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ABSTRACT

Keywords: Firefly optimization Early diagnosis and prediction of psoriasis is crucial to control disease progression,
algorithm, stacked auto-encoder, alleviate symptoms and reduce the risk of complications. Diagnosis in the early stages helps
~ softmax classifier, to determine the appropriate treatment plan and improve the patient's quality of life. The

decision support system aim of this study is to enable early diagnosis of psoriasis. For this purpose, a hybrid

ar A architecture was created using a stacked auto-encoder, softmax classifier and Firefly
Kayseri University,

Faculty of Engineering, Architecture Optimization Algorithm. With the crge}ted architecture, the grchitectural parameters of the
and Design, stacked autocoder and softmax classifier hybrid structure aimed to be created for psoriasis

Dept. of Software Engineering diagnosis and all hyperparameters within the architecture were optimized. The model was

orei ;80208000:(;%‘”‘8’;_9:1' 25“5];‘31’; implemented on the "Dermatology” dataset in the UCI data warehouse. In addition, machine

¢ mail: makifbulbul@kayseri.edu.tr learlni.ng methods §uch as K-Nearest Neighbor a.lgorithm, Support Vecto_r Machine and
Decision Trees, which are frequently used in the literature, were also applied on the same

“Corresponding author: dataset. The findings obtained from the experimental studies are presented in a

makifbulbul@kayseri.edu.tr controversial manner. The findings show that the proposed hybrid architecture achieves

better results than other machine learning methods. At the same time, the model optimized
and presented with the hybrid architecture can be used as an alternative method in patient
decision support systems.

Sedef Hastaliginin Tani ve Tahmininde Yapay Zeka
Destekli Yeni Bir Yaklasim

0z

Sedef hastaliginin erken tani ve tahmini, hastaligin ilerlemesini kontrol altina almak,
semptomlar hafifletmek ve komplikasyon riskini azaltmak acisindan son derece 6nemlidir.
Erken agamalarda tani konulmasi, uygun tedavi planinin belirlenmesine ve hastanin yasam
kalitesini artirmaya yardimci olur. Bu ¢alismanin amaci, sedef hastaliginin erkenden teshis
edilebilmesini saglamaktir. Bu ama¢ dogrultusunda yigilmis oto-kodlayici, softmax
siniflanrict ve Ates Bocegi Optimizasyon Algoritmasi kullanilarak hibrit bir mimari
olusturulmustur. Olusturulan mimari ile sedef hastaligl teshisi icin olusturulmasi
hedeflenen yigilmis oto-kodlayici ve softmax simiflandirict hibrit yapisinin mimari
parametreleri ile mimari icerisinde bulunan biitiin hiperparametreler optimize edilmistir.
Model UCI veri deposunda bulunan “Dermatoloji” veri seti lizerinde uygulanmistir. Bunun
yaninda aym veri seti lizerinde literatiirde sik¢a kullanilan makine 6grenme yontemleri
olan K-En yakin komsu algoritmasi, Destek Vektor Makinasi ve Karar Agag¢lar1 metotlari da
uygulanmistir. Deneysel c¢alismalardan elde edilen bulgular tartismali bir sekilde

Anahtar Kelimeler: Ates bocegi . . s . .. i . Lo
e5 bocesl sunulmustur. Elde edilen bulgular o6nerilen hibrit mimarinin diger makine 6grenme

optimizasyon algoritmasi,

yigilmis oto-kodlayicl, softmax yontemlerine gore daha basarili sonuglar elde ettigini gdstermistir. Ayn1 zamanda hibrit
siiflandiricy, karar destek mimari ile optimize edilen ve sunulan model hasta karar destek sistemlerinde alternatif bir
sistemi yontem olarak da kullanilabilir.

To cite this article: M. A. Biilbiil, “A New Artificial Intelligence Supported Approach to Diagnosis and
Prediction of Psoriasis,” Gazi Journal of Engineering Sciences, vol.10, no.2, pp. 405-418, 2024.
1 doi:10.30855/gmbd.0705A15
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1. Glrl$ (Introduction)

Sedef hastaligl, kronik inflamatuar bir deri hastalig1 olup milyonlarca kisiyi etkilemektedir [1]. Sedef
hastalig1 kardiyometabolik hastaliklar ve depresyon gibi bir dizi eslik eden hastaliklarla da iliskilidir
[2]. Sedef hastaliginin ¢esitli komplikasyonlar yiiksektir. Ayn1 zamanda 6lim i¢in bagimsiz bir risk
faktoriinii temsil ettigi ve patolojisini karmasiklastirdig1 ortaya konulmustur [3]. Bu sebeple hastaligin
erken tani ve teshisi biiylik 6nem arz etmektedir.

