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Insan hastaliklarinda oldugu gibi, hayvan hastaliklarinda da hizli teshisin 6nemi
bliytiktiir. Hastalik tedavilerinin dogru yapilabilmesi acisindan teshisin hizli konulmasi
kadar, konulan teshisin yiiksek dogruluk oraninda olmasi da gerekmektedir. Bu ¢alismada
Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi Veteriner Fakiiltesi Patoloji Anabilim Dalma ait
2000-2020 yillar1 arasinda incelenen verilerden olusan veri seti igerisinde bulunan hastalik
tiirlerinin, karar agaci smiflandirma modeli ile KNN siniflandirma modeli kullanilarak
tahmini yapilmistir. Veri seti igerisinde bulunan yas, tiir, sehir, cinsiyet gibi kategoriler ise
grafikler halinde analiz edilmistir. Tahmin ve analiz islemlerinin dogru sonuglar verebilmesi
acisindan veri seti bazi 6n islemlerden gecirilerek diizeltilip, eksik veriler tamamlanmistir.
Tahmin ve analizlerden elde edilen sonuglarin hayvan hastalik teshislerinde hizli ve dogru

teshis koyulmasina olanak sunacag diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: patoloji, siniflandirma, karar agaci, KNN, derin 6grenme

Hazirlanan bu Yiiksek Lisans tezi Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi Bilimsel
Aragtirma Projeleri tarafindan 0671-YL-20 proje numarasi ile desteklenmistir.
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As in human diseases, rapid diagnosis of animal diseases is of great importance. In
order for the disease treatments to be carried out properly, the diagnosis must be of high
accuracy, as well as the rapid diagnosis. In this study, the disease types in the data set
consisting of the data examined between the years 2000-2020 belonging to the Department
of Pathology of the Faculty of Veterinary Medicine of Burdur Mehmet Akif Ersoy
University were estimated by using the decision tree classification model and the KNN
classification model. Categories such as age, type, city, and gender in the data set were
analyzed in graphics. For the estimation and analysis processes to give accurate results, the
data set was corrected by going through some pre-processes and the missing data in the data
set was completed. It is thought that the results obtained from the estimation and analysis

will allow rapid and accurate diagnosis in animal disease diagnoses.

Keywords: pathology, classification, decision tree, KNN, deep learning
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1. GIRIS

Patoloji kelimesi Latince kaynakli olup, kelime anlami1 hastalik olan pathos ve kelime
anlami bilim olan logos kelimelerinin birlesmesi ile meydana gelen bir tanimdir (Slauson ve
Cooper, 1990; Carlton ve McGavin, 1995; Cheville, 1999). Patolojinin alt dallarindan birisi
olan Medikal Patoloji, insan hastaliklariyla ilgilenirken, Veteriner Patoloji ise hayvan
hastaliklari ile ilgilenmektedir (Slauson ve Cooper, 1990; Kahraman, 1996; Cheville, 1999).
Bu tezin konusu olan patolojik veriler, Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi Veteriner
Fakiiltesi Patoloji Anabilim Dalimin 2000-2020 yillar1 arasinda incelenen verilerden

olugmaktadir (Sekil 1.1).

A B c D E F 9 H i J K L M N o P ! R s T U v w X 4 z
1 |protokol tinceleme NumunenTarih Telefon N $ehir/ilge Tar itk Cinsiyet  Ya5 Anamnez) Makrosko Mikroskot Mikroskok Hastalik Tt Patolo)ik- Makrosko MikroskotRapor  Bakterlyol virolojik £ Genetik A Parazitola Toksikolojik Analiz Sonucu
2 18/058  Nekropsif

1 ginlik Hepatit,

erit, deri alti 6dem Diger  Hey m aspirasyonu

3 18/059  Nekropsi ara al 1hafta Fibrinil pnomon! Bakterlyel Flbrino Pasteurella ve E. Coll pozitif

4 |18/060  Nekropsi Kara Bl Lhafta Fibrinli pnémoni Bakteriyel Fibrinopurulent pnémoni Pasteurella ve E. Coli pozitif

5 18/152  Nekrops| : Camkoy/cOglak  Honamli Erkek 1,53y 15kadar o Bagisakla Bagusak igeriginde koksidiyoz c§iddetli m whatsApp Image 20: Myokarditis tanisinin ardindan hasta sahik Koksidiyozis
6 |18/061  Nekropsi oglak 1hafta Bakteriyel Fibrinopurulent bronkopnémoni Pasteurella ve E. Coli pozitif

7 |18/062 rops| oglak Lhafta Bakterlyel Fibrinopurulent bronkopnomeni Pasteurella ve E. Coli pozitif

& |18/063 Tavas/DENOFlak  Kil Kegisi Erkek  10gnluk Hemorajik sbomazitis Hemoarajik gastroenteritis

9 18/064 Yelalan/DKuzu  Sakiz 1ay Beyazkas Metabolik Bey

10 18/085 Buza@ At

11 18/066. arkkaraa Koyun  Pinit Disi Syag  sinirsel bulgular Bakteriyel Lis semi

12 18/067  Nekropsi 9 Oflak 10 gunlik Paraziter Kriptosporidiozis, septisemi Kriptosporidiozis
13 |18/068  Nekropsi eskavak Olak 1ay Hemorajik enteritis Enterotokseni ?

14 18/069  Nekropsi 3 Oflak 1 gunluk Neonatal septisemi

1518/070  Nekropsi serik  Kuzu 15 gunluk Karacigerde kanama, enteritis, akciger 8d Enteritis, septisemi

16 18/071  Organnu F Afyon s vetiskin  Formaldel Multifokal kanama alanlan gozlendi.  Multifokal myozitis

Sekil 1.1. Rutin defterde bulunan verilerin 6rnek hali (Kisisel bilgi i¢erdigi i¢in numune

sahibi ve telefon numaras: kategorileri gosterilmemistir)

Insan hastaliklarinda oldugu gibi hayvan hastaliklarinda da hizli teshisin énemi
biiyliktiir. Teshisin hizli olmasmnin yaninda dogruluk degerinin de yiiksek olmasi
gerekmektedir. Giiniimiizde bilgisayar uygulamalar1 saglik alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bunun en giizel drneklerinden biri yapay zekd uygulamalarmin kanser

tedavisi aract olarak kullanilmasidir (Siit¢ii ve Aytekin, 2018).

Rutin defterdeki veriler hayvan tiirlerine gore degerlendirildiginde incelenen
numunelerin ¢cogunlugu ruminantlara ait olup bunu kopek, kedi gibi hayvanlar takip
etmektedir. Bu numunelerin 6lim sebepleri arasinda ergin ruminantlarda sindirim ve
solunum sistemi hastaliklarinin bagsta geldigi, yavru ruminantlarda neonatal septisemilerin
onemli dl¢iide 6liime sebebiyet verdigi gozlemlenmistir. Kedi ve kdpeklerde ise en siklikla

tiimorlerle karsilagilmistir (Ozmen, 2006).

Veri isleme ve analizi igin Pandas kiitliphanesi kullanilmistir (URL-1). Pandas

kiitiphanesinin kullanilmasindaki ana amag¢ dataframe olarak veri iskeleti yapilarin

1



kullanmasidir (URL-2). Ayni zamanda farkli formatlardan ige veri aktarma ozelligi
sayesinde de orijinalde excel icerisinde bulunan rutin defter verilerini basit bir sekilde ice
aktarabilmektedir (URL-3). Pandas kiitiiphanesi ayn1 zamanda NumPy, MatPlotLib gibi
kiitiiphanelerde birlikte c¢alisabildigi i¢in bu kiitiiphaneleri de kullanma olanagi
saglamaktadir. NumPy kiitliphanesi matris ve dizi kullanarak, bu diziler iizerinde
matematiksel islemler yapilabilmesini saglayan bir kiitiiphanedir (URL-7, URL-8). Pandas
kiitiiphanesi object olarak dataframe kullandig1 i¢in bu dataframeleri dizi olarak NumPy ile
islemek miimkiindiir. Bir diger kiitliphane olan MatPlotLib ise, grafik olusturmay1 saglayan
bir kiitiiphanedir (URL-9). Line, bar, pie plot gibi gesitli grafikleri dataframe tizerinden
kolaylikla olusturabilmektedir.

