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OZET

Insanlar hayatlari boyunca farkli zamanlarda cesitli sebeplerden dolayr kan ve kan iiriinlerine gerek
duymaktadirlar. Kan ve kandan elde edilen iiriinler laboratuvar kosullarinda elde edilemeyip yalnizca insandan
elde edildiginden, hayati onem tasiyan kanin saglikli bireylerden saglanmasi gerekmektedir. Karaciger
rahatsizliklan ile ilgili, Hepatit ¢esitleri, karaciger kanseri, karaciger bilyiimesi, karaciger yetmezligi, siroz ve
benzeri hastaliklar kanin durumunu belirleyen etmenlerin basinda gelir. Bu hastaliklar ilerledikge telafisi miimkiin
olmayan zararlara yol agabilecegi i¢in erken teshis edilip tedavi edilmesi ve kan verilecek kisilere de bulas riskini
ortadan kaldirmak i¢in hayati 6nem arz etmektedir. Son yillarda bir¢ok alanda kullanilan bilgisayar destekli
6grenme yontemleri, bu alanda da geleneksel yontemlere ilaveten hekimlere fikir verici olarak kullanilmaktadir.
Bu c¢alismada amag, makine 6grenme yontemleri ile karaciger hastaliklarinin tespiti ve donodrlerin kan bagist
yapmaya elverisli olup olmadiklarini kan degerlerinden tespit etmektir. Siniflandirma i¢in, Karar Agaclari, Destek
Vektor Makinesi ve k-en yakin komsuluk algoritmalart kullanilip dogruluk ve gercek oran performans dlgiitleri ile
degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kan Bagisi, Karaciger Hastaliklar, Makine Ogrenme Algoritmalart, Siniflandirma,
Performans Olc¢iitii

COMPUTER AIDED DETERMINATION OF SUITABLE BLOOD
DONORS

ABSTRACT

People need blood and blood products for various reasons at different times throughout their lives. Since blood
and products obtained from blood cannot be obtained in laboratory conditions, but only from humans, vital blood
must be obtained from healthy individuals. Hepatitis types, liver cancer, liver enlargement, liver failure, cirrhosis
and similar diseases are among the factors that determine the state of the blood. Since these diseases can cause
irreparable harm as they progress, it is vital to diagnose and treat early and to eliminate the risk of transmission to
those who will be given blood. Computer-aided learning methods, which have been used in many fields in recent
years, are also used in this field as an idea for doctors in addition to traditional methods. The aim of this study is
to detect liver diseases with machine learning methods and to determine whether donors are suitable for blood
donation from blood values. For classification, Decision Trees, Support Vector Machine and k-nearest neighbor
algorithms were used and evaluated with accuracy and true rate performance measures.

Keywords: Blood Donation, Liver Diseases, Machine Learning Algorithms, Performance Measure,
Classification

