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OzZET

Son yillarda 6zellikle bilgisayar teknolojisindeki gelismeler, mihendislik, astronomi, isletme, ekonomi, finansman, tip,
vb. gibi pek ¢ok disiplinde kendine uygulama alani bulmustur. Tip alaninda tibbi cihazlarda bilgisayar teknolojilerinin
kullaniimasiyla, daha hassas, daha hizli, insandan kaynaklanan hatalari minimize eden cihazlar gelistiriimektedir.
Bilgisayar teknolojisine paralel olarak problem ¢ézme yontemleri de gelistiriimis ve farkli yéntemler bulunmustur. Bu
yéntemlerin tip alaninda uygulanmasi hekimlerin daha kolay ve daha hizli teshis koymasina yardimci olmaktadir. Bu
calismada, 140 hastaya ait 33 nitelikten olusan deri doku ornekleri Yapay Sinir Aglari geri yayiimli 6grenme
algoritmasi yardimiyla siniflandirilmistir. Problemin ¢6zimu igin MATLAB Neural Network Toolbox kullanilarak
hastalarin siniflandirma basarisi irdelenmistir.

Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglari, liken planus hastalidi, sedef hastaliyi, MATLAB

Classification of Lichen planus and Psoriasis skin diseases using multi-layer artificial
neural network

Abstract

In recent years, advances in computer technology have found application areas in many disciplines like engineering,
astronomy, economics, finance, medicine. Using computer technologies in medical devices, more sensitive, faster,
minimizing human errors devices are being developed. In parallel with developments in computer technology, problem
solving methods have also been developed and different methods have been found. Implementation of these methods
in medicine helps physicians for easier and faster diagnosis. In this study, skin tissue samples belonging to 140
patients consisted 33 attributes were classified by using Artificial Neural Network back propagation learning algorithm.
In order to solve the problem, the patients' classification success was examined using MATLAB Neural Network
Toolbox.

Key words: Artificial neural network, lichen planus, psoriasis, MATLAB
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1. Giris

Deri hastaliklari (dermatolojik rahatsizliklar), ciltte
gorilen hastaliklardir ve bunlarin birgok c¢esidi vardir.
Dermatolojik rahatsizliklardan en yaygin olanlari Sedef
Hastaligi (psoriasis), Akne, Behget hastaligi, alerji, liken
planus vb. siralanabilir. Glindelik hayatta ¢cok daha farkli
dermatolojik hastaliklarla karsilagabiliriz. Herhangi bir
hastaligin belirtilerinden siphelenildiginde hemen bir
uzmana danigiimahdir. Unutulmamalidir ki bir hastaligin
tedavisinde en O6nemli etmenlerden birisi de erken
teshistir (Anonim, 2013a). Sekil 1'de kolun dirsek
bolgesinde olusmus bir sedef hastaligi resmi
gorulmektedir.

Sekil 1. Dirsek bolgesinde gimus-beyaz goérinimli
sedef hastaligi (AAD, 2013b).

Sedef hastaligi, immunolojik ve genetik arka plani alan
kronik ve karmasik bir deri hastaligidir (Shawkatova,
2012). Hastallk dinyadaki insanlarin  %1-3’Uni
etkilemektedir (Henseler, 1998; Kurd ve Gelfand, 2009).
Bu hastalik Gzerinde bulunan kabuklardan dolayi halk
arasinda sedef hastaligi olarak da bilinmektedir.
Hastaligin  slresi ve siddeti kisiden kisiye
degisebilmektedir. Henliz hastaligin nedeni kesin olarak
bilinmemekle birlikte kalitsal etkisi oldugu bilinmektedir.

