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Ozet

Ulkemizde neredeyse her ii¢ kisiden birinde goriilen hastalik olan tiroidin erken teshiste yasam
kalitesini arttirdig1 bilinmektedir. Tiroid siiphesi olan kisilerden alinabilecek bazi 6l¢iimler ve nitelikler
Tiroid ile ilgili ipuglar1 verebilmektedir. Bundan dolay1 bu ¢alismada deneklerden alinarak elde edilen
bilgilerden olusturulmus veri seti, eleme ve normalizasyondan gecirilerek yeni wveri seti
olusturulmustur. Yeni veri seti lizerinde, pargacik siirii optimizasyonu kullanan yapay sinir ag1 (YSA-
PSO) ile basarili simflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Bu ¢alisma, Tiroid ve benzeri hastaliklarin
teshisinde PSO ile optimize edilmis YSA’nin basarili sonuglar verebilecegini gostermistir.

Anahtar kelimeler: YSA, PSO, optimizasyon, tiroid teshisi

Diagnosis of Thyroid by Hybrid Particle Swarm Optimization with Artificial
Neural Network

Abstract

It is known that the thyroid disease seen almost one in every three people and in early diagnosis of it
improves the life quality. Some tips about thyroid disease can be gathered by taking some
measurements from suspicion people. Therefore a dataset that is formed by data which taken from the
subjects is created by elimination and normalization techniques. Artificial neural network using
particle swarm optimization (ANN-PSO) is applied to this resulting dataset and successful
classification results are obtained. This shows, using ANN optimized by PSO, could give successful
results in diagnosis of thyroid and similar diseases.
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1. Giris

Hastaliklarin erken teshisi, yagsama siirecini uzatma ve hayat kalitesini arttirma anlaminda biiyiik
onem arz etmektedir. Erken teshis olarak literatliirde 6grenme teknikleri ve optimizasyon siklikla
kullanilmistir [1]. Yine {izerinde ¢ok ¢alisma yapilan Tiroid hastaliginin {ilkemizde rastlanma
orani oldukcga yiiksektir. Tiroid hastaligini erken teshisi yasam kalitesini arttirma agisindan ¢ok
onemlidir. Hastalik siiphesi olanlara yapilacak bazi dlgiimler ve anket sorular1 Tiroid hastaligi
teshisi acisindan Onemli bilgiler verecektir. Tiroid hastaligmmin bir tehlikeli yonii, Tiroid
hastalarinin, kendilerinde bu hastalik olup olmadigini anlayamamalaridir [2].
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Bu calismada Tiroid siiphesi veya hastasi olan kisilerden elde edilmis Ol¢iim ve anket bilgisi
barindiran ve UCI veri setleri sitesinde yayinlanmis olan Tiroid veri seti kullanilmistir [3]. Tiroid
hastaliginin teshisinde yapilan g¢alismalara bakildiginda, destek vektor makineleri ile 6zellik
segme algoritmalar birlikte kullanilarak 144 nitelikten sadece 20’si segilip basarili sonuglar elde
edilmistir [4]. Yine destek vektdor makineleri kullanip Tiroid hastaliginin teshisinde basarili
sonuglarin elde edildigi diger bir calismada %99’a yakin bir siniflandirma basarisi elde edilmistir
[5]. Bu siniflandirma basarisina yakin basari elde etmis diger bir ¢alismada bulanik k-en yakin
komsuluk algoritmasi kullanilmistir [6].

Yapay sinir ag1 (YSA) ve Hibrit algoritmalar kullanilarak ta Tiroid hastaliginin teshisinde basarili
sonuglar elde edilmistir. Ornegin Prasad ve Rao, Tiroid hastaligini teshisinde makine 6grenme
algoritmasi, karar destek sistemleri ile Hibrit kullanilmis ve %93’liik bir basar1 elde edilmistir
[7]. Karar destek sistemlerinin Tiroid hastaliginin teshisinde kullanildigi diger bir ¢alismada
%95’lik bir smiflandirma basarisi elde edilmistir [8]. Yine YSA’nin siirii optimizasyonu
teknikleri ile Hibrit kullanimi ile Tiroid hastaliginin teshisinde, YSA’nin 6l¢ekli eslenik gradyan
algoritmasi ile Hibrit kullanildiginda ortalamada %99’luk basar1 elde edilmistir [9]. Bilgisayar
destekli medikal teshislerin karsilastirildigi bir ¢aligmada ¢esitli kanserlerin yaninda, Tiroid
hastaliginin teshisi %83 basar1 ile YSA’nin geleneksel egitim modeli olan geri yayilim
algoritmasi (BP) ve Hibrit olarak kullanilan uyaran 6rnekleme yontemiyle elde edilmistir [10].