1. Giris

Kan bagisi, kisileri ruhen ve bedenen olumlu etkiler. Kan bagisi sonrasi doku ve organlar
uyarilarak, kan hiicreleri yenilenmis olur ve kandaki yiiksek yag oran diiser. Ayrica bagiscilar, her bagis
esnasinda Hepatit, HIV gibi farkli enfeksiyon etkenlerinin de taramasindan ge¢mis olur [1]. ilk kan nakli
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hayvandan hayvana 17. yy da gerceklestirilmis, insandan insana kan nakli ise 19. yy da
gergeklestirilmistir. Kan transferine; kazalar, 16semi, anemi, cerrahi miidahaleler gibi rahatsizliklarda
tedavi edici baska secenegin olmadig1 durumlarda ihtiya¢ duyulmaktadir [2]. Insanlar hayatlar1 boyunca
farkli zamanlarda cesitli sebeplerden dolay1 kan ve kan tiriinlerine gerek duymaktadirlar. Kan ve kandan
elde edilen riinler laboratuvar kosullarinda elde edilemeyip yalnizca insandan elde edildiginden, hayati
onem tastyan kanin saglikli bireylerden saglanmasi gerekmektedir [2]. Insan viicudundaki bir¢ok organ
karmasik ve bir o kadarda farkli gorevlere sahiptir. Bu organlardan biri olan karaciger; kani, bir¢ok
yabanci ve toksik maddelerden arindirma, viicuttaki yaglar sindirme, atiklar1 viicuttan uzaklastirma ve
safra liretme gibi hayati fonksiyonlari yerine getirme gibi gorevlere sahiptir [3]. Kan bagisin gerekliligi,
uygun dondriin secimi ve bilgisayar destekli karar verme yontemlerinin kullanildigi calismalar
incelendiginde, Masser ve ark., yaptiklar1 ¢aligmalarinda kan bagiscilarmin karar vermesi tizerindeki
etkilerin ele alinmasini, bagis¢1 toplama ve elde tutma yaklasimina nasil fayda saglayabilecegini
arastirmuglar [4]. Altindis ve ark., yaptiklar ¢alismalarda kan verme Oniindeki engelleri ve bu konudaki
tutum-davraniglarii belirlemek ve kan bagist ile ilgili farkindaligi artirmak icin hangi asamalarda
eksiklikler oldugunu saptamay1 amaglamislar [1]. Czeizler ve Garbarino yaptiklar ¢aligmalarinda, kan
bagis1 kararmin zamansal kurgusal cergevesi ile kan bagisi talebi arasindaki eslesmenin bir
uyumsuzluktan daha yiiksek bagis niyetlerine yol acip agmadigmi test ederek yorum teorisini
genisletmisler [5]. Khan ve ark., Hepatit C hastaligin1 makine 6grenme yontemleri kullanarak tahmin
etmeye ¢aligmisglar [6]. Mueller-Breckenridge ve ark., yaptiklari ¢alismalarda, HBeAg durumunu dogru
bir sekilde smiflandiran viral varyantlar1 belirlemek i¢in makine 6grenimi yaklasimi kullanarak bir
model gelistirmisler [7]. Keles ve ark., elde ettikleri modellerle karaciger hastaliklarinin erken evrede
yakalanmasini saglayacak akilli bir sistemin alt yapisini olusturmaya ¢alismiglar [3]. Tian ve ark.,
caligsmalarinda her hastanin HBsAg seroklerans durumunu laboratuvar ve demografik degiskenlere gore
regresyonlayarak, makine 6grenimi algoritmasinin degerlendirmesini ve karsilagtirmasini1 yapmuslar [8].
Nilashi ve ark., yaptiklar ¢calismalarinda, cesitli parametreler kullanilarak hepatit hastaliginin tahmin
edilmesi i¢in topluluk 6grenme tekniklerinin etkinligini arastirmuslar [9]. Lichtinghagen ve ark.,
calismalarinda, hastalarin fibrozis evrelerini histolojik olarak tamimlayip, belirte¢ gecerliligini
arastirmak icin ROC analizleri yapmislar [10]. Jekarl ve ark., kronik hepatit B hastalarinda WFAM2BP
ile karaciger fibrozisi tanisi ile ilgili bir ¢alisma yapmuglar [11]. Omran ve ark., kronik HCV hastalarinda
karaciger fibrozunun ileri evresini ayirt etmede gelistirilmis karaciger fibrozisi (ELF) skorunun
gecerliligini degerlendirmisler [12]. Guo ve ark., hepatit E insidansin1 ve vaka sayisini tahmin etmek
icin makine Ogrenme yontemleri ve bu yontemlerin etkinligini dogrulamak ve her bir modelin
performansim degerlendirmek igin farkli performans metriklerini uygulamislar [13]. Salazar-Concha ve
Ramirez-Correa anket verilerinden, dondrlerin kan vermeye egilimlerini karar agac1 yontemi kullanarak
yapmaya c¢alismiglar [14]. Hoffmann ve ark., Hepatit C hasta verilerini kullanarak, makine 6grenmesi
yontemlerinin uygulanabilirligini gostermisler [15].

