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Bu c¢alismada karaciger test sonuclarinin makine 6grenmesi algoritmalarindan lojistik regresyon siniflandiriimasina
dayali hastalik tahmin modeli calismasi yapilmistir. Karaciger insan vicudunda adeta bir fabrika gibi ¢galismaktadir. Bu
organin hastalanmasi bitln vicuda zarar veren birgok etki meydana getirmektedir. Bu g¢alismada belirli dlgitlere ve
parametrelere gére bu hayati organ i¢in hastalik tahmin modeli gergeklestiriimistir. Calismada karacigere ait protein,
albuimin ve bilurubin gibi degerler hastalik tahmin modelinde incelenmistir. Calismada kullanilan veri modeli agik kaynakl
kaggle web sitesinden alinmistir. Tahmin modeli python dili ile jupyter notebook ortaminda gergeklestirilmistir. Kategorik
veri tahmini iginse lojistik regresyon modeli tercih edilmistir. Olusturulan model %84 dogruluk icermistir. Degerlendirme
Olcltl olarak karmasiklik matrisi kullanilmis ve ¢alismada sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, Lojistik regresyon, Karaciger hastaligi.

ABSTRACT

In this study, a disease prediction model study based on the logistic regression classification of liver test results from
machine learning algorithms was performed. The liver works like a factory in the human body. Disease of this organ
causes many effects that harm the whole body. In this study, the disease prediction model for this vital organ was
performed according to certain criteria and parameters. In the study, values such as protein, albumin and bilirubin
belonging to the liver were examined in the disease prediction model. The data model used in the study was taken
from the open source kaggle website. The prediction model was implemented in the jupyter notebook environment with
python language. Logistic regression model was preferred for categorical data estimation. The model created contained
84% accuracy. Confusion matrix calculation table was used as evaluation criterion and presented in the study.
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1. GiRiS

Makine 6grenmesi metotlarinin saglk alaninda kullaniimaya baslamasiyla beraber birgok hastaliga tani
koyma metodu zaman iginde gelistiriimistir. Derin Ogrenme, yapay sinir aglar adi verilen beynin yapisi ve
islevinden esinlenen algoritmalarla ilgili bir makine égrenimi alt alanidir (Roy vd. 2020; Khalifa vd. 2020).
Bu alanda, Evrisimli Sinir Aglari, Tekrarlayan Sinir Aglari, LSTM’ler, Transformatdrler gibi sinir agi mimarileri
calisiimis ve Dropout, BatchNorm, Xavier / He baslatma ve daha fazlasi gibi stratejilerle bunlari nasil daha iyi
hale getirilebilecedi Uzerinde arastirmalar yapiimigtir (Kaur vd. 2020). Python ve TensorFlow kullanarak bu
teorik kavramlara ve bunlarin endistri uygulamalarina hakim olunabilmektedir (Yao vd. 2020). Otonom surUs,
isaret dili okuma, muzik Gretimi, bilgisayarla gérme, konusma tanima ve dogal dil isleme gibi gercek diinya
vaka c¢alismalarinin 6nt makine 6grenmesi alt alani olan derin 6grenme sayesinde aciimistir (Guo vd. 2019).
Saglik hizmetlerinde makine 6grenme uygulamalari, tibbi géruntileme ¢ézumlerinde, hasta belirti kaliplari
tanimlayabilen sohbet robotlarinda, belirli kanser tirlerini tanimlayabilen derin 6grenme algoritmalarinda
ve nadir hastaliklari veya belirli patoloji turlerini tanimlamak icin derin 6grenmeyi kullanan goérintileme
¢6zUmlerinde zaten gorilmustir. Derin 6grenme, tip uzmanlarina sorunlari erkenden tespit etmelerine ve
bdylece ¢ok daha kisisellestiriimis ve ilgili hasta bakimi sunmalarina olanak taniyan i¢ goériler saglamada
temel bir rol oynamaktadir (Byra vd. 2020). YSAlar, tibbi gorintileme gibi cesitli kaynaklardan blylk
miktarda veriyi igleyerek doktorlarin bilgileri analiz etmesine ve birden ¢ok durumu tespit etmesine yardimci
olabilir (Yamakawa vd. 2019). Baglica saglik uygulamalari; kan 6rneklerini analizi, diyabetik hastalarda glikoz
seviyelerini takibi, kalp rahatsizliklari tespiti, tumdrlerin tespiti, géruntl analizini kullanilarak kanserli hucreleri
tespit etmek ve kanseri teghis etmek ek olarak da ileri seviye kligik mikroorganizma takibinde kullaniimaktadir
(Li vd. 2018).