Yapay sinir aglarmin bir¢cok algoritma ile optimize edildigi ve basarili sonuglar alindigi
bilinmektedir. Bu c¢alismada YSA’nin egtim kismi, parcacik siirii optimizasyonu (PSO) ile
optimize edilmistir. Bu yontemi kullanan farkli ¢aligmalara bakildiginda, Epilepsi hastaliginin
teshisinde YSA ve PSO Hibrit bir sekilde kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir [11].
Khan ve Sahai, YSA’nin egitiminde farkli algoritmalar kullanmis ve bunu uzaktan 6grenme
lizerine uygulamislardir. BA ve PSO algoritmalar1 benzer performans degerleri gostermislerdir
[12]. Bu sonuglara bakildiginda PSO algoritmast YSA’nin egitiminde kullanmak i¢in uygun bir
algoritma oldugu goriilmektedir [13].

Bu bilgiler 1s5181inda, bu c¢alismada Tiroid veri seti iizerinde, egitimin PSO ile optimize edildigi
YSA uygulanmis ve modelin hi¢ gérmedigi test verisi lizerinde performans analizleri yapilmistir.
Calisma su sekilde organize edilmistir. Boliim 2’de kullanilan metotlar anlatilmis, Bolim 3’te
tasarlanan model verilmis, Boliim 4’te Tiroid veri setine uygulanan modelden elde edilen sonug
ve performanslar gosterilmis ve son boliimde calismanin sonuglarindan bahsedilmistir.

2. Metot
2.1. Yapay Sinir Aglari1 (YSA)

YSA, insan beyninin 6grenme modelini érnek alan, ndronlar igeren ve bu noronlarin agirliklarla
birbirine baglanmasi ile farkli katmanlardan olusan bir yapidir. Siniflandirma veya kiimeleme
calismalarinda kullanilmaktadir. Ogrenme modeli olarak geri yaylim (BP) algoritmas1 kullanilir
[14]. BP algoritmasi veri seti girdilerinin noronlara agirliklar yardimiyla iletilmesi ve garpilmasi
ile agda yapilan ileri hareket sonucunda olusan MSE hata degerini, ¢ikti katmanindan, girdi
katmanina hareket ettirerek bu MSE degeri biitiin noronlara iletilir. Bu iletim sirasinda biitiin
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agirliklar ve esik degerleri giincellenecektir. Belirlenmis epoch sayisindan sonra hata kabul
edilebilir bir seviyeye indirilmesi beklenmektedir. Egitim modelinde aktivasyon fonksiyonu
olarak Sigmoid kullanildig1 i¢in girdi degerlerinin [0,1] arasinda olmasi gerekmektedir. Bundan
dolay1 veri setine min-max normalizasyonu uygulanmistir (Denklem 1).

Yi — Yiin
Yioa = Yimax = Ymin .

2.2. Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Stokastik optimizasyon tekniklerinden olan PSO, Kennedy ve Eberhart tarafindan 1995 yilinda
tamitilmistir [15], [16]. GO¢men kuslarin, go¢ akinlari sirasinda hedef aramada kullandiklari
yontemden esinilmistir. Bu algoritmada popiilasyon siirii (swarm) olarak, siiriideki her birey ise
pargacik olarak ifade edilmektedir. Bu pargaciklar ¢ok boyutlu uzay icerisinde akis halinde kabul
edilirler. Bir parcacigin konumu, hiz v, (t+1) hesaba katilarak Denklem 2’deki gibi hesaplanir.

X (t+1) =x(t)+v, (t+1) (2)

Bu konumlar referans alinarak, her parcacigin hizi Denklem 3’teki gibi hesaplanir.

V; (t+1) = v, (t) + ¢, (OLY; (1) — x; (O] + ¢, (t)[yj (t) —x; ()] (3)
2.3. YSA’nin PSO Tabanh Egitilmesi

Sezgisel algoritmalar, yapay sinir agmin egitilmesi (local minimum takilma) gibi komplex
optimizasyon problemlerin ¢oziimiinde olduk¢a basarihidirlar [17]. Bu c¢alismada yapay sinir
aginin, agirlik ve esik degerleri, PSO ile belirlenerek egitim saglanmistir. Her bir pagacigin hiz ve
konumu bulunmaktadir ve uygunluk degeri konumdaki degerlerin ag {izerine yerlestirilmesi ile,
agda ileri besleme yapilarak bulunur (Denklem 4).

Yi = f(zwjixi) (4)

Ileri beslemenin sonucunda olusan hata (MSE) aktivasyon fonksiyonunun dondiirdiigii deger
olacaktir (Denklem 5 ve 6). Buradaki amacg her iterasyonda MSE degerini asag1 ¢ekerek sifira
yaklastirmaktir.

E=%Z(ydj_y]‘)2 (5)

E
" Train Data Set

(6)
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3. Model
3.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

YSA’da egitim yapilacak veri setinin olusturulmasi i¢in bazi sayisal olmayan ve igerisinde
fazlaca Ol¢imii alinmamig veriler baridiran nitelikler veri setinden ¢ikarilmistir. Tiroid veri
setinde 21 adet bulunan nitelik sayis1 7 adede indirilmistir. Yine 7200 adet veri igeren veri seti
Tiroid Var veya Yok seklinde dengeli ayarlayabilmek adina 212 6rnege indirilmistir. Bu 212
ornek icerisinde higbir sekilde 6l¢limii bulunmayan bir nitelik bulunmamaktadir. Secilen 6 adet
girdi niteligi ve 1 adet sonug niteligi Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. YSA ve Genetik algoritmalarinin parametreleri

isim Tiir

Cinsiyet ikili Say1
Hipertroit ikili Say1
TSH Sayisal
T3 Sayisal
T4 Sayisal
T4U Sayisal
FTI Sayisal

Sonug ikili

Egitim modelinde Sigmoid fonksiyonu kullanildigi i¢in sayisal degerler [0 1] araligina normalize
edilmistir. Hazirlanan bu veri seti modele okutulurken %75 Egitim ve %25 Test verisi olacak
sekilde rastgele se¢ilmistir.