Yapilan ¢alismada, UCI HCV veri seti kullanilarak, kan bagisinda bulunacak donorlerin kan
degerlerinden saglikli ve hastalikli oluslar1 makine 6grenmesi yontemleri ile teshis edilip kan verip
veremeyeceklerine karar verilmeye ¢alisilmistir. Siniflandirma igin, Karar Agaglart (KA), Destek vektor
Makineleri (DVM) ve k en yakin komsu (KNN) yontemleri kullanilmis, performans Slgiitii olarak ise
dogruluk ve gercek oran (GO) kullanilmstir.

2. Materyal ve Metod
2.1. Veriseti

Bu ¢alismada UCI HCV dataset isimli veri kiimesi kullanilmistir [16]. Normalde bu veri kiimesi
615 ornek 13 ozellik ve 1 ¢ikistan olusmustur. Bu 6rneklerden 533 tanesi saglikli,7 tanesi siipheli, 24
tanesi hepatit, 21 tanesi fibrosis ve 30 tanesi cirrhosis hastaligindan olusmustur. Fakat bunlarin 32
tanesinde eksik bilgiler oldugu i¢in ve 7 tanede siipheli oldugu i¢in sonugta saglikli ve hasta olmak tlizere
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toplam 583 6rnek isleme alinmustir. Ozellik olarak donérlerin yas, cinsiyeti, albiimin (ALB), bilirubin
(BIL), choline (CHE), y-lutamyl-transferase (GGT), aspartate amino-transferase (AST), alanine amino-
transferase (ALT), ALP, CHOL, CREA ve PROT degerleri kullanilmistir. Sonug olarak ¢alismada 583
ornek, 13 dzellikten olusan bir veri kiimesi degerlendirilmistir.

2.2. Paradigma

Elde edilen veri setinde 583 Ornegin; 526 tanesi saglikli, 20 tanesi hepatit, 12 tanesi fibrosis ve
24 tanesi cirrhosis hastaligindan olusmustur. 1k olarak saglikli ve 3 farkli hastaligin rnekleri alinarak
siniflandirma islemi yapilmistir. Daha sonra saglikli (526 6rnek) ve hastalikli (56 6rnek) olacak sekilde
iki grup isleme alinmustir. Saglikli ve hastalikli 6rnekler arasinda dengesizlik oldugu igin synthetic
minority oversampling technique yontemi ile sentetik veriler olusturularak ayni sekilde isleme
almmistir. Son asamada normal ve sentetikli verisetleri normalize edilerek siniflandirma islemine
almmugtir. Smiflandirmada kullanilacak veriseti egitim ve test verileri olarak ayristirilip makine
o6grenme yontemlerinden KA, DVM ve KNN kullanilarak kan verecek dondrlerin tahmini dogruluk ve
GO performans olgiitleri ile yapilmigtir. Calisma akis diagramu sekil 1 de verilmistir.

