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ABSTRACT

Perceptron,  Self  Organizing  Mapping  and
Backpropagation networks are applied to headache
diagnosis. This paper compares the results of those
networks. Several backpropagation algorithms are
tried and the Levenberg-Marquardt algorithm is found
to be the fastest. Overall comparison shows that the
best method to use in headache disease diagnosis is
Perceptron.

1. GiRiS

Yapay Sinir Aglart (YSA) lizerine yapilan ¢aligmalar
gittikge yogunlasmakta ve yapay sinir aglarnin
uygulama alanlann glin  gectikce  artmaktadir.
Hastaliklarin teshisinde yapay zeka yontemlerinin
yaninda yapay sinir aglar1 da kullanilmaya baglamistir.
Basagris1  hastaliklarinin  teshisinde  doktorlar,
bilgilerine, tecriibelerine ve laboratuvar sonuglarina
bakarak karar verebilmektedirler. Doktor ne kadar
konusunda uzman da olsa bazen bazi noktalar gézden
kagmakta ve yanlis teshisler konulabilmektedir. Teshis
problemlerinde insan faktoriinii ortadan kaldirmak igin
bilgisayar ortaminda ¢ozliim {iretilmesi i¢in bugiine
kadar yurt i¢inde ve yurt disinda bircok ¢aligma
yapimustir [1,2].

Basagris1  hastaliklar1 13 ana bashk altinda
toplanmistir. Bu hastaliklar kendi aralarinda toplam
127 alt gruba ayrilmistir. Bunun disinda basagrisi
hastahiklar1 iki temel gruba aymlabilir. Ilk grup,
noroloji bilim dalim dogrudan ilgilendiren ve baska
bir hastalik veya tibbi durumla ilgili olmayan primer
(birincil) basagrilari seklinde isimlendirilen
basagrilaridir. Bu gruba giren hastaliklar migren,
gerilim tipi basagrilari ve kiime tipi basagrilaridir.
Ikinci grup basagrilan ise darbeler, goz hastaliklari,
kulak burun bogaz hastaliklari, boyun hastaliklari,
beyin kanamasi, beyin timorii gibi tibbi durumlar

sebebiyle olusan ve sekonder (ikincil) basagrilari
seklinde isimlendirilen bagagrilaridir [3].

Bu bildiride en sik rastlanan basagris1 hastaliklar1 olan
aurall migren, aurasiz migren ve gerilim tipi basagrisi
hastaliklarinin ~ teshisi i¢in yapay sinir aglan
algoritmalarindan perseptron, kendini diizenleyen
aglar ve geri yayillim algoritmasi ile birer ¢dziim

Onerilmis ve  bu  ¢oziimlerin  verimlilikleri
karsilastirilmistir.
2. BASAGRISI HASTALIKLARI,

SINIFLANDIRILMALARI VE TESHISI
Basagrilar1, Uluslar aras1 Basagris1 Dernegi (IHS =
International Headache Society) tarafindan 1988
yilinda 13 ana sinifa ayrilmis ve o zamandan bu yana
¢ok az degisiklige ugramistir [3]. Bu 13 ana siniftan 4
tanesi primer (birincil) basagrilar1 olarak, diger 10
tanesi ise sekonder (ikincil) basagrilar1 olarak
smiflandirilmaktadir. Sekonder basagrilari, darbeler,
g0z hastaliklari, boyun hastaliklari, beyin kanamasi,
beyin tiimorii gibi tibbi durumlar nedeniyle olusan ve
tedavisi noroloji boliimii digindaki ilgili kliniklerde
yapilan hastaliklardir. Noroloji bilimini dogrudan
ilgilendiren primer basagrilart ise migren, gerilim tipi
basagrilari, kiime basagrilari ve yapisal lezyonlarla
ilgisi olmayan diger basagrilaridir.

Migren, c¢ok sik rastlanan bir basagrisi tipidir.
Cogunlukla tek tarafli; epizodik; kusmo fotofobi ve
fonofobi ile birlikte olan; herediter yonii olan bir
basagrist hastaligidir. Kadinlarda erkeklerden daha
¢ok goriiliir. Migren hastalarinin %60’ min ailesinde
migren hikayesi vardir. Tiramin ve nitrit igeren bazi
yiyecekler, egzersiz, asirt 151k ve psikojenik
gerginlikler migren atagini baglatabilir. Migren, 7
smifa ayrilmaktadir. Bu 7 sinif igerisinde en sik
rastlananlar1 aurali migren ve aurasiz migren seklinde
adlandirilan iki siniftir. Aura, ataktan once baglayan,



bir miiddet devam eden, gorsel ve duyusal
fenomenlerle karakterize belirtilerdir. Parlak bir 151k
gormek; goriiste  bulamiklik, c¢izgilenmeler ve
zikzaklar; yarim goérme; gorme alanindaki karanlhk
nokta gibi Oncii belirtiler auraya Ornek olarak
sayilabilir [4].