= P < n, Cobor Anas 8

Sekil 2. Ayaklarda gorilen liken planus hastaligi
2013a)

(AAD,
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Gorunusu sedefe benzeyen Liken planus adinda bir
hastalik daha vardir, ancak Liken planus’un tedavisi
daha zordur (Anonim, 2013b). Liken planus deride
morumsu, asiri kasintih, diz yuzeyli kabarikliklardan
olusur (AAFP, 2013; AAD, 2013a). Liken planus
hastaligi derimizin herhangi bir yerinde olabildigi gibi
tirnaklar, dudak, agiz ici, dis etleri vb. gibi yerlerde de
gorilebilmektedir (AAFP, 2013). Sekil 2’'de ise ayaklarda
olusmus bir liken planus hastaligi resmi gorilmektedir.

Literatirde ¢ok farkli hastaligin teshis ve tanisinda
yardimci olacak sayisiz galisma vardir. Belirtisi gézle
gorulebilen ve resmedilebilen bir hastaligin teshisinde
yapay sinir aglari yontemi basarih bir sekilde
uygulandigi  pek ¢ok calismaya rastlayabiliriz.
Dolayisiyla bu g¢alismada da vyapay sinir aglari
kullanilarak sedef ve liken planus deri hastaliklarinin
teshisinde yardimcl olacak bir yontem
gerceklestirilmistir.

Bu calismada yapay sinir aglari ile ilgili kisaca bilgiler
veriimig, yapay sinir aglan kullanilarak deri doku
orneklerinin siniflandiriimasi ve hastalarin siniflandirma
basarisi irdelenmigtir.

2. Materyal ve Yontem

Yapay sinir aglar (YSA), ozellikle doksanli yillardan
sonra ¢ok farkli alanlarda kullanim olanagdi bulmus,
biyoloji tabanl bir yapay zeka metodudur. YSA, beynin
kesfedilmis calisma ilkesinin matematiksel olarak
modellenmesi sonucu ortaya ¢ikmis bir 6grenme
yontemidir. YSA beyin hicrelerini ve onun baglant
noktalarinin yapay olarak modellenmesi sonucu, yapay
zekall, 6grenebilen makineler  gelistiriimesinde
kullaniimaktadir. YSA, karakter-oriinti tanima, tibbi tani,
karar destek sistemlerinde, tahmin etme, kiimeleme vb.
gibi problemlerin ¢éziminde basarili bir gsekilde
kullaniimaktadir. Farkli problemlerin ¢6zUmu igin onlarca
farkli yapay sinir agi gelistirilmistir.

Tibbi teshis problemlerinin ¢ézimunde, c¢ok katmanli
geri yayllim algoritmasina gore 6grenen YSA'lar yaygin
olarak basarili bir sekilde kullaniimaktadir. Ganesan ve
arkadaslari (2010), demografik verilere (yas, cinsiyet,
vb.) gore kanser hastaliginin tahminini gok katmanl
yapay sinir agi kullanarak gerceklestirmislerdir. Chen ve
arkadaslari (2002), geri yayihmh ¢ok katmanli yapay
sinir agi ile, bir resmin insan derisi olup olmadigini
belirleyen bir calisma yapmislardir. Jaleel ve ark. (2012),
deri resimlerinden deri kanseri tahminini geri yayilimli
YSA kullanarak gergeklestirmiglerdir. Deri resimlerinin
ag girdisi olabilmesi i¢in 2-D dalgacik déntisimu teknigi
(Louis ve ark., 1997) kullaniimistir. Kabari ve Bakpo
(2009), Niegra tropik bolgesindeki deri hastalig
tanimlamasini %90 basari ile geri yayihml yapay sinir
agi ile gergeklestirmislerdir.

Sekil 3'te n noéronlu giris katmani, U¢ ndronlu gizili
katman ve tek noéronlu cikis katmanindan olusan bir
YSA yapisi gortlmektedir.
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Y (Cikis)

Girig Katmani (1)

[

Gizli Katman (K)

Cikis Kafmam (C)

Sekil 3. Cok katmanli yapay sinir agi

Sekil 3'teki gok katmanli yapay sinir aginda;

Xi,..., X, | Giris veri seti
Y | Cikis
E =T-Y | Hata=Beklenen deger—Gergeklesen
deger
Wi | i ve k néron arasindaki agirlik
degerleri
net= Z X, %W, i. néronun agirlik degerleri toplami
1 Bir ndron esik fonksiyonu (sigmoid
Fre= 1re ™ fonksiyon), bir néron ¢ikisidir.