Gelisen yeni nesil teknolojiler ile birlikte giin gectik¢e yayginlasan yapay zeka yontemlerinin kullanimi
tip alaninda da artmaktadir [4,5]. Literatiirde deri hastaliklariyla ilgili yapilan ¢alismalara bakildiginda
Raj ve arkadaslari [6], 2D RGB goriintiilerden sedef hastaligi alaninin ve siddetinin objektif tahmini icin
bircok geleneksel ve makine 6grenimi tabanl ¢alisma dnermislerdir. Yapilan ¢alismada yerel 6zellik
ayiklama icin hafif bir ag benimsenmis ve bu ag1 genel 6zellikleri 6grenmek icin bir vizyon
transformatori ile entegre ederek hibrit bir model olusturulmustur. 212 sedef hastasinin farklh viicut
bolgelerinden 1018 fotograf goriintiisii lizerinde yapilan deneysel ¢alismalarda basarili sonuglar elde
edilmistir.

Rashid ve arkadaslari [7], sedef hastaliginin tiplerinin otomatik tespiti ve siniflandirilmasi tizerine bir
calisma gergeklestirmistir. Gergeklestirilen ¢alismada derin sinir aglar1 kullanilmistir. Googlenet,
InceptionV3 ve VGG-19 gibi 6nceden egitilmis makine 6grenme modellerinin de kullanildig1 calismada
elde edilen bulgular 6nerilen yontem ile elde edilen bulgularla karsilastirmali bir sekilde sunulmustur.
Onerilen derin sinir ag1 ile elde edilen sonuclar calismada kullanilan diger makine 6grenme
yontemlerine gore daha basarili sonuglar ortaya koymustur.

Shrivastava ve arkadaslari [8], yapmis olduklari bir ¢calismada sedef hastaliginin siniflandirilmasinda
makine 6grenimi yontemleri kullanmislardir. Calismada 848 adet goriintiiden olusan veri seti tizerinde
saglikly, hafif, orta, siddetli ve ¢ok siddetli olmak iizere bes siddet derecesine sahip ¢ok sinifli bir
siniflandirma gercgeklestirilmistir. Destek Vektér Makineleri (DVM), Karar Agaci (KA), Temel Bilesen
Analizi ve Fisher Diskriminant Orani kullanilan ¢alismada Fisher Diskriminant Orani ve DVM ile basaril
sonuglar elde edilmistir.

Vishwakarma ve arkadaslari [9], yapmis olduklari bir calismada sedef hastaliginin tespiti i¢in evrisimli
sinir ag1 ile goriinti transformatoérii kodlayiciy: birlestirmislerdir. Calismada sunulan model igerisinde
bulunan hiperparametreler Tavsan Optimizasyon Algoritmasi ile optimize edilmistir. Onerilen model
ile sedef hastaliginin tespitinde basarili sonuclar elde edilmistir.

Dash ve arkadaslar1 [10], otomatik sedef hastalig: cilt lezyonu segmentasyonu gerceklestirmek igin
modifiye edilmis U-Net tabanl tam evrisimli ag kullanmislardir. 29 katmanlh derin tamamen evrigimli
bir agdan olusan model 1026 sedef hastasindan toplanan 5241 sedef lezyonu goriintiisii lizerinde test
edilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda yiiksek basar1 metrikleri elde edilmistir.

Juang ve Wu [11], yapmis olduklari ¢alismada sedef hastaligini tanimlamak icin k-ortalama kiimeleme
yontemi kullanmislardir. Calismada gorintiiler {izerine sirasiyla k-ortalama kiimeleme, gri seviye,
medyan filtreleme, ikili gériintiileme, sobel kenar stireci ve morfolojik rekonstriiksiyon uygulanmistir.
Elde edilen bulgular sedef hastaliginin boyutunu ve bdlgesini tam olarak ayirt etmek i¢cin sunulan
yontemin basarili sonuglar tirettigini gostermektedir.

Yapay zeka yontemlerinin yliksek basari oranlari elde etmesi, erken tani ve teshis ile hastalarin tedavi
stireclerini hizlandirmasi bu alandaki trendi oldukc¢a artirmaktadir. Erken tani ve tedavi hastaliklarin
yol agmis oldugu olumsuz etkileri azaltmada oldukga 6nemlidir. Literatiirde yapilan ¢alismalarda farkl
makine 6grenimi yontemleri kullanilmaktadir. Kullanilan yontemlerde sunulan modeller igerisinde
bircok hiperparametre bulunmaktadir. Modeller igerisindeki bu hiperparametrelerdeki degisiklik
modelin performansini dogrudan etkilemektedir [12,13]. Probleme 6zgii hiperparametre belirlemek
modelin performans agisindan biiyiik énem arz etmektedir [14].

