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Yiiriiylis Zorluklarinin Fiziksel ve Davranissal
Sinmiflandirilmasi
Predicting Animal Behaviours: Physical and
Behavioural Classification Of Dog Walking Levels
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Ozetce —Kopek davramslarim tahminleme yontemleri kopek
davranis uzmanlari tarafindan ele alinan bir alandir. Bu calisma,
kopeklerle ilgi var olan bilgilere dayanarak kopeklerin yiiriiyiis
sirasindaki davramslarim tahminlemeyi amaclar. Gercek kopek
verilerine dayanan bu veri-giidiimlii projede kopek davramslari-
min tahminlenmesi problemi iki farkli yontem ile ele almmustir. ilk
olarak, denetimli bir simflandirma modeli olusturmak amaclan-
mistir. Bu cahisma kapsaminda cesitli simflandirma algoritmalari
iizerinde gelistirmeler yapilmistir ve sonuclar farkh eksenlerde
analiz edilmistir. ikinci olarak, kopek yiiriiyiis zorluklarim, para-
metrelerin formiillestirilmesi ile tahminleyen yeni bir parametre
olusturmak amaclanmistir.

Anahtar Kelimeler—hayvan davranig tahmini, coklu sunifly
denetimli stmiflandirma, makine ogrenmesi

Abstract—Methods of predicting canine behaviour is an area
covered by canine behaviour experts. This study aims to pre-
dict the behaviour of dogs during walking based on available
information about dogs. In this data-driven project based on up-
to-date company data, the problem of predicting dog behaviour
was addressed in two different ways. First, it is aimed to create
a supervised classification model. Within the scope of this study,
improvements were made to various classification algorithms. The
results were analyzed in different axes. Secondly, it is aimed to
create a new parameter that predicts dog walking difficulties by
formulating the parameters.

Keywords—animal behaviour prediction, multi-class supervised
classification, machine learning

