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Yapay Sinir Aglari ile
Ag1z Kokusundan Diyabet Tanisi

Diagnosing Diabetes from
Breath Odor Using Artificial Neural Networks

OZET Amag: Bu calisma, tibbi tanilamay desteklemek amaciyla elektronik burun cihazi ve yapay sinir
aglar1 (YSA) yontemi kullanilarak agiz kokusundan diyabet tanis1 koymay1 hedeflemektedir. Gereg ve
Yéntemler: insan viicudunun irettigi kan, idrar, ter ve nefes kokular1 gibi parametreler, tipta hastalik
tanist i¢in sikga kullanilmaktadir. Son zamanlarda, kan ve idrar tahlillerine ait parametrelerin hastalik
tanisina 1g1k tutmasinin yani sira, kokudan bazi hastaliklarin tanisi da, bilim adamlarinin dikkatini ¢ek-
mis ve koku ile ilgili pek cok arasgtirma yapilmaya baglanmustir. Insan nefesinde en ¢ok gériilen 200 ila
400 arasinda farkh tipte gaz bulunmaktadir. Ayrica nefeste algilanmis ve tanimlanmis gaz sayis1 3000’1
gecmektedir. Elektronik Burun teknolojisinden yararlanilarak bu gazlar algilanabilmektedir. Bu ¢alis-
mada, koku tanimak i¢in FIS firmasina ait SB-41 kodlu bir elektronik burun kullanilmistir. Bu sensér
dizisi yardimi ile insan nefesindeki degerler 6l¢iilmiis ve bunlar sayisal verilere doniistiiriilmistiir. On
saniyelik araliklarla 6l¢timler yapilmig ve hasta bagina 60 adet giris verisi toplanmigstir. Sayisal deger-
lere déniistiiriilen bu veriler MatLab ortaminda olusturulan iki farkli Yapay Sinir Ag1 yéntemi kulla-
nilarak derlenmistir. Bulgular: Bu ¢alismada agiz kokusundan diyabet tamisinda kullanilan simiflandirict
yontemleri; Cok Katmanl Idrak (CKI), Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF) ve Vektor Nicelemeli Og-
renme (VNO) algoritmalaridir. Ayni koku verileri kullanilarak bu her ii¢ algoritmanin performanslari
karsgilagtirildi. Sonug: Deneysel sonuglara gére, CKI, RTF ve VNO nicelemeli §grenme algoritmalarinin
hepsi gesitli kokular: siniflandirmada yiiksek tanima olasilig1 sagladig: bilinmektedir. Ancak, RTF yon-
temi, diger yontemlerden daha iyi tanima 6zelligine sahip oldugunu gosterdi.

Anahtar Kelimeler: Gliburid; sinir aglar: (bilgisayar); yap: tanima, fizyolojik

ABSTRACT Objective: his study aims to diagnose diabetes from breath odor using electronic nose de-
vice and artificial neural networks (ANN) method in order to support medical diagnosis. Material and
Methods: Parameters like blood, urine, sweat and breath odors produced by human body are fre-
quently used for diagnosis of diseases in medicine. Recently, besides lightening the disease diagnosis
by parameters of blood and urine analysis, diagnosing some diseases using odors called scientists’ at-
tention and many investigations have been conducted about odor. There are about 200-400 different
types of common odors in human breath. Additionally, the number of gases sensed and described in
breath exceeds 3000. These gases may be recognized utilizing electronic nose technology. In this study,
an electronic nose with a code of 41 produced by FIS company was used for odor recognition. Values
in human breath were measured utilizing this sensor sequence and they were converted to numeri-
cal data. Measurements were done with 10 second intervals and 60 input data were collected for each
patient. The data converted to numerical values were collected using two different Artificial Neural
Network methods formed in MatLab context. Results: In this study, the methods used for the diagnosis
of diabetes from bad breath are Multi Layer Perceptron (MLP), Radial Based Functions (RBF) and
Learning Vector Quantization (LVQ) algorithms. Afterwards, performances of all these three algo-
rithms were compared using similar odor data. Conclusion: According to experimental results, all of
MLP, RBF and LVQ algorithms are known to provide high recognition probability for classification
of various odors. However RBF method was shown to have a better recognition capacity compared to
the others.