Karacigerde olugan hastaliklarin ilk evrelerinde herhangi bir belirtisi ortaya ¢ikmaz iken sonraki zamanlarda
belirtiler belirgin bir sekilde ortaya gcikmaktadir (Lin ve Chuang, 2010). Karacigerde meydana gelen hastaliklarin
tanisinda kan igerisinde bulunan enzim dizeyleri 6lcim sonuglarina bakilarak karar verilir (Parkin vd. 2005).
Makine 6grenimi yoluyla teshis, durumun varligini veya tirint gésteren kaliplari gorsel olarak tanimlayabilmek
icin hélihazirda klinisyene guvendigimiz alanlarda fizyolojik verilere dayali bir siniflandirma gorevine
indirgendiginde ise yarar (Arjmand vd. 2019). Makine 6grenmesi ile hizli tani koyma ve operatdr hatalarina
izin vermeyen bir teshis sistemi gelistirilebilmektedir. Bu yénde literatiirde Destek Vektdér Makinasi yontemi
ile karaciger kimyasal verileriyle siniflandirma, Naive Bayes ile Destek Vektor Makinasi siniflandirmalarinin
karsilastiriimasi ve hibrit modellerin kullaniimasi gibi ¢alismalar mevcuttur (Schiff vd. 2011; Sorich vd. 2003).
Makine 6grenmesi algoritmalarindan Bayes siniflandirici ile yapay sinir agi ile yapilan hastalik teshisinde
yapay sinir agi siniflandirmada Bayes siniflandiricisindan daha iyi sonug vermistir (Dandil.,2013). Karaciger
hastaligi veri setini WEKA makine 6grenmesi ara yuzu yardimiyla Random Forest ve J48 algoritmalari da
dahil olmak tizere farkli siniflandiricilar ile 6zellik segimi islemi gergeklestirildi. Ozellik segimi isleminden sonra
J48 siniflandirma algoritmasinin basarimi %70,6 degerini verirken siniflandiricilar icinde en yuksek degeri
veren Random Forest algoritmasi ve bagsarimi ise %71.8 olarak kaydedilmistir (Gulia vd., 2014). Alkusak
ve Gok iki farkh karaciger veri seti Uzerinde karaciger yetmezligi hastaligini YSA, Fonksiyonel Agag, RF ve
Radial Based Functional metotlarini kullanarak hasta teshisinde bulunmuslardir. YSA'yi MATLAB makine
o6grenmesi aracini kullanarak diger metotlari da makine 6grenmesi araci olan WEKA ile calismiglardir.
Calismalarinin sonucunda WEKA ve Matlab araglarinin giktilari iki ayri veri seti icin %76, ve %78 degerinde
olmustur. Keles ve arkadaslari ILPD karaciger veri seti ile karaciger yetmezligi icin Decision Stump, J48,
REP Tree, Lojistik Model Agaci (LMT), Hoeffding Tree, RF, IBk ve RT modellerini veri setine uygulamiglar
ve en ylUksek %81.9 basarimin gdsteren algoritma RF modelinin oldugu gézlenmistir. Kan degerlerinden
alinan degerlerin disinda tibbi goérintilerden de karaciger hastaligi teshisi yapilmakta ve bu alanda Derin
o6grenme ile de calisiilmaktadir. Derin 6grenme, simdiye kadar segmentasyon, nesne (yani lezyon veya ilgi
bdlgesi) algilama ve siniflandirmayi igceren cesitli goriuntileme gdrevlerini gerceklestirmek igin bir dizi sinir agi
mimarisini kullanan yeni ve gugli bir makine 6grenme yontemidir (Bayet vd.2020). Derin 6grenme yontemleri,
geleneksel makine 6grenme yontemlerinden (yani destek vektér makinesi (SVM) ve rastgele orman (RF)) bir
anlamda farklidir. ikincisi, algoritmayi egitmek igin dzellik gikarma yéntemlerine giivenirken derin 6grenme
yontemleri géruntiyl dgrenir; veriler 6zellik gikarmaya gerek kalmadan dogrudan girig verisinin egitiimesiyle
saglanir (Tai, Lo, 2018).