1. Giris

Kopek, kedi gibi hayvanlar ile yapilan aktivitelerin in-
san fiziksel ve ruhsal saglifina olan olumlu etkileri ¢okga
mercek altina alinmig ve incelenmistir. Fakat bu aktivitelerin
hayvanlar tizerine olan etkisi hala detaylandirilmay1 bekleyen
bir konudur. Diizenli egzersiz yapmak kopeklerin fiziksel ve
davranigsal gelisimi agisindan olduk¢a onemli bir konumda
durmaktadir. Ornegin, 2020 yilinda 32 iilkeden 688 kopek ve
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kopek sahibi ciftinin katildig1 arastirmaya [1] gore, COVID-
19 pandemisi siiresince tamamen kapanma siirecinde kopek-
lerinde davranigsal veya fiziksel olumsuz degisiklik gozlem-
leyen insanlarin sayisi, karantina donemindekilere gore fazla-
lik gostermektedir. Yine ayni arastirma, karantina doneminde
katilimcilarin ¢ogunlugunun kopeklerinde olumlu gelismeler
gordiigiinti belirtmistir. Bu iki sonu¢ hem fiziksel aktivite-
nin, hem de kopek-insan iliskilerinin kopek sagligi acisindan
onemine dikkat cekmektedir. Kopeklerin fiziksel aktiviteler
sirasinda insan hislerini algilayip algilayamadigi sorusu da
birgok calismanin odaginda yer almustir. Bir tarafta, kopeklerin
onlar1 yiiriiten kiginin stres/tetikte olma durumuyla ters bir
duygu iligkisi oldugunu ifade eden c¢aligmalar [2] bulunur-
ken, kopeklerin yiiriitiictisiiniin duygu durumunu taklit edebi-
lecegini ifade eden [3] galismalar da bulunmaktadir. Tki zit
ucta duran bu ¢aligmalar kopeklerin insan duygu durumlarini
algilayabildigi konusunda ortak bir paydada bulugmaktadir.
Bu calisma, kopeklerin giinlik egzersiz ihtiyacinin karsila-
mast sirasinda kopek ile insanlar arasindaki uyumun, yiiriiyiis
deneyiminin rahatligi agisindan O6nemini vurgulamayi amag-
lamaktadir. Bu proje, yiiriitiici ve kopek arasindaki uyumu
tahminlemek ve kopekler icin en saglikli yiirliyiis tecriibesini
elde etmek amaciyla gergeklestirilen arastirma yontemlerini
icermektedir. Kopek davraniglarimi tahminleme yontemleri,
ozellikle barinak kopeklerinin evlat edinebilirlik durumlarinin
degerlendirilmesinde sikca kullanilmaktadir. Ornegin, SAFER
davranis testi kigilerin kopekleri farkli durumlar sirasindaki
davraniglarina gore degerlendirmesine ve evlat edinme siireci
icin bir davranig tahmini yapilmasina yarayan bir yontemdir
[4]. Bu tahmin yontemi yaratilan ortamlarin en uygun so-
nuclart yansitabilmesi i¢in insan giicline, zamana ve cesitli
malzemelere ihtiya¢ duymaktadir. Ayrica kopeklerin tasma ara-
ciligryla yiiriitiiciiye uyguladig1 kuvvetin kopegin yasi, kilosu
gibi ozellikleriyle iligkisini inceleyen davranis degerlendirme
caligmalar1 da bulunmaktadir [5]. Ancak, bu iligki sadece
kopeklerin fiziksel 6zellikleri iizerinden ele alinmaktadir. Bu
calismada, bahsedilen tahminleme problemi kopeklerin yiirii-
yiis zorluklarinin tahminlenmesi olarak ele alinmaktadir. Bu
tahminleme caligmasinin, kopeklerin yiiriiyiis aligkanliklar ile
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alakali elde edilen bilgilerin kullanildigi denetimli 6grenme
ve siniflandirma temelli bir tahmin modeli gelistirmek ve
yeni bir zorluk skorlama sistemi olusturmak olarak iki farkli
yonden gelistirilmesi hedeflenmistir. Olusturulan siniflandirma
modeli, yiirllyiis zorlugu tahminlemesi problemine zaman, is
giicii ve maliyet acisindan daha yiiksek performansl bir ¢oziim
sunmaktadir. Ayrica, kopeklerle ilgili var olan ve yeni olustu-
rulan parametrelerin formiillestirilmesi ile kopeklerin yiiriiyiis
zorluk seviyelerine dair yeni bir skorlama sistemi DogPower
(Kopek Giicii) adi altinda olusturulmustur. Olugturulan skor-
lama sistemi, kopeklerin davranigsal 6zelliklerinin de yiiriiyiis
zorluklarina katkisimi incelemektedir. Asagida, bu ¢alismanin
temel katkilar1 listelenmektedir:

1)  Bu projede, gercek kopek bilgilerini kopek yiiriiyiis
zorluklarini tahmin etmek i¢in kullanan 6nciil dene-
timli makine 6grenmesi modellerinden biri olusturul-
mustur.

2) Ik kez bu projede, gercek kopek bilgilerini formiil-
lestirilmesi ile olusturulan bir parametre olan “Dog
Power (Kopek Giicii)”, kopek yiiriiyiis zorluklarini
tahminlemek i¢in kullanilmusgtir.

