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OZET

VERi MADENCILIGi YONTEMLERIYLE HAYVAN HASTALIKLARINDA TESHIS,
PROGNO?Z VE RiSK FAKTORLERININ BELIRLENMESi

Pinar CIHAN

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dal

Doktora Tezi

Tez Danigsmani: Prof. Dr. Oya KALIPSIZ
Es Danisman: Dog. Dr. Erhan GOKCE

istatistik bilimi veri analizinde yiizyillardan beri kullanilmaktadir. Ancak veri miktarindaki
devasa artis, gecmis veri icerisinden ilgi cekici (6nemsiz olmayan, gizli, 6nceden
bilinmeyen, potansiyel olarak kullanish) bilginin gelecekteki egilimini kestirmek ya da
sonraki asamalarda analiz etme ihtiyaci, temeli istatistiSe dayanan veri madenciligi
kavramini ortaya ¢ikarmistir. Veterinerlik alanindaki calismalarda hayvanlardan elde
edilen veri setleri genellikle istatistiksel yontemlerle analiz ediliyor olsa da veri
madenciligi, veri analizinde glin gectikce popilerligini ve islevini arttiran bir alan olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Veri madenciligi, bilgilerin analiz edilmesi ve yorumlanacak
bilgiler edinmeyi saglayan bir sirectir. Veri yiginlari icinde agik olmayan fakat anlamli
gizli 6riintlleri ve ise yarar bilgileri bulmak bu yontemler ile gerceklestirilir.

Bu tez calismasinda, veri madenciligi yontemleriyle hayvan hastaliklarinda teshis,
prognoz ve risk faktorlerinin belirlenmesi amacglanmaktadir. Veri setindeki eksik
degerleri tamamlamak icin en basarili eksik deger tamamlama yontemi belirlenmistir.
Bunun icin ortalama, ortanca, k en yakin komsu, mice, missforest ve gelistirilen yapay ari
koloni (YAK) yontemleri ortalama karesel hatanin karekdkii (OKHK) sonuglarina gore
karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda en basarili yontem YAK olarak belirlenmistir.
Verilerin normalizasyonu asamasinda; minimum-maksimum, ondalik 6lceklendirme, z-
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degeri ve sigmoid normalizasyon yontemleri karsilagtiriimistir. K-ortalama kiimeleme
sonucunda 0.735 saflik ve 0.86 entropi ile en basarili yéntemin sigmoid oldugu tespit
edilmigtir. Verilerin siniflandiriimasi asamasinda; karar agaglari (KA), saf bayes (SB), k-en
yakin komsu (KEYK), yapay sinir aglari (YSA) ve rastgele orman (RO) algoritmalari
karsilastirilmistir.  Dogruluk=0.8427, dengeli  dogruluk=0.7132, segicilik=0.91,
duyarhlik=0.5164, kappa=0.4304 sonuglariyla en basaril yontemin Saf bayes oldugu
belirlenmistir. Ayrica 0.765 egri altinda kalan alan (EAKA) degeriyle yine en basarih
yontemin saf beyes oldugu gorilmuistir. Bilgi kazanci yontemi ile o6zellik segimi
yapildiktan sonra, 6zellik sayisi 14’den 4’e disurildiginde siniflandirma basarisinin %4
yukseldigi gorilmustir. Ortak bilgi ydntemine gore neonatal donemde olimler igin esik
seviyesi immunoglobulin-G (IgG) < 500, Gamma-Glutamyl transferase (GGT) < 500,
Lactoferrin (LT) 1201-1600, Total Protein (TP) 31-40 ve Albimin (ALB) < 35 olarak
belirlenmistir. Ayrica veteriner hekime yardimci mobil ve masailsti uygulama
gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, veterinerlik, bilgisayar destekli tani, siniflandirma
algoritmalari, eksik deger tamamlama yontemleri

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

DETERMINATION OF DIAGNOSIS, PROGNOSIS AND RISK FACTORS IN
ANIMAL DISEASES USING BY DATA MINING METHODS

Pinar CIHAN

Department of Computer Engineering

PhD. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Oya KALIPSIZ
Co-Adviser: Dog. Dr. Erhan GOKCE

Statistics has been used for centuries in data analysis. But the increase in the amount of
data reveals, to predict the future trend of interesting information (Insignificant, hidden,
unknown, potentially useful) from past data or to analyze at a later stage, the concept
of data mining which is based on statistics, was found. In the field of veterinary research,
data sets obtained from animals are often analyzed using statistical methods, regardless
of data mining field’s day by day increasing popularity and function in data analysis. Data
mining is a process that allows information to be analyzed and acquired. Finding the
hidden secret patterns and information which are not clear in data stacks is carried out
using these methods.

The aim of this thesis is to determine the diagnosis, prognosis and risk factors in animal
diseases using data mining methods. In order to complete missing values in the data set,
the most successful missing value imputation method has been determined. For this
purpose; mean, median, nearest neighbors, mice, missForest and developed artificial
bee colony (ABC) imputation methods were compared according to the root mean
square error (RMSE). According to the conducted comparison results, ABC method with
the lowest RMSE was determined as the most successful method. During the
normalization of the data; min-max, decimal scaling, z-values, and sigmoid
normalization methods are compared. It is determined that the most successful method

Xiv



is sigmoid normalization method with 0.735 purity and 0.86 entropy. In the process of
classifying the data; decision trees (DT), naive bayes (NB), k-nearest neighbors (KNN),
artificial neural networks (ANN) and random forest (RF) algorithms are compared. It was
determined that the most successful method was NB with 0.8427 accuracy, 0.7132
balanced accuracy, 0.91 specificity, 0.5164 sensitivity, 0.5226 f-measure and a 0.4304
for kappa. It was also found that the most successful method with a value of 0.765 AUC
is naive bayes. After conducting feature selection using information gain method, the
classification accuracy increased when the number of features was reduced from 14 to
4. According to the Mutual Information method, the threshold level for deaths in the
neonatal period was determined as immunoglobulin-G (IgG) < 500, Gamma-Glutamyl
transferase (GGT) < 500, Lactoferrin (LT) 1201-1600, Total Protein (TP) 31-40 and
Albumin (ALB) < 35. In addition, an application for both mobile and desktop platforms
have been developed for veterinary medicine.

Keywords: Data mining, veterinary, computer aided diagnosis, classification algorithms,
missing value imputation methods

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS
Veri madenciligi, bir veri analizi teknigi olup blylk miktardaki verinin analiz edilerek gizli
kalmis bilgiye ulasilmasini saglamaktadir. Veri madenciligi, yeni bilgiler elde etme
amaciyla cgesitli metotlardan olusmakta olup ¢ok farkl disiplinlerde kullaniimaktadir.

Bilginin islenerek verinin anlamlanmasi, yorumlanmasi ve ileriye doniik tahminler

yapilmasi noktasinda veri madenciligi yontemleri fayda saglamaktadir [1].

Ozellikle miihendislik alaninda yogun olarak kullanilan veri madenciligi yéntemleri, uzun
yillardir insan saghgi alaninda da kullanilmaktadir. Hastalarin elektronik tibbi kayitlari,
laboratuvar test sonuglari ve hastanin demografik bilgileri gibi verileri kullanilarak birgok
veri madenciligi arastirmasi yapilmis ve insan sagligi c¢alisanlarina blyik katkilar

saglamistir [2].

Hayvan sagligi calismalarinda, hayvanlardan elde edilen veri kiimeleri uzun yillardan beri
istatistiksel yontemlerle analiz edilmekte olup veri madenciligi uygulamalari sinirli sayida
ve genellikle alan disi arastirmacilar tarafindan gerceklestirilmistir [3]. Ayrica Tirkiye'de
veri madenciligi konusunda bircok tez yapilmistir ancak hayvan hastaliklari konusunda
yapilmis bir tez ile karsilasiimamistir. Oysa veri madenciligi analizlerinin uygulama alani

bulabilecegi alanlardan birinin de veterinerlik/hayvancilik alani oldugu bilinmektedir [3].

Hayvancilik alaninda veri madenciligi yontemleri; hastalik tahmini ile erken teshis
koyma, hastaliklarin tespiti, hastaliklarin gruplandiriimasi, teshis koymada doktorlara
destek saglayacak karar destek sistemlerinin gelistiriimesi, hastaliklarin tespit edilmesi
gibi daha bircok konuda farkli sekillerde hayvancilik alanina dolayisiyla da Tirkiye

ekonomisine katki saglayabilir.



Cumhuriyetin ilk yillarinda koyun varlig, hayvan varligimizin yaklasik %53’UnU
olustururken, son yillarda bu oran %80’lere ¢ikmis, daha sonra tekrar %50’lere
dismustir [4]. Ulkemizde kiiciikbas hayvan sayisinin azalmasina paralel olarak,
hayvansal Uretimde de 6nemli azalmalar goriilmektedir. Hayvansal retimdeki azalma;
hayvan sayisinda ciddi azalma, yetersiz bakim-beslenme, uygun olmayan yetistiricilikle
birlikte hastaliklara bagh hayvan basina disen verim kayiplari ile agiklanabilir.
Ulkemizdeki koyun yetistiriciliginin istihdamdaki yeri dikkate alindiginda, hayvan varlig
sayisi ve hayvansal Urlnlerdeki azalma 6zellikle kirsal kesimlerin daha da
yoksullasmasina neden olmaktadir [5]. Hayvancilik ve hayvansal Urlnlerin Gretimi ve
pazarlanmasi, Glkemizin hem en 6nemli gida kaynagl hem de en blyik ekonomik
girdisini olusturmaktadir. Kuzu hastaliklari ve 6limleri, koyunculuk isletmelerinde ciddi
ekonomik kayiplara yol agmaktadir. Bu ekonomik kazancin daha da artirilmasi hem

Ureticinin refahina hem de llke ekonomisine biyiik katki saglayacaktir [5].

Bu tez calismasindaki amag, veri madenciligi yontemleriyle hayvan hastaliklarinda teshis,
prognoz ve risk faktorlerinin belirlemesidir. Bu amag dogrultusunda, Bolim 2’de karar
destek sistemleri ve Ullkemizde hayvanciligin 6nemine, Bolim 3’te veri madenciligi
sureci, tez kapsaminda kullanilan veri madenciligi yontemleri ve model degerlendirme
Olcltlerine deginilmistir. Bolim 4’te kullanilan veri seti ve tez kapsaminda izlenen sireg
hakkinda bilgi verilmistir. B6lim 5’de R programlama dili ve RStudio kullanilarak veri
onislem adimlari uygulanmis, siniflandirma algoritmalari kullanilarak yapilan analizlerin
performans degerlendirmeleri karsilastirmali olarak verilmis, kuzu 6limlerinde esik kan
degeri belirlenmis ve gelistirilen mobil ve masalistii araytiz/veri tabani sunulmustur. Son
olarak Bolim 6’da bulgular tartisiimis ve gelecek arastirmalara yonelik oneriler ortaya

konulmustur.

1.1 Literatiir Ozeti

Veri madenciligi yontemleri insan saglginda teshis, tedavi veya hastaliklarin risk
faktorlerinin tespitinde hekimlere yardimci bir arag¢ olarak sikhkla kullanilmaktadir.
Ancak hayvan sagliginda bu basarili yontemden yararlanma son yillarda ivme kazanmis
[3] olup, literatiirde veri madenciligi yontemleri kullanilarak hayvanlarda teshis, prognoz

ve risk faktorlerinin belirlendigi calismalarla karsilasilmamistir.
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LiteratUrde hayvancilik alaninda veri madenciligi / makine 6grenmesi uygulamalari sinirli

saylida olup bu ¢alismalardan bazilarina bu béliimde deginilmistir.

Akilli vd. [6] bulanik mantik tabanh bir karar destek sistemi tasarlayarak uzman karari ile
arasindaki uyumu belirlemeye ¢alismislardir. Calismada Siyah Alaca irki st sigirlarina ait
Ureme ve sit verimi kayitlari kullanilarak tasarlanan karar destek sisteminin %92.6 basari
ile dogru siniflandirma yaptigi ve bulanik mantik tabanh karar destek sistemlerinin

hayvancilik alaninda basarili olacag bildirilmistir.

Hempstalk vd. [7] Karar Agaclari (KA), Saf Bayes (SB), Bayes Aglari (BA), Lojistik
Regresyon (LogR), Destek Vektor Makinalari (DVM), Kismi En Kiiglik Kareler Regresyonu
(KEKK), Rastgele Ormanlar (RO) ve Rotasyon Ormanlari (RotO) yontemlerini kullanarak
sitcl sigirlarda tohumlama ile gebeligin basarisini tahmin etmeye calismislardir.
Calismada 8 farkli yapay 6grenme yontemi kullaniimis olup genel olarak lojistik

regresyon yonteminin en iyi performans gdsterdigi bildirilmistir.

Kiglikonder vd. [8] Japon bildircini yumurtalarinin dollilik Gizerine etkisi olan mevsim,
seleksiyon ve yerlesim sikhgi faktorlerine gore siniflandirmayi ve bu faktérlerin etkisini
belirlemeye ¢alismiglardir. Calismada Yapay Sinir Aglari (YSA), Radyal tabanl fonksiyon
aglari, SB, KStar ve Ridor yontemleri kullanilmis olup, calisma sonucunda %99.73 dogru
siniflandirma basarisiile bildircin yumurtalarinin genel olarak %85’inin doélli, %15’nin ise
Ureme kapasitelerinin disik oldugu tespit edilmistir. Yumurtalarin dollilik 6zelligine
gore (dollu-dolsiiz) siniflandiriimasi igin Ridor algoritmasinin en az hata ile daha basarili

sonuclar Urettigi gorilmis olup dolltlik orani %85.71 olarak belirlenmistir.

Lewis vd. [9] karmasik hayvan saghgl verilerinde BA yonteminin analitik bir yontem
oldugunu gostermeye calismislardir. Calisma sonucunda Bayes Ag modelinin istatistiksel
¢ikariminin herhangi bir standart istatistik teknikten daha zengin bir analitik arag

sundugu bildirilmistir.

Karabag vd. [10] Sinir aglari yontemini kullanarak kinal kekliklerde cikis glicline etki eden
bazi dis yumurta o6zelliklerinin etkilerini belirlemeye calismislardir. Kulugkadan cikis
%56.2, dollalik %79.2 ve cikis gicl %71.0 olarak tespit edilmis olup, dis yumurta

ozelliklerinden; yumurta agirhgi, hacmi, uzunlugu ve genisliginin ¢ikis glici lGzerinde



onemli etkiye sahip oldugu siniflandirma agaci yontemi ile %75.6 dogrulukla tahmin
edildigi bildirilmistir.

Pelaez ve Pfeiffer [11], Lineer Regresyon (LinR), SA, FA yontemlerini kullanarak sigir
surilerini bulasici hastalik varligina gore siniflandirmaya calismislardir. Calismada
ylksek yogunluklu sigir bolgeleri ile kapali sik hareketli bircok Galler bolgesinde bulasici

hastalik riskinin yiksek oldugu bildirilmistir.

Gokce vd. [12] Basit ve coklu regresyon yontemlerini kullanarak kuzularda serum
laktoferrin konsantrasyonlari ile serum IgG konsantrasyonlari arasindaki iliskiyi analiz
etmeye calismislardir. Kuzularda neonatal periyodun farkh giinlerinde (1, 2, 4, 7, 14 ve
28) serum laktoferrin konsantrasyonlarinin pasif immun durumun ve serum IgG
konsantrasyonlari arasinda énemli bir lineer korelasyon (R?=0.375) oldugunu, fakat

bunun IgG konsantrasyonu hesaplamada yetersiz oldugu bildirilmistir.

Teke vd. [13] Siyah Alaca (Holstein Friesian) irkinin viicut olgileri kullanilarak canli
agirhklarini modellemeye ¢alismislardir. Calismada LinR, Cok Katmanli Algilayici (CKA) ve
SMOreg yontemlerini kullaniimistir. Canh agirligini tahmin etmek icin uygulanan
siniflandirma yontemlerinden LinR modeli %97.94, CKA %97.72 ve SMOreg %99.17
basari gostermis olup veri madenciligi stiresince canh agirliginin yiiksek givenirlikle

tahmin edilebilecegi bildirilmistir.

Ghotoorlar vd. [14] Yapay Sinir Aglarnt (YSA) yontemini kullanarak 0Oznel olarak
hesaplanan topallama puanina uygun bir otomatik puan hesaplama sistemi gelistirmeye
calismislardir. Serbest gezen 105 siit ineginden elde edilen 23 6zellik kullaniimis olup
inekler lokomosyon skorlama sistemi ile yirirken hareket puanina goére 5 gruba
ayrilmistir. Calisma sonucunda en yiiksek duyarlilik ve 6zgulliik degerine grup 1 ve 4’lin

sahip oldugu bildirilmistir.

Takma vd. [15] Coklu regresyon ve YSA yontemlerini kullanarak ineklerin laktasyon siit
verimleri lzerine laktasyon sliresi, buzagilama yili ve servis periyodunun etkisini
arastirmaya ve uyum yeteneklerini karsilastirmaya calismislardir. Siyah Alaca ineklerin
sit verimlerinin tahmin edilmesinde YSA modelinin ¢oklu dogrusal regresyon
modelinden daha iyi uyum sagladigi ve daha az hataya sahip sonugclar verdigi icin

YSA'nin, regresyon analizine alternatif bir metot olabilecegi bildirilmistir.
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Hermann-Bank vd. [16] Yeni neonatal domuzishalinin, bagirsak mikrobiyotunun bilesimi
ile iliskili olup olmadigini incelemeyi amaglamislardir. Yapilan ¢alismada analizler 50
kontrol ve 52 hasta domuzdan olusan veri seti lizerinde gerceklestirilmistir. Lineer
diskriminant analizi (LDA) gore; hasta deneklerin %70’i, kontrol deneklerinin ise %83’
dogru siniflandiriimistir. Ayrica farkli yaslarda (g ile yedi giinlik) domuz yavrularindaki
mikrobiyotik bilesime bakildiginda hasta ve kontrol gruplarinin yasla birlikte daha
ayristigi gbzlemlenmistir. TBA gore ise, yeni neonatal domuz ishalinin bakteri bilegsimi ile
iliskili oldugu ve ishal domuz yavrulari ile aralarinda bilyik varyasyon oldugu
bildirilmistir.

KlglUkonder vd. [8] Siyah alaca irki siit sigirlarina ait toplam on U¢ farkh ol¢iit kullanilarak
Bulanik c-ortalama yontemi ile sigirlari siniflandirmaya ¢alismislardir. Calismada inekler
%97.5 dogru siniflandirma orani ile 2 ayri kiimeye ayrildiginda bulaniklik dizeyinin
minimum oldugu gorilmustir. Kimelere goére siat bilesenlerinin  degisimi
degerlendirildiginde ise somatik hiicre sayisi, siit yagi, kuru madde, sit yagi ve st
yogunlugunun kimeler arasi énemli bir farkliik gosterdigi, diger parametrelerin ise

istatistiksel agidan 6nemli bir farkhlik géstermedigi bildirilmistir.

Dupuy vd. [17] Sigirlara ait karkas ve saglik verileri kullanilarak sigirlari gruplara ayirmaya
calismislardir. Calismada k-ortalama, hiyerarsik kiimeleme, Temel Bilesen Analizi (TBA)
ve Cok Faktorli Analiz (CFA) yontemleri kullanilmistir. Calisma sonucunda kesim ve
mezbaha yilana gore kararl 12 kiime elde edilmis olup, kimeleme yéntemlerinin birden
fazla faktor analizi ile kombinasyonunun biiyik ve karmasik mezbaha verileri icin uygun

oldugu bildirilmistir.

Kihg vd. [18] Bulanik kiimeleme yontemi ile Karakaya ve Bafra koyunlarini viicut
Olculerine goére siniflandirmaya c¢ahsmiglardir. Karayaka koyunlari %75.4°lik dogru
siniflandiriima orani ile 2 kiimeye ve Bafra koyunlari ise %77.1’lik dogru siniflandiriima
orani ile 4 kiimeye ayrildiginda bulaniklik diizeyi minimum oldugu goriilmus olup Bafra
koyunlarinin Karayaka koyunlarina gore viicut 6zellikleri bakimindan daha heterojen bir

yaplya sahip oldugu bildirilmistir.

