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Oz: Karaciger, viicudumuzda pek gok fizyolojik ve metabolik siiregte hayati gorevler iistlenir. Karaciger eksikligi ya da
karacigerin islevsel bozukluklari saglik sorunlarina ve nihayetinde hastaliklara yol agmaktadir. Karaciger hastaliklarinin erken
donemde teshisi, gereksiz ila¢ kullanimini azaltarak hem tedavi siiresinin kisaltilmasinda hem de karaciger tahribatinin
engellenmesinde etkili olabilmektedir. Gelisen teknoloji ile beraber tip diinyasinda makine 6grenmesi yontemleri hastaliklarin
teshisinde biiyiik bir basar1 saglamaktadir. Bu ¢aligmada, karaciger hastaliklarinin erken teshis edilmesinde kullanilmasi igin
sarmal (wrapper) 6zellik secimi yontemlerinden Ileri Yénde Secim (SFS) ile veri setinde bulunan en énemli 6z nitelikler
belirlenmistir. Belirlenen 6nemli 6z nitelikler iizerinde makine &grenmesi yontemleri uygulanarak karaciger yetmezligi
hastalif1 teshis basarilar1 Ol¢iilmiistiir. Makine Ogrenmesi yontemlerinde model iyilestirilmesi yapilarak hastalik teshis
basarilar1 arttirilmgtir. Elde edilen sonuglar literatiirde bu veri seti ile yapilan diger ¢aligmalar ile karsilastirilmstir. Indian
Liver Patient Dataset (ILPD) iizerinde karaciger yetmezligi hastaliginin tahmini i¢in; Destek Vektdr Makinas1 (SVM), Cok
Katmanli Algilayici (MLP), Karar Agaglart (DT), Lojistik Regresyon (LR) ve Hafif Gradyan Gii¢lendirme Makinesi
Simiflandiricis1 (LGBM) yontemleri kullanilmigtir. Kullanilan yontemlerde en yiiksek teshis bagarisi sirastyla; LGBM %82.12,
MLP %81.13, DT %81.13, SVM %77.87 ve LR %77.80 olarak elde edilmistir. Sonuclar literatiirdeki caligmalarla kiyas
edildiginde tatmin edici olarak degerlendirilmistir. Elde edilen modellerin karaciger hastaliginin erken teshisinde hekimlere
destek olabilecegi diisiiniilmektedir.

Anahtar kelimeler: Makine 6grenmesi, karaciger yetmezligi teshisi, siniflandirma, ILPD.

Measuring the Success of Machine Learning Methods Using Feature Selection in Diagnosis of
Liver Failure

Abstract: The liver plays vital roles in many physiological and metabolic processes in our body. Liver deficiency or functional
disorders of the liver lead to health problems and ultimately disease. Early diagnosis of liver diseases can be effective in
shortening the treatment period and preventing liver damage by reducing unnecessary drug use. With the developing
technology, machine learning methods in the medical world provide great success in diagnosing diseases. In this study, for
detection of liver failure disease the most important attributes of the data set were determined with Forward Selection (SFS),
one of the wrapper feature selection methods, to be used in the early diagnosis of liver diseases. The success of disease diagnosis
has been increased by improving the model in machine learning methods. The results obtained were compared with other
studies conducted with this data set in the literature. Diagnostic success of liver failure disease was measured by applying
machine learning methods on the on Indian Liver Patient Dataset (ILPD); Support Vector Machine (SVM), Multilayer
Perception (MLP), Decision Trees (DT), Logistic Regression (LR) and Light Gradient Reinforcement Machine Classifier
(LGBM) methods were used. The highest diagnostic success in the methods used, respectively; LGBM was 82.12%, MLP
81.13%, DT 81.13%, SVM 77.87% and LR 77.80%. The results were considered satisfactory when compared with the studies
in the literature. It is thought that the models obtained can support physicians in the early diagnosis of liver disease.

Key words: Machine learning, diagnosis of liver failure, classification, ILPD.
1. Giris

Karaciger diger organlara gore daha fazla gorev yapan, hacim olarak en biiyiik ve en dnemli organimizdir.
Karaciger hastaliklarinin teshis edilmesinde karaciger enzimleri biiyiik bir oneme sahiptir. Karaciger denildiginde
akla ilk gelen enzimler Alanin Aminotransferaz (SGPT) (=ALT) ve Aspartat Aminotransferaz (SGOT)
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(=AST)’dur. Sigara kullanim ve alkol tiiketimi gibi aliskanliklar karaciger hastaliklarini tetikleyerek bu enzimlerin
yiikselmesinde rol oynamaktadir [1].

Diyabet, Hepatit B, Hepatit C gibi baz1 hastaliklar karacigerde hasar olusturarak karaciger yetmezligine yol
acar. Karaciger hasarina yol acan hastaliklar tedavi edilmedigi takdirde karaciger yapist zamanla bozulur ve
karaciger zamanla islevini yerine getirememeye baslar. Asir1 derecede hasar alan ve dogal yapisi bozulan
karacigerin tedavisi miimkiin olmadigindan bu durumda organ nakline ihtiyag duyulmakta veya Oliimler
goriilebilmektedir [2].

Makinelesmenin ve teknolojinin gelismesiyle makine 6grenmesi bircok alanda kullanilmaktadir. Makine
Ogrenmesi yontemleri araciligiyla, dijital ortamlarda depolanan anlamli veya anlamsiz veriler bir biitiin olarak ele
alindiginda anlamli sonuglar iiretilebilmektedir. Makine 6grenmesi yontemleri, bu veriler iizerinde istatistiksel ve
matematiksel yontemler kullanarak bir sayisal 6grenme iizerinden model olusturur. Makine 6grenmesi yontemleri
olusturulan model iizerinden bir tahminde bulunur. Tahmin basarisi olusturulan modelle dogrudan iliskilidir.

