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Ulkemizde kiiciikbas hayvan sayisi her gecen giin cesitli sebeplerden
dolay! azalmaktadir. Kiigiikbas hayvan sayisinin azalmasina paralel
olarak, hayvansal iiretimde de oOnemli azalmalar goriilmektedir.
Kiiciikbas hayvan sayisinin azalmasini onlemenin bir yolu da
hastaliklarla ilgili tahmin ve analizlerin basarili bir sekilde
yapilabilmesidir. Makine 6grenmesi ile yapilan bilgisayar destekli tani
calismalart sayesinde, saghk hizmetlerinin kalitesi artarken saglik
sektortindeki maliyetler azalmaktadir. Bu ¢calismanin amact makine
6grenmesi yontemleri ile kuzularda erken hastalik teshisi yapmaktir.
Bunun icin calismada karar agaglari, saf bayes, k-en yakin komsu,
yapay sinir aglart ve rassal orman yéntemleri kullanilmistir. Bu
siniflandirma  yéntemlerinin  performanslart  dogruluk, dengeli
dogruluk, secicilik, duyarhlik, F-élciitii, kappa ve ROC egrisi altinda
kalan alan (AUC) élgiitleri ile analiz edilmistir. Calisma sonucunda
bilgisayar destekli tant i¢in Saf bayes yontemi diger yéntemlerden daha
basarili sonuglar tiretmigtir. Basit ve uygulamasi kolay olan Saf bayes
yéntemin diger karmasik yéntemlerden daha basarili sonuglar elde
etmesi olduk¢a 6nemlidir.

Anahtar kelimeler: Bilgisayar destekli tani, Siniflandirma, Saf bayes,
Kiiciikbas hayvan.

Abstract

In our country, the number of small ruminant animals is decreasing day
by day due to various reasons. In parallel with the decrease in the
number of small ruminants, significant decreases are seen in animal
production. One way to prevent the reduction in the number of small
ruminants is to be able to make successful predictions and analysis
related to the diagnosis. Thanks to computer-aided diagnostic studies
performed with machine learning, the quality of health services
increases while the costs of the health sector decrease. The aim of this
study is to perform computer aided diagnosis in neonatal lambs using
machine learning methods. Hence in study, decision tree, naive bayes,
k-nearest neighbors, artificial neural networks and random forest
methods were used. The performances of these classification methods
were analyzed with accuracy, balanced accuracy, specifity, recall, F-
measure, kappa and area under the ROC curve (AUC) criteria. As a result
of the study, the Naive bayes method more successful results than other
methods for computer aided diagnosis produced. It is very important
that, the Naive bayes method is simple and easy to apply, achieves more
successful results than other complex methods.

Keywords: Computer-aided diagnosis, Classification, Naive bayes,
Small ruminant animal.

1 Giris

Ulkemizde kiiciikbas hayvan sayis1 ve hayvansal iiriinlerdeki
azalma ozellikle kirsal kesimin daha da yoksullasmasina neden
olmaktadir. Yoksullasmanin 6niine gecebilmek i¢in 6ncelikle bu
sektordeki karlilig1 veya verim performansini arttirmak sarttir.
Bu da koyunculuga talebi arttirmayr gerektirmektedir.
Koyunculuga talebi arttirmak icin de hastaliklar ve o6lim
oranlarinin azaltilmasi gerekmektedir. Bu nedenle hayvanin
hastalik durumu ile ilgili tahmin ve analizlerin yapilmasi 6nemli
bir husustur.

Giintimiizde veri madenciligi (VM) ydntemlerinden, bir¢ok
alanda 6zellikle tip alaninda siklikla yararlanilmaktadir[1]-[3].
VM, en objektif ve optimum ¢dziimleri kullanarak hekimlerin en
dogru ve giincel bilgiye ulasmasini saglayacak bir karar destek
aracidir. Bu karar destek araci sayesinde hekim Kkarari
desteklenebilir, 6n goriilemeyen bilgiler aciga ¢cikarilabilir veya
yeni bir 6rnegin sinif bilgisi tahmin edilebilir[4],[5].

*Yazisilan yazar/Corresponding author

Veri madenciliginde, verinin icerdigi ortak oOzelliklere gore
ayristirilmasi islemi siniflandirma olarak adlandirilmaktadir.
Smiflandirma, smifi belli olan érneklerden yola cikarak, sinifi
belli olmayan &érneklerin smifin1 tahmin etmek i¢in kullanilan
VM modelidir [6].