Petit vd. [19] Yaban hayvanlarina ait otopsi verilerini kullanarak hayvanlari k-ortalama

yontemi ile sendromlara gore gruplamaya calismislardir. Calismada sonucunda 9 kiime



elde edilmis olup kiimelerin en belirgin ve en sik hastaliklari yansittigi, k-ortalama

yonteminin yararli bir arag¢ oldugu bildirilmistir.

Gurcan vd. [20] Alman et merinosu ve Karacabey merinos genotiplerini canli agirlk,
vicut olglleri ve yapagi inceligi degerlerine gore siniflandirilmaya galisiimistir. Calismada
Hiyerarsik kimeleme yodntemi kullanilmis olup, kimeleme analizi sonucunda iki
genotipin viicut 6lgileri arasinda benzerlik oldugu, her iki genotipde 1.5 ve 2.5 yashlarin
olusturdugu alt grupta heterojenlik, 3.5, 4.5 ve 5.5 yashlarin olusturdugu alt grupta
homojenlik oldugu goéridlmdistir. Ayrica her iki genotip grubu birlikte
degerlendirildiginde striinin %98.9’unun bir kimede toplandigi, iki genotip arasinda

vicut Olglleri bakimindan énemli bir farkin bulunmadig bildirilmistir.

Bozkurt vd. [21] Esmer isvigre ve siyah alaca irki hayvanlarin, besi performansi ve karkas
ozelliklerini belirlenmeye calismislardir. Sayisal goriintl analizi ve YSA’dan elde edilen
modeller canh agirhgin tahmin edilmesinde viicut uzunlugu ve goégis cevresinin en iyi
tahmin edici degisken oldugunu; sicak karkas agirligi tahmininde ise en iyi tahmin edici

degiskenin karkas uzunlugu oldugu bildirilmistir.

Mcevoy vd. [22] YSA ve Kismi En Kiguk Kareler Diskriminant Analizi (KEKKDA)
yontemlerini kullanarak kopeklere ait radyografi goriintileri Gzerinde kalca eklemi
iceren bolgeyi belirlemeye calismislardir. Calismada model egitimi icin 120 kalca
gorlintisl, 80 baska bolgeye ait gorintl kullanilmistir. Model basarisini test etmek icin
36 kalga gorintilisi, 20 baska bolgeye ait gortinti kullaniimistir. KEKKDA yontemine gore
siniflandirma hatasi, duyarlilik ve secicilik degerleri sirasiyla %6.7, %100 ve %89 olup YSA
yontemine gore %8.9, %86 ve %100°dir. Calismada veterinerlik goéruntulerini
siniflandirma ve gruplandirmada egitim icin kullanilabilecegi potansiyeline sahip oldugu
bildirilmistir.

Slésarz vd. [23] YSA yontemi ile kuzularda kas béliiminde bulunan yag igerigini tahmin
etmeye ¢alismislardir. Kesimden 6nceki viicut agirligi ile kas yag icerigi arasinda duisik

iliski olmasina ragmen kuzularin yasi ile anlamli iliski oldugu bildirilmistir.

Saidani vd. [24] Sigirlarda warble sinegi (blivelek) istilasi Gzerine iklimin etkisini ortaya
koymayr amaclamislardir. Calismada Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF), DVM, ardisik

minimal optimizasyon (sequential minimal optimization, SMO), KA ve LogR yontemleri
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kullanilmistir. Calismada yari kurak iklime sahip bolgelerdeki yayginlk ve istila yogunlugu
(%38.23; 21.57+11.98) nemli iklime sahip olanlara gére anlamli derecede daha yiiksek
bulunmustur (%20.74; 14.84+7.86). CHAID algoritmasina gore, baslica faktérin iklim
diger faktorlerin ise yetistirme sistemi ve irk oldugu gézlemlenmistir. Lojistik regresyon
ve ¢ok degiskenli ANOVA’ ya gore ise, iklime ek olarak, diger i¢ (yas, cinsiyet, irk) ve
calisma kapsamindaki dis faktorlerin (yetistiricilik sistemi, tedavi) hem yayginlik hem de
istila yogunlugu ile iliskili oldugu gézlemlenmistir. Calisma sonucunda Hypoderma spp.
yasam donglsunin serbest asamalarinin (pupa ve ergin sinek) gelisimi icin yari kurak

alanlarin, nemli alanlara gore daha uygun oldugu bildirilmistir.

Awaysheh vd. [25] Serum kimyasi degiskenleri ve tam kan hicresi sayisi lzerinde
inflammatory bowel disease (IBD) ve alimentary lymphoma (ALA) hastaliklarinin etkisini
modellemek ve siniflandirma algoritmalari yardimiyla iki hastalik arasinda ayrim
yapmayl amaglamislardir. Analizler 40 normal, 40 IBD ve 40 ALA yani toplamda 120
kediden toplanan tam kan sayimi ve serum kimyasi sonuglari (zerinde
gercgeklestirilmistir. Caismada SB ve YSA sirasiyla %70.8 ve %69.2 duyarllik oraniyla, %62
duyarlilik oranina sahip karar agacina gore daha yliksek basariyla siniflandirma yaptigi
gozlemlenmistir. Ayrica normal, IBD ve ALA durumlarina gore siniflandirma yapildiginda
ROC egrisi altinda kalan alanin SB tarafindan %83, KA tarafindan %79 ve YSA tarafindan
%82 oldugu gozlemlenmistir. Kedileri 3 duruma goére siniflandirildiginda 10 degisken
kullanan SB ve 4 degisken kullanan YSA'nin, 5 degisken kullanan KA’dan daha iyi
performans gosterdigi gozlemlenmistir. Calisma sonucunda, bu alanda tahmin modelleri
olusturmak icin hem SB hem de YSA modellerinin iyi bir algoritma secenegi oldugu
bildirilmistir.

Boujenane vd. [26] Holstein ineklerinde klinik masistis gorilme sikhgini ve risk
faktorlerini analiz etmeyi amaclamistir. LogR analizine gore; dogum sayisi 2 olan
ineklerin %65, 3 olanlarin %88, 4 olanlarin ise %115 masistis riski tasidigi ve bu riskin ilk
doguma gore daha yliksek oldugu sonucu elde edilmistir. Calisma sonucunda mastitisin
Oonlenmesi ve yogunluk oraninin distrilmesi icin ineklerin ilk iki hafta incelenmesi

gerektigi bildirilmistir.



Amrine vd. [27] Hastaligin ilk teshis ve tedavisinden elde edilen verilere dayali olarak
bireysel buzagilarin tedavi sonrasi sonuglarini tahmin etmede KA, BA, YSA, LogR
siniflandirma  algoritmalari  karsilagtirilmigtir.  Siniflandirici  performanslarinin - veri
kiimesine gore %63 ile %95 arasinda degistigi gozlemlenmistir. Calisma sonucunda
dogru siniflandiriciyt mevcut verilerle eslestirerek, besiyeri (feedlot) yoneticilerinin

dogru tahminde bulunabilecegi bildirilmistir.

Piwczynski vd. [28] Siniflandirma agaci ve LogR yontemlerini kullanarak kuzu
Olimlerinden sorumlu olan risk faktorlerini belirleyebilmeyi amaclamislardir. Calismada
hem siniflandirma agaci hem de LogR yonteminde sir, kuzulama yili, anne yasi, anne
vicut agirligi ve dogum tiri faktorlerinin kuzu élimiinde etkili oldugu gézlemlenmistir.
Calismada sonucunda bilgiyi bir agag yapisi seklinde sunarak karmasik yapilarin bile basit
bir sekilde anlasiimasina olanak saglamasindan dolayr siniflandirma agaglarinin

kullanilmasinin avantajli olacagi bildirilmistir.

Sandholm vd. [29] At koligi hastaligi tanisi koymada ve 6lim tahmininde siniflandiric
algoritmalarini karsilastirmaylr amaglamislardir. Calismada LinR, KA, KEYK, SA ve LogR
yontemleri kullanilmistir. Yapilan ¢calismada hastalik tanisini koymanin tiim yontemler
icin kolay oldugu ve yontemlerin ortalama dogrulugunun %94.7 ile 99.3 arasinda
degistigi bildirilmistir. Yontemlerin dogruluk oranlari arasinda az farklar oldugu ve LogR
ile SA ydntemlerinin en yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugu gézlemlenmistir. Olim
tahmininin ise tim yoéntemler igin zor oldugu ve ortalama dogrulugun %62 ile %72
arasinda degistigi bildirilmistir. Ayrica 6zellik sayisinin azaltilmasi LogR ile hastalik
siniflandirmasinda dogrulugu azaltirken 6lim tahmininde %65’den %73’e yukselttigi

bildirilmistir.

1.2 Tezin Amaci

Literatlrde veterinerlik alaninda veri madenciligi ile ilgili yapilmis calismalar olsa da
kuzularda hastaligi konu alan ve veri madenciligi yontemlerinin kullanildigi bir calisma ile
karsilasilmamistir. Hayvan sagliginda veri madenciligi yontemleri kullanilarak hayvan
sagligini konu alan calismalar sinirli ve yetersizdir. Ayrica kuzularda veri madenciligi
yontemleri kullanilarak bilgisayar destekli tani ¢alismalari bulunmamaktadir. Bu tez

calismasinin amaci genelde; veterinerlik alaninda veri madenciligi yontemlerinin
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kullanilabilirligini ve veri madenciligi siirecinin isleyisini arastiricilara sunmaktir. Ozelde
ise; kuzularda bilgisayar destekli tani ile veteriner hekime yardimci olmaktir. Calisma
hem Turkiye ekonomisi Uzerinde etkili olan hayvan saglhginin ele alinmasi hem de
veterinerlik alaninda veri madenciligi yontemlerinin kullanilabilirligini gdstermesi

acisindan 6nem arz etmektedir.

1.3 Hipotez

Diinyada bircok dretici kuzu hastalik ve oluimlerini azaltmak icin etkili ve uygun
sistemlere sahip olmasina ragmen, mevcut programlarda hastaliklarin 6nceden tahmin
edilerek uygun tedavi ile ve oOlimlerin 6nline gecmenin yeterince distnidlemedigi
gorilmektedir. insan sagliginda karsilasilan problemlerin ¢dziimiinde veri madenciligi
yontemlerinden siklikla yararlanilirken en az insan sagligi kadar énemli olan hayvan
saghginda veri madenciligi yontemlerinden yeterince yararlanilmadigi goérilmektedir.
Hayvan sagligi calismalarinda, hayvanlardan elde edilen veri setleri genellikle istatistiksel
yontemlerle analiz edilmektedir. Veri madenciligi yontemleri ile kuzularda bilgisayar
destekli tani sayesinde, veteriner hekime erken teshis ve tedavi konusunda yardimci

olunacagi dustinilmektedir.
Arastirma Sorulari
Soru 1. Veri setindeki eksik degerler neden ve nasil tamamlanmistir?

Soru 2. Veri setindeki veri dagilimi normal midir? Veri normal dagilim gostermiyorsa

hangi normalizasyon yéntemi kullanilarak veriler normalize edilebilir?
Soru 3. Hasta kuzulari siniflandirmada en basarili ydntem hangisidir?

Soru 4. Daha az 6zellik kullanilarak daha basarili siniflandirma yapmak mimkin madar?
Daha az 6zellik kullanmak neden 6nemlidir? Hasta ve saglkli kuzulari ayirmada 6nemli

rol oynayan 6zellikler hangileridir?

Soru 5. Kuzu 6lumleri ile kan seviyeleri arasindaki iliskiye bakildiginda 6limlerin en fazla

gerceklestigi kan deger araliklari nelerdir?

Soru 6. Veteriner hekime yardimci masauisti ve mobil uygulama neden gereklidir?



BOLUM 2

KARAR DESTEK SiSTEMLERi VE ULKEMiZDE HAYVANCILIGIN ONEMI

2.1 Karar Destek Sistemleri

Karar destek sistemleri, karar verme siirecince kullaniciya destek saglamak amaciyla bilgi
Uretimi ve bu bilginin sunulmasi igin yazilim ve donanim araglarinin kullaniimasiyla
olusturulmus sistemlerdir [30]. Tibbi verinin her gecen glin hizla artmasi nedeniyle,
bilginin yonetiminde zorlanan hekimlere karar verebilme konusunda destek olarak
verinin daha iyi analiz edilmesi, yorumlanmasi ve etkinliginin arttirilmasi konusunda
yardimci olurlar [31]. Kisacasi veri madenciligi yardimiyla birlikte, gecmis verilerden ya
da diger bir ifadeyle deneyimlerden sonug ¢ikararak hekime karar konusunda yardimci
olurlar. Veri madenciligi yontemleri hastalara teshisin konulmasi, hastalik gruplarinin
belirlenmesi, tedavi sirelerinin kisaltilmasi, tedavi yontemlerinin gelistirilmesi gibi

alanlarda saglik kurumlarina 6nemli katkilar saglamaktadir.

Bilim dinyasinda insan saghgi son derece blyik oOneme sahip olup bilimsel
arastirmalarin 6nemli bir boliminin insan saghgl alaninda yapildigi gorilmektedir.
Ekonomiye ve insan saghgina bilylk katki saglayan, havanlarin saghg goz online
alindiginda ise uzman ve otomatik hastalik teshis sistemlerinin, heniiz veterinerlik
dinyasinda hak ettikleri popllerligi yakalayamamis olduklari goriilmektedir. Hayvan
sagliginda uzman sistemlerin kullaniminin, son yillarda bilimsel ¢alismalarda artan bir

ivmeyle yer aldiklari ve gelistirilme noktasinda 6nlerinin acik oldugu anlasilmaktadir [3].

Tipki insan saghg! alaninda oldugu gibi hayvan sagliginda da hasta ve hastalikla ilgili

bilgilerin dogru bir sekilde elde edilmesi, depolanmasi, islenmesi, analizinin yapilmasi,

10



degerlendirilmesi, sunulmasi 6nemlidir. Ancak glinimuzde saglik alaninda hekime
yardimci veri tabanlar igin gelistirilen bir¢cok yaziim uygulamalari oldugu halde,
veterinerlik alaninda veteriner hekime yardimci licretsiz bir masaisti ve mobil uygulama

ile karsilagilmamustir.

2.2 Tiirkiye’de Hayvancilik ve Koyun Yetistiriciligi

Hayvancilik sektord, insanlik tarihinde her zaman énemli bir yere sahip olmus ve bu
Onemini artirarak glinimiize kadar sirdiirmistir. Hayvancilik sektoriniin en onemli

kollarindan biri ise koyun yetistiriciligidir [5].

Tim dinya (lkeleri ve Tirkiye’de koyun ve koyundan elde edilen (rlinler ekonomik
bakimdan biiyiik deger tasirlar. Ulkemizde koyunculuk, tarih boyunca ciftcilerin ugrastig
en 6nemli hayvan yetistiricili§inden biridir. Koyun yetistiriciligi et, stt, deri ve yln Uretimi
bakimindan lilke ekonomisinde dnemli yer tutmaktadir. Kuzu eti, yliksek fiyatlara satilan
ve sevilen degerli bir Griindlr. Koyun sati, ¢ok degerli olup daima inek siitlinin iki kati
ylksek fiyata satilir. Koyun peyniri en degerli besin maddesi olup, koyun sitiinden
yapilan yogurt ve peynir her zaman alici bulmaktadir. Fransa’da koyun sitlinden iki yiz
cesit peynir imal edilmekte ve konu ekonomik bakimdan blylk bir deger tasimaktadir.
Tirkiye’de koyunlarin siit verimleri diisiik olmasina ragmen koyli isletmesinin ekonomik
yapisinda koyun st 6nemli bir dayanaktir [4]. Ayrica tGlkemizde sadece Kurban Bayrami
nedeniyle bile her yil 2 milyon koyunun kesilmesi koyunculugun ©6nemini ortaya
koymaktadir [32]. Koyun yetistiriciligi koyden kente gobg¢in onlenmesi, issizlik ve

ekonomik krizden gikisa katkisi agisindan da oldukga 6nemlidir [4].

Son vyillarda ulkemizdeki kiclkbas hayvan sayisindaki azalmaya paralel olarak
koyunculugun payi da giderek azalmaktadir. Cumhuriyetin ilk yillarinda koyun varligi,
hayvan varhiginin yaklasik %53’Gn0 olustururken, son yillarda bu oran %80’lere ¢ikmis,

daha sonra tekrar %50’lere diismustiir [4].

Tirkiye istatistik Kurumu verilerine goére Tiirkiye’deki koyun varligi orani Sekil 2.1’de

sunulmustur.
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Yillar itabiryle Tiirkiye Koyun Varhgi

45.000.000
40.000.000 38.575.828
35.000.000
30.000.000
25.000.000
20.000.000
15.000.000
10.000.000

5.000.000

28.832.669

Sekil 2. 1 Yillara gore Tirkiye’deki koyun varligi

Tirkiye’de, 1992’de yaklasik 40 milyon olan koyun sayisi, 2009 yilinda yaklasik 21
milyona diismis, 2016 yilinda ise yaklasik 29 milyona ylikselmesine karsin, 24 yilda

koyun sayisinda yaklasik %30 oraninda azalma oldugu bilinmektedir [33].

Dogu ve Gliney Dogu Anadolu Bolgeleri'nde yasayan halkimizin ge¢im kaynaginin énemli
bir kismini koyunculugun olusturdugu bilinmektedir. Ancak, 1980 yilindan sonra gereken
destek saglanmadigi icin koyun sayisinda dnemli bir azalma gorilmustir. Son yillarda
koyunculuga saglanan devlet destekleri sayesinde koyun yetistiriciligi tekrar 6nem
kazanmis ve koyun sayisi artmis olsa da henliz istenilen seviyeye gelememistir [32].
Turkiye istatistik Kurumu verilerine gére Kars ilindeki koyun varligi orani Sekil 2.2’de

sunulmustur.

Yillar itabiryle Kars Koyun Varligi
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Sekil 2. 2 Yillara gore Kars ilindeki koyun varhgi
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Kars yoresinde 1998'de vyaklasik 630.000 olan sayi, 2010’da vyaklasik 200.000’e
dismistir. Bu sayi saglanan desteklerle yaklasik 530.000’e yiikselmis olsa da hala 24 yil

onceki koyun sayinin gerisindedir.

Ulkemizde Akkaraman, Morkaraman, Daglig, Kivircik, Sakiz, Merinos, Karayaka, Karagiil,
ivesi, Malya, Tahirova, Herik irki koyunlar bulunmaktadir [4]. Tiirkiye'nin orta Anadolu
ve dogu Anadolu bélgesinde yayin olarak goriilen yagh kuyruklu Akkaraman koyunu, sert
cevre ve yonetim kosullarina, kot beslenmeye ve hastaliklara en iyi adapte olabilen
tirdlr. Verimliligi nedeniyle degerli oldugu disintlen Akkaraman irki koyun tird,
Turkiye'deki koyun nifusunun yaklasik %50'sini (yaklasik 21 milyon bas) olusturmaktadir
[34]. Kars ili de dahil olmak Gzere koyun yetistiriciligi, Anadolu'da bliyik bir ekonomik

faaliyet oldugu icin hayvan hastaliklarinin 6niine gegmek 6nem tasimaktadir.

2.3 Koyunlarda Neonatal D6nemin Onemi

Canh vicudu bagisiklik sistemi sayesinde enfeksiyonlara bagh olusabilecek hasarlarin
oniine gecme yetenegine sahiptir [35]. insanlarda intrauterin hayatta anneden yavruya
bagisikhk maddelerinin gecmesi yoluyla direng¢ kazanilirken, kuzular hastaliklara karsi
yok denecek kadar zayif bagisiklikla dinyaya gelmektedir. Ruminantlarda gebelik
esnasinda anneden yavruya antikor gegisi olmadigi icin, bagisiklik gelisimi igin tek gida

kolostrumdur [36].

Halk arasinda agiz stitli denilen kolostrum, memeli canlilar dogum yaptiktan sonra
salgilanan; rengi, tadi, kokusu, bilesimi sitten oldukca farkh olan; yliksek besleyici
degere sahip kompleks yapili bir sividir. Stitten en 6nemli farki ise bilesimidir [37]. Yeni
dogan ruminantlarin hayatta kalmalari icin son derece 6nemli olan kolostrum,
hayvanlarin biylime ve gelismelerinde etkili olan, enerji ve immunoglobulin yoniinden

zengin bir besin kaynagidir [38], [37].