Eksik veri tamamlamada kullanilan metot, sklearn.impute kiitiiphanesinde bulunan
Simplelmputer metodudur. Simplelmputer metodu verinin bi¢imine gore (sayisal veya
kategorik) farkli stratejiler kullanmaktadir (URL-4). Rutin defter i¢inde bulunan veriler
kategorik veri olduklar i¢in, kategorik verilerde kullanilan stratejiler eksik veri tamamlama
islemlerinde kullanilmistir. Hastalik tiiri tahmininde kullanilan metotlar ise, sklearn.tree
kiitiphanesinde  bulunan  DecisionTreeClassifier =~ metodu ve sklearn.neighbors
kiitiphanesinde bulunan KNeighborsClassifier metodudur (URL-5; URL-13).



2. GENEL BILGILER

Hayvanlarda goriilen hastaliklarin tedavi edilebilmesi ve kontrol altina alinabilmesi
icin teshisin 6dnemi biiyiiktiir. Teshisin hizli ve dogru koyulabilmesi i¢in 6li veya canli
hayvan numunelerindeki lezyonlarin degerlendirilmesi onemlidir. Teshisin konulabilmesi
genel ve ozel patoloji ve bu kategorilerin teshis tlizerinde uygulanmasinin anlanabilmesi
temeline dayanmaktadir (Jones ve Hunt, 1993; Ozmen, 2006). Hastaliklar dogru tedavisi
igin teshisin kesin olarak ve dogru yapilmasi gerekmektedir. Teshis i¢in numuneler
hayvanlarin 6limiinden sonra alinabilecegi gibi canli hayvanlardan da cerrahi islemler
uygulanarak patolojik numuneler elde edilebilir. Bu cerrahi islemlerde dokularin dogru
teknik kullanarak elde edilememesi veya hatali doku elde edilmesi gibi nedenlerle teshislerin
yanlis koyulmasinda, dolayisiyla tedavilerin diizgiin yapilamamasina neden olabilir (Brown,
2015; Ozmen, 2021). Alinan patolojik numunelerin dogru bir sekilde islenmesi ve patolojik
bulgularin diizgiin bir sekilde degerlendirilmesi teshisteki basar1 oranmi artirmakla

kalmayip, tedavi siirecinde de basarili olma oranini arttirir (Ozmen, 2021).

Tablo 2.1°de goriilecegi gibi yapay zeka ve derin 6grenme uygulamalari gegmisten
glinlimiize epey fazla yol kaydetmis, sadece saglik alani degil cogu alanda yaygin olarak
kullanilabilmektedir. Ornegin yapay zeka uygulamalar1 gelistiren 100 sirketten sekiz adeti
saglik alaninda uygulama gelistirmektedir (Siit¢ii ve Aytekin, 2018). Teknoloji gelistik¢e bu
saymin ve iretilen uygulamalarin artmasi hem hizli hem dogruluk orani yiiksek teshisler
gelistirme konusunda insanlifa biiyiik yarar saglayabilir. Bu calismada da hayvan
hastaliklarinin analiz edilmesi, tahmin sonucuna bagli olarak hizli teshis konulmasi ve bunun

yaninda da dogruluk oraninin teshis hizi ile baglantili olarak yiiksek olmas1 hedeflenmistir.

Bu ¢alismada hayvan hastalik tiirlerinin, hayvan tiirleri ve patolojik-anatomik tanilar
ile tahmini ile rutin defterde mevcut olan birkac¢ kategori kullanilarak analiz edilmesi

amaclanmustir.



Tablo 2.1.Kanserin fethi ile sonuglanan belirli yapay zeka yeniliklerinin

bir zaman ¢izelgesi (Siit¢ii ve Aytekin, 2018)

Tarih

Aciklama

1952

Marvin Minsky, ilk baglanti noéral ag O6grenme makinesi olan
Stochastic Sinirsel Analog Takviye Hesaplayicisi’'n1 (SNARC) ve

muhtemelen ilk kendi kendine 6grenen makineyi tanitti.

1975

Bilgisayar destekli makinelerde zorluklar1 ¢6zen, ¢ok-katmanli sinir
aglarim egitimini ve 1980’lerde sinir aglarinin yaygin kullanimini

saglayan geri yayilim algoritmasi gelistirdi.

2000 civari

“Derin Ogrenme” ifadesi ilk defa, bir makine &grenimini,
denetlenmemis bir sekilde yapilandirilmamis verilerden 6grenebilen

aglarm olusturulmasini tanimlamak i¢in kullanildi.

2011-2012

Evrisimli  (konvoliisyonel) sinir ag1 AlexNet, ana tanima
derinlemesine girmenin yolunu acan, gorsel tanimada goriilmemis

diizeyde dogruluk elde etti.

Ocak 2017

Stanford Universitesi’ndeki arastirmacilar, kanserli deriyi ve lezyonu
gorsel olarak insan dermatologla ayni hassasiyet diizeyinde

tanimlayabilen derin bir 6grenme teknolojisi gelistirdi.

Subat 2017

Microsoft, yapay zeka ve makine Ogrenme teknolojilerini kanser
tedavisi de dahil olmak {iizere saglik sorunlarmma uygulamak igin

tasarlanmig bir girisim olan Healthcare NExT’1 kurdu.

Mart 2017

Google,in GoogleNet derin 6grenme teknolojisi, kanserli tiimorleri

insan klinisyenlerden daha yiiksek dogrulukla tespit etti.

Ekim 2017

Intel, kanser teshisi dahil olmak {izere derin 6grenme gorevlerini

hizlandirabilen Nervana Sinir Ag1 Islemcisi (NNP) ¢ipi duyurdu.

2021-2026 Civan

Microsoft, kanserli hiicreleri tespit etmek ve yeniden programlamak
ve onlar zararsiz hale getirmek icin insan viicudunun i¢inde yapay

zeka ile calisan bir bilgisayar piyasaya siirecek.




3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada izlenecek yolu gdsteren akis semast Sekil 3.1°de verilmistir. Oncelikle

veri tamamlama islemleri gerceklestirilmis, tamamlanmis verileri kullanarak 2 ayri

siiflandirma modeli olusturulmustur. Cikan sonuglar karsilagtirilip daha sonrasinda ise veri

gorsellestirme islemleri uygulanmastir.

3.1.

« Sonug
Karsilastirma

« Veri
Gorsellegtirme

: E{aitrzlglstr;/veerl IEUIIIE, - Karar Agact
Modelleri Modeli

« Eksik Veri .
Tamamlama KNN Modeli

Veri
Tamama
ma

Sekil 3.1. Calismada izlenen akis semasi

Veri Tamamlama

Analiz ve tahmin islemlerine gegmeden Once veri setinde eksik veya hatali olan

veriler diizeltilmelidir. Bu sayede daha dogru analizlerin yapilmas: saglanirken, tahmin

sonucu ¢ikan basari oraninin artmasi amaglanmaktadir. Veri tabaninda toplamda 24 farkli

kategoriden 5500 yakin inceleme bulunurken, bazi verilerin eksik veya hatali girildigi

goriilmektedir. Sekil 3.2°de eksik verilerin kategori bazinda degerleri verilmistir.



Inceleme Tirii
Numunenin Sahibi f
Tarih

Telefon Numarasi

sehir/Iilce/Mahalle

TUr
Irk

mnez/Klinik Bulgular/Numune Bilgileri
obik Bulgular 5297

5297

Bakteriyolojik Analiz Sonucu
Virolojik Analiz Sonucu
Genetik Analiz Sonucu
Parazitolojik Analiz Sonucu
Toksikolojik Analiz Sonucu

dtype: inted

Sekil 3.2. Veri tabanindaki eksik veriler

3.1.1. Yanhs Veri Diizeltme

Genellikle yanlis harf kullanimi veya kii¢ilik biiyiik harf kullanim1 gibi nedenlerden
dolayr yanlis verilerin veri tabaninda bulunmasi analiz sonucunu olumsuz
etkileyebilmektedir. Sekil 3.3’te tiir kategorisine ait degerlerin bir kismi ile bu degerlerden
kagar adet oldugunu gosterilmektedir. Sekil 3.3’te goriilecegi iizere “Oglak™ degeri 3 farkli
sekilde yazilmis olup, ayni olan bu degeri 3 ayr1 veri kiimesine boliinmiistiir. Bir diger
ornekte “Sigr” olarak girilmis olan veride goriilebilir. Ayni sekilde “Deve kusu” ile
“devekusu” Ornegi yanlis veriye Ornek verilebilir. Yani ayni tlirler birden fazla kez
goziktiigii gibi, baz tiirlerin farkli kelimelerle ifade edildigi goériilmektedir (sig1ir ile inek
vb.). Tiir kategorisinde 301 kiime bulunuyor. Yanlis verilerin diizeltilmesinden sonra bu

kiime sayis1 69’a kadar diismektedir. Kiime sayisindaki bu diisiis ile daha genel ve toplu



kategorize edilmis bir kategori olugsmus olup, analiz sonuglarinda da daha net ve kesin

sonuclar ¢ikmasina olanak saglamaktadir.

