Journal of the Faculty of Engineering

and Architecture of Gazi University 39:4 (2024) 2263-2270

Muihendislik Mimarlik

Fakultesi Dergisi ; 4 Elektranik / Online ISSN

Basili / Printed ISSN =

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Performance of neural networks and heuristic models for disease prediction from liver
enzymes: Application to biochemistry device output

Seyit Hamza Cavga*

Department of Biomedical Device Technology, Vocational School of Health Services, istanbul Gelisim University, 34310, Avcilar, Istanbul, Tiirkiye

Highlights:

Graphical/Tabular Abstract

e Utilization of direct
device outputs for
classification system
development

o Hybrid utilization of
particle swarm
optimization and
artificial neural networks

o Comparison of artificial
neural networks and
heuristic methods

Keywords:

e Liver diseases

o Artificial neural
networks

e Particle swarm
optimization

o Logistic regression

Article Info:
Research Article
Received: 21.03.2023
Accepted: 09.12.2023

DOI:
10.17341/gazimmfd.1268957

Correspondence:

Author: Seyit Hamza Cavga
e-mail:
shcavga@gelisim.edu.tr
phone: +90 538 256 8450

In the application of decision making systems in the field of health, with the developing technology, direct
analysis device outputs have become available. With the expansion of the data set, the accuracy of the models
also increases. Particle swarm optimization and neural network methods are used in this study. The accuracy
of the models tested with the test data is shared in Table A.

Table A. Results of Modals for Test Data

Number of Number of
Particles Iterations 5 Neuron 10 Neuron 15 Neuron 20 Neuron

20 5 88.82 89.47 90.13 88.82
20 10 89.47 87.50 89.47 87.50
Particle Swarm 20 15 89.47 89.47 88.82 89.47
Optimization 50 5 88.82 89.47 88.82 88.82
50 10 91.45 88.82 89.47 88.82
50 15 89.47 88.16 90.13 88.82
100 100 90.1 90.13 90.79 89.47

Training  Learning
Algorithm Algorithm 5 Neuron 10 Neuron 15 Neuron 20 Neuron

vanlm | lcamgdm 8882 8882 89.47 90.13
Feed Forward learngd  92.11 9145 90.79 90.79
. . learngdm  90.13  88.16 88.82 95.39
Backpropagation  trainseg 0 oq g7 88.16 88.82 87.5
Nenral Network cainhy | leamedm 8684 89.47 88.16 88.16
learngd  88.82  89.47 90.79 90.79
Purpose:

Since the data sets used in disease classification studies were created with expert opinion, they are subjective
data. For this reason, they contain an extra workload for their use. With the artificial neural network and/or
heuristic methods used today, the outputs of the analyzer are processed directly and high accuracy in disease
classification has been achieved. In this study, 10 different liver enzyme values and age and gender of the
person were used as classification parameters. Accordingly, individuals were assigned to healthy, suspected,
hepatitis, cirrhosis and fibrosis classes.

Theory and Methods:

A multi-classification model was developed using a data set consisting of objective and numerical
parameters. For this, particle swarm optimization and artificial neural network are used. Particle swarm
optimization was used to find the weights of the neural network. The results were examined by changing the
iteration number and particle number parameters. The artificial neural network model was run with different
training and learning algorithms and different neuron numbers. The same data set was tested with logistic
regression for comparison.

Results:

When particle swarm optimization is used, less accuracy is achieved in longer time than neural networks.
The artificial neural network, in which the Scaled Conjugate Gradient training algorithm and the gradient
descent with momentum weight and bias learning algorithm were run with 20 neurons, provided the most
95.39% accuracy.

Conclusion:
With this study, 95.36% accuracy was obtained in the classification system created by using direct device
outputs containing objective and numerical data.
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Karar verme sistemlerinin saglik alaninda uygulanmasinda, gelisen teknolojiyle birlikte, direkt analiz cihazi
ciktilart kullanilabilir hale gelmistir. Veri setinin zenginlesmesiyle birlikte modellerin dogruluklar1 da
artmaktadir. Bu ¢aligmada kullanilan veri seti parametreleri nicelik ve nitelik yoniinden eski ¢aligmalara
kiyasla ger¢ek duruma daha yakin ham veriler igermektedir. Karaciger hastaliklarini tanimlamak i¢in kurulan
modeller incelendiginde uzman gorisii iceren parametreler kullanilmasi sebebiyle model performansinin
yaninda uzman performansinin da etkisi oldugu goriilmektedir. Bu ¢aligmada kullanilan veri seti sinif
degerleri diginda siibjektif verilere yer vermeyerek uzman goriisiinii sadece modelin egitiminde kullanmigtir.
Bu sayede model performansinin veri setine diger ¢aligmalardan daha az bagimli olacaktir. Gergek hayat
verileri farkli modeller ile ¢alisilarak, hangi yapilarin daha iyi oldugu goriilmiistiir. Calismada yapay sinir
aglar1 ve pargacik siirii optimizasyonu metotlar1 siniflandirma problemini ¢dzebilmek i¢in egitilmis ve test
verileri ile sinanarak sonuglar analiz edilmistir.