YSA'da giris katmani disindaki tim katmanlardaki
noronlar birbirine baglanir. Giris katmanindaki néronlarin
gobrevi, giris verilerinin her birini gizli katmadaki (ara
katmana) her bir nérona ulastirmaktir.

Cok katmanli yapay sinir aglarinda agin 6grenme
yontemi icin en yaygin olarak geri yayihm 6grenme
kurali kullaniimaktadir. Boylece ¢ikigtaki hatanin ¢ikis
ndronundan baslayarak, giris ndéronuna kadar olan tim
agirlik degerlerine yansitilarak 6grenme gergeklestirilir.
YSA'da geri yayilimh O6grenme algoritmasinda esik
fonksiyonu surekli ve tlrevi alinabilir bir fonksiyon
olmalidir. Zira bu yontemde; cikis hata degeri, cikis
néronundan baslayarak geriye dogru esik fonksiyonun
tirevi alinarak her ndronun hata degeri hesaplanip,
hesaplanan hata degerleri cikistan girise dogru tim
agirliklara yansitilarak yeni agirlik degerleri elde edilir.
Bu islemler durdurma kriterleri saglanana kadar
tekrarlanarak agin 6grenmesi gergeklestirilir.
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Noéronda toplanan net degeri (net=Z:Xi *W, )

aktivasyon fonksiyonu yardimiyla cikisa dondsturdlir.
Bu fonksiyon esik fonksiyonu veya sikistirma fonksiyonu
olarak da adlandinimaktadir (Hamzagebi, 2011).
Aktivasyon fonksiyonu kullanilarak néron ¢ikis degerleri
[0-1] (sigmoid) [-1,1] (hiperbolik tanjant) araliina
cekilmelidir (Zang ve dig., 1998). Problemin 06zelligine
gore kullanilabilecek birgok aktivasyon fonksiyon turl
vardir (Oztemel, 2012). Literatiirde g¢ok katmanli geri
yaylhm algoritmasi 6grenme kuralina gore cgalisan bir
agda, genellikle tdrevi alinabilir olan, sigmoid ve
hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlari tercih
edilmektedir.

Asagida verilen geri yayillimh ¢ok katmanli YSA egitim
algoritmasinda 2-12 adimlari arasindaki adimlar,
minimum hatalarin karesi toplami elde edilene kadar
veya belirli bir iterasyon degeri kadar tekrarlanarak ag
egitilir.

1. Baslangig¢ parametrelerini belirle (6grenme katsayisi
(n), momentum katsayisi (a)).

2. [0,1] araliginda rastgele agirlik degerleri ata.

3. Ogrenme veri setinden bir grup veriyi giris
katmanina gonder.

4. Girig degeri ile gizli katmana baglayan agirlik
carpimlari toplamini (net, = Z X; *W, , ) hesapla.

5. Gizli katman néronlari ¢ikis degeri olan
(Freo=1/(1+€7™) ) hesapla. Gizli katmandaki
ndronlarin ¢ikisi degerleri ¢ikis katmani néronlari
girigi verisi olacaktir.

6. Cikis katman néronlari (C), (netC:Z(Fnet(k) *Wy ¢
hesapla.

7. Cikis katman néronlari ¢ikis degeri olan,

(Y=Fnet(g):]/(1+ e—net) ) hesapla.
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Cikis Hata Hesapla, E =T-Y; (Hata = Beklenen
deger — Gergeklesen deger)
Hata degerine gore ¢ikis néronu aktivasyon
fonksiyona gore tlrevi alinarak ¢ikis hata orani
hesaplanir.