Veri setlerinde birden fazla dznitelik bulunmaktadir. Ozniteliklerin uyumu, siniflandirma algoritmalariin
modelleme siireglerinde ¢ok 6nemli bir yere sahiptir. Baz1 durumlarda gereksiz 6znitelikler modelin performansina
bir katk1 saglamazken bazen de modelin performansim diisiirmektedir. Oznitelik segme ydntemleri ile veri seti
icinde en yararl1 6znitelikler secilerek makine 6grenmesi siniflandirma modelleri olusturmada kullanilmaktadir.

Bu ¢aligmada ILPD veri seti iizerinde 6zellik se¢imi i¢in, sarmalayici (wrapper) yontemlerinden olan ileri
dogru secim yontemi kullanilmistir. Ozellik secimi sonrasinda elde edilen en dnemli dznitelikler kullanilarak,
karaciger yetmezligi hastalif1 teshisi icin SVM, MLP, DT, LR ve LGBM makine 6grenmesi yontemleri ile teshis
basarilar1 olciilmiistiir. Teshis basarisi, makine 6grenmesi yontemleri ile kurulan modellerde kullanilan hiper
parametreler ile arttirilmustir.

Bu ¢alisma, kisaca dort agamada karaciger yetmezligi hastaliginin tahmin dogrulugunu iyilestirmek icin
hibrid bir model ve karsilastirilmali bir analiz sunmaktadir. Birinci asamada siniflandirma algoritmalari veri setine
uygulanir. Ikinci asamada &zellik secimi ile veri setinden dnemli 6z nitelikler segilir ve bu dnemli 6z nitelikler
kullanilarak veri setinin bir alt kiimesi olusturulur. Olusturulan alt kiimeye siniflandirma algoritmalar1 uygulanir.
Ugiincii asamada, ikinci asamada uygulanan siniflandirma algoritmalarinda model iyilestirilmesi yapilarak
modeller yeniden kurulur, dogruluk performanslari arttirilir ve ilk Gi¢ agamanin karaciger hastaligi tahmin
dogrulugu performanslari karsilastirilir. Dordiincii asamada ise model iyilestirilmesi uygulanmig siiflandirma
algoritmalarmin dogruluk performans sonuglar: ile literatiirde bu c¢alismada kullanilan veri seti ile yapilan
caligmalarin sonuglari karsilagtirilmaktadir.

Calismanin ikinci boliimiinde bu alanda yapilan ilgili ¢alismalar, {iglincii boliimiinde veri seti ve makine
Ogrenmesi yontemlerinin nasil kullanildig1 ve model iyilestirilmesi hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Dérdiincii
boliimde ise bu caligmada kullanilan veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmalarin sonuglari ile bu g¢alismanin
sonuglari karsilagtirtlmistir.

2. llgili Cahismalar

Karaciger hastaliklar1 konusunda birgok veri seti {izerinde ¢aligmalar yapilmistir. Bu kisimda konu ile ilgili
literatiirde 6ne ¢ikan bazi 6nemli ¢alismalar 6zetlenmistir.

Mamdouh ve Mabrouk [2] Diabetes, BUPA ve ILPD veri setleri iizerinde diyabet ve kronik karaciger hastaligi
teshisinde SVM yo6ntemini, MATLAB ¢alisma ortaminda modellemislerdir. BUPA veri setinin ilk 4 6zniteligi ile
yapilan teshiste %63, ilk 6 6znitelik ile %70, ilk 8 dznitelik ile %70 oraninda basar1 gostermislerdir. ILPD veri seti
iizerinde ise veri setinin ilk 4 6zniteligi ile yapilan teshiste %71, ilk 6 6znitelik ile %73, ilk 8 6znitelik ile %73.2
oraninda basari gosterdigini belirtmislerdir.

Gulia ve arkadaslar1 [3] ILPD veri seti {izerinde karaciger hastalig1 teshisi i¢in J48, MLP, SVM, Random
Forest (RF) ve Bayes Net makine 6grenmesi yontemlerini kullanmiglardir. Birinci asamada veri seti iizerinde
Oznitelik segmeden, veri setinin orijinal haliyle teshis basar1 6lgiimleri yapmislardir. Birinci agamada en yiiksek
teshis basarisin1 %71.35 oran ile SVM smiflandirma yonteminden elde etmislerdir. Diger algoritmalarin sirasiyla
RF %70.32, J48 %68.78, MLP %68.26 ve Bayes Net %67.23 basar1 gosterdigini belirtmiglerdir. Tkinci asamada,
veri setinde Greedy Stepwise (A¢gdzlii algoritmasi) 6zellik secimi kullanilmasi ile dnemli 6zellikleri igeren 6z
nitelikleri belirlemislerdir. Onemli 6z niteliklerin Total Bilirubin, Direct Bilirubin, Total Protiens, Albumin ve A/G
orani oldugunu ifade etmislerdir. Tkinci asamada RF algoritmasinin dogrulugu %71,86 oran ile tespit edilmistir.
Diger yontemler sirastyla SVM %71.35, MLP %70.84, J48 %70.66 ve Bayes Net %69.12 oraninda basar1
gostermiglerdir.
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Alkusak ve Gok [4] BUPA ve ILPD veri setleri lizerinde karaciger yetmezligi teshisi i¢in YSA, RF, Functional
Tree ve Radial Based Functional makine 6grenmesi yontemlerini kullanmislardir. BUPA verilerini %86.95’1
egitim (300 6rnek), %13.05 “ini (45 6rnek) test olarak kullanmislardir. ILPD veri seti i¢in %87.48°1 (510 6rnek)
egitim, %12.52’sini (73 6rnek) test igin kullanmiglardir. YSA’y1 MATLAB ortaminda, diger yontemleri WEKA
aracinda test etmislerdir. Analizlerde WEKA’da kullandiklar1 yontemler i¢in 10-kat ¢apraz dogrulama test teknigi
ve YSA icin 10 gizli katman ve ileri beslemeli néron ag1 kullanmislardir. Bu ¢alisma sonucunda en yiiksek teshis
basarist YSA ile BUPA veri seti i¢in %76, ILPD veri seti i¢in %78 olmustur.

