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ABSTRACT

Disease diagnosis is always one of the heaviest
problem in medicine. Survival estimations are
currently performed by clinicians using non-
numerical techniques. As previous studies shown
neural networks are a powerful tool for analysing
disease data. In this study, a neural network based
disease diagnosis system is developed. At the first
stage, some vresults are taken by using back
propagation algorithm as a method of neural
networks. Now, scope of the study contains headache
disease data and their diagnosis results which is taken
from  Osmangazi University Medicine Faculty
Neurology Department. At this moment, only 4 types
of headache diseases data are being used. The results
show that final model is appropriate to make
predictions.

1. GIRIS

Tip, deneysel istatistik verilerin hizla artmakta oldugu
bir alan olarak nitelendirilebilir. Doktorlar, teshis ve
tedavi problemlerinin ¢6ziimil i¢in kapsamli veriler
toplulugundan gereken bilgilerin ¢ikartilmasi amact
ile biiyiik ¢abalarda bulunmak zorundadirlar. Istatistik
metotlar, genellestirme amaglarina hizmet eden ve
aragtirmacilarca genis kullanilan araglardandir. Teshis,
hasta verilerinin incelenmesinde O6nemli
problemlerden bir tanesidir. Genelde teshis bir oriinti
tanima sorusudur. O, sdyle tanimlanabilir: Sonlu
belirtiler ~ (simptomlar) uzaymnda sonlu sayida
hastaliklar (smiflar) taninmistir. Problem, yeni bir
hastanin hangi smifa daha yakin olmasi sorusunun
¢ozlimii ile ilgilidir. Bu durumda hasta ayni belirtiler
seti (veya onun bir altkiimesi) ile tanimlanmalidir.
Yakinlik kriteri olarak ise uygun bir fonksiyon
kullanilir. Basit durumda geometrik uzaklik boyle bir
fonksiyon roliinii oynayabilir.

Bu yazida noroloji hastaliklarmm bir dali olan bas
agris1 hastaliklar1 ele alinmis ve yapay sinir aglar
metotlar1 kullanilarak hastaliklarin teshisi ile ilgili

problemlerin ¢dziimiine ¢alisilmustir. Hasta verileri
Osmangazi Universitesi Tip Fakiiltesi Noroloji
anabilim dali doktorlarinin katkisi ile gerceklesmistir.

2. BAS AGRISI HASTALIKLARI VE
OZELLIKLERI

Tip biliminde nodroloji hastaliklar: teshis agisindan en
zor dallardan biridir. Bas agris1 hastaliklar1 ise ndroloji
hastaliklar igerisinde 6zel yere ve anlama sahiptirler.
Bas agris1 hastaliklarinin genel sayisi 45-50, belirtiler
(simptomlar) ise 200 civarindadir.

Tipta bas agrist hastaliklarinin teshis ve tedavisi igin

hazirlanmis birkag somut kriterler ve kurallar
kullanilmaktadir. Ama onlar genelde bulanik
niteliklidirler ve kullanim basarilar1 daha ¢ok

doktorlarin sahsi 6zellikleri, tecriibeleri ve i¢giidii gibi
dogal karakteristikleri ile ilgilidirler.  Teshis
kurallarinin  bulanikligi  “cok zaman” , “bazen”,
“cogunlukla” gibi kelimelerle ifade edilmektedir.
Belirtilerin ~ sayisimin  yiiksek olmasi ise bazi
durumlarda kurallarin uygulanmasini zorlastirir veya
olanaksiz hale getirirr Bu durumda belirtiler
kiimesinden daha yiikiimliilerin se¢ilmesi ve onlarin
bazinda belli bilimsel metotlar dolayisi ile islevsel
teshis kurallarinin olusturulmasi s6z konusudur. Bu
calismada boyle bir yontem olarak yapay sinir aglari
ele alinmig ve tibbi verileri uygulanmistir.

Teshis ve tedavi siiregleri bitmis 47 hastanin gercek
verileri incelenmistir. Bas agrist hastaliklarinda
onemli sayilan 20 belirti belirlenmistir:

X:{Xi}a 1:[1747]9

B:{bi}a 1:[1920]7
Burada X hastaliklar kiimesini, B ise belirtiler
kiimesini gostermektedir. Her bir belirti icin degerler
domeni olusturulmustur:

bj% V(Vk), k=[1,nj],
Burada V degerler domenleri kiimesini, V, k.c1
domeni, n; ise j.ci belirtinin alabilecegi degerler
sayisini ifade etmektedir. Belirtilerin degerleri dilsel
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olarak olusturulmustur. Genelde dilsel degerler
siralanmamis niteliklidirler. Ornegin, b, belirtisinin
(“Bas agrisinin karakteri ) degerleri soyledir:
Vi={ 1- Zonklayici (Damar atis1 gibi, davul gibi)

2- Patlayici (Cok siddetli ve ani, yakici)

3- Sersemletici (Basta sersemlik hissi gibi,
sarhosvari, yorgun)

4- Simsek gibi (Elektrik ¢carpmasi gibi, bigak
saplanir tarz1)