Veri madenciligi modelleri, tahmin edici ve tanimlayici olmak
izere iki kategoriye ayrilir. Tahmin edici algoritmalar, hedef
degisken (kesikli veya siirekli) tiiriine gore smiflandirma ve
regresyon olarak ayrilir. Siniflandirma ise, egiticili ve egiticisiz
olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Egiticili siniflandirma; sinif
bilgisi bilinen verileri kullanilarak elde edilen modelle, sinif
bilgisi bilinmeyen yeni verilerin smiflandirilmasidir [7].
Siniflandirma siireci Sekil 1'de gosterilmistir.

Gulag
Ozellik Kiimesi ?» Smiflandirma Modeli F(X) ] : Sind Etiketi

Sekil 1. Siniflandirma siireci.

Figure 1. Classification process.
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Siniflandirma isleminin ilk basamaginda egitim verilerinin
kullanilmasiyla tahmin i¢in kullanilacak bir model olusturulur.
Sonraki adiminda ise elde edilen model kullanilarak daha énce
hi¢ gorilmemis (sinifi belli olmayan veriler) iizerinde
uygulanarak siniflar tahmin edilir [6]. Bu islemler egitim ve test
adimlari olarak da adlandirilmaktadir. Egiticisiz siniflandirma
yani diger bir adiyla kiimeleme ise sinif bilgisi bilinmeyen
verilerin karsilastirma yoluyla gruplandirilmasi islemine
dayanir.

VM yontemleri tip alaninda yayginlikla teshis, tedavi veya
hekim kararim1 destekleyici bir sistem olarak yayginlkla
kullanilmasina karsin en az insan saghg kadar 6nemli olan
hayvan sagliginda bu etkili yontemden yararlanma son yillarda
ivme kazanmistir [8]. Veterinerlik alaninda yapilmis
calismalarda VM yontemlerinden basarili sonuclar elde edilmis
olup, veterinerlik alaninda etkili bir sekilde uygulanabilecegi
bildirilmistir [8].

Veterinerlik alaninda; kizginhk tespiti[9],[10], sigir sicaklik
stres tahmini [11], siit verimi tahmini [12], siit glibresindeki
besin iceriginin tahmin etme [13],[14], ¢ig siit kalitesinin
degerlendirilmesi[15], dollige etki eden faktdrlerin
belirlenmesi  [16], koyunlar1 viicut Olgiilerine gore
siniflandirma [17], ¢iftliklerde risk smiflandirilmas1 [18],
hastalik teshisi ve risk faktorlerinin belirlenmesi [19] gibi
cesitli konularda VM yontemlerinden yararlanilmistir.

Bu c¢alismada neonatal (yenidogan) kuzularda bilgisayar
destekli tani yapimustir. Literatiirde bdyle bir c¢alisma
yapilmamistir [8]. Hasta kuzularin otomatik siniflandirilmasi
sayesinde veteriner hekime kararinda yardimci olacak bir
sitem gelistirilmis olacaktir. Ayrica hasta kuzularin erken
tespiti sayesinde Onlemler alinarak, oliimlerin 6niine
gecilebilecektir.  Hasta ve  saghkhh  kuzu  ayrim
gerceklestirilirken egiticili siniflandirma yontemlerinden karar
agaclari, saf bayes, k-en yakin komsu, sinir aglari ve rassal
orman algoritmalart kullanilmistir. Kullanilan smiflandirma
yontemlerinin performanslar1 duyarlilik, secicilik, F-6l¢iim,
dogruluk, dengeli dogruluk ve ROC egrisi altinda kalan alan
(AUC) olgiitlerine gore karsilastirilarak neonatal kuzularda
hastalik siniflandirilmasinda en basarili yontem belirlenmistir.

2 Materyal ve yontem

Bu calismada neonatal kuzularda bilgisayar destekli tani
isleminin gerceklestirilmesi i¢cin Karar Agaclar1 (KA, Decision
Tree-DT), Saf Bayes (SB, Naive Bayes - NB), K- en yakin komsu
(K-EYK, K-Nearest Neighborhood-KNN), Sinir Aglan
(SA, Neural Network-NN) ve Rassal Orman (RO, Random
Forest-RF) smiflandirma yontemleri kullanilmistir. Bu
yontemler farkli metrikler ile karsilastirilarak, saglikli ve hasta
kuzularin sistem tarafinda otomatik olarak basaril bir sekilde
siniflandirmasin saglayacak en basarili yontem belirlenmeye
calisiimistir.