Performance of neural networks and heuristic models for disease prediction from liver
enzymes: Application to biochemistry device output

HIGHLIGHTS

e  Utilization of direct device outputs for classification system development

Hybrid utilization of particle swarm optimization and artificial neural networks

e Comparison of artificial neural networks and heuristic methods

Article Info

ABSTRACT

Research Article
Received: 21.03.2023
Accepted: 09.12.2023

DOI:
10.17341/gazimmfd.1268957

Keywords:

Liver diseases

Artificial neural networks
Particle swarm optimization
Logistic regression

In the application of decision-making systems in the field of healthcare, with advancing technology, the
outputs of direct analysis devices have become usable. As the dataset becomes richer, the accuracy of models
also increases. The parameters of the dataset used in this study contain raw data closer to real conditions in
terms of both quantity and quality compared to previous studies. When examining the models established to
identify liver diseases, it is observed that besides the model performance, the performance of experts also
affects due to the use of parameters containing expert opinions. The data set used in this study did not include
subjective data other than class values, and only expert opinions were used in training the model. Thus, the
model performance will be less dependent on the dataset compared to other studies. Real-life data has been
worked on with different models to see which structures are better. Artificial neural networks and particle
swarm optimization methods were trained to solve the classification problem and results were analyzed by
testing with training and test data in the study.
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1. Giris (Introduction)

Hepatit, iltihaplanmaya neden olan bir karaciger enfeksiyonudur.
Diinya saglik Orgiitine gore; hepatit genellikle viriislerinden
kaynaklanir ancak farkli enfeksiyonlar, toksik maddeler ve otoimmiin
hastaliklardan da kaynaklanabilir. Giinlimiizde alt1 farkli insan hepatit
virlisii tiirli ayrintili olarak karakterize edilmektedir: hepatit A virtisii
(HAV), B viriisii (HBV), C viriisii (HCV), D viriisii (HDV), E viriisii
(HEV) ve G Viriisii (HGV) [1]. Bu virislerin her biri akut hepatite
neden olabilir ancak hepatit B ve C viriisleri kronik hastaliklarla
iligkilidir ve wviral hepatit en yaygm oOliim nedeni olarak kabul
edilmektedir [2].

Hepatit C, kan yoluyla bulasan en yaygin patojendir. Enfekte
hastalarin yaklasik %20'si fibrozis, hepatoseliiler karsinom ve siroz
gibi bagka komplikasyonlar da yasarlar [3].

Karaciger fibrozu veya yaralanmasi, etiyolojiden bagimsiz olarak
kronik karaciger hastaligina verilen genel bir yara iyilesme yanitidir.
Progresif fibroz, sonunda fibrotik bantlar, parankimal nodiiller ve
karaciger hiicre disfonksiyonuna, portal hipertansiyona (PHT),
hepatoseliiler karsinom (HCC) ve erken oliime yol agan vaskiiler
distorsiyon ile siroza doniigiir. Karaciger fibrozu, klinik olarak sessiz
bir stiregtir, oyle ki birgok hastaya, hastaliga 6zgii tedavinin sinirl
etkiye sahip oldugu ileri bir agamada tan1 konulur. Bunun merkezinde
sirozun sadece siddetli fibroz olmadigi, geri dondiiriilebilen ve
dondiiriilemeyen bilesenleri olan daha karmagik bir patolojik durum
oldugunun kabul edilmesi yer alir [4]. Karaciger herhangi bir sekilde
hasar gordiigiinde, hepatositler kaybedilebilir. Ancak hiicreler hizla
yenilenme kapasitesine sahiptir ve fibroz olugsmayabilir. Hasara neden
olan etkenin frekansi Oliim-rejenerasyon frekansindan yiiksek
oldugunda ise karacigerde fibroz dokusu birikmeye baslar ve
karaciger sertlesir. Karaciger sirozu; karacigerdeki bu asir1 fibroz
birikimini tanimlamak i¢in kullanilir [5].

HCV enfeksiyonunun viral tanisinda standartlastirilmis serolojik ve
molekiiler testler kullanilmaktadir. Serolojik testler, enzime bagh
immiinosorbent testleri kullanilarak serum veya plazmada HCV'ye
6zgii antikorlarin saptanmasini igerir. Tedavinin aciliyetini belirlemek
icin karaciger biyopsisi veya invaziv olmayan testlerle karaciger
fibrozisinin derecesini degerlendirmek gerekir [6]. Hepatit, fibroz ve
siroz hastaliklariin tanisi i¢in siklikla kullanilan parametrelere 6rnek
olarak; albiimin (ALB), alkaline phosphatase (ALP), alanin
aminotransferaz (ALT), aspartat aminotransferaz (AST), bilirubin
(BIL), cholinesterase (CHE), cholesterol (CHOL), creatin kinase
(CREA) ve gamma-glutamyl transferase (GGT) ve Protein (PROT)
verilebilir. Bu parametrelerin degerleri, hastaligin aktivitesini ve
evresini degerlendirmek i¢in de kullanilir.

