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YUKSEK LiSANS TEZIi

KARACiGER TRANSPLANTASYONU SONRASI MAKINE VE DERIN OGRENME
YONTEMLERI iLE KARACIiGER HASTALIKLARININ TESHISi

Zeynep BILEN
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Ferhat BOZKURT

Amac: Bu ¢calismada, karaciger nakli olan hastalarin nakil sonrasinda olusabilecek hastaliklarin
teshisi amacglanmustir. Atatiirk Universitesi Arastirma Hastanesinde, karaciger nakli olan
hastalarin bilgilerinden olusan veri setinin, makine ve derin 6grenme algoritmalari ile
olusturulan modeller araciligiyla siniflandirilmast amaglanmistir. Olusturulan modellerin
performans degerlendirmeleri yapilip karsilastirma yapilmistir.

Yontem: Veri girisi igin arayiiz tasarlanmistir. Arayliz araciligi ile veriler veri tabaninda
toplanmistir. Bunun yani sira hastalarin dosyasinda bulunmayan bilgiler hastanenin bilgi
isleminden talep edilip hepsi tek bir veri havuzunda toplanmistir. Toplanan verilerin
smiflandirmast i¢in makine ve derin 6grenme algoritmalarindan modeller kullanilmistir. Veri
seti %80’i egitim, %20’si test olarak ayrilmis olup modellerin egitiminde ve test edilmesinde
kullanilmistir. Ayn1 zamanda veri setinde ayrim yapilmadan k ¢apraz dogrulama yapilmistir.
Egitilen modellerin performans metrikleri bize en iyi sonucun hangi modelde oldugunu
gostermistir. Veri on isleme, modellerin olusturulmasi, egitilmesi ve test edilmesi Google
Colaboratory bulut ortaminda, Python programlama diliyle gergeklestirilmistir.

Bulgular: Modeller olusturulmadan o6nce k ¢apraz dogrulama ve oOzellik c¢ikarima
yontemlerinden LDA ve PCA yontemleri kullanilmistir. Kullanilan yontemlere bagli olarak
modellerin performans metrikleri farklilik gostermistir. Veri setinde dort bagimli degisken
alinmistir. Ex bagiml degiskeni i¢in modeller arasinda en yiiksek dogruluk oran1 PCA yontemi
ile %90 olmustur. K ¢apraz dogrulama sonrasi en yiiksek dogruluk oran1 LDA yontemi ile %98
olmustur. Niiks yeri bagimli degiskeni i¢cin modeller arasinda en yiiksek dogruluk orani her iki
yontem ile de %82 olmustur. K ¢apraz dogrulama sonrasi en yiiksek dogruluk orani LDA
yontemi ile %98 olmustur. Tiimor niiks bagimli degiskeni i¢in modeller arasinda en yliksek
dogruluk orani her iki yontem ile %79 olmustur. K ¢apraz dogrulama sonrasi en yiiksek
dogruluk oran1 LDA y6ntemi ile %99 olmustur. Oliim nedeni bagimli degiskeni icin modeller
arasinda en yiiksek dogruluk oran1i LDA yontemi ile %86 olmustur. K ¢apraz dogrulama sonrasi
en yiiksek dogruluk orani LDA yontemi ile %99 olmustur. Bagimli degiskenlere k capraz
dogrulama uygulandiktan sonra ki dogruluk oranlarinin ortalamasi sonucunda en iyi yontem
LDA se¢ilmistir.

Sonu¢: Bu c¢alisma dahilinde karaciger nakli olan hastalarin bilgileri bir veri havuzunda
toplanmistir. Toplanan verilerin, hastaliklarin erken teshisi ve taramasi i¢cin makine ve derin
ogrenmesi yontemleri ile siniflandirilmas: yapilmistir. Hekimlere, hastalar hakkinda gerekli
bilgi ve uyarilarda bulunabilen bir sistem olusturulmustur. Bu sistemin ilerleyen siireglerde
sadece karaciger degil diger organ nakilleri i¢in kullanilabilir hale getirilmesi buna bagl olarak
veri sayisinin artmasi ile birlikte, daha iyi basarim elde edilmesi hastaliklarin teshisi
bakimindan biiylik 6nem arz etmektedir.

Anahtar Kelimeler: derin 6grenme, makine 6grenmesi, karaciger, transplantasyon
Eyliil 2022, 75 sayfa



ABSTRACT

MASTER’S THESIS

DIAGNOSIS OF LIVER DISEASES WITH MACHINE AND DEEP LEARNING
METHODS AFTER LIVER TRANSPLANTATION

Zeynep BILEN
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Ferhat BOZKURT

Purpose: In this study, it was aimed to diagnose the diseases that may occur after
transplantation in patients with liver transplantation. It is aimed to classify the data set
consisting of the information of patients with liver transplantation in Atatiirk University
Research Hospital, through models created with machine and deep learning algorithms.
Performance evaluations of the created models were made and comparisons were made.

Method: Interface is designed for data entry. Data were collected in the database through the
interface. In addition, the information that is not in the patients' files was requested from the
hospital's information process and all of them were collected in a single data pool. Models from
machine and deep learning algorithms were used to classify the collected data. The data set was
divided into 80% training and 20% test, and was used in training and testing the models. At the
same time, k cross validation was performed without discrimination in the data set. The
performance metrics of the trained models showed us which model had the best results. Data
pre-processing, creation, training and testing of models were carried out in the Google
Collaboratory cloud environment, using the Python programming language.

Findings: Before the models were created, LDA and PCA methods were used from k cross-
validation and feature extraction methods. Depending on the methods used, the performance
metrics of the models differed. Four dependent variables were taken in the data set. The highest
accuracy rate among the models for the dependent variable Ex was 90% with the PCA method.
The highest accuracy rate after K cross validation was 98% with LDA method. The highest
accuracy rate among the models for the recurrence location dependent variable was 82% with
both methods. The highest accuracy rate after K cross validation was 98% with LDA method.
The highest accuracy rate among the models for the tumor recurrence site dependent variable
was 79% with both methods. The highest accuracy rate after K cross validation was 99% with
LDA method. The highest accuracy rate among the models for the cause of death dependent
variable was 86% with the LDA method. The highest accuracy rate after K cross validation was
99% with LDA method. As a result of the average of the accuracy rates after applying k cross
validation to the dependent variables, the best method LDA was chosen.

Results: In this study, the information of patients who had liver transplantation was collected
in a data pool. The collected data were classified by machine and deep learning methods for
early diagnosis and screening of diseases. A system has been established to provide physicians
with necessary information and warnings about patients. Making this system available not only
for liver but also for other organ transplants in the future, along with the increase in the number
of data, is of great importance in terms of diagnosing diseases.

Keywords: deep learning, machine learning, liver, transplantation
Semptember 2022, 75 pages
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RF : Random Forest (Rastgele Orman)

RNN : Recurrent Neural Networks (Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA))

ROC : Receiver Operating Characteristics (Alic1 Isletim Karakteristigi (AIK))

SHGM - Saglik Hizmetleri Genel Miidiirligi

SVM - Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi (DVM))

MLP : Multi-Layer Perceptron (Cok Katmanli Algilayict (CKA))
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GIRIS

Karaciger insan viicudunda karnin iist sag tarafinda, kaburga kafesinin altinda yer
almaktadir. Karaciger agirligi kadinlarda ortalama 1,2-1,4 kg, erkeklerde ortalama 1,4-1,8 kg
arasinda degismektedir. Viicudumuzdaki en biiyiik organdir (Tasdogan, 2019).

Karaciger insan metabolizmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Gidalardan alinan
sekeri glikojene cevirip depolamak goérevlerinden sadece bir tanesidir. Protein sentezi, yaglarin
sentezi ve depolanmasi, karbonhidrat depolanmasi ve salinmasi gibi gorevlerde yer almaktadir.
Bunlarin yam sira A, D, E ve K vitaminlerinin ve yaglarin emilimi igin safra iiretir. Ure
yapiminda da yer alir. Viicudumuza alinan zararli madde ve ilaglart zararsiz hale getirerek
viicuttan atilmasinda rol oynar (Tasdogan,2019). Kanin pithtilagsmasi igin gereken faktorlerin
sentezini yapmaktadir. Karacigerin en Onemli o&zelliklerinden birisi  de kendini
yenileyebilmesidir. Karaciger bu gorevleri yerine getiremedigi zaman karaciger hastaliklar

ortaya ¢cikmaktadir (Acarli, 2020).

Karaciger hastaliklar1 ¢ocuklarda dogustan ortaya ¢ikmaktadir. Annenin hamileligi
esnasinda yasadig1 sikintilardan otiirii veya kalitimsal olarak ¢ocuklarda karaciger hastaligi,
yetmezligi ortaya ¢ikmaktadir. Karaciger hastaligi, yetmezligi yetiskinlerde sonradan ortaya
cikmaktadir. Bu sebepten otiirii yetigkinlerin karaciger hastaligina yakalanmamasi i¢in dikkat
etmesi gereken hususlar vardir. Hepatit asilarinin eksiksiz yapilmasi énemlidir. Cilinkii hepatit
viriisii kan yolu ile bulusabilmektedir. Alkolden uzak durulmali, fazla kilolu olmaktan
kacinilmali, yenilen mantarlarin zehirli olmamasina dikkat edilmelidir. Gereksiz ilag
kullanilmamali, zayiflamak i¢in veya herhangi bir sebepten otiirii kullanilan bitkisel karigimlara
dikkat edilmelidir. Safra kesesinde bulunan tas safra yollarmi tikayip karacigere zarar
verebileceginden dolayi tedavisi ihmal edilmemelidir. Diizenli olarak kan testleri yapilmali ve

saglikli beslenmeye dikkat edilmelidir (Acarli, 2020).

Karaciger hastaliginin tiiriine ve siddetine gore bircok belirti bas gosterebilmektedir.
Sarilik, karinda agr1 ve sislik, kusma, ates, mide bulantisi, kasinti, idrar renginde koyuluk, istah
kaybi, uyku bozukluklar1 karaciger hastalifinin belirtilerinden bazilaridir. Karaciger
hastaliklar1 genellikle erken donemde belirti vermez. Hepatit A, B, C, D ve E, Alkole bagh
karaciger yaglanmasi, Alkole bagli olmayan karaciger yaglanmasi, Siroz, Karaciger kanseri,

Wilson, Lenfoma, Karaciger kistleri karaciger hastaliklardan bazilaridir. Bu hastaliklarin



etkileri ile ya da cevresel faktorlerden dolayr karacier gorevlerini yerine getiremediginde

karaciger yetmezligi ortaya ¢ikmaktadir (Anonim, 2021).

Karaciger yetmezligi karacigerin biiytik bir kisminin geri doniisiimsiiz bir sekilde hasara
ugramasi ile ortaya ¢ikar. Kiside hayati risk olusturarak yasam kalitesini bozmaktadir.
Karaciger yetmezligi akut ve kronik olmak iizere ikiye ayrilir. Akut karaciger yetmezligi kiside
herhangi bir sorun yok iken aniden gelisen karaciger fonksiyon kaybidir. Akut karaciger
yetmezligi asirt doz ilag alimi ya da zehirlenmeden dolay1 olusabilir. Kronik karaciger
yetmezligi kiside zamanla yavas yavas ilerleme gosterir ve karaciger ¢alismayacak duruma
gelir. Karaciger yetmezligi belirli asamalardan Karacigerin iltihaplanmasi erken bir asamadir.
Genellikle bu asamada hasta bu durumu anlamayabilir. Erken teshis ve tedavi edilmesi bu
asama ic¢in onem arz etmektedir. Fibrozis evresi ise karaciger iltihaplandiktan sonra tedavi
edilmezse karacigerde yaralar olugsmaya baslar. Yaralar biiyliyiip yayildikca saglikli dokunun
yerini alir. Yara ile kaplanmig olan karaciger dokusu gorevlerini yerine getiremez. Erken teshis
ve tedavi edilmesi durumunda karaciger kendini iyilestirebilir. Bu asama fibroz ya da fibrozis
olarak isimlendirilir. Siroz evresinde olan karacigerin fibroz evresinde iken tedavisi yapilmamig
olup yara neredeyse tiim karacigere yayilmis bir durumdadir. Hastada saglik sorunlari belirti
gostermeye baglar. Siroz tedavisinde saglikli kalan karaciger dokusu korunur ve yaranin
ilerlemesi durdurulur. Sirozun tedavi edilemedigi durumlarda karaciger islevini tamamen yitirir
ve kanser de igerisinde olmak tizere bir¢ok komplikasyon olusur. Hastaligin son evresinde olan
karaciger kotiilesmis ve geri doniisii olmayan bir duruma girmistir. Tedavisi karaciger nakli

olmaktir. Bu evrede olan hastalar nakil listelerinde dncelige sahiptirler (Anonim, 2021).

Karaciger nakli yani transplantasyonu iki sekilde gerceklesmektedir. Beyin oliimii
gerceklesmis veya saglikli insanlardan fonksiyonlari normal devam eden karaciger dokusundan
bir kismi alinir ve karaciger yetmezligi olan hastalarin karaciger dokusu ile degistirilir. ilk defa
1963 yilinda kadavradan organ nakli gergeklestirilmistir. Organ nakli Colorado Universitesinde
Starzl tarafindan yapilmistir. Bu nakilde uzun siireli basar1 saglanamamis ve calismalar devam
etmistir. Devam eden g¢alismalar sonucunda ayni ekip uzun siireli basar1 ile sonuglanan ilk
transplantasyonu 1967 yilinda yapmuslardir (Starzl, 1968). Karaciger nakli yapilacak kadavra
sayisinin azligindan dolay1 yeni yontemlerin bulunmasi zorunlu bir hal almistir. Bundan 6tiirii
canli donorden nakil, Smith tarafindan ilk kez gerceklestirilmistir. Canli vericiden yapilan
karaciger nakilleri ilk olarak cocuklarda denenmistir (Hashikura, 1994). Tranplantasyon
oncesinde ve sonrasinda dikkat edilmesi gereken bir¢ok dnemli husus vardir. Hasta se¢imi,
nakil sirasinda uygulanacak olan cerrahi teknik, organin saklanmasi, nakil yapilacak greftin

boyutu, nakil sonrasinda hastanin kullanacagi immiinsupresif tedavi (bagisik baskilayici



ilaglar), dondr ve alicinin secimi 6nemli noktalardir (De Villa, 2003). Onemli noktalarmn
belirlenmesi sonucunda nakil sonrasinda hastalarin yasam siireleri ilk senelerde %30 iken
giiniimiizde ise bu oran %80’lere kadar ¢ikmistir. Organ bagisinin yetersiz kalmasi fakat
nakillerin yayginlasmasi ile organ bekleyen hasta sayisi artmakta ama kadavra sayisi yetersiz
kalmaktadir. Bu yetersizligin oniine gecebilmek i¢in yeni yontemlere bagvurulmustur. Bu
yontemlerden birisi kadavradan alinan karacigerin sag lobunu yetiskinler i¢in kullanirken, sol
lobunu ya da sol letaral segmentini ¢ocuklar i¢in kullanilmaktadir. Boylelikle tek bir kadavra
ile iki hasta tedavi olabilmektedir (Kasapoglu, 2010).

Saglik Hizmetleri Genel Mudiirliigi (SHGM) Doku, Organ Nakli ve Diyaliz Hizmetleri
Dairesi Bagkanliginin Organ Karar Destek Sistemlerinin verilerine gore iilkemizde son 5 yilda

karaciger nakli bekleyen hastalarin sayis1 yillara gore Tablo 1’de gosterilmistir (Doku, 2021).

Tablo 1. Karaciger Nakli Bekleyen Hasta Sayisi

HASTA SAYISI
2015 2252
2016 2206
2017 2097
2018 2143
2019 2261
2020 1715
TOPLAM 12.674

SGHM, Organ Nakli ve Diyaliz Hizmetleri Dairesi Bagkanliginin Organ Karar Destek
Sistemlerinin verilerine gore lilkemizde son 5 yilda organ nakli olan hastalarin sayist yillara

gore Tablo 2’de gosterilmistir (Doku, 2021).

Hasta, nakil sonrasinda olusabilecek komplikasyonlardan dolayr rutin olarak
izlenmelidir. 1980 yili Oncesinde nakil sonrasinda sag kalim orant %50’nin altinda
seyretmekteydi. Giliniimiizde ise bu oran %80’nin iizerinde c¢ikabilmistir. Nakil sonrasinda
viicudun organi kabul etmemesi (rejeksiyon) akut ve kronik rejeksiyon olarak adlandirilmistir.
Akut rejeksiyon genelde nakilden sonraki 90 giin i¢inde belirti gosterir. Ates, karin agrisi,
karinda s1vi miktarinda artis, koyu renkli idrar, acik renkli gayta, yorgunluk vd. belirtiler bas

gostermektedir.