Literatlirde genellikle veri setinin 2/3’i egitim, 1/3'0 test
olarak kullanilmaktadir [20]. Calismada veri setinin %70’i
egitim kiimesi, %15'i test kiimesi ve %15’i dogrulama kiimesi
olarak kullanilmistir. Ayrica her bir farkl egitim kiimesi i¢in
10-kat capraz gegerlilik (CV, cross-validation) [21]
uygulanmisgtir. Tim islemler R [22] programlama dili
kullanilarak gergeklestirilmistir.

2.1 Siiflandirma yéntemleri

Karar Agaglart (KA, Decision Tree - DT) algoritmasi, gegmis
veriye dayanarak yeni verilerin hangi smifa ait olduguna,

kurallar ¢ikartarak karar vermektedir. Agag, dallar ve
yapraklardan olusur. Eger yaprak artik dallara ayrilmiyorsa o
yapraga “karar diigiimii” denir. Tiim yapraklar karar digimii
olana kadar ya da o yapraga ait veri kalmayana kadar dallara
ayrilmaya devam eder [23],[24]. ID3, C4.5, CART gibi farkh
algoritmalar kullanilarak karar agaci olusturulabilir. C4.5
algoritmasi, ID3 algoritmasinin gelistirilmesi ve eksiklerinin
gidermesi sonucunda olusturulmustur. ID3 algoritmasi
kategorik degerler icin c¢alisan bir algoritma iken C4.5
algoritmasi sayisal degerleri de analize dahil ederek, agac
yapisina katmaktadir. Bu yontemi uygulamak icin R’da ‘caret’
paketindeki ‘J48’ fonksiyonu kullanilmistir.

Saf Bayes (SB, Naive Bayes-NB) algoritmasi, istatistikteki Bayes
teoremine dayanmaktadir. Bu teorem; belirsizlik tasiyan
herhangi bir durumun modelinin olusturularak, bu durumla
ilgili evrensel dogrular ve gergekci gozlemler dogrultusunda
belli sonuglar elde edilmesine olanak saglar. Bayes kuralina
gore siniflandirilacak 6rnege, en yiliksek olasilikla benzerlik
gosteren sinif secimi ile yapilir. Bu se¢im hesaplanirken dnsel
olasiliklardan yararlanilir. Bu yontemi uygulamak icin R’da
‘caret’ paketindeki ‘nb’ fonksiyonu kullanilmistir.

K-En Yakin Komgsu (k-EYK, K-Nearest Neighborhood-KNN)
algoritmasi, hangi smifa ait oldugu bilinmeyen o6rnege sinif
etiketi vermek icin, egitim kiimesindeki drneklerin bu 6rnege
olan uzaklik odl¢iisi hesaplanir. Kendisine en yakin érnekler
(mesafe olciisii en kiiciik olan 6rnekler) segilerek bu 6rnegin
sinif bilgisi yeni gelen 6rnege verilir. Buradaki “k” degeri en
yakin ka¢c komsuya bakilacagini yani komsu sayisini
belirtmektedir. ~ Sinif  etiketinin  ¢ogunluk  secimiyle
belirlenmesinden dolay1 “k” degeri genellikle 3, 5 veya 7 gibi tek
sayida oOrnek secilir. K-EYK algoritmasinda komsular
arasindaki uzaklik genellikle Oklid uzakhgi ile bulunmakla
birlikte Mahalanobis [25], Hamming [26], Manhattan [27],
Minkowski [28] gibi uzaklik 6l¢iitleri kullanilabilir. Bu yontemi
uygulamak icin R'da ‘caret’ paketindeki ‘knn’ fonksiyonu
kullanilmigtir.

Yapay Sinir Agi (YSA, Artificial Neural Network-ANN),
6grenebilen bir algoritma olup ndronlarin ¢alisma prensibini
modellemektedir. Yinelemeli olarak ileriye ya da geriye yonelik
besleme alabilen iki tiir yapisi vardir. Sinir ag1 egitilirken giris
verilerine karsilik ¢ikis verileri alinir. Bu deger gercek
degerlerle karsilastiriir ve agin icerisindeki noéron
fonksiyonlarinin bu sonugtaki hata miktarina gére ayarlanmasi
saglanir. Bu sekilde bir¢cok deger aga verilir ve agin eldeki
verinin yapisinin  6grenilmesi saglanir. Ogrenme islemi
tamamlandiktan sonra sinir ag1 kullanima hazir hale gelir. Bu
yontemi uygulamak i¢in R’da ‘caret’ paketindeki ‘nn’
fonksiyonu kullanilmistir.