Priya ve arkadaslart [S] ILPD veri setini iki farkli asamada degerlendirmislerdir. Tahmin dogrulugunu
iyilestirmek icin bir 6zellik modeli ve karsilagtirmali analiz uygulamiglardir. Birinci asamada, orijinal veri setine
minimum maksimum normalizasyon filtresi uygulamislardir. ikinci asamada, veri setinde PSO (Pargacik Siirii
Optimizasyonu) dzellik se¢imi kullanilmasi ile dnemli 6zellikleri iceren 6z nitelikleri belirlemislerdir. Onemli 6z
niteliklerin Total Bilirubin, Direct Bilirubin, Total Protiens, Albumin, A/G orami, SGPT, SGOT ve Alkphos
oldugunu belirtmislerdir. Birinci asamada Bayes Net, %74.25 dogruluk orani ile en basarili yontem olmustur.
Diger yontemlerde sirasiyla J.48 %73.33, SVM %71.45, MLP %69.23 ve RF ile %68.44 oraninda basari elde
etmislerdir. Ikinci asamada J48 yontemi %95,04 oran ile en basarili algoritma olmustur. Ilgili calismada Bayes
Net %90.33, RF %80.22, MLP %77.54 ve SVM %73.44 oraninda basar1 gdstermistir.

Alice [6] ILPD veri seti iizerinde karaciger yetmezligi teshisi icin DT, Naive Bayes, RF, SVM ve YSA makine
6grenmesi yontemlerini uygulamistir. Calismada R programlama dili kullanilmstir. En yiiksek teshis basarisi %81
ile DT algoritmasindan elde edilmistir. Diger yontemlerden RF %77, SVM %77, ANN %71 ve Naive Bayes %37
oraninda basar1 gostermistir.

Venkata ve arkadaslar1 [7] tibbi veri setlerinde makine O6grenmesi yontemlerinin basari oranlarmi
incelemislerdir. Segilen tibbi veri kiimeleri G6glis Kanseri Verileri, Kronik Bobrek Hastaligi, Kriyoterapi, Hepatit,
Immiinoterapi ve ILPD’dir. Veri kiimelerini Naive Bayes, J48, MLP, JRip, IBk ve Bagging makine 6grenmesi
yontemleri ile analiz etmislerdir. Caligmalarinda 10 kat ¢capraz dogrulama kullanmislardir. ILPD veri setinde en
yiiksek teshis basarisini %69.30 oran ile Bagging yonteminden elde etmislerdir. Diger yontemlerde sirasi ile MLP
%68.95, J48 %68.78, Jrip %66.38, IBk %64.49 ve Native Bayes’de %55.75 oraninda bagar1 elde ettiklerini
belirtmiglerdir.

Jagdeep ve arkadaglari [8] siiflandirma ve 6zellik segme teknigini kullanarak bir yazilim miihendisligi
yaklagimina dayali olarak karaciger hastaligini tahmin etmeye odaklanmislardir. Akilli karaciger hastaligi tahmin
yazilimimin (ILDPS) gelistirilmesi, yazilim miihendisligi modeline dayali 6zellik se¢imi ve siniflandirma tahmin
teknikleri kullanilarak yapilmistir. ILPD veri seti tizerinde dogrulugu bulmak i¢in LR, SMO, RF, Naive Bayes,
J48 ve 1Bk makine 6grenmesi yontemlerini uygulamiglardir. Veri setini iki asamada degerlendirmislerdir. Birinci
asamada veri seti lizerinde 6znitelik se¢meden, veri setinin orijinal haliyle teshis basar1 dl¢iimleri yapmiglardir.
Ikinci asamada, veri setinde Greedy Stepwise dzellik se¢imi algoritmasi ile 5nemli 6zellikleri igeren 6z nitelikleri
belirlemislerdir. Onemli 6z niteliklerin Total Bilirubin, Direct Bilirubin, Alkphos, SGPT ve SGOT oldugunu
belirtmislerdir. Dogruluk oranlarint 10 kat ¢apraz dogrulama ile test etmiglerdir. Birinci asamada en yiiksek teshis
basarisin1 %72.53 oran ile RF makine 6grenmesi yonteminden elde etmislerdir. Diger yontemlerden LR %72.50,
SMO %71.35, J48 %68.78, IBk %64.15 ve Naive Bayes’de %55.74 oraninda basar1 gosterdigini belirtmislerdir.
Ikinci asamada en yiiksek teshis basaris1 %73.36 oran ile LR makine &grenmesi yonteminden elde etmislerdir.
Diger yontemlerde RF %71.87, SMO %71.36, J48 %70.67, IBk %67.41 ve Naive Bayes’de %55.90 oraninda
basari elde etmislerdir. Onerilen ILDPS’ye ¢evrimici olarak https://gndec.ac.in/~jagdeepmalhi/ildps/ adresinden
licretsiz olarak erisilebilir.

Joel ve arkadaglar1 [9] ILPD veri setleri iizerinde karaciger yetmezligi teshisi i¢cin LR, SVM, K En Yakin
Komsu (K-NN) ve YSA makine 6grenmesi yontemlerini kullanmiglardir. En yiliksek dogruluga sahip modeli,
Python’da Tkinter paketi kullanilarak bir Grafik Kullanic1 Arayiizii (GUI) olarak sunmuslardir. En yiiksek teshis
basaris1 %92.80 oran1 ile ANN makine 6grenmesi yonteminden elde edilmistir. Diger yontemlerden SVM %75.04,
LR %73.23 ve K-NN %72.05 oraninda basar1 gostermistir. YSA’da degisken olarak giris sayis1 10, gizli katman
sayist 2, birinci gizli katmandaki néron sayis1 400, ikinci gizli katmandaki ndron sayis1 400 olarak ayarlanmustir.