Bu ¢alismada, sedef hastaliginin tani ve teshisi icin hibrit bir mimari 6nerilmektedir. Mimari icerisinde
y1gilmis oto-kodlayici, softmax smiflandirict ve Ates Bécegi Optimizasyon Algoritmasi kullanilmigtir.
Olusturulan hibrit mimari UCI veri deposunda halka agik bulunan “Dermatoloji” veri seti iizerinde
uygulanmistir. Calismada ayni zamanda literatiirde sik¢a kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinden
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DVM, KA ve K-en Yakin Komsu metotlar1 da ayni veri seti lizerinde ¢alistirilmistir. Yapilan deneysel
calismalar sonucu elde edilen bulgular tartismali bir sekilde sunulmustur.

2. Materyal ve Metot (Material and Method)
2.1. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

DVM, ozellikle siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan giigli bir makine 6grenimi
algoritmasidir [15]. Temel amac, veri noktalarini siniflar arasinda bir karar siniriyla ayirmaktir. DVM,
veri noktalarini ¢ok boyutlu uzayda temsil eder ve bu uzayda en uygun ayrimi yapacak hiper dizlemleri
bulur. Bu hiper diizlem, siniflar arasindaki marjinal boslugu maksimize eder, yani her iki sinifa ait veri
noktalarini en iyi sekilde ayirmaya calisir [16]. Ornek bir SVM yapisi Sekil 1'de gésterilmektedir.
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Optimum Diizlem

Sekil 1. DVM yapisl (SVM structure)
2.2. K-En yakin Komsu Algoritmasi (K-Nearest Neighbor Algorithm)

K-En Yakin Komsu (K Nearest Neighbour, KNN), basit ancak gii¢lii bir makine 6grenimi algoritmasidir
[17]. Temel prensibi, bir veri noktasini siniflandirmak veya tahmin etmek i¢in en yakin komsularinin
etiketlerini kullanmaktir. KNN, belirli bir veri noktasinin etiketini belirlemek i¢in, o noktaya en yakin
olan k komsusunun etiketlerini dikkate alir ve bu komsularin ¢ogunluguna goére karar verir [18].
Algoritma, veri noktalarinin uzaklik dl¢lisiine dayanir ve genellikle Oklid mesafesi kullanilir, ancak
farkh uzaklik dl¢iileri de tercih edilebilir. Ornek bir KNN yapisi Sekil 2’'de gosterilmektedir.

(rmemmmmesmsmessssesssssesssseses)

Sekil 2. KNN yapis1 (KNN structure)

2.3. Karar Agaclar1 (Decision trees)

KA, karmasik veri kiimelerini basit karar yapisiyla temsil eden etkili bir makine 6grenimi yontemidir
[19]. Bu yontem, veri 6zelliklerini dikkate alarak sirali kararlarla siniflandirma veya tahmin islemi
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gerceklestirir. Her bir diiglim, veri 6zelliklerine gore boliinmiis veri kiimesini temsil eder. Agac yapisi,
veri kiimesini en iyi sekilde bolerek homojen alt gruplar olusturmayi amaglar [20]. Karar agaglari, kolay
anlagilabilir bir yapiya sahiptir ve genellikle diger makine 6grenimi yontemleriyle birlestirilerek daha
karmasik modeller olusturmak icin de kullanilir. Ornek bir KA yapisi Sekil 3’de gésterilmektedir.

Yaprak

Sekil 3. KA yapisi (KA structure)
2.4. Ates Bocegi Optimizasyon Algoritmasi (Firefly Optimization Algorithm)

Ates Bocegi Algoritmas1 (ABA), ates boceklerinin iletisim ve ciftlesme davranislarindan esinlenerek
tasarlanmistir [21]. Temel prensibi, daha parlak olan béceklerin digerlerini ¢ekme egilimi
gostermesine dayanir. Algoritma, bir optimizasyon problemi i¢in ¢6ziimleri ates bocekleri olarak kabul
eder ve bu ¢oziimlerin parlaklik derecelerine gore hareket etmelerini saglar. Daha parlak ¢oziimler,
daha iyi ¢oziimler oldugu kabul edilir ve bu nedenle diger ¢oziimleri kendine dogru ¢ekerler [22]. Ates
bocegi algoritmasi, dogal paralelizm ve hizli yakinsama 6zellikleri sayesinde bir¢ok optimizasyon
problemi i¢in etkili bir ¢6zlim sunar. ABA adimlar su sekildedir:

1. Baslangi¢ Popiilasyonu Olusturma: Baslangicta rastgele bir ates bdcegi popiilasyonu
olusturulur. Her bir ates bdcegi, problemin boyutuna uygun rastgele bir konumda yer alir.