Bu caligmada biyokimya cihazi ¢iktilarinin direkt kullanimi ile
karaciger hastaliklarinin tespiti amaglanmigtir. Calismada; 10 ‘u
karaciger enzimi olmak {izere 12 parametre kullanilarak 5 farkl
karaciger durumunu i¢in simiflandirma yapilmistir. Bu amagla yapay
sinir aglari, lojistik regresyon ve pargacik siirli optimizasyonu
metotlart kullanilmigtir.

2. Deneysel Metot (Experimental Method)

Bu c¢aligmada yapay sinir aglari, parcacik siirii optimizasyonu ve
lojistik regresyon metotlari, smiflandirma problemi igin farkh
parametrelerle  calistirilip performans analizleri yapilmistir.
Giinlimiizde karar verme sistemi olarak yapay sinir aglar1 ve sezgisel
yontemlerin kullanimlariyla, hepatit C'nin yani1 sira bir¢ok hastaligin
teshisini koymak ¢ok daha kolay ve hizlidir.

2.1. Literatiir Taramas (Literature Review)

Saghik alaninda makine Ogrenmesi ve sezgisel yontemlerdeki
gelismelerle birlikte hiz kazanmistir. Bir caligmada makine 6grenmesi
teknikleri kullanilarak diyabet ve kardiyovaskiiler hastaliklarin teshisi
[7], yapay sinir ag1 kullanilarak epileptik ndbet siniflandirmasi [8],
prostat dokularinin smiflandirilmasi [9], stres siniflandirmast [10]
veya yapay zeka ile yapilan kardiyoloji ¢aligmalari verilebilir [11].
Yapay sinir ag1, makine 6grenmesi veya yapay zeka metotlar1 saglik
alaninda basarili modeller olusturmak igin giderek daha fazla
kullanilmaktadir [12-15]. Ses analizi iizerine yapilan bir ¢alismada;
57 saglikli 150 patolojik olarak etiketlenmis popiilasyon YSA (Yapay
Sinir Ag1) kullanarak smiflandirilmistir. Sistemin simiflandirma
bagarist %90,47 olarak ol¢iilmiistiir [16]. 2019 yilinda gelistirilen
EfficientNet mimarileri, gegmisteki modellere kiyasla hesaplama
verimliligini artirirken [17], 6zellikle meme kanseri (AUC (Area
Under the ROC Curve) 0,95) [18], akciger kanseri (AUC 0,93) [19]
ve beyin kanseri (dogruluk %98) [20] gibi diger bir¢ok kanser tiiriinii
yiiksek performansla teshis etmek icin basariyla uygulanmustir.
Iyi/kétii huylu siiflandirma gérevlerine ek olarak lezyon tanimlama
ve segmentasyon i¢in U-Net [21] ve V-Net [22] modelleri gibi birgok
biligsel noéral ag mimarisi de mevcuttur. Bu tir modeller, iki
segmentasyon maskesi arasindaki Ortiisme derecesini degerlendiren
Zar benzerlik katsayisi/puani kullanarak degerlendirme yapmaktadir.
Mamografik meme lezyonu segmentasyonu i¢in Dice skoru (zar
katsayist) %96 olan bir U-Net modeli de gelistirilmistir [23]. Bunlarin
yaninda farkli parametreler ve farkli metotlar kullanarak yapilan
bir¢ok kanser ¢aligmasi da mevcuttur [24].

Bunlarin yaninda bu ¢aligmanin konusu olan karaciger hastaliklaryla
ilgili tan1 destek sistemleri de siklikla caligilmaktadir. 800’ Hepatit
C tanist konulmus 1000 kisi ile yapilan, 7 parametreye gore
olusturulan veri seti lizerinde 3 farkli ag yapis1 denenmistir. Bunlar;
Olgekli gradyan, Levenberg-Marquardt ve bayes diizenlemeli sinir
aglartyla caligilmis ve en diigiik ortalama karesel hata sonucunu veren
gizli katmanda 20 ndrona sahip Levenberg-Marquardt algoritmasiyla
bir sistem kurulmustur. Onerilen YSA-PSO (Par¢a Siirii
Optimizasyonu) yapisi, YSA ciktilarinin PSO’nun girdisi olarak
kullanarak iki smiflandirma ydnteminin pes pese c¢alistirilmasiyla
olusturulmustur. Bu sistem ile %97,78 dogruluk elde edilmistir [25].
Sag alt karin agris1 sikayetiyle gelen 156 hastadan toplanan 9
parametreye gore kurgulanan geri yayilimli 3 katmanli YSA
caligsmasinda; duyarlilik, 6zgiilliik ve pozitif-negatif tahmin degerleri
sirastyla %100, %97,2, %96,0 ve %100 bulunmustur [26]. Karaciger
hastalig1 teshisi i¢in; 155 kisi ve 19 parametreden olusan veri setini
Levenberg-Marquardt algoritmasiyla calisarak dogrulugu 9%91,9
hesaplanmistir. Calismada 4 farkli aktivasyon fonksiyonu kullanilmig
ve en yiiksek dogrulugun sigmoid ile bulundugu tespit edilmistir.
Calismanin son asamasinda 10 katlt ¢apraz validasyon kullanilarak
dogruluk %93,2’ye cikartilmistir [27]. Oto-kodlayict sinir ag1 ile
hepatit tespiti yapilmasi amaglanan ¢alismada, 24 gizli katman ve
Olgekli eslenik egitim algoritmasi ile kodlama kismi, Levenberg-
Marquardt algoritmasi ve ortalama karesel hata yontemi ile de kod
¢ozme bolimil olusturulmustur. Maksimum 1000 iterasyonda
caligtirilarak 20 kez tekrar calistirilan bu oto-kodlayici sinir agi
modeli ile toplam 155 ornegin 19 Oznitelige gore arastirilmasi
saglanmis ve %97,82 dogruluk hesaplanmustir [28].