Rassal Orman (RO, Random Forest-RF), bir¢ok karar agacinin
birlestirilmesi ile olusan bir topluluk yontemidir [29]. Topluluk
O6grenme yontemlerinde (Ensemble Learning) birden ¢ok
simiflayicinin ortaya koydugu sonuglar bir araya getirilerek,
topluluk adina tek bir karar verilmektedir. Ormanindaki her
karar agaci, orijinal veri setinden bootstrap (yeniden
yerlestirilerek oOrneklenen) teknigi ile farklh o6rneklemler
secilerek olusturulur ve yine rastgele torbalama (bagging)
mekanizmasi ile secilen bir 6zellik kiimesi ile egitilir [30]. Daha
sonra, birbirinden farkli ¢ok sayida bireysel aga¢ tarafindan
verilen kararlar oylamaya tabi tutar ve oylama sonucunda en
¢ok oyu alan sinifi toplulugun (komitenin) sinif tahmini olarak
sunar. Bu yontemi uygulamak icin R'da ‘caret’ paketindeki ‘rf
fonksiyonu kullanilmigtir.
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2.2 Siiflandirma algoritmalarinin basarisini test etme
olciitleri

Bilgisayar destekli tanida, siniflandirma algoritmalarindan elde
edilen sonuglarin kiyaslanabilmesi i¢in nesnel degerlendirme
oOlciitlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu o6lgiitler modelin ne
derece basarili oldugunu degerlendirmek agisindan 6nem arz
etmektedir. Simiflandirma sonucu elde edilen sonuglar
karisiklik matrisi (confusion matrix) ile ifade edilmektedir.
Karisiklik matrisinin siitunlar1 érneklerin gercek degerlerine
satirlari ise simiflandirma sonucu elde edilen sonuglara karsilik
gelmektedir. Bu c¢alismada smiflandirma  basarilarn
degerlendirilirken duyarlihik (recall), secicilik (specifity),
F-6l¢ctimii (F-measure), dogruluk (accuracy), dengeli dogruluk
(balanced accuracy) ve ROC egrisi altinda kalan alan (AUC)
kullanilmis olup bu olgiitler karisiklik matrisi kullanilarak
hesaplanmaktadir.

Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix): Karisiklik matrisi, etiketli
verilerin smiflandirilmas1 sonucunda verilerin 6ngoriilen
siniflarini ve gergek siiflarini igerir. Tablo 1'de iki sinifa ait
karisiklik matrisi sunulmustur.

Tablo 1. iki sinif igin olusturulmus érnek bir karisiklik matrisi.

Table 1. An example confusion matrix created for two classes.

Karisikhik Gergek Sinif
Matrisi Pozitif Negatif Toplam
(Hasta)  (Saglkh) P
Pozitif
Tahmini (Hasta) A(bP) B (YP) A+B
Sinif Negatif
(Saghkl)  © (YN) D (DN) C+D
Toplam A+C B+D A+B+C+D

Bu tabloda yer alan DP (Dogru Pozitif) gercekte hasta olup
siniflandirma sonucunda hasta olarak etiketlenen o6rnek
sayisinl gosterirken YN (Yanlis Negatif) gercekte hasta olup
saglikl olarak etiketlenmis drnek sayisini gostermektedir. DN
(Dogru Negatif), gercekte saglikli olup siniflandirma sonucunda
saglikl olarak etiketlenen 6rnek sayisini gosterirken YP (Yanlis
Pozitif) gercekte saglikli olup hasta olarak etiketlenen érnek
sayisini gostermektedir.

Duyarhlik (Sensitivity/Recall): Testin, gergek hastalar icinden
hastalar1 ayirma yetenegidir [31].

Duyarlilik = DP/(DP + YN) 1

Secicilik  (Specificity): Testin, gercek saglamlar iginden
saglamlar1 ayirma yetenegidir [31].

Segicilik= DN/(DN+YP) (2)

F-Olgciimii  (F-Measure): Bu olgiit, kesinlik ve duyarliik
Olgiitlerinin  harmonik ortalamasidir. Literatiirde siklikla
kullanilmaktadir. Clinkii sistemin basaris1 degerlendirilirken
tek basina kesinlik veya tek basina duyarlilik degerlendirmesi
eksik kalmaktadir [31].

F-Olgiimii=2* (Duyarhlik* Kesinlik)/(Duyarhlik
. (3)
+Kesinlik)

Dogruluk (Accuracy): Duyarlilik ve segicilik birlestirilerek tek
bir 06lcii elde edilmek istendiginde kullanilan 6l¢iilerden birisi
de dogru test sonucu olasilifidir. Gergekte testin hasta ve
saglam olarak toplam dogru tani koyma oranina denir [31].