5- Baski hissi (Siirekli sikistiriliyormus gibi)

6- Yakict

Dilsel degerlerin hesaplamalarda kullanilabilmesi i¢in
sayisal degerlere donistiiriilmesi gerekmektedir. Bu
amagcla onlar tam sayilar ile kodlanmislardir. Yani V,
degerler  kiimesi  V;={1,2,3,4,5,6}  biciminde
gosterilmistir. Genelde belirtilerin degerlerinin sayisi
farklidir. Ornek olarak V3 ve Vy’in degerler kiimesini
gosterelim:
Vy={1,2}, V¢={1,2,3,4,5,6,7,8}

47 hasta verileri 4 hastaliga aittirler. Hastaliklarin
isimleri ve her bir hastaliga ait veriler sayis1 soyledir:

1: Aurasiz Migren (18 adet)

2: Aurali Migren (7 adet)

3: Gerilim Tipi Bas Agris1 (13 adet)

4: Aurasiz Migrenden Deforme Bas Agris1 (9
adet)

3. KULLANILAN YAPAY SINIR AGI
HAKKINDA BILGI

Hastalik teshisleri orlintii tanima problemlerinin
kapsamindadir. Yapilan daha dnceki ¢aligmalardan [1]
goriildiigii kadartyla genelde oriintii tanima
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problemlerinde 2 adet gizli katman kullanilmas: tercih
edilmektedir. Bu nedenle yapay sinir ag1 yapisinda iki
adet gizli katman kullanilmistir. Gizli katmanlarin her
birinde 20 adet diigiim (node) bulunmaktadir. Yapay
sinir ag1 egitildikten sonra 4 adet nérondan 0-1 arasi
cikiglar elde edilecektir. Olusturulan ag yapist Sekil
2’de gosterilmektedir.

Transfer fonksiyonu olarak her katmanda Log-
Sigmoid (Sekil 1) kullanilmistir.
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a=logsig(n)

Sekil 1 Logsig Transfer Fonksiyonu

Egitim asamasindan Once girig verileri topluluguna
istatistiksel bir yontem olan temel bilesenler analizi
[2] uygulanmigtir. Bunun amact 20 tane olan belirtiler
kiimesinde sonuca etki etmeyecek derecede degisen
belirtiler varsa bunlarin c¢ikartilip giris vektorleri
sayisinin indirgenmesidir. Bu sayede daha verimli
sonuglar elde edilebilecektir. Hastalik belirtileri
sadece 4 hastalik tiiriine gore diizenlenmedigi i¢in bu
asamada bdyle bir metoda gereksinim duyulmaktadir.
Bu analiz yontemi sayesinde 2 adet belirti ¢ikartilmis
ve geriye egitim i¢in 18 adet belirti kalmistir.
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Sekil 2 Olusturulan Yapay Sinir Ag1

4. YAPAY SINiR AGININ EGIiTiL-
MESI ve UYGULANMASI

Cesitli O6grenme algoritmalar1 arasinda denemeler
yapilmistir. Bunun sonucunda Tablo 1’deki degerlere
ulasilmistir. Tabloda da goriildiigii gibi en az adim
sayisinda en iyi sonuca “Trainrp” algoritmasi ile
ulagilmustir.

Tablo 1 Ogrenme Algoritmalar1 Performanslari

Algoritma | Adim Sayis1 | Hata

Traincgf 1346 0.0007
Traingd 1500 0.1654
Trainscg 45 0.0008
Trainrp 28 0.0007




Bunun sonucunda 6grenme algoritmasi olarak standart
geriye yayilim algoritmasina ait dereceli azalma
(gradient descent) algoritmas1 degil esnek geriye
yayillim algoritmasi  (resilient backpropagation)
kullanilmistir. Esnek geriye yayilim algoritmasinin
temel prensibi kismi tiirevin bilyiikligiinin agirhik
artisinin  lizerindeki kot etkisini  gidermektir [3].
Sonug olarak sadece tiirevin isareti agirliklarin
giincellestirilmesi  i¢in  kullaniliyor  [3].  Agirlik
degisiminin miktar1 ‘update-value ( Aij(t) ) ile
belirleniyor [3]. Esnek geriye yayilim algoritmasinin
bir avantaji da kisa siirede uyum saglamasidir [3].
Agirhik degisiminin yoniini hesaplamak icin (1)
bagintist kullanilmaktadir.
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(2) bagintis ise agirhik degisim miktart olan ‘update-
value ( Aij(‘))’ nun hesaplanmasini gdstermektedir.
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Adaptasyon islemi su sekilde gerceklesmektedir:

Agirhigim kismi tiirevinin isaret degistirmesi bir 6nceki
agirlik degisiminin fazla biiyiik oldugu ve bir yerel
minimumum gegildigi anlamina gelmektedir. ‘update-

value (A;"), 17~ faktorii tarafindan azaltilmaktadir.