Sekil 3.3. Tiir kategorisine ait degerler

Cogu kategoride harf ve benzer kelime yazimi olarak eksik ve yanlis veri goziikse de
yas kategorisi en diizensiz olan kategori olabilir (Sekil 3.4). Bunun nedeni ise standart tek
degerde degil de birden ¢ok degerde veri girilmesidir (giinliik, haftalik, aylik vb.). Bunu
diizeltmek icin ise her bir veri tek deger tizerinden belirtilmelidir. Bunu en 1y1 ve diizgiin

olarak giinliik sekilde ifade edebiliriz.

Sekil 3.4. Yas kategorisine ait degerler



Yas kategorisinin diizeltmeden sonraki hali Sekil 3.5’te goziikebilir. Diizeltmeden
once 647 farkli kategori bulunurken diizeltmeden sonra ise 149 farkli kategori
bulunmaktadir. Bu da daha standart ve etkili bir sonu¢ elde etmek ic¢in diizeltilmesi

gerektigini gostermektedir.

Mal 1421

Sekil 3.5. Diizenlemeden sonraki yas kategorisi

Yas kategorisinde goziikken “NaN” degeri not a number yani sayr olmayan veri
anlamina gelir. Bazi kategoriler orijinal halde object olarak gegtigi ve bunlarin diizenlenmesi
icin string degerinde olmas1 gerekmektedir. Bu kategorileri string degerine donistiigiinde,
orijinal halde “null” olarak gegen bos degerler string halinde bos olarak géziikmemektedir.

Bu nedenle “null” degeri yerine “NaN” degeri kullanilmaktadir (Sekil 3.6).



Numunenin Sahibi /
Tarih

Telefon Numarasi

mnez/Klinik Bulgular/Numune Bilgileri

cobik Bulgular
bik Bulgular
Mikroskobik Tanz

Hastalik Tiri

Genetik Analiz Sonucu

Pararitolojik Analiz Sonucu

Sekil 3.6. Veri tiirleri

3.1.2. Eksik Veri

Eksik veri tamamlanmas1 yapilmadan once veri gorsellestirmesi yapilarak hangi
verilerde eksiklik oldugu belirlenmistir. Bu sayede eksik veri tamamlanmasi daha basit bir
sekilde gergeklesmesi amaglanmigtir. EKsSik verilerin gorsellestirilmesinde missingno

kiitiiphanesine ait bar, matrix ve heatmap (1s1 haritasi) grafikleri kullanilmigtir (URL-6).
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Sekil 3.7. Eksik verilerin bar grafigi ile gdsterimi

Sekil 3.7°de gosterilen grafik eksik verilerin kategorilerine goére dagilimini
vermektedir. Protokol numarasi her girdi i¢in bir tanimlayici bigiminde oldugu i¢in eksizsiz
oldugu goriilmektedir. Cok eksik olan kategorilerde ise hastalik tiirii kategorisi disinda
kalanlar sonuca pek etki etmeyecegi igin inceleme ve analizlerde kullanilmayacaktir. Sekil
3.8’de ise eksik verilerin matrix grafigi verilmistir. Matrix grafigi eksik verileri konumlarina
gore gosterdigi igin bar grafigine gore daha detayli bir goériiniim vermektedir. Matrix
grafigine gore siitun bazinda fazla eksik veri iceren kategorilerin analizi veya tamamlanmasi

zor olacaktir.

i, = I_ = W —

Sekil 3.8. Eksik verilerin matrix grafigi ile gdsterimi
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Eksik verileri gostermek i¢in son olarak heatmap yani 1s1 haritas1 grafigi Sekil 3.9’da
verilmistir. Diger iki grafige gore daha karmasik bir yapida olan 1s1 haritas1 grafiginde,

kategoriler arasindaki eksik veri iligkilerini gormek miimkiindiir.

. ; - 100
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Cinsiyet 02 02 0.2 04 vas
Yas 01 01 01 04 04 02 04
Anamnez/Klinik Bulgular/Numune Bilgileri 0.1 01 01 01 01 0.1
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Mikroskobik Bulgular 0.1 0.4
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Sekil 3.9. Eksik verilerin heatmap grafigi ile gosterimi

Is1 haritas1 grafigi -1 ile 1 deger araliginda kategoriler arasi iligkileri gosterir. -1
degeri, bir kategoride goriilen eksik verinin diger kategoride kesinlikle eksik olmadigini
gosterir. 0 degeri kategorilerdeki eksik verilerin birbirileriyle bir alakasi bulunmadiginm
gosterirken, 1 degeri ise bir kategoride goriilen eksik veri diger kategoride de kesinlikle eksik
oldugu anlamini tasir. Tamamen dolu veya tamamen bos kategorileri 1s1 haritasinda
gostermek anlamsiz olacagindan ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu sebepten otiirii Protokol
Numaras: kategorisi eksiksiz oldugu i¢in 1s1 haritas1 grafigine dahil edilmemistir. -1 ile 1
aras1 kalan degerlerde ise kesin olmamakla beraber yakin oldugu degerin sonucuna bagh

olarak kategoriler arasi iliskiyi gosterir.

3.1.3. Eksik Veri Tamamlama

Veri setindeki hatali veriler diizeltildikten sonra, eksik veri tamamlama islemleri
uygulanabilir. Oncelikle eksik kategorilerin ¢ikarilmasi ve hatali verilerin diizeltilmesinden
sonraki eksik veri sayisin1 gosteren bar grafigi Sekil 3.10°da verilmistir. EKsik verilerin

matrix grafigi gosterimi ise Sekil 3.11°de verilmistir. Eksik verilerin, biitliin veri sayisina
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boliinmesiyle veri setindeki eksik veri oranin1 6grenebiliriz. Yiizdelik olarak 6grenmemiz
icinde elde ettigimiz sonucu 100 ile carpmamiz yeterli olacaktir. Bu islemlerin
yapilmasindan sonra veri setinde %59,54 oraninda eksik veri oldugu hesaplanmistir.
Kategori ¢ikarilma igslemi yapildiktan sonraki veri setindeki, analiz ve tahmin islemlerinde
kullanilacak olan eksik veri miktar1 ise %28,89 oranindadir. Cikan bu sonugta, neredeyse

her 4 veriden 1 tanesinin eksik oldugu gostermektedir.
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Sekil 3.10. Eksik kategoriler ¢ikarildiktan ve yanlis veriler diizeltildikten sonra veri

setindeki eksik veri sayis1
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Sekil 3.11. Eksik kategoriler ¢ikarildiktan ve yanlis veriler diizeltildikten sonra veri setinin

matrix grafigi ile gosterimi
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Sekil 3.12. Eksik kategoriler ¢ikarildiktan ve yanlis veriler diizeltildikten sonra veri setinin

heatmap grafigi ile gdsterimi

Kategori ¢ikarma ve yanlis veri diizeltme islemlerinden sonraki 1s1 haritast Sekil
3.12°de goriilmektedir. Daha 6nceden de belirtildigi gibi 1s1 haritasi -1 ile 1 aras1 degerlerden
olugsmaktadir. -1 ile 1 arasinda kalan degerlerde ise kategorilerden herhangi biri veya digerini
iceren ancak her ikisini birden olmayan verileri gostermektedir. Is1 haritasi kesin degerli
kategorilerin tamamlanmasinda kullanilabilecek 6nemli bir gorsellestirme teknigidir.