Dogruluk=(DP+DN)/(DP+YP+DN+YN) 4)

Dengeli Dogruluk (Balanced Accuracy): Literatiirde siklikla
geleneksel dogruluk olgiitii kullanilmasina karsin dengeli
dogruluk 6l¢iitiiniin kullanilmasi daha tarafsiz bir yaklasimdir.
Ciinkii geleneksel dogruluk olgiitiinde sadece tek bir sinifa
(hasta veya saglikli) ait dogruluk degeri ele alinirken dengeli
dogrulukta her iki siniftan (hasta ve saglikli) elde edilen
dogrulugun ortalamasi ele alinmaktadir. Yani hastalarin dogru
tahmin edilmesinin yaninda saglikllarin da dogru tahmin
edilmesi gerekmektedir. Siniflandirict her iki sinifta da esit
derecede iyi performans gosteriyorsa, bu terim geleneksel
dogruluk degerine gore daha diisiik bir orana sahip olur [32].

Dengeli Dog lk—l( bp__, DN )
engett LosTWUR =5 \bP + YN T DN + YP

) )
=3 (Duyarlilik + Segicilik)

ROC egrisi altinda kalan alan (Area under curve-AUC): AUC, ROC
[30] egrisini 6zetleyen ortalama bir performans degeri verir.
ROC egrisinin altinda kalan alan, testin hastalar ile hasta
olmayan bireyleri ayirmadaki dogruluk oranini belirler. Bir
siiflandirici, ROC egrisi sol iiste ne kadar yakinsa, yani AUC
degeri bire ne kadar yakinsa o kadar tercih edilir [33].

2.3 Materyal

Bu calismada kullanilan veri seti Kars ilinde bulunan iki koyun
ciftliginden elde edilmistir. 301 Akkaraman cinsi koyun ve
bunlardan dogan 347 kuzuya kulak kiipesi uygulanarak
hastalik ve diger bilgiler arsivlenmistir. Kan o6rnekleri
dogumdan sonraki 24 sa. icinde alinmistir. Kuzularda saglik
durumlar1 yasamin ilk 1 ayinda (neonatal periyot) giinliik,
sonraki 8 haftalik dénemde (post-neonatal periyot) 2 giinde bir
yapilan ziyaretlerle ilgili arastirmacilar tarafindan kayit altina
alinmistir [34]. Calisma siiresi boyunca hastalik (mastitis,
pneumonia, enteritis, pregnancy toxaemia etc.) oldugu tespit
edilen koyunlar ve hastalik (ishal, pnédmoni, septisemi, halsizlik,
pmdoenteritis, vd.) oldugu tespit edilen kuzular hasta olarak
etiketlenmis ve kulak etiketi numarasi ile kaydedilmistir.

Kuzularda plesental yapidan dolay1 anneden yavruya basta
hastaliklara karsi koruyucu antikorlar olmak tlizere yasam i¢in
gerekli olan birgok maddenin gecisi olmaz. Kuzularin
hastaliklarindan korunmasi ve normal gelismesi i¢in gerekli
olan tiim maddeler annelerin dogumdan sonra irettikleri ilk
stit/kolostrumda bulunmaktadir. Bu nedenle kolostrumun
yeterli alinmas1 olduk¢a 6nemlidir ve yetersizligi dogumdan
sonra ilk 24 sa. olgillen IgG gibi ¢esitli kan parametreleri
(Tablo 2’de sunulmustur) ile belirlenebilmektedir. Ozellikle
neonatal dénemde gelisen hastaliklarda kolostrumda bulunan
maddelerin yeterli alinmasiyla dogrudan iligkilidir. Ancak bu
durum post-neonatal doénemde etkisini kaybederek
hastaliklarin gelismesinde isletmenin fiziksel ve c¢evresel
kosullari, asilama gibi faktorlerin etkili oldugu bilinmektedir
[35]. Bu nedenle g¢alismada hastalik smiflandirilmasinin
neonatal kuzular izerinde gergeklestirilmesine karar
verilmistir. Bu kapsamda analizlerin dogru bir sekilde
yapilabilmesi i¢in veri setinden neonatal kuzularin hastalik
durumu ile iliskisiz veya dogrudan hastaliklarla iliskisi olan
ozellikler g¢ikartilmistir. Sonu¢ olarak ¢alismada 347
(60 hasta, 287 saglikli) 6rnek, 14 dzellik ve 1 sinif etiket bilgisi
kullanilmistir. Bu 6zelliklerin bilgisi Tablo 2’de sunulmustur.
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Tablo 2. Veri seti 6zeti [31],[36].
Table 2. Data set summary [31],[36].

