmektedir.
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