Veri Seti

Saglikli + 3 Hastalik Grubu Saghkli + Hastalikh

Normalizasyon

Sentetik Veri

Normalizasyon

Egitim ve Test Degerlerinin Ayristiriimasi

%80 Egitim %20 Test

Capraz Dogrulama ‘

Siniflandirma Yoéntemleri

Performans Olgitleri

Kan Verebilir Kan Veremez

Sekil 1. Calisma akig diagrami
2.3. Swniflandirma ve Bagart Olciitii

Calismada, makine Ogrenme algoritmalarindan yararlanarak saglikli ve hasta kisilerin kan
degerlerinden kan bagis1 yapip yapamayacaklarina karar verilmeye ¢alisilmistir. Bu algoritmalarin temel
amaci hesaplama yontemlerini kullanarak veriden bilgi elde etmeyi saglamaktir. Kullanilan bir¢ok farkl
yontem vardir, fakat dogru algoritmalarin se¢imi onemlidir. Bu ¢alismada; KA, DVM ve KNN
yontemleri kullanilmistir. KA, bir kararin her olasi sonucunu gostermek i¢in dallanma teknigini kullanan
bir grafik veya aga¢ olusturur. Bir karar agaci temsilinde, her dahili diigim bir 6zelligi test eder, her dal,
ana diigiimiin sonucuna karsilik gelir ve her yaprak sonunda sinif etiketini atar. Bir 6rnegi stniflandirmak
icin, agacin kdkiinden baglayarak yukaridan agagiya bir yaklasim uygulanir. Belirli bir 6zellik veya
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diigiim i¢in, bir yapraga ulasilincaya veya bir etikete karar verilene kadar, o 6zniteligin veri noktasinin
degeriyle uyusan dal dikkate alinir [17]. DVM yo6ntemi, farkli siniflara ait veri setini birbirinden en uzak
olacak sekilde, ayn1 sinifa ait veri kiimelerini ise en yakin olacak sekilde ayirmaya ¢alisan bir yontemdir.
KNN, simiflandirma iglemi i¢in en yakin komsu sayis1 k’y1 seger ve k’nin grup liyeligine gore verileri
siiflandirir. [18]. Veri setleri siniflandirma islemine tutulmadan 6nce normalizasyon islemine tabi
tutulmustur. Normalizasyon i¢in es.1 kullanilmistir [19].

— * (Xi—Xmin) 1
N - 0’8 (Xmax_xmin) + 0’1 ( )

Literatiirde siklikla karsilastigimiz dogruluk performans oOlgiitiine ilave olarak bu ¢alismada
ozellikle vurgulamak istedigimiz GO o6lgiitii kullanilmistir. Dogruluk performns 6lgiitii i¢in es.2
kullanilmigtir [20].

Dogru Tahmin Edilen Ornekler (2)
Tim Ornekler

Dogruluk =

GO olgiitleri i¢in iki grubun siniflandirilmasin da es.3, dort grubun siniflandirilmasin da ise es.4
kullanilmastir.

Te1 Tex 3)
TR= 2+—=2
2
Te1 Tea Te3 Tea )
TR = €1 C2 €3 ¢4
4

3. Uygulama ve Basarimlar

Calismada kullanilan veri kiimesi, saglikli ve {i¢ grup hastalikli olacak sekilde toplam dort grup
direkt olarak isleme alinmigtir. Egitim ve test verileri harmanlanarak 10 ¢apraz dogrulama ve veri setinin
%80 egitim, %20 test isleminde kullanilacak sekilde iki farkli asamada siniflandirilmistir. Saglikli ve
diger hastalikli gruplar arasinda dengesiz bir dagilim oldugu igin sentetik veriler olusturularak tekrardan
siiflandirma islemi yapilmis ve elde edilen sonuglarin dogruluk ve GO degerleri tablo 1’de verilmistir.

Cizelge 1. Dort grup’a ait basar1 oranlari.

Yontem Gergek Degerler Sentetik Degerler
GO Dogruluk GO Dogruluk
%80-%20 Y% %80-%20 | CV | %80-%20 | CV | %80-%20 | CV
KA 0,536 0,570 0,94 0,933 0,967 0,969 0,967 0,96
DVM 0,900 0,743 0,983 0,967 0,995 0,989 0,995 0,989
KNN 0,725 0,589 0,966 0,952 0,978 0,979 0,978 0,979

Elde edilen sonuglar karsilagtirildiginda, tim gruplar direk isleme alindiginda dogruluk
performans 6lgiitii kullanilarak elde edilen sonuglar GO 6lgiitii ile elde edilen sonuglardan daha yiiksek
olmustur. Sentetik olarak olusturulan veri seti siniflandirma islemine alindiginda dogruluk ve GO
performans Olgiitleri kullanilarak elde edilen sonuglarin yaklasik ve yiiksek degerler oldugu
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gozlemlenmistir. Siniflandirma yontemleri karsilastirildiginda ise en yiiksek sonuglarin DVM yodntemi
kullanilarak elde edildigi goriilmiistiir.