Key Words: Glyburide; neural networks (computer); pattern recognition, physiological
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- nsan viicudunun iirettigi ter, kan, idrar ve gaita
I gibi parametreler, hastaliklarin tanisi igin kul-
lanilabilmektedir. Insan nefesinin de viicudun
irettigi diger parametreler gibi viicut saglig1 hak-
kinda 6nemli bilgiler tagidig1 bilinmektedir. Bu
kapsamda insan nefesinden ¢ikan gazlarin incelen-
mesiyle bazi hastaliklarin tanisi konulabilmekte-

dir.1#

Akcigerlerde kanin temizlenmesi esnasinda
kandaki gazlar alveoller vasitasiyla nefese gegmek-
tedir. Dolayisiyla nefeste viicutla ilgili pek ¢ok pa-
rametre mevcuttur. Nefes yoluyla disar1 verilen
gazlar cesitli alkalik ve aromatik bilesenlerden
olugmaktadir. Bu bilesenlerin her biri hastalik bil-
gisini de ifade edebilmektedir. Saglikli bir insan
nefesinde bulunan gazlar ve bunlarin oranlar: be-
lirlenmistir. Sayet insan hastalanirsa, hastalanma
sebebi ile ilgili olarak nefeste bulunan gazlarin
oranlar degismektedir. Bu da viicutta olusan bir
hastaligin belirtisidir ve nefesten bu gazlarin oran-
larinin degisimi tanimlanabilirse hastaligin tanisi
konulabilir.>”

Insan nefesinde en gok goriilen gazlarin sayis
200 ile 400 arasinda degismektedir. Ayrica nefeste
algilanmis ve tanimlanmis gaz sayist 3000’1 geg-
mektedir. Elektronik Burun teknolojisinden yarar-
lanilarak bu gazlar algilanabilmektedir. Son yillarda
elektronik burun kullanilarak kokudan hastalik ta-

nis1 ¢aligmalar1 olmugtur.10

I GEREG VE YONTEMLER

Bu ¢alismada, FIS firmasinin SB-41 kodlu sensor di-
zisi ve diyabet hastalarindan alinan koku verisi
(aseton kokusu) kullanilarak degisik yapay sinir ag-
lar ile siniflandirma sonucu tip 1 ve tip 2 seker has-
talig: tanisi konulmustur. SB-41 Sensor yardimi ile
insan nefesindeki koku buhar1 molokiillerine ait
6lciilen fiziksel degerler sayisal verilere doniistii-
rillmistir. On saniyelik periyotlarla 6l¢iimler ya-
pilmig ve hasta bagina 60 adet veri toplanmistur.
“Yirmisi hastalikli, 10’u saglikl: toplam 30 kisiye ait
verinin yarisi egitme diger yarisi da test i¢in kul-
lanilmigtir. Sayisal degerlere doniistiiriilen bu ve-
riler derlenip MatLab ortaminda olusturulan iig
degisik Yapay Sinir Aginda (MLP, LVQ_ ve RBF)
egitilmistir.
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Diabetes mellitus (Diabetes: Yunanca: idrara
gecen, Latince mellis= tath ya da bal), siklikla yal-
nizca diyabet olarak adlandirilan, genellikle kali-
timsal ve cevresel etkenlerin birlegimi ile olusan ve
kan glukoz seviyesinin agir1 derecede yiikselme-
siyle sonuglanan metabolik bir bozukluktur. Vii-
cutta kan sekerinin diizenlenmesi pek ¢ok sayida
kimyasal madde ve hormonun karmagik etkilesimi
sonucunda saglanir. Seker metabolizmasinin di-
zenlenmesinde rol oynayan hormonlardan en
6nemlisi pankreasin beta hiicrelerinden salgilanan
insiilin hormonudur. Diabetes mellitus ya insiilin
salgilanmasindaki yetersizlik ya da insiilinin etki-
sindeki bir bozukluk sonucunda ortaya ¢ikan yiik-
sek kan sekerinin yol a¢tig1 birka¢ grup hastaligi
tanimlamak i¢in kullanilan ortak bir terimdir. Di-
yabet ya insiilin tiretiminin azalmas: yiizinden
(Tip 1 diyabette) ya da insiilinin etkisine kars: di-
reng gelismesiyle (Tip 2 diyabette ve gestasyonel
diyabette) olusur. Her iki durum da sonugta kan ge-
kerinin yiikselmesine (hiperglisemi) neden olur.!'?
Aseton normalde viicutta ¢ok az miktarda bulunur
ve karaciger tarafindan temizlenir, fazlasi viicut
i¢in zararhdir, saglikli insanlarda uzun stiren aglik
donemleri disinda idrarda aseton goriilmez, iyi
tedavi olan seker hastasinda da idrarda aseton
yoktur. Aseton bir ketondur. Kan sekeri, normal
olmasina ve idrarda seker olmamasina ragmen ase-
ton goriilebilir. Ozellikle sabahlari ag iken bu du-
rumla kargilagilabilir, buna aglik asetonu denir.
Yemekten sonra ise aseton kaybolur. Viicutta ase-
ton birikmesinin adina ketoasidoz denir. Viicutta
aseton kokusu su durumlarda gozlenir:

= Kan sekeri fazla yiikseldigi zaman,
= Eger kullanilan insiilin yeterli gelmiyorsa,

= Diyabet yeterince etkili olarak tedavi edile-
miyorsa,

= Sekeri yiikselten bir sebep varsa (atesli has-
taliklar 6rnegin atesli tist solunum yolu iltihabi,
bronsit, dis ¢iiriigii iltihabi, ayak yarasi gibi) kan se-
keri ¢ok yiikselebilir, idrarda seker ve bunun ya-
ninda aseton ¢ikmaya baslar.