Bu calismada ise karaciger analiz sonuglarindan elde edilen degerler cinsiyet, yas ve diger parametreler
kullanilarak siniflandiriimis ve sinir disi degerler tespit edilerek karacigerde hastalik var ya da yok seklinde
tahmin uygulamasi gergeklestirilmistir.
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Calismanin devaminda materyal ve metot kismi agiklanarak veri seti hakkinda bilgi verilmistir ve makine
o6grenmesi algoritmasi calistirilarak basarim élgutleri ile sonug grafikleri calismanin sonunda sunulmustur.
Uygulamada kategorik veri siniflandiriimasinda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan olan lojistik
regresyon modeli olusturulmus ve elde edilen sonuglar, detayli analiz grafikleri calismada verilmistir.

2. MATERYAL VE METOT

insan viicudunda karacigerin goérev yogunlugu diger organlarin gérev yodunlugundan daha fazla olup
kitle ve hacim olarak en blytk ve en édnemli organimiz olmaktadir. Karacigerde olusan sorunlarin farkina
varilmasinda karacigerin Urettigi enzimler dnemli bir vazife Ustlenmektedir. Bu nedenle ¢alismada karaciger
enzim degerlerine bakilarak agik erisim bir veri seti Gzerinde ¢alisiimistir. Gergeklestirilen makine 6grenmesi
calismasinda acgik kaynak erisimli karaciger hastalarindan teshis edilmis toplanan veri seti kullaniimistir.
Mevcut veri icerisinde 10 farkh 6znitelik ile kategorik sinif bilgisini barindirmaktadir. Metodoloji kisminda ise
kategorik verileri siniflandirmada yuksek dogruluk veren Lojistik regresyon algoritmasindan faydalaniimigtir.
Yine acik kaynak erigimli Python makine 6grenmesi kutuphanelerinden faydalaniimigtir. Kullanilan agik
kaynak erigimli veri kimesinin kolay anlasilir olmasini saglayan dagilim grafikleri calismada detayli bir sekilde
verilmektedir.

2.1 Veri Seti ve Veri On isleme

Karaciger hasta ve hasta degil seklinde kategorik olarak siniflandiriimis veri seti kaggle sitesinden alinmigtir
(URL-4, 2021). Kullanilan veri yigininda 6znitelik olarak yas, cinsiyet, toplam bilurubin, dogrudan bilurubin,
toplam protein, albimin, alkalin poshpoataz, alamin aminotransferaz, aspartat aminotransferaz ve albimin/
globulin orani degerleri bulunmaktadir. Sinif degerleri hasta (1) saglikli (2) seklinde kategorik olarak ayriimistir.
Kullanilan veri seti, igerisinde 1166 hastadan alinmis 10 farkli 6znitelik 6lgcim degerlerinin yani sira iki sinif
bilgisini iceren tablo seklindedir.