Yeni dogmus kuzularda kolostrum alinmasi ve emilmesi, hastaliklara karsi kandaki
antikorlarin titresini artirir. Kolostrum verilmesinde ge¢ kalinan ve/veya tliketimi
yetersiz olan kuzularda hastaliga yakalanma ihtimali ve 6lim orani artar [39], [40], [41],

[42].
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Koyunculuk isletmelerindeki kayiplarin daha ¢ok neonatal (yasamin 0-28. giinleri)
donemde gozlendigi bildiriimektedir. Neonatal donem yeni dogan kuzularin ¢evresel
degisikliklere ve infeksiyonlara daha duyarli oldugu donem oldugundan hastalanma riski
yuksektir. Neonatal donemin ilk haftasinda, kolostrumun yeterince veya hig
alinamamasi, annelik icgtdisinun gelismemesi/yetersizligi, c¢evre kosullarinin iyi
olmamasi gibi nedenler kuzularin hastalanma ve 6lme riskini arttirir. Yani neonatal
donemde fiziksel ve immun direncinin gelisim safhasinda olmasi, kuzularin infeksiy6z ve
noninfeksiydz etkenlere maruz kalarak 6lmelerine neden olabilir. Bundan dolayi,
neonatal donem morbidite ve mortalite nedenleri ve risk faktorlerinin belirlenmesi ve
onceden koruma ve kontrol stratejilerinin gelistirilip uygulanmasi, kuzularin yasama

sanslarini %50’lere varan oranlarda artirabilecegi bildirilmistir [5].

Koyunculuk isletmelerindeki kayiplarin %35’i neonatal dénemde gergeklesmekte ve bu
olimlerin de %75’i yasamin ilk haftasinda meydana gelmektedir. Ozellikle yasamin ilk 15
glnl, hastaliklarin ve 6lim oraninin en yiksek oldugu dénemdir [5]. Neonatal kuzu
kayiplari nedeniyle lilkemizde her yil 6nemli kayiplar meydana gelmekte ve bu kayiplara
bagh olarak Ulke ekonomisi ve hayvancilik olumsuz etkilenmektedir [43]. Modern
yontemlerle yapilan koyun vyetistiriciliginde dahi yeni dogan kuzularin ve geng
hayvanlarin 6lim oranlari yiksektir ve bu durum biyik oranda ekonomik kayiplara

neden olmaktadir.

istatistiksel analizler bu noktada yetersiz kalmakta olup, hayvanlarda bilgisayar destekli
tani ile hastaliklarin 6nceden tahmin edilmesinde veri madenciligi yontemlerine ihtiyac
duyulmaktadir. Hayvan sagligi alaninda veri madenciligi yontemlerinin kullaniimasi
veteriner hekimlerin en uygun kararlari almasina yardimci olarak bilime katki

saglayacaktir.
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BOLUM 3

VERI MADENCILIGi

Veri madenciligi buylk veri setlerinden c¢esitli algoritmalar ve veri analiz araglan
kullanilarak anlamli, ise yarar bilgilerin kesfedilmesi olarak tanimlanmaktadir. Veri
madenciligi disiplinler arasi bir ¢alisma alani olup tip, biyomedikal, genetik, bankacilik,
egitim gibi bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Fayyad ve dig. tarafindan veri madenciligi
sureci Sekil 3.1’deki gibi ortaya konmustur [44]. Buna gore veriden bilgiye giden siireg
bes adimdan olusmaktadir ve veri madenciliginin bu siirecin adimlarindan biri oldugu

gorilmektedir.

Veri
Yorumlama ’-

On igleme Déniigtiirme madenciligi Degerlendlrm
o i i > '

Hedef veri islenmis veri Déntistiirilmiis Orilintii Bllgl
veri

Sekil 3. 1 Fayyad ve dig. gore veri madenciligi slireci

Sekil 3.1 inceldiginde stire¢ adimlari su sekildedir;

1.  Secim: Verinin se¢ilmesi asamasidir.

2 On isleme: Madencilik icin ham verinin analize hazir hale getirilmesi asamadir.
3. Donlstlirme: Analiz icin verinin uygun formata donuUstilrildigi asamadir.
4

Veri madenciligi: Calismanin amacina uygun olan veri madenciligi yontemlerinin
veriye uygulandigi asamadir.

5.  Yorumlama/Degerlendirme: Veri madenciligi ile elde edilen sonuglarin
yorumlandigi ve degerlendirildigi asamadir.
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3.1 Veri On isleme

Verinin kalitesi veri madenciligi sonuglarini etkilemektedir. Verinin kalitesini ve
dolayisiyla madencilik sonuglarinin iyilestirilmesine yardimci olmak igin ham veriler
onceden islenir. Clinkl ham veriler islenmemis olup eksik ve giriltiu icermektedir. Bir
projede surecin % 60 - % 90'i verinin anlasilmasi ve hazirlamasi igin harcanmaktadir. Bu

da veri 6nisleme asamasinin 6nemini gostermektedir [45].

Literatirde c¢ok sayida veri 6n isleme teknigi mevcuttur. Ancak veri 6n isleme
tekniklerine baslamadan ve modelin kurulmasindan énce mevcut verinin iyi anlagilmasi
ve analiz edilmesi gerekmektedir. Veri seti hakkinda on fikir edinilmesi icin bazi basit
istatistiksel hesaplamalar yapilabilir ve grafikler cizilebilir. Niteliklerin/6zelliklerin
kategorik ya da niimerik olmasina gére maksimum, minimum, mod, ortanca, ortalama
ya da kartil hesaplamalari yapilabilir, kutu grafigi (box-plot), histogram, siitun ve pasta
grafikleri ile gorsellestirilebilir. Tum bu islemler, veri 6n isleme siirecinde hangi

analizlerin gergeklestirilmesi gerektigi hakkinda bilgi vermektedir.

Kutu grdfigi; strekli degiskenin hem buyulkliginl, hem de dagilimini gdsteren bir grafik
tiradir. Merkezsel konum, carpiklik, yayilma ve basiklik yontinden verileri 6zetlemek ve

aykiri (outlier) degerleri tanimlamak igin kullanilir [46].

Histogram grafigi; histogram verinin frekans dagilimin hakkinda kaba bilgi veren bir
yaklasimdir. X ekseninde surekli bir degiskene ait araliklari, Y ekseninde ise o araliktaki

érnek sayisini gosteren grafik tlrudir [47].

Veri 6n isleme siirecinde gerceklestirilecek islemlerin herhangi bir standardi olmayip,
kullanilan veri setine gore degismektedir. Veri 6n isleme tekniklerinden Veri temizleme
veri setindeki eksik degerlerin ve verideki giriltinin giderilmesi ve icin uygulanir. Veri
birlestirme de farkh kaynakli veriyi uygun bir veri tabaninda birlestirir. Veri déniistiirme
yontemlerinde normallestirme gibi islemler uygulanabilir. Veri indirgeme de ise fazla
olan bazi degiskenlerin atilmasi ve birlestirilmesi yolu ile veri buylikliglinin azaltiimasi

islemleri gerceklestirilir [46].
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3.1.1 Veriindirgeme

Veri madenciligi analizlerinde kullanilan veri setleri genellikle hem kayit (6rnek/g6zlem)
sayisi hem de nitelik/6zellik sayisi agisindan buytk, tekrarlayan veya ilgisiz
olabilmektedir. Bu niteliklerin veya 6rneklerin veri setlerinden ¢ikarilmasi bu adimda

gerceklestirilmektedir.

e Nitelik sayisinin azaltilmasi; bu asamada tekrarlayan veya ilgisiz olan nitelik
alanlarinin veri setinden gikarilabilir veya nitelik alanlari birlestirilerek, yeni nitelik

alanlari olusturulabilir [46].

e GoOzlem sayisinin azaltilmasi; kiimeleme, parametrik veya parametrik olmayan

yontemlere gore veri setini temsil eden 6rneklem secilere bunlar ile calisabilir [46].

3.1.2 Veri Temizleme

Veri temizleme; kayip/eksik degerlerin tamamlanmasi, kirli verinin temizlenmesi, ug

degerlerin tespiti ve tutarsizliklarin giderilmesi gibi islemleri igerir [46].

3.1.2.1 Eksik/Kayip Degerlerin Tamamlanmasi

Bilimsel arastirmalar kapsaminda lizerinde galisilmak istenilen veriler hastalik, 6lim,
analizin hatali yapilmasi, 6l¢imi yapilan 6rnegin uygun olmamasi gibi nedenlerle
istenildigi gibi eksiksiz bir sekilde toplanilamayabilir. Bu niteliklerin veri kiimesine kayit
edilememesinin yani sira guraltili, aykin veya tutarsiz degerlerin tespit edilip veri
kiimesinden silinmesi sonucunda da eksik degerler olusabilmektedir. Veri setlerindeki
bu eksik degerler analizler icin kullanilacak olan klasik ve modern istatistiksel
yontemlerin hemen hemen hepsi icin 6nemli bir sorun olusturur. Clinkd tim yontemler

veri setinin eksiksiz oldugu varsayimi altinda gelistirilmistir [48], [49], [50].

Eksik degerler icin ¢oziim ve atama yontemlerinin dogru kullanimi, dogru ve gecerli
sonuclara ulasabilmek acisindan énemlidir. Eksik veri probleminin lstesinden gelmek
icin yapilacak en 6nemli adim eksik degere hangi mekanizmanin sebep oldugunu
bulmaktir [51]. Little ve Rubin’e gore 3 farkli eksik deger yapisi vardir. Bunlar; Tamamen
rasgele olarak kayip (Missing Completely at Random, MCAR), Rasgele olarak kayip
(Missing at Random, MAR) ve Rasgele olmayan kayip (Missing Not at Random, MNAR).
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Kayip veri mekanizmasinin belirlenmesi, kayip verilere uygulanacak uygun ydntemin
secilmesine, uygun yontemin secilmesi de analizler sonucunda dogru sonuca

ulasilmasini saglar [52].

Tamamen Rasgele Olarak Kayip (MissingCompletely at Random, MCAR): Bu yapidaki
eksik veriler, rasgeleligin en yiksek oldugu durumdur. Burada verinin eksik olma olasiligi,
veri setinde bulunan diger degiskenlere ve degiskenin kendisine bagh degildir [52], [53],
[54], [55]. Yani verilerin kaylp olma durumu sans faktorine baghdir [56]. MCAR
varsayiminin karsilanmasi durumunda kayip veri mekanizmasi ihmal edilebilirdir
(ignorible). ihmal edilebilirlik, kayip degerlerle, seckisiz olarak belirlenen gozlenen
verilerin ortlisecegi varsayimini destekler. Bu durumda kestirim sirecinin bir parcasi
olarak kayip veri mekanizmasinin modellenmesine gerek olmadigi séylenebilir [57], [58].
Anket calismasinda tesadif olarak bazi sorularin eksik olmasi ya da cevaplayan kisilerin

soruyu gérmemesinden kaynaklanan eksik degerler bu yapiya 6rnek olarak gosterilebilir.

Rasgele olarak kayip (Missing at Random, MAR): Rasgele olarak kayip, tamamiyla
tesadifi kayip mekanizmasina gore daha zayif bir varsayimdir. Bu kayip veri
mekanizmasinda ‘Rasgele’ ifadesi gegse de aslinda diger degiskenlere bagl olan
sistematik bir eksik veri mekanizmasi vardir. Eksik veri mekanizmasi, eksik verilere degil
gdzlenen verilere baglidir. Ornegin, cinsiyet ve kilo gibi iki degisken olsun. Kadinlar,
erkeklere gore kilolarini saklama egiliminde olduklar igin kilo degiskenindeki eksik
veriler cinsiyet degiskenine baglh olarak degisebilecektir. Bu durumda kilo degiskeninde
bulunan eksik veriler rasgele olarak eksiktir [52]. MAR varsayiminin karsilanmasi

durumunda kayip veri mekanizmasi ihmal edilebilirdir.

Rasgele olmayan kayip (Missing Not at Random, MNAR): Verilerin eksik olma olasilig
gozlenemeyen yani eksik verinin yer aldig1 degiskenlerle ilgilidir. Bu durumda olan eksik
veriler ihmal edilemez (non-ignorable) ve eksik veri mekanizmasinin, iyi bir parametre
tahmini yapabilmek icin modellenmesi gerekir. Eksik veri yine sistematiktir ve verinin
eksik olma nedeni eksik verinin kendisiyle iliskilidir [52]. Ornegin 6grencilere verilen bir
okuma testinde, okuma glcligl ceken 6grencilerin bazi test sorularini bos biraktigi

gorilebilir. Bu durumda eksik degerler 6grencilerin okuma gugligu ile iliskilendirilebilir.
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Eksik verilerin rastgeleleginin incelenmesinde farkl yontemler kullanilmakta olup bu
yontemler igerisinde en sik kullanilani Little’s MCAR testidir. Bu yontem 3 asamada
gerceklestirilmektedir. ilk asamada beklenti maksimizasyonu yéntemiyle tahmini olarak
ortalama ve varyans kovaryans matrisleri belirlenir. ikinci asamada kayip veri
Orlintlistine gore gozlemler gruplandirilir ve her grup igin gézlemlerin ortalamasi alinir.
Son asamada ise gozlenen ve tahmin edilen ortalama degerlerin farki alinarak, degerler
varyans kovaryans matrisi ve gruplardaki gozlem sayisina gore agirliklandirilir ve elde

edilen istatistige gore varsayim test edilir [59].

3.1.2.2 Kayip Veri Analizinde Kullanilan Baglica Yéontemler

GUnuUmuzin glincel problemlerinden biri olan kayip veri probleminin tstesinden gelmek
icin gesitli cozim ve veri atama yontemleri gelistirilmistir. Literatir incelendiginde kayip
degerleri tamamlama problemlerinin  ¢6zimi igin  kullanilan ydntemler 4’e

ayrilmaktadir.

i. Eksik Degerli Kayitlarni Yok Sayma (Ignoring Missing Records): Eksik degerli
gozlemlerin veri setinden cikartilmasi ile gézlem sayisinda ciddi bir azalmaya yol
acabilir ve yeterli sayida olusturulmus bir 6rneklem yetersiz sayidaki bir 6rnekleme
donisebilir. Bu durum yapilacak olan istatistiksel analizlerin gliciiniin azalmasina
neden olabilir [60], [61]. Ayrica kayip verilerin analize dahil edilen baska
degiskenlerle iliskili oldugu durumlarda yapilacak olan silme islemi 6nemli bir
yanhliga yol acabilir [48], [62], [63]. Bu nedenle kayip veriler yerine yaklasik deger
atama yontemleri, toplanilan verinin korunabilmesini saglayacak bir yoldur. Bu
nedenle eksik degerli gbzlemlerin veri setinden gikarilmasi arastirmacilar tarafindan

pek tercih edilmemis ve kayip degerleri tamamlamak icin farkli ¢oziimler aranmistir.

ii. Tek Deger Atama (Single Value Substitution): Bu yontemde eksik degerlerin
timiine tek bir deger atamasi yapilir. Sifir (zero), varsayilan (default), rastgele
(random) veya ortalama/ortanca (mean/mode) deger atama bu kategoride siklkla
kullanilan yontemlerdir. Bu yontemlerin uygulanmasi basittir ancak dogruluk sz
konusu oldugunda arastirmacilar tarafindan genellikle tercih edilmezler [64]. Clink{
gercek degerler farkli ortamlarda farkl olur ve bu sapma degerlerin varyansinda

bozulmaya neden olur. Bu nedenle de eksik degerleri tamamlamak igin
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arastirmacilar daha farkl algoritmalar gelistirme yoluna gitmisler ve istatistiksel

yontemler ortaya ¢ikmistir.

Istatistiksel Yontemler (Statistical Methods): istatistikciler genellikle eksik veri
setlerinden kararlar vermek vyerine eksik degerleri islerler. Eksik degerleri
doldurduktan sonra tam veri kiimesi icin kullanilan standart teknikler kullanilarak,
atanan veri kiimesi Uzerinde analiz yapilir. Ancak herhangi bir analiz yapilirken,
atanan degerlerle iliskili olarak her zaman belli bir belirsizlik derecesi oldugu ve
standart veri analiz yontemlerinde iyilestirmeler yapilmasi gerekmektedir. Ayrica
oznitelik tiriine bagh olarak, gerekli teknik farklilik gosterebilir. Ornegin ayrik
(discrete) durum icin uygulanan teknik, stirekli (continuous) durum icin kolayca

uygulanamaz [65]. Bu kategoride siklikla kullanilan yontemler sunlardir:

e K-En Yakin Komsu ile Kayip Deger Atama Yontemi (kNN imputation): En yakin
komsu yontemi aslinda bir siniflandirma yéntemi olup kayip degerlerin
¢6zimlenmesinde bu siniflandirma mantigi kullanilmaktadir. K-en yakin komsu
algoritmasi ile kayip deger atama yontemi, goézlemlerin birbirlerine olan
yakinlklari Gzerine kuruludur. Eksik deger icermeyen degiskenler arasinda
mesafe Olcimu yaparak ‘k’ en yakin gdzlemin ortalamasi ile tamamlanir. Yani
eksik olmayan 6zelliklere en ¢ok benzeyen k tane 6zellik secilir [66]. Bu yontemi

uygulamak icin R’da ‘VIM’ paketi kullanilmistir.

e Rastgele Orman (Random Forest; RF) Yontemi ile Kayip Deger Atama:
Stekhoven ve Buhlmann tarafindan 6nerilen missForest yontemi, eksik veriyi
tamamlarken Rastgele orman yontemini kullanir. Veri kiimesindeki degiskenlerin
geri kalanini kullanarak her degisken icin rastgele bir orman modeli olusturur ve
bu degiskenin eksik degerlerini tahmin etmek icin onu kullanir [67]. Bu yontemi

uygulamak icin R’da ‘missForest’ paketi kullaniimistir.

e Zincir Denklemleri ile Coklu Deger Atama (Multivariate Imputation by Chained
Equations; MICE): Van Buuren ve arkadaslari tarafindan onerilen bu yéntem
diger degiskenleri tahmin edici olarak kullanarak, her degisken icin bir kosullu
model belirlenmesini gerektirir. Bu yontemi uygulamak icin R’da ‘mice’ paketi

kullaniimistir [68].
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iv. Evrimsel Yontemler (Evolutionary Methods): Ginimizde Genetik Algoritma,
Karinca Kolonisi Optimizasyonu, Pargacik Siirii Optimizasyonu, Yapay Ari Koloni
Optimizasyonu gibi evrimsel algoritmalar bircok veri madenciligi probleminde en
uygun ¢O6zimi bulmak igin basariyla uygulanmistir. Son glinlerde, evrimsel
algoritmalar eksik veri tamamlamada popllerlik kazanmaktadirlar. Kayip deger
tamamlama yontemleriyle ilgili ¢alismalar incelendiginde yapay ari kolonisi
algoritmasi ile eksik degerlerin tamamlanmadigi gézlemlenmistir. Bu nedenle tez
calismasinda kayip degerleri tamamlamak icin Yapay Ari Koloni algoritmasi

gelistirilmistir.

3.1.3 Veri Doniistiirme

Veri donlstirme sirecinde, veri setlerine ayriklastirma ve normalizasyon islemleri
uygulanabilmektedir. Veri setindeki nimerik verinin kategorik veriye donustlrilmesi
islemine ayriklastirma adi verilmektedir [69]. Veri setindeki niimerik verinin aldigi deger
araliklarinin belli bir standart degere gekilmesine ise normallestirme/normalizasyon

denmektedir.

3.1.3.1 Veri Ayriklagtirma

Veri 6nisleme sireci igerisinde yer alan adimlardan birisi de veri ayriklastirmasidir. Veri
ayriklastirma islemi icin farkli yéntemler kullanilmaktadir. Ayriklastirma (discretization)
numerik verilerin kategorik karsiliklarina donistirilmesi islemine verilen addir [70].
Ortak bilgiye dayali en popililer 0znitelik secim yontemleri, Ozniteliklerin
ayriklastirilmasina basvurur. Ayrica bu islem verideki giriltiyi ve dogrusalsizhigl (non-
linearity) azaltarak tahminleme modelinin kesinligini artirabilir. Ayrica bu yontem aykiri
gozlemlerin tespitini, gecersiz veya eksik numerik degerlerin tespitini kolaylastirir.

Numerik degiskenler genellikle siklik dagilimlarina gére ayriklastirilirlar.