(6¢=d/dy Fuei E =Y(1-Y)E)
Hata oranini gizli katman ile ¢ikis katmani
arasindaki (W) agirliklarina yansit
Wk,g(yeni):Wk,g(énceki) + n oY +a AWk,(;(énceki)
Giris katmani ile ara katman arasindaki (W)
agirliklarina yansit.

6= d /dy I:net(k) za; *Wk& =

Fnet (k)(l'Fnet (k))* Z& *Wk,g

Wi yeni)=Wi k(snceki) + N Ok Fret (k) + & AW, (snceki)
Ok Hatalarin kareleri toplamini hesapla,

E:% D (T-Y)?

Sonlanma kriterleri saglanmadi ise 2. adima git
(Belirli bir hata degeri, agirliklardaki degisim
almadigi veya belirli bir iterasyon sayisi)

10.

11.

12.

13.

3. Bulgular

Bu galismada 140 hastaya ait 33 nitelikten olusan deri
doku ornekleri (ics, 2013), “nntool” MATLAB komutu ile
calistirilan toolbox yardimiyla siniflandiriimistir. Veriler
70 sedef hastasi ve 70 liken planus hastasina ait deri
ornekleridir ve 33 nitelikten olugsmaktadir. Bu 33 niteligin,
11 tanesi klinik nitelikleri (6rnegin; cilt kizarikhgd, ciltte
pullanma, kasinti gibi.), geri kalan 22 nitelik ise
histopatolojik nitelikleri (6rnegin; melanin tutamama,
kabarcikh  derinin  fibréz  dejenerasyonu,  deri
kalinlagsmasi gibi.) olusturmaktadir. Her bir nitelik 0, 1, 2,
3 degerlerinden birini almaktadir. Histopatolojik nitelikler,
mikroskop altinda deri &rneklerinin analiziyle elde
edilmigtir. Niteliklerin 6zellikleri asagidaki gibidir (ICS,
2013):

Klinik Nitelikler

— erythema — cilt kizarikhgi

— scaling — ciltte pullanma

— definite borders — kesin sinirlar

— itching - kasinti

— koebner phenomenon — Kébner olayi (doku
bozulmasi)

6 — polygonal papules — gokgen papdiller

7 — follicular papules — folikuler papdiller

8 — oral mucosal involvement — agizsil mukozal
tutulum

9 — knee and elbow involvement — diz ve dirsek
tutulumu

10 — scalp involvement — kafatasi derisi tutulumu
11 — family history — aile 6ykisu

GORWON -

Histopatolojik Nitelikler

12 — melanin incontinence — melanin tutamama
(melanin kagirma)
13 — eosinophils in the infiltrate — sizmadaki eozinofil
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14 — PNL infiltrate — PNL sizmasi

15 — fibrosis of the papillary dermis — kabarcikli derinin
fibréz dejenerasyonu

16 — exocytosis - eksositoz

17 — acanthosis — akantoz (insan Ustderisindeki
malpighi katmaninin kalinlagsmasi)

18 — hyperkeratosis — hiperkeratoz (ayak tabaninda
izlenen deri kalinlasmasi)

19 — parakeratosis — parakeratoz (Ustderi hiicrelerinin
olgunlasma ve farklilasma surecinde ortaya gikan
bozukluk)

20 — clubbing of the rete ridges — rete ¢ikintilarinin
comaklasmasi

21 — elongation of the rete ridges — rete ¢ikintilarinin
uzamasl

22 — thinning of the suprapapillary epidermis — ylksek
kabarcikli Gstderinin incelmesi

23 — spongiform pustule — sponjiyéz ¢ibani (deri
sarbonu)

24 — munro microabscess — munro mikroapsesi

25 — focal hypergranulosis — fokal hipergrantiloz

26 — disappearance of the granular layer — purizli
katmanin yok olmasi

27 — vacuolization and damage of basal layer — temel
katmanin kofullasmasi ve zedelenmesi