Ilk uygulamada kullanilan veri seti normalizasyon islemine tabi tutularak ayni asamalardan
gecirilmistir. Bu sekilde yapilan simiflandirma isleminde elde edilen sonuglarin dogruluk ve GO
degerleri ¢izelge 2’de verilmistir.

Cizelge 2. Normalizasyonlu dort grup’a ait basar1 oranlari.

Yontem Gergek Degerler Sentetik Degerler
GO Dogruluk GO Dogruluk
%80-%20 Cv %80-%20 CvV %80-%20 CvV %80-%20 CvV
KA 0,437 0,494 0,931 0,926 0,947 0,958 0,947 0,958
DVM 0,729 0,741 0,966 0,967 0,988 0,993 0,988 0,993
KNN 0,521 0,601 0,94 0,954 0,983 0,978 0,983 0,978

Normalizasyon islemine tabi tutularak olusturulmus veri setinin siniflandirma sonuglari
karsilastirildiginda direk isleme alinan veri setinde dogruluk performans 6lgiitii kullanilarak elde edilen
sonuglar GO 6lg¢iitii ile elde edilen sonuglardan daha yiiksek olmustur. Sentetik olarak olusturulan veri
seti smiflandirma islemine almdiginda dogruluk ve GO performans Olgiitleri kullanilarak elde edilen
sonuglarin yaklasitk ve yiliksek degerler oldugu gozlemlenmistir. Simiflandirma yontemleri
karsilastirildiginda ise en yiiksek sonuglarin DVM yontemi kullanilarak elde edildigi goriilmiistiir.

Bir sonraki uygulamada veri seti saglikli ve hastalikli olacak sekilde iki grup direkt olarak isleme
alimmugtir. Egitim ve test verileri harmanlanarak 10 capraz dogrulama ve veri setinin %80 egitim, %20
test olacak sekilde siniflandirilmistir. Saglikli ve hastalikli gruplar arasinda dengesiz bir dagilim oldugu
i¢in sentetik veriler olusturularak tekrardan simiflandirma islemi yapilmis ve elde edilen sonuglarin
dogruluk ve GO degerleri ¢izelge 3’de verilmistir.

Cizelge 3. 1ki grup’a ait basar1 oranlari.

Yontem Gergek Degerler Sentetik Degerler
GO Dogruluk GO Dogruluk
%80%20 | OV | %80-%20 | CV | %80-%20 | CV | %80-%20 | CV
KA 0713 | 0889 | 0922 | 0973 | 0976 | 0978 | 0976 | 0978
DVM 0954 | 0954 | 0991 0990 | 0990 | 0995 0,99 0,995
KNN 0818 | 0845 | 0966 | 0966 | 0980 | 0985 | 00981 0.986

Iki grubun smiflandirilmasi sonucu elde edilen basar1 degerleri karsilastirildiginda, veri seti direk
olarak isleme alindiginda dogruluk performans 6lgiitii kullanilarak elde edilen sonuglar GO dlgiiti ile
elde edilen sonuglardan daha yiiksek olmustur. Sentetik olarak olusturulan veri seti siniflandirma
islemine alindiginda dogruluk ve GO performans 6lgiitleri kullanilarak elde edilen sonuglarin yaklasik
ve yiiksek degerler oldugu gézlemlenmistir. Siniflandirma yontemleri karsilastirildiginda ise en yiiksek
sonuglarin yine DVM yontemi kullanilarak elde edildigi goriilmiistiir.

Aym sekilde iki grubun siniflandirilmasinda kullanilan veri seti, normalizasyon iglemine tabi
tutulup direkt ve sentetik veriler olusturulmus sekilde siniflandirilmigtir. Egitim ve test verileri bir
onceki uygulama ile ayn1 sekilde ayristirilmistir. Bu sekilde yapilan siniflandirma isleminde elde edilen
sonuglarin dogruluk ve GO degerleri ¢izelge 4’de verilmistir.
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Cizelge 4. Normalizasyonlu iki grup’a ait basar1 oranlari.