Aytiirk Keles ve arkadaglar1 [10] ILPD veri seti iizerinde karaciger yetmezligi teshisi i¢in J48, Decision
Stump, Lojistik Model Agac1 (LMT), REP Tree, Hoeffding Tree, IBk, RF ve RT makine 6grenmesi yontemlerini
kullanmislardir. En yiiksek teshis basarist %81.9 orani ile RF makine 6grenmesi yonteminden elde edilmistir.
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Diger yontemlerden IBk %81.60, J48 %74.40, RT %73.80, LMT %73.80, REP Tree %71.30, Hoeffding Tree
%69.10 ve Decision Stump %67.1 oraninda basar1 gostermistir.

3. Materyal ve Yontem

Bu ¢alismada karaciger yetmezligi hastaliginin teshisi i¢in UCI makine 6grenmesi havuzunda arastirmalar
i¢in paylagilan ILPD veri seti kullanilmistir. ILPD veri seti igerisinde 583 6rnek bulunmaktadir. Veriler %80 egitim
seti (466 ornek) ve %20 test seti (117 6rnek) olacak sekilde ayrilmistir. Her veri seti ayrilma isleminde ayni egitim
ve test seti kullanilmasi ig¢in random state degeri 42 kullamilmustir. Veri setinde cinsiyet 6z niteligi dikkate
alinmamistir. Bu ¢alisma dort asamada karaciger yetmezligi hastalarinin tahmin dogrulugunu iyilestirmek i¢in
hibrid model ve karsilagtirilmali bir analiz sunmaktadir. Birinci asamada “Yas, Toplam Bilirubin, Dogrudan
Bilirubin, Alkalen Fosfataz, Alanin Aminotransferaz, Toplam Protein, Albiimin, Albiimin/Globulin Orani” 6z
niteliklerine sahip orijinal veri setine SVM, MLP, DT, LR ve LGBM makine 6grenmesi yontemleri uygulanarak
teshis tahmin basarilar1 6lgiilmiistiir. Ikinci asamada veri seti iizerinde 6z nitelik secimi i¢in, Sarmalayici
(Wrapper) yontemlerinden olan ileri dogru se¢im kullamlmustir. Ozellik segimi sonrasinda “Dogrudan Bilirubin,
Yas, Alanin Aminotransferaz, Alkalen Fosfataz” 6z nitelikleri kullanilarak SVM, MLP, DT, LR ve LGBM makine
dgrenmesi yontemleri ile karaciger yetmezligi hastaligi teshis tahmin basarilar1 dlciilmiistiir. Uciincii asamada,
ikinci asamada uygulanan SVM, MLP, DT, LR ve LGBM makine 6grenmesi yontemlerine model iyilestirilmesi
uygulanarak modeller yeniden kurulmus olup, dogruluk performanslar1 arttirilirmistir. Ilk {ic asamanin tahmin
dogrulugu performanslari karsilastirilmistir. Dordiincii asamada ise model iyilestirilmesi uygulanmis siniflandirma
yontemlerinin dogruluk performans sonuglari, literatiirde bu ¢alismada kullanilan veri seti ile yapilan ¢aligmalarin
sonuglar1 kargilastirilmigtir. Makine 6grenmesi yontemlerinin modelleme islemleri Python programlama dili
kullanilarak JupyterLab ortaminda gerceklestirilmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinin basarilart dl¢iiliirken
capraz dogrulama yontemi (cv) 10 kat olarak kullanilmistir.

3.1. Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti, UCI makine 6grenmesi havuzunda bulunan iicretsiz olarak kullanima agik Hint
Karaciger Hastalarinin verilerini barindiran ILPD’dir. Veri seti Hindistan’da bulunan Andhra Pradesh eyaletinin
kuzey dogusundaki hasta insanlardan 6l¢iim yapilarak toplanmigtir [11].

Veri setinde 583 adet drnek hasta kaydi vardir. Bu kayitlarin 441 adedi erkek, 142 adedi ise kadin hastalardan
olugsmaktadir. Hasta kayitlarinin 416°s1 karaciger hastasi iken 167 tanesi karaciger hastas: degildir. Karaciger
hastas1 olan erkek sayisi 324, karaciger hastasi olan kadin sayist ise 92°dir.

Veri setinde 11 adet 6zellik bulunmaktadir. 10 tanesi 6znitelik olarak kullanilabilirken on birinci 6zellik ise
hastaligin olup olmama durumunun gésterildigi alandir. Ozniteliklerde bulunan SGPT ve SGOT giiniimiizde farkl
isimlerde kullanilmaktadir. SGOT yeni terminolojide ALT, SGPT ise AST olarak adlandirilmaktadir. Veri seti
ozellikleri hakkinda detayl bilgi Tablo 1°de sunulmustur.

Tablo 1. Veri seti ozellikleri.