28 — spongiosis - sponjiyoz

29 — saw-tooth appearance of retes — retenin testere
disi gériiniminde olmasi

30 — follicular horn plug — folikiler boynuz tikaci

31 — perifollicular parakeratosis — perifoliktler
parakeratoz

32 — inflammatory mononuclear inflitrate — iltihapli
mononukleer sizmasi

33 — band-like infiltrate — bant seklinde sizma

Her iki hastaliktan 40’ar olmak tzere toplam 80 hasta
egitim ve her iki hastaliktan 30’ar olmak Uzere 60 hasta
ise test verisi olarak belirlenmistir.

Sekil 4'te goraldugu Uzere, “LSegitim” giris verisi, “t” ise
hedef veri olarak ifade edilmistir. “t” hedef verisi liken
planus hastalar igin 40 adet 0, sedef hastalari igin ise
40 adet 1 verisini icermektedir. Egitim igin yeni bir ag
olusturmak igin “New...” butonuna basilir.

Sekil 5ten de anlagilabilecegi lzere, 6grenme
algoritmasi olarak ileri beslemeli geri yayilm ag
secilmistir. Egitim fonksiyonu olarak tim fonksiyonlar
denenmis ve TRAINBFG fonksiyonu ile daha yuksek
dogruluk elde edildiginden TRAINBFG fonksiyonu
segilmistir.

Sekil 6’da olugturulan aga cift tiklanir veya “Open...”
butonuna basilirsa olusturulan “Likenplanus_Sedef” agi
aciimis olur. Sekil 7’de gorilebilecegi gibi “Train”
sekmesine tiklanir.
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"R € oy Detbusd Desiop Wi e ] S Create Network or Data E‘E|§|
ek arel Settings!pe {Belgelerim|MATLAS ™| Nebwork | Dat o
ata
vooex Name
o, o e Galunstariad r———
[-] Network Properties
R rtworts A Cup tita: n—
Input data:
Target data:
Training function: TRAINEFG
e Feara ‘Adaption lsarning Function: LEARNGDI
k Performance function: MSE ~
4 2 Murber of layers: 2
Con istor ey
o , 4 Properties for: | Layer 1
o
2 Number of neurons: |10
. ) loput Celay Shaboes ) Layer Delay States: Transfer Function; LoGsla
oL
oL
“““““ f‘ [ [ view ] [ ¢ Restore Defaults ]
o1
>
Sekil 4. MATLAB nntool ekran gorintisu Sekil 5. Olusturulan agin 6zellikleri
B Input Data Al Qutput Data: —
LSeaitim e S
[ | o
@ Target Data: 38 Ervor Data:
n
) Input Dalay States: V) Layer Dalay States:
& Import... H "¢ New... H [ open... H % Export... H 38 Delete J @D Help |[ € Close A

Sekil 6. Olusturulan Likenplanus_Sedef agi

Giris ve hedef verileri segildikten sonra “Train Network”
butonuna basilarak Sekil 8’deki egitim grafigi elde edilir.
(Egitim  parametrelerinde herhangi bir degisiklik
yapilmamistir.)

Toolbox'in “Import...” butonuna basilarak “test” verisi,
giris verisi olarak yiklenmistir. “Likenplanus_Sedef” agi
tekrar acilmis ve bu sefer “Simulate” sekmesi
tiklanmigtir.

Sekil 9'da gorildigu gibi giris olarak “test” verisi
secgilmis, c¢ikis olarak “test outputs” yazilmigtir.
“Simulate Network” butonuna basilarak test verileri
simule edilmis ve Sekil 10’da gorildigu gibi toolbox’in
¢ikig verileri kismina atilmistir.

“Test_outputs™a cift tiklanarak test giktilari Sekil 11°de
goraldagu gibi gézlenebilir.