Eksik kategoriler c¢ikarildiktan ve yanlis veriler diizeltildikten sonra ¢ikan veri
grafiklerine gére, Hastalik Tiirii kategorisi disinda kalan kategorilerin yarisindan fazlasinin
eksik olmadigi goriilmektedir. Bu kategoriler arasinda Tarih kategorisi eksik veri
tamamlama olarak en basit kategoridir. Veri setine girilen tarih araligmna bakarak eksik
verilerin tamamlanmas1 miimkiindiir. Bu islemi de eksik olan veriden 6nce gelen verinin

tarihine bakilarak yapilabilir. Bu yontem ile Tarih kategorisi eksiksiz olarak doldurulmustur.
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Sekil 3.13. Sehirlerin kategori sayisi grafigi

El ile tamamlanabilecek bir diger kategori ise numunelerin geldigi sehir kategorisidir
(Sekil 3.13). Numune sahipleri ile sehir kategorileri karsilastirilarak eksik veriler
tamamlanmistir. Geri kalan kategorileri doldurabilmek i¢in sklearn.impute kiitiiphanesine
ait Simplelmputation metodu kullanilabilir. Bu metot hem sayisal hem kategorik verilere
uygun bir sekilde veri tamamlama islemi uygulamaktadir. Kategorik veriler i¢in iki ayri
strateji bulunmaktadir. Bunlar: most frequent, yani veri tabaninda en sik bulunan veriler ve
constant yani sabit bir deger girilmesidir (URL-4). Geriye kalan eksik kategorilerde most
frequent metodu uygulanmis olup Hastalik Tiirii harici kategorilerdeki eksik veriler
tamamlanmustir. Inceleme tiirii, hayvan tiirleri ve hayvan yaslar1 kategori grafikleri Sekil

3.14-3.16’da verilmistir.
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Sekil 3.14. inceleme tiirii kategori sayis1 grafigi

m

X =
el
v

1600
1400

1200

1000
800
600
400
20
B 3

¢

o

o
Kegi
Koyun

vy

]
= Q.
a 9
Tur Kategori Grafigi

Sekil 3.15. Hayvan tiirleri kategori sayisi grafigi
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Sekil 3.16. Hayvan yaslar1 kategori sayisi grafigi (10 yas ve tizeri hayvanlar 10

kategorisine dahil edilmistir)

Hastalik Tiirii kategorisinin imputation metodu ile tamamlanmamasinin nedeni,
kategorideki veri sayisinin ¢ok fazla eksik olmasi ve bu metot ile tamamlanirsa ¢ikacak
sonucun kategorideki en ¢ok bulunan veri ile ayni olacagidir. Hastalik Tiirii Kategorisinin
tamamlanabilmesi i¢in Patolojik-Anatomik 7an: Kkategorisiyle Kkarsilagtirilip, ¢ikan
sonuglarin ortak degerlerine gore alinmasi gerekmektedir (Sekil 3.17-3.18). Bu islem
sonucunda 5 ana kategori olarak sayilabilecek olan, bakteriyel, tiimoral, paraziter viral ve
diger olarak ayrilmistir. Diger kategorisi geriye kalan dort kategorinin birlikte oldugu

durumlari icerdigi gibi anomaliler ve travmatik lezyonlarida i¢inde barindirmaktadir.
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Sekil 3.18. Hastalik tiirleri kategori sayisi grafigi

3.2. Karar Agaci Metodu ile Tahmin

Veri tamamlama islemleri tamamlandiktan sonra model tahmini islemleri eksiksiz

veri seti lizerinde gerceklestirilmistir (Sekil 3.19).
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Sekil 3.19. Veri tamamlama sonucu kategorilerin eksik veri sayis1

Tahmin modelleri smiflandirma (classification) ve regresyon (regression) olmak
tizere iki farkli sekilde ifade edilebilir. Karar agaci metodu ile elde edilen tahmin
siniflandirma olarak sonu¢lanmaktadir. Siniflandirma ise verilerin ortak 6zelliklerine gore
onceden belirlenmis siniflara tanimlanmasidir. Bu tezde kullanilan veri seti igerisinde
bulunan Hastalik Tiirii kategorisi siiflandirma i¢in kullanilmigtir. Bu nedenle kategori

bakteriyel, timoral, paraziter. viral ve diger olmak iizere 5 ayri sinifa ayrilmistir.

Siniflandirma igin kullanilan Karar Agac: metodu akis semasi grafigine benzer
yapida olup verilerin belirlenen siniflara ayrilmasini saglar (Sekil 3.20). Simiflandirma
yapilirken tiimevarim yontemi kullanilir. Karar agact metodunda siniflandirma sirasinda ¢ok
sayida test gerceklestirerek, siiflandirma sonucunun en iyi sekilde ¢ikmasi saglanir. Bu
islem sirasinda her bir test, karar agaci dallarindan birini olusturur. Test isleminin sona
ermesi i¢in yaprak diigiimiine (leaf node) ulagsmasi gerekir. Aga¢ kokiinden siniflandirma
sonucunu igeren yaprak diigiimiine kadar olan siralama, eger-sonra (if-then) yapisinda olan

kural olarak adlandirilir (Emel ve Tagkin, 2005).
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Sekil 3.20. Ornek bir karar agac1 semas: (Bounsaythip ve Esa, 2001)

Karar agacinda kullanilan tiimevarim yontemine aga¢ tiimevarimi veya agag
indiiksiyonu (tree induction) denir. Bu yonteme bos aga¢ ile baslanir. Bu agact doldurmak
i¢in kullanilan agag¢ indiiksiyonu yinelemeli bir yontem olup (recursive), dort adimdan olusur

(Emel ve Taskin, 2005; Zorman vd., 2001):

1.Adim: Egitim seti (training set) i¢indeki egitim nesnelerinin sonucu ayni
olmasi durumunda, bu sonu¢ kullanilarak bir yaprak diigiimii (leaf node)

olusturulur ve 4. adimdan devam edilir.

2.Adim: Sezgisel veya bulgusal degerlendirme fonksiyonu (heuristic
evaluation function) kullanilarak aga¢ kokiinden baslayarak mevcut diigiime
giden yolda daha 6nce kullanilmamais nitelikler i¢inden en iyi nitelik segilir
ve bu nitelige ait olarak boliinmiis bir diigiim olusturulur. Egitim seti alt

kiimelere ayrilir.
3.Adim: Olusturulan her bir alt egitim seti i¢in 1.adimdan devam edilir.

4.Adim: Bir iist seviyeye ¢ikilarak yineleme islemi (recursion) uygulanir.
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Bu dort adim sonucunda temel olarak iki islem ger¢eklesmektedir. Bunlar, bolme
(splitting) islemi ve budama (pruning) islemidir. Bu islemlerden sonra yineleme yontemimin

bitmesi i¢in durdurma kriteri gelmektedir (Emel ve Tagkin, 2005).

Bolme islemi, egitim setinin daha kiiclik alt kiimelerine ayrilmasinmi saglayan bir
yontemdir. Yinelemeli bir yontem olan bélme isleminde ilk yineleme, agag¢ kokiinii de iceren
biitiin egitim setini kapsar. Geriye kalan yinelemeler ise egitim setinin alt kiimelerini de igine
alan tiirev diigiimler kullanilarak islenir. Her bir bolme adiminda, veriler analiz edilerek en
iyi siniflandirma segilir. Bolme isleminin en 6nemli karakteristik 6zelligi aggozli (greddy)
olmasidir, bu nedenle bu yontemde algoritma en iyi sonucu elde edip edilmedigini bulmak
i¢in agag lizerinde ilerleyen adimlara bakmaz (Emel ve Tagkin, 2005; Bounsaythip ve Esa,
2001).