Eger kismi tiirevin isareti degismezse ‘update-value

( Aij(‘) )’ uyumu hizlandirmak i¢in biraz artirilmaktadir.
Sekil 3 ve Sekil 4’te standart geriye yayilim
algoritmast ile esnek geriye yayilim algoritmasi
arasindaki fark goriilmektedir.
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Sekil 3 Standart Geriye Yayihhm Algoritmasi
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Sekil 4 Esnek Geriye Yayillhim Algoritmasi

Olusturulan yapay sinir ag1 i¢in 39 adet veri egitim, 8
adet veri de test i¢in kullanilmistir. Tablo 2’de egitim
icin kullanilan veriler ve Tablo 3’de olusturulan yapiy1
test etmek igin kullanilan veriler goriilmektedir.
Sistem, test i¢in kullanilan 8 verinin 6’s1 icin dogru
hastalik teshisinde bulunmustur.

Tablo 2 Egitim Verileri

bl | b2 | b3 [ b4 | bS | b6 [ b7 | b8 | b9 | b10 | b1l | b12 | b13 | bl4 | blS | bl6 | b17 | b18 | b19 | b20 h
1 3 1 4 4 6 1 0 1 1 3 1 1 2 1 3 1 0 1 2 1
1 2 2 2 4 3 1 0 1 4 3 1 1 2 3 2 8 0 1 2 4
1 3 1 3 4 4 1 0 1 4 1 1 1 2 3 3 5 3 1 2 1
5 2 1 1 3 3 1 0 1 1 1 1 1 2 1 2 4 2 1 9 3
1 4 2 2 3 6 1 0 1 1 1 1 1 2 1 2 8 0 1 2 4
1 3 1 3 3 6 1 0 1 1 1 1 1 1 1 2 7 2 1 2 3
1 2 2 1 4 4 1 0 1 4 2 1 1 3 3 3 1 1 1 2 1
5 3 1 2 3 4 1 0 1 1 2 1 1 3 3 3 2 3 1 2 3
1 3 2 2 4 1 1 0 1 4 1 1 3 2 3 2 7 0 1 2 3
3 2 0 4 3 3 1 0 3 4 2 1 3 2 1 3 2 0 1 2 1
1 2 1 2 3 4 1 0 3 2 2 1 2 1 1 2 7 0 1 2 4
1 3 1 3 3 4 1 0 3 4 3 1 3 2 3 3 2 0 1 2 1
1 2 1 4 4 4 1 0 1 1 1 1 1 2 3 3 3 0 1 2 3
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Tablo 3 Test Verileri

bl | b2 [ b3 | b4 [ b5 | b6 [ b7 | b8 | b9 | b10 | bll b12 | b13 | bl4 | b15S | bl6 | b17 | b18 | b19 | b20 h
5 1 2 4 5 6 1 0 1 4 3 3 1 2 1 4 1 0 0 10 1
1 3 1 4 4 6 1 0 1 1 3 1 1 2 1 3 1 0 1 2 1
1 3 1 3 4 3 4 3 3 4 3 1 2 1 1 3 6 0 1 2 2
1 3 2 1 3 4 4 3 3 2 1 1 1 3 1 3 1 0 1 2 2
5 3 1 2 3 4 1 0 1 1 2 1 1 3 3 3 2 3 1 2 3
1 3 2 2 4 1 1 0 1 4 1 1 3 2 3 2 7 0 1 2 3
1 4 1 3 3 3 1 0 1 1 1 3 3 2 1 3 6 0 0 2 4
1 1 1 1 3 3 1 0 1 1 3 3 1 3 3 3 8 3 1 2 4

Not: b1-b20 belirti ¢esitleri, h ise hastaliklar1
ifade etmektedir.

5. SONUCLAR ve TARTISMA

Bu ¢alismada Matlab programlama ortami kullanilarak
yapay sinir aglart temelli bir tibbi teshis sistemi
olusturulmustur. Ilk etapta geriye yayilim algoritmasi
kullanilmistir. Su an igin elde edilen basari orani
%75tir. Eldeki hasta verilerinin sayica az olmasindan
dolay1 egitim i¢in kullanilan verilerin  sayisi
beklenenden duisiiktiir. Calismanin ileriki
asamalarinda daha fazla hasta verisi elde edilmesiyle
basari oraninin artacagi diisiiniilmektedir. Bunun yani
sira uzman doktorlar ile karsilikli goriis aligverisi
halinde olunup belirtiler kiimesinde iyilestirilmeye
gidilmesi de muhtemel bir asama olacaktir.
Programlama ortami olarak Matlab kullanilmasi en iyi
¢oziim metodunun en kisa siirede tespit edilmesi
agisindan diigtiniilmiistiir. Calismanin en son amacinin
da bulunan verimli ¢6ziimiin bir ¢alisabilir uygulama

haline doniistiiriilmesi olmasi bu asamada Matlab
kullanimmi avantajli kilmaktadir. Calismanin, hasta
ve hastalik verilerinin artirilmasi, alinan sonuglarin
daha detayli incelenmesi ve etkili uygulama
kurallarinin olusturulmasi suretiyle devam ettirilmesi
diisiiniilmektedir.
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