En sik goriilen basagrisi tipi gerilim tipi basagrisidir.
Tiim basagrilarinin %751 bu gruptandir. Zonklayici
olmaktan ¢ok, sabit bir agri s6z konusudur. Agr
genellikle boyundan baglayip yukar1 dogru ¢ikar. Agri,
migrenin aksine tek tarafli degildir; yaygin bir seyir
gosterir. Bulanti ve bag donmesi gibi sikayetler agriya
eslik eder. Agri genellikler birkag saat siirer; ancak
giinlerce de devam edebilir [5].

Tiim basagrilarinin en agir formu olmakla birlikte en
nadir goriileni kiime basagrilaridir. Yilin belirli
zamanlarinda, Ozellikle sonbahar ve ilkbaharda sik
olmak ftizere kiimeler halinde ortaya ¢iktigi icin bu
isim verilmistir. Agr1 olduk¢a siddetlidir. Genellikle
tek goz cevresinde veya arkasinda, alnin sadece bir
tarafindadir. Gézde kizariklik, géz yasarmasi, burun
akmasi, goz bebeklerinde kiigiilme gibi belirtiler eslik
edebilir. Agn giinde birkag kez 15 dakikadan bir 1,5
saate kadar siirebilir. Sonra bir daha aylarca
tekrarlamayabilir [3].

Basagrist hastaliklarinin teshisindeki en giiglii yontem,
hastanin iyice bir hikayesinin alinmasidir. Hastanin
rahat anlayip aciklikla cevap verecegi sekilde teshise
gotlirlicti bilgilerin alinmasi gerekir. Hikaye almada
ozellikle basagrisinin baglangi¢ sekli, giin igindeki
zamani, siiresi, agr tipi, sikligi, eslik eden bulgulari,
yeri ve yayilimi, agriy1 azaltan ve arttiran faktorler
sorulmalidir. Bu bilgiler, ancak tecriibeli bir doktor
tarafindan giivenli ve saglam bigimde alinabilir [5].

Basagrisi hastaliklarinda goriilen belirtiler, Osmangazi
Universitesi Tip Fakiiltesi Noéroloji Boliimii ile
ortaklasa yapilan bir ¢alisma sonucu ayristirtlmis ve
biitiin basagris1 hastaliklarin ait toplam 423 belirtinin
oldugu bulunmustur [6].

3. TESHIS ICIN ONERILEN YSA
COZUMLERI

Yapay Sinir Ag1’nin olusturulmasi i¢in gerekli veriler,
Osmangazi Universitesi Tip Fakiiltesi Néroloji
Poliklinigi’ne gelen 64 hastadan toplanmustir. Tkincil
basagrili hastalar Noroloji Poliklinigi’nden ilgili diger
polikliniklere aktarildigindan, toplanan Orneklerin
tamami  birincil  bagagrilarina  aittir.  Birincil
basagrilarindan olan yapisal lezyonlarla iliskisi
olmayan diger bagagrilar: ve kiime tipi basagrilar:
simiflarina dahil edilen higbir hasta olmadigindan
yapay sinir ag1 modelleri aurali migren, aurasiz
migren ve gerilim tipi migren hastaliklarmin teshisi
tizerine odaklanmustir.

Teshis konulacak hastalik sayisiin iige inmesinden
dolay1 sadece bu hastaliklar1 ilgilendiren belirtiler
iizerinde durulmasi gerekmistir. Yapilan incelemeler
sonucunda aurali migren, aurasiz migren ve gerilim
tipi basagrilarini birbirinden ayirabilmek igin var/yok
seklinde ifade edilebilen 10 belirtinin yeterli oldugu
ortaya ¢ikmistir. Teshis igin yeterli olan bu belirtiler
Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Teshiste yeterli belirtiler.

pord Belirti
1 Atak siiresi 4-72 saat arasinda m1?
2 Basagrisinin yerlesimi tek tarafli mi?
3 Basagrisinin karakteri zonklayicit mi?
4 Bagagrisi orta siddetli mi?
5 Bagagrisinin giddeti hareket ile arttyor mu?
6 Bulant1 var m1?
7 Kusma var mi?
8 Fotofobi var mi1?
9 Fonofobi var m1?
10 Aura belirtileri var m1?