Karar agacinin olusabilmesi igin yinelenen yontemin durmasi gerekmektedir. Bu
durdurma islemi i¢in durdurma Kkriterleri kullanilir. Durdurma kriterleri genellikle,
maksimum aga¢ derinligi, bolme islemi i¢in ele alinan diigiim i¢indeki minimum 6ge sayisi
veya yeni diiglim igerisinde yer almasi gereken minimum 0ge sayist gibi birka¢ kural
icermektedirler. Kullanilan veri tiiriine veya kullanicinin istegine goére bu kurallarla iligkili
parametreleri degistirebilir. Genellikle bu yontemi kullanan uygulamalar agaglari
maksimum derinlikte insa ederler. Maksimum derinlikteki boyle bir aga¢ egitim setindeki
tiim nesneleri kesin bir olasilikla tahmin ederken, biiyiik ihtimalle verilere asir1 6grenme

(overfitting) gosterirler (Bounsaythip ve Esa, 2001).

Karar agaci olustuktan sonra, fazla uyum nedeniyle istenmeyen diiglimleri veya alt
kiimeleri kaldirmak i¢in budama yontemi kullanilir. Budama yontemi, bolmeleri ve onlarin
olusturdugu alt kiimeleri kaldirir ve karar agacin1 daha kararli bir hale getirir. Maksimum
derinlikle agac¢ olusturan uygulamalar otomatik olarak budama yontemi igerirler. Karar agaci
egitimi tamamlandiktan sonra, agacin tepe kismindan baglanarak, herhangi bir sonug
diiglimiime erisene kadar olusan yol kullanilarak yeni verileri i¢in tahmin islemi

uygulanabilir (Bounsaythip ve Esa, 2001).

Sklearn kiitliphanesine ait DecisionTreeClassifier, smiflandirma yapmak i¢in
kullanilan bir kiitiiphanedir. Siiflandirma yapmak i¢in oncelikle siniflandirmada
kullanilacak olan kategoriler veya siitunlar ile smiflandirma sonucu igeren siitun ayri
dataframelere boltinmelidir. Hastalik Tiirii smiflandirmasi yapabilmek i¢in T%ir ile Patolojik-

Anatomik Tani stitunlar1 ayrilmistir. Bazi durumlarda ayrilan kategoriler siniflandirilmadan
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once bir takim 6n iglemlerden ge¢gmeleri gerekmektedir. Burada metin igeren kategorilerdeki
verilerin numerik degere doniistiiriillmesi i¢in one-hot metodu kullanilmaktadir. Pandas
kiitiiphanesinde one-hot metodu tek satir kod olarak pandas.get_dummies metodu ile kolay
bir sekilde islenebilmektedir (URL-10). Siniflandirmada kullanilacak olan kategoriler hazir
oldugunda model egitimine baslanilabilir. Modelin ne kadar basarili oldugunu belirlenmesi
icin model egitiminden Once veri setinin egitim seti ve test seti olarak ikiye ayrilmasi
gerekmektedir. Bu ayirma islemi i¢in Sklearn.model selection kiitiiphanesine ait
train_test_split metodu kullanilmistir (URL-11). Bu metoda ait parametrelerden birisi olan
test_size ile ayirma oran1 belirlenebilir. Bu veri setini girilen parametre boyutu kadar test
seti, geri kalan1 egitim seti olarak ayirmamiza olanak saglamistir. Veri seti, egitim ve test
olmak iizere ikiye ayrildiktan sonra siniflandirma i¢in model egitimine baslanmadan 6nce
siiflandirma i¢in kullanilacak olan modelin tanimlanmasi gerekir. Bu tanimlama islemini
Sklearn.tree kiitiiphanesine ait olan DecisionTreeClassifier fonksiyonu ¢agirilarak
yapilabilir. Tanimlama isleminin ardindan fit fonksiyonu kullanilarak egitim tamamlanir
(URL-5). Egitimin tamamlanmasinin ardindan basari orani dl¢iilebilir hale gelir ve model
yeni girilecek veriler i¢in tahmin yapmak i¢in hazir duruma gelir. Bagar1 oranini 6lgmek i¢in
DecisionTreeClassifier fonksiyonuna ait olan predict parametresi kullanilarak test setindeki
degerler egitilmis model iizerinden tahmin edilir. Daha sonra bu tahminler ile gergek sonug
degerleri karsilastirilmasi igin Sklearn.metrics kiitiiphanesine ait accuracy_score metodu
kullanilmistir (URL-12).

3.3. KNN Metodu ile Tahmin

Bu calismada kullanilacak diger smiflandirma yontemi olan KNN (k-nearest
neighbors), K en yakin komsu yontemi, ise egitim kiimesindeki en yakin komsularin ortalama
degerine gore siniflandirma yapmaktadir. Buradaki k degeri secilecek komsu sayisini
gostermektedir. En yakin komsu bulmak i¢in, bulunacak noktaya en yakin olan 6rnek ile
aralarindaki mesafenin hesaplanmasi gerekmektedir. Aradaki bu mesafenin 6lgiilmesi igin,
Oklid, Manhattan, Minkowski gibi farkli uzaklik metrik 6l¢ii yontemleri kullanilabilir.
Yaygin olarak Oklid (Euclidean) uzakligi bu ydntemler arasindaki en ¢ok tercih edilen
yontemdir (URL-14; URL-15).

Iki nokta arast (Orm. P = (p1, p2,...,.pn) Ve Q =(q1, O2,...,qn) noktalar1) dogrusal
uzakligin hesaplanmasinda kullanilan Oklid uzakligi formiil 3.1°de verilmistir (URL-14).
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KNN igin tasarlanan Sklearn.neighbors kiitiiphanesine ait KNeighborsClassifier
metodu mesafe 6l¢iimii gibi 6n adimlari biinyesinde barindiran bir metottur (URL-13). Karar
agaci yonteminde de oldugu gibi model egitimine baslanmadan 6nce veri seti 6n islemlerden
gecip, egitim seti ve test seti olarak ikiye ayrilmasi gerekir. Modelin tanimlanmasi igin ise
KNeighborsClassifier metodu, komsu sayisin1 gosteren k parametresi ile kullanilmistir
(URL-13). Bu islemin ardindan fit metodu ile veri setleri modele aktarilir ve egitim
tamamlanmis olur. DecisionTreeClassifier kiitiiphanesinde bulunan predict parametresi
KNeighborsClassifier metodunda da bulunmaktadir. Bu parametre ile tahmin islemi
gerceklestirilir. Basar1 orani igin ise yine sklearn.metrics kiitiiphanesine ait accuracy_score
metodu kullanilir (URL-12).

3.4. RMSE, MSE ve MAE Yontemleri ile Hata Pay1r Hesaplama

Tahmin edilen sonug¢ ile gercek degerler arasindaki farkin hesaplanmasi igin
kullanilan yontemler arasinda MSE (mean squared error), RMSE (root mean squared error)
ve MAE (mean absolute error) gibi yontemler bulunmaktadir. MSE yani ortalama mutlak
hata pay1, veri setindeki her iki degisken arasindaki mutlak farkin ortalama degeridir. MAE
sonucu ¢ikan degerin 0’a yakin olmasi, degerin en iyi sonucu verdigini gosterir. MAE

hesaplanmasini saglayan formiil 3.2°de verilmistir (URL-18).

Yol —ml Dop e
MAE = - . (3.2)

T T

Ortalama kare hata olarak gecen MSE yoOntemi ise, tahmin edilen sonuglarin veri
setindeki gercek sonuglardan ne kadar farkli oldugunu belirten bir mutlak say1 vermektedir.
MSE degeri de 0’a yaklastikca en 1yi sonu¢ ortaya g¢ikmaktadir. MSE formiil 3.3’te
verilmistir (URL-19).

1 T .
MSE = — Y; - Y:)2.
o ;{ ) (3.3)
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RMSE (veya RMSD), kok ortalama kare hata yontemi ise MSE yontemi sonucunun
karekokii olup, MSE yontemine gore daha kiiciik sonuglar vermektedir. Bu nedenle
genellikle MSE yontemine gore daha ¢ok tercih edilir. RMSE formiil 3.4’te verilmistir
(URL-20).

>t 1 (G —we)?
RMSD = \/ — 5.)