3.1.3.2 Veri Normallestirme

Veri madenciligi uygulanirken ham veriyi kullanmak bazen uygun olmayabilir. Veri
setindeki degiskenlerin aldig deger araliklarinin birbirinden farkh oldugu durumlarda

normalizasyon yontemlerinden vyararlaniir. Cinki degiskenlerin ortalama ve
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varyanslarin birbirlerinden 6énemli ol¢lide farkli olmalari, biylik ortalama ve varyansa
sahip degiskenlerin diger degiskenler Uizerindeki baskisini artirarak dogruluk ve
performansi etkileyebilmektedir. Bu nedenle veri madenciliginde her bir degiskenin
sonuglar Uzerindeki etkisini standartlastirmak i¢cin nimerik veri normalizasyon

yontemleri ile normalize edilir [71], [72].

Tez kapsaminda normalizasyon igin asagidaki yontemlerden yararlaniimis olup bu

yontemlerin performanslari kargilastirilmistir.

Minimum-maksimum normalizasyonu: Bu yontem, verileri dogrusal olarak normalize
etmektedir. Yani iki deger arasindaki degerlerin buyikligli ya da arasindaki fark
degismez. Normalizasyon sonrasi degerler genellikle 0-1 araliginda olup; minimum bir
verinin alabilecegi en disik degeri, maksimum ise verinin alabilecegi en ylksek degeri
temsil eder [73]. Minimum-maksimum modelinde degerler Esitlik 3.1’den hesaplanir.

Minimum-maksimum normalizasyonu i¢in R’da ‘mmnorm’ yontemi kullaniimistir.

x' = Xi—Xmin (3.1)

Xmax~Xmin

!

x : Normalize edilmis veri

x; :Girdidegeri

Xmax * Girdideki en kliglik sayt

Xmin ° Girdideki en biiyik sayt

Ondalik éicekleme normalizasyonu: Normallestirme islemi gerceklestirilirken ele alinan
degiskenin degerlerinin ondalik kismi hareket ettirilir. Hareket edecek ondalik nokta
sayisi, degiskenin maksimum mutlak degerine baglidir. Normalize edilen degerlerin
araligl -1 ve +1 arasindadir. Ondalk 6lgekleme modelinde degerler Esitlik 3.2’den

hesaplanir. Ondalik 6lcekleme normalizasyonu i¢in R’da ‘dscale’ yontemi kullanilmistir.

1= Xi
X' =15 (3.2)

J: Max(x"'[)<1 olacak sekildeki en kiiciik tam say1

Z-degeri (Z-skor) normalizasyonu: Normallestirme, degiskenin ortalamasi ve standart
sapmasina bagli olarak bilinen Z doénistmi ile gerceklestirilir. Z-degeri, her ne kadar eksi

sonsuz ile arti sonsuz arasinda taniml olsa da dagilim genellikle -1.5 ile +1.5 arasinda
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gergeklesir [73]. Z-skor modelinde degerler Esitlik 3.3’den hesaplanir. Z-skor

normalizasyonu i¢in R’da ‘znorm’ yontemi kullaniimistir.

x' =H (3.3)

o

x" : Normalize edilmis veri
x; :Girdidegeri
Y; : Girdi setinin ortalamast

o; : Girdi setinin standart sapmast

Sigmoid normalizasyonu: Bir ka¢ tane sigmoid fonksiyon ¢esidi olup lojistik ve hiperbolik
tanjant fonksiyonlari en yaygin olarak kullanilanlaridir. Lojistik sigmoid normalizasyonu
degerleri 0 ile 1 arasina donUsturir ve degerler Esitlik 3.4’den hesaplanir. Hiperbolik
tanjant ise degerleri -1 ile 1 arasina donisturir ve degerler Esitlik 3.5’den hesaplanir

[74], [75]. Sigmoid normalizasyonu icin R’da ‘signorm’ yontemi kullaniimistir.

’ 1
¥ =— (3.4)
, exi—e_xi
= (3.5)

!

x" : Normalize edilmis veri
x; : Girdi degeri

e : Dogal logaritma degeri

3.2 Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciliginde benzer problemlerin ¢6ziimu icin birden fazla yontem mevcuttur.
Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma asamalari, en iyi oldugu disiniilen modele

varilincaya kadar tekrar eden bir siirectir [47]. Bu surecteki asamalar su sekildedir;

e  Model teknigini secmek: Kullanilacak olan veri madenciligi yontemi ve algoritmasi

belirlenir.

e Model Test Tasarimi Yapma: Model islenip sonuglar elde edilmeye baslanmadan
once, modelin kalitesi ve gecerliliginin test edilmesi gerekir. Veriler hazirlandiktan
sonra, verilerin bir kismi modelin egitilmesinde, diger kismiysa kullanilacak modelin

gecerliliginin test edilebilmesinde kullanilir.
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e Model Kurma: Model igin kullanilacak algoritmanin, yéntemin hazirlanan veri

Uzerinde calistirilmasi asamasidir.
e Model Degerlendirme: Test sonugclarinin degerlendirildigi stirectir.

Veri madenciligi alaninda pek ¢ok gelistiriimis yontem bulunmaktadir. Bu yéntemler
genel olarak siniflandirma ve regresyon, kimeleme, birliktelik kurali seklinde
gruplandirilmaktadir. Tez calismasi kapsaminda siniflandirma yontemleri kullanildigi icin
siniflandirma yontemleri detayli olarak ele alinmistir. Ayrica analizler, R programlama

dilinde yazilan kodlar ile RStudio programi kullanilarak yapilmistir.

Siniflandirma, gesitli siniflandirma yontemlerinin kullanilarak sinif etiketi bilinmeyen
orneklerin hangi sinifa ait oldugunu belirlemeyi saglar. Hangi siniflandirma yéntemi
kullanilirsa kullanilsin temel mantik ayni olup, verinin bir kismi model egitiminde, geri
kalan kismi ise test edilmesinde kullanilir. Model egitilerek siniflandirma kurallari ortaya
cikarilir ve verinin hangi sinifa ait olacagi bu kurallar gergevesinde tahmin edilir.
Dolayisiyla yeni bir kayit bir veri setine eklendiginde veya hangi sinifa ait oldugu
bilinmeyen bir kayit varsa modelin olusturdugu kurallara gére sinifin tahmin edilmesi

saglanir [76]. Siniflandirma yéntemlerinin ¢alisma mantigi Sekil 3.2’ de gosterilmistir.

Egitm _— 5  Simflandirma

/ Verisi Modeli
On islenmis
Veri \

Test o Siniflandirma
Verisi Sonucu

Sekil 3. 2 Siniflandirma yontemlerinin is akisi

Bu tez calismasi kapsaminda karar agaci (J48), saf bayes, k-en yakin komsu, yapay sinir

ag1 ve rastgele orman algoritmalari kullaniimistir.

3.2.1 Karar Agaglar Algoritmasi

Karar agaclari, gecmis veriye dayanarak yeni verilerin hangi sinifa ait olduguna karar

vermektedir. Agaca benzer hiyerarsik bir yapisi vardir. Kolay anlasilabilir olmasi,
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yorumlanmasinin kolay olmasi, gercek hayattaki problemlere uyarlanabilmesi, hem
nimerik hem de kategorik veri ile ¢galisma imkani saglamasi gibi nedenlerden dolayi en
yaygin kullanilan yontemlerin basinda gelmektedir [76]. Karar agaclarinin yapisi Sekil

3.3’de gosterilmistir.

Baslangic Durumu

Kok Digimi

Karar
Diigiimii

Karar Asamalar

Hedef Durumu
(Yaprak Digiimii)

Sekil 3. 3 Karar agaclari yonteminin genel yapisi

Karar agacinin en tepesindeki digiim kok digiim olup siniflamada en fazla agirhgi olan
ozelligi temsil etmektedir. Bu diglimiin dallanmasi ile olusan farkli digimler dallar

temsil eder. En son da yaprak adi verilen yapilar ile karar agaclari sonlandirilir.

Karar agaci yapilarinda her digiim bir 6zellik igin yapilan testi, her dal bu testin sonucunu
ve her yaprak digim ise siniflari ifade etmektedir. Bu yontemi uygulamak icin R’da

‘caret’ paketindeki ‘J48’ fonksiyonu kullaniimistir [77].

3.2.2 Saf (Naive) Bayes Algoritmasi

Bayes siniflandirici olarak da adlandirilan bu algoritma istatistikteki bayes teoremine
dayanmaktadir. Sekil 3.4’de goruldiugi gibi, siniflandirilmis verileri kullanarak sinifi belli
olmayan verilerin hangi sinifa ait olabilecegini istatistiksel olarak belirler. Saf bayes
algoritmasinda, kullanilan bitin nitelikler birbiriyle es deger derecede o6nemli,
birbirinden bagimsiz ve birbirileri hakkinda bilgi icermedikleri kabul edilir. Saf Bayes
algoritmasi uygulanmasinin kolay olmasi ve basarili sonuclar vermesi nedeniyle

siniflandirma modellerinde sik¢a tercih edilir [78].
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Sinif

Veri

—
P(Y1,.,Yn) \

Sekil 3. 4 Saf bayes yonteminin genel yapisi

Saf Bayes Slnlﬂand"ml/ @
5| P(x] v, ye) = P2 Yol X) PX) <

3.2.3 K- En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsu yontemi mesafeye dayali olarak siniflandirma yapan bir algoritmadir.
Bu yontem, hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen ornege sinif etiketi vermek icin, egitim
kiimesindeki 6rneklerin bu 6rnege olan uzaklik olglisii hesaplanir. Kendisine en yakin
ornekler (mesafe olclisii en kiiclik olan 6rnekler) secilerek bu 6rnegin sinif bilgisi yeni
gelen 6rnege verilir. Buradaki “k” degeri en yakin kag komsuya bakilacagini yani komsu
sayisini belirtmektedir. Sinif etiketinin ¢ogunluk secimiyle belirlenmesinden dolayr “k”
degeri genellikle 3, 5 veya 7 gibi tek sayida 6rnek secilir. K-EYK algoritmasinda komsular
arasindaki uzaklik genellikle 6klid uzakhgi ile bulunmakla birlikte mahalanobis, hamming,
manhattan gibi uzaklik élgttleri kullanilabilir. Bu yéntemi uygulamak icin R’da ‘caret’
paketindeki ‘knn’ fonksiyonu kullanilmistir [77]. Sekil 3.5’de k-en yakin komsu

yonteminin temel mantig1 goriilmektedir.

Egitim Grnegi

Siniflandinlacak
yeni érnek

Sekil 3. 5 K - en yakin komsu yénteminin genel yapisi
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3.2.4 Yapay Sinir Aglar Algoritmasi

Diger adiyla sinir aglari, beyin hiicreleri olan néronlarin ¢alisma prensibini modelleyen,
dgrenebilen algoritmalardir. ileriye yénelik ya da geri besleme alabilen yenilemeli aglar
olmak Uzere iki tlr yapisi vardir. YSA, agirhkli baglantilar denilen tek yonli iletisim
kanallari sayesinde birbiriyle haberlesen, her biri kendi hafizasina sahip bircok nérondan
olusan paralel ve dagitik bilgi isleme yapilaridir. Yapi kurulduktan sonra sinir agaci egitilir.
Giris verilerine karsilik ¢ikis verileri alinir. Bu deger gercek degerlerle karsilastirilir ve agin
icerisindeki noéron fonksiyonlarinin bu sonuctaki hata miktarina gore ayarlanmasi
saglanir. Bu sekilde bircok deger aga verilir ve agin eldeki verinin yapisinin 6grenilmesi
saglanir. Ogrenme islemi tamamlandiktan sonra sinir agi kullanima hazir hale gelir [79].
Yapay sinir agi yonteminin genel yapisi Sekil 3.6’da gosterilmistir. Bu yontemi uygulamak

icin R’da ‘caret’ paketindeki ‘nn’ fonksiyonu kullaniimistir [77].

Girdi Gizli Cikt
Katmarm Katman Katman
_{" )
Girdi #1 -
Girdi #2 '
3_'._\___/} - Qikis
Girdi #3
I .\:I
-
Girdi #4

Sekil 3. 6 Yapay sinir ag1 yonteminin genel yapisi

3.2.5 Rastgele Orman Siniflandirma Algoritmasi

Bircok karar agacinin birlestirilmesi ile olusan bir topluluk yontemidir [1]. Topluluk
0grenme yontemlerinde (ensemble learning) birden cok siniflayicinin ortaya koydugu
sonuclar bir araya getirilerek, topluluk adina tek bir karar verilmektedir. Ormandaki her
karar agaci, orijinal veri setinden bootstrap (yeniden yerlestirilerek 6rneklenen) teknigi
ile farkli 6rneklemler secilerek olusturulur ve yine rastgele torbalama (bagging)
mekanizmasi ile secilen bir 6znitelik kiimesi ile egitilir [80]. Daha sonra, birbirinden farkli

cok sayida bireysel agac tarafindan verilen kararlar oylamaya tabi tutar ve oylama
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sonucunda en ¢ok oyu alan sinifi toplulugun (komitenin) sinif tahmini olarak sunar.
Rastgele orman yonteminin genel yapisi Sekil 3.7'de gosterilmistir. Bu ydntemi

uygulamak icin R’da ‘caret’ paketindeki ‘rf’ fonksiyonu kullaniimistir [77].

Tahmin: X Sinifi | Tahmin: Y Sinifi Tahmin: Y Sinifi ]

Nihai Tahmin: Y Sinifi

Sekil 3. 7 Rastgele orman yonteminin genel yapisi

3.3 Model Degerlendirme ve Segimi

Bilgisayar destekli tanida, siniflandirma algoritmalarindan elde edilen sonuglarin
kiyaslanabilmesi icin nesnel degerlendirme Oolgiitlerine ihtiyac duyulmaktadir. Bu
Olclitler modelin ne derece basarili oldugunu degerlendirmek agisindan onemlidir.
Siniflandirma sonucu elde edilen sonugclar karisiklik matrisi (confusion matrix) ile ifade
edilmektedir. Bu matris etiketli verilerin siniflandirilmasi sonucunda verilerin 6ngoriilen
siniflarini ve gercek siniflarini icerir. Matrisinin siitunlari gercek degerleri, satirlari ise
siniflandirma sonucu elde edilen sonuglara karsilik gelmektedir. Cizelge 3.1’de iki sinifa

ait karisikhk matrisi sunulmustur.
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Cizelge 3. 1 iki sinif icin olusturulmus drnek bir karisiklik matrisi

Karigikhik Verinin Tahmin Edilen Sinifi

Matrisi Pozitif (Hasta) Negatif (Saglikli)

Verinin Gergek Pozitif (Hasta) | Trye positive (TP) | False Negative (FN)

Sinifi . .
Negatif (Saglikh) | Fa|se Positive (FP) | True Negative (TN)

Karisiklik matrisi tablosunda yer alan TP gergekte hasta alan ve siniflandirma sonucunda
da hasta olarak etiketlenen 6rnek sayisini, FN gercekte hasta olup siniflandirma
sonucunda saglikh olarak etiketlenmis 6rnek sayisini gostermektedir. FP gercekte saglikh
olup siniflandirma sonucunda hasta olarak etiketlenen 6rnek sayisini, TN gercekte
saglikh alan ve siniflandirma sonucunda da saglikl olarak etiketlenen 6rnek sayisini

gosterir.

Bu tez calismasi kapsaminda siniflandirma basarilari degerlendirilirken dogruluk
(accuracy), dengeli dogruluk (balanced accuracy), segicilik (specifity), duyarlilik
(sensitivity / recall), kesinlik (precision), F-6l¢ttu (F-measure), kappa degeri ve ROC egrisi

altinda kalan alan (AUC) 6lgutleri kullaniimigtir.

3.3.1 Dogruluk

Dogruluk, modelin genel dogru siniflandirma basarisi hakkinda bilgi vermektedir. Dogru
tahmin edilen 6rneklerin, tiim 6rneklerin sayisina oraniyla elde edilir ve 1’e yakin olmasi
model basarimini ideale yaklastirir [81]. Dogruluk, ayni duyarlilik ve secicilik degerlerinde
dahi sinif icindeki 6rnek sayisinin degismesinden etkilenir [82]. Dogruluk orani Esitlik

3.6’daki gibi hesaplanir.

TP+TN

—_— (3.6)
TP+TN+FP+FN

Dogruluk =

3.3.2 Dengeli Dogruluk

Literatlrde siklikla dogruluk 6lciti kullaniimasina karsin dengeli dogruluk 6l¢itinin
kullanilmasi daha tarafsiz bir yaklasimdir. Clink(i geleneksel dogruluk ol¢litiinde sadece

tek bir sinifa (hasta veya saglikli) ait dogruluk degeri ele alinirken dengeli dogrulukta her
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iki siniftan (hasta ve saglikh) elde edilen dogrulugun ortalamasi ele alinmaktadir. Yani
hastalarin dogru tahmin edilmesinin yaninda saglikllarin da dogru tahmin edilmesi
gerekmektedir. Siniflandirici her iki sinifta da esit derecede iyi performans gosteriyorsa,
bu terim geleneksel dogruluk degerine gore daha diisiik bir orana sahip olur [83]. Dengeli
dogruluk denklemi Esitlik 3.7’deki gibi hesaplanir.

TP TN
TP+FN  TN+FP

Dengeli Dogruluk = %( ) = %(Duyarhhk + Secicilik) (3.7)

3.3.3 Segcicilik

Testin, gergek saglamlar iginden saglamlari ayirma yetenegidir. Yani gergekte saglkli
olan kuzularin ne kadarinin sistem tarafindan dogru tahmin edildigini verir [71]. Segcicilik
denklemi Esitlik 3.8’deki gibi hesaplanir.

TN
TN+FP

Secicilik = (3.8)

3.3.4 Duyarhlihk

Testin, gercek hastalar icinden hastalari ayirma yetenegidir. Yani gercekte hasta olan
kuzularin ne kadarinin sistem tarafindan dogru tahmin edildigini verir [71]. Duyarlilik
denklemi Esitlik 3.9’deki gibi hesaplanir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.9)

3.3.5 Kesinlik

Kesinlik, model tarafindan pozitif olarak atanan 6rneklerin hangi oranda dogru sinifa
atandigini verir. Hasta olarak dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin, model tarafindan
hasta olarak siniflandirilan toplam 6rnek sayisina oranidir [71]. Kesinlik denklemi Esitlik

3.10’deki gibi hesaplanir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(3.10)

3.3.6 F-Olgiitii

Basarim kistaslari hesaplanirken tek basina kesinlik veya duyarliligin hesaplanmasi

sistemin basarisini degerlendirmede eksik kalabilmektedir [71]. F-Ol¢iitii degeri, kesinlik
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ve duyarhlik degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanir. F-6lgltl Esitlik

3.11’deki gibi hesaplanir.

Duyarlilik * Kesinlik
Duyarlilik +Kesinlik

F — Olciitii = 2 *

(3.11)

3.3.7 Kappa Degeri

Ozellikle saghk alaninda yaygin olarak kullanilan kappa degeri, gercek uyumluluk &lgiitii
olup rastgele beklenenin disindaki uyumlulugu olgen bir istatistik yontemidir [84].
Arastirmacilarin hastalik veya baska bir faktoriin varligini veya yoklugunu belirlemek igin
isimsel oOlcekte uyumlulugun degerlendiriimesinde Kappa istatistigi ¢ok sik
kullanilmaktadir [85]. Kappa degeri siniflandirici modelin dogru siniflandirma basarimi
hakkinda bilgi verir. Landis ve Koch; kappa degerinin <0.00 olmasini zayif, 0.00-0.20
araligini 6nemsiz, 0.21-0.40 araligini orta, 0.41-0.60 araligini makul, 0.61-0.80 araligini

onemli ve 0.81-1.00 araligini neredeyse milkemmel olarak yorumlamistir [86].

3.3.8 ROC Egrisinin Altinda Kalan Alan (AUC)

ROC egrisi, tani testlerinin ayrim glicii yoniinden basarim degerlendirmesinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. ROC egrisi pozitif ya da negatif sinif igin belirlenen farkl esik
degerlerine gore bulunan 1-segicilik ve duyarliik degerlerinin sirasiyla x ve y
koordinatlarina yerlestiriimesiyle elde edilir ve bu degerlerinin iligskisi ROC egrisi ile

grafiksel olarak gosterilir.