No Ozellikler Aciklama Veri Tipi Ozellik Arahk Degeri
1 Age Yas Numeric [4-90]

2 Gender Cinsiyeti Nominal “male” or “female”
3 B Toplam Bilirubin Numeric [0.4-75]

4 DB Dogrudan Bilirubin Numeric [0.1-19.7]

5 AlkPhos Alkalen Fosfataz Numeric [63 - 2110]

6 Sgpt Alanin Aminotransferaz Numeric [10 - 2000]

7 Sgot Aspartat Aminotransferaz Numeric [10 - 4929]

8 TP Toplam Protein Numeric [2.7-9.6]

9 ALB Albiimin Numeric [0.9 - 5.5]

10 | A/GRatio Albiimin/Globulin Orant Numeric [0.3-2.8]

11 | Selector Field Secici Alan Bilgisi Numeric (1,2) 1-Hasta, 2-Hasta Degil
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3.1.1 Eksik Verilerin Giderilmesi

Veri seti incelendiginde 4 hastanin Albiimin/Globiilin orani alaninin bos oldugu goriilmiistiir. Daha dogru bir
sonug i¢in tiim hasta kayitlarinin Albiimin/Globiilin oraninin ortalamasi ile eksik veriler doldurulmustur. Veri
setinin eksik alanlar1 Sekil 1’de sunulmustur.

583

Sekil 1. Eksik veriler.

3.1.2 Normalizasyon Filtresi

Veriler arasindaki farkliliklarin fazla olmasi bazi siniflandirma ydntemlerinin 6grenme dogrulugunu
etkilemektedir. Normalizasyon uygulanmasinin amaci, matematiksel islemler ile veriler arasindaki farkliliklar
ortadan kaldirarak verilerin karsilastirilmasini kolaylagtirmaktir. Bu ¢alismada MLP ve SVM algoritmalarinda
Python programlama dili sklearn.preprocessing kiitiiphanesinde bulunan Standart Scaler kullanilarak veriler
normalize edilmistir.

3.1.3 Oznitelik Se¢imi

Bu calismada veri setinde dznitelik secmek igin Sarmalayici (Wrapper) yontemlerinden leri Dogru Segim
yontemi (Step Forward Selection (SFS)) kullanilmistir. SFS yonteminde, kurulan modelin performansina en ¢ok
katkida bulunan yani bagimli degisken ile en yiiksek korelasyona sahip Gznitelik ile dongii siireci baslatilir.
Belirlenen 6nem diizeyine () gore diger dznitelikler siras1 ile kontrol edilir. Onem diizeyine gore sart1 saglayan
Oznitelikler modele eklenir. Basta belirlenen 6nem diizeyi sartina uymayan 6znitelikler modele eklenmez. Tiim
degiskenler kontrol edildikten sonra dongii sonlanir [16]. Bu ¢alismada 6nem diizeyi %95 olacak sekilde 6znitelik
secilmigtir. SFS yontemi ile belirlenen 6znitelikler Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. SFS yontemi sonrasinda elde edilen 6nemli 6znitelikler.

Oznitelik Ad1 Kisaltmasi
Dogrudan Bilirubin DB

Yas Yas
Alanin Aminotransferaz Sgpt
Alkalen Fosfataz AlkFos

3.2. Destek Vektor Makinesi

Vapnik ve ekibi tarafindan 1990’11 yillarda Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine) algoritmasi
gelistirilmistir. Gozetimli makine 6grenmesi algoritmalardan olan Destek Vektor Makinesi, ikili temel sinifa ait
veriler iizerinde istatiksel islem uygulanmasi ile birbirinden ayirmak i¢in kullanilir [12].

Veri setimizde iki sinifa ait bir siniflandirma kullanilacagindan dolay1 dogrusal destek vektor siniflandirmast
tercih edilmistir. Model iyilestirilmesi yapilirken model kurma asamasinda maksimum yineleme sayisinin
degerinin disiiriilmesi dogruluk degerini artirmistir. Bu nedenle dogruluk oraninda en iyi performansi max_iter
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hiper parametresi 23 olarak sekilde elde edilmistir. Iyilestirilmis model olusturulurken random state degeri 42 ve
max iter sayist 23 olarak kullanilmistir. Bu ¢alismada Python programlama dili sklearn.svm kiitiiphanesinde
bulunan LinearSVC adinda Linear SVM makine 6grenmesi yontemi kullanilmigtir.

3.3. Cok Katmanh Algilayicilar

Cok Katmanli Algilayicilar (Multilayer Perceptron) girdi, ara ve ¢ikt1 katmanlarindan olusur. Tek katmanli
algilayicidan farkli olarak ara katman, giris katmani ile ¢ikt1 katmani arasinda bir kdprii gorevi goriir. Ara katman
girdi katmanindan gelen girdileri ¢ikt1 katmanina géndermeden 6nce probleme gore degerlendirir. Degerlendirme
sonucunda probleme gore daha iyi bir karar verilmesi saglanir. Ara katman sayisi problemin durumuna gore
arttirilabilmektedir [13].

MLP’de iyilestirilmis model ¢alismalarinda bes katmanl, her bir gizli katman 10 nérondan olusan model
kullanilmustir. Gizli katmanlardaki aktivasyon iglevi i¢in diizeltilmis dogrusal birim fonksiyonu tercih edilmistir.
L2 ceza parametresi olarak 0.1 degeri dogrulugu arttirmigtir. Maksimum yineleme sayisinin 215 olarak
eklenmesiyle dogruluk oraninda en iyi performans elde edilmistir. Iyilestirilmis model olustururken degistirilen
hiper parametreler Tablo 3’te gosterilmistir. Bu calismada Python programlama dili sklearn.neural network
kiitiphanesinde bulunan MLPClassifier siniflandirma algoritmasi kullanilmistir.

Tablo 3. MLP’de kullanilan hiper parametreler.

activation relu
hidden_layer_sizes (10,10,10,10,10)
alpha 0.1

max_iter 215
random_state 42

3.4. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon (Logistic Regression) gozetimli algoritmalar grubunda bulunan, ikili siniflandirma
problemlerini ¢ozen istatistiksel bir yontemdir. Veri kiimesinin regresyon analiz edilmesiyle iki olast (0 veya 1)
sonucu belirtir [13]. Bu ¢alismada kullanilan sonug¢ bagimli degiskeni sayisal (1-karaciger hastasi 2- karaciger
hastas1 degil) olarak tutulmaktadir.