II. MATERYAL VE METODLAR
A. Veri Seti Hakkinda

Bu projede kullanilan veri seti kopek sahiplerinin ko-
peklerinin yliriiylis ve bakim aligkanliklarma dair sorulara
verdikleri cevaplar1 icermektedir. Veri setinde ilk asamada
yaklagik 10.000 farkli kopege dair 68 parametre bulunmaktadir.
Veri setini optimize etme hedefi kapsaminda ilk olarak yeni
parametre tiretimi caligmalari yuriitiilmiistiir. American Kennel
Club’in erisime agtif1 277 tane kopek irkini iceren veri setini
[6] kullanarak kilo esikleri, gruplar, egitilebilirlik, enerji ve
davranig degerleri veri setine eklenmistir. Sonraki adimda veri
setinde bulunabilecek gecersiz kopek kayitlarr saglanan vete-
riner telefonlar1 gibi bilgiler incelenerek veri setinden temiz-
lenmigtir. Ardindan, kopeklerin kilo dagilimlari incelenerek,
ik Ozelliklerine gore aykiri olarak tanimlanabilecek kopekler
belirlenmis, bu kopeklerin kilolar1 irk ortalamasina esit olacak
sekilde degistirilmistir. Sonrasinda, yiiriiyiis zorluguna katkist
acisindan beraber ele alinmasi gereken parametrelerden, yeni
parametreler olusturulmustur. Ornedin, hastalanma tehlikesi
senaryosunun kontrolii i¢in olugturulan “sicknessdanger” pa-
rametresi, yerden yeme durumunu belirten “iseatsfromgro-
und” ve kronik hastalik ve/veya alerjisi olmasi durumunu
belirten “havediseaseallergies” parametrelerinden iiretilmistir.
Ayrica, kategorik degigskenler numerik hallerine doniistiiriil-
miistiir. Sonrasinda, yaklagik 400 adet kopek, birebir yiiriiyiis
yaptiklar kisiler tarafindan zorluk dereceleri: (1) kolay kopek,
(2) orta zorlukta kopek ve (3) zor kopek olacak sekilde etiket-
lemigtir. Bir sonraki adimda, kesinlikle etiket 1’e sahip olacak
kopek 1rklar belirlenmistir. Islemler tamamlandiktan sonra veri
setinde yaklagik 8500 tane kopek, 3’ti kimlik parametreleri
olmak iizere, yiiriiyls ile ilgili, yiiriiylis zorluk etiketleri dahil
70 tane parametreye sahip olmustur.

B. Kesfedici Veri analizi

Olusturulan veri seti korelasyon, normallik analizi gibi kes-
fedici veri analizi yontemleriyle optimize edilmigtir. Bu analiz
yontemleri sayesinde, siniflandirma modelinin performansini

arttirmak amaclanmistir. ik olarak olusturulan veri setinin
kolonlarinin birbiriyle olan korelasyon iligkileri bir fonksiyon
yardimiyla gozlemlenmigtir. Yiiksek korelasyon (korelasyon
katsayist > 0.6) igcinde olan parametre ciftleri belirlenip,
ortalama korelasyon katsayis1 katkilarina gore eleme iglemi
yapilmistir. Ardindan, geri kalan parametrelere farkli degis-
ken secme algoritmalart (DecisionTree, RandomForest vb.)
uygulanmig, ayn1 zamanda degisken 6nem siralamasi ve bu
siralamanin algoritmalara gore farklilagsmasi gdzlemlenmisgtir.
Ayrica PCA, ISOMAP gibi boyutsal kiigiiltme algoritmalari
kullanilarak yeni veri setleri olusturulmustur [7].