ROC analizi ozellikle tip, veteriner hekimligi, radyoloji, psikoloji, makine 6grenme

teknikleri ve veri madenciligi alanlarinda genis bir uygulama alanina sahiptir.

degeri verir. AUC, testin hastalar ile hasta olmayan bireyleri ayirmadaki dogruluk oranini
belirler. 0 - 1 arasinda deger alan egri altindaki alan boyutu 1’e yaklastikca siniflandirici
model basarimi da o derece yiksek olacaktir. 0.5 degerinin altinda elde edilen sonug
modelin basarisiz oldugunu gosterir [82], [88]. Bu yontemi uygulamak icin R’da ‘pRoc’

paketindeki ‘roc’ fonksiyonu kullaniimistir [89].
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BOLUM 4

VERi VE YONTEM

4.1 Hayvan Materyali

4.1.1 Hayvanlar, Veri Toplama ve Ciftlik Yonetimi

Veri seti 2009 yilinda Kuzeydogu Anadolu bolgesinde Kars ilinde bulunan iki koyun
ciftliginden ilgili alandaki arastiricilar tarafindan TUBITAK projesi (Proje Kodu: TOVAG
108 O 847) kapsaminda toplanmistir [90], [91], [92]. Kuzeydogu Anadolu boélgesindeki
suriilerde kuzulama sezonu tipik olarak kis (Aralik-Subat) veya bahar (Mart-Mayis)’dir.
Tez calismada kullanilan veri seti 301 Akkaraman melezi koyun ve bunlardan dogan 347
kuzuya aittir. Tim koyun ve kuzular ayni beslenme sekli ve isletme kosullarinda
tutulmustur. Dogumda anne ve kuzulara kulak kipesi uygulanarak hastalik ve diger
bilgiler bu numara tzerinden takip edilmistir. Dogumda kuzularin cinsiyet, dogum tarihi,
dogum agirligi, anne dogum sekli ve dogan kuzu sayisi (ikiz/tek) kayit altina alinmistir.
Kuzular dogumda (kolostrum almadan oOnce) bir baskil yardimiyla tartiimistir. Bu
islemden sonra bir hafta boyunca kuzularin, annelerini dogal yolla emmelerine izin
verilmistir. Bu slre zarfinda kuzular ilave kolostrum ile beslenmemistir. Bu dénemden
sonra kuzular ayri bir agila sevk edilmis olup lic ay boyunca gilinde iki kere (sabah ve

aksam) annelerinin emzirmesine izin verilmistir.
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11.

12.

4.1.2 Klinik Muayene

Kuzularin saglik muayeneleri neonatal periyotta gilinlik, post-neonatal dénemde
(yasaminin 5 ila 12 haftalik donemini kapsayan siire) 2 glinde bir yapilan ziyaretlerle ilgili
alandaki arastiricilar [90], [91], [92] tarafindan yapilarak hastaliklar kayit altina alinmistir.
Arastirma silresi boyunca hastalik (mastitis, pnémoni, enterit, gebelik toksoemisi vb.)
oldugu tespit edilen koyunlar hasta olarak siniflandirilmis ve kulak etiketi numarasi ile

kaydedilmistir.

4.1.3 Kan Orneklerinin Toplanmasi

Kan ornekleri dogumdan sonra 24+1 saat sonra alinmistir. Kan érnekleri 3000 rom’de 5
dakika santrifiij edildikten sonra serum ornekleri elde edilerek -20° de saklanmistir.
Serum ve kolostral IgG konsantrasyonlari ELISA kit kullanilarak él¢tlmustir. Ayni sekilde
serum ve kolostrumda total protein, Gamma Glutamil Trasnfereraz (GGT) ve Albumin
(ALB) analizleri ticari spektrofotometrik kitler kullanilarak olgilmustiir. Orijinal veri
setinde 347 kayit (satir), 42 nitelik (sGtun) bulunmaktadir. Orijinal veri setindeki

niteliklere detayl bilgi Cizelge 4. 1’de verilmistir.

Cizelge 4. 1 Ham veri setindeki nitelikler

Ozellikler Kisaltma igerik

Kuzu Numarasi lambno Numerik
Immunoglobulin G IgG Numerik
Gamma Glutamil Trasnfereraz GGT Numerik
Laktoferrin LT Numerik
Total Protein TP Numerik
Albumin ALB Numerik
Dogum Agirhigi BW Numerik
28. Giin Sonundaki Canli Agirhik WG28 Numerik
ilk 28 Giin Sonundaki Giinliik Canh Agirlik MDG28 Numerik
Kazanimi

84. Giin Sonundaki Canli Agirhk WG84 Numerik
ilk 84 Giinliik Periyottaki Canli Agirlik MDG84 Numerik
Kazanimi

28-84 Glin Arahgindaki Toplam Canli Agirhk | WGPN Numerik
Kazanimi
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13.

14.
15.
16.

17.
18.
19.
20.

21.
22.

23.

24.

25.
26.

27.
28.

29.

30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.

Cizelge 4. 1 Ham veri setindeki nitelikler (devam)

28-84 Guin Araligindaki Glinliik Canli Agirhk
Kazanimi
Anne Hastalik Durumu

Neonatal Hastalik Durumu

Neonatal Periyot Hastalik Sonucu

Neonatal Dénemde Hastalandigi Gln
Hastalandigi Hafta
1. Hafta Hastalananlar

Hastaligin Teshisi

28-84 Glinlik Periyotta Hastalik Takibi

Post-neonatal Periyot Hastalik Sonucu

28-84 Glinlik Aralikta Hangi Gln
Hastalandigi
Hastalik Nedeni

ilk 3 Ay Genel Hastalik Takibi
ilk 3 Ay Genel Hastalik Sonucu

ilk 3 Ayda Ne Zaman Hastalandigi

Neonatal ve Post-neonatal D6nemde
Hastalananlarin Gruplandiriimasi
ilk 3 Ay Genel Teshis

Anne Yasi

Anne Dogum Sayisi

ikizlik

Cinsiyet

isletme

Immunoglobulin G

Gamma Glutamil Trasnfereraz
Laktoferrin

Total Protein

Albumin

Immunoglobulin G

Gamma Glutamil Trasnfereraz

Total Protein

MDGPN

AH
NGH
NHS

DAYI
DAYIG
1week

NT

PNGH
PNHS

DAYII

PNT

PWGH
PWHS

DAY
DAYIIG

PWT

AGE
PARITY
TWIN
GENDER
FARM
IgGK
GGTK
LTK
PRTK
ALBK
IgGA
GGTA
TPA
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Numerik

Nominal {0=Saglikh, 1=Hasta}
Nominal Nominal {0=Saglikli, 1=Hasta}

Nominal Nominal {0=Saglkli,
1=Hastalandi Yasiyor, 2=0Idii}
Numerik

Numerik
Nominal {0=Saglkh, 1=Hasta}

Nominal {0=Saglkl, 1=ishal,
2=Pndmoni, 3=Septisemi,
4=Halsizlik, 5=Pmo6oenteritis}
Nominal {0=Saglikli, 1=Hasta, 2=0ldii}

Nominal {0=Saglikh, 1=Hastalandi
Yasiyor, 2=0Idi}
Numerik

Nominal {0=Saglikli, 1=ishal,
2=Pndmoni, 3=Septisemi,
4=Halsizlik, 5=Pmo&oenteritis, 6=Diger }
Nominal {0=Saglikli, 1=Hasta, 2=0ldi}

Nominal {0=Saglkl, 1=Hastalandi
Yasiyor, 2=0Idi}
Numerik

Numerik
Nominal {0=Saglikli, 1=ishal,
2=Pnémoni, 3=Septisemi,

4=Halsizlik, 5=Pmo&oenteritis, 6=Diger}
Numerik

Numerik
Nominal {0=ikiz, 1=Tek}
Nominal {0=Disi, 1=Erkek}
Nominal {0,1}
Numerik
Numerik
Numerik
Numerik
Numerik
Numerik
Numerik

Numerik



Veri setindeki IgG, GGT, LT, TP ve ALB nitelikleri; kuzunun ilk sit/kolostrum seviyesini
gostermektedir. Dogumdan 24 sonra olg¢ulmektedir. Kolostrum kuzular igin énemli bir
enerji kaynagl olup, yeterince alinmadig taktirde kuzular hastalanir veya olebilirler.
Cunkl kuzularda plasental yapidan dolayr anneden yavruya basta hastaliklara karsi
koruyucu antikorlar olmak lizere yasam icin gerekli olan bircok maddenin gecisi olmaz.
Kuzularin hastaliklarindan korunmasi ve normal gelismesi igin gerekli olan tim maddeler
annelerin dogumdan sonra Urettikleri kolostrumda bulunmaktadir. Bu nedenle
kolostrumun yeterli alinmasi olduk¢a dnemelidir ve yetersizligi dogumdan sonra ilk 24
saatte Olclilen bu kan parametreleri ile belirlenebilmektedir. Ozellikle neonatal
donemde gelisen hastaliklarda kolostrumda bulunan maddelerin yeterli alinmasiyla
dogrudan iliskilidir. Yani kolostrum seviyesi ne kadar dustk olursa kuzunun

hastalanma/6lme riski o kadar yuksektir.

Veri setindeki 1gGK, GGTK, LTK ve PRTK nitelikleri; annedeki kolostrumda ilgili
parametrelerin seviyesini gostermektedir. Annedeki ilk stit yani kuzu dogduktan sonra

annesini emmeden once anneden alinan kan ornekleridir.

Veri setindeki IgGA, GGTA ve TPA nitelikleri; annede dogum yapmadan 10-15 giin 6nce

anneden alinan kan 6érnekleri olup dogum 6ncesi kolostrum seviyesini gostermektedir.

BW; kuzunun dogum agirligini géstermekte olup dogumdan hemen sonra, kolostrumu

almadan 6nce baskil yardimiyla dlcilmektedir.

Kuzunun kilo kazanimi takip etmek i¢in kuzular neonatal ve post-neonatal dénemlerde
baskil yardimiyla tartilmis ve bu sonuclar su sekilde kayit altina alinmistir. WG28;
kuzunun 28. Gin sonundaki (neonatal dénemdeki) canh agirligini, MDG28; neonatal
dénemdeki glinlik kilo kazanimini, WG84; kuzunun 84. giin sonundaki (post-neonatal
donemdeki) canli agirhigini, MDG28; post-neonatal donemdeki ginlik kilo kazanimini
gostermektedir. Bu iki donemin tamamini kapsayan (28 - 84 giin) kilo kazanimi WGPN,

glnlik kilo kazanimi ise MDGPN niteliklerinde tutulmaktadir.
AH; annenin dogumdan 6nceki saglik durumunu (saglikli/hasta) géstermektedir.

NGH; neonatal donemde kuzunun saglhk durumunu (saglikli/hasta) gostermektedir.
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NHS; neonatal donemin sonunda kuzunun saglik durumunun sonucunu géstermektedir.
Yani kuzunun neonatal donem sonunda saglikli, hasta veya hastalandi fakat yasamini

surdirmekte oldugu bilgisi kayit altina alinmistir.

NT; neonatal dénemde kuzu hastaliginin teshisi yani saglikliysa saglkli oldugunu, hasta
ise hangi hastalik (ishal, pndmoni, septisemi, halsizlik, pmdoenteritis ve diger) oldugu

bilgisi kayit altina alinmistir.

Veri setinde ayrica annenin yasi (age), annenin dogum sayisi (parity), kuzunun tek veya
ikiz dogdugu bilgisi (twin), cinsiyeti (gender) ve hangi isletme (farm) oldugu bilgilerde

kayit altina alinmistir.

4.2 Yontem

Tez kapsaminda izlenen yontem Sekil 4. 1'de verilmistir.
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Veri indirgeme
Orjinal veri seti Eksik deger icermeyen alt kime
| _mssssan
o - L 1 %3
arkli oranlarda
Eksik deger igeren > . EEEEENE
niteliklerin eksik deger uret:ne | - LT
- gikanimas: 2 . | '. . |
-:_ 5 . 1 5 %15
I - H
M:H " ull
- Eksik degerlerin
. farkli ydntemlerle /
tamamianmasi
Tamamlanmis
veri setleri CH

Orjinal veri setindeki
eksik degerlerin

belirlenen yontem ile
tamaninlanmasu I

|

Eksik deger icermeyen
orjinal veri seti

Performans Analizi
En basanl yéntemin
belirlenmesi

SINIFLANDIRMA
(KA, KEYK, SB, YSA, RO)

Performans dlcimi

Veri seti icin en basarili
siniflandirma
yonteminin belirlenmesi

Sekil 4. 1 Tez kapsaminda izlenen yontem

Bu tez ¢alismasinda ham veriye veri indirgeme adimi uygulandiktan sonra siniflandirma
icin kullanilacak veri seti elde edilir. Bu veri seti eksik degerler icermektedir. Eksik
degerlerin nasil tamamlandigi 6nemli bir konu olup veri madenciligi sonuglarini
etkilemektedir. Bu nedenle veri setindeki eksik degerleri tamamlamak igin literatiirde
siklikla kullanilan 5 yéntemden (ortalama, ortanca, knn, mice, missForest) ve gelistirilen
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ABC yonteminden yararlanilarak veri seti icin en basarili yontemin tespit edilmesi
amaglanmistir. Bunun igin orijinal veri setinde eksik deger icerin gdzlemler veri setinden
cikariimigtir. Elde edilen eksiksiz orijinal veri seti tizerinde yaklasik %3, %5, %7, %10, %12
ve %15 oranlarinda rastgele eksik deger Uretilmistir. Eksik deger iceren bu veri setleri
ortalama, ortanca, kNN, mice, missForest ve ABC yontemleriyle tamamlanmistir. Bu
yontemlerin basarilari RMSE 6&lgitine gore karsilastirilarak en az hata yapan yontem

yani en basarili eksik deger tamamlama yontemi belirlenmistir.

Sonra, orijinal veri setindeki eksik degerler belirlenen bu en basarili yontem ile
tamamlanmistir. Veri setindeki eksik degerler tamamlandiktan sonra kuzularda hastalik
siniflandirmasi yapilmistir. Siniflandirmada modelin basarisi segilen egitim ve test
kiimesine bagli orak degismektedir. Ornegin modelin egitiminde kullanilan veri kiimesi
test orneklerini iceriyorsa cok yiksek oranda basari elde edilecektir. Yine bu gibi
yanliliklari ortadan kaldirmak icin siniflandirma yéontemleri uygulanmadan once veri seti
%70 egitim kiimesi, %30 dogrulama klimesi olarak ayrilmistir. Siniflandirma modelleri bu
egitim kiimesi egitilmistir. Her bir farkl egitim kiimesi icin 10-kat capraz gecerlilik (cross-
validation) uygulandiktan sonra model basarisi daha 6nce %30 oraninda ayrilan
dogrulama veri seti ile 6lciimistir. Model basarisini degerlendirmek icin ise dogruluk,
dengeli dogruluk, duyarhlik, secicilik, kesinlik, f-olg¢ttl, kappa ve AUC kriterleri

kullanilmistir.,

Daha sonra, Ozellik se¢im tekniklerinden olan bilgi kazanimi yontemi ile hastaliklarda
hangi Ozelliklerin risk faktori oldugu ve 6zellik sayisinin azaltilmasinda siniflandirma
performansinin nasil degistigini gézlemlenmistir. Ayrica kiimulatif dagilim fonksiyonu)
ve ortak bilgili yontemlerini kullanarak 6limler icin kan degerlerine ait esik seviyesi

belirlenmistir.

Son olarak, verilerin kolay bir sekilde bilgisayar ortaminda tutulabilmesi icin bir veri
tabani olusturulmustur. Bu veri tabanina bilgi girisini kolaylastirabilmek icin masausti ve
mobil araylizler tasarlanmistir. Ayrica bu araylizler Ulzerinden basit istatistiksel
analizlerde yapilabilmektedir. Tez calismasinda, hem masaisti hem de mobil tarafi JAVA
SE kullanilarak gelistirilmistir. JAVA SE se¢ilmesindeki en blylk etken iki platformu ayni

teknoloji ile gelistirip kod uyumu yakalamaktir. Veri tabani kisminda Postgresql,
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Webserver olarak Nodejs, View olarak masaustl i¢cin Swing kutliphanesi, Mobil igin

Android studio’nun kendi bilesenleri ve analizler igin de R dili kullaniimistir.

39



BOLUM 5

UYGULAMA

5.1 Veri On isleme Tekniklerinin Veri Setine Uygulanmasi

Orijinal veri setinde 347 kayit (satir), 42 nitelik (sttun) bulunmaktadir (Cizelge 4.1).
Orijinal veri setindeki bazi niteliklerin degerleri eksiktir. Bu niteliklerin eksiklik oran ve

ylzdeleri Cizelge 5.1’de verilmistir.

Cizelge 5. 1 Eksik deger iceren nitelikler, eksiklik oran ve ylzdeleri

Nitelik Oran Yizde | Nitelik Oran Yizde
GGT 47/347 13.5 GGTK 73/347 21
LT 11/347 0.3 PRTK 75/347 21
TP 22/347 0.6 ALBK 79/347 21.6
ALB 22/347 0.6 IgGK 178/347 | 51.3
BW 11/347 0.3 LTK 154/347 | 44.4
WG28 12/347 | 0.35 IgGA 306/347 | 88.2
MDG28 23/347 | 0.66 | ALBA 306/347 | 88.2
WG84 31/347 | 0.89 | TPA 306/347 | 88.2
MDG84 42/347 12

WGPN 33/347 9.5

MDGPN 33/347 9.5

Age 5/347 1.44

Parity 5/347 1.44

Veri setinde kuzu dogduktan hemen sonra alinan kan ornekleri 347 kuzuya ait olup bu
kuzularin emzirildikten sonra annelerinden dogumdan sonra ilk 4 saat icerisinde alinan
kolostrum seviyelerini gosteren IgGK, GGTK, PRTK, LTK ve ALBK 6zelliklerindeki eksik veri

orani oldukca yulksektir. Ayni sekilde annelere dogumdan 10-15 giin 6nce alinan ve
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kuzularda o6lglilen parametrelerin igeren IgGA, ALBA ve TPA ozelliklerinin eksiklik

ylzdeleri yliksek oldugundan bu nitelikler veri setinden gikariimistir.

Daha o6nce de belirtildigi gibi kuzu olimleri blylk oranda neonatal dénemde
gerceklesmekte olup, dogumdan sonra kuzunun anneden kolostrumu yeterli alp
almamasi ile ilgilidir. Clnki kuzularin hastaliklarindan korunmasi ve normal gelismesi
icin gerekli olan tiim maddeler annelerin dogumdan sonra trettikleriilk sit/kolostrumda
bulunmaktadir. Alinan kolostrumun yetersizligi dogumdan sonra ilk 24 saatte 6lglilen I1gG
gibi cesitli kan parametreleri ile belirlenebilmektedir. Ancak bu durum post-neonatal
dénemde etkisini kaybederek hastaliklarin gelismesinde isletmenin fiziksel ve ¢evresel
kosullari, asilama gibi faktorlerin etkili oldugu bilinmektedir [90]. Bu nedenle veri
setinden post-neonatal bilgiler c¢ikarilarak analizlerin neonatal kuzular (zerinde
yuratilmesine karar verilmistir. Tez ¢alismasinda analizlerin dogru bir sekilde
yapilabilmesi icin veri setinden neonatal kuzularin hastalik durumu ile iliskisiz veya
dogrudan hastaliklarla iliskisi olan 6zellikler gikartilmistir. Sonug olarak tez ¢alismasinda
347 (60 hasta, 287 saglikh) gozlem, 14 nitelik ve 1 sinif etiket bilgisi kullaniimistir. Bu
niteliklerdeki eksik degerlerin oranlari ve niteliklerin birlikte ne oranda eksik deger

icerdikleri Sekil 5.1’de verilmistir.
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Sekil 5. 1 Ozelliklerin eksik veri oranlari ve kombinasyonlari

Sekil 5.1’de stitunlar 6zelliklerin eksiklik oranlarini gosterirken satirlar 6zelliklerin birlikte

eksik deger icerme oranini gostermektedir. Sekildeki situnlar incelendiginde IgG, anne
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hastalik durumu (AH), ikizlik (twin), cinsiyet (gender), giftlik (farm) ve sinif etiketi yani
neonatal kuzunun hastalik durumunu goésteren 6zelliklerde tiim hiicreler yesil olup eksik
deger icermemektedir. En fazla eksik degere GGT 0Ozelligi sahip olup onu sirasiyla
MDG28, TP, ALB, WG28, LT, BW, yas ve dogum sayisi 6zellikleri takip etmektedir. Eksik
deger iceren Ozellikler icerisinde kan seviyelerini gosteren 5 6zellikten (IgG, GGT, TP LT
ve ALB) 4’niin eksik deger icerdigi ve GGT kan seviyesi 6zelliginin diger kan seviyelerine

gore neredeyse iki katindan fazla eksik deger icerdigi gérilmektedir.