Kullanilan veri seti icerisinde eksik dl¢gimler bulunmaktadir. Eksik verilerin yerlerini doldurmak igin farkh
yontemler icra edilmektedir. Genellikle eksik verinin bulundugu satir 6znitelik sitununun ortalamasi, medyani
ya daregresyon analizi yapilarak doldurulmaktadir. Calismada eksik veriler 6znitelik degerinin ortalama degeri
olarak tamamlanmistir. Bunun yaninda makine 6grenmesi algoritmasinda 6znitelik degerleri 0-1 aralidina
cekilerek her bir 6zelligin sayisal degeri es 6neme sahip olacak sekle getirilmistir. Calismada kullanilan veri
setine ait 6rnek tablo 1°de sunulmustur.

Tablo 1. Calismada kullanilan veri seti 6rnegi

Yas | Cinsiyet | Toplam Dogrudan | Alkalin Alamin Aspartat Toplam | Albumin | Veri
Bilirubin | Bilirubin Poshpoataz | Aminotransferas | Aminotransferaz | Protein
65 |[Bayan [0,70 0,10 187,00 16,00 18,10 6,80 3,30 1,00
68 | Erkek 10,90 5,50 699,00 64,00 9,40 7,50 3,20 1,00
62 | Erkek 7,30 4,10 490,00 60,00 68,00 7,00 3,20 1,00
58 |Bayan [1,00 0,40 182,00 14,00 20,10 6,80 3,20 1,00
72 | Erkek 3,90 2,00 195,00 27,00 28,20 7,30 3,40 1,00
46 | Erkek 1,80 0,70 208,00 19,00 14,10 7,60 6,40 1,00

2.2 Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik Regresyon kategorik siniflandirma sorunlarini ¢ézmekte kullanilan istatistiksel bir metot olup gézetimli
makine dgrenmesi algoritmalarindandir (Ozdemir E. Balli S,. 2020). Kullanilacak veri seti kiimesinin lojistik
regresyon analizinin yapilmasi ikili ihtimali (O ya da 1) verir. Caligmada kullanilan veri degeri bagimli degisken
olup sayisal olarak (1-karaciger hastasi 2- karaciger hastasi degil) seklinde ifade edilmektedir. Sekil 1°de
¢alismada kullanilan regresyon modeli akis semasi gortlmektedir.
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Sekil 1. Calismada kullanilan regresyon modeli

Lojistik regresyon, bagimh degisken ikili oldugunda yapilacak en uygun regresyon analizidir. Diger regresyon
analizleri gibi lojistik regresyon tahmin edici yapiya sahip bir analizdir. Lojistik regresyon, verileri tanimlamak
ve bir bagimli ikili degisken ile bir veya daha fazla yazili, sira, aralik veya oran dizeyinde bagimsiz degisken
arasindaki iliskiyi agiklamak i¢in kullanilir. Bagimh degisken, dodasi geregi ikiye bolinmus olmalidir (6rnegin,
Erkek karsi Bayan). Sirekli yordayicilar standart puanlara dénastirilerek ve-3.29’un altindaki veya +3.29’dan
buyuk degerler kaldirilarak degerlendirilebilecek verilerde aykiri dederler olmamahdir (Trivizakis vd. 2019;
Jyoti vd. 2020). Yordayicilar arasinda yuksek korelasyon (¢oklu baglanti) olmamalidir. Bu, yordayicilar
arasindaki bir korelasyon matrisi ile degderlendirilebilir. Tabachnick ve Fidell (2013), bagimsiz degdiskenler
arasindaki uzun korelasyon katsayilarinin 0,90’dan kig¢lk olmasi nedeniyle varsayimin karsilandigini éne
surmektedir (Liu, Abdukeyim, Yan, 2019). Lojistik regresyon analizinin merkezinde bir olayin logaritmik
olasiliklarini tahmin eden goérev vardir. Matematiksel olarak lojistik regresyon, esitlik bir de tanimlanan ¢oklu
dogrusal regresyon fonksiyonunu tahmin eder (Reddy vd. 2018).

o (Mo +(ny+x))

— 1
f 14+e(Mo+(ni=x)) )

Burada esitlik 1°de, f tahmin edilen ¢ikti, nO 6nyargi veya kesme terimidir, n1 tek giris degeri ve x katsayidir.
Girig verilerindeki her sutunun, egitim verilerinden 6grenmesi gereken iligkili bir n katsayisi (sabit bir gergek
deger) vardir.