Birinci ¢6ziim igin tek katmanli, iki ndronlu ve

basamak transfer fonksiyonlu perseptron ag1
kullanilmistir  (Sekil ~ 1).  Basamak  transfer
fonksiyonundan dolay1r perseptrondaki nd&ronlarin

ciktilar1 sadece 0 ve 1 degerlerini alabilmektedir.
Bundan dolay1 3 hastaligi ifade edebilmek igin 2
noron hiicresi yeterli olmustur. Sistemin egitiminde
Ogreticili 6grenme metodu ve perseptron Ggrenme
kurali kullanilmistir [7]. Noronlarin ¢iktilarindan (1,1)
¢iktist aurali migren, (1,0) ¢iktisi aurasiz migren ve
(0,1) c¢iktis1 ise gerilim tipi basagrilart igin
kullanilmistir. Eldeki 64 veriden 45’1 egitim igin, 19’u
test i¢in kullanilmistir. 7 epok sonunda sifir hata ile
¢Oziime ulasilmistir. Test Ornekleri ig¢in kontrol
yapildiginda 18 6rnegin dogru, 1 6rnegin yanlis teshis
edildigi goézlenmistir. Sonuc olarak perseptron ag1
%94,7 oraninda basarili olmustur.

Giris Perseptron Noronu
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Sekil 1. Perseptron sinir hiicresi.

Ikinci olarak Kendini Diizenleyen Aglar ile ¢oziim
iretilmistir (Sekil 2). Bu agda 10 ndronlu bir
yarismact katman, verileri 3 ayr1 siifa ayiracak
sekilde olusturulmustur. Sistemin egitimi ise bir
Ogreticisiz 6grenme metodu olan Kohonen &grenme
kurali ile saglanmigtir. Perseptronda oldugu gibi 45




ornek egitim i¢in, 19 ornek test i¢in ayrilmigtir. Egitim
100 epok sonunda sonlandirilmis ve 45 Ornekten

43’iniin  dogru, 2’sinin yanls smiflandirildigt
gozlenmistir. Test Orneklerinin ise 15’inin dogru,
4Uniin ~ yanls siiflandirildig goriilmiistiir.

Olusturulan bu ag, %78,9 oraninda bagar1 saglamigtir.

Yarismaci Katman
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Sekil 2. Kendini diizenleyen ag modeli.

Ucgiincii ve son olarak Geri Yayilim Agi ile ¢oziime
ulagilmaya caligilmistir. Ag, 10 ndéronlu bir gizli
katman ve tek néronlu bir ¢ikis katmanindan
olusturulmustur (Sekil 3). Transfer fonksiyonu olarak
gizli katmanda logaritmik sigmoid fonksiyonu, ¢ikig
katmaninda dogrusal transfer fonksiyonu secilmistir.
Sistemin verdigi sonug¢ 0 oldugunda gerilim tipi
basagrisini, 1 oldugunda aurasiz migreni ve 2
oldugunda aural1 migreni ifade etmesi diisiiniilmiistiir.

Cikis  katmaninin transfer fonksiyonu sebebiyle
sistemin  ¢ikisinda  her reel sonu¢ elde
edilebileceginden  sonucun kesikli bir yapiya

doniistiiriillmesi  gerekmektedir. Bunun igin sifirdan
kiiclik degerler sifira, 2°den biiyiik degerler 2’ye ve
ara degerler en yakin tamsayiya yuvarlanmistir. 45
ornek egitim i¢in, 19 6rnek test igin kullanilmistir.

Girig Gizli Katman Cikig Katmam

Sekil 3. Geri yayilim ag1 modeli.

Egitim algoritmasi1 olarak Kiimelerin yokus inmesi
(Batch gradient descent); Kiimelerin momentumlu
yokus inmesi (Batch gradient descent with
momentum); Degisken 6grenme (Variable learning);
Momentumlu degisken 6grenme (Variable learning
with momentum extension) [7]; Esnek geri yayilim
algoritmast (Resilient backpropagation) [8]; Fletcher-
Reeves giincelleme algoritmasi [9]; Polak-Ribiére
giincelleme algoritmasi [9]; Powell-Beale yenileme
algoritmast [10]; Kademeli ¢ekim egimi algoritmasi
(Scaled conjugate gradient) [11]; Broyden, Fletcher,
Goldfarb, ve Shanno (BFGS) algoritmasi [12]; Tek

adim sekant algoritmasi (One step secant algorithm)
[13]; ve Levenberg-Marquardt algoritmasi [14]
denenmistir. Sistemin her egitiminde sonuca ulasilan
epok sayisi degismekte oldugundan egitim islemleri
10’ar defa tekrarlanmis ve egitimler sonucundaki kare
hatalarmin  ortalamas1  hesaplanmigtir. ~ Sistemin
egitilmesi uzun siirebilecegi i¢in maksimum epok
sayisi belirlenmis ve bu sayiya ulasildiginda egitim
sona erdirilerek sonuglar karsilagtirilmustir.
Maksimum epok sayist 100, 1000 ve 10000 olarak
secildiginde egitim algoritmalarinin verdigi ortalama
kare hatalari Tablo 2, 3 ve 4’te gosterilmistir.
Ortalama hatanin sifira indigi epok sayilarmin
ortalamasi Tablo 5’te gdsterilmistir.