Niimerik Degiskenler
Ozellikler En Kiigiik En Biiyiik Ortalama Ortali‘zg O(;'IaStar Ortalilrrzlg ge)lghkhy
[gG (Immunoglobulin G)**** 19 5302 2196 152611268 3114+ 1121
GGT (Gamma Glutamil Trasnfereraz)** 38 7517 2382 178041655 285511410
LT (Laktoferrin)** 354 2194 1052 9554312 10644321
TP (Total Protein)**** 21 117 73 62+18 78+11
ALB (Albumin)* 32 51 40 4114 41+4
BW (Dogum agirligi)**+* 2260 5900 4028 36411708 41434593
WG28 (28. giin sonundaki viicut agirlig)**** 4364 14016 8804 737741975 9378+1913
MDG28 (Ortalama giinlik kilo kazanimi)**** 14 340 169 130453 185+55
Age (Anne yas1) 1 6 3 3+1 3+1
Parity (Anne dogum sayis1) 1 5 2 2+1 241
Kategorik Degiskenler
Ozellikler Hasta Kuzu (n=60) Saghkli Kuzu (n =287)
AH (Anne saghk durumu)** Hastan=11 Saglikli n=49 Hastan=6 Saghkli n=281
Twin (Dogum tipi) ikiz n=19 Tek n=41 ikiz n=73 Tek n=214
Gender (Cinsiyet) Erkek n=22 Disi n=38 Erkek n=134 Disi n=153
Farm (Ciftlik)* Farm1 n=12 Farm2 n=48 Farm1 n=18 Farm2 n=269

*kxk: P<0.0001, ***: P<0.001, **: P<0.01, *: P<0.05, n=Hayvan sayis1.

3 Bulgular

Bilimsel arastirmalar kapsaminda tizerinde ¢alisilmak istenilen
veriler hastalik, 6liim, analizin hatali yapilmasi, 6l¢iimii yapilan
ornegin uygun olmamasi gibi nedenlerle istenildigi gibi eksiksiz
bir sekilde toplanilamayabilir. Eksik veriler hemen hemen tiim
arastirmalarin bir pargasi olup veri eksikligi, veterinerlik
alanindaki ¢alismalarda da siklikla goriilmektedir.

Veri setlerindeki bu eksik degerler, kayip degerler olarak
adlandirilir ve bu durum bir¢ok arastirmacinin karsilastigi bir
dezavantajdir. Clinkii c¢ogu istatistiksel veri analizi paket
programlar1 verilerin kayipsiz oldugu varsayimi altinda
gelistirilmistir.

Calismada kullanilan veri setindeki bazi o6zellikler eksik
degerler icermektedir. Bu ozelliklerdeki eksik degerlerin
oranlar1 ve birlikte ne oranda eksik veri icerdigi Sekil 2'de
sunulmustur.
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Sekil 2. Ozelliklerin eksik veri oranlar1 ve kombinasyonlari.

Figure 2. Missing data rates and combinations of variables.

Sekil 2’de siitunlar 6zelliklerin eksiklik oranlarini gésterirken
satirlar 0Ozelliklerin birlikte eksik deger icerme oranim
gostermektedir. Sekildeki siitunlar incelendiginde IgG, anne
hastalik durumu (AH), ikizlik (twin), cinsiyet (gender), ciftlik
(farm) ve siif etiketi yani neonatal kuzunun hastalik
durumunu goésteren 6zelliklerde tiim hiicreler yesil olup eksik
deger icermemektedir. En fazla eksik degere GGT ozelligi 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 goriilmektedir.

Sekil 2’deki satirlar incelendiginde veri setindeki 6rneklerin
yaklasik %75’inin eksik deger icermedigi, yaklasik %10’nunda
sadece GGT ozelliginin eksik oldugu, yaklasik %3’iinde dort kan
seviyesinin (GGT, TP, LT ve ALB) birlikte eksik oldugu, yaklasik
%3’linde sadece yas 6zelliginin eksik oldugu goriilmektedir.
Sonuc¢ olarak GGT ozelligindeki eksik deger orami diger
ozelliklerdeki eksik deger oranindan 2 ile 10 kat daha fazla
oldugu gozlemlenmistir.