2. Aydinlatma Degerlerinin Hesaplanmasi: Her bir ates boceginin parlaklik degeri, uygunluk
fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. Bu, problem baglamina ve ¢6ziimiin kalitesine baghdir. Daha
parlak ates bocekleri, daha iyi ¢ozlimlere isaret eder.

3. Yenileme ve Hareket Etme: Her bir ates bocegi, cevresindeki diger ates boceklerini ¢ekecek
sekilde hareket eder. Bu hareket, iki faktor arasindaki ¢ekim kuvveti ve rastgele bir yon
belirlenmesiyle gerceklesir. Daha parlak olan ates bocekleri, daha az parlak olanlari kendilerine
dogru ceker.

4. Ates Bocegi Popiilasyonunun Giincellenmesi: Her bir ates bdcegi, yeni pozisyonuna gore
glincellenir. Eger yeni konum, 6nceki konumdan daha iyi bir ¢6ziim sunuyorsa, ates bécegi bu yeni
konumu kabul eder.

5. Sonlandirma Kosulunun Kontrol Edilmesi: Belirlenen sonlandirma kosullarinin saglanip
saglanmadigl kontrol edilir. Eger kosullar saglanirsa, algoritma sonlanir; aksi halde 2. Adima
doniiliir.

6. En lyi Céziimiin Bulunmasi: Algoritma sonlandiginda, en iyi ¢6ziim bulunur ve geri déndiiriiliir.

ABA ¢6ziim uzay igerisinde olusturulan rastgele ates bocekleri en parlak ates bdcegine yonelim

halindedirler. Bu parlaklik atesbdceklerinin arasindaki mesafeye gore degismektedir. Ters kare
yasasina gore hesaplanan 151k siddeti Esitlik 1’ e gore belirlenir [23].

I(r) = I/r? (1)

Esitlikte [(r) 151k siddetini, ; 151k kaynak siddetini ve r ise uzaklhig1 temsil etmektedir. Bir ortamda 151k
yayilirken emilime ugrar. Emilim katsayisi(y) hesaba katildiginda Esitlik 2 elde edilir.

I(r) = ly/e" (2)
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Burada [, degeri baslangi¢ 1sik siddetini temsil etmektedir. Bir ates boceginin cekiciligi diger
atesboceklerinin gordiigii 1si1k yogunluguyla orantilidir. Bir ates boceginin gekiciligi Esitlik 3’ de
sunuldugu gibi hesaplanmaktadir.

B(r) =By /e """ 3)

Burada B(r) ates boceginin cekiciligini temsil etmektedir. By, r = 0 degerindeki ¢ekicilik degerini
temsil etmektedir.

Ates boceklerinin arasindaki mesafe ise Esitlik 4’ de sunuldugu gibi hesaplanmaktadir.

rif:||Xi—Xj||:\/(xi_xj)z_(Yi_Yj)z (4)

Burada i ve j farkli ates boceklerini X; ve X; ates boceklerinin konumlarini 7;; ise bu konumdaki ates
boéceklerinin arasindaki mesafeyi temsil etmektedir. Burada j. ates boceginin diger ates bocegine gore
daha parlak oldugunu varsayilirsa i ates boceginin konumu Esitlik 5’de sunuldugu gibi
giincellenmektedir.

X; = X, + Boe V(X — X,) + a(rand — ) (5)
Buarada « [0 1] arasinda bir katsayiy, rand [0 1] arasinda rastgele bir degeri temsil etmektedir.

2.5. Y1g1lmis Oto-Kodlayici (Stacked Auto-Encoder)

Yi1g1lmis oto-kodlayicilar (YOK), derin 6grenme literatiirinde énemli bir yer tutan yapay sinir ag1
modellerinden biridir [24]. Bu model, genellikle girdi verisinin temsili i¢in hiyerarsik bir 6zellik
¢ikarimi saglamak amaciyla kullanilir. Her biri ayr1 ayri egitilen ve ardindan birlestirilen bir dizi oto-
kodlayicidan olusur. Oto-kodlayicilar, veriyi daha diisiik boyutlu bir uzayda temsil etmek icin 6grenilen
bir kodlama islemi gergeklestirir ve ardindan bu temsilin orijinal veriyi yeniden olusturmasini hedefler
[25]. Basit bir oto-kodlayici mimarisi Sekil 4’de gosterilmektedir.

Giris veri Cikis

Sekil 4. Oto-kodlayici yapisi (Auto-Encoder structure)

Oto-kodlayici sinir ag1, temelde iki b6liimden olusur: Bir kodlayici ve bir kod ¢6ziicii. Giris verilerini
kodlayic1 kullanarak o6zelliklere donitistiiriir, ardindan bu 6zellikleri kod ¢6ziicii aracilifiyla baslangig
verilerine geri dontstiirerek giris verilerini yeniden olusturur [26].
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Birden fazla oto-kodlayicisinin birbirlerine baglanmasi1 ile yigilmis oto-kodlayici mimarisi
olusmaktadir. Basit bir y181lmis oto kodlayici mimarisi Sekil 5’de gosterilmektedir.