LR’da iyilestirilmis model c¢aligmalarinda, veri setimizin boyutu kiiciik oldugu igin optimizasyon
problemlerinde tercih edilen algoritma olarak liblinear kullanilmasinin basariyr arttirdigi gézlenmistir. Sonug
degiskenimiz 2 sinifa ait oldugu i¢in (1-karaciger hastas1 2- karaciger hastast degil) multi class 6zelligi ovr olarak
kullanilmistir. Tyilestirilmis model olustururken degistirilen hiper parametreler Tablo 4’te gosterilmistir.

Bu c¢alismada Python programlama dili sklearn.linear model kiitiiphanesinde bulunan LogisticRegression
smiflandirma yontemi kullanilmistir.

Tablo 4. Lojistik regresyonda kullanilan hiper parametreler.

solver liblinear
multi_class ovr
random_state 42

3.5. Karar Agaclan

Karar Agaglar1 (Decision Tree) gozetimli 6grenmede en ¢ok kullanilan algoritmalarindandir. Temel amag veri
seti igerisindeki karmasik yapilari basit yapilara dontistiirmektir. Karar agaclar1 ile hem sayisal hem de kategorik
veriler islenebilir. Test ve egitimin hizli olmasi ve sonuglarin gorsel olarak kolay yorumlanabilmesinden
smiflandirmada siklikla kullanilan yontemlerdendir. Kok, diigim ve dallanmalardan olugmaktadir. Karar
agaclarinda islemler iki adimda sonuglanir. Birinci adimda agag olusturulur. Tkinci adimda ise olusturulan agagtan
smiflandirma kurallar1 olusturulur. Karar agacini olustururken kullanilan algoritmalara gore karar agacinin yapisi
degisiklik gosterebilir [14].
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Bu ¢aligmada Python programlama dili sklearn.tree kiitiiphanesinde bulunan DecisionTreeClassifier makine
Ogrenmesi yontemi kullamlmistir. Karar agaci Classification and Regression Tree (CART) algoritmasi ile
olusturulmustur. Dallanmalar i¢in entropy algoritmast kullanilmistir. Agacin maksimum derinliginin 5 ile
siirlandirilmast dogruluk oranini arttirmistir. En iyi boliinme i¢in max_features=sqrt(n_features) karsiligina gelen
max_features parametresi auto kullamlmistir. Iyilestirilmis model olustururken degistirilen hiper parametreler
Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5. Karar agaci i¢in kullanilan hiper parametreler.

criterion entropy
max_depth 5
max_features auto
random_state 42

3.6. Hafif Gradyan Giiclendirme Makinesi Simiflandiricisi

Hafif Gradyan Giiglendirme Makinesi Siniflandiricist (Light Gradient Boosting Machine Classifier) 2017
yilinda Microsoft tarafindan gelistirilen bir kiitiiphanedir. LGBM, XGBoost’un egitim siiresi performansinin
arttirmaya yonelik gelistirilen Gradient Boosting Machine (GBM) tiirlerindendir. XGBoost ilk aramayi1 enlemesine
yaparken LGBM ilk aramay1 derinlemesine yapar [15]. LGBM’de iyilestirilmis model ¢alismalarinda default
parametrelerden 6grenme oraninin arttirilmasi ve agac sayisinin 150 ile smirlandirilmast tahmin basarisini
arttirmugtir. Iyilestirilmis model olustururken degistirilen hiper parametreler Tablo 6’da gosterilmistir. Bu
calismada Python programlama dili lightgbm kiitiiphanesinde bulunan LGBMClassifier siniflandirma algoritmasi
kullanilmustir.

Tablo 6. LGBM’de kullanilan hiper parametreler.

learning_rate 0.2
n_estimators 150
random_state 42

4. Sonuclar ve Degerlendirme

Kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin veri seti lizerindeki siiflandirma basarilarii degerlendirmek
i¢in baz1 dlgiitler vardir. Bu 6l¢iitlerin hesaplanmasinda Tablo 7°de belirtilen karigiklik matrisi (confusion matrix)
kullanilir. Karisiklik matrisi olugturulan modeldeki tahmin dogruluk basarisini 2x2 matris halinde belirtir. Gergek
degerler ile yapilan tahminlerin karsilastiritlmasini saglar [10].

Tablo 7. Karigiklik matrisi (confusion matrix).

Tahmin Edilen Simif

Sinif Pozitif Negatif
Gercek Pozitif TP FN
Simf Negatif FP TN

Tablo 7’de belirtilen terimler sdyle agiklanabilir;

— TP (True Positive): Dogru tahmin edilen karaciger hastasi sinif degerini belirtir.
— FP (False Positive): Yanlis tahmin edilen karaciger hastasi sinif degerini belirtir.
— FN (False Negative): Yanlis tahmin edilen karaciger hastasi olmayan simif degerini belirtir.
— TN (True Negative): Dogru tahmin edilen karaciger hastasi olmayan sinif degerini belirtir.

Literatiirde siniflandirma basarilarin1 degerlendirmek i¢in kullanilan birgok metrik bulunmaktadir. Bu caligma
kapsaminda da kullanilan bu metrikler ve formiilleri bu kisimda agiklanmaktadir.
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e Dogruluk (Accuracy): Dogru tahmin edilmis karaciger hastalarinin tiim degerlere olan oranidir.

TP + TN
TP + TN + FP + FN 1)

Dogruluk=
e Duyarhlik (Sensitivity): Dogru tahmin edilmis karaciger hastalarinin, dogru tahmin edilmis karaciger

hastalar1 ve yanlig tahmin edilmis karaciger hastasi olmayanlarin toplamima oranidir. Dogru tahmin

edilmis karaciger hastalarin1 tespit etme yetenegini gosterir.