C. Denetimli Siflandirma Modeli

On calismalar sonrasinda olusan veri setindeki 8446 kopek
ornekleminin 392 tanesi, 61 degiskenle beraber bir denetimli
siniflandirma modeli gelistirmek amaciyla ayristirilmistir. Bu
amacla hiz, dogruluk ve gelistirilebilirlik gibi unsurlar goz
oniine alarak cesitli siniflandirma modelleri segilmigtir [8].
Uygulanan CatBoost, XGBoost, LightGBM, Random Forest
vb. smiflandirma modellerin performanslar1 bir kolektif 68-
renme (ensemble learning) yontemi olan Voting siniflandirma
modeli ile gelistirilmistir. Modellerin gelistirilmesi sirasinda
iki farkli problemin ¢6ziimii i¢in ayrintili ¢aligmalar yapil-
mugtir. Karsimiza c¢ikan problemlerden ilki, modellerin asirt
uyumlanma (overfit) durumunda olmasi olmustur. Bu probleme
yonelik ilk adim olarak, veri setindeki etiketlerin dagilimindaki
farklilik incelenmistir ve etiketlerin agirliklart dengeli bir hale
getirilmistir [9]. Aym1 zamanda stratify yontemi kullanilarak
egitim ve dogrulama veri setlerinin dagilimi ana veri setine
uygun hale getirilmigtir. Asirt uyumlanma problemini ¢6zmek
icin atilabilecek bir diger adim egitim veri setindeki ornek-
lem sayisin1 olmugtur. Bu amacla, egitim seti iizerinde asiri
ornekleme (oversampling) caligmalari tamamlanmigtir [10].
Bu caligmalarda SMOTE, Random Over Sampler (rastgele
yeniden ornekleme), ADASYN, Borderline SMOTE ve SVM-
SMOTE algoritmalar ile test edilmistir. Tkinci problem, olus-
turdugumuz modeller i¢in kullanilacak degerlendirme metri-
ginin belirlenmesi olmustur. Degerlendirme metrigi secilirken,
anlamli sonuglar ¢ikarabilmek adina bu proje ve etkinlik alani
arasindaki uyum goz Oniine alinmigtir [11]. Bu baglamda,
etiket 3 olan biitiin kopeklerin etiket 3 olarak etiketleniyor
olmast daha 6nemliyken, etiket 2 veya 1 olan kopeklerin etiket
3 olarak etiketleniyor olmas1 dikkate alinmamaktadir. Ciinkii
etiket 3’e sahip bir kopegin 2 veya 1 olarak etiketlenmesi,
gezdirmesi zor olan bir kOpegin ona uygun olmayan bir
yiiriitiicii ile problem yasamasina sebep olacak iken; etiket
3’e uygun kopek yiiriitiiciisii, etiket 2 ve 1’1 yiiriitiirken
zorluk cekmeyecektir. Sonu¢ olarak, etiket 3’iin duyarlilik
degerinin maksimize edilmesi gerekmektedir. Ek olarak, etiket
2 olan kopeklerin etiket 1 olarak etiketlenmemesi, etiket 2
olan kopeklerin 3 olarak etiketleniyor olmast durumundan
daha onemlidir. Ciinkii etiket 1’e uygun kopek yiiriitiiciisiiniin,
etiket 2’ye ait kopegi gezdirme kapasitesi bulunmamaktadir.
Sonug olarak modelin etiket 2 ve etiket 1 arasindaki ayrimi
net ayirt edebilmesi beklenmektedir. Etkinlik alaninin bu iki
gereksinimini kargilamak icin 6zel bir degerlendirme metrigi
olusturulmusgtur.

D. DogPower Skorlama Sistemi

DogPower skorlama sistemi de kopeklerin zorluklarini tah-
min etmek amaciyla olusturulan bagka bir yontemdir. Paramet-
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renin olugumu sirasinda iki farkli metod izlenmis, karsilasti-
rilmis ve test edilmistir. Basit DogPower, sadece kilo, cekme
miktar1 ve tasma tipi parametrelerini kullanarak kopegin yiirii-
yiis sirasinda harcayabilecegi maksimum giicii tahmin etmeye
caligmaktadir. Ek olarak, kompleks DogPower bahsedilen bu
parametreler de dahil olmak {iizere toplam 12 parametreyle
formiillestirilmistir. Bu parametreyle ise, kdpegin davranigsal
ozellikleri de tahminlemede degerlendirilmistir. iki paramet-
rede de tasma tipi katsayisi boyun tasmasi i¢in 0.43, gogiis
tasmasi icin 0.54 olarak kullanilmistir [12]. Diger parametre-
lerin etki katsayilari, yiiriiyiis zorlugu birebir yiiriiyiigler ile be-
lirlenen kopeklerin, olusturulan DogPower degerleri ile uyumu
degerlendirilerek elde edilmistir. Elde edilen her parametre

(1) log(aq + by * C1) +log(a, + by * Cy) + -+ + log(a; + b; * C;)
(2) log(ay + by * Cy) xlog(ay + by * C3) * -+ x log(a; + b; * C;)