100, 1000 ve 10000 maksimum epok sayilari
verildiginde test drneklerinden ortalama kag tanesinin
yanlis teshis edildigini gosteren sayilar Tablo 6’da
gdsterilmistir.

Tablo 2. 100 epok sonunda ortalama kare hatalar.

Algoritma Ort. Kare Hata
Kiimelerin yokus inmesi 0,38
Kiimelerin mom. yokus inmesi 0,306
Degisken 6grenme 0,0715
Mom. degisken grenme 0,151
Esnek geri yayilim algoritmasi 0,00287
Fletcher-Reeves algoritmasi 0,0312
Polak-Ribiére algoritmasi 0,0015
Powell-Beale algoritmasi 0,00124
Kademeli ¢ekim egimi alg. 0,000481
BFGS algoritmasi 0,000129
Tek adim sekant algoritmasi 0,00184
Levenberg-Marquardt 0

Tablo 3. 1000 epok sonunda ortalama kare hatalari.

Algoritma Ort. Kare Hata
Kiimelerin yokug inmesi 0,138
Kiimelerin mom. yokus inmesi 0,228
Degisken §grenme 0,00767
Mom. degisken dgrenme 0,00201
Esnek geri yayilim algoritmasi 0,00000668

Fletcher-Reeves algoritmasi 0

Polak-Ribiére algoritmasi

Powell-Beale algoritmasi

Kademeli ¢ekim egimi alg.

BFGS algoritmasi

(=] [) [} fan) fen]

Tek adim sekant algoritmasi

Tablo 4. 10000 epok sonunda ortalama kare hatalari.

Algoritma Ort. Kare Hata
Kiimelerin yokug inmesi 0,0306
Kiimelerin mom. yokus inmesi 0,0215
Degisken 6grenme 0,000548
Mom. degisken grenme 0,000000245
Esnek geri yayilim algoritmasi 0




Tablo 5. Sifir hata ile egitim ortalama epok sayilari.

Algoritma Epok Sayisi
Kiimelerin yokus inmesi 10000+
Kiimelerin mom. yokus inmesi 10000+
Degisken 6grenme 10000+
Mom. degisken dgrenme 10000+
Esnek geri yayilim algoritmasi 1559
Fletcher-Reeves algoritmasi 498
Polak-Ribiére algoritmasi 435
Powell-Beale algoritmasi 272
Kademeli ¢ekim egimi alg. 490
BFGS algoritmast 188
Tek adim sekant algoritmasi 601
Levenberg-Marquardt alg. 18
Tablo 6. 19 test ornegindeki ortalama yanlig sayilari.
. Maksimum Epok Sayilari
Algoritma 100 | 1000 | 10000
Kiimelerin yokus inmesi | 7.8 3,9 2,3
Kiim. mom. yokus inm. 7,4 4,9 3,0
Degisken 6grenme 4,5 3,0 2,8
Mom. degisken 6gr. 3,7 2,9 3,1
Esnek geri yayilim alg. 2,4 2,2 2,4
Fletcher-Reeves alg. 3,2 2.2
Polak-Ribiére alg. 1,9 3,4
Powell-Beale alg. 2.4 2.3
Kad. ¢ekim egimi alg. 2,6 2,9
BFGS algoritmast 3,2 2,8
Tek adim sekant alg. 2,4 2,2
Levenberg-Marquardt 3,5
3. SONUC

Bu c¢alismada basagrisi hastaliklarmin teshisi igin
yapay sinir aglari metotlarindan perseptron, kendini
diizenleyen aglar ve geri yayilim algoritmalari
denenmigtir. Geri yayilim algoritmalar1 arasinda en
hizli ¢alisan algoritmanin  Levenberg-Marquardt
algoritmasi oldugu goézlenmistir. 19 test drneginden
ortalama 3,5 Ornegi yanlis teshis etmis olmasina
ragmen diger geri yayihim  algoritmalariyla
kiyaslandifinda Levenberg-Marquardt algoritmasinin
tercih edilebilir bir algoritma oldugu tespit edilmistir.
Fakat, geri yayilim algoritmalarinin en verimli olani
bile perseptronun sagladigi hiz1 ve giivenirligi
verememistir. Perspteron, en basit yapay sinir agi
modeli olmasina ragmen bagagrist hastaliklarinin
teshisinde ¢ok etkili olmustur. Bunda, belirtiler
uzayinin dogrusal olarak ayrilabilir olmasinin payinin
biiyiikk oldugu disiiniilmektedir. Kendini diizenleyen
aglar ise perseptrona yakin basar1 ve hiz saglamstir.
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