Yontem Gergek Degerler Sentetik Degerler

GO Dogruluk GO Dogruluk

%80-%20 | CV %80-%20 | CV %80-%20 | CV %80-%20 | CV
KA 0,773 0,869 | 0,957 0,966 | 0,986 0,975 | 0,986 0,975
DVM 0,909 0,945 | 0,983 0,988 | 0,995 0,989 | 0,995 0,989
KNN 0,818 0,845 | 0,966 0,966 | 0,990 0,988 | 0,99 0,988

Normalizasyon iglemine tabi tutularak iki grup i¢in olusturulmus veri setinin siniflandirma
sonuglart karsilastirildiginda direk isleme alinan veri setinde dogruluk performans 6lgiitii kullanilarak
elde edilen sonuglar GO o6lg¢iitii ile elde edilen sonuglardan daha yiiksek olmustur. Sentetik olarak
olusturulan veri seti smiflandirma islemine alindiginda dogruluk ve GO performans Oolgiitleri
kullanilarak elde edilen sonuglarin yaklasik ve yiiksek degerler oldugu gézlemlenmistir. Siniflandirma
yontemleri karsilagtirildiginda ise tiim denemelerde de goriildiigii gibi en yiiksek sonuglar DVM
yontemi kullanilarak elde edilmistir.

Veri setinde saglikli ve hasta 6rnek sayilarinin dagilimi dengesiz oldugundan degerlendirmenin
daha hassas olabilmesi i¢in sentetik veriler olusturulmus ve ayrica performans olgiitii olarak GO tercih
edilmistir. Tlk olarak sentetik veriler olusturulmadan yapilan ¢alismada dogruluk performans &lgiitiiniin
daha yiiksek oldugu goriilmistiir. Fakat veri setlerinin dengesiz dagiliminda dogruluk olciitiiniin
yaniltict olabilecegi diisliniildiiglinden GO performans oOlgiitiiniin daha belirleyici olabilecegi
goriilmiigtiir. Veri setinin dengeli oldugu durumlarda dogruluk performans Olgiitiiniin belirleyici
olabilecegi bilindigi icin sentetik veriler iiretilerek tekrardan sonuclar karsilastirilmig ve her iki
performans oOl¢iitiiniin de basarili oldugu gézlemlenmistir.

4. Sonuc¢

Bu ¢alismada UCI HCV veri seti kullanilarak, saglikli ve hasta kisilerin kan degerlerinden kan
bagis1 yapip yapamayacaklari ele alinmis olup KA, DVM ve KNN olmak iizere ii¢ farkli siniflandirma
algoritmasi ile siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde en basarili siniflandirma
yonteminin DVM oldugu sonucuna varilmistir. Performans olgiitlerinin karsilastirilmasinda ise veri
setlerinin dengesiz dagilimlarinda GO 6l¢iitiiniin, dengeli dagilimda ise dogruluk ve GO performans
Olciitiiniin belirleyici oldugu sdylenebilir. Hastalik teshislerinde uzmanlar belirli kriterler ve kendi
tecriibelerini kullanarak karar verirler. Karar asamasinda tecriibe eksikligi veya o anki konsantrasyon
eksikligi farkli bir teshis olasiligina sebep olabilir. Ayrica bazi teshis durumlarinda laboratuvar
ortmalarina ihtiya¢ duyulur. Bu ve benzeri durumlar zamansal ve ekonomik olarak da maliyet anlamina
gelir. Bu caligmada sunulan makine 6grenimi algoritmalar: ile uzmanlara teshis koyma asamasinda
yardimer olacak fikirler vererek caligmaya disiplinler arasi bir nitelik verilmis ve saglikla ilgili
calismalarda kapsam dahada genisletilerek farkli ¢aligmalar yapilabilecegi goriilmiistiir.
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