Tablo 2. Organ Nakli Olan Hasta Sayis1

2021 2020 2019 2018 2017 2016
AKCIGER 19 11 33 43 42 22
BOBREK 3.286 2.499 3874  3.874 3344 3421
EKSTREMITE SAG KOL 1 1
EKSTREMITE SAG KOL 1 1
INCE BARGIRSAK 2 2 4 2 5
KALP 23 21 84 91 76 70
KARACIGER 1.490 1.320 1.776 1587 1446  1.396
PANKREAS 1 3 4 6
GENEL TOPLAM 4.822 3.854 5765 5599 4910  4.920

Karaciger nakli, karacigerde ortaya ¢ikan siroz, kanser gibi bircok hastaligin tedavisinde
tiim diinyada ve iilkemizde aktif ve yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ulkemizde karaciger
nakli canli verici oran1 daha fazla olmak tizere tlim yas gruplarinda ¢okca ve basariyla
yapilmaktadir. Saglik Bakanliginin verilerine gore yilda yaklasik olarak 1500 karaciger
hastasina nakil yapilmaktadir. Nakil yapilan hastalarin énemli bir boliimii uzun bir dénemde
normal bir hayat yasamaktadirlar. Karaciger hastaliklar1 ilk asamalarda kolay teshis edilebilir
degildir fakat erken teshisi 6liim oranini diisiirdiigii i¢in gok 6nemlidir. Hasta nakil 6ncesi, nakil
sirasinda ve nakil sonrasinda uzun bir donem takip edilmektedir. Bu takip siire¢lerinde yapilan
saglik muayeneleri ile oldukga biiyiik veriler toplanmakta ve bu veriler karaciger hastaliklarinin
teshisinde kullanilmalidir. Karaciger nakli yapildiktan sonra hastalarda nakil yapilan organin
fonksiyon gdstermemesi, organ reddi, damarsal problemler, enfeksiyon gibi c¢esitli
komplikasyonlar gériilmektedir. Bu komplikasyonlar1 en aza indirmek, nakil sonras1 hastanin

yasam siiresini ve kalitesini artirmak amaglanmaktadir.

Transplantasyon sonrasinda hastalarin tansiyon, nabiz, ates, suur vb. gibi genel muayene
bulgularmin yani sira karaciger ile ilgili testler, enfeksiyonun varligini gosterebilecek testler,
ultrason, tomografi, MR gibi radyolojik degerlendirmeler ve biyopsi, doku incelemeleri gibi
patolojik degerlendirmelerin ne zaman yapilacagi uzman hekimler tarafindan belirlenir ve
sonuclart degerlendirirler. Degerlendirme hekimin daha O©nceki deneyimlerine gore
sekillenebilecegi gibi ulusal ve uluslararasi caligmalarla elde edilen verilerin analiz edilmesiyle
elde edilir. Veriler ne kadar ¢oksa elde edilen sonuglarin giivenilirligi de o kadar yiiksek olur.
Hekim bu verilere dayanarak bir tedavi programi belirler. Tedavi siirecinde de tetkikler devam

eder ve stire¢ takip edilir. Duruma gore takip ve tedaviye devam edilir veya tedavi degisilir.



Yapilacak olan Makine Ogrenmesi (Machine Learning (ML)) veya derin 6grenme (Deep

Learning (DL)) modeli yukarida tanimlanan sekilde modellenecektir.

Bu ¢alismanin kalan kisimlart ise su sekilde olusturulmustur: ikinci boliimde, karaciger
hastaliklarinin ML ve DL yoéntemleri ile tahmin edilmesiyle ilgili yapilan c¢alismalar
anlatilmistir. Ugiincii bdliimde ¢alismada kullanilan veri seti, hangi 6nislemeler den gegirildigi,
olusturulan modeller ve modelde kullanilan algoritmalar hakkinda kisaca bilgi verilmistir.
Dordiincii bolimde, modelin egitim ve test sonucunda elde edilen performans metrikleri,
karmasiklik matrisleri ve grafikler yorumlanmistir. Son béliimde ¢alima sonucunda elde edilen

sonuglar tartisilmis ve gelecek calismalardan bahsedilmistir.



KURAMSAL TEMELLER

Dandil (2013) yaptig1 calismada karacigerde olusan hastaliklarin teshisi i¢in Yapay
Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network (ANN)) tabanli bir sistem gelistirmistir. Calisma da
karaciger hastasi olan ve olmayan insanlardan alinan kategorik ve sayisal verilerden olusan Hint
Karaciger Hasta Veri Seti (Indian Liver Patient Dataset (ILPD)) kullanilmistir. ILPD veri seti
iceriginde, hastanin yasi, hastanin cinsiyeti, toplam bilirubin, dogrudan bilirubin, dogrudan
olmayan fosfat, alemin aminotransferaz, aspartat aminotransferaz, toplam protein, albumin,
albumin ve globulin orani. Calismada teshis icin ANN ve Bayes siniflandirma yontemlerini
kullanmustir. Veri setinin %70°1 ANN’nin egitiminde kullanilirken, %30’ u ise test verisi olarak
kullanilmistir. Iki smiflandirma yéntemlerinde dénem sayisi (Epoch) degeri 1000 alinmustir.
Sistem egitilip test edildikten sonra performans analizi i¢in Dogruluk Yiizdesi ve Yanlishk
Yiizdesi kriterlerine bakilmistir. ANN Dogruluk yiizdesi %82, Yanlislik yiizdesi %18 olmustur.
Bayes teoreminde ise Dogruluk yiizdesi %68, Yanlislik yiizdesi %32°dir. Calismada bayes
simiflandirmanin  ANN’den basarisiz oldugu gozlenmistir. Farkli makine &grenmesi
algoritmalarinin kullanilmamasi ANN’yi basarili yapmistir. Bu ANN’ye basarili demek i¢in

yeterli degildir ve bir dezavantajdir.

Hashem and Mabrouk (2014) yaptiklar1 ¢alismada yaygin olarak goriilen diyabet ve
kronik karaciger hastaliklarini ele almislardir. ILPD veri sesti ve Matlab g¢alisma ortami
kullanilmistir. ML algoritmalarindan Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine
(SVM)) yontemi ile modelleme yapmiglardir. Calismada veri setinden 8 Oznitelik
kullanilmigtir. Bu 6znitelikler su sekildedir; Hastanin yasi, hastanin cinsiyeti, toplam bilirubin,
dogrudan bilirubin, alkalin fosfotaz, alemin aminotransferaz, aspartat aminotransferaz ve
toplam proteinlerdir. ILPD veri setinde %73,2 teshis basarisi elde edilmistir. Calismada
belirtilen 6zniteliklerin kullanilarak modellerin olusturulmast literatiire yeni ve basarili veri seti
kazandirilmasindan bahsedilebilir. Iki farkli ¢alisma konusu olabilen diyabet ve karaciger
hastaliklarin teshisinin tek bir ¢alisma altinda toplanip incelenmesi literatiir icin kolaylik

saglamistir.

Gulia et al. (2014) karaciger hastaliginin teshisi i¢in ILPD veri setini kullanmiglardir.
ML algoritmalarindan J48, Cok katmanli algilayict (Multi-Layer Perceptron (MLP)), SVM,
Rastgele Orman (Random Forest (RF)) ve Bayes Net kullanmiglardir. Veri setinde 6znitelik
ayrimi yapmadan yaptiklar1 basar1 6l¢timleri su sekildedir: %71,35 ile en yiiksek basar1t SVM,
%70,32 RF, %68,78 J48, %68,26 MLP ve %67,23 Bayes Net. Veri setinde 6n isleme yapilarak
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basariy1 etkileyen dnemli dznitelikler segilmistir. Veri on islemede Ozellik Segim algoritmasi
(Greedy Stepwise) kullanilmistir. Veri 6n isleme sonucunda %71,86 ile en yiiksek basar1t RF
%71,35 SVM, %70,84 MLP, %70,66 J48 ve %69,12 Bayes Net teshis basarist gostermistir. Bu
calismada ILPD veri seti kullanan diger ¢alismalardan farkli olarak 6zellik se¢im algoritmasi
kullanilmistir. Bu arastirma ¢alismasinin ¢oziim getirebilecegi sorular su sekilde verilebilir:
Hibrit model yapimi nasil yapilir? Karaciger veri setlerinde 6zellik se¢imi nasil uygulanir?
Ozellik Segimi olan veya olmayan karaciger hastalarinin tahmin dogrulugunu iyilestirmek icin
siniflandirma algoritmalarinin karsilastirmali analizi nasil yapilir? Bu calisma, karaciger
hastalarinin siniflandirilmasiyla ilgili gesitli yonlerin bilinmesine yardimci olabilecek bu
sorularin yanitlarin1 bulmaktadir. Bu ¢calismay1 gergeklestirerek, model yapiminda kullanilmak
tizere ilgili 6zelliklerin bir alt kiimesini segme siireci olarak 6zellik se¢ciminin biiyilik bir 6nemi
oldugu gosterilmistir. Bir siniflandirma algoritmasi uygulanmadan 6nce ILPD iizerinde

Oznitelik secimi kullanilarak siniflandirma algoritmasinin performansi artar.

Jin et al. (2014) yaptiklar1 calismada ML algoritmalari ile karaciger hastaligini tahmin
etmislerdir. Veri seti olarak ILPD kullanilmistir. Kullanilan ML algoritmalar1 su sekildedir;
Karar Agaci (Decision Tree (DT)), K- En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors (KNN)), MLP,
Saf Bayes (Naive Bayes (NB)), Lojistik Regresyon (Logistic Regression (LR)) ve RF.
Algoritmalarin performans ol¢iitii olarak dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik
(Sensitivity), ozgiilliikk (Specificity) kullanilmigtir. Bu 0lgiitlerin ortalama basar1 oranlari su
sekildedir; ozgiillik %98,6, dogruluk %96,55, kesinlik %93,69 ve duyarlilik %92,1’dir. Bu
calismada, karaciger hasta verilerine algoritmik oOzellikleri dikkate alan simiflandirma
algoritmalarinin performansimni degerlendirilmistir. Bunu degerlendirme i¢in, Onerilen
algoritmalarin sonuglarin1 orijinal olarak kullanilanlarla karsilagtirma i¢in tahmin testi
gerceklestirilmistir. Deneyim ve analizleri sayesinde, veri madenciliginin etkinligi, kullanilan
algoritmaya veya verilerin 6zelliklerine gore biyiik 6l¢iide degismistir. Ek olarak, daha etkili
performans kriterlerine daha uygun algoritmalarin se¢imi eslik etmelidir. Son olarak, sirasiyla
algoritmik oOzellikleri ve tahmin testinin performansini géz Oniinde bulundurarak, etkili

algoritmalar segmenin ve veri degerlendirme faktorlerinin 6nemli oldugu sonucuna varilmaistir.

Montazeri (2014) yaptig1 ¢alismada karaciger hastaliginin tanisini tahmin etmek igin
makine 6grenimi modelleri kullanmistir. Saf Bayes, RF, KNN, AdaBoost ve SVM kullanilan
makine 6grenmesi algoritmalaridir. California Universitesinde kayitl olan 583 hastanin verisi
kullanilmistir. Veri seti igerisinde yas, bilirubin, direkt bilirubin, toplam proteinler, albiimin,
a/g orani, sgpt, sgot, alk fos degerleri yer almigtir. Modellerin performansi 6zgiilliik, duyarlilik,

dogruluk ve Alict Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristics (ROC)) egrisi



altindaki alan (AUC) ile karsilastirilmistir. Modellerin dogrulugu su sekildedir: Saf Bayes %55,
RF %72, KNN %64, AdaBoost %70 ve SVM %71°dir. AUC degerleri ise sirast ile 0,72, 0,72,
0,59, 0,67 ve 0,5’tir. RF dogruluk diizeyi en yliksek olan modeldir.

Ayeldeen et al. (2015) calismasinda Hepatit C viriisii olan hastada karaciger fibrozunun
var olup olmadiginin ve fibroz derecesinin tahmin edilmesi lizerine c¢alisilmistir. Hepatit C
viriisii olan 100 Misirli hastanin verileri ile ¢alisilmistir. Veri seti igerisinde dokuz biyokimyasal
belirte¢ aspartateaminotransferaz (AST) enzimi, alaninaminotransferaz (ALT) enzimi, serum
alblimin (ALB), toplam bilirubin (T.BIL), direkt bilirubin (D.BIL), Gamma, Glutamil
Transpeptidaz (GGT), Hyaluronik Asit (HA), 2-makroglobulin (2-MC) ve apoliporotin A2
(ApoA2) DT smiflandiricisina dayali ML teknigi kullanilmistir.  Smiflandirma %93,7
dogrulugunda bulunmustur. Bu calismada, tibbi alan igin istatistiksel makine 6grenimi
modelinin arastirma sonuclar1t iizerinde olumlu bir etkisi olmustur ve doktorlara, tibbi
prosediirlere minimum ihtiya¢ duyarak teshis siireclerini iyilestirmeleri i¢in analitik bir aragla
yardimer olabilir. Model, karar vericiler i¢in zamaninda karar verme sorununun iistesinden
gelmek icin verilerin tahmin edilmesi ve gorsellestirilmesi i¢in daha etkili ve verimli bir sekilde
kullanilabilir. Ayrica, 6znitelik se¢im stratejilerini kullanarak, en 6nemli degiskenleri segerek,

kullanilacak degiskenlerin sayis1 azaltilabilir.

Abdar et al. (2017) calismada ILPD veri setini kullanmigtir. Bu veri setinde 416
karaciger hastalig1 ve 167 saglikli karaciger kaydi bulunmaktadir. Bu veri seti Boosted C5.0 ve
CHAID algoritmalar1 olarak adlandirilan iki algoritma ile analiz edilmektedir. Bu
algoritmalarin performanslar1 karsilastirildiginda, Boosting teknigi ile C5.0 algoritmasinin
%93,75 dogruluga sahip oldugu ortaya c¢ikmakta ve bu sonu¢ %65,00 olan CHAID
algoritmasindan daha iyi bir performansa sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bu ¢aligmanin
onemli bir basarisi her iki algoritmanin da karaciger hastalig1 i¢in tek bir sinifta kurallar tiretme
yetenegidir. Boosted C5.0 algoritmasinda olusturulan kurallar1 kullanarak, erkeklerin karaciger
hastaligina kadinlara gore daha yatkin oldugu sonucuna varilmistir. Deneysel sonuglara ve
karaciger hastaligina iliskin diger mevcut ¢alismalara gore, artirilmig C5.0 kabul edilebilir
performansa sahiptir. Yeni bir yontem olarak Onerilen yontem oldukga basit kurallar
tiretmistir. Birka¢ metrik kullanarak, bu ¢aligmada artirilmig C5.0'in dogrulugunun literatiirdeki
yiiksek dogruluklardan biri oldugunu da goézlemlenmistir. Ayrica en onemli bes faktordeki
ozelliklerin ve kesme noktalarinin 6nemi ortaya konmustur. Hekimlerin karaciger hastalig1 gibi
cesitli hastaliklarda 6zelliklerin 6nemi hakkinda farkli goriisleri oldugundan, bu calisma,
ozellikle bu hastalifin arkasindaki onemli faktorleri belirlemek i¢in madencilik tabanli

siniflandiricilar tarafindan kurallarin {iretilmesine ve uygulanmasina odaklanmustir.



Hamid et al. (2017) karacigerdeki anormalliklerinin ultrason goriintiilerini kullanarak
goriintiiniin normal ve anormal etiketlemenin disinda tahminin yanlis olabilecegini de
algilayabilen bir ML modeli gelistirmislerdir. Kullanilan modeller KNN, SVM ve Cekimser
o0grenmedir (LWA). Cekimser 6grenme, model yanlis siniflandirma yapmak yerine yapacagi
siniflandirmadan emin olmadiginda etiket iiretmekten ¢ekinir. Modellerin performans 6l¢iitii
olarak AUC-ROC kullanilmistir. KNN %78, SVM %87 AUC-ROC performans o6lgiitii
gostermistir. Bu ¢alismada, karaciger ultrason goriintiilerinin normal ve anormal vakalar olarak
siniflandirilmasi i¢in yeni bir yaklasim gelistirilmistir. Yaklasimin yeniligi, siniflandirma igin
kaginmali 6grenme modelinin kullanilmasinda yatmaktadir. Onerilen yontem, dogru tahminler
tiretme ve aykirt degerleri belirleme konusunda yeterince yliksek giivene sahip olmadig:
durumlar1 otomatik olarak belirleyebilmektedir. Boylece model, bilmedigini bilen bir yapay
zeka sistemi olarak diisiiniilebilir. Sonuglar, 6nerilen sistemin pratik bir ortamda ¢ok faydal
oldugunu ve zamandan, paradan ve agrili veya pahali testlerden gegme zahmetinden tasarruf
ederek hem hastalara hem de tip doktorlarina yardimci olabilir. Ayrica LWA gergevesi i¢in yeni
bir stokastik gradyan tabanli ¢dziicii oOnerilmistir. Onerilen sema diger alanlarda da

uygulanabilir.