Glinlimiizde veri setindeki eksik degerleri tamamlamak icin
bir¢ok geleneksel ve modern eksik veri tamamlama ydntemleri
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan veri setindeki eksik
degerler yapay ar1 kolonisi (ABC) yontemi ile tamamlanmistir
[31]. Veri setindeki eksik degerler tamamlandiktan sonra veri
setinin 6zeti Tablo 2’de sunulmustur. Calismada bagimsiz grup
t-testi (Independent Samples t Test) kullanilmistir.

Oncelikle, kuzularda hastalik risk faktorlerini en basit diizeyde
inceleyecek olursak; hasta olan grup ile saglikli olan grubun IgG,
GGT, LT, ALB, TP, BW, WG28, MDG8, AH ve farm degerleri
ortalamalar istatistiksel olarak anlamh farklilik géstermistir.
Risk faktorleri ile hastalik varliginin iligkisi incelendiginde;

e Hastalik varlhig1 ile IgG seviyesinin diisiik olmasi
arasinda anlaml iligki saptanmistir. Hasta olanlarin
ortalama IgG seviyesi 152641268 iken, saglikli olan
kuzularin ortalama IgG seviyesi 3114 + 1121 olarak
saptanmistir (P=1.768e-05),
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e Hastalik varligi ile GGT seviyesinin diisiik olmasi
arasinda anlaml iligki saptanmistir. Hasta olanlarin
ortalama GGT seviyesi 178011655 iken, saglikli olan
kuzularin ortalama GGT seviyesi 2855+1410 olarak
saptanmistir (P=0.002),

e Aym 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), 6zellikleri de istatistiksel
olarak anlaml bulunmustur,

e Diger risk faktorlerinden anne yasi, anne dogum
dayisy, ikizlik ve cinsiyet ile hastalik varligi arasinda
istatistiksel olarak anlamli iliski saptanmamustir.

Veri setindeki 6zelliklerin iliski matrisi Sekil 3’te gdsterilmistir.
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Sekil 3. Degiskenler arasindaki iliski matrisi [31].
Figure 3. Relationship matrix between variables [31].

Korelasyon matrisindeki koyu mavi renk degiskenler
arasindaki giiclii pozitif iliskiyi gosterirken koyu kirmizi renk
ise gliclii negatif iliski oldugunu goéstermektedir. Degiskenler
arasindaki iliskinin giicli arttikca renk koyulagsmaktadir.
Korelasyon matrisi incelendiginde 1gG 6zelliginin hem GGT
hem de TP ozelligi ile arasinda yiiksek korelasyon oldugu
gorillmektedir.

Neonatal kuzular hastalik durumuna goére siniflandirildiginda
siniflandirma yontemlerinin dogruluk, dengeli dogruluk,
secicilik, duyarhlhk, F-Olgiitii ve kappa sonuclar Sekil 4’te
sunulmustur.

Bir¢ok calismada sadece dogruluk olgiitii degeri goz oOniine
alinip, dengeli dogruluk degeri dikkate alinmadan en yiiksek
dogruluk degerine sahip olan model en iyi performansa sahip
model olarak nitelendirilir [19],[37]. Oysa siniflar aras1 uygun
dagilim gosteren dengeli veri setinde dogruluk degeri, dengesiz
veri setine gore daha iyi performans gostermektedir. Esit simif
dagilimina sahip veri setinde dogruluk degeri ile dengeli
dogruluk degeri ayni sonuca sahip olurken, veri setinin
dengesiz olmasi durumunda ise dengeli dogruluk degeri
dogruluk degerinden daha dustiiktir. Nitekim neonatal
kuzularda hastalik smniflandirmasi sonuglari incelendiginde
(Sekil 4) 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 goriilmektedir.
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Sekil 4. Siniflandirma yéntemlerinin performans sonuclari

[31].

Figure 4. Performance results of classification methods [31].

Secicilik, gercekte saglikli olan kuzularin sistem tarafindan da
hasta olarak tahmin edildigi durumdur. KEYK ydnteminin
saglikli kuzulart %99.7 bagsar1 oram ile tespit ettigi
gorilmektedir. Her ne kadar saglikll kuzular1 dogru tahmin
etmek oOnemli olsa da bizim i¢in asil O6nemli olan
hastalanabilecek  kuzularin  tespit edilerek  ©6nlemler
alinmasidir. Bu nedenle duyarlilik 6l¢iisii 6nemsenecek ve goz
oniinde bulundurulacak kistastir.

Duyarlilik, gercekte hasta olan kuzularin sistem tarafindan
hasta olarak tahmin edildigi durumdur. SB yonteminin hasta
kuzular1 %52 basar1 orani ile tespit ettigi goriilmektedir. Veri
setindeki 347 kuzudan 60 tanesi hastadir. Kuzularin icinden
hastay1 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
biiyiik 6neme sahiptir.