Kisi 0 P I P np
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Yas
Sekil 2. Veri kiimesi yas ve kisi sayisi dagilimlari

Sekil 2°de veri setinden elde edilmis veri kimesindeki yas ve kisi sayilari grafigi gosteriimektedir. Ornegin
sekil 2 incelendiginde veri setinde cinsiyet ayrimi gézetilmeksizin 60 yasinda 60°in Uzerinde kisi varken 30
yasinda 20 kisi vardir. Her yasa karsilik veri setinde bulunan Kisi sayisi net bir bigimde goértlmektedir.
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3. TAHMIN VE ANALIZ SONUGLARI

Calismada yas, cinsiyet, toplam bilurubin, dogrudan bilurubin, toplam protein, alblimin, alkalin poshpoataz,
alamin aminotransferaz, aspartat aminotransferaz ve albimin/globdtilin orani degerleri siniflandirmasi sekil ti¢
icinde yapilmistir. Burada yapilan ¢alismada her bir parametrenin bir baska paraemetreye gére dagilimlarinin
verildigi grafik sekil tigte gériilebilmektedir. Ornegin yas guruplarina gére toplam bilurubin, dogrudan bilurubin,
toplam protein, albimin, alkalin poshpoataz, alamin aminotransferaz, aspartat aminotransferaz ve albimin/
globilin orani degerleri veya cinsiyete gore toplam bilurubin, dogrudan bilurubin, toplam protein, alblimin,
alkalin poshpoataz, alamin aminotransferaz, aspartat aminotransferaz ve alblimin/globilin orani degerleri
sekil Ug Uzerinde gorilebilmektedir.

Bazi parametreler diger parametrelere gore 6zel 5Sneme sahiptir. Clnki bunlarin dnceden bilindigi sekilde belirli
bir sayisal degerin Ustlinde olmalari ilgili organda ileride olabilecek bir hastaligin éncu bilgisini saklamaktadir.
Bu durumdan yararlanilarak belirli degerlere gére hastalik teshisi yapmak daha da kolaylasmaktadir. Ornegin
kanda en fazla bulunan plazma proteini olan albumin, karaciger tarafindan sentezlenir. Kilcal damarlardan
gecemeyecek kadar buylk proteinlerin olusturdugu onkotik basing sayesinde proteinlerin bu bdlgelerden
gegisini saglar. Boylece 6dem olusumunu ve damar yatadinda sivi birikimi sonucu olusabilen tansiyon
yuksekligini engeller. Albumin seviyesi, yapilan laboratuvar testleri ile kan ve idrardan olmak tzere iki farkli
sekilde dlgtlebilir. Albumin referans araliyi Kan diizeyinde yetiskinlerde 3.4 ile 5.4 g/dL iken, idrarda normal
albumin degeri 0 ile 8 mg/dL'dir (URL-1, 2021). Ya da Bilirubin, viicudun kirmizi kan hicrelerini pargalama
islemi sirasinda ortaya ¢ikan sarimsi bir maddedir. Bu madde karacigerde bulunur ve normal olarak sindirim
sirasinda viicuttan digari atilir. Karacigerin hasar gérmesi durumunda bilirubin kan ve idrara sizabilir. idrarda
bilirubin, karaciger hastaliginin bir belirtisi olabilir (URL-2, 2021). Bunun gibi dnceden bilinen sinirlar dahilinde
derin 6grenme ile ylksek dogrulukta tahminler yapilabilmektedir. Burada derin 6grenmede egitilen verinin
gercek Orneklere dayanmasi ve ayrinti icermesi sonuglarin guvenilirligini arttirmaktadir. Bu glvenilirlik ve
dogruluk karmasiklik matrisi ile hesaplanabilmektedir.