Borulday (2017) yaptig1 ¢calismada islemsel zekd yontem ve uygulamalarini kullanarak
14 farkli karaciger hastaliginin teshisi iizerinde ¢caligmistir. Calismada islemsel zeka yontemi
olarak karar agaci kullanilmistir. 3 farkli vaka girilerek teshis basarim sonuglarina bakilmistir.
1. Vaka da girilen bilgilere gore %100 oraninda Siroz tanis1 konulmustur. 2. Vaka da ise girilen
bilgiler sonucunda birbirine yakin oranlar da ¢ok cesitli hastalik tanisi konmustur. Tani
sonucunu daraltmak i¢in laboratuvar testlerine bagvurulmus ve %100 oraninda Akut Hepatit A
tanis1 konmustur. 3. Vakada da 2. Vakada oldugu gibi laboratuvar testlerine bagvurulmus ve
%29,1 oranlarinda Siroz ve Otoimmiin Hepatit, %22,7 Birincil Sklerozan Kolanjit, %19,2
Birincil Biliyer Siroz tanis1t konulmustur. Bu ¢alisma, makine 6grenimini tibbi teshis amaciyla
analitik bir ara¢ olarak kullanmais ve etkili olumlu sonuglar vermistir. Doktorlara teshiste 6nemli
Olclide yardim saglarken aym1 zamanda ek tibbi prosediirlere olan ihtiyaci azaltir. Amag,
uygulama ve ara yiiziin gergek hasta vakalarinda kullanilabilmesi igin gerekli iyilestirme ve
eklemelerin yapilmasidir. Karar agaci 71 testi kullanir ve 14 olas1 hastalig daraltir. Cikt1 olarak
en olas1 hastalig1 verir. Gergek hasta vakalarinda kullanilmas1 amaglanan bu uygulama, teshis
basar1 oranini artirmaya yonelik ilk adimdir. Ayn1 zamanda, genis bir hastalik yelpazesini ve

bir biitlin olarak test verilerini yorumlama olasiligina yonelik ilk adimdir.

Alaybeyoglu ve Miilayim (2018) yaptiklar1 ¢alismada karaciger kanserinin teshisinde
SVM tabanli bir sistem tasarimi gelistirmiglerdir. Veri seti olarak ILPD kullanmiglardir.



Yapilan ¢alismanin performans degerlendirme 6lgiitii olarak dogruluk, pozitif kestirim degeri,
negatif kestirim degeri, duyarhlik, o6zgiillik ve F- Olgiiti kullanilmistir. Performans
degerlendirme sonuglart su sekildedir: %87,16 ile en yiiksek basari pozitif kestirim, %79,9
duyarlilik, %78,33 dogruluk, %75 ozgillik, %63,71 negatif kestirim teshis basarisi
gostermistir. Kullanicinin gelistirilen sistemi kullanabilmeleri igin ara yiizler tasarlanmustir.
Kullanicilar laboratuvar test sonuglarini bu ara yiizler araciligi ile sisteme girmekte ve sistem,
girilen verileri destek vektdr makinesi teknigini kullanarak hasta ile ilgili sonug ¢ikarsamasinda

bulunmaktadir.

Auxilia (2018) yaptig1 c¢alismada karaciger hastaliklarini ongorebilmek icin ML
algoritmalar1 kullanmistir. Veri kiimesi olarak ILPD kullanilmistir. ML algoritmalarindan DT
%81, RF %77, SVM %77, ANN %71 ve NB %37 basar1 goriilmiistiir. En iyi sonu¢ DT de elde
edilmistir. Hindistan'daki hastalarin niiksetme ve ciddiyet durumuyla miicadele etmek icin
hazirlik asamasinda karaciger kontaminasyonunun ayirt edici kaniti zorunludur. Hastalar,
Ozellestirilmis tedavinin iyilestirilmesi i¢in baslangi¢ endikasyonlari agisindan taranmalidir. Bu
aragtirmada, ML algoritmalarin1  kullananarak karaciger hastaligmin tahmini igin
calisilmigtir. Karar agacinin diger siralama siniflandirma algoritmalarindan farkli olarak daha

iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Ma et al. (2018) ¢alismasinda Cin’de Alkolsiiz Yagl Karaciger hastalig1 teshisi i¢in ML
teknikleri ile modelleme yapilmustir. Zhejiang Universitesi, Birinci Bagli Hastanesi’nde saglik
muayenesine katilan hastalar ile ¢alisma yapilmistir. Caligma da anketler, laboratuvar testleri,
fiziksel muayeneler ve karaciger ultrasonografisi kullanilmistir. 11 tane ML simiflandirma
algoritmasi kullanilmistir. KNN, SVM, LR, NB, Bayes Agi, RF, C4.5, AdaBoost, Gizli Saf
Bayes (Hidden Naive Bayes (HNB)), Tek Bagimli Tahmin Edicileri Toplama (Aggregating
One Dependence Estimators (AODE)). Smiflandirma modellerinin performans 6lgiitii olarak
kesinlik, 6zgiilliik, hassaslik, geri ¢agirma ve F-olgiitii (F- Measure) kullanilmistir. LR %83,41
ile en 1yi dogruluk degerine, SVM 0,725 ile en 1yi kesinlik degerine, AODE 0,680 ile en iyi geri
cagirma degerine, Bayes ag1 0,655 ile en iyi F-0l¢iitli degerine sahiptir. Bayes ag teknigi ile en
1yi genel performans gosteren ML teknigidir. Bayes ag teknigi %83 dogruluk, 0,878 6zgiilliik,
0,675 duyarlilik ve 0,655 f-skoru puanlari elde edilmistir. Tarama modelinden elde edilen
sonugclar, bilgi kazanim puanlarina dayali olarak en ayirt edici ilk 5 6zelligin agirlik, TG, ALT,
GGT ve serum iirik asit seviyeleri oldugunu ortaya c¢ikardi. Boylece pratikte kullanicilar bu 5
ozellige odaklanabiliyordu. Tahmin modelinden elde edilen sonuglar, Bayes a§ modelinin en

1yi performansa sahip oldugunu gdstermistir.
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Singh et al. (2018) yaptiklar1 c¢alismada smiflandirma algoritmalarini kullanarak
karaciger hastaligini tahmin etmislerdir. Kullanilan algoritmalar: LR, KNN ve SVM’dir.
Algoritmalarin performans 6l¢iitii dogruluk ve karmasiklik matrisi ile yapilmistir. ILPD veri
seti kullanilmistir. KNN dogruluk degeri %73,97, duyarlilik degeri 0,904 ve 6zgiilliik degeri
0,317 ¢cikmistir. LR dogruluk degeri %73,97 duyarlik degeri 0,952 ve 6zgiillikk degeri 0,195
cikmistir. SVM dogruluk degeri %71,97, duyarlik degeri 0,952 ve ozgiillik degeri 0,195
cikmistir. Tibbi terimde test duyarliligi, testin hastaligi olanlar1 dogru bir sekilde tanimlama

yetenegi oldugundan, karaciger hastaligini1 tahmin etmek i¢in en iyi model LR dir.

Deperlioglu (2019), bu ¢alismada Hepatit Hastaliginin teshisi i¢in Derin Sinir Aglar
kullanilmistir. Oto Kodlayict Sinir Aglar1 (OKSA) ile siniflandirma yapilmistir. Hepatit veri
seti kullanilmistir. Veri setinin %70’1 egitim %30’u test verisi olarak kullanilmigtir. OKSA ile
olusturulan modelde donem sayis1 1000 alinmistir. OKSA ile yapilan siniflandirmada 20 kez
calisma yapilmis olup dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliikk degerlerinin ortalamasi alinmistir. Bu
ortalamaya gore en diisiik dogruluk oran1 %89, en yliksek dogruluk orani ise %100 ¢ikmustir.
Ortalama dogruluk orani ise: %97,82 olmustur. Calismada karma yontem olmadan, 6zellik
secimi yapilmadan OKSA kullanarak yapilan siniflandirmanin dogruluk oranini artirilabilecegi
anlagilmistir. OKSA ile hepatit olan hastalarin teshisi kolay, hizli ve verimli bir yontem

olmustur.

Ramana and Boddu (2019) yaptiklar1 ¢calismada birgok tibbi veri kiimeleri kullanarak
siiflandirma algoritmalari {izerinde ¢alismistir. Karaciger hastaliginin tibbi teshisi i¢cin ILPD
veri seti kullanilmistir. Torbalama (Bagging), Saf Bayes, J48, MLP, JRip ve KNN makine
ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Algoritmalarin performansi
dogruluk, duyarlilik, kesinlik, 6zgiilliikk ve ROC ile degerlendirilmistir. %69,30 ile Torbalama
yonteminde en yiiksek basari elde edilmistir. %68,95 basar1 orani ile MLP, %68,78 basar1 orant
ile J48, %66,38 basar1 orani ile Jrip, %64,49 basar1 orani ile KNN ve %55,75 ile NB basari
oranlar1 Olgilmistiir. Calismada ILPD veri seti disinda diyabet hastaligi, kronik bobrek
yetmezligi gibi bir¢ok hastaligin tibbi teshisi yapilmistir. Kullanilan veri setlerinde en ¢ok
dogrulugu kronik bobrek yetmezliginde elde etmistir. Veri setinin tiim tibbi veri setleri arasinda
en fazla 6znitelige sahip olmasi ve ¢ok katmanli algi siniflandiricisinin en yiiksek siniflandirici

performansi veren sinir ag1 siniflandiricilarindan biri olmasi olabilir.

Wu et al. (2019) c¢alismasinda ML algoritmalarin1 kullanarak yagh karaciger
hastaliginin tahminini yapmislardir. New Taipei sehir hastanesinde 2009 yilinin aralik ayinda
yagl karaciger taramasi yapilan 577 hasta veri setinde yer almistir. 377Hasta yagh karacigere

sahiptir. Veri seti igerisinde yas, cinsiyet, sistolik kan basinci (mmHg), diyastolik kan basinci
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(mmHg), karin kusag, trigliserit, HDL-K, Glikoz AC, GOT-AST, GPT-ALT degerleri
bulunmaktadir. RF, NB, ANN, LR kullanilan smiflandirma modelleridir. Modellerin
performans degerlendirmesi ROC egrisinin altinda kalan alan ve dogruluk ile dl¢lilmiistiir.
Modellerin ROC degerleri su sekildedir; RF 9%92,5, NB %88,8, ANN %89,5, LR %385,4 tiir.
Modellerin dogruluk degerleri ise RF %87,48, NB%82,65, ANN %81,85 ve LR
%76,96’dir. Yalnizca bir tip merkezinden veri toplanmistir. Ancak, ¢ok merkezli veri kiimesi
ve harici dogrulama daha iyi performansa ve giivenilirlige sahip olabilir. ML degiskenleri
entegrasyonu igin bir siniflandirma yaklagimi kullanilmistir, ancak daha iyi tahmin gelistirmek

icin DL yaklagimi kullanilabilirdi.

Rahman et al. (2019) yaptiklar1 ¢alismada kronik karaciger hastaligi teshisinin
maliyetini tahmin ile azaltmak i¢in ML algoritmalarin performanslarini degerlendirmislerdir.
Calismada LR, KNN, DT, SVM, NB ML algoritmalar1 kullanilmistir. Farkli siniflandirma
tekniklerinin performansi Dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve f-1 Olgiitii 6l¢iim teknikleri
tizerinde degerlendirilmistir. Veri seri olarak ILPD kullanilmistir. LR %75, RF %74, DT %609,
SVM %64, KNN %62, NB %53 dogruluk bulunmustur. En yiiksek dogruluk LR’de elde
edilmistir. Uygulama, karaciger enfeksiyonunu onceden tahmin etme ve saglik durumunu
tavsiye etme secenegine sahip olacaktir. Bu uygulama, tibbi temellerin ve belirli uzmanlarin

bulunmadig: iilkelerde iyi bir yardimer olabilir.

Keles et al. (2020) yaptig1 ¢calismada karaciger hastaliginin teshisi i¢in ML algoritmalari
kullanilmistir. ILPD veri seti kullanilmistir. Calisma da kullanilan ML algoritmalar1 su
sekildedir: J48, Lojistik Model Agaci (Logistics Model Tree (LMT)), Karar Kiitiigii (Decision
Stump — DS), Hoeffding Agaci, REPTree, RF ve KNN’dir. Her bir algoritma ig¢in
degerlendirme Olgiitii olarak dogruluk, duyarhilik, 6zgiillik, ROC, Matthews Korelasyon
Katsayis1 (Matthews Correlation Coefficient (MCC)), geri c¢agirma, kesinlik ve F-Olgiitii
kullanilmistir. J48 algoritmasinda en yiiksek performans 6l¢iitii %80,8, LMT algoritmasinda en
yiiksek performans 0l¢iitii %80,1, Karar Kiitiigii algoritmasinda en yiiksek performans 06l¢iitii
%92,6, Hoeffding Agact algoritmasinda en yiiksek performans o6l¢iiti %95,7, RF
algoritmasinda en yiikksek performans olgiiti %75,3, KNN algoritmasinda en yiiksek
performans 6l¢iitii %94,5 ile 6zgiilliik olmustur. REPTree algoritmasinda en yiiksek performans
Olciitii %76,1, RF algoritmasinda en yiiksek performans o6l¢iitii %90,2 ile ROC olmustur.
Calisma da birgok ML yontemleri kullanilmistir. Performans metriklerinde MCC kullanilmasi
ile diger calismalardan farkli olmustur. Calisma igeriginde yapilan diger ¢caligsmalar ile dogruluk

karsilastirmas1 yapilmistir.
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Singh et al. (2020) yaptiklar1 ¢alismada smniflandirma ve Oznitelik segme teknigi
kullanilarak karaciger hastaligi tahmin edilmistir. ILPD veri seti iizerinde ¢alisma yapilmistir.
Simiflandirma i¢in LR, SMO, RF, NB, J48 ve KNN algoritmalar1 kullanilmistir. Iki asamali
olarak algoritmalarin basar1 orani dl¢iilmiistiir. Birinci asama da veri setinde herhangi bir veri
Onisleme yapmadan performans basarimi dl¢iilmiistiir. Bu asamada en yliksek basar1 %72,53
ile RF’de elde edilmistir. LR %72,5, SMO %71,36, J48 %68,78, KNN %64,15 ve NB %55,74
oraninda basar1 elde edilmistir. Ikinci asamada ise veri setinde Ozellik Secim algoritmasi
(Greedy Stepwise) kullanarak 6nemli dznitelikler belirlenip basar1 6l¢iimii yapilmustir. ikinci
asamada en yiiksek basar1 %73,36 ile LR’de elde edilmistir. RF %71,87, SMO %71,36, j48
%70,67, KNN %67,41 ve Saf Bayes %55,90 oraninda basari elde edilmistir. Arastirma
sirasinda kappa istatistigi, dogru siniflandirilmis 6rnekler ve ortalama mutlak hata gibi diger
parametrelerin sonuglar1 da karaciger hastaliklar1 veri setinde karsilagtirilmistir. En iyi sonug,
Oznitelik secme teknikleri ile LR simiflandiric1 kullanilarak elde edilmis ve 6znitelik se¢cme

tekniginin uygulanmasindan sonra farkli siniflandiricilarin yiiriitme siireleri azalmstur.

Hashem et al. (2020) bu ¢alismada karacigerde en sik goriilen Hepatit C hastaliginin
makine 6grenimi algoritmalar ile teshisi yapilmustir. Veriler Misir’daki Kahire Universitesi ve
Kasr Al-Aini Hastanesinden uzmanlar tarafindan toplanilmistir. Dogrusal Regresyon,
Alternatif Karar Agaci, Smiflandirma ve Regresyon agaglari (CART) ve REPTree siniflandirict
algoritmalar1 kullanilmistir. Hassaslik, 6zgiilliik, pozitif 6ngérme degeri, negatif tahmin degeri,
dogruluk ve AUC-ROC ile Siniflandiricilarin performanslar1 6lgilmistiir.  Alternatif karar
agact %95,6 ile en iyi dogrulugu ve %99 ile AUC degerini gostermektedir. Makine 6grenimi
teknikleri, HCC gelistirme riskini yiiksek dogrulukla tahmin edebilir. Bu yontemler, hekimlerin
HCC'li hastalari teshis etmesi ve izlemesi igin verimli ve zarar verici olmayan yollar sunar. Yas,

AFP, ALP, albiimin ve toplam bilirubin, HCC varlig ile gii¢lii bir sekilde iligkili bulunmustur.