60 adet test verisi icin agin buldugu degerler asagidaki
gibidir:

Sekil 7. Agin egitimi

[1.1883e-005 1.7854e-005 2.0365e-005 2.1544e-005
2.151e-005 1.8417e-005 1.7472e-005 3.4562e-005
1.8821e-005 4.3552e-005 1.9629e-005 1.916e-005
2.4266e-005 3.0994e-005 9.8725e-006 1.1841e-005
2.307e-005 1.8247e-005 2.8359e-005 1.498e-005
1.7603e-005 1.5568e-005 1.903e-005 1.8795e-005
1.7729e-005 1.1778e-005 2.4047e-005 1.0597e-005
2.0732e-0058438e-0061111111111111111
11111111111111]

Test icin kullanilan (60 adet) gergek veriler asagidaki
gibidir:

[00O0O00O000000000O0O0O0O0OO0O0O0O0O0O0O0O0OOOO
111111111111111111111111111111]
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Kurulan ag, sifira yakin hatayla ilk 30 hastanin liken
planus, sonraki 30 hastanin da sedef hastasi oldugunu
tahmin etmistir.
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2 [ Training with TRAINBFG

0

Petformance is 2.34254e-010, Goal is 0

Train
“alidation
Test

Performance

L L L I I L L L
o 1 2 i 4 B 7 8 El

Stop Training |

5 10
10 Epochs

Sekil 8. Yapay sinir agi egitim grafigi

v cupus rest_outguts

[ netwars.

Sekil 9. Simulasyon ekran goriintisu

} Network/ata Manager BEX
!IrluutData: Netwwn —
“r Data: test_outputs
Yalue
@ Target Data: 98 Error Data:
J fherplres Sedef [1.18833e-005 1,7354-005 2,03652-005 2, 1544e-005
£ >
’ @ ox H 3 Cancel l
S mport... | [ Ty wew. | [ Topen. J[ & eport.. | [ 3 oets |
Sekil 10. Test ¢ikiglari igin ag yonetim ekrani Sekil 11. Simiilasyon sonucu elde edilen test ¢ikiglari
4. Sonuglar Kaynaklar
Yapay sinir aglari matematiksel olarak formilasyonu AAD (2013a), http://www.aad.org/dermatology-a-to-
kurulamayan veya ¢O0zUmi mimkin  olmayan z/diseases-and-treatments/i---l/lichen-planus/
problemlerin ¢6ziminde gln gectikge artan bir ivmeyle signs-symptoms, Erisim Tarihi: 10.05.2013.
cesitli bilim dallarinda uygulanmaktadir. Ozellikle tip AAD (2013b) http://www.aad.org/skin-conditions/
alaninda teshis ve tahmine dayali calismalar gin dermatology-a-to-z/guttate-psoriasis#.
gectikce artmaktadir. Bazi tibbi teshisler doktor UbjoQiRrOMS. Erigim Tarihi: 12.10.2013.
tecribesine dayanmaktadir. Bu durumlarda doktorlara AAFP (2013) http://www.aafp.org/afp/2011/0701/

yardimci olmak ve bazi hastaliklarin
kolaylastirmak amaciyla yapay sinir agi
¢6zimler sunulmaktadir.

teshisini
ile cesitli

Bu calismada, 140 hastaya ait 33 nitelikten olusan deri
doku ornekleri yardimiyla, yapay sinir aglari kullanilarak
sedef ve liken planus deri hastaliklarinin teshisinde
yardimci olacak bir yontem gergeklestirilmigtir. Her iki
hastaliktan 40’ar olmak Uzere toplam 80 hasta egitim ve
her iki hastaliktan 30’ar olmak Uzere 60 hasta ise test
verisi olarak belirlenmigtir. Gergek verilerle elde edilen
veriler arasindaki korelasyon katsayisi (0.98) %98’dir.
YSA modelinin Uretmis oldugu sonuglarin gergege en
kuvvetli bicimde yakinsadigi gésterilmistir.
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