Oto Kodlayia 1 Oto Kodlayic1 2 Oto Kodlayici n

| |
| |

i |
\ j

Yigiimis Oto Kodlayic

Sekil 5. Yig1lmis oto-kodlayici yapisi (Stacked auto-encoder structure)

YOK, her biri bir dncekinden tiiretilmis daha yiiksek seviye 6zelliklerin 6grenilmesini saglar. Bu model,
genellikle biiylik boyutlu ve karmasik veri kiimeleri tizerinde etkili sonuglar verirken, 6zellik ¢ikarimi,
boyut azaltma ve siniflandirma islemlerinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [27,28].

Bir y1g1lmis oto-kodlayici yapisinda bir¢ok hiperparametre barindirmaktadir. Bu hiperparametreler
kurulan agin performansini dogrudan etkilemektedir. Olusturulan bir mimaride yiiksek basari bu
parametrelerin probleme 6zgii optimize edilmesi ile elde edilebilir.

2.6. Veri seti (Dataset)

Sedef hastaliginin tani ve teshisi icin ilk olarak Ubeyli ve Giiler tarafindan kullanilan ve UCI’ de halka
acik bir sekilde bulunan “Dermatoloji” veri seti kullanilmistir [29]. Kullanilan bu veri seti icerisinde 33
adet 6znitelik bulunmaktadir. Bu 6zniteliklerden 12 tanesi klinik 6znitelik igerirken 21 adet 6znitelik
ise histopatolojik 6zelliklerdir. Veri setinde bulunan 6znitelikler Tablo 1’de gdsterilmektedir.

Tablo 2. Dermatoloji veri setinde bulunan 6znitelikler (Attributes found in the dermatology dataset)

Oznitelik Tiirii Oznitelik Oznitelik Oznitelik
Tiirii

Klinik Eritem Histopatolojik Akantoz

Klinik Pullanma Histopatolojik Hiperkeratoz

Klinik Kesin Smirlar Histopatolojik Parakeratoz

Klinik Kasinti Histopatolojik Rete Sirtlarinin Comaklagmasi

Klinik Koebner Fenomeni Histopatolojik Rete Sirtlarinin Uzamasi

Klinik Poligonal Papiiller Histopatolojik Suprapapiller Epidermisin Incelmesi

Klinik Folikiiler Papiiller Histopatolojik Spongiform Pistiil

Klinik Oral Mukozal Tutulum Histopatolojik Munro Mikroabse

Klinik Diz Ve Dirsek Tutulumu Histopatolojik Fokal Hipergraniiloz

Klinik Kafa Derisi Tutulumu Histopatolojik Graniiler Tabakanin Kaybolmasi

Klinik Aile Oykiisii Histopatolojik ~ Vakuolizasyon Ve Bazal Tabakanin Hasar1

Klinik Yas Histopatolojik Spongioz, Retelerin Testere Disi

Gorinimi

Histopatolojik Melanin inkontinansi Histopatolojik Folikiiler Boynuz Tikaci
Histopatolojik infiltratta Eozinofiller Histopatolojik Perifolikiiler Parakeratoz
Histopatolojik Pnl Infiltrati Histopatolojik Inflamatuar Monoliikleer inflitrat
Histopatolojik Papiller Dermiste Fibrozis Histopatolojik Bant Benzeri infiltrat
Histopatolojik Ekzositoz

Veri seti icerisinde Tablo 1’ de sunulan 6zniteliklere sahip 366 adet veri bulunmaktadir. Veri seti
icerisinde farkli dermatolojik hastaliklara ait siniflandirmalar yapilmistir. Bu ¢alismada sadece sedef
hastaligina sahip olan kisi sayis1 111’dir. Veri seti %70 egitim ve %30 test olmak lizere 2 béliime
ayrilmistir. Calismada kullanilan farkli makine 6grenme yontemleri egitim veri seti ile egitilecek
sonrasinda basarilari test veri seti ile degerlendirilecektir.

2.7. Degerlendirme Kkriterleri (Evaluation criteria)

Sedef hastalig1 tan1 ve teshisinde kullanilan makine 6grenme yontemlerinin basarilarini 6l¢gmek igin
literatiirde sik¢a kullanilan dogruluk, duyarhlik ve kesinlik odlgtitleri kullanilacaktir [30, 31]. Bu
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degerlendirme olgitlerinin hesaplanabilmesi i¢in o6ncelikle tahmin modelinin karisiklik matrisi
olusturulmalidir. iki sinifa ait bir karisiklik matrisi Sekil 6’de gosterilmektedir.