Ozer (2021) calismasinda tekrarlayan sinir aglari ile hepatit hastaligmin teshisi
yapilmigtir. Veri seti kan donorti, hepatit, fibroz ve siroz olarak 4 siiflandirmaya ayrilmistir.
Ileri beslemeli Sinir Ag1 (Feedforward Neural Network (FFNN)), Basit RNN, Uzun Kisa Siireli
Bellek (Long Short-Term Memory (LSTM)) ve Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent
Unit (GRU)) kullanilmistir. Performans basarim 6l¢iitii olarak dogruluk, hassaslik, geri ¢agirma
ve F1-6l¢iitii kullanilmistir. Basit RNN %97,72 dogruluk degeri ile diger modellere gore daha
1yi performans gostermistir. Tlim hastaliklarin siniflandirmasi F1-6l¢iitiinde en iyi performans
Basit RNN modelinde gozlenmistir. Kullanilan veri setinin 6zellikleri arasinda zamansal bir
bagimlilik yoktur. Ancak sabit vektorlerin sirali olarak islenmesinin FFNN modeline gére daha

1yi performans sagladig: diistiniilmektedir. LSTM ve GRU modelleri de verileri sirayla isler.
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Ote yandan, LSTM ve GRU daha karmasik bir modiil yapisina sahiptir ve genellikle daha
yiiksek miktarda veri gerektirir. Bu nedenle performanslarinin Basit RNN'ye gore daha diisiik
oldugu diistiniilmektedir.

Literatiirde yapilan galismalar, ayn1 hedefe farkli yontemler ile ulasmistir. Modellerde
en iyl bagarimi elde edebilmek i¢in farkli ML ve DL algoritmalar1 kullanilmistir. Dandil (2013)
yaptig1 ¢alismada sadece Bayes teoremini kullanmistir. Olusturulan modellerin basarimi igin
farkli ML algoritmalarinin kullanilmamasi bir dezavantaj olusturmustur. Hashem and Mabrouk
(2014) yaptiklar1 ¢alismada diyabet ve karaciger hastaliklarin teshisinin tek ¢alisma altinda
bulunmasi bir avantaj saglamistir. Gulia et al. (2014) yaptiklari ¢alisma da 6zellik se¢iminin
model basarimi {izerindeki etkisi gozlenmistir. Secilen Oznitelikler ile algoritmanin
performansinin artmasi bir avantajdir. Jin et al. (2014) yaptiklari ¢alismada etkili algoritma
secmenin modelin tahmin performansini direkt olarak etkiledigi sonucuna varilmistir. Diger
yapilacak ¢aligmalarda g6z oniine alinmasi gereken bir ¢ikarim olmustur. Ayeldeen et al. (2015)
calismasinin diger ¢alismalardan farkli olarak sadece hepatit C hastalig1 lizerinde ¢alismistir.
Bunun yerine farkli karaciger hastaliklarinin incelenmesi ¢alismanin kapsami agisindan daha
iyi olacaktir. Modellerin basarimini veri sayisinin 100 olmasi etkilemistir. Veri sayisinin
artirtlmas1 basarim i¢in etkili olacaktir. Abdar et al. (2017) calismada Boosted C5.0
algoritmasinda olusturulan kurallar ile erkeklerin kadinlara gore hastaliga daha yatkin oldugu
sonucuna varilmistir. Bu kurallar ile elde edilen ¢ikarimlar ¢aligma i¢in avantaj saglamistir.
Hamid et al. (2017) yaptiklari ¢aligma diger ¢aligmalardan farkli olarak ultrason goriintiilerini
kullanarak karacigerdeki normal ve anormal durumlarin tespitini yapmistir. Yapilan tahminin
yanlis olabilecegini algilayabilen ML modeli gelistirilmesi ¢alismanin artis1 olmustur. Auxilia
(2018) yaptigi c¢alismada modelin basarimini sadece dogruluga bakarak degerlendirilmesi

calismanin eksik yonlerinden birisidir.
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MATERYAL VE METOT

Materyal
Veri seti

Bu calismada kullanilan veri seti Erzurum Atatiirk Universitesi Arastirma ve Egitim
Hastanesinin Organ Nakli Arastirma ve Uygulama Merkez Miidiirliigiinde karaciger nakli
yapilan 110 hastanin bilgisini igermektedir. Veri seti 188 bagimsiz degisken (Cinsiyet, boy, yas,
kilo vs.) ve dort bagimli degiskenden (Ex, Niiks yeri, Tiimér niiks, Oliim nedeni) olusmaktadir.
Ex bagimli degiskeni ex olma ve olmama durumumu igerir. Niiks yeri bagimli degiskeni
hastada tiimor yok, tiimdr var ama niiks yok ve hastada tiimér ve niiks var ii¢ durum igerir.
Tiimor niiks bagiml degiskeni niiks yeri bagimli degiskeni gibi {i¢ durum igerir. Oliim nedeni
bagimli degiskeni kardiyak arrrest, multi organ yetmezligi ve 6liim nedeni yok gibi {i¢ durum

icermektedir.

Veri setinin %80’i egitim ve %20’si test asamasinda kullanilmak tizere ayrilmustir.
Tablo 3’te veri setinden 6rnek olarak ilk 10 6zniteligin ortalama, maksimum ve minimum

degerleri verilmistir.

Tablo 3. Hastane Veri Seti Ortalama, Minimum ve Maksimum Degerleri

Ortalama Max. Deger Min. Deger

Cinsiyet 1,44 2,00 1,00
Yas 40,33 73,00 1,00
Boy 160,67 185,0 1,00
Kilo 65,75 109,0 12,00
BMI 30,25 36,94 9,91
Kan Grubu 3,64 8,00 1,00
Donor Yasi 34,53 71,00 0,00
Donoér Cinsiyet 1,34 2,00 1,00
Donor Akrabalik Derecesi 0,87 5,00 0,00
Donor Boy 168,86 190,0 125,00
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Bu ¢aligsmada kullanilan diger veri seti ILPD’dir. 416 hastalikli karaciger ve 167 saglikli
karaciger verisi bulunmaktadir. Tek bir bagimli degisken alinmistir. Modeller karacigeri
saglikli veya hastalikli diye siniflandirmaktadir. Tablo 4’te veri setindeki bagimsiz

degiskenlerin ortalama, maksimum ve minimum degerleri verilmistir.

Tablo 4. ILPD Veri Seti Ortalama, Minimum ve Maksimum Degerleri

Ortalama Max. Deger Min. Deger
Cinsiyet 44,74 90,00 4,00
Yas 0,75 1,00 0,00
Toplam Bilirubin 3,29 75,00 0,40
Dogrudan Bilirubin 1,48 19,70 0,10
Alkalin Fosfotaz 290,57 2110,0 63,00
Alamin Aminotransferaz 80,71 2000,0 10,00
Aspartat Aminotransferaz 109,91 4929,0 10,00
Toplam Protien 6,48 9,60 2,70
Albumin 3,14 5,50 0,90
Albuiimin ve Globulin Oram 0,94 2,00 1,00

Metot

Calismanin bu asamasinda veri seti lizerinde yapilan 6n isleme ve 6zellik ¢ikarmaya yer
verilmigtir. Kullanilan algoritmalar hakkinda bilgi verilmistir. Bu ¢alismada KNN, SVM, NB,
LR, DT, RF, RNN ve LSTM kullamilmigtir. Sekil 1'de ¢esitli makine ve derin &grenme
yontemleriyle karaciger transplantasyonu sonrasi karaciger hastaliklarinin teshisi igin
gerceklestirilen caligmanin tasarim akis semast verilmistir. Bu semadaki her adim asagida alt

boliimlerde detaylandirilmistir.

16



e —

[ Veri On isleme ‘

:

l Ozellik Cikarma l

l

‘ Egitim ve Test Verilerine ‘

Ayirma

Makine ve Derin Odrenmesi

l Algoritmalar
— + Lojistik Regresyon
. . « Destek Vektor Makinesi
Egit
+ Rastgele Orman

« Saf Bayes
‘ + Karar Agaci

e —

l Model olusturma

| + Derin Sinir Aglan
) * Uzun Kisa Siireli Bellek
4 + Tekrarlayan Sinir Adlan

l Model Degerlendirme }: 4

|

[ Performans ]

b

Sekil 1. Cesitli makine ve derin 6grenme algoritmalarinin performans analizinin is akist

Veri on isleme

Makine 6greniminin bagarisini bir¢cok faktor etkiler. Verilerin kalitesi her seyden once
gelir. Veri setinde c¢ok fazla alakasiz ve gereksiz bilgi varsa veya veriler giiriiltiili ve
giivenilmezse, egitim asamasinda 6grenme daha zordur. Veri 6n isleme miimkiin oldugunca
¢ok alakasiz ve fazla bilgiyi tanimlama ve kaldirma islemidir. Veri 6n isleme, verileri
gelecekteki islem adimlarinda kullanirken daha kolay ve etkili bir bi¢ime doniistiirmeyi
amaglar. Eksik verileri tamamlama, kategorik verileri sayisal verilere doniistiirme, boyut

indirgeme, tekrarlayan verileri temizleme gibi bir¢ok veri 6n isleme yapilmistir.

Veri setinde sayisal olmayan verilerin sayisal verilere doniistiiriilmesi gerekir.
Kategorik olan veriler onlar1 temsil eden sayisal degerlere dondstiiriilmistiir. Veri seti
igerisindeki Oznitelikler kontrol edilerek bos olan hiicreler bulunduklari kolonun ortalama
degeri ile doldurulmustur. Veri setinde 6zniteliklerde aykir1 deger olup olmadig tespit edilmis
ve aykiri veriler o 6zniteligin ortalamasi ile degistirilmistir. Sekil 2’de ¢alismada kullanilan veri
setinden 6rnek olarak ‘dondr kilo’ oOzniteligi alinarak veri dagilim grafigi (histogram)

cizilmistir. Bu grafikte verilerin dagilim1 gosterilmistir.
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Sekil 2. Orijinal veri setindeki donér kilo histogram grafigi

Aykir deger su sekilde bulur: bulundugu 6znitelikteki her degerin 0.25 ve 0,75 kati
alir aralarindaki fark alinarak ¢eyrekler arasi agiklik bulunur. Ceyrekler arast acikligin 1,5
kat1 alinir ve o degerin disinda kalan degerler aykir1 olarak kabul edilir. Aykir1 degerler tespit
edilip veri Onisleme yapildiktan sonra donér kilodaki verilerin dagilimi sekil 3’teki gibi
degismistir.
Donor Kilo
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Sekil 3. Veri 6n islemeden sonra donor Kilo veri dagilim grafigi (histogram).

Bu ¢alismada kullanilan algoritmalarin basarisina tiim degerlerin esit olarak katkida
bulunmasini saglamak i¢in bu degerlerin ayni standarda Sl¢eklendirilmesi gerekir (Erdem,
2020). Standardizasyonu saglamak i¢in veri setindeki veriler, 6zellik standardizasyonu ile O ile
1 araliginda 6lgeklendirildi. StandardScaler, verilerin dagiliminin ortalama degeri 0 ve standart
sapmasi1 1 olacak sekilde doniistiirmesidir. Cok degiskenli veriler s6z konusu oldugunda, bu
ozellik yapilir. Verilerin dagilimi g6z 6niine alindiginda, veri kiimesindeki her degerin ortalama
degeri c¢ikarilir ve tiim veri kiimesinin standart sapmasina boliiniir. Bu amacla Python'da

sklearn.preprocessing kitapliginin StandardScaler yontemi kullanildi.

Ozellik cikarma (Feature extration)

Biiylik boyutlu bir veri setine sahip olmak, daha yiiksek hesaplama maliyetlerine ve
fazla 6grenmeye yol acan bir problemdir. Bu nedenle, veri islemeyi kolaylastirmak ve gerekli
hesaplama kaynaklarin1 azaltmak, sistemin performansini iyilestirmek ve orijinal verilerden

miimkiin oldugunca fazla bilgi tutmak icin veri seti boyutunu azaltmak istenebilir (Nobre,
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2019). Bu galismada siniflandirma ve boyutsallik indirgeme i¢in yaygin olan Temel Bilesen
Analizi (Principal component analysis (PCA)) ve Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear
Discriminant Analysis (LDA)) kullanildi.

PCA, en basit ve en ¢ok kullanilan boyut azaltma yontemlerinden biridir ve ¢ok sayida
boyutu olan bir veri kiimesini, orijinal veri kiimesinin bilgilerinin ¢ogunu hala igeren kii¢iik bir
veri kiimesine indirgemek i¢in kullanilabilir. PCA'nin amaci, yiiksek boyutlu bir veri setinin
ana bilesenlerinden, veri yapisint degistirmeden daha diisiik boyutlu bir uzaya projeksiyon
yapmak ve mevcut Ozelliklerin dogrusal bir kombinasyonu olan bir dizi temel bilesen
elde etmektir (Nobre, 2019). Bu c¢alismada python scikit-learn kiitiiphanesinden
sklearn.decomposition kitapligindan PCA metodu kullamlmistir. ilk olarak verilerin
standardizasyonu uygulanmistir. Boyut azaltma yapilirken veri icerisindeki bilgilerin yiiksek
oranda korunmasi amaglanmistir. Varyans degeri boyut azaltilirken veri setindeki bilgilerin ne
kadar korundugunun bilgisini verir. Veri setinde gergek boyutu azaltmadan 6nce varyans degeri
%100°diir. Veri setindeki gercek boyuta kadar olan varyans degerleri sekil 4’teki grafikte
verilmistir. Grafige gore hangi boyutta varyans degerinin ka¢ oldugu verilmistir. Buna yonelik
bu aradaki degerlerin varyans degerlerine bakilmistir. Farkli boyut degerlerine bakilip en
yiiksek varyansa sahip boyut secilmistir. Boyut degeri 80 iken varyans degeri %99,99 ¢ikmustir.
Buna bakilarak PCA yontemi uygulandigi zaman boyut 80 olarak gilincellenmistir. 109x192
boyutlu veri seti 109x80 boyuta indirgenmistir.

Varyans degeri %

0 20 40 &0 80 100
Boyut

Sekil 4. PCA uygulandiginda veri setindeki boyutun varyans degerleri

LDA, smif i¢i frekanslarin esit olmadig1 ve performanslarinin rastgele olusturulmus test
verileri lizerinde incelendigi durumu kolayca ele alir. Veri siniflandirmasi i¢in LDA iki bigimde
uygulanabilir: Sinifa bagh ve Siniftan bagimsiz doniistimler. Siifa bagl yaklagim, her sinif
icin ayr1 ayr1 siniflar arasi kovaryansin siif i¢i kovaryansa oranin1 maksimize etmeyi igerir.
Bu, her biri bir sinifa karsilik gelen L doniisiimleriyle sonuglanir. Siniftan bagimsiz yaklasim,
ayn1 anda tiim smiflar arasinda siniflar aras1 dagilimin sinif i¢i dagilima oranin1 maksimize

etmeyi igerir (Xanthopoulos, 2013). LDA hiper parametre olarak ¢oziicii almaktadir. Bu
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¢oziciiler su sekildedir: ‘svd’: Tekil deger ayristirmasi (varsayilan). Kovaryans matrisini
hesaplamaz, bu nedenle bu ¢oziicii, ¢ok sayida 6zelligi olan veriler igin Onerilir. ‘Isqr’: En kii¢iik
kareler ¢oziimii. Biiziilme veya dzel kovaryans tahmincisi ile birlestirilebilir. ‘eigen’: Ozdeger
ayristirmasi. Biiziilme veya 6zel kovaryans tahmincisi ile birlestirilebilir. Biiziilme, modelin
karmasikligin1 azaltarak, bir tiir diizenlestirici gorevi goéren modele bir ¢oziicii ekler.
Biizilmede kullanilan ¢oziiciiler ‘eign’ veya ‘Isqr’. Bu calisma da sinifa bagh yaklagim
izlenmistir. Daha basarili performansi ‘svd’ vermistir. Veri setinde ¢ok sayida 6zellik oldugu
icin parametre olarak ’svd’ kullanilmistir bu parametre verinin boyutunu otomatik olarak
ayarlar. Python scikit-learn kiitphanesinden sklearn.discriminant analysis kitapligindan LDA

yontemi kullanilmistir. 109x192 boyutlu veri seti 109x2 boyuta indirgenmistir.

Makine 6grenmesi (ML)

ML, makinenin insan gibi diisiinmesini saglayan ve insan miidahalesi olmadan kendi
basina karar verebilen yapay zekanin dalidir. Dogrudan programlanmadan makinelerin
otomatik olarak 6grenmesini saglama siirecidir. ML nin temel amaci, verilere erisebilen ve
bunlar1 6grenme siiregleri i¢in kullanabilen bir bilgisayar programi olusturmaktir (Ibrahim and

Abdulazeez, 2021).

Bagka bir ifadeyle ML, kabul edilebilir bir aralikta tahminler yapmak i¢in giris verilerini
analiz ederek, islemleri Ggrenen ve optimize eden programlanmig algoritmalardir. Yeni
verilerin beslenmesi ile bu algoritmalar daha dogru tahminler yapma egilimindedir (Uddin,

2019).

ML, genis kapsamli uygulamalarla bilgisayar biliminin en hizli biiyliyen alanlarindan
biridir. Verilerdeki anlamli kaliplar1 otomatik olarak algilar. ML, programlara 6grenme ve
uyum saglama yetenegi kazandirir. Bir ML yapisina ne kadar fazla veri saglanirsa, o kadar cok

egitilebilir ve tistiin tahmin degerleri tiretebilir (Osisanwo,2017).