Aspartat aminotransferaz (AST) referans arali§i ya da farkli bir deyisle normal degerleri, kadinlarda 15 ile
42 |U/L iken erkeklerde 15 ile 20 IU/L dizeyindedir. Alamin aminotransferaz (ALT) saglikl erkek bireylerde
kandaki seviyesi 10-40 U/L, kadinlarda ise 7-35 U/L araliginda olmalidir (URL-3, 2021). Kullanilan veri
setinde erkek bireylerin hasta sinif dederi kadin bireylerden daha fazladir. Genelde bu parametrelerin ilgili
cinsiyete gore belirlenmis referans aralik degerlerinden ylksek ¢ikmasi durumunda karaciger ile ilgili bir
hastaligin habercisi olmaktadir. Cogu karaciger hastaligi tipinde, ALT seviyesi AST'den yUksektir ve AST /
ALT orani disuk olacaktir (1’den az). Birkag istisna var; AST / ALT orani genellikle Alkolik Hepatitte, Sirozda
ve Akut Hepatitte veya safra kanali tikanikligindan kaynaklanan yaralanmanin ilk veya iki gununde artar.
Kalp veya kas hasarinda AST genellikle ALT’ den ¢ok daha yuksektir (genellikle 3-5 kat daha yuksektir) ve
seviyeler, karaciger hasarina gére ALT’ den daha uzun siire daha yiuksek kalma egilimindedir. Bu enzimlerdeki
degisimlerin siniflandiriimasi ile bircok hastalik elenebilmekte ve geriye kalanlar icin dogruya en yakin sonug
tasarlanan model ile tahmin edilebilmektedir (Deshmukh vd. 2020; Lou vd. 2020).

Kanda iki gesit protein mevcuttur, albiminler ve globulinler. Albumin kanda bir¢gok kigik molekilin
tasinmasindan sorumludur ancak albUminin asil gérevi damarlardaki sivinin damar disina kagmasini
onlemektir. Globulin proteinleri icerisinde enzimler, antikorlar ve 500’den fazla degisik protein vardir. Albumin
ve globulin orani A/G orani total protein ve albuminin direkt dlgiimlerinden elde edilir (URL-1, 2021). Kandaki
toplam protein, albimin ve bilirubin dagilimlarinin cinsiyete gére siniflandiriimasi sekil 3°de goésteriimektedir.

Frotein Abmma gore Caviyet Dagphmlan Almmsin THireyvine gine Ciasiver Dagenlarn Hilirekin Dizvyine Gére Caniyet Dagilmlan

{0} Kadm (1 Erkek (8] Koadla i) Erkeek ) Kadm {1p Erkek

(a) (b) (c)
Sekil 3. Protein, alblimin ve bilirubin dagilimlarina goére cinsiyet dagilim grafikleri kargilastirmasi
a)Protein alimina goére b) Albimin dizeyine goére c)Toplam bilirubin dizeyine goére
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Sekil 3 a’da toplam protein miktarina gére, 3 b’de albimin diizeyine gére ve 3 c’de toplam bilirubin diizeyine
gore siniflandirma yapilmistir. Her g grafikte de toplam populasyonun blyik ¢odunlugu erkekler tarafinda
¢cikmistir. Bunun nedeni veri gurubunu olusturan toplam 1166 kayit verisinin 882 sinin erkek bireylerden
olusturulmus olmasidir. Bu siniflandirmadan veri setindeki erkek hastalar iginde karaciger hastaligi gérulme
riski cok daha fazla olacaktir.