Diger bir ¢aligmada 21 hastaneden toplanan 298 kisilik veri seti YSA
ve lojistik regresyonla analiz edilmistir. YSA i¢in 7 néronluk bir girdi
katmani, 4 ndronluk bir gizli katman ve bir néronlu ¢ikti katmani
vardir. Caligmadaki lojistik regresyon ve YSA’nin AUC degerleri
sirastyla 0,809 + 0,062 ve 0,756 + 0,059 olarak bulunmustur [29].
YSA, Radyal Temelli Fonksiyon (RBF), Konik Kesit Fonksiyonu
Sinir Ag1 (CSFNN) ile modeller kurarak 155 kisilik 19 parametreli
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setin denendigi bir ¢aligmada, veri seti 5 ayr alt kiimeye bdliinerek 5
katli ¢apraz validasyon yapilmis ve modellerin basarilar
incelenmistir. En basarili sonucu 93,75 dogruluk ile CSFNN yapisi
saglamistir [30]. 15 parametreli 300 kisilik veri seti ile k-NN, geri
beslemeli YSA ve RBF denenen sistemde 2°li ve 5°li simiflandirma
yapilmugtir. Geri beslemeli YSA, ikili siniflandirma igin beser néronlu
iki gizli katman sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile ¢alistirilmistir.
RBF, ikili smmiflandirma i¢in 19 néronlu bir gizli katman gauss
aktivasyon fonksiyonuyla caligtirilmistir.  Son olarak k-NN
algoritmasi ikili simflandirma i¢in Manhattan uzaklik hesaplama
denklemi kullanilarak yapilmistir. Kurulan modeller siire ve dogruluk
kiyaslamasina tutulmustur. Buna gore k-NN ile 2 sinifa ayrilan model
9%99,33 ile en basarili bulunan model olmustur [31].

Modellerin smiflandirma performanslarini daha iyi kiyaslayabilmek
adma; literatiirde siklikla kullanilan 155 kisinin 19 parametre ile
incelendigi ve uzman goriisleri ile degerlendirildigi veri seti ile
yapilan ¢aligmalarin yer aldig: genisletilmis literatiir taramasi Tablo
1’de paylasilmistir.

Tablo 1. Karaciger hastaliklar teshisinde kullanilan modellerin
incelemesi
(A review of models used in the diagnosis of liver diseases)

Referans  Algoritma Siniflandirma Dogrulugu
MLP 81,37
RBF 85
NB 87,83
BNNF 88,76
[30] CSFNN 90
BNND 90
TAN 90,1
C4.5 93,6
CLN 66,36
PNN 80
[32] ELMAN 86,18
BPN 88,07
LvVQ 92,72
FFNN 91,33
[33] GRNN 92
SELF-(SOM) -
FDT 75,39
Naive Bayes 82,05
PSO 82,66
[34] KNN 83,45
SVM 86,92
CBR+PSO 92,83
MLP 80
[35] MLP+GS 82,58
SVM 87,1
36] FDA+SVM 93,55
LFDA+SVM 96,77
IACA+LSSVM 91,6
LSSVM 79,1
[37] LFDA+LSSVM 83,3
IACA+LSSVM 91,6
[38] MLP+LM (10 FC) 91,87
[39] FS-AIRS 92,59
[40] FS-AIRS (10 FC) 94,12
[41] LDA+ANFIS 94,16
[42] ABCFS+SVM 94,92
[43] IG+ANFIS 95,24
[44] SVM-SA 96,2
[45] GA-WK-ELM 97,56

Tablo 1°deki kisaltmalar semboller boliimiinde paylagilmistir.
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2.2. Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Networks)

YSA’lar insan beynine benzeyen katmanli yapiyla birbirine baglt
diiglim veya ndronlar1 vasitasiyla bilgi toplayabilen, depolayabilen ve
Ogrenebilen sistemlerdir. Bu sayede YSA kullanilarak, oriintii
tanimlanabilir,  veri  smiflandirilabilir  veya  tahminleme
yapabilmektedir.

