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Ozet

Alkol, sigara, asir1 ilag tiiketimi, hepatit hastaligi viriisleri, agir beslenme bozukluklar1 ve dogumsal
enzim eksiklikleri karaciger hiicrelerinin normal isleyisinin bozulmasini ve ardindan karacigerde
hastalik olusumunu tetiklemektedir. Viicudumuz i¢in hayati dnem tasiyan karacigerde bu nedenlerin
olusturdugu tahribatin ve beraberinde yol agtigi/acabilecegi karaciger yetmezliginin erken sathalarda
teshisi, tedavi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Bu bildiride, karaciger yetmezliginin teshisi igin iki giincel
veri seti lizerinde c¢esitli makine O6grenmesi algoritmalart kullamilmigtir. Elde edilen performans
degerleri literatiirdeki benzer ¢aligmalarla kiyaslanarak problemin ¢6ziimii i¢in en uygun siniflandirict
tespit edilmistir. Her iki veri seti {izerinde Yapay Sinir Aglar1 % 76 ve % 78 sinif dogrulugu degerleri
ile en iyi sonuglar1 vermistir.

Anahtar sozciikler: Karaciger yetmezligi, Siniflandirici algoritmalar, Performans metrikleri

In the Diagnosis of Liver Failure Using Machine Learning Algorithms

Abstract

Alcohol, smoking, excessive drug consumption, hepatitis viruses, severe eating disorders and
congenital enzyme deficiencies disrupt the normal functioning of the liver cells and then triggers the
formation of liver disease. In terms of treatment, it is very important to diagnose the destruction of
these reasons in the liver, which is vital for our body, at an early stage and led to create his / her
diagnosis may result liver failure. In this paper, two-to-date data sets for the diagnosis of hepatic
impairment on the various machine learning algorithms are used. The performance values obtained by
comparison with similar studies in the literature for solving the problem has been found most suitable
classifier. Neural Network gave the best performances on two data set with the accuracy values of 76
% and 78 %, respectively.
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1. Giris

Karaciger metabolizmanin diizenlenmesi, kirmizi kan hiicrelerinin dagitilmasi gibi benzer hayati
fonksiyonlar1 yerine getirdigi i¢in insan viicudunun en 6nemli organlarindan bir tanesidir [1].
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Karaciger hastaliklar1 viicutta hem baska hastaliklara neden olabilmekte, hem de basli basina
viicut i¢in biiyiik tehlikeler olusturabilmektedir. Bu sebeplerden otiirli karaciger kanseri, siroz,
karaciger tiimorii ve HCC gibi karaciger hastaliklarinin insan viicudu i¢in erken bir asamada
teshisi ve tedavisi hayati oneme sahiptir. Geleneksel olarak karaciger hastaliklarinin tibbi olarak
teshis edilmesinde kanda olusan enzim diizeyleri Glgiimleri yapilir ve bu sonuglara gore karar
verilir [2]. Fakat geleneksel yontemlerle in vivo ortamlarda konulan karaciger yetmezligi teshisi
makine ogrenmesi yontemleri ile in silico ortamlarda konulanlara gbre maliyet, zaman ve
dogruluk acisindan kisitlara sahiptir. Ozellikle bu testlerin yogun olarak yapildig: birimlerde
insan faktorii diisiintildiiglinde karar verme asamasi ve siiresi agisindan kisitlar 6ne ¢ikmaktadir.
Bu nedenle makine 6grenmesi yontemleri ile bilgisayar ortaminda karaciger yetmezligine yol
acan hastaliklarin tespiti olduk¢a yaygindir. Problemin ¢6ziimiine yoOnelik olarak literatiirde
Destek Vektor Makineleri (DVM), Naive Bayes, k-en Yakin Komsulugu (kYK) gibi ¢esitli
makine 6grenmesi algoritmalart kullanilmistir.

Bu bildiride, biz yaygin iki karaciger veri seti lizerinde Yapay sinir aglari (YSA), Fonksiyonel
Agac (FA), Rastgele Orman (RO), Radyal Tabanli Islevsel (RTI) algoritmalarini uyguladik.

2. ilgili cahsmalar

Literatiire bakildiginda karaciger hastaliklar1 tizerine farkli verisetleri ve makine O0grenmesi
yontemleri kullanilarak cesitli calismalar yapilmistir. Baz1 6nemli ¢alismalar sunlardir: Ramana
ve Babu [3], Naive Bayes, C4.5, YSA ve DVM yontemlerini, Rajeswari ve Reena [4], Naive
Bayes, Kstar, FA algoritmalarint probleme uygulamiglardir. Cheung [5], C4.5 algoritmasi ile
%65,59, Naive Bayes ile % 63,39 sinif dogrulugu, Gestel [6], Vector Machine Classifiers ile %
69,7, Lee ve Mangasarian [7], Radyal DVM ile %74.86 smif dogrulugu degerleri elde
etmislerdir. Literatiirde en yiiksek sonucu Seker ve arkadaslar1 [8] Decision Stump siiflandiricisi
altinda % 15,43 hata oran1 degeri ile elde etmislerdir.

3. Materyal ve Metodlar
3.1. Veri setleri

Deneysel ¢alismalar da Indian Liver Patient data set (ILPD) ve Liver Disorders data set (BUPA)
kullanilmistir [9]. ILPD veri seti, 583 adet 6rnek ve 10 adet 6znitelikten, BUPA veri seti ise 345
adet ornek ve 6 adet Oznitelikten olusmaktadir.