Bir algoritmanin nasil egitildigine ve egitim sirasinda ¢iktinin kullanilabilirligine bagh
olarak, ML smiflandirilabilir. ML algoritmalarinin nasil gruplanacagina dair bazi varyasyonlar
olsa da amaglarina ve temel alinan makinenin 6gretilme sekline gore {i¢ sinifa ayrilabilirler. Bu

ti¢ kategori: denetimli, denetimsiz ve pekistirmeye dayalidir (Uddin, 2019).

Denetimli 6grenme, algoritmanin girdi verilerinden verileri tahmin etmeyi 6grendigi ve
bu tiirlin girdi ve ¢ikt1 verilerine sahip oldugu anlamina gelir. Altta yatan algoritmay1 egitmek
icin Once etiketli bir egitim veri kiimesi kullanilir. Bu egitilmis algoritma daha sonra onlar1
benzer gruplara ayirmak igin etiketlenmemis test veri kiimesinden beslenir (Uddin, 2019).

Denetimli 6grenme altinda, bir dizi 6rnek veya egitim modiilii dogru ¢iktilarla saglanir ve bu
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egitim setleri temelinde, algoritma ¢iktisini1 girdi olarak verilenlerle karsilastirarak daha dogru
yanit vermeyi Ogrenir. Denetimli 6grenme, Ornekler yoluyla 6grenme veya Orneklerden
ogrenme olarak da bilinir (Alzubi,2018). Denetimli 6grenme, girdileri istenen ¢iktilara esleyen

bir iglev tiretir.

Denetimsiz 6grenmede ise, algoritma sadece girdi verisine sahiptir ve girdi verisinden
icsel yapiy1 6grenir. Denetimsiz 6grenme yaklasimi, onlardan kurallar tiiretmek icin verilerden
tanimlanamayan mevcut kaliplar1 tanimakla ilgilidir. Bu teknik, veri kategorilerinin bilinmedigi
bir durumda uygundur. Burada, egitim verileri etiketlenmez. Denetimsiz 6grenme, 6grenme
icin istatistik tabanli bir yaklasim olarak kabul edilir ve bu nedenle etiketlenmemis verilerde

gizli yap1 bulma problemini ifade eder (Alzubi,2018).

Algoritma yalnizca ¢iktinin dogru olup olmadigint sdyleyen bir yanitla saglandigindan,
pekistirmeli 6grenme bir ara 6grenme tiirli olarak kabul edilir. Algoritma, dogru ¢iktiyr elde
etmek i¢in cesitli olasiliklar1 arastirmali ve ekarte etmelidir. Algoritma, soruna herhangi bir
Oneri veya ¢oziim tiiretmez (Alzubi,2018). Pekistirmeli 6grenmede sistem, ¢evre ile etkilesim
yoluyla 6grenmeye calisir ve istenen eylemi odiillendirir ve istenmeyenleri cezalandirir. Bu

yontemlerin uygulanmasi, hastaliklarin teshisi gibi bir dizi tibbi islev i¢in kullanilmaktadir

(Ibrahim, 2021).

Naive bayes (NB)

Denetimli  0grenme algoritmasidir. Bayes teoremine dayanan simiflandirma
teknigidir. Bu teorem, o olayla ilgili kosullarin 6n bilgisine dayali olarak bir olayin olasiligini

tanimlayabilir. Temsil edilen B olaymin belirli bir 6nceki olasilig1 asagidaki gibi P(A|B) ile:

P(B|A).P(A 1
P(AIR) (L(;)w M
* A ve B olaylardir.

* P(A) ve P(B), A ve B’yi birbirinden bagimsiz olarak gerceklesme olasiliklaridir.
* P(A/B) kosullu olasiliktir, yani B’nin dogru oldugu durumda A’nin gerceklesme
olasiligidir.

* P(B/A), A’nin dogru oldugu durumda B'nin gerceklesme olasiligidir.

NB siniflandiricilari, 6zellikler arasinda gii¢lii bagimsizlik varsayimlarina sahip Bayes
Teoremi kavramima dayanan basit olasilikli simiflandiricilar kategorisine girer. Ozellikle

girdilerin boyutlarinin yiiksek oldugu durumlarda uygundur (Alzubi, 2018).

Bu siniflandirici, bir smiftaki belirli bir 6zelligin, o sinifa ait 6zelliklerin kendi

aralarinda karsilikli bagimliliga sahip olabilmesine ragmen, baska herhangi bir 6zellikle
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dogrudan iliskili olmadigin1 varsayar. Biiyiik veri kiimeleri i¢in kolaydir. Ayrik ve siirekli
verileri isler. Alakasiz 6zelliklere duyarli degildir. Hem ikili hem de ¢oklu siniflandirma igin
kullanilabilir. Bazen, uygun sekilde egitilmis ve ayarlanmig modeller, ¢ok basit olduklari i¢in

NB modellerinden daha iy1 performans gosterirler (Ibrahim, 2021).

Bu calisma da scikit-learn kiitliphanesinden sklearn.naive bayes kitapligindan

GaussianNB metodu kullanilmustir.

Destek vektor makinesi (SVM)

Denetimli 6grenme algoritmasidir. Farkli siniflandirma problemleri i¢in giicliidiir. SVM
modelleri klasik ¢cok katmanli algilayici sinir aglariyla yakindan iliskilidir. Hem dogrusal hem
de dogrusal olmayan verileri siniflandirabilir. Smiflandirma ve regresyon problemleri icin
kullanilabilir. Marj hesaplama kavrami tizerinde calisir. Bu algoritmada, her veri 6gesi n-
boyutlu uzayda bir nokta olarak ¢izilir (burada n, veri kiimemizde sahip oldugumuz 6zelliklerin
sayisidir). Her 6zelligin degeri, karsilik gelen koordinatin degeridir. Egitim veri kiimelerini
smiflara ayiran bir ¢izgi (hiper diizlem) bularak verileri farkli siniflara ayirir. En yakin veri
noktasi (her iki sinifta da) ile kenar boslugu diyebilecegimiz hiper diizlem arasindaki mesafeleri

maksimize ederek calisir (Alzubi, 2018). Sekil 5’te gorsellestirilmis hali verilmistir.

Sekil 5. SVM destek vektorleri ve hiper diizlemi (ilhan, 2020)

Bu calismada scikit-learn kiitliphanesinden SVM metodu kullanilmistir. SVM,
dogrusal olmayan problemlerde parametre olarak cekirdek alir. Varsayilan ¢ekirdek Radyal

Temel Islem (Radial Basis Function, RBF) kullanilmistir.

Lojistik regresyon (LR)

Lojistik regresyon, ikili siniflandirma bi¢iminde bir problemi ¢6zmek i¢in kullanilan
denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Lojistik regresyon genellikle siniflar arasindaki sinirin
nerede oldugunu belirtir, ayrica belirli bir yaklagimda sinif olasiliklarinin sinirdan uzakliga

bagl oldugunu belirtir (Osisanwo, 2017). Oziinde, lojistik regresyon, belirli bir veri 6gesinin
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veya giriginin, regresyon modelini kullanarak belirli bir sinifa ait oldugunu tahmin eden bir
regresyon modelidir. Lojistik regresyon, uygulama basitligi, hesaplama etkinligi, egitime dayali
etkinlik, diizenleme kolaylig1 gibi bir¢ok 6nemli noktaya sahiptir. Giris Ozellikleri i¢in
Olceklendirmeye gerek yoktur (Ibrahim, 2021). Dogrusal olmayan bir problemi ¢6zmek zordur.
Asir1 uyum gosterebilir. Siniflandirma i¢in sigmoid fonksiyonu kullanir. Sigmoid veri setindeki

verileri 0 ile 1 arasina sikistirmak igin kullanilir. Matematiksel formiili denklem 2’de
bulunmaktadir. X girdi verilerini, © katsayiy1 temsil eder. ANN de sigmoid aktivasyon

fonksiyonu olarak kullanilir.

1 (2)

Bu ¢aligsmada lojistik regresyon parametre olarak random_state=0 alind1. Kodda random
state belirlenmezse egitim verileri degiseceginden dogruluk da her galistirma igin degisir. Bu
nedenle sabit bir say1 tanimladigimizda her calistirmada egitim verileri sabit olacaktir. Farkl

calistirmalarda ayni egitim ve test verilerini elde ederiz.

Karar agaci (DT)

Denetimli 6grenme algoritmasidir. DT, en eski ve dnde gelen ML algoritmalarindan
biridir. DT, belirli bir degiskene bagli olarak verileri art arda bolerek regresyon ve siiflandirma
sorunlarini ¢ézmek i¢in makine 6greniminde kullanilan bir algoritmadir. Veriler diigiimlere
boliniir ve agacin yapragi nihai kararlart temsil eder. DT nin amaci, egitim verilerinden
tiiretilen basit karar kurallarin1 6grenerek hedef degiskeni tahmin etmek icin kullanilabilecek
bir model olusturmaktir. Agac, bir egitim siireci sirasinda egitim verileri kullanilarak
olusturulur. Yaprak diigiimler smifin adim tutarken, karar diiglimii yaprak olmayan bir
diigiimdiir. DT, kategorik ve sayisal verileri yonetir. Bir DT, karar mantiklarin1 modeller, yani
veri 0gelerini aga¢ benzeri bir yap1 i¢cinde siniflandirmak icin sonuglari test eder ve bunlara
karsilik gelir (Ibrahim, 2021). Hem regresyon hem de siniflandirma i¢in kullanilir. Sayisal ve
kategorik verilerin islenmesi kolaydir. Bir¢ok parametre almaktadir. Bunlardan birisi “criterion’
ve farkli iki deger alir. ‘gini’ ve ‘entropy’ bu iki degerdir. Bu parametre hem regresyon hem de
simiflandirma karar agacglar icin gecerlidir. Bu iki deger genellikle ¢cok benzer sonuglar verse
de performans farki vardir. Entropi logaritmik algoritma kullandigindan gini daha hizhdir.
Entropi, kesifsel tistiinliik saglayabilirken, gini yanls siniflandirmalar i¢in avantajli olabilir. Bu
calismada hem performans agisindan hem de amacin siniflandirma olmasi nedeniyle ‘gini’
parametresi se¢ilmistir. Daha biiyiik agaclarin yorumlanmasi zordur. Sekil 6’da DT yapisinin

gorsellestirilmis hali verilmistir.
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Sekil 6. DT yapisi

Bu c¢alismada DT criterion = 'gini’', max_depth=5 parametrelerini almistir. Criterion,
diigiim safligin1 gosteren degerdir. Diigiim daha saf oldugunda, gini indeksi degeri daha
kiicliktiir ve sifira yakindir. DT algoritmasi, bu deger sifira ulagana kadar veya onu durduracak
baska bir parametre olmadig: siirece diigiimleri boler. Max_depth kok diigiim ile yaprak diigim
arasindaki yolu temsil eder. Agacin maksimum derinligini gosterir. Aga¢ ne kadar derin olursa,
o kadar ¢ok boliinmeye sahip olur ve veriler hakkinda daha fazla bilgi yakalar. 1 ile 32 arasinda
degisen derinliklere sahip bir karar agaci yerlestirilip egitim ve test auc degerleri gizildi. Cizilen
degerler dogrultusunda derinlik 5’ten biiyiikk oldugunda auc degerleri maksimum noktada
oldugu i¢in derinlik 5 olarak alinmistir. Sekil 7°de derinlik degerlerine karsilik auc degerleri

verilmigtir.

o9

08

AUC degeri

06

— EditimAUC
05 — TestAUC

0 5 0 5 2 -] 0
Agac derinligi

Sekil 7. DT de derinlik degerlerine karsilik auc degeri

Sekil 8’de bu galigmada secilen parametreler dogrultusunda olusan Ornek olarak

bagimli degisken ex icin DT yapist gosterilmistir.

24



X[29] == 0.612
qgini = 0.285
samples =

value = [72, 15]

- | B
gimi = 10.438
samples = 37
value = [75, 17]
- X[178] <= 2.168 X[23] <= 0.485
- |]Ill l]_ZEB gini = 0.444
samples = 12
w]ue [ﬂ 4] value = [4, 8]
- )t[14li]¢:-3298 ; ; X[179] <= 4583
samples =5
value = m :-11 value = [4,1]
Sekil 8. Bu caligmada onerilen ex bagimli degisken i¢cin DT yapisi

Rastgele orman (RF)

Denetimli 6grenme algoritmasidir. Bu algoritmada, en tstte bir girdi girilir ve veriler,
agactan gecerken daha kiiciik kiimeler halinde toplanir. RF, agaglar1 bir topluluk kavramiyla
birlestirerek bu kavrami bir sonraki diizeye tasir. RF siniflandiricisinin yarari, ¢aligma
stirelerinin kisa olmasi, dengesiz olmasi ve eksik verilerin ele alinabilmesidir. RF’de, yeni veri
kiimesi veya test verileri, olusturulan tiim alt agaglara dagitilir. Ormandaki her karar alt
agacinin, veri kiimesinin smifina karar vermesine izin verilir. Daha sonra model, ¢ogunluk
oylamasindan en uygun sinifi segecektir. Regresyon ve smiflandirma problemi igin

kullanilabilir (Ibrahim, 2021).

Bu ¢alismada RF algoritmasi parametre olarak n_estimators=10 almistir. Bu parametre
tahmin ortalamalarini almadan 6nce insa edilen agac¢ sayisidir. Daha fazla sayida aga¢ daha iyi
performans saglar ancak kod yavaglayacagindan iglemcinin kaldirabilecegi kadar yiiksek bir

deger secilmistir ¢linkii bu, tahminleri daha giiglii ve daha kararli hale getirmektedir.

K — En yakin komsu (KNN)

Denetimli 6grenme algoritmasidir. KNN algoritmasi, en basit ve en eski siniflandirma
algoritmalarindan biridir. Bir NB smiflandiricisinin  daha basit bir versiyonu olarak
diistintilebilir. NB tekniginden farkli olarak, KNN algoritmas1 olasilik degerlerini dikkate
almay1 gerektirmez (Uddin, 2019). Diger yontemlerden farklidir, ¢linkii bu algoritma dnce bir
model olusturmadan verileri dogrudan siiflandirma i¢in kullanir. Bu nedenle, model yapiminin
hi¢bir detayinin dikkate alinmasina gerek yoktur ve modeldeki tek ayarlanabilir parametre, sinif

tiyeligi tahminine dahil edilecek en yakin komsularin sayisi olan k'dir (Dreiseitl, 2002).
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Bu ¢alisma da KNN algoritmasi parametre olarak n_neighbors=7 almistir. n_neighbors
bir 6geyi siniflandirirken ka¢ komsunun kontrol edilmesi gerektigini diizenler. Maksimum
komsu sayis1 verinin egitim ve test olarak ayrildiktan sonra egitimde olan verilerin sayist
kadardir. Maksimum komsu sayisina kadar tiim k degerleri denenmis olup bir dizide
tutulmustur. Dizinin maksimum eleman1 ve indeksi bulunarak en iyi basariy1 veren k degeri

belirlenmistir. Dizi Sekil 9’da verilmistir.

array([8.77272727, ©.77272727, @.77272727, ©.81818182, @.77272727,
@.77272727, @.77272727, ©.86363636, B.77272727, @.81818182,
8.81212182, 6.81818182, 6.81818182, £.81818182, &.81818132,
8.81818182, @.81818182, ©.81818182, ©.81818182, @.81818182,
@8.81818182, ©@.81818182, ©.81818182, ©.81818182, @.81818182,
@8.81818182, ©@.81818182, ©.81818182, ©.81818182, @.81818182,
8.81212182, 6.81818182, ©.81818182, B8.81818182, @.81818182,
@8.81818182, ©@.31818182, ©.81818182, ©.81818182, @.81818182,
@8.81818182, ©@.81818182, ©.81818182, ©.81818182, @.81818182,
@8.81818182, ©@.81818182, ©.81818182, ©.81818182, @.81818182,
8.81818182, @.81818182, ©.81818182, ©.81818182, @.81818182,
@8.81818182, ©@.81818182, ©.81818182, ©.81818182, @.81818182,
@8.81818182, ©@.81818182, ©.81818182, ©.81818182, @.81818182,
8.81212182, 6.81818182, ©.81818182, B8.81818182, @.81818182,
@.81818182, @.81818132, ©.818l8ls82, ©.81818182, @.8lslslsz,
@8.81818182, ©@.81818182, ©.81818182, ©.81818182, @.81818182,
@8.81818182, ©@.81818182, ©.81818182, ©.81818182, @.81818182,
8.81818182, 8.81818182])

Sekil 9. K degerleri dizisi

Iki komsu arasindaki uzakligi hesaplayan Minkowski yontemi kullanilmistir. Adini
Alman matematik¢i Hermann Minkowskiden almistir. N tane degisken i¢in minkowski yontemi
ile komgular arasindaki uzaklifin hesaplanmasi formiil 3’te gosterilmistir. P degeri 1
secilmigtir. P degeri arttik¢a modelin performans hizi diismektedir. Modelin hizli ve basarili

oldugu p degeri 1 olmustur.