Sekil 5.1’deki satirlar incelendiginde veri setindeki érneklerin yaklasik %75’inin eksik
deger icermedigi, yaklasik %14’'nin sadece GGT 0Ozelliginin eksik oldugu, yaklasik
%3’ltnde dort kan seviyesinin (GGT, TP, LT ve ALB) birlikte eksik oldugu, yaklasik %3’linde
sadece yas 6zelliginin eksik oldugu gorilmektedir. Sonug olarak GGT 6zelligindeki eksik
deger orani diger 6zelliklerdeki eksik deger oranindan 2 ile 10 kat daha fazla oldugu

gozlemlenmistir.

Bolim 3’de de deginildigi gibi eksik degerler analizlerin yapilmasinda sorun teskil
ettiginden, bunlarin tamamlanmasi gerekmektedir. Ancak literatlirde eksik degerleri
tamamlamak igin ¢ok fazla yontem gelistirilmistir. Hangi yontemin eksik degerleri
tamamlamada daha basarili oldugunu tespit edebilmek icin; eksik degerler ortalama,
ortanca, kNN, mice, missForest ve gelistirilen ABC yontemi ile tamamlanmistir. Daha
sonra bu yontemlerin performanslari RMSE sonuglarina gore karsilastirilarak veri setiigin
en basarili yontem belirlenmistir. Eksik degerleri tamamlamada izlenilen slire¢ Sekil

5.2’de gosterilmistir.
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Sekil 5. 2 Veri setindeki eksik degerlerin tamamlanmasi sireci

Oncelikle orijinal veri setinde eksik deger iceren nitelikler veri setinden ¢ikartiimistir.
Elde edilen eksiksiz veri seti, orijinal veri setinin bir alt kiimesidir. Eksik deger icermeyen
bu veri seti Uzerinde yaklasik %3, %5, %7, %10, %12 ve %15 oranlarinda eksik deger
olusturulmustur. Farkh oranlarda eksik deger iceren bu 6 veri setindeki eksik degerler
ortalama, ortanca, kNN, mice, missForest ve ABC ile tamamlanmistir. Daha sonra bu
yontemlerin performanslarini degerlendirmek icin RMSE sonuglari karsilastirilarak veri
seti icin en basarili eksik deger tamamlama yontemi belirlenmistir. Elde edilen RMSE

sonuglari Sekil 5.3’de sunulmustur.
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RMSE Sonuglari
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Sekil 5. 3 Eksik deger tamamlama yontemlerinin RMSE sonuglari

RMSE degeri hata miktarinin buylkligini ifade ettigi icin bu degerlerin distk olmasi
yontemin basarisini arttirmaktadir. 6 farkli eksik deger tamamlama yontemi igin
hesaplanan ortalama RMSE degerleri incelendiginde literatiirde eksik veri tamamlamada
siklikla kullanilan ortalama ve ortanca yontemlerinin birbirine yakin ve istatistiksel
yontemlere gore cok daha yliksek hata degerine sahip oldugu gorilmektedir. Gelistirilen

ABC yontemi ise en disiik RMSE degerine sahip olarak en basarili ydéntemdir.

Bu tez ¢calismasinda kullanilan veri seti icin en basarili eksik veri tamamlama yonteminin
ABC oldugu belirlenmis olup eksik degerler bu yontem ile tamamlanmistir. Veri setindeki
eksik degerler tamamlandiktan sonra Ozellikler ve bu 6zelliklere ait sonuglar Cizelge
5.2’de verilmistir. Calismada bagimsiz grup t-testi (Independent Samples t Test)

kullanilmistir.
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Cizelge 5. 2 Veri setindeki 6zellikler ve bu 6zelliklere ait istatistiksel sonuglar

Niimerik nitelikler
Ozellikler Min. Maks. Ort. (H(:::::ann;lgm Ortalann:;é;;\éllkll,
|gG**** 19 5302 2196 152611268 3114 + 1121
GGT** 38 7517 2382 1780+1655 285511410
LT** 354 2194 1052 9554312 10641321
TPk 21 117 73 62118 78%+11
ALB* 32 51 40 4144 4144
BW**** 2260 5900 | 4028 36411708 414314593
WG28**** 4364 14016 | 8804 737711975 937841913
MDG28**** 14 340 169 130453 185155
Age 1 3 3+1 3+1
Parity 1 2 2+1 2+1
Kategorik nitelikler
Ozellikler Hasta Kuzu (n=60) Saglikl Kuzu (n=287)
AH** Hasta n=11 | Saghklin=49 | Hasta n=6 Saglikli n=281
Twin ikizn=19 Tek n=41 ikiz n=73 Tek n=214
Gender Erkek n=22 Disi n=38 :ﬁgi Disi n=153
farm* Farm1 Farm2 n=48 Farm1 Farm2 n=269
n=12 n=18

**%* P<0.0001, *** P<0.001, ** P<0.01, * P<0.05, n=Hayvan sayisl

45

Oncelikle, kuzularda hastalik risk faktorlerini en basit diizeyde inceleyecek olursak; hasta
olan grup ile saglikli olan grubun IgG, GGT, LT, TP, ALB, BW, WG28, MDGS8, AH ve farm

degerleri ortalamalari istatistiksel olarak anlamli farklilik gostermistir.

Risk faktorleri ile hastalik varliginin iliskisi incelendiginde; hastalik varligi ile IgG

seviyesinin diisiik olmasi arasinda anlamli iliski saptanmistir. Hasta olanlarin ortalama




IgG seviyesi 152611268 iken, saglikh olan kuzularin ortalama IgG seviyesi 3114 + 1121
olarak saptanmistir (p=1.768e-05). Hastalik varligi ile GGT seviyesinin dlsik olmasi
arasinda anlamli iliski saptanmistir. Hasta olanlarin ortalama GGT seviyesi 1780+1655
iken, saghkli olan kuzularin ortalama GGT seviyesi 2855+1410 olarak saptanmistir
(P=0.002). Ayni sekilde LT (P=0.009), TP (P=2.753e-07), ALB (P=0.0397), BW (p=1.086e-
05), WG28 (P=02.514e-08), MDG28 (P=1.014e-08), ozellikleri de istatistiksel olarak
anlamli bulunmustur. Diger risk faktorlerinden anne yasi, anne dogum sayisi, ikizlik ve

cinsiyet ile hastalik varligi arasinda istatistiksel olarak anlamli iliski saptanmamistir.

Veri setindeki 6zelliklerin iliski matrisi Sekil 5.4’de verilmistir.

074 1 093 0.63

062093 1

t 04

1 099
099 1 o8

Sekil 5. 4 Ozellikler arasindaki iliski matrisi

lliski (korelasyon) matrisindeki koyu mavi renk degiskenler arasindaki giiclii pozitif iliskiyi
gosterirken koyu kirmizi renk ise glicli negatif iliski oldugunu gostermektedir.
Degiskenler arasindaki iliskinin glict arttikca renk koyulasmaktadir. Korelasyon matrisi
incelendiginde IgG 6zelliginin hem GGT hem de TP 6zelligi ile arasinda yliksek korelasyon

oldugu gorilmektedir.
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Cizelge 5.2’de numerik 6zelliklerin aldiklari deger araliklarinin birbirinden ¢ok farkl
oldugu gorilmektedir. Ornegin IgG kan seviyesinin en kiiciik degeri 19 iken en biyiik
degeri 5302, 28. giin sonundaki viicut agirliginin en kicik degeri 4364 iken en biyuk
degeri 14016 veya anne yasinin en kiiclik degeri 1 iken en blylik degerinin 6 oldugu
gorllmektedir. Degiskenlerin ortalama ve varyanslari birbirlerinden énemli 6l¢tide farkh
oldugunda bliyik ortalama ve varyansa sahip degiskenlerin digerleri tizerindeki baskisi
daha fazla olur ve onlarin rollerini énemli élciide azaltir. Ozellikler uzaklik &lgiisii alan
yontemlerde normalize edilmis veri kullanimi daha dogru sonuglar Uretilmesini
saglayacaktir. Sekil 5.5'de normalize edilmemis veri seti ve minimum-maksimum

yontemi ile normalize edilmis veri setine ait kutu grafigi verilmistir.
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Sekil 5. 5 Orijinal veri seti ve normalize edilmis veri seti deger araliklar

Kutu grafigi ile strekli degiskenin hem biyikliglini, hem de dagilimini incelememiz
mumkiindir. Sekil 5.5’de solda veri setinin normalize edilmemis orijinal degerlerine ait
kutu grafigi, sagda ise veri setine minimum-maksimum normalizasyon uygulandiktan
sonraki kutu grafigi gosterilmistir. Ham verinin kutu grafigi incelendiginde 1gG, GGT ve
WG28 parametrelerinin deger araliklarinin LT, TP, ALB, BW ve MDG28 ozelliklerinin
aldiklari deger araligindan cok daha genis oldugu goérilmektedir. Normalizasyon
uygulandiktan sonra ise bu farkin azaldigi yani 6zelliklerin aldiklari degerlerin birbirlerine

daha yaklastig gorilmektedir. Ham verideki 6zelliklerin ortalamalarinin birbirinden ¢ok
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uzak degerlere sahip olduklari, normalizasyon uygulanmis veri setindeki 6zelliklerin

ortalamalarinin birbirine ¢ok yakin degerler oldugu gorilmektedir.

Literatlirde veri normallestirme igin farkli yontemler kullaniimaktadir. Veri setine
uygulanan normalizasyon yontemlerinden hangisinin daha basarili oldugunu tespit
edebilmek icin veriler k-ortalama yontemi ile analiz edilmistir. Kimeleme sonucunda
elde edilen etiketler ile elimizdeki kuzuya ait etiketler (saglkli / hasta) karsilastirilarak
kiimeleme basarisi saflik (purity) ve entropi (entropy) kriterlerine gore ol¢ilmistir. Elde

edilen sonuglar Cizelge 5.3’de verilmistir.

Cizelge 5. 3 Normalizasyon yontemlerinin saflik ve entropi sonuglari

Normalizasyon Teknigi (szi:ltl;) (EE::::E:{)
Orijinal Veri 0.6455 0.9051
Min-Max Normalizasyonu 0.5504 0.9725
Z-Score Normalizasyonu 0.7061 0.9108
Ondalik Olgeklendirme 0.5706 0.9895
Sigmoid Normalizasyonu 0.7349 0.8594

Kimelerin kalitesini degerlendirmede saflik ve entropi kriterleri en sik kullanilan
Olcltlerdendir. Entropi dizensizligin 6lctti olup degeri blylidikce kiimelerin dizensiz
oldugunu gostermektedir. Saflik ise entropi ile ters orantilidir. Bir kiimenin dizensizligi
arttikga safligi azaldigindan analiz sonuglarinda saflik degerinin yiiksek entropi degerinin
ise disuk olmasi istenilen bir durumdur. Sigmoid normalizasyon teknigi uygulandiktan
sonra veri setinin %73 saflik ve %86 diizensizlik oraniyla diger normalizasyon
tekniklerinden daha basarili oldugu gézlemlenmistir. Sigmoid normalizasyon yontemi
verinin dagilimindan etkilenmediginden digerlerinden daha iyi sonug (rettigi

dislintimektedir.

5.2 Neonatal Kuzularda Hastalik Siniflandirmasi

Siniflandirici model igin calisacak algoritma, yeni dogan bir kuzunun neonatal dénemde
biyokimyasal ve fiziksel toplamda 14 6zellie bakarak kuzunun hasta ya da saglkh

siniflarindan hangisine ait oldugunu belirleyecektir. Siniflandirma modellerinde J48, Saf
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bayes, k-en yakin komsu, yapay sinir aglari ve rastgele orman algoritmalari siklikla tercih
edilmektedir. En iyi model basarimini test etmek icin bahsedilen siniflandirici model

algoritmalari R yazilimi aracihigiyla test edilmistir.

Neonatal kuzularda hastalik siniflandirmasi yaparken veri seti %70 egitim kiimesi, %30
dogrulama kiimesi olarak ayrilmistir. Siniflandirma modelleri bu egitim kimesi
egitilmistir. Her bir farkh egitim kiimesi icin 10-kat ¢capraz gegerlilik uygulandiktan sonra
model basarisi daha 6nce %30 oraninda ayrilan dogrulama veri seti ile 6lctlmistir. Veri
seti J48, K-EYK, SB, YSA ve RO siniflandiricilari ile degerlendirilmistir. Model basarimini
karsilastirmada dogruluk, dengeli dogruluk, segicilik, duyarlilik, F-6l¢titl, kappa istatistigi
ve AUC kriterlerinden yararlaniimistir. Siniflandirma yontemleri 100 kere tekrarlanmis
olup, elde edilen sonuglar kutu grafigiyle Sekil 5.6’da sunulmustur. 100 tekrar sonucunda

elde edilen ortalama sonuglar ise kutu grafiginin altinda verilmistir.
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Dogruluk Dengeli Dog. Secicilik Duyarhhk F-Olciitii Kappa
‘D 148 0,8438 0.6698 0,9431 0,3966 04692 0,3864
. SB 0.8427 0,7132 0,9100 0,5164 0,5226 04304
[ ] KEYK 08745 0.6395 0,9968 0,2821 0.4300 0,3834
[] vsa 0,8500 06210 09730 0.2689 03671 0,3067
[ ro 0.8681 0,6647 09744 0,3548 04707 0,4081

Bircok calismada sadece dogruluk oOlglitli degeri gbz online alinarak en ylksek degere
sahip olan model en iyi performansa sahip model olarak nitelendirilir. Oysa siniflar arasi
uygun dagilhim gosteren dengeli veri setinde dogruluk degeri, dengesiz veri setine gore
daha iyi performans gostermektedir. Esit sinif dagilimina sahip veri setinde dogruluk
degeriile dengeli dogruluk degeri ayni sonuca sahip olurken, veri setinin dengesiz olmasi
durumunda ise dengeli dogruluk degeri dogruluk degerinden daha duisuktiir. Nitekim
neonatal kuzularda hastalik siniflandirmasi sonuglari incelendiginde (Sekil 5.6) en yiiksek
dogruluk degerine gore en iyi performansi KEYK ve RO modelleri gosterirken, dengeli

dogruluk kriterine gore bu durum degiserek en iyi performansi SB modelinin gosterdigi

Sekil 5. 6 Siniflandirma yontemlerinin performans sonuglari

gorilmektedir.
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Secicilik orani bize gercgekte saglikl olan kuzularin ne kadarinin sistem tarafindan dogru
tahmin edildigini verir. Yaklasik 0.997 orani ile saghkli kuzulari en basaril sekilde tespit
eden yontemin KEYK oldugu goriilmektedir. Her ne kadar saglkh kuzulari dogru tahmin
etmek onemli olsa da bizim igin asil 6nemli olan hastalanabilecek kuzularin tespit
edilerek 6nlemler alinmasidir. Bu nedenle de duyarllik dlglisii 6nemsenecek ve goz

ontinde bulundurulacak kistastir.

Duyarhlik orani gergekte hasta olan kuzularin ne kadarinin sistem tarafindan hasta olarak
tahmin edildigini verir. Yaklasik 0.5164 duyarlilik oraniyla en yiiksek basariy1 SB yontemi
gostermistir. Veri setindeki 347 kuzudan 60 tanesi hastadir. Kuzularin iginden hastayi
tahmin etme ihtimali normalde yaklasik %17 iken, veri madenciligi yontemi ile bu oran
yaklasik %52’dir. Hasta olabilecek kuzularin 6nceden tahmin edilmesi, erken tedavi igin

fayda saglayacaktir.

F-olglitl, kesinlik (precision) ve duyarlihgin agirliklandirilmis  ortalamasini
gostermektedir. Bash basina kesinlik ve duyarhliga bakmak yerine F-6lcitine bakmak
daha dogru sonu¢ vermektedir. 0.5226 F-Ol¢ltl oraniyla en yliksek basariyi yine SB

yontemi gostermistir.

Kappa degeri siniflandirict modelin dogru siniflandirma basarimi hakkinda bilgi vererek
basarinin sans faktoriine bagh olup olmadigi hakkinda fikir vermektedir. SB yontemi
yaklasik 0.435 kappa degerine sahiptir. Kappa degerinin 0.40’dan biyiik olmasinin makul
oldugu arastirmacilar tarafindan bildirilmistir [86]. SB modelinin 0,435 kappa degeri

nedeniyle tutarli tahminler yaptigini géstermektedir.

Ozellikle saglk alaninda yapilan modellerin degerlendirilmesinde siklikla kullanilan AUC

kriteri sonuclari Sekil 5.7’de gosterilmistir.
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Sekil 5. 7 Siniflandirma yontemlerinin AUC sonuglari

Siniflandirma yontemlerinin AUC grafigi incelendiginde, 0.765 orani ile SB yonteminin
diger yontemlerden daha basarili oldugu gérilmektedir. Bu da bize SB modelinin verileri

siniflandirmada ayrim glictiniin yliksek oldugunu gosterir.

Veterinerlik alaninda veri toplama oldukg¢a glic, zaman alici ve maliyeti ylksek bir
surectir. Bu nedenle daha az veri kullanilarak daha basarili siniflandirma yapmak
zamandan ve emekten kazang saglayacaktir. Bu nedenle tez kapsaminda bilgi kazancina

(information gain) dayanan 6zellik segme algoritmasi kullaniimistir.

Bilgi kazancina dayanan ozellik se¢me algoritmasi veri kiimesinde bulunan ilgisiz,
gereksiz, fazla veya bilgi kazanci diisiik olan 6zellikleri atmayi amacglamaktadir. Bu islem
ile siniflari en iyi sekilde ayirt eden 6zelliklerin alt kimesi tanimlanir [93], [94]. Boylece
ayirt edici giict yuksek ozellikler secilerek 6zellik veri klimesinin boyutu azaltilmis olur

[95].

14 ozellikten olusan veri setine bilgi kazancina dayanan 0Ozellik secim algoritmasi
uygulandiktan sonra Ozelliklerin 6nem derecesini gosteren grafik Sekil 5.8de
gosterilmistir.  Bunun icin R’da  ‘generateFilterValuesData’ fonksiyonunun

“information.gain” metodu kullaniimistir.
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DataSet (14 features)
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Sekil 5. 8 Bilgi kazanci yontemine gore ozelliklerin 6Gnem derecesi

Sekil 5.8’de 6zelliklerin 6nem dereceleri saga dogru azalmakta olup LT, ALB, age ve parity
ozelliklerinin hastalik durumu (saglikli/hasta) Gizerinde 6nemli olmadigi goriilmektedir.
En 6nemli 6zelligin TP oldugu ve onu aralarinda yiiksek korelasyon bulunan IgG ve GGT
Ozelliklerinin takip ettigi goriilmektedir. Nitekim yapilan calismalarda IgG seviyesinin
hastaliklarla iliskili oldugu ve neonatal saglikl kuzularda IgG ile biylime performansi

arasinda direk bir iliski oldugu bildirilmistir [92].