Sekil 4 “te dzniteliklerin birbirleri ile olan korelasyon iligkisinin grafigi verilmistir. Korelasyon degeri 0.90 altindan
oldugu icin bitlin déznitelikler siniflandirma algoritmasi igerisinde kosturulmustur. Sekil 4 kullanilarak 6znitelik
sayisinda eksiltiime yapilip yapilmayacagi yani 6znitelikler arasindaki benzerlik iliskisine bakiimaktadir.
Oznitelikler arasinda iligkisi yiksek olan dzellikler algoritmaya alinmayarak sistemin hesaplamasinda hiz ve
dogruluk oraninda artma olacagindan sekil 4 bizim igin 6znitelik ayirt etme araci olarak da kullaniimaktadir.
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Sekil 4. Regresyon modeline gore hastalik tahmin grafigi

Amagclanan model, egitim dogrulugu %87, test dogrulugu %84, hassasiyet %89 F1 0.78 ve geri ¢agirma
%76 saglamistir. P kesinliktir, R geri cagirmadir, ACC dogruluktur, F1 Kesinlik ve geri cagirma degerlerinin
harmonik ortalamasini gosterir. Egitlik 2'de sirasiyla TP gercek pozitif, TN gercek negatif, FP yanhs pozitif ve
FN yanlis negatiftir. Tablo 2’ de karmasiklik matrisi sonucu sunulmustur.

TP TP TP P+R
P= TP+FP ' R = TP+FN ! ACC = TP+FP+TN+FN ' Fr=2~ P+R (2)
Tablo 2. Karmasiklik matrisi sonucu
Tahmin \ Gergek Pozitif Negatif
Pozitif 748 84
Negatif 100 234

Dogruluk, bir modelin basarisini élgmek igin yaygin olarak kullanilan bir 6lgimdir. Hassasiyet, pozitif olarak
tahmin ettigimiz degerlerden kacginin aslinda pozitif oldugunu gdsteren bir degerdir ve hassasiyet (Geri
Cagirma), operasyonlarin ne kadarina ihtiyacimiz oldugunu goésteren bir élgimdur. Pozitif olarak tahmin
etmek. Basit bir ortalama yerine harmonik bir ortalama olmasinin nedeni, asiri durumlari goéz ardi etmememiz

gerektigidir.

Sekil 4°te gorulebilecedi Uzere tim parametrelerin yer aldigi bir dagilim elde edilmistir. Hastalik 0 ile 1
arasinda o6lgeklendirilmistir. 1 hasta 0 hasta degil demektir. Tim parametrelere goére bir puanlandirmaile 0 ile
1 arasinda veriler siniflandiriimistir. Dogrudan bilirubin degeri en yiksek olanlar dagihm grafiginde 0,87 lik
bir puan ile hastaliga en yakin grup olmustur.
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4. SONUCLAR

Bu calismada makine 6grenmesi tabanli lojistik regresyon siniflandirma modeli kullanilarak belirli sartlar
altinda karaciger test sonuglarinin belirli bir teknikle siniflandiriimasina dayali hastalik tahmin modeli calismasi
yapilmistir. Karaciger hastaliklari veri seti agik kaynak erisimli ve hazir olarak kullaniimistir. Siniflandirma
modeli olarak lojistik regresyon modeli tercih edilmistir. Daha énceden bilinen ve saglikli bireylerde olmasi
gereken araligin disindaki degerlere sahip bireyler yaslarina ve cinsiyetlerine gore siniflandiriimis ve hastalik
tahmin modeli gerceklestirilmistir.

Calisma sonunda uygulanan modelde egitim dogrulugu % 87, test dogrulugu % 84, hassasiyet % 89 F1 0.78
ve geri ¢cagirma % 81 olarak ¢cikmigtir. Modelde kullanilan tim parametreler analizin bir pargasi olarak grafik
halinde siniflandiriimigtir. Elde edilen bu siniflandirma grafikleri ¢alisma igeresinde sunulmustur. Modelin
etkinligini élgmek icin uluslararasi kabul gormis olan karmasiklik matrisi kullanilmis ve g¢alisma iginde
elde edilen sonuglar sunulmustur. Uygulanan modelin daha ¢ok veri icerecek sekilde daha bulyUk verilere
uygulanmasi durumunda daha buyik dogruluk elde etmek mimkin olabilecektir.
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