Qi lpi — qil?)*® 3)

Derin Ogrenme (DL)

DL, bir makine 6grenimi seklidir. Makine 6greniminden farkli olarak, derin 6grenme
aglarinda ozellik ¢ikarma ve siniflandirma acgik¢a yapilmaz. DL agmin gizli katmanlari, tim
bunlari, harici arastirmaciyr dahil etmeden, dolayli olarak kendi i¢cinde yapar (Swapna, 2018).
DL, tiim katmanlarin bir 6nceki katmandan aldig: bilgi ve sonucu kendinden sonraki katmana
ilettigi birden ¢ok katmandan olusur. YSA, insan beyninin bilgiyi nasil analiz ettigini ve
isledigini taklit eder (Irmak, 2021). YSA biyolojik olarak sinir aglarin1 6rnek almaktadir. Bir
sinir ag1, elektrik uyarilarinin beyinde yayilmasina yardimer olan ndron hiicrelerinin birbirine
baglanmasidir. Bir sinir agindaki temel 6grenme birimi, sinir hiicresi olan nérondur. Bir ndron,
dendritler (reseptor), soma (elektrik sinyali islemcisi), ¢cekirdek (ndronun ¢ekirdegi) ve akson
(ndéronun verici ucu) olmak iizere dort boliimden olusur. Sekil 10°da ndron hiicre yapisi

verilmistir.
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Sekil 10. Noron hiicresi yapisi

Biyolojik sinir agina benzer sekilde, bir YSA ii¢ katman tizerinde ¢alisir: girdi katmant,
gizli katman ve ¢ikt1 katmani. Bu ag tiirii, agirlikli ara baglantilara sahiptir ve paralel dagitilmig

islemi gergeklestirmek i¢in ara baglantilarin agirliklarini ayarlayarak 6grenir (Dreiseitl, 2002).

Y SA modelleri dorde ayrilir. Bunlar tek katmanli algilayici, cok katmanli algilayic, ileri
beslemeli ve geri beslemeli YSA’dir. Tek katmanli algilayici sadece girdi ve ¢iktidan olusur.
YSA c¢aligsmalar ilk olarak tek katmanli algilayicilar ile baglamistir. Dogrusal olan olaylar
¢Oziime ulasabilirken olmayan olaylar1 6grenemediginden yeni modeller olusturulmustur. MLP
dogrusal olmayan olaylar1 6grenebilmesi i¢in gelistirilen bir modeldir. En yaygin kullanilan
modeldir. Ug¢ katmandan olusur girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt: katmani. Girdi katman1 dis
diinyadan gelen verileri alir. Bu katmanda herhangi bir veri isleme alinmaz. Ara katman girdi
katmanindan gelen verileri isler, ¢6ziime kavusturur ve sonucu ¢ikti katmanina aktarir. Cikti
katmani kendisine gelen veriyi isler ve dis diinyaya aktarr. ileri beslemeli sinir aginda tek yonlii
bilgi akist mevcuttur. Cok katmanli algilayict gibi girdi verileri gizli katmana aktarilir. Gizli ve

cikt1 katmani bilgiyi isler ve bir ¢ikis tiretir.

GIRDI KATMANI
Ly
5
i
—
=
o
-
Z
=

GIZLI KATMANLAR

Sekil 11. YSA modeli

Sekil 11°de ¢ok katmanli ve ileri beslemeli YSA mevcuttur. Geri beslemeli sinir ag1
modelinin ileri beslemeli sinir agindan farki, bilgi tek yonlii akmaz. Bilgi gizli ve ¢ikti
katmaninda hem ileri yonlii hem de geri yonlii aktarilir. Dinamik bir hafiza s6z konusudur. Bir

cikis bir sonraki giris olabileceginden bu bilgi hafizada tutulur (Oztemel, 2003).
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Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)

RNN, her biri diger her diigime yonlendirilmis (tek yonlii) baglantiya sahip néronlari
taklit eden bir diiglim agidir. Her diiglimiin zamanla degisen gercek degerli bir aktivasyonu
vardir. Her baglant1 (sinaps), her yinelemede degistirilebilen gercek degerli bir agirlhiga
sahiptir. Diiglimler, ya agin disindan veri almak igin giris diiglimleri ya da sonug veren ¢ikis
diigiimleridir ya da girdiden ¢iktiya giden yollar1 araciligtyla iglerinden gegen verileri degistiren
gizli diigiimlerdir. Ileri beslemeli sinir agindan tiiretilmistir. Geleneksel ileri beslemeli sinir
aglarindan farki, RNN'nin girdi dizilerini islemek i¢in diger adiyla bellek olarak bilinen dahili
durumunu kullanabilmesidir (Swapna, 2018).

Sekil 12°de bir RNN yapis1 verilmistir. Sekil 12°de ki A bir yapay sinir aginda hiicreyi
temsil ederken, x girdi verilerini, h ¢ikt1 verilerini temsil etmektedirler. Hiicreden ¢ikan deger
tekrar kendisine gelerek bir dongii olusturur. Dongii sayesinde YSA ge¢mis bilgileri de
kullanarak siniflandirma yapar. Esitligin sol tarafinda RNN’nin t sayida girdi ve ¢iktilardan

olusan genel yapisi verilmistir. Esitligin sag tarafi ise RNN’nin ac¢ilmis seklidir.

VY i TN
() ( ho (M hy | [ he )
S T T_ T hN T/
A ] - A —>» A —» A ——3» A
t Ll . f
% ( %o (x1) X2 e )
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Sekil 12. RNN yapisi (Olah, 2015)

Bu calismada YSA bir giris katmani bir ¢ikis katmani ve {i¢ tane gizli katmandan olusur.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ‘Relu’ kullanilmistir. Olusturulan modelde en iyi sonuca
varmak icin uygun hiper-parametreler secilmistir. Egitim tur sayis1 (epoch) 1000 alinmigtir.
Egitim tur sayis1 egitim kag turda tanimlanacagini verir. Model egitim ve test asamasinda tiim
verileri ayn1 anda isleme almaz verileri alt kiimlere boler. Alt kiime boyutu (batch size) 10
almmustir. Sekil 13’te 6rnek olarak ex bagimli degisken i¢in modelin gorsellestirilmis hali

verilmistir.
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Sekil 13. Bu ¢alismada 6nerilen RNN model
Uzun kisa siireli bellek (LSTM)

LSTM, RNN’nin gelistirilmis bir seklidir. Bu aglar, tekrarlayan aglarin uzun vadeli
bagimlilik sorunundan kurtulmak i¢in tasarlanmistir. RNN’ler uzun ge¢misi hatirlamazlar bu
nedenle farkli bir mimariye ihtiya¢ duyulmustur. LSTM mimarisinin gelismesiyle birlikte bu
sorun ortadan kalkmistir. LSTM'ler bilgileri uzun siire hatirlamakta iyidir. Daha dnceki bilgiler
modelin dogrulugunu etkileyebileceginden, LSTM'ler dogal bir kullanim se¢imi haline gelir

(Kumar, 2018). Sekil 14°te LSTM genel yapis1 gosterilmistir.

o
4
+

Sekil 14. LSTM yapis1 (Olah, 2015)

LSTM, RNN’den farkli olarak tek bir noral ag katmani yerine dort tane ndral ag katmani
vardir. Standart RNN'den farkli olarak LSTM iinitesinin giris sayist ¢ikis sayisindan fazladir.
Giris portu, ¢ikis portu ve unutma portu, LSTM biriminin girisleridir ve ag tarafindan diger
birimler i¢in yalnizca tek bir ¢ikis kullanilir. Unutma portu hiicre durumundaki bilginin
hafizada saklanip saklanmayacagini tutar. Sekil 15°te LSTM birim igeriginin gorsellestirilmis

hali verilmistir.

N1 '

Xt

Sekil 15. LSTM unutma katmanin yapisi (Olah, 2015)
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Formiil 4’te unutma katmanin formiilii verilmistir. Unutma katman yapist “gegit
katmanini unut” olarak adlandirilan sigmoid bir katman tarafindan tutulur. h,_; Ve x,’ye bakar
ve C;_, hiicre durumundaki her say1 i¢in O ile 1 arasinda bir say1 verir. 1, “bunu tamamen

sakla’y1 temsil ederken, 0, “bundan tamamen kurtul” temsil eder.
fe = U(Wf- [he—1, xe] + bf) (4)

Bir sonraki asama girig kapisi. Bu asamada hiicrede bilginin saklanip
saklanmayacaginin bilgisi belirlenir. Sigmoid sinir ag1 ve tanjant katmani olarak giris kapisi
ikiye ayrilir. Sigmoid kisminda giincellenecek degerin hangisi olacagina karar verilir. Tanjat
katmaninda saklanmasi gereken degerden vektor olusturulur. Giris kapisinda bu iki degerin
birlestirilmesi ile yeni bir deger elde edilir. Sekil 16’da giris kapist yapisinin gorsellestirilmis

hali verilmistir.

G

T tarh

heq |
Xt

Sekil 16. LSTM giris kapisi yapisi Ve formiilii (Olah, 2015)

Formiil 5’te unutma katmanin formiilii verilmistir. Ilk olarak, “giris kapis1 katmani1” adh
verilen bir sigmoid katman, hangi degerleri giincelleyecegimize karar verir. Daha sonra, bir tanh

katmam yeni aday degerlerin bir vektériinii yaratir, C, bu duruma eklenebilir.
I, = o(Wy. [he—1, x] + by)
C; = tanh(W,.. [he_q, x;] + b,) ®)

Bu asamada giris kapisindan gegen birlestirilip olusan degerin yeni deger ile
giincellemesi yapilir. Durum igin bir giincelleme olusturmak igin bu ikisini birlestirecegiz. Sekil

17°de eski degerin yeni deger ile giincellenme kismi gosterilmistir.

Sekil 17. Eski degerin yeni deger ile giincellenmesi (Olah, 2015)

30



Eski degerin yeni degerle gilincellenme durumu formiil 6°da verilmistir. Eski hiicre
durumunu, C;_4'i yeni hiicre durumu C,'ye giincelleme zamani. Daha 6nce unutmaya karar
verdigimiz seyleri unutarak eski durumu f; ile ¢arpiyoruz. Sonra *C; eklenir. Bu, her bir durum
degerini giincellemeye ne kadar karar verdigimize gore dlgeklenen yeni aday degerlerdir.

Ctzft*Ct_1+it*Ct (6)

Degerin gilincellenmesi gercgeklestikten sonra ¢ikis kapisina yonlendirilir. Cikis kapisi
tanjant ve sigmoid katmanlarindan olusur. Bu katmanlardan gelen degerler carpilarak ¢ikan

deger ¢ikt1 olarak belirlenir. Sekil 18’de LSTM biriminin ¢ikis yapisi gosterilmistir.

hy

X
.1 $

Xt

Sekil 18. LSTM cikis kapisi yapisi (Olah, 2015)

Formiil 7°de LSTM c¢ikis kapist hesaplamasi verilmistir. Son olarak, ne ¢ikt1 alinacagina
karar verilmeli. Bu ¢ikt1, hiicre durumumuza dayali olacaktir, ancak filtrelenmis bir versiyon
olacaktir. {lk olarak, hiicre durumunun hangi béliimlerinin ¢iktisini alacagimiza karar veren bir
sigmoid katman calistirilir. Daha sonra, hiicre durumunu tanh (degerleri -1 ile 1 arasinda
olacak) ile koyulur ve sigmoid gegidinin ¢iktisi ile carpilir, boylece sadece karar verilen

kisimlar ¢ikartilir.
h; = o, * tanh(C;)
0r = o(W,. [he—1, x¢] + by) (7

Bu calismada model bir giris, bir ¢ikis ve iki tane gizli katmandan olusur. Asir
O0grenmenin Oniine gecebilmek i¢in 0,2°lik seyreltme yapilmistir. Olusturulan modelde en iyi
sonuca varmak i¢in uygun hiper-parametreler seg¢ilmistir. Optimizasyon metotlarindan
Stochastic Gradient Descent, RMSProp ve Adam metotlar1 denenmistir. En uygun metot
‘Adam’ se¢ilmistir. Egitim tur sayisi (epoch) 500, alt kiime boyutu (batch size) 72 alinmistir.

Sekil 19’da ornek olarak ex bagimli degisken i¢in modelin gorsellestirilmis hali verilmistir.
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Sekil 19. Bu ¢alismada 6nerilen ex bagimli degisken i¢in LSTM model
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ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu tez ¢calismasinda ML ve DL ile olusturulan modeller egitildi ve test edildi. Modeller
belirli performans metrikleri ile karsilastirildi. Modellerin performans degerlendirilmesi birkag
performans metrigine gore yapilmistir. Dengeli dagilmayan veri setlerinde modellerin
performansini sadece bir metrige gore degerlendirmek yeterli olmayabilir. Bu calisma da
performans metrigi olarak: Hassasiyet (Precision-PR), duyarlilik (Recall-RE), F1-skoru (F1-
SC), dogruluk (Accuracy-ACC) ve islem karakteristik egrisi (Receiver Opretating
Characteristic- ROC) kullanilmistir. Ikili smiflandirma probleminde, 2x2 karmasiklik matrisi,
dort olast sonucun her biri tarafindan tahmin edilen Orneklerin sayisini gosterir: gercek
pozitiflerin sayis1 (True Positive-TP), gercek negatiflerin sayisi (True Negative-TN), yanlis
pozitiflerin sayis1 (False Positive-FP) ve yanlis negatif sayis1 (False Negative-FN). Bir¢ok
siiflandirici performans metrigi, bu dort degerden tiiretilir. Sekil 20°de 6rnek olarak ex bagimli

degiskeni alinarak karmasiklik matrisi gosterilmistir.

TP FP Ex EE EH
¥
9]
&
& Hayat
” ayatta
| ™ v HE HH
T A]_INI]-N Ex Hayﬂtta
(a) (b)

Sekil 20. 2x2 Karmasiklik matrisi (a), modelin karmasiklik matrisi (b)

Bu karmasiklik matrisinde;

EE . Ex iken model tarafindan ex olarak bulunanlari,
EH  : Hayatta iken model tarafindan ex olarak bulunanlari,
HE  : Ex iken model tarafindan hayatta bulunanlari,

HH  : Hayatta iken model tarafindan hayatta olarak bulunanlari, temsil etmektedir.

Dogruluk olusturdugumuz modelin basarisint vermektedir. Dogru siniflandirilmis
verilerin toplam veri sayisina bdliinmesi ile elde edilir. Veri setinde dengesiz dagilim soz
konusu ise bu gibi durumlarda etkili oldugunu sdylemek miimkiin degildir.

TP + TN )
TP + FP + TN + FN

Dogruluk =

Kesinlik, modelin pozitif dedigi 6rneklerin gercekten pozitif olma olasiligidir.
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Duyarlilik modelin pozitif dedigi 6rneklerin ne kadarini pozitif tahmin ettigini gosterir.

TP (10)

Duyarllllk = TP+—FN

F1-skoru modelin saglamliginin 6lgiistidiir. 0-1 arasinda degere sahiptir. Kesinlik ve
duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi ile hesaplanmaktadir.

2xDuyarlilikxKesinlik (11)

F1 — skor =
Steor Duyarlilik + Kesinlik

ROC egrisi duyarlhilik degerlerinin, yanls pozitif oranina karsiligidir. ROC egrisi
grafiksel yaklasimi duyarlilik ve yanlis pozitif oran arasindaki iliskiyi kavramay kolaylastirir.
Grafigin x ekseninde yanlis pozitif oran yer alirken, y ekseninde duyarlilik yani dogru pozitif
oran yer alir. Ideal performans gosteren ROC egrisi sol siit kdseye yaklastik¢a artar (Ertosun,
2010).

Hastane Veri Seti Ile Yapilan Calismalar

Herhangi bir 6zellik ¢ikarma teknigi kullanilmadan 6nce ex bagimli degiskenine bagl
olarak olusturulan ML ve DL modellerinden elde edilen sonuglar tablo 5’te verilmistir. Elde
edilen sonuglar dogrultusunda performans metrikleri: %88 hassasiyet, %86 duyarlilik ve %83
fl-skor ile SVM ve RF, %86 dogruluk ile LR, KNN, SVM ve RF diger modellere gore yiliksek

performans gostermistir.

Tablo 5. Ex Bagimli Degiskeni Igin Performans Metrikleri

Modeller Hassasiyet (%0) Duyarhlik (%) F1 - Skor (%) Dogruluk (%0)
LR 82 82 82 86
KNN 67 82 74 86
SVM 88 86 83 86
NB 72 55 60 54
DT 75 77 76 77
RF 88 86 83 86
RNN 67 82 74 81
LSTM 67 82 74 81
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Herhangi bir 6zellik ¢ikarma teknigi kullanilmadan 6nce niiks yeri bagimli degiskenine
bagl olarak olusturulan ML ve DL modellerinden elde edilen sonuglar tablo 6’da verilmistir.
Elde edilen sonuglar dogrultusunda performans metrikleri: %81 hassasiyet ile DT, %82
duyarlilik ile RNN ve LSTM, %74 f1-skor ile RNN ve LSTM, %82 dogruluk ile RNN ve LSTM

diger modellere gore yiiksek performans gostermistir.