Tahmin

Gergek

Sekil 6. Karigiklik matrisi (Confusion matrix)

Sekil 6’ de DN gercek negatifi, YN yanlis negatifi, YP yanlis pozitifi ve DP dogru pozitifi temsil
etmektedir. Sekil 6’ de sunulan karisiklik matrisi ile dogruluk, duyarlilik ve kesinlik 6l¢iitleri Esitlik 6-
8’ de sunuldugu gibi hesaplanmaktadir [32].

. _ DN+DP

Dogruluk = DN+DP+YN+YP (6)
DP

Duyarlilik = FYSeTY (7)

Kesinlik = —2£ (8)
DP+YP

3. Onerilen Yontem (proposed Model)

Calismanin bu boliimiinde, sedef hastaliginin dogru bir sekilde tani ve teshisinin belirlenebilmesi icin
y1gilmis oto-kodlayici, softmax siniflandirici ve Ates Bocegi Algoritmasi ile optimizasyon temelli bir
derin 6grenme ag1 olusturulmustur. Olusturulan yapinin akis diyagrami Sekil 7’ de gosterilmektedir.

Sekil 7. Onerilen model diyagrami (Proposed model diagram)
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Sekil 7°de sunulan mimari kodlama kolaylig1 ve ¢ok boyutlu problemlerin ¢6ziimiinde sunmus oldugu
avantajlardan dolay1 MATLAB platformunda gerceklestirilmistir [12]. Mimaride oncelikle biitiin
hiperparametreleri optimize edecek olan Ates Bocegi Algoritmasi’ nin baslangi¢ parametreleri
belirlenmistir. Bu parametreler deneysel calismalar sonucu elde edilmis olup Tablo 2’de
gosterilmektedir.

Tablo 2. ABA parametreleri ve degerleri (ABA parameters and values)

Parametreler Degerleri
Popiilsyon sayisi 40

B, 1

14 1

a 0,2
Yineleme sayis1 500

Sekil 7’de sunuldugu tizere ilk adim olarak bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulacaktir. Popiilasyondaki
her bir atesbocegi kendi icerisinde birbirlerinde farkli oto-kodlayici+softmax ya da yigilmis oto-
kodlayici+softmax yapisi olusturmaktadir. Her bir atesbdcegi konumu olusturulan yapilardaki
hiperparametreleri biinyesinde barindirmaktadir. Bu hiperparametreler Tablo 3’de gosterilmektedir.

Tablo 3. Hibrit mimaride bulunan hiperparametreler (Hyperparameters in hybrid architecture)

Hiperparametreler Temsili
Kodlayici ve ¢oziicii sayisi AEnDeSa
Kodlayici ve ¢oziicti boliimlerinde bulunan katman sayilari AGKS
Kodlayici katmanlarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonu EAF
(oziicii katmanlarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonu DAF
Asir1 sigmay1 6nlemek ve modellerin genelleme yetenegini gelistirmek icin kullanilan Agirhik Diizenleme WRK
Katsayisi

Geri yayilima yardimci olan ve seyrelmede kullanilan seyreklik orani katsayisi SRK
Geri yayilima yardimci olan ve seyrelmede kullanilan Seyreklik Diizenleme Katsayisi SPK
Oto-kodlayici veya y181lmis oto-kodlayicida bulunan Lscaledata degerleri LD

Sekil 7°de sunuldugu gibi olusturulan ates bocekleri ¢oziim uzayi igerisine rastgele dagitilmaktadir. Her

bir ates bocegi olusturulurken Tablo 3’de verilen AEnDeSa degeri Esitlik 9’de sunulan sinirlama

fonksiyonuna gore rastgele belirlenmektedir.
1, x<1

A{EnDeSa;(x) = {x, 1<x<4 } (9)
4,x>4

Burada A;EnDeSa;(x), i. ates boceginin j. yinelemedeki AEnDeSa degerini temsil etmektedir.
Her bir ates bocegi icin AGKS degeri Esitlik 10’ de sunulan siirlama fonksiyonun goére rastgele

belirlenmektedir.
10, x<10

A;GKS;(x) = {x, 10=x<100 } (10)
100,x>100

Burada A;GKS;(x), i. ates boceginin j. yinelemedeki AGKS degerini temsil etmektedir.