F-0lgiitd, kesinlik ve duyarlhiligin agirliklandirilmis ortalamasini
gostermektedir. Bash basina kesinlik ve duyarliliga bakmak
yerine F-0l¢iitiine bakmak daha dogru sonug vermektedir. %52
F-0lgiitii oraniyla en yliksek basariy1 yine SB yontemi
goOstermistir.

Kappa degeri smiflandiricc modelin dogru smiflandirma
bagsarimi hakkinda bilgi vererek basarinin sans faktdriine bagh
olup olmadig: hakkinda fikir vermektedir. SB yontemi yaklasik
0.435 kappa degerine sahiptir. Kappa degerinin 0.40’dan biiyiik
olmasinin makul oldugu arastirmacilar tarafindan bildirilmistir
[38]. SB modelinin 0.435 kappa degeri nedeniyle tutarl
tahminler yaptigini géstermektedir.

Ozellikle saghk alaninda yapilan modellerin
degerlendirilmesinde siklikla kullanilan AUC kriteri sonuglari
Sekil 5’te gosterilmistir.

Smiflandirma yéntemlerinin AUC grafigi incelendiginde, 0.765
orani ile SB yonteminin diger yontemlerden daha basarili
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oldugu gorilmektedir. Buda bize SB modelinin verileri
siniflandirmada ayrim giiciiniin yiiksek oldugunu gosterir.

Calismada kullanilan veri setindeki 6zellik sayis1 ve 6rnek sayisi
azdir. Biiyiik veri setlerinde kernel ydontemler basarili sonuglar
vermektedir. Klasik siniflandiricilar model 6grenirken hatay:
minimize etmektedirler ve parametrelerin optimizasyonunda
baskin sinifi tesvik edecek bir yanlhliga sebep almaktadir. SB
yonteminde, optimize edecek bir list parametre olmamakla
beraber olasilik dagilimlarinin her hedef degisken i¢in ayr1 ayri
ve sonsal olasiligin sinif dnsel olasiliklariyla agirliklandirilarak
hesaplanmasj, azinlik siniflarin taninmasi i¢in diger yontemlere
gore daha fazla sans vermektedir.
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Sekil 5. Siniflandirma ydntemlerinin AUC sonuglari [31].

Figure 5. AUC results of classification methods [31].

4 Sonuglar

Neonatal kuzularda hastalik simiflandirmasi i¢in; karar agaci
(J48), Saf bayes, k-en yakin komsu, yapay sinir ag1 ve rastgele
orman siniflandirma algoritmasi kullanilmistir.
Siniflandiricilarin performanslart dogruluk, dengeli dogruluk,
secicilik, duyarlilik, f-6l¢iitii, kappa ve AUC olciitlerine gore
karsilastirllmistir. Model basarim 6l¢iitleri incelendiginde, %84
dogruluk, %71 dengeli dogruluk, %52 duyarlilik, %52 f-dlgiitii,
0.4304 kappa ve 0.765 AUC degeri ile en basarili yontemin Saf
Bayes oldugu gozlemlenmistir. Kappa degerinin 0,40'dan
biylik olmasi modelin tutarlhi tahminler yaptigin
gostermektedir. Ozellikle saglik alaninda yapilan modellerin
degerlendirilmesinde kullanilan AUC degerinin 0,765 olmasi
gelistirilen modelin verileri siniflandirmada ayrim giiciiniin
ylksek oldugunu belirtir. Veri setinde 287 saglikli ve 60 hasta
kuzu olmasindan dolay1 dengeli bir sinif dagilimi s6z konusu
degildir. Nitekim dogruluk degerinin, dengeli dogruluk
degerinden daha yiiksek olmasi bize dengesiz bir sif
dagiliminin oldugunu gostermektedir. 347 (60 hasta, 287
saglikll) kuzu icerisinden hasta kuzulari tahmin etme oram
yaklasik %17 iken veri madenciligi yontemi ile bu oran yaklagik
%>52'dir. Bilgisayar destekli tani ile neonatal kuzulardan hasta
olabilecekler tahmin edilerek erken teshis ve tedavide
veteriner hekime yardimci olunabilecektir. Erken teshis ve
tedavi sayesinde hastaliklar ve oliimlerdeki azalma ile tilke
ekonomisine katki saglanabilecektir.

5 TesekKiir

Bu calismada kullanilan veri seti TUBITAK projesi (Proje Kodu:
TOVAG 108 0 847) kapsaminda toplanmigtir.
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