Biyolojik sinir sisteminden yararlanilarak gelistirilen yapay sinir
aglari, paralel ¢alisan Ogeler kullanarak birkag isleme katmaninin
birlestirilmesiyle olusur. Ag bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli
katman ve bir ¢ikti katmanindan olusur. Her katmanda birkag diigiim
veya noron vardir ve her katmandaki diigiimler bir 6nceki katmandaki
diigtimlerin ¢iktisini girdi olarak kullanir. Boylece tiim noronlar farkl
katmanlar araciligr ile ¢iktiya katki saglamis olur. Her ndrona
Ogrenme siireci sirasinda belirli kurallarla degisebilecek agirliklar ve
sapma faktorleri atanir. Bu parametrelere gore de agin 6grenme hizi
ve dogrulugu degistirilebilir [46]. Sekil 1°de 3 néronlu bir girdi (input)
ve 1 noronlu bir ¢ikt1 (output) katmani olan ayrica her biri 4 néron
iceren 2 gizli (hidden) katmana sahip basit bir ileri beslemeli yapay
sinir ag yapisi 6rnegi paylasilmistir [47].

Girdi 2 Gzl Cikts
Katman K abmarm

Sekil 1. Ornek yapay sinir ag1 modeli

(Example artificial neural network model)
2.3. Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)

Hayvan gruplarinin  sosyal davramislarma iliskin  galigmalar
sonucunda bazi siiriilerin bilgi paylagimlari sayesinde hayatta kalma
avantaji elde ettigi goriilmistiir. Kenedy ve Eberhart buradan yola
cikarak dogrusal olmayan siirekli fonksiyonlar1 optimize etmek igin
parcacik siirli optimizasyonunu Onermistir. Bu algoritmada arama
islemi her bir bireyin kendi durumunun siiriideki diger bireylere
kiyasina dayanir. Ayn1 zamanda her bir bireyin dnceki durumu da
dikkate alinir. Buna gore en optimal sonucu saglayan bireye dogru
yonelim her iterasyonda devam eder. Kabul edilebilir maksimum hata
veya iterasyon sayist kisitlarma gore problemin en iyilemesi
gerceklestirilir [48].

PSO algoritmasinin uygulama adimlart su sekildedir;

i. Bireylerden olusan bir siirii ve bu siirliniin dagilimi igin alan
belirlenir.

ii.  Siirli belirlenen alanda rastgele pozisyonlandirilir.

iii. Her bir birey igin amag¢ fonksiyonuna gére uygunluk degeri
hesaplanir.

iv. Siiriideki bireyler, yeni veya bir onceki uygunluk degerlerini
kiyaslayarak en iyi deger hafizada tutulur.

v. Siiriideki bireyler arasinda en iyi degere sahip oldugu bulunan
bireyin konumu da siirii en iyi degeri olarak hafizada tutulur.
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vi. Her bir bireyin hiz1 ve konumu siirii en iyi degerine gore yeniden
diizenlenerek iterasyon adimlar gerceklestirilir.

vii. Belirlenen durdurma sartlar1 saglanincaya kadar adimlar devam
ettirilir.

2.4. Lojistik Regresyon Analizi (Logistic regression analysis)

Lojistik regresyon; bagimli degiskenin ikili, iigli veya daha fazla
kategoride incelendigi durumlarda bagimsiz degiskenlerle neden-
sonug iligkisini belirlemede kullanilan bir yontemdir. Lojistik
regresyon kullanim kolaylig1 ile diger regresyon yontemlerine gore 6n
plana ¢ikmistir. Diger regresyon modellerinden en biiyiik farki, sonug
degerinin kesikli (kategorik) ikili veya daha ¢ok deger alabilmesidir.
Yaygin sekilde saglik, biyoloji, finans gibi sektorlerde
kullanilmaktadir [49].

2.5. Uygulama (Application)

Caligsmadaki kullanilan karaciger enzimleri veri seti i¢in bu alandaki
cahigmalarin  siklikla  kullandigi ~ Kaliforniya  Universitesi’nin
yayinladigi veri seti kullanilmistir [50]. Kullanilan veri setinde 12
parametre (yas, cinsiyet, alblimin, alkalin fosfataz, alanin
transaminaz, aspartat transaminaz, bilurubin, kolinesteraz, kolesterol,
kreatin kinaz, gama-glutamil transferaz ve protein) ve 5 smf
(karaciger dondrii olabilir, dondrliik siipheli, hepatit, siroz ve fibroz)
vardir. 615 veriden olusan setteki her bir sinifa ait veri sayisi sirasiyla;
533, 7, 24, 21 ve 30’dur. Parametreler biyokimya cihazinin direkt
sonuglarindan ve hasta anemnezlerinden toplanmistir. Diger bir
deyisle siibjektif veri icermemektedir. Veri seti her bir simif verisi
kendi i¢inde ayrilacak sekilde %75 egitim, %25 test seti olarak, 463
egitim ve 152 test verisi olacak sekilde boliinmiistiir. Onceki
caligmalarda siklikla denenen algoritmalar kullanilarak gercek hayat
problemi lizerindeki sonuglarin analizi amaglanmaktadir. Veri setinin
bir kism1 Ek A’da paylagilmistir.