3.2. Swiniflandirici algoritmalar

FA i¢ diigiimlerinde ve/veya yapraklarinda logistic baglanim fonksiyonlar1 barindirabilen
siiflandirma agacidir. FA ikili ya da ¢oklu sinif degerlerine sahip hedefleri, niimerik ve nominal
Oznitelikleri siniflandirabilir. Ayrica FA bir diiglim yada yaprakta degisik 6zniteliklerin dogrusal
kombinasyonlarini kullanabilir [10].
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RO, agagc tipi siniflandiricilar toplulugu olarak tanimlanabilir. Egitim setinden rastgele 6rnekler
alinarak olusturulurlar. RO, tiim degiskenler arasindan en iyi dali kullanarak her bir diigimii
dallara ayirmak yerine, her bir diiglimde rastgele olarak sec¢ilen degiskenler arasindan en iyisini
kullanarak her bir diigiimii dallara ayirir. Her bir veri seti orijinal veri setinden yer degistirmeli
olarak tretilir. Sonra rastgele 6zellik secimi kullanilarak agaglar gelistirilir ve secilen agaglar
budanmaz [11].

RTI, yapr olarak, YSA ile benzerlikleri olan bir algoritmadir. Genel 6zelliklerinden birkag1 su
sekildedir; c¢ift katmanl ileri beslemeli aglardir. Gizli diiglimlerde radial basis fonksiyonlariyla
islem yapilir. Cikis diigiimlerinde ki islemler linear summation fonksiyonlarina gore yapilir [12].

YSA, insan beynindeki sinir hiicrelerinin (ndron) bilgisayar ortaminda matematiksel modellenmis
durumudur. Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden esinlenerek; 6grenme yoluyla yeni
bilgiler tiiretebilme, kesfetme ve olusturma gibi yetenekleri her hangi bir yardim almadan
otomatik olarak ger¢eklestirmek amaciyla gelistiren bilgisayar sistemleridir. YSA’nin
calismasina esas teskil eden en kiigiik birimler, yapay sinir hiicresi ya da islem eleman1 olarak
isimlendirilir. YSA’nin ¢alisma prensibi temel olarak iki fazdan olusmaktadir: Egitim ve test
asamasi. Egitim asamasinda secilen 6grenme algoritmasmna gore agirliklar hesaplanir ve bu
degerlere gore bir ¢ikti hesaplanir. Test asamasinda ise agm goérmedigi Orneklerden
faydalanilarak sistem test edilir. Bir yapay sinir aginda, birbirleriyle baglantili sinir hiicrelerinin
yer aldig1 girdi katmani (input layer), ¢cikt1 katmani (output layer) ve gizli katman (hidden layer)
olmak iizere temelde li¢ katman bulunmaktadir[12].

4. Bulgular

Siniflandirma algoritmalari, YSA disinda olanlar, ILPD ve BUPA veri setleri lizerinde Weka
yaziliminda, 10-kat capraz dogrulama test teknigi uyarinca gergeklestirildi. Smif dogrulugu,
Matthew’s Correlation Coefficient (MCC) ve F-score [13, 14] performans degerleri elde edildi.

YSA algoritmas1 MatLab yazilim ortaminda gerceklestirildi. BUPA veri setinde 300 Ornek
egitim, 45 drnek test; ILPD veri setinde ise 510 egitim, 73 drnek test icin kullanilmistir. Islem
gerceklestirilirken 10 gizli katman ve ileri beslemeli néron ag1 kullanilmistir. Egitim isleminde
BUPA igin Scaled Conjugate Gradient, ILDP igin ise Levenberg-Marquart fonksiyonlarindan
faydalanilmistir.

Tablo 1. BUPA veri seti iizerinde siniflandirici algoritmalarin performanslari

dogruslll:lgl{; () MCC  F-score
YSA 76 0.49 0.68
FA 75.07 0.48 0.69
RO 72.88 0.42 0.65

Tablo 1’den goriildiigii tizere BUPA veri seti {izerinde Y SA algoritmast sinif dogrulugu ve MCC
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performanslari agisindan en iyi sonucu vermistir. FA algoritmasi ise YSA’ya gore ¢ok kiiciik bir
farkla en iyi F-score sonucunu vermistir.

Tablo 2. ILPD veri seti tizerinde siniflandirict algoritmalarin performanslari

dogrusll:glfl (%) MCC F-Score
YSA 78 0.57 0.62
RO 72.84 0.086 0.82
RTI 72.32 0.02 0.83

ILPD veri seti tizerinde Tablo 2’de gorildiigii gibi en iyi sonucu yine YSA vermistir. Fakat
BUPA veri setinde oldugu gibi F-score metrigi acisindan RTI, YSA’dan farkli olarak en iyi
performansi sergilemistir. Her iki veri seti lizerinde yapilan deneysel ¢alismalar gostermistir ki
YSA algoritmast problemin ¢6ziimii i¢cin en uygun yaklasimdir. Fakat kestirim giivenilirligi
acisindan daha yliksek performans degerlerine gereksinim azalmamuistir.

5. Sonuclar

Bu ¢alismada agirlikli olarak YSA ve aga¢ tabanli siiflandirici algoritmalar ile ¢oziim iiretilmesi
amaclanmistir. Makine 6grenmesi algoritmalari ile karaciger yetmezligi teshisinin yapilabilirligi
artmaktadir. Nitekim YSA performans degerleri bu agidan umut vericidir. Fakat performans
degerlerine gore karaciger teshis problemi daha gelisime aciktir. Bu baglamda ilerde yapilacak
calismalarda siniflandirict algoritmalarin performanslarini artirmak i¢in algoritma parametreleri
izerinde iyilestirme yapilmasi ve birlestirilmis siniflandirict algoritmalarin problemin teshisine
yonelik kullanilmas1 planlanmaktadir.
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