3.1. Tasarlanan Sinir Ag1

Calistirilan senaryolardan en 1yi test performansini gésteren YSA yapist Sekil 1°de verilmistir.
Bu yapida 3 katman bulunmaktadir. Girdi katmaninda c¢alismada bulunan 7 adet girdi
goriinmektedir. Gizli katmanda 20 adet néron bulunmaktadir. Cikti katmanindan tek bir ¢ikti
bulunmaktadir. Bu ¢iktt YSA’ya verilen girdi bilgisine karsilik tiroit teshisi var mi1? Yok mu?
Kontrol etmektedir.



M.F. ADAK et al. / ISITES2016 Alanya/Antalya - Turkey 29

Hidden Layer

Input Layer
cinsiyet

Output Layer

Teshis

Sekil 1. Calismada kullanilan YSA’ nin yapist

4. Senaryo ve Bulgular

Calismada ayni1 egitim veri setleri kullanilarak YSA-BP ve YSA-PSO aglar1 kendi yontemleri ile
egitilmis ve test sonuglar1 elde edilmistir. YSA-BP ve YSA-PSO’da kullanilan parametreler
Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. YSA ve Genetik algoritmalarinin parametreleri

YSA PSO
Ogrenme katsayisi 0.2 Hata Toleransi 0
Momentum 0.8 Parcgacik sayisi 100
Epoch Degisken | Deger araligi [-11]
Agirliklar arahk [-1,1] Clve C2 degerleri 2
Esik degerleri aralk [-1,1] iterasyon Degisken

Yapilan calismada 12 farkli ag yapisi test edilmis, A§ yapilarinda gizli katmandaki ndron sayisi
5’ten baglayarak, 20’ye kadar arttirilarak testler uygulanmigtir. Egitimde elde edilen MSE
grafikleri Sekil 2°de verilmistir. Mavi olanlar BP ile egitilen aglarin, yesil olanlar PSO ile egitilen
aglarin egitim grafiklerini gostermektedir. Bariz bir sekilde goriilmektedir ki BP ile egitilen aglar
daha diisiik hata seviyelerine ulasmislardir. Fakat ayn1 sekilde Tablo 2’ye bakildiginda aglarin hig
gormedigi test verisine karsi verdikleri tepkide PSO ¢ok daha iyi sonu¢ vermistir. Buradan su
ifade edilebilir. ANN-BP egitim veri setini ezberlemis ve dolayisiyla hi¢ gormedigi veride diisiik
test performansi sergilemistir.
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—BP —PSO

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Epoch

Sekil 2. Sensorlerin MC ve AC ikili gaz karigimlaria verdikleri tepki

Tablo 2’ye bakildiginda agik bir sekilde goriilmektedir ki, PSO BP’den hemen hemen biitiin
senaryolarda daha iyi test performansi sergilemistir. PSO ile en diislik erisilen test performansi

3000 epoch calistirilan ve gizli katmaninda 20 néron olan senaryo olmustur. Erisilen MSE degeri
8,87E-02 olmustur.

Tablo 2. Test verisi hata performans degerleri

3000 5000 7000 10000
Noron S. BP PSO BP PSO BP PSO BP PSO
5 2,35E-01 2,18E-01 1,31E-01 1,05e-01 4,37E-01  4,19E-01  3,67E-01 3,27E-01
10 4,63E-01 4,41E-01  3,23E-01 2,74E-01  4,76E-01  4,77E-01  3,41E-01 3,41E-01
20 1,11E-01  8,87E-02 1,71E-01 1,49E-01 2,60E-01 2,50E-01  3,75E-01 3,46E-01

Sonuclar

Tiroid hastalig1 siiphesi olanlardan toplanan veri ile olusturulmus veri seti, eleme ve
normalizasyon yapildiktan sonra YSA-BP ve YSA-PSO egitim modellerine ayr1 ayr1 okutulmus
ve egitim saglanmistir. Egitimde elde edilen en diisiik hata degeri her ne kadar YSA-BP’de olsa
da, test verisi performansi olarak YSA-PSO daha basarili sonuglar vermistir. Bu sonuglar YSA-
BP’nin egitim veri setini ezberledigini gdstermektedir. YSA-PSO egitim modelinde test
performansi olarak erisilen en diisiik hata degeri 8,87E-02 iken YSA-BP’de bu deger 1,05E-01
olmustur. Bu sonuglar, YSA-PSO egitim modelinin Tiroid hastaliginin teshisinde basarili bir
model oldugunu gdstermistir.
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