Calismada Matlab yazilimi kullanilmigtir. Egitim algoritmasi se¢imi
icin literatiir analizi sonuglarina gore; ileri beslemeli ag yapisi,
Levenberg-Marquardt (LM), Olcekli Eslenik Gradyan (Scaled
Conjugate Gradient - SCG), Bayes Diizenlilestirme Geri Yayilimi
(Bayesian Regularization Backpropagation - BR) egitim algoritmalari
kullanilmigtir. PSO algoritmasi ile hibrit sistem ¢aligmasi i¢in agin

tanimlanmasinin ardindan agirliklarin ve sapma (bias) degerlerinin
bulunmasi i¢in PSO algoritmasi kurulmusgtur. Literatiir incelendiginde
yapay sinir aglarinin egitiminde LM algoritmasi hizli yakinsama ve
kararhilig1 nedeniyle tercih edilmektedir. Ancak agdaki agirlik sayist
artttkca daha disiik ortalama kare hatalari elde edilir ve diger
avantajlart da hizli sekilde diisme egilimi gosterir. Genellikle geri
yayilim algoritmasi ile tercih edilen LM, Newton algoritma hizin1 ve
dik inis (steepest descent) metodunun kararliligini birlestirerek
giinlimiizde ag egitiminde etkili sekilde kullanilmaktadir [51]. SCG
algoritmasi 6zellikle ¢ok sayida agirliga sahip aglarda iyi performans
gostermektedir. SCG algoritmasinda adim biiytikligii 6l¢eklendirme
mekanizmast  kullanildigindan ~ 6grenme  dongiisii  ig¢in  yol
aragtirmasindan kurtulunmaktadir. Bu sebeple de zaman kaybetmesi
Onlenip ikinci derece algoritmalarina kiyasla hizli ¢alisabilir [52, 53].
BR; agirlik ve sapma degerlerini LM’ye gore giincelleyen bir egitim
algoritmadir. Hata karelerini ve agirliklarin kombinasyonunun bir
kombinasyonunu, genelleme yetenegi yiiksek bir ag olusturmak igin
kullanir [53].

3. Sonuglar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Problem ¢6ziimiinde kullanilan tiim algoritmalar i¢in dogruluk degeri;
dogru sonug sayisinin tiim sonuglara boliinmesiyle bulunmus ve
yiizdesel olarak incelenmistir. Toplam verinin %75’ini olusturan
egitim verisi sonuglar1 Tablo 2 ve Tablo 3’de paylagilmigtir.

Onerilen model igin PSO ve yapay sinir ag1 algoritmalari farkli
parametrelerle denenmistir. Literatiirde siklikla kullanilan 20 ve 50
parcacik 5, 10 ve 15 pargacik ile denenmistir. Ulagilabilecek en
yiiksek seviye dogrulugun tespiti i¢in de 100 pargacik ve 100
iterasyon denenmistir fakat egitimin tamamlanmasi uzun siirecegi de
g0z Oniine alinarak bu parametrelerle ¢aligilmamusgtir. YSA yapisi igin
LM, SCG ve BR algoritmalar1 ve gradyan azaltimi yalin ve
momentum eklentili olarak 5, 10, 15 ve 20 noron ile denenmistir.

Test verileriyle sinanan modellerde en yiiksek dogruluk degeri ylizde
95,39 ile SCG-gdm (Momentumlu Gradyan Azaltma) algoritmasinin
20 noéronlu modeli ile kurulan YSA yapist ile bulunmustur. Veri
setinde egitimde kullanilmamis %25°lik kisimla denenen modelin
dogruluk degeri ciktilar: Tablo 4 ve Tablo 5’da paylasiimistir.

Tablo 2. Egitim Verisi i¢in YSA Sonuglari (ANN Results for Training Data)

Pargacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik iterasyon 1 2 3 4 5 10 15 20
Sayisi Sayisi Noron Noron Noron Noron Noron Noron Noron  Noron
20 5 87,69 87,26 86,39 86,61 83,59 88,98 89,63 90,71
20 10 86,83 86,39 90,06 86,61 88,55 90,06 91,58 89,63
20 15 86,61 87,04 89,20 88,77 88,98 9244 91,36 90,93
50 5 89,20 87,90 86,83 86,83 87,26 90,71 90,06 91,58
50 10 86,83 89,85 89,85 90,06 49,88 92,44 93,09 92,01
50 15 88,34 91,58 87,90 88,55 91,36 92,87 92,66 93,09
100 100 95,46 94,6 94,82 94,17 94,82 95,46 96,76 96,33

Tablo 3. Egitim Verisi i¢in YSA Sonuglari (ANN Results for Training Data)