Bu ¢aligmadaki tahminler ile ger¢ek sonug arasinda olusan hata paymi 6lgmek igin
sklearn.metrics kiitiiphanesine ait mean_squared_error ile mean_absolute_error metotlari
kullanilmistir. mean_squared_error metodunda bulunan squared parametresinin true veya
false seklinde degistirilmesi ile MSE ile RMSE yontemleri arasinda gegis yapilabilmektedir
(URL-16).
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1.  Grafik Bulgularn

Rutin deftere ait kategoriler iizerinde yapilan analizler sonucu bazi grafikler
cikarilmigtir. Bu grafiklerin bir kismi1 Pandas ve MatPlotLib kiitiiphaneleri kullanilarak
direk dataframeler tizerinden ¢ikarilirken, bir kismi i¢inse SPSS 22.00 versiyonlu program
kullanilmistir. Cikan grafiklerin okunabilir ve diizgilin olmasi i¢in kategoride en ¢ok bulunan

degerler gosterilmis, geri kalan degerler ise diger olarak toplu bir sekilde diizenlenmistir.

4.1.1. Analiz Sonucu Elde Edilen Grafikler

Rutin defter igerisindeki sehir kategorisinde 24 ayr1 deger bulunmaktadir. Bunlar
numunelerin geldigi 24 il sayisidir. Iller haricinde Burdur ili ilgelerinden gelen numunelerde
bulunmaktadir. Bunlar il kategorisinde Burdur i¢inde gosterilmistir. Burdur iline ait

ilcelerden gelen numune sayis1 grafigi sekil 4.1°de verilmistir.

Burdur ili iicelerinden Gelen Numune Sayilari Grafigi

Altinyayla
Aglasun
Golhisar

ramanh
Kemer
Tefenni
Yegilova
Gavdir
(;elt|kg|

Sekil 4.1. Burdur ili il¢elerin kategori sayist grafigi

Bu grafige gore en ¢cok numune Burdur ili igerisinden Yesilova ilgesinden gelmistir.

Il bazinda ise en ¢ok numune Burdur ilinden gelmistir (Sekil 4.2).
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Antalya
Burdur
Denizli
Diger
Isparta

Sehir Oran Grafigi

Sekil 4.2. Schirlerin kategori oranini1 gosteren Pie grafigi

Veri setindeki biitlin hayvan tiirlerinin cinsiyet grafigi sekil 4.3’te verilmistir. Bu
grafige gore 2000-2020 yillar1 arasinda gelen numunelerin ¢ogunlugunu disi hayvanlar

olusturmaktadir.

mmm Disi
mm Erkek

Cinsiyet Oran Grafigi

Sekil 4.3. Hayvan cinsiyet oranini gosteren Pie grafigi

Gelen numunelere uygulanan Inceleme Tiirii kategorisi ise dort ana alana ayrilmistir.
Bunlar; Biyopsi, Nekropsi, Sitoloji, Organ Numunesidir. Bu dort alanin birlesimi ise diger
kategorisi icerisinde gosterilmistir (Orn. Biyopsi;Organ Numunesi). Bu alanlarin dagilimi

Sekil 4.4’te gosterilmektedir. Numunelerde uygulanan inceleme tiirleri arasinda en ¢ok
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Nekropsi uygulamasi yapilmistir. Bunu sirasi ile Biyopsi, Sitoloji, Organ Numunesi ve diger
kategorisi izlemektedir.

Biyopsi

Diger

Nekropsi

Organ Numunesi
Sitoloji

inceleme Turi Oran Grafigi

Sekil 4.4. Iinceleme tiirii kategori oranini gosteren Pie grafigi

Gelen numunelerin tiirlere gore ayrim grafigi Sekil 4.5’te verilmistir. Rutin
defterinde goziiken 68 ayr1 kategoride tiir bulunmaktadir. Bunlarin ¢gogunlugunu olusturan
ilk bes kategori Sekil 4.5’te verilmistir. Bu bes kategori disindaki degerler ise diger olarak
gosterilmistir. Bu degerlere gore en ¢ok numune gelen hayvan tiirii kegi olurken bunu

sirastyla; koyun, sigir, kopek ve kedi takip etmektedir.

Diger
Kedi
Kegi
Koyun
Kopek
Sigir

Tur Oran Grafigi

Sekil 4.5. Hayvan tiirleri kategori oranin1 gosteren Pie grafigi
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Gelen numunelerin yas oranini gosteren pie grafigi Sekil 4.6’da gosterilmistir.
Grafikten ¢ikan sonuglara gore en ¢ok numune 1 yas alt1 olarak geldigi goziikmektedir. 5

yas ve lizeri degerler ise 5 yas lizeri kategorisi olarak gosterilmistir.

1 Yas Alti

1 Yas

2 Yas

3 Yas

4 Yas

5 Yas ve Ustil

Yas Oran Grafigi

Sekil 4.6. Hayvan yaslar1 kategori oranini gosteren Pie grafigi (5 yas ve iizeri hayvanlar 5

yas kategorisine dahil edilmistir)

Smiflandirma sonucu kategorisi de olan Hastalik Tiirii kategorisi dort ayr1 sonug
vermektedir (Sekil 4.7). Bunlar sirasiyla; Bakteriyel, Tiimoral, Paraziter ve Viral olarak
siralanmaktadir. Bu degerler disinda kalan sonuclar ise diger kategorisi igerisinde
verilmektedir. Bu dort sonucun birlesimini de iceren diger kategorisi anomali ve travmatik

degerlerini de igermektedir.
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Bakteriyel
Diger
Paraziter
Taméral
Viral

Hastalik Turl Oran Grafigi

Sekil 4.7. Hastalik tiirleri kategori oranini gosteren Pie grafigi

Sehirlerden gelen numunelerin hastalik tiirlinii gosteren grafik Sekil 4.8°de
verilmistir. Grafige gore en ¢ok numunenin geldigi Burdur ilinde en ¢ok gdziiken hastalik

bakteriyel olarak goziikmektedir. Bakteriyel hastaliktan sonra ise tiimoral hastalik

gelmektedir.
Sehirlerden Gelen Hayvan Sayisinin Hastalik Turlerine Gore Dagilimi
1600 Hastalk Turu
mmm Bakteriyel
1400 | Dlgerl
mm Paraziter
B Tumoral
1200 B Viral
:3 1000
i2
x
© 800
7]
o
T
600
400
200

o
Antalya I

5 = T o
N

o = o =t

et = ©

> [} () o

@ a n
Sehir

Sekil 4.8. Schirlerden gelen numunelerin hastalik tiirleri oran1 grafigi

Sehirlerden gelen numunelerin Tiir kategorisi Sekil 4.9’da verilmistir. Yine en ¢ok
numunenin geldigi il olan Burdur ilinden en ¢ok gelen tir kegi olmustur. Kegi tiirtinii

sirastyla; sigir, kopek, koyun ve kedi izlemektedir.
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Sehirlerden Gelen Hayvan Sayisinin Hayvan Turlerine Gore Dagilimi

Tur
1000, ™= Diger
e Kedi
. Kegi
mm Koyun
800 m Kopek
. Sigir
. 600
2
400
200

o
Antalya F
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N
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= = ©

=1 [7} o =3

[=3] [=] K]
Sehir

Sekil 4.9. Sehirlerden gelen numunelerin hayvan tiirleri orani grafigi

Hayvan cinsiyetinin inceleme tiirline gore oranlarini gosteren grafik Sekil 4.10°da
verilmistir. Bu grafige gore en ¢cok inceleme tiirii olan nekropsinin disi hayvanlarda daha ok

uygulandigr goriilmektedir.

Hayvanlardaki inceleme Tiirlerinin Cinsiyete Gére Dagilimi

2500 inceleme Tura

mmm Biyopsi

B Diger

m Nekropsi

mmm Organ humunesi
mm Sitoloji

2000

u

1500

inceleme Tur

=
(=]
o
(=]

500

Disi
Erkek

Cinsiyet

Sekil 4.10. Hayvan cinsiyetinin inceleme tiiriine oran1 grafigi
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Hayvan tiirleri arasinda en ¢cok gdziiken hastalik tiirli grafigi Sekil 4.11°de verilmistir.
Bakteriyel hastalik tiirii en ¢ok keci tiiriinde goziikiirken, kdpek tiirlinde ise en ¢ok tiimdral

hastalik tiirti goriilmektedir.