Tablo 6. Niiks Yeri Bagimli Degiskeni I¢in Performans Metrikleri

Modeller Hassasiyet (%0) Duyarhhik (%) F1 - Skor (%) Dogruluk (%0)
LR 53 73 61 72
KNN 53 73 61 72
SVM 53 73 61 72
NB 53 73 61 72
DT 81 77 72 72
RF 53 73 61 73
RNN 67 82 74 82
LSTM 67 82 74 82

Herhangi bir 0zellik ¢ikarma teknigi kullanilmadan Once timor niiks bagimli
degiskenine bagli olarak olusturulan ML ve DL modellerinden elde edilen sonuglar tablo 7°de
verilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda performans metrikleri: %62 hassasiyet, %79
duyarlilik, %69 f1-skor ve %79 dogruluk ile RNN ve LSTM ile diger modellere gore yiiksek

performans gostermistir.

Tablo 7. Tiimér Niiks Bagimli Degiskeni I¢in Performans Metrikleri

Modeller Hassasiyet (%) Duyarhlik (%) F1 - Skor (%) Dogruluk (%0)
LR 46 68 55 31
KNN 46 68 55 68
SVM 46 68 55 68
NB 46 68 55 68
DT 51 68 58 68
RF 46 68 55 68
RNN 62 79 69 79
LSTM 62 79 69 79

Herhangi bir 6zellik ¢ikarma teknigi kullanilmadan once 6liim nedeni yeri bagimli
degiskenine bagl olarak olusturulan ML ve DL modellerinden elde edilen sonuglar tablo 8’de

verilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda performans metrikleri: %85 hassasiyet ile RF,
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%86 duyarlilik ile LR, DT ve RF, %85 fl1-skor ile RF ve %86 dogruluk ile DT ve RF diger

modellere gore yiiksek performans gostermistir.

Tablo 8. Oliim Nedeni Bagimli Degiskeni I¢in Performans Metrikleri

Modeller Hassasiyet (%0) Duyarhhk (%0) F1 - Skor (%) Dogruluk (%0)
LR 82 86 84 81
KNN 73 77 75 77
SVM 67 82 74 82
NB 75 68 70 68
DT 84 86 82 86
RF 85 86 85 86
RNN 67 82 74 81
LSTM 67 82 74 82

PCA yontemi kullanilarak ex bagimli degiskenine bagl olarak olusturdugumuz ML ve
DL modellerinden elde edilen sonuglar tablo 9’da verilmistir. Elde edilen sonuglar
dogrultusunda performans metrikleri: %92 hassasiyet, %91 duyarlilik, %90 f1-skor, %90

dogruluk ile DT diger modellere gore yiiksek performans gostermistir.

Tablo 9. PCA’l1 Ex Bagimli Degiskeni i¢in Performans Metrikleri

Modeller Hassasiyet (%) Duyarhlik (%0) F1 - Skor (%) Dogruluk (%0)
LR 85 86 86 86
KNN 75 77 76 77
SVM 79 82 79 81
NB 75 77 76 77
DT 92 91 90 90
RF 82 82 82 82
RNN 67 82 75 81
LSTM 67 82 74 81

PCA yontemi kullanilarak niiks yeri bagimli degiskenine bagli olarak olusturdugumuz
ML ve DL modellerinden elde edilen sonuglar tablo 10°da verilmistir. Elde edilen sonuglar
dogrultusunda performans metrikleri: %67 hassasiyet ile RNN ve LSTM, %82 duyarlilik ile
RNN ve LSTM, %74 fl-skor ile RNN ve LSTM, %82 dogruluk ile RNN ve LSTM diger

modellere gore yiiksek performans gostermistir.
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Tablo 10. PCA’l1 Niiks Yeri Bagimli Degiskeni I¢in Performans Metrikleri

Modeller Hassasiyet (%6) Duyarhlik (%) F1 - Skor (%) Dogruluk (%0)
LR 46 68 55 68
KNN 46 68 55 68
SVM 46 68 55 68
NB 46 68 55 68
DT 46 68 55 68
RF 46 68 55 68
RNN 67 82 74 82
LSTM 67 82 74 82

PCA yontemi kullanilarak tiimdr niiks bagimli degiskenine bagli olarak olusturdugumuz
ML ve DL modellerinden elde edilen sonuglar tablo 11°de verilmistir. Elde edilen sonuglar
dogrultusunda performans metrikleri: %62 hassasiyet, %79 duyarlilik, %69 fl-skor, %79
dogruluk ile RNN ve LSTM diger modellere gore yiiksek performans gostermistir.

Tablo 11. PCA’l1 Tiimér Niiks Bagimli Degiskeni Icin Performans Metrikleri

Modeller Hassasiyet (%6) Duyarhlik (%) F1 - Skor (%) Dogruluk (%0)
LR 46 68 55 68
KNN 46 68 55 68
SVM 46 68 55 68
NB 46 68 55 68
DTC 46 68 55 68
RF 45 64 53 64
RNN 62 79 69 79
LSTM 62 79 69 79

PCA yontemi kullanilarak o©liim nedeni bagmli degiskenine bagli olarak
olusturdugumuz ML ve DL modellerinden elde edilen sonuglar tablo 12°de verilmistir. Elde
edilen sonuglar dogrultusunda performans metrikleri: %80 hassasiyet ile LR, %82 duyarlilik ile
LR, DT, RF, RNN ve LSTM, %81 fl-skor ile LR, %82 dogruluk ile SVM, DT, RF, RNN ve
LSTM diger modellere gore yiiksek performans gostermistir.
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Tablo 12. PCA’11 Oliim Nedeni Bagimli Degiskeni I¢in Performans Metrikleri

Modeller Hassasiyet (%0) Duyarhhik (%) F1 - Skor (%) Dogruluk (%)
LR 80 82 81 81
KNN 73 77 75 77
SVM 67 82 74 82
NB 66 77 71 77
DT 76 82 79 82
RF 67 82 74 82
RNN 67 82 74 82
LSTM 67 82 74 82

LDA yontemi kullanilarak ex bagimli degisken ile olusturdugumuz modellerden elde
edilen sonuglar tablo 13’te verilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda performans
metrikleri %86 hassasiyet ile LR, KNN, SVM ve NB, %82 duyarlilik ile LR, KNN, SVM, NB,
RNN ve LSTM, %83 f1-skor ile LR, KNN, SVM ve NB, %82 dogruluk ile LR, KNN ve SVM

diger modellere gore yiiksek performans gostermistir.

Tablo 13. LDA’l1 Ex Bagimli Degiskeni I¢in Performans Metrikleri

Modeller Hassasiyet (%) Duyarhhk (%0) F1-Skor (%)  Dogruluk (%)
LR 86 82 83 82
KNN 86 82 83 82
SVM 86 82 83 82
NB 86 82 83 77
DT 84 77 79 77
RF 84 77 79 77
RNN 67 82 74 81
LSTM 67 82 74 81

LDA yontemi kullanilarak niiks yeri bagimli degisken ile olusturdugumuz modellerden
elde edilen sonuclar tablo 14’te verilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda performans
metrikleri %67 hassasiyet, %82 duyarlilik, %74 f1-skor, %82 dogruluk ile RNN ve LSTM diger

modellere gore yliksek performans gostermistir.
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Tablo 14. LDA’l1 Niiks Yeri Bagimli Degisken i¢in Performans Metrikleri

Modeller Hassasiyet (%0) Duyarhhik (%) F1 - Skor (%) Dogruluk (%0)
LR 52 68 59 68
KNN 53 73 61 73
SVM 53 73 61 73
NB 52 68 59 68
DT 55 73 63 72
RF 55 73 63 72
RNN 67 82 74 82
LSTM 67 82 74 82

LDA yontemi kullanilarak tiimoér niiks bagimli degisken ile olusturdugumuz
modellerden elde edilen sonuglar tablo 15°te verilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda
performans metrikleri %76 hassasiyet ile LR, %79 duyarlilik, %69 f1-skor ve %79 dogruluk
ile RNN ve LSTM diger modellere gore yiiksek performans gostermistir.

Tablo 15. LDA’l1 Tiimér Niiks Bagimli Degiskeni icin Performans Metrikleri

Modeller Hassasiyet (%0) Duyarhlik (%) F1 - Skor (%) Dogruluk (%0)
LR 76 73 65 73
KNN 46 68 55 68
SVM 46 68 55 68
NB 76 73 65 73
DT 49 68 57 68
RF 49 68 57 68
RNN 62 79 69 79
LSTM 62 79 69 79

LDA yontemi kullanilarak 6lim nedeni bagimli degisken ile olusturdugumuz
modellerden elde edilen sonuglar tablo 16°da verilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda
performans metrikleri %86 hassasiyet ile DT, %86 duyarlilik ile LR, SVM ve NB, %85 f1-skor
ile LR, SVM ve NB, %86 dogruluk ile LR ve SVM diger modellere gore yiiksek performans

gostermistir.
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Tablo 16. LDA’l1 Oliim Nedeni Bagimli Degiskeni I¢in Performans Metrikleri

Modeller Hassasiyet (%0) Duyarhhik (%) F1 - Skor (%) Dogruluk (%0)
LR 85 86 85 86
KNN 80 82 81 82
SVM 85 86 85 86
NB 85 86 85 68
DT 86 73 75 73
RF 84 82 81 73
RNN 62 79 69 79
LSTM 62 79 69 79

Veri seti egitim ve test olarak ayrilirken 6zniteligin dagilimina bagl olarak sapmalar
olabilir. Egitim ve testte meydana gelen sapmalar hatalara neden olur bu hatalarin 6niine
gecebilmek icin modelde k sayisi kadar ¢apraz dogrulama (k fold cross-validation) yontemi
uygulanmistir. Bu yontem veriyi rastgele karistirarak belirlenen k degerine gore ¢aprazlama bir
sekilde parcalar. Her parga egitim ve test igin kullanilir. Boylelikle olusan hata asgariye
indirgenir. Veri egitim ve test olarak ayrilmadan once farkli k degerlerine gore dogruluk
degerlerine bakilmistir. Bir¢cok kez ¢alistirma sonucunda veri setimiz i¢in ideal dogruluk degeri

0,771 cikmistir. Sekil 21°de ki grafikte ise k degerlerine karsilik gelen dogruluk gosterilmistir.

1. ‘I
I

05

Dogruluk degeri

o4

5 n 5 il =
k degeri

Sekil 21. N katmanli ¢apraz dogrulama

Sekil 22°de k degerlerine karsilik ortalama dogruluk, minimum ve maksimum degerler

verilmistir.
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deal: 8.771

k=2, ortalamz dogruluk=€.688 min ve max degerler (©.648,0.727)
k=3, ortalama dogruluk=2.786 min ve max degerler (8.694,8.722)
k=4, ortalamz dogruluk=8.717 min ve max degerler (©.687,0.778)
k=5, ortalama dogruluk=2.698 min ve max degerler (8.545,8.864)
k=6, ortalamz dogruluk=8.727 min ve max degerler (©.526,0.889)
k=7, ortalama dogruluk=8.733 min ve max degerler (8.668,8.812)
k=8, ortalamz dogruluk=8.734 min ve max degerler (©.538,1.008)
k=9, ortalama dogruluk=9.754 min ve max degsrler (8.583,1.828)
k=18, ortalama dogruluk=8.745 min ve max degerler (8.545,8.989
k=11, ortalama dogruluk=8.798 min ve max degerler (©.786,2.908

)
)
ortalama dogruluk=8.753 min ve max degerler (©.556,1.068)
ortalama dogruluk=8.771 min ve max degerler (8.625,1.208)
ortalama dogruluk=8.783 min ve max degerler (0.568,1.008)
ortalama dogruluk=8.782 min ve max degerler (6.500,1.808)
k=16, ortalama dogruluk=6.774 min ve max degerler (8.571,1.0688)
k=17, ortalama dogruluk=8.888 min ve max degerler (©.588,1.060)
)
)
)
)
)
)
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> k=18, ortalama dogruluk=8.888 min ve max degerler (8.588,1.2608
> k=19, ortalama dogruluk=8.768 min ve max degerler (8.333,1.288
> k=28, ortalama dogruluk=8.782 min ve max degerler (8.333,1.268
> k=21, ortalama dogruluk=8.797 min ve max degerler (8.333,1.@88
> k=22, ortalama dogruluk=8.798 min ve max degerler (8.488,1.260
> k=23, ortalama dogruluk=8.772 min ve max deferler (©.250,1.060
> k=24, ortalama dogruluk=8.762 min ve max degerler (8.258,1.268
> k=25, ortalama dogruluk=8.768 min ve max degerler (©.258,1.288

Sekil 22. N katmanli ¢apraz dogrulama
Bu calisma da ML modellerin performanslarinin daha etkin bir sekilde ¢alismasi i¢in k
degeri 13 secilmistir. Bu islem i¢in Python scikit-learn kiitiiphanesi ile gergeklestirilmistir.

Sekil 23’te n tane k degeri i¢in egitim ve test verilerine gore ¢apraz dogrulama yapilmistir.

K] | oo | —» A]
K2 | oo | —P Ph?
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i i

i i i
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Ky Fr=zzzzzzzzzzzg —® AN

L -+ J
N tane
Editim Verisi Test Verisi

Sekil 23. N katmanl ¢apraz dogrulama

1 (12)
Dogruluk = Nz A;

i=1
Formiil 12’de N tane k degeri icin ¢apraz dogrulamanin dogruluk degeri verilmistir.

Alman k degerine gore veri seti esit pargalara ayrilmis ve her birinin ¢ikis degeri toplanmustir.

Modellere herhangi yontem uygulamadan, PCA, LDA uygulandiktan sonraki {i¢ durum
icin k sayis1 kadar ¢apraz dogrulama yapilmistir. Ex bagimli degisken ile olusturulan modellerin

capraz dogrulama sonrasi dogruluk degerleri tablo 17°de verilmistir.
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Tablo 17. Capraz Dogrulama Sonrast Ex Bagmmli Degiskeni I¢in Modellerin Dogruluk
Degerleri

Modeller NON-METHOD (%) PCA (%) LDA (%)
LR 85 82 98
KNN 87 88 98
SVM 82 82 98
NB 82 82 98
DT 82 85 97
RF 82 84 97
RNN 67 82 74
LSTM 67 82 74

Niiks yeri bagimli degisken ile olusturulan modellerin capraz dogrulama sonrasi

dogruluk degerleri Tablo 18’de verilmistir.

Tablo 18. Capraz Dogrulama Sonrasi Niiks Yeri Bagimli Degiskeni I¢in Modellerin Dogruluk
Degerleri

Modeller NON- METHOD (%) PCA (%) LDA (%)
LR 96 96 98
KNN 96 96 96
SVM 96 96 96
NB 96 96 96
DT 94 89 98
RF 96 95 98
RNN 77 94 96
LSTM 77 94 98

Tiimor niiks bagimli degisken ile olusturulan modellerin ¢apraz dogrulama sonrasi

dogruluk degerleri Tablo 19°da verilmistir.
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Tablo 19. Capraz Dogrulama Sonrasi Tiimér Niiks Bagimli Degiskeni i¢in Modellerin
Dogruluk Degerleri

Modeller NON- METHOD (%) PCA (%) LDA (%)
LR 96 96 99
KNN 96 96 96
SVM 96 96 96
NB 96 96 96
DT 94 88 99
RF 96 96 97
RNN 97 94 95
LSTM 97 93 98

Oliim nedeni bagimli degisken ile olusturulan modellerin ¢apraz dogrulama sonrasi

dogruluk degerleri Tablo 20’de verilmistir.

Tablo 20. Capraz Dogrulama Sonrasi Oliim Nedeni Bagimli Degiskeni Igin Modellerin
Dogruluk Degerleri

Modeller NON- METHOD (%) PCA (%) LDA (%)
LR 92 87 99
KNN 89 86 99
SVM 86 83 98
NB 69 85 95
DT 83 75 97
RF 89 82 98
RNN 86 82 94
LSTM 86 82 94

Bu calismada ex bagimli degiskenin k ¢apraz dogrulama yapildiktan sonra ML ve DL
ile olusturulan modellerde ortalama en yiiksek sonuglar PCA ve LDA yo6ntemi kullanilarak elde
edilmigstir. Sekil 24’te LDA yontemi ile modellerin en yiiksek sonug¢ verdigi karmasiklik

matrisleri verilmistir.
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Sekil 24. LDA’11 ex bagimli degiskenin ML ve DL modellerinin karmasiklik matrisi

LDA yontemi ile ex bagimli degiskeninin DL modellerinden RNN ve LSTM kayip ve

dogruluk fonksiyon grafikleri sekil 25 ve sekil 26’da verilmistir. Kayip fonksiyonu azalma

seyretmistir. Grafiklerdeki bu azalma modelin hatasinin azalmasini géstermektedir. Modellerin

dogrulugu egitim ve test agamasinda senkron olmas1 modelin 6grendigi sekilde tahmin ettigini

gostermektedir.