Tleri Beslemeli Geri Yayilim Agi

5Noron 10 Noéron 15 Noron 20 Noron

Egitim Algoritmast  Ogrenme Algoritmasi
trainlm learngdm
learngd
trainsc learngdm
g learngd
trainbr learngdm
learngd

96,76 97,19 97,41 97,19
92,87 95,03 96,33 96,98
9222 90,5 90,93 92,22
86,39 91,14 92,22 86,39
97,84 97,62 98,7 98,06
97,84 9827 98,06 99,14
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Tablo 4. Test Verisi i¢in YSA Sonuglart (ANN Results for Test Data)

Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcacik Iterasyon 5 10 15 20
Sayisi Sayisi Noron Noron Noron Noéron
20 5 88,82 89,47 90,13 88,82
20 10 89,47 87,50 89,47 87,50
20 15 89,47 89,47 88,82 89,47
50 5 88,82 89,47 88,82 88,82
50 10 91,45 88,82 8947 88382
50 15 89,47 88,16 90,13 88,82
100 100 90,1 90,13 90,79 8947

Tablo 5. Test Verisi igin YSA Sonuglari (ANN Results for Test Data)

Ileri Beslemeli Geri Yayilim Ag:

Egitim Ogrenme
Algoritmas1 Algoritmasi
learngdm 88,82 88,82 89,47 90,13

5 Noron 10 Noron 15 Noron 20 Noron

trainlm
learngd 92,11 91,45 90,79 90,79
) learngdm 90,13 88,16 88,82 95,39
traimscg
learngd 87,5 88,16 88,82 87,5
) learngdm 86,84 89,47 88,16 88,16
trainbr

learngd 88,82 89,47 90,79 90,79

En yiiksek dogrulukla ¢aligan yapay sinir ag1 yapisi 12 néronlu girdi
katmani, 20 néronlu gizli katman, 5 néronlu ¢ikti katmani ile 5 sinif
¢iktisini igeren modeldir.

Onerilen model, karigiklik matrisi ile incelenmistir. Cok sinifli bir
calisma oldugundan yap1 kurulmadan 6nce her bir smifin gergek ve
tahmini degerlerinin tablosu olusturulmalidir. Bu degerler Tablo 6’da
incelenmigtir. Tablo {izerinden, gergekte birinci sinifa ait olup
modelin 1. sinifa atadig1 girdilerin sayisimin 130, 1. Sif olmast
gerekirken 5. Sinifa atadig: veri sayisinin 2 oldugu goriilmektedir.

Tablo 6. Onerilen Metodun Gergek Smif ve Model Tahmini
Karigiklik Matris Sonuglari

(Target Class and Model Estimated Confusion Matrix Results of Proposed
Method)

Gergek Deger
1 2 3 4 5
Tahmini Deger 1 130 o o0 0 2
2 0 4 1 0 0
3 2 0o 2 0 O
4 0 0 1 6 0
5 1 0 0 0 3

Tablo 6’daki bilgiler dogrultusunda olusturulan karigiklik matrisi
kullanilarak;

o Kesinlik degeri; TP/(TP+FP),
e Duyarlilik degeri ise TP/(TP+FN) ile hesaplanir.

Burada TP dogru pozitif, FP yanlis pozitif, FN yanlis negatif anlamina
gelmektedir. DegerlerTablo 4 ile hesaplanmustir. Kesinlik, tahmin
edilen tim pozitiflerden kag tanesinin gergekten pozitif oldugunun
Olgiisiidiir. Duyarlilik ise kag pozitif kaydin dogru tahmin edildiginin
Olgusiidiir. Her iki degerin de 1’¢ yakin olmasi istenmektedir.
Onerilen modelin performans metrikleri Tablo 7°de verilmistir.

Kesinlik ve duyarlilik degerleri kullanilarak model 6l¢iimii i¢in F1
puani hesaplanabilir. F1 puani; duyarlilik ve kesinligin ¢arpimlarinin
iki katinin, kesinlik ve duyarlilik toplamina boliinmesiyle bulunur.
Diger bir deyisle F1 puani kesinlik ve duyarliligin harmonik
ortalamasidir ve modelin genelleme kabiliyetinin gostergelerinden
biridir. Bu degerin de 1’e yakin olmasi istenir. Tablo 4 iizerinden
incelenebilecegi gibi 3. Smif ile kodlanmis hepatit hastaliginda veri
sayisinin dengesizligi sebebiyle Tablo 5’de paylasilan F1 puani
degerleri bu sinif i¢in diger siniflara gore daha diisiik hesaplanmisgtir.
Bu durum igin sentetik veri arttirma algoritmalart kullanilabilir. Bu
calisma gercek hayat verileriyle saglik alaninda oldugundan veri
manipiilasyonunu engelleme amaciyla sentetik veri {iretimi tercih
edilmemistir.