Hayvan Turlerinin Hastalik Turlerine Gre Dagihmi

Hastalik Turd
8007 mmm Bakteriyel
mmm Diger
700 Wmm Paraziter
B Tumoral
600 | mm Viral
=]
'E’ 500+
X
i 400
wn
L]
T
3001
2001
100 I I

Diger
Kedi
Kegi

Koyun

Kopek

Sigir

Tur

Sekil 4.11. Hayvan tiirlerinin hastalik tiiriine oran1 grafigi

2000-2020 yillart aras1 gelen numunelerin cinsiyet oranmni gosteren grafik Sekil
4.12°de goriilmektedir. Bu grafige gore disi hayvanlar, erkek hayvanlara gore neredeyse her

yil daha fazla gelmistir.

Cinsiyetin Yil Bazinda Dagilhmi

Vil-Cinsiyet
EE Disi

300
EEm Erkek
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Sekil 4.12. Hayvan cinsiyetinin yillara oran1 grafigi
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2000-2020 y1llar1 arasinda gelen numune sayisini gosteren ¢izgi grafigi Sekil 4.13°te
verilmistir. Grafige gore 2011, 2012, 2014, 2015, 2018, 2019 yillarinda numune sayilarinin
arttig1 gozikmektedir. 2020 yilindaki diisiisiin sebebi rutin defter verilerinin 2020 yili

Agustos ayina kadar olmasindan kaynaklanmaktadir.

5001

450

4 \"\
/ AV

3004
2501

2004

150 /

- \/

2000 2005 2010 2015 2020
2000-2020 Yillan Arasi Gelen Numune Sayisi Grafigi

Sekil 4.13. 2000-2020 yillar1 aras1 gelen numune sayisi grafigi

4.1.2. istatistik Analizi Sonucu Elde Edilen Grafikler

Bu caligmanin verilerinin istatistik analizi SPSS (v.22.00) paket programda
yapilmustir. Verilerin grafik gosterimlerinin yapilmasinda da ayni program kullanilmustir.

Sekil 4.14’te hayvan yaslarinin yillara gore dagilim grafigi verilmistir. En ¢ok
bulunan 1 yas ve alt1 kategorisi 2011-2015 yillar1 arasinda gelmis olup, 10 yas ve iizeri

hayvanlarin ise genellikle 2015 ve sonraki yillarda geldigi goriilmektedir.
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Yaslar
1
2.000- 2
3
4
5
6
T
= g
1.500 9
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=
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1.000-
500
0

|}
2000-2005 2006-2010 2011-2015 2016-2020

Yillar
Errar Bars: 95% CI

Sekil 4.14. 2000-2020 yillar1 aras1 hayvan yas dagilimi grafigi
Bir diger grafik olarak sehirlerden gelen hayvanlarin yaslarinin goziiktiigii grafik

olan sehir-yas grafigi Sekil 4.15’te verilmistir. Bu grafige gore Burdur ilinden gelen

hayvanlarin ¢ogunlukla 1 yas ve altinda oldugu goriilmektedir.
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Burdur Antalya Isparta Denizli Diger
Sehirler

Eror Bars: 95% CI

Sekil 4.15. Degisik illerden gelen hayvan yas dagilimi grafigi

Inceleme tiirleri ile hayvan yaslar1 arasindaki iliskiyi gdsteren grafik Sekil 4.16’da
gosterilmistir. Nekropsinin en ¢ok uygulanan inceleme tiirii oldugu kategori 1 yas ve alt1
hayvanlardan olugmaktadir. Nekropsi disinda kalan inceleme tiirlerinde de 1 yas ve alti

hayvanlarin ¢ogunlukta oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.16. Hayvan yas gruplarinda uygulanan inceleme tiirleri grafigi
Gelen hayvanlarin yaglarmin cinsiyete olan oranlarinin gosterildigi grafik Sekil

4.17°de gosterilmistir. Cogunlukla gelen hayvanlarin 1 yas ve alt1 oldugu goziikiirken, disi

hayvanlarin erkek hayvanlara gore daha fazla geldigi goriilmektedir.
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Yaslar
1
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Digi Erkek
Cinsiyet

Error Bars: 95% ClI
Sekil 4.17. Hayvan cinsiyetinin hayvan yasina dagilimi grafigi

Sekil 4.18’de hayvan tiirlerinin yaglara goére dagiliminin gosterildigi grafik
verilmigtir. Grafige gore ¢gogunlukla 1 yas ve alt1 hayvan tiirlerinin geldigi 6ne ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.18. Hayvan tiirlerinin hayvan yasina dagilimi grafigi

Siniflandirma sonucu olan hastalik tiirli kategorisinin gelen hayvan yaslaria gore
dagilim1 Sekil 4.19°da verilmistir. Diger grafiklere benzer olarak 1 yas ve alt1 hayvanlarin
hastalik tiirleri kategorilerinde ilk sirada oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda diger yas
kategorilerinde genel olarak bakteriyel ve tiimoral hastalik tirlerinin goziktigi

goriilmektedir.
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Sekil 4.19. Hastalik tiirlerinin hayvan yasina dagilimi grafigi

Hayvanlarin cinsiyetlerinin hayvan tiirlerine olan oram1 Sekil 4.20°de verilmistir.
Hayvan tiirlerinde disi hayvanlarin daha ¢ok geldigi goziikiirken, en ¢ok gelen hayvan tiirii
olan keci kategorisinde ise disi sayisinin erkek sayisinin 2 katindan bile fazla oldugu
gozlemlenmektedir. Ote yandan diger kategorisinde ise erkek oranmin fazla oldugu
goriilmektedir. Diger kategorisi igerisindeki muhabbet kusu, tavuk ve balik tiirleri ise erkek

hayvan oraninin fazla oldugu tiirlerdir.
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Cinsiyet
B Disi

B Erkek
1.250

1.000

Kegi Koyun Sigir Kopek Kedi Diger
Tiirler
Error Bars: 95% CI

Sekil 4.20. Hayvan tiirlerinin hayvan cinsiyetine orani grafigi
Son olarak ise hastalik tiirlerinin hangi cinsiyetlerde daha fazla goriildiiglinii gésteren

grafik Sekil 4.21°de verilmistir. Grafige gore hastalik tiirlerinin genel olarak disi hayvanlar

tizerinde goriildiigli gézlemlenmektedir.
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Error Bars: 95% Cl

Sekil 4.21. Hastalik tiirlerinin hayvan cinsiyetine oran1 grafigi

4.2. Karar Agac1 Metodu Sonugclari

Karar agaci siniflandirma islemi yapilirken parametre olarak girilen test size degeri
ile egitim ve test veri setleri ayrim1 yapilmaktadir. Bu ¢alismada yiizde 30 oraninda test veri
seti olusturulmus olup (3853 egitim seti, 1652 test seti, toplam 5505 veri) bu veri setleri ile
egitilen modellerin tahmin ve hata pay1 sonuglar1 Tablo 4.1°de verilmistir. Tabloda farkl
derinlikteki modellerden ¢ikan tahmini sonug degerleri ile MAE, MSE ve RMSE hata pay1
degerleri verilmistir. Tablodaki verilere gore derinlik 15 ve iizeri olarak tanimlandiginda
sonucun sabit olarak ciktig1 gozlemlenmektedir. max depth parametresinin varsayilan
(default) degeri olan yok (None) degeri agacin derinliginin ulasabilecegi maksimum
derinlige ulastigin1 gosterir. Bu deger sonuclar1 ise tabloda en son satira degerleri

eklenmistir.
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Tablo 4.1.Karar agact modeli sonucu ¢ikan degerler tablosu

max_depth Tahmin MAE MSE RMSE
) 0,643 0,752 2,032 1,426

10 0,710 0,615 1,680 1,296

15 0,719 0,568 1,493 1,222

20 0,719 0,568 1,493 1,222
None 0,719 0,568 1,493 1,222

max_depth degeri karar agacinin derinlik sayismni belirten parametre olup, varsayilan (default) degeri yok(None) olarak
girildigi zaman agacin en derin noktasina kadar gitmektedir.

Tablodan ¢ikan sonuglardan olusan grafik Sekil 4.22°de verilmistir. Grafikten de
anlasilacag1 iizere derinlik sayisi 15 ve iizerinde tanimlandiginda sonuglarda ve hata

paylarinda sabit bir deger goziikmektedir. Bu model i¢in 15 derinlik degeri en iyi deger
olarak goriillip, bu derinlik ile ilgili grafik Sekil 4.23’te verilmistir.