Model loss Model accuracy

—— tain — fFain
— st — st

Accuracy
e

(@) (b)

Sekil 25. LDA’l1 ex bagimli degiskenin LSTM kayip (a) ve dogruluk (b) fonksiyon grafikleri
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Sekil 26. LDA’1 ex bagimli degiskenin RNN kayip (a) ve dogruluk (b) fonksiyon grafikleri

Sekil 27°de LDA yontemi ile ex bagimli degiskenine bagli olusturulan tiim modellerin

dogruluk oranlari grafikte gosterilmistir. Birgok modelin dogruluk orani benzerlik gosterirken

en yiiksek dogruluk degeri L, SVM ve KNN’de gozlenmistir.

Dogruluk orani %
ocnEBEFRBNEHEGERBREFER

% 82 % 77 % 77 % 82 % 82 % 77 % 81 % B1
LR RF OTC VM KHN NB RNM L5TM

Olusturulan Modeller

Sekil 27. LDA’l1 ML ve DL modellerinin ex bagimli degiskeni i¢in dogruluk deger grafigi

Sekil 28’te ex bagimli degisken i¢in farkli ML ve DL algoritmalarin ROC egrisi

verilmistir.
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Sekil 28. LDA’l1 ex bagimli degisken i¢in ML modellerinin ROC egrisi (a) ve DL modellerinin

ROC egrisi (b)
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Bu c¢alismada niiks yeri bagimli degiskenin ML ve DL ile olusturulan modellerde
ortalama en yiiksek sonuglar k ¢apraz dogrulama yapilarak elde edilmistir. Sekil 29°da LDA

yontemi ile olusturulan modellerin en yiiksek sonug verdigi karmagiklik matrisleri verilmistir.

LR Karmagiklik Matrisi KNN Karmasiklik Matrisi _ 1 SVM Karmasiklik Matrisi _ 1
0 1 2 1 0 1 2 0 1 2
14 14
1 0 z 0 0 o 0 0 o
10 10 0
0 0 8 0 0 B 0 0 B
& 3 3
4 P
, . . 0 4 2 1 0 0 2 1 0 0
2 2 2
-~ Tahmin ‘ " Tahmin
Tahmin . 0 0
ici RF Karmasiklik Matrisi
; NB,Karmas|klik Matisi 16 . 51 ! .
14
. 1 0 2
10
10
8 5 0 8
6 3
2 0 N 2 0 1 0 ¢
2 2
Tahmin
o 0

14
0 0 °
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o
[
[ & 0 0 8
]
U 6
2 1 0 0 4 2 1 0 0 4
2 2
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Sekil 29. LDA’l1 niiks yeri bagimli degiskenin ML ve DL modellerinin Karmagiklik matrisi

LDA yontemi ile niiks bagimli degiskenin DL modellerinden RNN ve LSTM kay1p ve
dogruluk fonksiyon grafikleri Sekil 30 ve Sekil 31°de verilmistir. Kayip fonksiyonu epoch
degeri arttikga azalma gostermistir. Grafiklerdeki bu azalma modelin hatasinin azalmasini
gostermektedir. Modellerin dogrulugu egitim ve test asamasinda senkron olmasi modelin

ogrendigi sekilde tahmin ettigini gostermektedir.
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Sekil 30. LDA’l1 niikks yeri bagimli degiskenin LSTM kayip (a) ve dogruluk (b) fonksiyon
grafikleri
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Sekil 31. LDA’l1 niiks yeri bagimli degiskenin RNN kayip (a) ve dogruluk (b) fonksiyon
grafikleri

Sekil 32°de niiks yeri bagimli degiskenine bagli olusturulan tiim modellerin dogruluk
oranlar1 grafikte gosterilmistir. Birgok model ayni dogruluk orani gosterirken en yiiksek
dogruluk degeri RNN ve LSTM’de g6zlenmistir.

% 68 % 73 % 73 % 73 % 73

% 68 % 82 % 82
LR RF oT SWM KNN NB RN LST™M

Olusturulan Modeller

Dogruluk orani %
cnwERBERERESERERIFBR

Sekil 32. LDA’l1 ML ve DL modellerinin niiks yeri bagiml degisken dogruluk deger grafigi

Sekil 33’te niiks yeri bagimli degisken i¢in farklit ML ve DL algoritmalarin ROC egrisi

verilmistir.
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Sekil 33. LDA’l1 niiks yeri bagimli degisken icin
modellerinin ROC egrisi (b)
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ML modellerinin ROC egrisi (a) ve DL

Bu calismada tiimor niiks bagimli degiskenin ML ve DL ile olusturulan modellerde en

yiiksek sonuglar k ¢apraz dogrulama kullanilarak elde edilmistir. Sekil 34’te LDA ydntemi ile

olusturulan modellerin karmagiklik matrisleri verilmistir.
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Sekil 34. LDA’l1 timér niiks bagimli degiskenin ML ve DL modellerinin karmasiklik matrisi
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Timor niiks bagimli degiskeninin DL modellerinden RNN ve LSTM kayip ve dogruluk
fonksiyon grafikleri Sekil 35 ve Sekil 36’da verilmistir. Kayip fonksiyonu epoch degeri arttik¢a
azalma gostermistir. Grafikteki bu azalma modelin hatasinin her 6grenmede azaldigini
gostermektedir.
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Sekil 35. LDA’l tiimor nitkks bagimli degiskenin LSTM kayip (a) ve dogruluk (b) fonksiyon
grafikleri
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Sekil 36. LDA’l1 timdr niiks bagimli degiskenin RNN kayip (a) ve dogruluk (b) fonksiyon
grafikleri

Sekil 37°de Tiimor niiks bagimli degiskenine bagli olusturulan tiim modellerin dogruluk
oranlar grafikte gosterilmistir. RNN ve LSTM %79 dogruluk orani ile en yiiksek performansi

% 73 % 79 % 79
NB RNM LsTM

Sekil 37. LDA’l1 ML ve DL modellerinin timor niiks bagimli degisken dogruluk deger grafigi

gostermislerdir.

% 73 % 68 % 68 % 68 % 68
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Sekil 38’de tiimor nitkks bagimli degisken igin farkli ML ve DL algoritmalarin ROC

egrisi verilmistir.
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Sekil 38. LDA’l1 tiimor niiks bagimli degiskenin ML modellerinin ROC egrisi (a) ve DL
modellerinin ROC egrisi (b)

Bu caligmada ML ve DL ile olusturulan modellerde en yiiksek sonuglar k c¢apraz
dogrulama kullanilarak elde edilmistir. Sekil 39°da LDA ile olusturulan modellerin karmasiklik

matrisleri verilmistir.
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Sekil 39. LDA’l 6liim nedeni bagimli degiskenin ML ve DL modellerinin karmagiklik matrisi
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Oliim nedeni bagimli degiskeninin DL modellerinden RNN ve LSTM kay1p ve dogruluk
fonksiyon grafikleri Sekil 40 ve Sekil 41°de verilmistir. Kayip fonksiyonu epoch degeri arttikca
azalma seyretmistir. Grafiklerdeki bu azalma modelin hatasinin azalmasini gostermektedir.

Model loss Model accuracy

o82- — fest
0 100 200 300 400 500

Epoch 0 100 200 00 400 500

Epoch

@) (b)

Sekil 40. LDA’l1 6liim nedeni bagimli degiskenin LSTM kayip (a) ve dogruluk (b) fonksiyon
grafikleri

118 Model loss Model accuracy

0- — frain
09 - \_d || — test
-1 08 -
-2- 07
8 £
3 5 06
3
05-
-
— tain 04+
— fest
5. I , , I ! ! !
0 5 10 15 2 b o o 0 0 0 100
Epoch Epoch

Sekil 41. LDA’l1 6liim nedeni bagimli degiskenin RNN kayip (a) ve dogruluk (b) fonksiyon
grafikleri

Sekil 42°de 6liim nedeni bagimli degiskenine bagli olusturulan tiim modellerin dogruluk
oranlar1 grafikte gosterilmistir. LR ve SVM %86 dogruluk ile en yiiksek performans

% 86 % 73 % 73 % 86 % 82 % 68 % 79 % 79
LR RF oT VM KNM NB RNM LSTM
Olusturulan Modeller

gostermislerdir.

Dogruluk oram %
cnERERERERSRABERIFABRE

Sekil 42. LDA’l1 ML ve DL modellerinin 6liim nedeni bagimli degisken dogruluk deger grafigi

Sekil 43’te 6liim nedeni bagimli degisken i¢in farkli ML ve DL algoritmalarin ROC

egrisi verilmistir.
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Sekil 43. LDA’l1 6liim nedeni bagimli degiskenin ML modellerinin ROC egrisi (a) ve DL
modellerinin ROC egrisi (b)

ILPD ile Yapilan Cahsmalar
Bu boliimde ILPD veri seti ile yapilan ¢aligmalara yer verilmistir. Veri seti gerekli 6n
islemeden gegirilmistir. %67’si egitim ve %33’ test verisi olarak ayrilmistir.

Tablo 21’de olusturulan modellerin performans metrikleri verilmistir. Elde edilen
sonuglar dogrultusunda performans metrikleri %82 hassasiyet ile NB, %71 duyarlilik ile RNN
ve LSTM, %66 fl-skor ile DT ve RF ve %82 dogruluk ile RNN ve LSTM, diger modellere

gore ylksek performans gdostermistir.

Tablo 21. ILPD Veri Seti Ile Olusturulan Modellerin Performans Metrikleri

Modeller Hassasiyet (%0) Duyarhlik (%) F1 - Skor (%) Dogruluk (%)
LR 64 69 63 69
KNN 61 63 62 63
SVM 59 69 58 69
NB 82 57 57 57
DT 66 66 66 66
RF 65 69 66 69
RNN 50 71 59 82
LSTM 50 71 59 82

Sekil 44’te ILPD veri seti ile olusturulan tim modellerin dogruluk oranlari grafikte
gosterilmistir. Bircok model ayni dogruluk orani gosterirken en yiiksek dogruluk degeri RNN
ve LSTM’de gozlenmistir.
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ILPD VERI SETI

Dogruluk orani %
cw BB HRBEHRESESSTSSR S

Olusturulan Modeller

Sekil 44. ILPD verisi i¢in ML ve DL modellerinin dogruluk deger grafigi

ML ve DL modellerin en yiiksek dogruluklart RNN ve LSTM de gozlenmistir. Veri seti
icerisinde test i¢in ayrilan verilerden kac¢ tanesinin dogru tahmin edildigi karmagsiklik

matrislerinde verilmistir. Sekil 45’te modellerin karmasiklik matrisleri verilmistir.
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Sekil 45. ILPD verisi i¢in ML ve DL modellerinin karmasiklik matrisi
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Sekil 46°da ILPD veri seti igin farkli ML ve DL algoritmalarin ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 46. ILPD verisi i¢gin ML modellerinin ROC egrisi (a) ve DL modellerinin ROC egrisi (b)

DL modellerinden RNN ve LSTM kayip ve dogruluk fonksiyon grafikleri Sekil 47 ve

Sekil 48’de verilmistir. Kayip fonksiyonu epoch degeri arttik¢a azalma seyretmistir

Model loss Model accuracy
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Sekil 47. ILPD verisi igin RNN kayip (a) ve dogruluk (b) fonksiyon grafikleri
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Sekil 48. ILPD verisi i¢in LSTM kayip (a) ve dogruluk (b) fonksiyon grafikleri
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Bu tez ¢alismasinda ILPD veri seti ile en yiiksek dogruluk %82 basarim saglamistir.

Yapilan diger calismalarin basarimlari ise su sekildedir: Hashem and Mabrouk (2014)

yaptiklart caligmada ILPD veri seti ile en yiiksek dogruluk %73,2 basarim saglamstir. Gulia et

al. (2014) yaptiklart ¢alismada ILPD veri setinde en yiiksek dogruluk %71,35 basarim

saglamustir. Jin et al. (2014) yaptiklari ¢alismada ILPD veri seti ile en yiiksek dogruluk %96,55

basarim saglanmistir. Abdar et al. (2017) yaptiklar1 ¢alismada ILPD veri seti ile en yiiksek

dogruluk %93,75 basarim saglamistir. Alaybeyoglu ve Miilayim (2018) yaptiklari calismada en

yiiksek dogruluk %75 basarim saglamistir. Auxilia (2018) yaptigi calismada %81 ile en yiiksek

basarim saglamistir. ILPD veri seti ile yapilan ¢alismalarin yili, metodu ve dogruluk oranlari

Tablo 22’de verilmistir.

Tablo 22. ILPD Veri Seti Ile Literatiirde Yapilan Caligmalarin Dogruluk Oranlart

Cahisma Yil Metod Dogruluk (%)
Hashem and Mabrouk 2014 SVM 73
Gulia et al 2014 Bayes Net 71
Jinetal. 2014 RF 96
Abdar et al. 2017 Boosted C5.0 93
Alaybeyoglu ve Miilayim 2018 SVM 75
Auxilia 2018 DT 81
Bu ¢alisma 2022 RNN, LSTM 82
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SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda karaciger nakli sonrasi hastalarin ML ve DL yontemleri ile
karaciger hastaliklariin teshisi, yagsam kalitesi ve 6liim durumlar1 degerlendirilmistir. Veri seti
olarak Erzurum Atatiirk Universitesi Egitim ve Arastirma Hastanesinin organ nakli boliimiinde
karaciger nakli olan 110 hastanin bilgisi yer almaktadir. Bu bilgiler igerisinde canli ve kadavra
vericinin yasi, Cinsiyeti, kadavranin 6lim nedeni, alicinin kan sonuglari, nakil sirasinda
gerceklesen islemler, kullanilan kan miktari, nakil sonrasi enfeksiyon olugmasi gibi birgok

durumu belirten 188 6znitelik bulunmaktadir.

Toplanan verilere 6n isleme yapilmistir. Veri 6n isleme asamasinda veriler icerisinde
aykirt deger olup olmadigi, bos veri kontrolii, tekrar eden veri temizleme gibi islemlerden
gecirilmistir. Veri 6n igslemeden sonra veri seti egitim (%80) ve test (%20) olarak ikiye
ayrilmistir. Olusturulan modelin performansini artirmak i¢in 6zellik ¢ikarma yontemlerinden
PCA ve LDA kullanilmigtir. ML algoritmalarindan NB, SVM, LR, RF, DT ve KNN
kullanilmistir. DL algoritmalarindan ise RNN ve LSTM kullanilmistir.

Bu calismada olusturulan modellerin performansini 6lgmek igin farkli performans
metrikleri kullanilmistir. Kullanilan performans metrikleri su sekildedir: hassasiyet, duyarlilik,

fl-skor ve dogruluk. K ¢apraz dogrulama ile en yiiksek dogruluk degerleri elde edilmistir.

Ex bagimli degiskeni i¢in K ¢apraz dogrulama ile PCA yontemi uygulandiginda %96 ile
en yliksek dogruluk LR, KNN, SVM ve NB vermistir. K c¢apraz dogrulama ile LDA
uygulandiginda %98 ile en yiiksek dogrulugu LR, KNN, SVM ve NB vermistir.

Niiks yeri bagimli degiskeni i¢in k ¢capraz dogrulama ile PCA yontemi uygulandiginda
%96 ile en yiiksek dogruluk LR, KNN, SVM ve NB vermistir. K ¢apraz dogrulama ile LDA
uygulandiginda %98 ile en yiiksek dogrulugu LR, DT, RF ve LSTM vermistir.

Timor niiks bagimh degiskeni i¢in k c¢apraz dogrulama ile PCA ydntemi
uygulandiginda %96 ile en yiiksek dogruluk LR, KNN, SVM, RF ve NB vermistir. K capraz
dogrulama ile LDA uygulandiginda %99 ile en yiiksek dogrulugu LR ve DT vermistir.

Oliim nedeni bagimli degiskeni igin k ¢apraz dogrulama ile PCA ydntemi
uygulandiginda %87 ile en yiiksek dogruluk LR vermistir. K ¢apraz dogrulama ile LDA
uygulandiginda %99 ile en yiiksek dogrulugu LR ve KNN vermistir.

Sonug olarak, 6nerilen modeller ile olusturulan yeni veri seti kullanilarak karaciger nakli

sonrasinda hastalarin yagam kalitesini etkileyen durumlarin tahmini gergeklestirilmistir. Bu tez
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calismasinda literatiirden farkli olarak kendi olusturdugumuz veri seti kullanilmistir. Literatiire

yeni bir veri seti ile katki saglanmustir.

Gelecek ¢alismalarda daha fazla veri ile daha yiiksek sonuglar almay1 hedeflemekteyiz.
Sadece karaciger nakli degil, diger organ nakilleri iginde bu ¢alismay1 uygulanabilir hale
getirmeyi amaglamaktayiz. Bu sayede ¢esitli veri setleri olusturma imkani elde etmis ve baska

organ nakli boliimlerinde uygulanabilir hale getirmeyi amaglamaktay1z.
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