Model bagarisinin kiyasi igin ayni veri seti ile yapilan g¢aligma
olmadigindan model basarisi lojistik regresyon ile kiyaslanmustir.
Uygulamada kullanilan veri setine lojistik regresyon modeli
uygulandiginda lojistik regresyon diger caligmalarda oldugu ve
beklendigi gibi gilincel modellerden kismen daha diisiik sonuglar
vermistir. Lojistik regresyonun siniflandirma basarist %90,1 olarak
bulunmustur. Lojistik regresyon modelinin karigiklik matris sonuglart
Tablo 8’de, performans metrikleri Tablo 9’da paylagilmistir.

Tablo 8. Lojistik Regresyonun Karisiklik Matrisi Tablosu
(Confusion Matrix Table of Logistic Regression)

Gergek Deger
1 2 3 4 5
Tahmin Degeri 1 131 1 0 2 2
2 0 2 0 0 O
3 1 0o o0 1 2
4 0 1 2 3 0
5 1 0 2 2 1

4. Simgeler (Symbols)

BNNF : Bayesian Network with Naive Dependence and Feature
selection
BNND : Bayesian Network with Naive Dependence

TAN : Tree Augmented Naive Dependence
C4.5 : C4.5 Decision Tree

Tablo 7. Modelin Kesinlik, Duyarlilik ve F1 Puan Degerleri (Precision, Recall and F1 Score Values of the Model)

DogruP. DogruN. YanhgP. YanhgN. Kesinlik Duyarhilik  F1 Puam
1 130 17 2 3 0,98 0,98 0,98
2 4 147 1 0 0,8 1 0,89
32 146 2 2 0,5 0,5 0,5
46 145 1 0 0,85 1 0,92
53 146 1 2 0,75 0,6 0,67
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Tablo 9. Lojistik Regresyonun Kesinlik, Duyarlilik ve F1 Puan Degerleri
(Precision, Recall and F1 Score Values of Logistic Regression)

DogruP. DogruN. YanhigP. YanhgN. Kesinlik Duyarhilik  F1 Puam
1 131 16 5 2 0,96 0,98 0,97
22 150 0 2 1 0,5 0,67
30 146 4 4 0 0 0
43 141 3 5 0,5 0,37 0,43
51 144 5 4 0,17 0,2 0,18
Hastaliklar
0:saglikli, GGT
I:sﬁiheli, A SeX arp  ALP ALT Alanine 51 BIL  CHE choL  REA  Gamma-  PROT
2:hepatit. ge M:0, Albumin Alkaline Transaminase Aspartate_ Biluribun Cholinesterase Cholesterol C?eatme Glutamyl  Protein
cpatit, F:1 Phosphatase Transaminase Kinase Y
3:Siroz, P Transferase
4:Fibroz
0 0,32 0 38,5 52,5 7,7 22,1 7,5 6,93 3,23 106 12,1 69
0 0,32 0 38,5 70,3 18 24,7 3,9 11,17 4,8 74 15,6 76,5
1 0,47 0 22,5 124 79,5 46,7 2,3 6,83 43 170 345,6 58,6
1 0,59 1 19,3 208,2 3253 146,6 6,9 5,33 4,72 32 295,6 53,1
2 0,33 1 43 29,6 3,8 16,7 6 6,88 5,72 58,8 11,5 78,2
2 0,41 1 37 31,2 8,2 38,3 7 7,08 5,3 60,8 24,7 82,4
3 0,71 0 37 68,3 130 90 15 9,92 4,7 79 77 76
3 0,36 1 46 39,3 67,1 161,9 13 9,24 4,81 65,3 60 73,9
4 0,38 0 44 68,3 94 60 12 4,37 3,2 61 99 77
4 0,39 0 34 137,8 4,8 35,6 9 3,65 4,82 519 133,4 57,5
CNN : Competitive Neural Network Kaynaklar (References)
PNN : Probabilistic Neural Network
BPN : Backpropagation 1.  Guirao, A.A., Yuste, S.R and Regueiro, B.J., Epidemiology and clinical
LVQ : Learning Vector Quantization manifestations of viral hepatitis, Infectious Diseases and Clinical
FFNN  : Feedforward Backpropagation Neural Network Microbiology, 24 (4), 264-276, 2006. . .
GRNN  : Generalized Regression Neural Network 2. Lanini, .S_" Ustianowski, A., Pisapia, R., Zumla, A., Ippolito, G., Viral
) .. o o o o Hepatitis: Etiology, Epidemiology, Transmission, Diagnostics,
SOM : Self Organizing Map. 500 epoc ile %2 dogruluk saglandig Treatment, and Prevention. Infectious disease clinics of North America,
icin kullanim1 uygun goériilmemistir. 33 (4), 1045-1062, 2019.
FDT : Fuzzy Decision Tree 3. Mukherjee, R., Burns, A., Rodden, D., Chang, F., Chaum, M., Garcia,
CBR : Case-Based Reasoning N., Bollipalli, N., Niemz, A., Diagnosis and Management of Hepatitis C
GS - Genetic Search ;/(;Iiuss Infection, Journal of laboratory automation, 20 (5), 519-538,
LFDA : Local Fisher Discriminant AI,lalySIS 4. Fallowfield, J., & Hayes, P., Pathogenesis and treatment of hepatic
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