Sekil 1: Farkli DogPower yaklagimlari

degeri, Sekil 1°deki gibi toplama (1) ve carpma (2) islemleri
kullanilarak dort farkli DogPower degerine doniistiiriilmiigtiir.
Bu denklemlerde b;, her parametrenin sonug ¢iktisina etkisini
hesaplamak adma kullanilan bir katsay1 iken a;, sonucun
alacagi degerin araligini kontrol etmek icin kullanilmigtir. Ayni
zamanda C; formiile katilan parametrelerin degerini temsil
etmektedir. Son olarak DogPower degerleri O ile 10 arasinda
oOlceklendirilmistir. DogPower degerlerinin normallik ve dagi-
Iim analizleri gerceklestirilmistir. Biitin DogPower degerleri-
nin, quantile doniisiimii uygulandiginda normale yakin dagilim
gosterdigi not edilmisgtir.

III. SONUCLAR

Bu boliimde ilk olarak denetimli siniflandirma modelinin
belirlenen degerlendirme metrikleri 6zelinde gosterdigi perfor-
mans incelenirken; ikinci olacak uygulanabilirlik agisindan en
uygun DogPower yontemini belirlemek hedeflenmigtir.

A. Denetimli Smiflandirma Modeli Sonuglar

Denetimli siniflandirma modelleri olusturulurken ¢esitli si-
niflandirma algoritmalar1 kullanilmigtir. Algoritma segimlerine
CatBoost, XGBoost, GradientBoosting, Light GBM ve Random
Forest gibi algoritmalar dahil edilmistir. ik asamada, dogruluk
tizerinden degerlendirilen modellerin sonuglari, egitim ve test
dogruluk skorlar1 arasinda 0.27 noktasina kadar ¢ikan yiik-
sek fark ortaya ¢ikarmigtir. Bu fark, asiri uyumlanmaya dair
bir isaret olarak degerlendirilmistir [13]. Modeller 6zelinde
(modellere ozgii asir1 uyumlanma engelleyici parametrele-
rin GridSearch’e eklenmesi vb.) ve genel gercevede (etiket
agirliklarinin dengeli hale getirilmesi vb.) asir1 uyumlanma
engelleyici caligsmalarin sonucunda, egitim ve dogrulama veri
setlerinindogruluk skorlarinin arasindaki fark biitiin modeller
icerisinde en fazla 0.04 olarak gozlemlenmistir. Bu noktada
modelin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk metrigini
kullanmanin optimal olmadig1 diistintilmiistiir [14]. Etkinlik
alanma uygun olarak olusturulan skorlama fonksiyonu Grid-
Search yapisinda capraz-dogrulama yontemi kullanilarak, her
model i¢in en iyi performans gosteren hiperparametreler elde
edilmistir. TABLO 1’de etiket 3’iin duyarlilik degerini ve
etiket 2’nin etiket 1’e gore duyarlilhk degerini maksimize

ederek olusturulan modeller ve modellerin egitim ve test ve-
rileri izerinde istenilen degerlendirme sonuglar1 gosterilmistir.
Etiket 3’iin duyarlilik degeri hesaplanirken, modellerin hata
matrisleri, mikro ortalama (micro averaging) yontemi ile olus-
turulmugtur. Bu yontem, her etiket ile kalan etiketleri karsilas-
tirarak 3 etiket icin (3,2,2) boyutunda bir matris iliretmektedir.
Etiket 2 ve etiket 1 arasindaki duyarlilik degeri hesaplanirken,
modellerin hata matrisleri makro ortalama (macro averaging)
yontemi ile olusturulmugstur. Bu yontem ise, etiketleri ciftler
olarak karsilastirarak 3 etiket icin (3,3) boyutunda bir mat-
ris tiretmektedir. Olusturulan matrisler yardimiyla hesaplana
sonuclar harmonik ortalama yontemi ile dengeli bir sekilde
degerlendirmeye alinmistir.