Her bir ates bocegi icin EAF degeri Esitlik 11’ de sunulan sinirlama fonksiyonuna gore rastgele

belirlenmektedir.
1, x<1

AEAF;(x) = {x, 15xs2} (11)
2,X>2

Burada A;EAF(x), i. atesboceginin j. yinelemedeki EAF degerini temsil etmektedir. Rastgele olarak
belirlenen A;EAF;(x) degerine karsilik gelen aktivasyon fonksiyonlar1 Tablo 4’ de gosterilmektedir.
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Tablo 4. EAF degerlerine karsilik gelen aktivasyon fonksiyonlari (Activation functions corresponding to EAF values)
EAF Degerleri Aktivasyon

Fonksiyonu
1 logsig
2 satlin

Her bir ates bocegi icin DAF degeri Esitlik 12’de sunulan smirlama fonksiyonuna gore rastgele

belirlenmektedir.
1, x<1

A;DAF;(x) = {x, 1<x<3 } (12)
3,x>3

Burada A;DAF;(x), i. ateshbdceginin j. yinelemedeki ADAF degerini temsil etmektedir. Rastgele olarak
belirlenen A;DAF;(x) degerine karsilik gelen aktivasyon fonksiyonlari Tablo 5’ de gosterilmektedir.

Tablo 5: ADAF degerlerine karsilik gelen aktivasyon fonksiyonlari (Activation functions corresponding to ADAF values)

DeAf Aktivasyon Fonksiyonu
Degerleri
1 logsig
2 satlin
3 purelin

Her bir atesbocegi icin WRK degeri Esitlik 13’ de sunulan sinirlama fonksiyonuna gore rastgele
belirlenmektedir.

0,001, x<0,001
} (13)

AjWRK (x) = {X, 0,001 <x<0,01
0,01,x>3

Burada AjWRK (x), i. atesbceginin j. yinelemedeki WRK degerini temsil etmektedir.

Her bir atesbocegi icin SRK degeri Esitlik 14’ de sunulan sinirlama fonksiyonuna gore rastgele
belirlenmektedir.

1, x<1
AiSRK(x) = {X, l1<x< 5} (14)
5,x>5

Burada A;SRK{(x), i. atesbdceginin j. yinelemedeki SRK degerini temsil etmektedir.
Her bir atesbocegi icin SPK degeri Esitlik 15’ de sunulan sinirlama fonksiyonuna gore rastgele

belirlenmektedir.
0, x<0

A;SPK;(x) = {x, Osxsl} (15)
1,x>1

Burada A;SPK ;(x), i. atesbdceginin j. yinelemedeki SPK degerini temsil etmektedir.
Her bir atesbdcegi icin LD degeri Esitlik 16’ de sunulan sinirlama fonksiyonuna goére rastgele
belirlenmektedir.

1, x<1
ALD;(x) = ix, 15x52} (16)

2,x>2

Burada A;LD;(x), i. atesbdceginin j. yinelemedeki LD degerini temsil etmektedir. Belirlenen LD degerine
karsilik gelen deger Tablo 6’ de gosterilmektedir.
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Tablo 6. LD degerinin mimarideki karsilig1 (The equivalent of LD value in architecture)

LD Degerleri Degeri
1 True
2 False

Rastgele olusturulan poptilasyonun ardindan bir sonraki adimda her bir ates boceginin yaymis oldugu
15181n parlakligl hesaplanmaktadir. Her bir ates boceginin yaymis oldugu 15181n parlaklig Esitlik 17’ de
sunulan formiil ile belirlenmektedir.

f(Ai j)=A(Dogru1uk, Kesinlik, Duyarlilik ) (17)
Formiilde f(A,- j), i. ates boceginin j. yinelemedeki parlaklik miktarini temsil etmektedir.

Bir sonraki adimda Esitlik 17 ile belirlenen en parlak isiga sahip ola ates bocegine yonelim Esitlik 5’ de
sunuldugu gibi belirlenerek ates boceklerinin konumlar: giincellenmektedir.

Tablo 2’de sunulan yineleme sayisi kadar tekrarlanan hibrit mimaride en parlak is1ga sahip atesbocegi
Esitlik 17°de sunulan formiil ile belirlenmis ve biinyesinde bulunan parametreler Tablo 7’de
gosterilmektedir.

Tablo 7: En parlak isik yayan atesb6cegi parametreleri (arameters of the brightest light-emitting firefly)

Parametreler Degerleri
AEnDeSa 1
AGKS 64
EAF 2 (satlin)
DAF 2 (satlin)
WRK 0,006
SRK 4,2770
SPK 0.03
LD 1 (true)

Tablo 7’de sunulan hiperparametrelere sahip en parlak isik yayan ates bocegi parametreleri ile kurulan
oto-kodlayici ve softmax siniflandirici ile elde edilen hibrit mimari Sekil 8'de gosterilmektedir.