Duyarhlik=—""— )
e Ozgiilliik (Specificity): Dogru tahmin edilmis karaciger hastasi olmayan simif degerinin yanls veya

dogru tahmin edilmis karaciger hastasi olmayanlarin toplamina oranidir. Karaciger hastasi olmayan sinif

degerlerinin ne dl¢iide karaciger hastas1 olmadiginin tahmininde bulunuldugu oranini gosterir.

Ozgiilliik = - ®)
e Kaesinlik (Precision): Dogru tahmin edilmis karaciger hastasi degerlerinin, yanlis tahmin edilmis

karaciger hastalar1 degerlerinin ve dogru tahmin edilmis karaciger hastalari degerlerinin toplamina

oranidir. Karaciger hasta sinif degerlerinin ne dl¢iide karaciger hastasi olarak tahminde bulunuldugu
oranini gosterir.

Kesinlik= ——*— (4)

TP + FP

e F-Oliitii (F-Measure): Harmonik ortalamas: alman Kesinlik ve Duyarlilik degerlerin bize verdigi
degerdir. Modelin kesinligi ve saglamliginin bir 6l¢iistidiir.

Oleinitin— Duyarhilik x Kesinlik _ 2x TP
F Ol(,‘lltll 2x Duyarlhilik+ Kesinlik ~ 2 x TP+FP+FN (5)

e Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error (MAE)): iki siirekli degisken arasindaki farkin
Olciilmesidir. Sifira yakin degerler daha iyi performans gostermektedir.

Veri setinden orijinal hali ve 6z nitelik ¢ikarimi sonrasi uygulanan makine 6grenmesi yontemleri sonug
degerleri Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. Oznitelik ¢ikarimi dncesi ve sonrast dogruluk degerleri karsilagtiriimas.

Siniflandirma Dogruluk Oranlari (%)
Algoritmalar: - _ -
Ozellik Secimi Oncesi Ozellik Secimi Sonrasi

MLP 74.31 78.63
SVM 75.22 76.13

LR 78.09 77.80
DT-CART 75.90 77.04
LGBM 76.21 77.95

Birc¢ok veri seti kiimesinde ilgili veya ilgisiz bir¢ok veri bulunabilmektedir. Veri setinde bulunan 11 6znitelik
6zellik se¢imi islemi sonrasinda 4 6znitelige indirgenmistir. Tablo 8 incelendiginde 6znitelik ¢ikarimi sonrasinda
MLP, SVM, DT, LGBM makine dgrenmesi algoritmalarinin dogruluk oranlar1 arttigi goriilmektedir. Ozellik
secimi sonrasinda model iyilestirmesi uygulandiktan sonraki dogruluk degerleri karsilastirmasi Tablo 9’da
verilmistir.
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Tablo 9. Ozellik se¢imi dncesi ve sonras1 dogruluk degerleri karsilastiriimasi.

Dogruluk (%)
Simiflandirma Algoritmalar1 | Ozellik Se¢imi Oncesi Ozellik Secimi Sonrasi Model lyilestirme Sonrasi
MLP 74.31 78.63 81.13
SVM 75.22 76.13 77.87
LR 78.09 77.80 77.80
DT-CART 75.90 77.04 81.13
LGBM 76.21 77.95 82.12

Tablo 9 incelendiginde 6zellik se¢imi sonrasinda tiim makine 6grenmesi yontemlerinde dogruluk oranlarimin
arttigi goziikmektedir. Kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin 6z nitelik ¢ikarimi sonrasinda model
iyilestirilmesi uygulamasi agamasindan sonraki performans degerleri Tablo 10°da verilmistir.

Tablo 10. Makine 6grenmesi yontemleri performans degerleri.

Algoritma | Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F-Olciitii Ortalama Mutlak
Hata

SVM %77.87 %85.05 %56.66 9%85.05 %85.05 0.22

MLP 2681.13 9%690.80 9%46.66 %83.15 %86.81 0.20

DT-CART %81.13 %76.14 %50 %95.40 %84.69 0.25

LR %77.80 %95.40 %23.33 %78.30 %86.01 0.23

LGBM %82.12 %81.39 %45.16 %80.45 %80.92 0.28

Tablo 10 incelendiginde en yiiksek teshis basarist %82.12 oran ile LGBM makine 6grenmesi yonteminden
elde edilmistir. LGBM algoritmasina yakin olarak %81.13 basar1 orani ile DT-CART ve MLP ikinci yiiksek
basarim gosteren yontemdir. Duyarlilik dl¢iitiine gore en yiiksek oran %95.40 ile LR yonteminden elde edilmistir.
Sonuglar kesinlik 6l¢iisiine goére degerlendirildiginde %95.40 oran ile en basarili yontem DT-CART olmustur. F-
Ol¢iitline gore %86.81 oran ile en iyi sonu¢ veren yontem MLP’dir. Bu alanda yapilan ilgili ¢aligmalar
incelediginde ILPD wveri seti ilizerinde daha 6nceden LGBM makine 6grenmesi yontemi uygulanmadigi
goriilmiistiir. Bu ¢alisma kapsaminda ele alinan MLP, SVM, LR, DT makine 6grenmesi yontemleri uygulanan
calismalar ele alinmis olup, bu ¢alisma ile Dogruluk, Duyarlihik, Ozgiilliik Kesinlik, F-Olgiitii, Ortalama Mutlak
Hata degerlerinin karsilagtirmalari Tablo 11°de gosterilmistir.