TABLO I: SINIFLANDIRMA MODELLERI SONUCLARI

Model Adi Dogrulama Ozel Metrik | Egitim Ozel Metrik
Voting Simfl. Modeli 0.817 0.818
LightGBM Simifl. Modeli 0.816 0.824
Random Forest Sinifl. Modeli 0.8 0.816
CatBoost Simifl. Modeli 0.774 0.784
XGBoost Sinifl. Modeli 0.774 0.787
Gradient Boosting Smifl. Modeli 0.77 0.848

Ayrica modellerimizde olusturulan 6zel degerlendirme met-
rigini maksimize etme siirecinde en yiiksek basariy1 gosteren
model Voting siniflandirma modeli olmugtur. Geligtirilen mo-
dellerin basarisina modellerde kullanilan parametrelerin katki-
sin1 6lgmek adina 6znitelik 6nem caligmalar1 gerceklestirilmis-
tir. Gergeklestirilen bu ¢alismada kilo, yas gibi parametrelerin
yani sira kopeklerin irklarina dair bilgileri iceren egitilebilirlik,
davranig seviyeleri ve sonradan iretilmis bir parametre olan
hastalik tehlikesi parametresi modellerin bagarisina en ¢ok
katkida bulunan parametreler olmugtur.

B. DogPower Skorlama Sistemi Sonuglar

Formiilde kullanilan iglem ve formiile dahil olan parametre
sayist agisindan farklilik gosteren dort farkli DogPower degeri
ayrintili olarak incelenmistir. Bu 4 parametre arasindan etkinlik
alanina en uygun olan parametrenin se¢imi kopekler ile birebir
yiirliylis deneyimi olan kontrol grubuyla yiiriitiilen c¢aligma
ile gerceklestirilmistir. Iki parametre arasindaki farkliliklar
ozellikle kilosu yiiksek olan kopeklerde tespit edilmistir. Veri
setinde etiketi 1 olan biiyiik kopeklerde kompleks DogPower
degeri daha fazla tercih edilmistir. Veri setinin genelinde, ba-
sit DogPower kopeklerin uygulayabilecegi maksimum kuvvet
olarak degerlendirilebilirken, kompleks DogPower kopek ile
ilgili daha fazla bilgiyi icerdigi i¢in yiiriiytisleri daha kapsayict
bir sekilde ele almaktadir. Bu sebeple, parametre sayis1 olarak
avantajli olan parametrenin kompleks DogPower olduguna
karar verilmigtir. Bir sonraki adimda, formiil olugturulurken
kullanilan toplama ve carpma islemlerine gore farklilasan iki
farkli kompleks DogPower degeri ele alinmistir. Bu seferki
degerlendirmede kopeklerin zorluk seviyelerine gore siralan-
dirilmasi amacglanmigtir. Bu yontemle kopeklerin zorluguna
ve parametrelerin uygunluguna dair daha detayli bir ince-
leme yapmak hedeflenmistir. Ek olarak, olusturulan degerlerin
kopek gruplart acisindan dagilimi incelenmigtir. Sekil 2’de
goriildiigi gibi toplama islemi ile olusturulan kompleks Dog-
Power degeri genellikle kiiciik kopeklerden olusan oyuncak/siis
grubunda (toy group) daha azken; yiiksek enerjili kopeklerin
oldugu spor grubu (sporting group) ve is grubunda (working
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—— Vakif Stok Grubu
014 Spor Grubu
Oyuncak / Siis Grubu
— lgGrubu
Spor Digi Grubu
—— Terrier Grubu
010 Taz Grubu
Cesitli Irklar Grubu

Yogunluk

DogPower

Sekil 2: Secilen DogPower degerinin kopek gruplari 6zelinde
dagilimlart.

group) degerler artmistir. Sonug¢ olarak, bu iki parametreden
toplama islemi kullanilan kompleks DogPower siralamalari
yansitma ve gercege uygunluk acisindan daha iyi bir perfor-
mans gostermistir.