Bilgi kazanci yontemine gore Ozelliklerin dnem oranlari hesaplandiktan sonra, esik
seviyesi olarak 6nem orani 0.5’den (%50’den) fazla olan 6zellikler alinarak diger 6zellikler

elimine edilmistir. Onem orani %50’den fazla olan ézellikler Sekil 5.9’da verilmistir.
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DataSet (4 features)
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Sekil 5. 9 Onem orani %50’den fazla olan ézellikler

Sekil 5.9’da goruldugi gibi kuzunun saglikli veya hasta olmasi Gzerinde en etkili olan
ozellikler TP, 1gG, GGT ve WG28'dir. Ozellik secimi, siniflandirma basarimi, siniflandirma
zamani, 6grenme icin gereken orneklerin sayisi ve siniflandirma basarim maliyeti
Uzerinde 6nemli etkiye sahiptir [95]. Siniflandirma basarimi tzerinde 6zellik se¢ciminin
etkisini gézlemleyebilmek icin, 14 6zellikten olusan veri seti ile 6zellik se¢imi yaptiktan
sonra elde edilen 4 6zellikten olusan veri seti hastalik durumuna gére SB yontemi ile 10
kez siniflandiriimistir. Elde edilen ortalama sonuclar Sekil 5.10’da sunulmustur. 10 tekrar

sonucunda elde edilen ortalama sonuglar ise grafiginin altinda verilmistir.
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Sekil 5. 10 SB siniflandirici yonteminin 6zellik se¢imi yapilmadan 6nce ve yapildiktan
sonraki siniflandirma basarisi

Ozellik segimi sonrasi yapilan siniflandirma sonucunda elde edilen bulgular
incelendiginde tiim model degerlendirme kritelerinde 6zellik se¢imi sonrasi (6s_SB) bir
artis oldugu gorilmektedir. Bu da bize sadece 4 o6zellik (TP, 1gG, GGT ve WG28)
kullanilarak yliksek performansli siniflandirma yapilabilecegini gostermektedir. Yani
neonatal kuzularda hasta ve saglklilari ayirmada TP, 1gG, GGT ve WG28 6zelliklerinin

onemli rol oynadigi séylenebilir.

5.3 Kuzu Oliimlerinde Esik Kan Degeri Belirleme

Kimdalatif dagilim fonksiyonu (Cumulative Distribution Function-Cdf) siirekli artan bir
fonksiyon olup, X ekseni rastgele degiskenin alacagi degerleri, Y ekseni bu degerleri alma
olasiliklarinin eklenik toplamini gésterir. Tez ¢alismada bu fonksiyonun kullaniimasindaki
amag Olen veya hastalanan kuzularin ylizde kaginin hangi kan degerin altinda oldugunu
gozlemleyebilmektir. Ayrica kan degerlerinin hangi hastalik tliriinde nasil seyrettigi

fikrine sahip olabilmek i¢in de kiimulatif dagilim fonksiyonundan yararlaniimistir.
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Sekil 5.11’de kan degerlerinin neonatal hastalik sonuglarina gére (saglikli/hasta/6ld)
dagihimlari gorilmektedir. Grafiklerde X ekseni kan degiskenlerinin aldiklari degerleri, Y

ekseni ise kuzu sayisini gdstermektedir.
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Sekil 5. 11 Kan degerlerinin hastalik durumlarina gore dagilim grafigi

Sekil 5.12’de kan seviyeleri niteliklerinin neonatal hastalik durumlarina gére kiimulatif
dagilimlari verilmistir. Elde edilen kiimilatif dagilim fonksiyonu incelendiginde, neonotal
donemde olen (kirmizi egri) kuzularin IgG, GGT ve TP kan degerlerinin saglikli (yesil egri),
hasta (pembe egri) ve yasamini siirdiiren (mavi egri) kuzulardan daha disik degere
sahip oldugu ve d&len kuzularin hasta ve sagliklilardan net bir sekilde ayristigi
gorilmektedir. Hasta, yasamini siirdiiren ve saghkli kuzulara ait kan degerleri birbirlerine
yakin olup neredeyse tim durumlarda daha yiiksek kan degerlerine sahip oldugu
gorilmektedir. Bu da 6len kuzularda 1gG, GGT, TP ve LT degerinin disiik oldugunu

gostermektedir. ALB kan degeri diger kan degerlerinden daha farkli sonug
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gostermektedir. Genel olarak saglkli kuzularin ALB degeri 6li ve hasta kuzularin ALB

degerinden daha kii¢lik oldugu gorilmektedir.
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Sekil 5. 12 Neonatal dénemdeki hastalik sonuglarina goére kan degerlerinin kiimulatif
dagihm fonksiyonu

Kan degerleri ayriklastirirken Sekil 5.11 ve kiimdulatif dagihmlardan elde edilen grafik
incelenmis olup gozlemsel olarak yaklasik degerler tizerinden ayriklastirilma yapilmistir.
IgG ve GGT kan degeri <500, 501-1000, 1001-1500, 1501-2000, 2001-2500, 2501-3000,
3001-3005, >3500 seklinde ayriklastirilmistir. LT kan degeri <400, 401-800, 801-1200,
1201-1600, 1601-2000, >2000 seklinde ayriklastirilmistir. TP kan degeri <30, 31-40, 41-
50, 51-60, 61-70, 71-80, >80 seklinde ayriklastirilmistir. ALB kan degeri ise <35, 36-40,

41-45, >45 seklinde ayriklastiriimistir.

Kan degerleri ayriklastirildiktan sonra esik seviyesi belirlemek icin kan degerleri ile
Olimler arasindaki ortak bilgi grafikleri incelenmistir. Ortak bilgi olasilik ve bilgi
teorisinde, iki rassal degiskenin paylastigi bilgiyi 6lcer. Yani bu degiskenlerden herhangi
birinin bilinmesinin bir digeri hakkindaki belirsizligi ne kadar distrdigini 6lcer. Eger iki

degisken birbirleri hakkinda ¢ok az bilgi iceriyorsa, karsilikl bilgileri 0’a yakindir. Diger
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durumda ise, eger iki degisken (X ve Y) ayni bilgileri tasiyorlarsa, yani X degerlerini
belirlerken Y’den bilgi iceriyorsa bu durumda karsilikli bilgi 0’dan farklidir ve deger ne

kadar buylik ise iki degisken arasindaki ortak bilgi o kadar fazladir.

Oliimler ile kan degerleri arasindaki en yiiksek ortak bilgi degeri yani grafik tizerinde zirve

(peak) yaptigi noktanin aldigi kan degeri esik deger olarak kabul edilebilir.

Sekil 5. 13’da IgG kan deger araliklarinin 6liimler ile arasindaki iliski grafigi verilmistir.
Grafik incelendiginde 1gG kan degeri 500’iin altinda iken neonatal donemde en fazla
Olimlerin oldugu, post-neonatal donemde hayvanin bagisiklik sistemi artarak ve
cevresel faktorlerin o6limler lGzerinde daha fazla etkili olmasindan dolayi IgG kan deger

araliginin 1001-1500’e yukseldigi gorilmektedir.
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IgG
Sekil 5. 13 1gG kan seviyesinin 6limler ile iliski grafigi
Sekil 5. 13’de GGT kan deger araliklarinin 6limler ile arasindaki iliski grafigi verilmistir.
Grafik incelendiginde GGT kan degeri 500’ln altinda iken neonatal donemde en fazla
Ollimlerin oldugu, gorildigi GGT kan degeri 3500’den buliylik olma durumunda ise post-

neonatal donemde 6limlerin en fazla oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5. 14 GGT kan seviyesinin olimler ile iliski grafigi

Sekil 5.15’de LT kan deger araliklarinin 6limler ile arasindaki iliski grafigi verilmistir. LT
kan degeri 1201-1600 araliginda iken hem neonatal hem de post-neonatal dénemde en

fazla 6limlerin oldugu gorilmektedir.
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Sekil 5. 15 LT kan seviyesinin oliimler ile iliski grafigi
Sekil 5.16’da TP kan deger araliklarinin 6limler ile arasindaki iliski grafigi verilmistir.
Grafik incelendiginde TP degeri 31-40 araliginda oldugu durumda neonatal dénemde en
fazla 6limlerin oldugu, TP degeri 51-60 araliginda oldugu durumda ise post-neonatal

dénemde en fazla dliimlerin oldugu gorilmektedir.

59



Mutual Information

P

Sekil 5. 16 TP kan seviyesinin élimler ile iliski grafigi

Sekil 5.17'de ALB kan deger araliklarinin 6limler ile arasindaki iliski grafigi verilmistir.
Grafik incelendiginde ALB degerinin <35 oldugu durumda en fazla neonatal ve post-

neonatal 6limlerin oldugu gorilmektedir.
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0.014

0.012
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Sekil 5. 17 ALB kan seviyesinin 6limler ile iliski grafigi

5.4 Masaiistii ve Mobil Uygulama

Hayvan sagliginda tahmin ve analizlerin gerceklestirilebilmesi icin ©6ncelikle veriye
erisimin kolay olmasi gerekmektedir. Ginimiuizde saghk kurumlarinda kullanilan hasta
bilgi sistemleri sayesinde, hasta verileri kolay bir sekilde depolanip cesitli analizler
yapilabilmektedir. Ancak veterinerlik alaninda veriyi elde etmek gli¢c ve elde edilen bu

verilerin veri tabanlarinda tutulmasi, paylasiimasi heniiz mimkin degildir. Buda

60



hayvanlar lizerinde yapilacak analizleri gliclestirmektedir. Literatlirde veterinerlik alani
ile bilgisayar bilimleri arasindaki disiplinler arasi c¢alismanin olduk¢a az oldugu
bilinmektedir [3]. Bunun en bliylk sebebinin de verilerin depolanip, paylasildigi bir
ortamin olmamasindan kaynaklandigl distnilmektedir. Bu nedenle tez galismasinda
veteriner hekimin veriyi ofis, klinik, saha gibi ortamlarda kolay bir sekilde veri tabaninda
depolayabilmesi icin masatsti ve mobil arayuzler gelistirilmistir. Hem masatstli hem
mobil araylzler (zerinden, ortak kullanilan veritabaninda eriserek verileri kolay bir
sekilde depolayip cesitli istatistiksel analizler gergeklestirebilecektir. Uygulama
gelistirilmeden 6nce nesneler ve aralarindaki iliskileri, baglantilari tasvir eden Varlk

Baglanti (Entity Relationship, ER) modeli Sekil 5.18’de verilmistir.
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Sekil 5. 18 ER diyagrami

Sekil 5.19°de masaisti ve mobil uygulamanin anasayfa ekrani sunulmustur. Kullanic
anasayfa ekraninda bulunan ‘secenekler’ sekmesine tikladiginda sistemde yapilabilecek

islemler gorilmektedir. Veri girisi boliminde kullanici; fiziksel, biyokimyasal, anne,
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veteriner ve giftlige ait veriler ile ilgili islemleri gergeklestirebilir. Veri analizi bélimiinde
veritabanindaki veriler Uzerinde bazi istatistiksel analizler yapabilir. Hastaliklar
bolliiminde kuzuya ait hastaliklari goriintlleyip yeni hastalik girebilir. Excel dosya ekle
seceneginden sisteme kolayca veri seti ylkleyebilir veya sistemden kendi bilgisayarina

ya da mobil cihazina veritabanindaki veri setini indirebilir.

i Anasayfe - a x

[vmw b Fiziksel Verer Ven Ging

| Veri Asalizi > Biyokimyasal Verler
| Mastadhiar Anne )
| Tahmin Veterner
| Excel Dosyas: Ekle Ciak

| Excel Dosyas: Ccant

"X

Sekil 5. 19 Anasayfa modili - masaisti ve mobil uygulama

Veritabanindaki kuzulara ait fiziksel veriyi gorlntiileme, veritabanina fiziksel veri
ekleme, fiziksel veriyi veritabanindan silme ve veritabanindaki fiziksel veriyi glincelleme
islemlerinin yapilabildigi masatisti uygulamasi Sekil 5.20, mobil uygulamasi ise Sekil

5.21’da gosterilmistir.

Bu masalstlii ve mobil arayliz yardimi ile kullanici veritabanindaki fiziksel veriyi
gorintileyebilir ve buradan veri ekleme, veri glincelleme ve veri silme islemlerini
gerceklestirebilir. Kullanici bu arayiiz (izerinden nonatal (0-28. gilin), post-neonatal (28-
84. giin) veya tamami (0-84. giin) olacak sekilde istedigi doneme ait kuzu bilgisini

goriuntileyebilir.

{ 7

Kullanici masalstl arayliziinde bulunan ‘Ekle’ ve mobil araylziinde bulunan * =+

butonuna bastiginda acilan Sekil 5.20(A) veya 5.21(A) arayuzleri ile veritabanina fiziksel
veri ekleme islemini gerceklestirir. Bu araylzler lizerinden veritabanina kuzunun kiipe
numarasi, annesinin (koyun) kiipe numarasi, agirhk bilgileri, muayene eden hekim,
cinsiyet, hastalik sonucu (saghkl, hasta, 6li), hastalik teshisi (saghkli, ishal, halsizlik,

pndmoni, septisemi, pmooenteritis, diger) gibi bilgileri veritabaninda depolayabilir.
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Kullanici masaustil araytziinde bulunan ‘Glincelle’ ve mobil arayiiziinde bulunan *
butonuna bastiginda acilan Sekil 5.20(B) veya 5.21(B) arayizleri ile veritabanindaki
fiziksel veriyi glincelleme islemini gergeklestirir. Kullanici kuzuya ait veriyi
glncelleyebilmek igin oncelikle kuzunun kiipe numarasini girmelidir. Daha sonra
listeden, glincellenecek 06zelligi secerek yeni degerini girip glincelleme islemini
gerceklestirir.

‘ 7

Kullanici masalisti araylzinde bulunan ‘Sil’ ve mobil araylziinde bulunan
butonuna bastiginda acilan Sekil 5.20(C) veya 5.21(C) arayizleri ile veritabaninda
bulunan fiziksel veriyi silme islemini gerceklestirir. Veri silme islemi kuzunun kipe
numarasi Uzerinden gergeklestirilmektedir. Kuzunun kiipe numarasi girildikten sonra
yanlis verinin silinmesini dnlemek amaciyla, o kiipe numarasina ait bilgiler kullaniciya
gosterilmektedir. Eger silinmesi gereken veri dogru ise sil butonuna basarak veriyi

veritabanindan siler, eger baska bir kuzuya ait veri silinecek ise yeni kiipe numarasi

girilmelidir.
Fuziksel Venler o X
KupeNo ow twin qencer farm baate ! ane
200 0 rue ) 1 null Jl | nuil | null “
20 20 i 1 null nul | nuil | null -
202 2 1 nul nul (ol [null
20 ) 1 null 1 ‘N J | null
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208 @ |n ) 1 il i (ool [l (s Fiaiksel Veri Sil G - 0
né A I " [ " T =
Ganel - Kiipe No: 1200
Fhle Guncelle Sepee Kup. [ bw [ twin | gen. Yarm: bdate| hdate, vtc [ i
b‘"‘ 200 13100 |true [true |1 null |null {null |n
Neonata! -
[Postneonatal
] Fiziksel Veri Ekle :\ Toplam
Ir'd
Kuzu :
Sil Geri
Kupe No: Cinsiyet: Erkek Digi Hastalandigi Gun: =
Dogum Agirhigr: Giftlik: 1 |v Veteriner: 2 |v
Tkiziik: Var U Yok Dogum Tari... Anne Kiipe No: W Fatsel Veri GOneell.. - 0 X
Kiipe No:
Ekle Geri Giincellenecek Veri: |Kupe no v
Kiipe no
Neonatal Postneonatal Toplam 3 Dogum Tarihi |
. , . Dogum Agirhg
Canli Agirik: Canli Agirhik: Canli Agirlik: Cinsiyet
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- - (s Hastalandigi Giin
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Sekil 5. 20 Fiziksel veri (A) ekleme, (B) glincelleme, (C) silme modiilleri- masaustii
uygulama
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Sekil 5. 21 Fiziksel veri (A) ekleme, (B) glincelleme, (C) silme modiilleri - mobil
uygulama

Veritabanindaki kuzulara ait biyokimyasal veriyi goriintlileme, veritabanina
biyokimyasal veri ekleme, biyokimyasal veriyi veritabanindan silme ve veritabanindaki
biyokimyasal veriyi glincelleme islemlerinin yapilabildigi masatstli uygulamasi Sekil

5.22, mobil uygulamasi ise Sekil 5.23’de gosterilmistir.

Kullanici kuzunun st emmeden alinan kan seviyeleri lzerinden islem yapmak isterse
listeden kolostrumu, eger siit emdikten sonra alinan kan seviyeleri lzerinden islem
yapmak isterse kolostrum sonrasini seger.

{ 7
L

Kullanici masalstli araylziinde bulunan ‘Ekle’ ve mobil araylziinde bulunan
butonuna bastiginda acilan Sekil 5.22(A) veya 5.23(A) arayizleri ile veritabanina
biyokimyasal veri ekleme islemini gerceklestirir. Bu araylzler lzerinden veritabanina
kuzunun kiipe numarasi girildikten sonra kuzuya ait IgG, GGT, LT, TP ve ALB kan seviyeleri

veya IgGK, GGTK, LT, PRTK ve ALBK kan seviyeleri eklenir.

Kullanici masatistii arayiiziinde bulunan ‘Giincelle’ ve mobil arayiiziinde bulunan * &’
butonuna bastiginda acilan Sekil 5.22(B) veya 5.23(B) arayizleri ile veritabanindaki
biyokimyasal veriyi glincelleme islemini gerceklestirir. Kullanici kuzuya ait biyokimyasal
veriyi glincelleyebilmek icin 6ncelikle kuzunun kiipe numarasini girmelidir. Daha sonra

listeden, glincellenecek kan seviyesini secerek yeni degerini girip glincelleme islemini

gerceklestirir.
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Kullanici masatisti araylzinde bulunan ‘Sil’ ve mobil araylzinde bulunan ‘ ’
butonuna bastiginda acilan Sekil 5.22(C) veya 5.23(C) arayizleri ile veritabaninda

bulunan biyokimyasal veriyi silme islemini gerceklestirir.

Veri silme islemi kuzunun kipe numarasi Gzerinden gerceklestiriimektedir. Kuzunun
kiipe numarasi girildikten sonra yanlis verinin silinmesini énlemek amaciyla, o kiipe
numarasina ait bilgiler kullaniciya gésterilmektedir. Eger silinmesi gereken veri dogru ise
sil butonuna basarak veriyi veritabanindan siler, eger baska bir kuzuya ait veri silinecek

ise yeni kiipe numarasi girilmelidir.
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Sekil 5. 22 Biyokimyasal veri (A) ekleme, (B) glincelleme, (C) silme moddlleri - masausti

uygulama
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Sekil 5. 23 Biyokimyasal veri (A) ekleme, (B) glincelleme, (C) silme moddlleri - mobil
uygulama

Veritabanindaki anneye ait bilgileri gorintileme, ekleme, glincelleme ve silme
islemlerinin yapilabildigi masalisti uygulamasi Sekil 5.24, mobil uygulamasi ise Sekil
5.25’da gosterilmistir.

‘ 7
L

Kullanici masalstl araylzinde bulunan ‘Ekle’ ve mobil araylziinde bulunan
butonuna bastiginda acilan Sekil 5.24(A) veya 5.25(A) araylzleri ile veritabaninda
anneye ait bilgileri depolayabilir. Burada anneye ait kiipe numarasi, dogumdan 6nce
alinan kan seviyeleri (IgGA, GGTA, TPA), yasi, dogum sayisi ve hastalik durumu

(saglikli/hasta) bilgisi veritabanina eklenir.

Kullanici masaiistii arayiiziinde bulunan ‘Giincelle’ ve mobil arayiiziinde bulunan * =’
butonuna bastiginda acilan Sekil 5.24(B) veya 5.25(B) arayizleri ile veritabaninda
bulunan anneye ait bilgileri giincelleme islemini gerceklestirir. Kullanici anneye ait
bilgileri glincelleyebilmek icin dncelikle kiipe numarasini girmelidir. Daha sonra listeden,

glincellenecek bilgiyi secerek yeni degerini girip glincelleme islemini gercgeklestirir.

{ 7

Kullanici masadlsti arayiziinde bulunan ‘Sil’ ve mobil araylziinde bulunan
butonuna bastiginda acilan Sekil 5.24(C) veya 5.25(C) arayizleri ile veritabaninda
bulunan biyokimyasal veriyi silme islemini gerceklestirir. Veri silme islemi annenin kiipe

numarasi lizerinden gerceklestirilmektedir.