Tablo 11 incelendiginde daha Onceki g¢aligmalarda kullanilan ortak makine 6grenmesi yontemlerinde
dogruluk metrigine gére en yiiksek basart saglandigi goriilmektedir. MAE’ye gore degerlendirilen ¢alismalar ele
alindiginda ise en diisik MAE hata orani elde edilmistir. Makine 6grenmesi saglik alaninda da siklikla
kullanilmaktadir. Teknolojinin gelismesiyle beraber hastalik teshislerinde geleneksel teshis yontemlerin yaninda
akilli uygulamalar kullanilarak hastaliklarin erken teshis edilmesi amaglanmaktadir. Akilli uygulamalarin
gelistirilmesinde genellikle makine 6grenmesi algoritmalarindan faydalanilir. Bu ¢alismada son yillarda siklikla
goriilen ve erken donemlerde teshis edilmedigi takdirde hayat kayiplarina dahi yol agan karaciger yetmezligi
hastaliginin, yiiksek dogruluk ile erken teshis edilmesi iizerine odaklamlmistir. Ozellik se¢im yontemiyle 11
Oznitelikten 4 Oznitelige indirgenmis olup daha yiiksek tahmin basarilar1 elde edilmistir. Kullanilan bes farkli
makine &grenmesi yontemi iizerinde modeller olusturulmustur. Bu modellere model iyilestirmesi yapilip
modellerin hastalik tahmin basarilar1 arttirilmistir. Model se¢iminde en yiiksek dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F
Olgiitii oranlar1 dikkate alinmistir. En basarili sonu¢ %82.12 dogruluk oramyla LGBM yénteminden elde
edilmistir. Bu ¢aligmanin sonucu, ILPD veri seti ile yapilan benzer ¢alismalar ile karsilagtirilmistir. Karsilastirilan
calismalarin basar1 oranlar1 Tablo 12’de verilmistir.

375



Karaciger Yetmezligi Teshisinde Ozellik Secimi Kullanarak Makine Ogrenmesi Yntemlerinin Basarilarmin Olgiilmesi

Tablo 11. Yapilan ¢alismanin literatiirde ayn1 makine 6grenmesi yontemleri kullanan ¢aligmalar ile

karsilastirilmasi.
Calismalar/ Basar1 Ol¢me Onerilen
Algoritmalar Metrikleri 2] (3] [5] [6] (8] (9] Yoéntem
Dogruluk (Accuracy) - %70.84 %77.54 - - - %381.13
Duyarlilik (Sensitivity) - - - - - %90.80
MLP Ozgiilliik (Specificity) - - - - - - %46.66
Kesinlik (Precision) - - - - - - %83.15
F-Olgiitii (F-Measure) - - - - - - %86.81
Mean Absolute Error - 0.34 0.70 - - - 0.20
Dogruluk (Accuracy) %73.2 %71.35 %73.44 %77 - %75.04 %77.87
Duyarlilik (Sensitivity) %90 - - %74 - %79 %85.05
Ozgiilliik (Specificity) %30 - - %085 - %71.11 %56.66
SVM Kesinlik (Precision) - - - - - %77.09 | 985.05
F-Olgiitii (F-Measure) - - - - - - 9685.05
Mean Absolute Error - 0.28 0.71 - - - 0.22
Dogruluk (Accuracy) - - - - %74.36 %73.23 %77.80
Duyarlilik (Sensitivity) - - - - %88 %95.40
LR Ozgiilliik (Specificity) - - - - %30.62 %23.33
Kesinlik (Precision) - - - - %78.57 %78.30
F-Olgiitii (F-Measure) - - - - - %86.01
Mean Absolute Error - - - 0.40 - 0.23
Dogruluk (Accuracy) - - - %81 - - %81.13
Duyarlilik (Sensitivity) - - - %37 - - %76.14
DT Ozgiilliik (Specificity) - - - %95 - - %50
Kesinlik (Precision) - - - - - - 9%95.40
F-Olgiitii (F-Measure) - - - - - - %084.69
Mean Absolute Error - - - - - - 0.25
Tablo 12. Literatiir karsilastirmasi.
Calismalar/ [2] [3] [4] [5] [6] [71 [8] [9] [10] Onerilen
Algoritmalar Yontem
MLP - %70.84 - %77.54 - - - - - %381.13
DT - - - - %081 - - - - 9%81.13
LR - - - - - - %74.36 %73.23 - %77.80
SVM %73.2 %71.35 - %73.44 %77 - - %75.04 - %77.87
LGBM - - - - - - - - - %82.12
Native Bayes - - - - %37 %55.75 %55.90 - - -
RF - %71.86 %72.84 %80.22 %77 - %71.87 - %381.9 -
YSA - - %78 - %71 - - %092.80 - -
J48 - %70.66 - %95.04 - %68.78 %70.67 - %74.4 -
KNN - - - - - - - %72.05 - -
Bayes Net - %69.12 - %90.33 - - - - - -
Bagging - - - - - %69.30 - - - -
1Bk - - - - - %64.49 %67.41 - %81.6 -
JRIP - - - - - %66.38 - - - -
MP - - - - - %68.95 - - - -
SMO - - - - - - %71.36 - - -
Radyal Tabanli Islevsel (RTI) - - %72.32 - - - - - - -
Lojistik Model Agaci (LMT) - - - - - - - - %73.8 -
Decision Stump - - - - - - - - %67.1 -
Hoeffding Tree - - - - - - - - %69.1 -
REP Tree - - - - - - - - %713 -
Random Tree - - - - - - - - %73.8 -

Tablo 12 incelendiginde bu ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin sonuglari, ILPD veri seti
kullanilarak ayni makine 6grenmesi yontemleri ile yapilan ¢aligmalarin sonuglarina gére daha basarili oldugu
goriilmektedir. Incelenen galigmalar arasinda en yiiksek teshis basaris1 %95.04 orani ile J48 makine 6grenmesi
yonteminden elde edilmistir. ileriki ¢aligmalarda ILPD veri seti iizerinde 6zellik segimi ile denenmemis makine
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Ogrenmesi yontemlerinin kullanilmasi planlanmaktadir. Ayrica derin 6grenme yontemlerinin de ilgili veri seti
iizerinde denenmesi hedeflenmektedir.
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