Encoder Softmax Layer

Sekil 8. Elde edilen mimari yapisi (The resulting architectural structure)

3. Deneysel Sonug:lar ve Tartlsma (Experimental Results and Discussion)

Sedef hastaliginin tani ve teshisinde kullanilan hibrit mimari ile birlikte literatiirde siniflandirma
problemlerinde siklikla kullanilan KA, KNN ve DVM yéntemleri de gahsmada kullanilmigtir. Ogrenme
veri seti lizerinde calistirilan modellerin test veri seti lizerindeki tahminleri ile olusturulan karisiklik
matrisleri Sekil 9'da gosterilmektedir.
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Sekil 9. Calismada kullanilan modellerin karisiklik matrisleri (Confusion matrices of the models used in the study)
Sekil 9’da sunulan karisiklik matrislerine gére sunulan hibrit mimari ile elde edilen modelin tahmin
dogrulugu diger makine 6grenme yontemlerine gore daha yiiksektir. Calismada kullanilan makine
6grenimi yontemlerinin ROC egrileri Sekil 10’da gosterilmektedir.

True Postive Rale.

True Fostive Rle.

\;

o o1 02 03 o4 06
Faise Positive Rate

¢) DVM

o7 08 03 1

True Postive Rale

01 02 03 o4 06 o1 08 08 1
Fakse Positive Rato

b) KA

ROC

True Postive Rale.

01 02 03 o4 06 o1 08 08 1
Faise Positive Rato

d) Onerilen model

Sekil 10. Makine 6grenme yontemleri ROC egrileri (Machine learning methods ROC curves)

ROC egrisi makine 6grenme yontemlerinin basarilarinin él¢glimiinde siklikla kullanilmaktadir [33]. ROC
egrisi altinda kalan alana AUC denilmektedir. Bir ROC egrisinde AUC alani ne kadar biiyiikse modelin
performansi da o kadar yiiksektir [4]. Sekil 10’da verilen ROC egrilerine bakildiginda 6nerilen modelin
performansi diger makine 6grenme yontemlerine gore daha basarilidir.
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Calismada sedef hastaliginin tani ve teshisinde kullanilan makine 6grenme yontemlerinin Esitlik 6-8’de
verilen degerlendirme 6lgtitlerine gore basarilar1 hesaplanmis ve bu sonuclar Tablo 8’de sunulmustur.

Tablo 8. Calismada kullanilan makine 6grenme yontemlerinin performanslari (The performance of the machine learning methods used

in the study)
Modeller Kesinlik Duyarliik  Dogruluk(%)
KNN 0,96 0,88 0,95
KA 0,91 0,94 0,95
DVM 0,96 0,88 0,95
Onerilen Model 1 0,97 0,99

Tablo 8’de sunulan degerlendirme o6lgiitlerine goére sunulan hibrit modelin diger makine 6grenme
yontemlerine gore daha basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir.

3. SOIIU(; (Conclusion)

Sedef hastaliginin erken tani ve teghisi, hastaligin etkilerini hafifletmek ve yasam kalitesini artirmak
icin kritik bir dneme sahiptir. Sedef, kronik bir inflamatuar cilt hastalifidir ve erken teghis
edilmediginde, semptomlar zamanla kdtiilesebilir ve ciddi komplikasyonlara yol agabilir. Erken tani,
uygun tedaviye baslama ve hastaligin ilerlemesini kontrol altina alma sansini artirir. Ayrica, sedef
hastaliginin erken taninmasi, hastaligin diger sistemik saglik sorunlariyla iliskilendirilen risklerini
azaltabilir. Bu ¢alismada sedef hastaliginin tani ve teshisi i¢in hibrit bir mimari ile elde edilen bir model
onerilmistir. Olusturulan mimaride yigilmis oto-kodlayici, softmax siniflandirici ve Ates Bocegi
Algoritmas1 kullamilmistir.  Yigilmis oto-kodlayici ve softmax siniflandirict ile hibritlestirilmis
mimarinin model ve hiperparametre optimizasyonu Ates Bocegi Algoritmasi ile saglanmistir. Model
UCI veri deposunda bulunan “Dermatoloji” veri seti iizerinde uygulanmistir. Calismada ayni veri seti
lizerinde farkli makine 6grenme yontemleri de c¢alistirilmistir. Deneysel ¢alismalardan elde edilen
bulgular onerilen yontemin diger makine 6grenme yontemlerine gére daha basarili sonuglar elde
ettigini gostermistir.

Sunulan model mimari yapida kullanilan ve mimari i¢erisindeki hiperparametreleri optimize ederken
aynm1 zamanda bunlara ulasim imkani da saglamaktadir. Sunulan yontem hasta karar destek
sistemlerinde alternatif bir yontem olarak kullanilabilir.

fleriki calismalarda sunulan mimari ve bu mimariye ait parametreler ile mobil uygulamalar
gelistirilebilir.
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