2.0 —— Tahmin Degerleri
’ —— MAE Degerleri
—— MSE Degerleri
1.81 —— RMSE Degerleri
c 1.61
o
w
3
&
n 1.4
8
T
T
21.24
£
£
=
© 1.0
0.81
| >&

5 10 15 20 None(Default)
Derinlik Savisi

Sekil 4.22. Karar agaci modeli tahmin ve hata pay1 grafigi
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Sekil 4.23. Derinlik sayis1 15 olan model grafigi

4.3. KNN Metodu Sonuglari

KNN siniflandirma islemi i¢in daha dnce karar agact modeli i¢in hazirlanan egitim
ve test veri setleri ayn1 boyutta kullanilmaktadir. KNN modeli sonucu ¢ikan tahmin ve hata
pay1 sonuglari Tablo 4.2°de verilmistir. Tabloda farkli yakin komsu say1 degerlerdeki
modellerden ¢ikan tahmini sonu¢ degerleri ile MAE, MSE ve RMSE hata pay1 yontemleri
verilmistir. Tablodaki verilere gore komsu sayisi arttikga genel olarak tahmin degeri daha
iyi olarak ¢ikmakta, hata payr degerleri ise bir Onceki degere gore diisiik olarak
goziikmektedir. KNN modelinde varsayilan (default) komsu sayisi 5 olup varsayilan komsu

sayisinin lizerinde olan degerlerde daha iyi sonug ¢iktig1 goriilmektedir.

Tablo 4.2.KNN modeli sonucu ¢ikan degerler tablosu

n_neighbors (k) Tahmin MAE MSE RMSE
3 0,700 0,665 1,844 1,358

4 0,699 0,661 1,804 1,343

5 (default) 0,699 0,661 1,804 1,343

6 0,709 0,582 1,508 1,228

7 0,704 0,601 1,591 1,262

8 0,718 0,594 1,607 1,268

9 0,710 0,579 1,492 1,221

n_neighbors (k) degeri yakin komsu sayisin1 gostermekte olup, varsayilan (default) degeri 5’tir.
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Tablodan ¢ikan sonuglardan olusan grafik Sekil 4.24°te verilmistir. Grafikten de
anlasilacagi tizere komsu sayisi arttikca ¢ikan sonucglarda daha iyi degerler ortaya
ctkmaktadir. KNN modeli i¢in en yakin komsu sayis1 8 olan degerin tahmin sonucu diger
degerlerin sonuglar1 arasinda en yiiksek olarak c¢ikmistir. Komsu sayist 8 olan deger

sonugclari ile ilgili grafik Sekil 4.25’te verilmistir.

—— Tahmin Degerleri
—— MAE Degerleri
—— MSE Degerleri
—— RMSE Degerleri

1.81

1.6

1.44

1.24

1.04

Tahmin ve Hata Sonuglari

0.81

0.61

3 4 5 6 7 8 9
Komsu Sayisi

Sekil 4.24. KNN modeli tahmin ve hata payi grafigi
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Gergek Degerler

Sekil 4.25. Komsu sayist 8 olan model grafigi
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Sekil 4.26. Model sonug karsilastirma Grafigi

Iki modelin sonuglarinin karsilastirma grafigi Sekil 4.26’da verilmistir. Modellerin
parametre degerleri birbirine esit olmadigi icin KNN modelinin komsu sayis1 5’ten kiiciik
olan degerler grafige dahil edilmemistir. Modellerin tahmin sonuglar1 neredeyse birbiriyle
ayni olsa da karar agaci modelinin ¢ok kiigiik bir farkla daha iyi bir sonu¢ verdigi

gozlemlenmektedir.

4.4. Tartisma

Gelisen teknolojilere bagli olarak giiniimiizde patoloji alaninda da siirekli gelismeler
olmaktadir. Patoloji alaninda kullanilan cihaz ve aletlerin gelisip, degismesi haricinde
bilgisayar uygulamalar1 kullanimi1 da artip gelismektedir. Patolojik islemler genellikle uzun
stireli islemler gerektirmektedir. Bu siirenin kisaltilmas1 koyulacak teshis ile uygulanacak
tedavi yontemleri i¢in ekstra zaman kazandirabilir. Gilinlimiizde dijital patoloji olarak
isimlendirilen, patolojik numunelerin incelenmesinin bilgisayar ortamina taginmasi, ¢esitli
uygulamalar kullanilarak sonuclarin gorsellestirilebilmesi ile bu sonuglarin analiz
edilebilmesini ve c¢ikan sonuglarin saklanabilmesini saglayan bir alan ortaya ¢ikmustir

(Barisoni vd., 2017; Bera vd., 2019; Ozmen, 2021).

Patoloji alanindaki geligsmeler, hizli ve dogru teshis koyulmasini saglamaktadir. Bu
nedenle patoloji alaninda kullanilan teknolojik alet ve cihazlar ile uygulanan teknikler hizli
ve dogru teshis koyulmasina katki saglamaktadir. Kullanilabilecek gelismis bilgisayar

uygulamalari ile patoloji alaninda yapilacak calismalara olumlu katki saglayabilecegi ve
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daha kolay c¢alisilmasina olanak sunmaktadir. Bunun yaninda ag ortaminda bu ¢alismalarin
paylagimi miimkiin olup teshis ve tedavi islemlerinde bagka uzmanlardan bilgi alinabilmesi
kolay bir sekilde miimkiin olabilmektedir (Niazi vd., 2010; Abels vd., 2019; Chang vd, 2019;
McCarty vd., 2006; Ozmen, 2021).
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5. SONUC

Bu calisma sayesinde Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi Veteriner Fakiiltesi
Patoloji Anabilim Dalinin 2000-2020 yillart arasinda incelenen veriler kullanilarak analiz
edilmis olup, analizden sonra ise siiflandirma islemi yapilmistir. Cikan analiz sonuglar
grafikler halinde verilip agiklanmistir. Siiflandirma islemi i¢in iki ayr1 metot kullanilmis
olup bu metotlardan ¢ikan sonuglar karsilastirilmistir. Siniflandirma islemi yapilirken veri
seti, %30 test seti ve %70 egitim seti olmak iizere ikiye ayrilmistir. Modellerin sonuglarinin
elde edilmesi sirasinda parametreler degistirilerek en iyi sonucun ¢ikmasi acgisindan farkli
degerler elde edilmistir. Karar agaci siniflandirmasinda derinlik parametresi degistirilerek 5
ayr1 sonug elde edilirken, KNN siniflandirmasinda komsu sayis1 parametresi degistirilerek 9
ayrt sonu¢ elde edilmistir. Karar agact metodunda derinlik arttikca daha iyi sonug elde
edilirken 15 ve tlizeri derinlik sayisinda ise sabit bir oranda degerler elde edilmistir. KNN
metodunda ise komsu sayis1 varsayilan deger olan 5’ten kiigiik alindig1 zaman degerlerin
daha diisiik oranda tahmin edildigi goriiliirken, 5 ve iizeri komsu sayilarindan egitilen
modelin sonuglari daha iyi degerlerden olustugu goriilmektedir. Yapilan karsilastirmada ise
iki modelinde yaklasik %70 oraninda sonuglar verdigi belirlenmistir. Cok kii¢iik bir farkla
karar agac1 yonteminin daha 1yi sonug verdigi goriilmiistiir. Model parametrelerinin yiiksek
degerli tanimlanmasi sonucu hata pay1 degerlerinin giderek azaldigi ve bu azalma sonucunda
tahmin sonuglarinda artis gézlenmistir.

Bu ¢aligmada gergeklestirilen analiz sonuglari ise grafiklerle gosterilmistir. Grafik
sonuglarina gore gelen numunelerin tiir, yas, sehir, cinsiyet gibi verilerin birbirine olan
oranlar goriilmektedir. Bu oranlar sayesinde daha etkili ve daha hizli teshis koyulma ihtimali
artmaktadir.

Bu calismanin hayvan hastalik teshislerinde daha etkili ve hizli tan1 koyulmasi
amaglanmaktadir. Cikan analiz sonuglari ise gelen numune veya hayvanlarin bazi kosullarda

ne gibi hastaliklarla karsilasabilecegini gostermesi beklenmektedir.
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