IV. TARTISMA VE SONUCLAR

TUBITAK 1507 Arastirma ve Gelistirme projesi kapsa-
minda yiiriitilen ‘Képek Yiiriiylis Zorlugu Simiflandirma’ ca-
ligsmasi ile, kopek davraniglarinin tahminlenmesi problemine
iki farkli yontem ile yaklasilarak kopekler icin en saglikli
yiirllylls tecriibesini elde etmek amaglanmigtir. Boylece ko-
peklere ideal egzersiz ortamini yaratirken, yiirilylis boyunca
yasanabilecek olast problemleri 6énlemek ve bu problemlerin
yaratabilecegi maaliyeti diistirmek amacglanmistir. Projenin ilk
amaci olan smiflandirma modellerinin deneyler sonucunda
istenilen amaca yonelik sonuglar ortaya c¢ikardigr gozlem-
lenmigtir. Zor kopekler acisindan ortaya c¢ikan siniflandirma
dogrulugu optimize edilmistir. Ayn1 zamanda orta zorlukta ko-
peklerin kolay kopek olarak siniflandirilma ihtimali minimize
edilmigtir. Ayrica kullanilan parametrelerin gelistirilen model-
ler tizerindeki etkisi analiz edilmistir. Bu sayede bu ¢aligma,
gercek kopek bilgilerini, kopek yiiriiyiis zorluklarini tahmin
etmek icin kullanan 6nciil makine 6grenmesi ¢aligmalarindan
olurken, var olan etki alanma gore oOzellestirilmistir. Ikinci
hedef olan DogPower skorlama sistemi, 4 farkli halde ele
alinmig ve en iyi se¢im, kontrol grubunun pratik deneyimle-
rine gore belirlenmigtir. Kullanilan parametrelerin olusturulan
degere katkisini belirlemek icin ¢aligmalar gerceklestirilmistir.
Bu c¢alismalar parametrelerin daha kapsamli ele alinmasini,
her parametrenin sonuca katkisinin ayri1 degerlendirilmesini
saglamistir. Daha fazla parametrenin dahil oldugu kompleks
DogPower degerinin toplama iglemiyle kullanilan versiyonu
yiiriiyiis ile ilgili kapsamli bilgi sagladig1 ve uygulanabilirligi
yiiksek oldugu i¢in en uygun secim olarak belirlenmistir. So-
nug olarak bu ¢aligma gercek kopek bilgilerinin formiillestirile-
rek kopek yiiriiylis zorluklarini tahmin etmek i¢in kullanildig:
onciil calismalardan olmugstur. Hayvan davraniglarinin tahmin
edilmesi problemi kapsaminda siniflandirma modellerinin kul-
lanilmasi bir¢ok alanda uygulamaya gecirilme imkanina sahip-
tir. Ozellikle var olan davrams degerlendirme yontemlerine bir
alternatif olarak sunulmustur ve bu yontemlere kiyasla maliyet
onemli bir olciide diigmiistiir. Tleriki calismalarda, olusturu-
lan 6zel degerlendirme metrigi ile beraber difer metriklerin
performanslarini model yapilarinda olusturulacak olan degi-
siklikler ile artirmak amaclanmistir. Bu degisikliklere, sirali
siniflandirma (ordinal classification) yontemleri 6rnek olarak

gosterilebilmektedir. Ayn1 zamanda, veri setindeki etiketlen-
mis orneklem sayisini arttirma caligmalarinin da gelistirilmis
modellerin performansini arttirmasi beklenmektedir. Ek olarak,
regresyon ¢aligmalari ile etki saglayan faktorlerin daha ayrintilt
incelenmesi ve modellerin genellestirilmesi hedeflenmektedir.
Son olarak DogPower ile olusturulan skorlama sistemini de
kopeklerle ilgili elde edilen bilgilerin artirilmas: ile isabet-
liliginin gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bdylece tahminleme
yapilirken kopegin daha fazla fiziksel ve davramgsal 6zelligi,
skoruna dahil olacaktir. Skorlarin detaylandirilmasi kopeklerin
yiirliylis deneyimlerinin de 6zellesmesine imkan saglayacaktir.
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