66



4 Anne - a x
Kipeto| igpa | octa | ta | Yag | Periy [ an
0 0 o I 0 2 1 .’4 se -
1 0 nuit 0 3 2 flase |5
2 0 nuil 0 3 2 faiso
3 0 null 0 3 2 false
4 530258 . null 56 7657 3 2 false
5 0 u I 0 3 2 I‘A se =
| ke Gincelle I —
/ Gon
Amne L\
Kupe No: Immunoglobulin G: Yag:
Total Protein: ‘Gamma Glutamil Transfereraz: Dogum Sayist:
|£) Anne Gincelle B ] X
Hastalk Durumu: ||+
Kiipe No:
Giincellenecek Veri:  Kiipe No |v
upe No
Giincelleme: Immunoglobulin G
Gamma Glutamil Trans|
Total Protein
Gincelle Yag
: ) Dogum Sayisi
Hastalik Durumu

|£] Anne il C - 0 X
—F

Kipe No: 7| J

KipeNd igga | ggta | tpa | Yag | Perity | ah |
5 0 nuil__|0 3 2 false |-

Sil Geri

Sekil 5. 24 Anne verisi (A) ekleme, (B) glincelleme, (C) silme modiilleri - masaisti
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Sekil 5. 25 Anne verisi (A) ekleme, (B) glincelleme, (C) silme modailleri - mobil uygulama

Veterinere ait bilgileri gorintileme, ekleme, glincelleme ve silme islemlerinin

yapilabildigi masaisti uygulamasi Sekil 5.26, mobil uygulamasi ise Sekil 5.27’de

gosterilmistir.

Kullanici masatstli arayliziinde bulunan ‘Ekle’ veya mobil arayliziinde bulunan

‘ ’

..'l..

butonuna bastiginda acilan Sekil 5.26(A) veya 5.27(A) araylzleri ile veritabaninda
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veterinere ait bilgileri ekler. Burada veteriner hekimin TC kimlik numarasi, adi, soyadi,

calistig kurum, mail, telefon ve tedaviyi yaptigi tarih bilgisi veritabanina eklenir.

‘ S

Masalstl araylzinde bulunan ‘Glincelle’ veya mobil araylziinde bulunan
butonuna basildiginda acilan Sekil 5.26(B) ve 5.27(B) araylzleri ile veritabaninda
bulunan veteriner hekime ait bilgilerin glincelleme islemi gergeklestirilir. Sayfadaki
listeden gilincellenecek veri secilip, yeni degeri girildikten sonra glncelleme islemi
gerceklestirir.

{

Masalstl arayliziinde bulunan ‘Sil’ veya mobil arayiiziinde bulunan " butonuna
basildiginda agilan Sekil 5.26(C) ve 5.27(C) araydizleri ile veritabaninda bulunan veteriner
hekim bilgisi silme islemini gergeklestirir. Veri silme islemi igin veterinerin TC kimlik

girildikten sonra silme islemi gergeklestirilir.

| &) Veteriner - 0 X
TC Ad Soyad | Kurum |TedawiT. mail tel

12343678901 Al Veli X 10102017 | dlifgmail 507507507

09876543210 Arden Cihan Y 09.092017 |ardn@gmai 307507507

ﬂ Giingelle Sil
’ Geri \
'y g
|4 Veteriner Ekle ‘4 - O X | &) Veteriner Guncelle - B u] X &) Veteriner Sil C - a X
| Kurum: | Mait TC: Tc: o6
| 2 . 1C | Ad Soyao.KurumTeua: mail | tel |
Adi: Soyad:: Tel: Il K Veri: |TC ;
¢ L LT : = 0987634 Arden | Cihan | X 09.09.20 asdn@g 507507
Tedavi Tarihi; Giincelleme: Adi
Soyadi
Kurum 5l l S
: T = i eri
Ekle Geri Giincelle Tedavi Tarihi
. . mail
tel

Sekil 5. 26 Veteriner (A) ekleme, (B) glincelleme, (C) silme modiilleri - masadsti
uygulama
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Sekil 5. 27 Veteriner (A) ekleme, (B) glincelleme, (C) silme modiilleri - mobil uygulama

Ciftlige ait bilgilerin gorintilendigi, ekleme, silme ve glincelleme islemlerinin yapildig
masausti uygulamasi Sekil 5.28, mobil uygulamasi Sekil 5.29’de gosterilmistir.

{ ’
L

Kullanici masaustili araytziinde bulunan ‘Ekle’ veya mobil araylziinde bulunan
butonuna bastiginda acilan Sekil 5.28(A) veya 5.29(A) araylzleri ile veritabaninda ciftlige
ait bilgileri ekler. Burada ciftlige bir numara girildikten sonra giftlik adi, giftlikteki hayvan

sayisl, ciftlikteki calisan sayisi ve gitlik telefon numarasi veritabanina eklenir.

7

Masaustl arayliziinde bulunan ‘Gincelle’ veya mobil arayiiziinde bulunan ‘
butonuna basildiginda acilan Sekil 5.28(B) ve 5.29(B) araylzleri ile veritabanindaki gitlik
bilgileri giincellenebilir. Sayfadaki listeden glincellenecek veri secilip, yeni degeri

girildikten sonra glincelleme islemi gerceklestirir.

‘

Masaistl arayizinde bulunan ‘Sil’ veya mobil arayliziinde bulunan " butonuna
basildiginda acilan Sekil 5.28(C) ve 5.29(C) araylzleri ile veritabaninda bulunan ¢iftlik
bilgisi silinebilir. Veri silme islemi icin ciftlige ait atanmis numara girildikten sonra silme

islemi gerceklestirilir.
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Sekil 5. 28 Ciftlik (A) ekleme, (B) glincelleme, (C) silme modiilleri - masalistl uygulama

Cifilik Bilgileri

Ciftlik Ekleme A

Giftlik

[No|Ad] Tel [Hayvan SayisiGalige
null [l

mert 231314

null
32

Giftlik No

Giftlik Adi

Galigan Sayisi

EKLE

Ciftlik Gincelleme B Ciftlik Silme C
|
Giftlik Mo: 1
Giftlik No
Giincellenecek Veri No [ Ad | Tel Hayvan SayisiCaligan Sz
GilicNo 1 [nullfnull null null
Glncelleme Giftlik Adi &

Tel
Hayvan Sayisi

Galigan Sayisi

Sekil 5. 29 Ciftlik (A) ekleme, (B) glincelleme, (C) silme modiilleri - mobil uygulama

Veritabanindaki hastaliklari gorintileme, hastalik ekleme, glincelleme ve silme

islemlerinin gerceklestirildigi arayliz Sekil 5.30’da verilmistir. Bu araylizde hastalik ismi

girildiginde eger veritabaninda 6yle bir hastalik varsa sol tarafta hastaligin adi, belirtileri

ve sebepleri bilgisi gorlintllenir. Ayni zamanda bu hastaligin bilgileri giincellenip,

silinebilir. Eger girilen isimde bir hastalik yoksa hastaligin belirtileri ve sebepleri

girildikten sonra bu hastalik veritabanina eklenebilir.
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Sekil 5. 30 Kuzu hastaliklari ekleme, silme ve glincelleme moduli

Anasayfa arayliziinde bulunan 6zet secenegi tiklandiginda, kuzuya ait niimerik nitelikler,

niteligin kisaltmasi, niteligin minimum ve maksimum degeri, hasta kuzularda ilgili

niteligin ortalama degeri ve saglikli kuzularda niteligin ortalama degeri goriintilenebilir

(Sekil 5.31).
| £ Meonatal Ozet — =
Mumerik Degiskenler
Dzellik Kisaltma Min Max Ortalama(Hasta) Ortalama(Saglikh)
Imrmunoglobulin G IgG 19 5302 1526 3114
1= Glutamil -
Transterraz GaT Y 5717 1780 2855
Laktoferrin LT 354 2194 955 1064
Total Protein TP 21 117 62 78
Albumin ALB 3z 51 41 41
Dodum AdirhE BW 2260 5900 3641 4143
28. Gun sonundaki
wicut adirhd wG28 4364 14016 7377 9378
Ortalama glnlik kilo
kazanimi MDG28 14 340 130 185
Anine Yas! Age 1 G 3 3
Anne Dogum Sayisi Parity 1 5 9 9

Sekil 5. 31 Neonatal kuzulara ait niteliklerin istatistiksel bilgileri

Kuzularin neonatal dénemdeki saglhk durumlarina ait bilgilerin analizleri masaUsti ve

mobil uygulamasinda Sekil 5.32’de pasta grafigi Uzerinde gosterilmistir. Grafik

incelendiginde neonatal dénemde 347 kuzudan 287’si saglkh, 47’si hasta iken 13’

neonatal donemde yasamini yitirmistir.
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Neonatal Hastallk Sonucu  [Heonatal | |

Hastalandi: 47

| saglam =287 @ Hastalandi=47 @ Bidii=13]

‘ Geri

o0 ®
Hastalik Sonucu

Description Label

Sekil 5. 32 Masaustl ve mobil uygulamada neonatal dénemde kuzularin hastalk

durumu grafigi

Kuzularin neonatal donemde yakalandiklari hastaliklara ait bilgilerin analizleri masausti

ve mobil uygulamasinda Sekil 5.33’de pasta grafigi lzerinde gosterilmistir. Grafik

incelendiginde neonatal donemde 287 kuzunun saglikli, 60 hasta kuzunun da 32’si ishal,

6’s1 pndmoni, 11’i halsizlik ve 11’inin septisemi hastaligina yakalandigi gérilmektedir.

[£] Hastalik Teshisi - O b4

Neonatal Hastalik Teshisi  |Neonatal |+

® Sadlam =287 e ishal=13 © Pndmoni=6 @ Septisemi=11 @ Halsizlik=11

o Pmicenteritis=0 @ Diger=0

[T 1 XX RY ]
Hastalk Teghizi

Description Label

Sekil 5. 33 Masaustl ve mobil uygulamada neonatal donemde kuzularin hastalik teshis

grafigi
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Kuzunun saglik durumunu tahmin etmede kullanilan masalistii uygulama Sekil 5.34’de,

mobil uygulama ise Sekil 5.35’de verilmistir. Uygulamalarda kuzuya ait kan seviyeleri

fiziksel veriler, kilo kazanim bilgileri ve anneye ait bilgiler girildikten sonra tahmin

butonuna basarak kuzunun hastalanma orani kullaniciya sunulmaktadir.

|| Tahmin - O X
Kan Dederleri Fiziksel Veriler
Immunoglobulin G: Gamma Glutamil Transfreraz: Dogum Agirhd ikizlik: ) Var ) Yok
Laktoferrin: Q Total Protein: Ciftlik No: Cinsiyet () Erk.. (0 Disi
Albumin:
Neonatal Anne
WG28 Anne Dogum Sayisi
MDG28 Hastalik Durumu: | Sadlam | |
| Tanmin | Gen |

Sekil 5. 34 Kuzunun saglik durumu tahmini - masaiisti uygulama

Kan Degeleri

Fiziksel Veriler

Anne

fastallk Durumu: Saglam ~

Neonatal

Sekil 5. 35 Kuzunun saglk durumu tahmini - mobil uygulama
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu tez kapsaminda, literatiirdeki calismalardan farkl olarak veri madenciligi yontemleri
kullanilarak kuzularda teshis, prognoz ve risk faktorleri tespit edilmeye calisiimistir.
Veterinerlik alanindaki c¢alismalarda, hayvanlardan elde edilen veri setleri genellikle
istatistiksel yontemlerle analiz edilmektedir. Hayvanlarda bilgisayar destekli tani ile
hastaliklarin 6nceden tahmin edilmesi noktasinda istatistiksel analizler yetersiz kalmakta
olup, veri madenciligi yontemlerine ihtiya¢c duyulmaktadir. Hayvanlarda bilgisayar
destekli tani, erken teshis ve tedavi konusunda veteriner hekimlere yardimci olarak

bilime ve Tirkiye ekonomisine katki saglayacaktir.

Tez ¢alismasinda, 2009 yilinda Kars ilinde bulunan iki koyun ¢iftliginden toplanmis 301
Akkaraman melezi koyun ve bunlardan dogan 347 kuzuya ait toplam 42 6zellikten olusan

veri seti kullanilmistir.
Aragtirma Sorularina Verilen Yanitlar
1. Veri setindeki eksik degerler neden ve nasil tamamlanmistir?

Analizler icin kullanilacak olan klasik ve modern istatistiksel yontemlerin hemen hemen
hepsi veri setinin eksiksiz oldugu varsayimi altinda gelistirilmistir. Bu nedenle veri
setlerindeki eksik degerler sorun olusturur ve eksik degerlerin tamamlanmasi
gerekmektedir. Eksik degerlerin tamamlanmasinda kullanilan yontem 6nem arz etmekte
olup siniflandirma basarisini etkilemektedir. Literatiirde veri setindeki eksik degerlerin
tamamlanmasi i¢in bircok yontem kullanilmakta olup detayli bilgi Bolim 3.1.2 de

sunulmustu.
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Evrimsel yontemler siniflandirma ve optimizasyonda yaygin olarak kullaniimaktadir.
Ancak eksik deger tamamlamada evrimsel yontemlerin kullanimi ¢ok yenidir ve Yapay

Ari Kolonisi (ABC) yontemi kullanilarak eksik degerler tamamlanmamistir.

Tez calismasinda ver setindeki eksik degerler, tek deger atama yontemlerinden;
ortalama ve ortanca, istatistiksel yontemlerden; kNN, mice ve missForest, evrimsel
yontemlerden ise gelistirilen ABC yontemi ile tamamlanmistir. Bu yontemlerin basarilari
Ortalama Karesel Hatanin Karekoki (RMSE) degerine gore karsilastirilmigtir. Calisma
sonucunda en kiicik RMSE degeriyle yani gercek degere en yakin tahminler lreten

yontemin ABC oldugu gézlemlenmistir.

2. Veri setindeki veri dagihmi normal midir? Veri normal dagihm géstermiyorsa hangi

normalizasyon yéntemi kullanilarak veriler normalize edilebilir?

Kutu grafigi ile gorsellestirilen veri setinin normal dagilim gostermedigi Bolim 5.1'de
gortlmustir. Verileri normalize etmede bir¢cok yontem kullaniimaktadir. Bu tez
calismasinda kullandigimiz veri seti igin en basarili normalizasyon teknigini belirlemek
icin literattirde siklikla kullanilan minimum-maksimum, ondalik dlgeklendirme, z-degeri
ve sigmoid normalizasyon yontemleri karsilastiriimigtir. Basari karsilastirmasi igin bu
yontemler ile veriler normalize edildikten sonra k-ortalama kiimeleme yontemi ile analiz
edilmistir. Kimeleme basarisi saflik ve entropi kriterlerine gére 6l¢lilmis olup, 0.7349
saflik ve 0.8594 entropi degeriyle en basarili normalizasyon tekniginin sigmoid oldugu

belirlenmistir.
3. Hasta kuzulari siniflandirmada en basarili yontem hangisidir?

Neonatal kuzularda hastalik siniflandirmasi icin; karar agaci (J48), Saf bayes, k-en yakin
komsu, yapay sinir agi ve rastgele orman siniflandirma algoritmasi kullanilmistir.
Siniflandiricilarin performanslari dogruluk, dengeli dogruluk, segicilik, duyarhlik, f-6l¢iitd,
kappa ve AUC élclitlerine gore karsilastirilmistir. Model basarim 6lcitleri incelendiginde,
0.8427 dogruluk, 0.7132 dengeli dogruluk, 0.5164 duyarlilik, 0.5226 f-6lgutt, 0.4304
kappa ve 0.765 AUC degeri ile en basarili yontemin Saf Bayes oldugu gozlemlenmistir.
Kappa degerinin 0,40°'dan biyik olmasi modelin tutarh tahminler vyaptigini
gdstermektedir. Ozellikle saglik alaninda yapilan modellerin degerlendirilmesinde

kullanilan AUC degerinin 0,765 olmasi gelistirilen modelin verileri siniflandirmada ayrim
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glcliniin yiksek oldugunu belirtir. Veri setinde 287 saglikli ve 60 hasta kuzu olmasindan
dolayi dengeli bir sinif dagilimi s6z konusu degildir. Nitekim dogruluk degerinin, dengeli
dogruluk degerinden daha yiksek olmasi bize dengesiz bir sinif dagiliminin oldugunu
gostermektedir. 347 (60 hasta, 287 saglikh) kuzu icerisinden hasta kuzulari tahmin etme

orani yaklasik %17 iken veri madenciligi yontemi ile bu oran yaklasik %52’dir.

Bilgisayar destekli tani ile yeni dogan kuzulardan hasta olabilecekler tahmin edilerek
erken teshis ve tedavide veteriner hekime yardimci olunabilecektir. Erken teshis ve
tedavi sayesinde hastaliklar ve olimlerdeki azalma ile Ulke ekonomisine katki

saglanabilecektir.

4. Daha az o6zellik kullanilarak daha basarili siniflandirma yapmak miimkiin miidiir?
Daha az 6zellik kullanmak neden énemlidir? Hasta ve saglikh kuzulari ayirmada 6nemli

rol oynayan ézellikler hangileridir?

Bircok alanda verilerin toplanmasi zordur ancak hayvancilik alaninda verilerin
toplanmasi hem ¢ok daha zor hem de ¢ok masraflidir. Bu nedenle basarili siniflandirma

ne kadar az ozellik ile yapilirsa o kadar emek, zaman ve maliyet azalir.

Tez ¢alismasinda bilgi kazanimi (information gain) yontemi ile 6zellik se¢imi yapildiginda,
Ozellik sayisi 14'ten 4’e disiridldiginde siniflandirma dogrulugunun %4 arttig
gozlemlenmistir. Yani 6zellik sayisi yaklasik %70 azaltilarak daha basarili siniflandirma
elde edilmistir. Bu da bize sadece 4 6zellik (TP, IgG, GGT ve WG28) kullanilarak ylksek
performansl siniflandirma yapilabilecegini géstermektedir. Yani neonatal kuzularda
hasta ve sagliklilari ayirmada TP, 1gG, GGT ve WG28 6zelliklerinin 6nemli rol oynadigi

soylenebilir.

5. Kuzu édliimleri ile kan seviyeleri arasindaki iliskiye bakildiginda éliimlerin en fazla

gerceklestigi kan deger araliklari nelerdir?

Kimaulatif dagihim fonksiyon sonuglarina gore ayriklastirilan kan degerleri, olimler ile
kan degerleri arasindaki en yliksek ortak bilgi (Mutual Information) temel alinarak esik
deger belirlenmistir. Buna gére neonatal donemde en fazla 6limlerin gerceklestigi kan
deger araliklari su sekildedir; IgG < 500, GGT < 500, LT 1201-1600 arahginda, TP 31-40
araliginda ve ALB < 35.
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6. Veteriner hekime yardimci masaiistii ve mobil uygulama neden gereklidir?

Veteriner hekime yardimci licretsiz masaisti ve mobil uygulama ile karsilasilmamistir.
Tez galismasinda kuzulara ait verinin depolandigi, hastaliga yonelik analizlerin yapildigi
ve hasta kuzularin takibinin saglanmasini amaglayan mobil ve masalstl bir yazilim
gelistirilmistir. Bu da, sahadan elde edilen veriye veri madenciligi tekniklerinin

uygulanmasi ve etkin olarak kullanilabilir olmasi agisindan ayrica 6nem arz etmektedir.

Gelistirilen mobil ve masalistli uygulamasi ile veteriner hekim, hayvana ait tim bilgileri
veritabanina kolay bir sekilde girerek kayit altina alabilmektedir. Mobil ve masaisti
uygulamasinin ortak veritabani ile iletisime gec¢mesi sayesinde veri girisi, veri
depolanmasi kolaylasirken veri dogrulugu ve tutarlihgl saglanir. Ayrica gereksiz veri
tekrarlari engellenmis olur. Gelistirilen veritabani sayesinde veri madenciligi ile ilgili
yapilacak calismalarda veri ambari yoniinden saglam bir temel olusturacaktir. Clnki
saglik alaninda hasta ve hastalikla ilgili bilgilerin dogru bir sekilde elde edilmesi,
islenmesi, analizi, degerlendirilmesi, sunulmasi ve arsivienmesi dnemlidir. Veri tabanlari,
veriyi veri madenciligine hazirlayarak veri madenciligi siirecini baslatirlar. Ayni zamanda
bilgisayar destekli taniicin bir altyapi olusturulmus olur. Mobil uygulama ile yazilim aktif
olarak sahada kullanilabilecegi igin hem verinin depolanmasi kolaylasacak hem de hekim
tarafindan analizler hizli bir sekilde gerceklestirilebilecektir. Masalisti uygulama

sayesinde ise hekimler kliniklerde veriyi arsivleyip, analizleri gergeklestirebilecektir.

Tez calismasinda kullanilan veri seti dengesiz bir dagilim gostermektedir. Gelecek
calismalarda veri madenciligi yontemleriyle hasta kuzu sayisi arttirilarak analizler
yeniden yapilabilir. Oliimlerde etkili olan kan seviyeleri icin farkli ydntemler kullanilarak

esik seviyesi belirlenebilir.
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