Akcigerlerde kanin temizlenmesi esnasinda
kandaki gazlar alveolar vasitasiyla nefese ge¢gmek-
tedir. Dolayisiyla viicutla ilgili pek ¢ok parametre
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nefeste mevcuttur. Nefes yoluyla disar1 verilen gaz-
lar cesitli alkalik ve hog kokulu bilesenlerden olus-
maktadir. Bu bilesenlerin her biri hastalik bilgisini
de ifade edebilmektedir. Saglikli bir insan nefesinde
bulunan gazlar ve oranlar1 belirlenmistir. Sayet
insan hastalanirsa, hastalanma sebebi ile ilgili ola-
rak nefeste bulunan gazlarin oranlar1 degismekte-
dir. Bu da olusan hastaligin belirtisidir ve nefesten
bu gazlarin oranlarinin degisimi tanimlanabilirse
hastaligin tanis1 konulabilir.

Insan nefesinde en ¢ok goriilen 200 ila 400 ara-
sinda farkli gaz bulunmaktadir. Ayrica nefeste al-
gilanmig ve tanimlanmis gaz sayis1 3000’1 gegmek-
tedir. Elektronik Burun teknolojisinden yararlani-
larak bu gazlar algilanabilmektedir. Ancak nefes-
teki bu gazlarin algilanmasina engel olan en 6nemli
problemlerden biri nefesteki nemdir. Elektronik
Burunda kullanilan sensorlerin gesitliligine gore;
frekans, direng, 1s1 ve kiitle degisimi seklinde veri
sinyalleri tiretilmekte ve her sensoérde bu tepkiler
farkl: olmaktadir. Bu sensor tepkileri; sensor dizi-
sine, gaz akis1 hizina, kokunun kimyasal 6zelligine,
aktif sensor kaplama malzemeleriyle kokunun re-
aksiyonuna, basing, 1s1, nem gibi bir¢ok fiziksel pa-
rametreye bagli olmaktadir. Elektronik Burunda
bulunan kimyasal sensor dizisi, n tane sensérden
olusmus bir gruptur. Bir sensor dizisi farkl algilama
ozelliklerine sahip sensorlerden olugmaktadir. Bu
sensorler farkh bir¢ok kimyasal bilesenleri ve ko-
kuyu elektriksel niceliklere doniistiirerek tanimla-
yabilmektedir.!'® Koku duyusu ile ilgili sistem,
gelen kokularin 6riintii siniflandirmasi ve tanin-
mast iglemlerini yuriitiir. Elektronik/Yapay burun
otomatik algilama ve gazlarin ve kokularin simif-
landirilmas: i¢in gelistirilmistir. Elektronik buru-
nun iki 6nemli bileseni duyarhilik sistemi ve oriintii
tanima sistemidir. Duyarhlik sistemi koku kiimesi
seklinde birtakim duyarh elemanlar olabilecegi gibi
koku kiimesi iireten tek bir aygit (spektrometre) da
olabilmektedir. Her bir kokunun kendine has 6zel-
likleri vardir. Bir¢ok kokuyu kiime seklinde ifade
etmekle kendine has 6zellikleri olan kokularin veri
tabanini olusturabilir. Bu veritabani ile 6riintii ta-
nima sisteminin egitilmesi i¢in veriler olusturul-
mus olur. Bu egitme isleminin amaci koku tanima
islemi sirasinda cesitli kokularin sistem tarafindan
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otomatik algilanabilmesi i¢in sisteme 6gretilmesi-
dir.*

Bu caligsmada, Japon sensdr iiretici bir firma
olan FIS firmasinin SB-41 kodlu tiriinii kullanilmis-
tir. SB-41 bir kalay dioksit yari iletken olup yiiksek
seviyeli hassasiyeti vardir. Bu model, sogutucu gaz-
larin teshisinde iyi sonu¢ vermektedir. Bagka bir
ozelligi de az giicle caligmasidir (120 mW). Gaz: his-
seden yari iletken yari iletken madde kii¢iik bir
bilye gibi ve elektrot elementi gomili haldedir.
Sekil 1’de element algilayicilar gosterilmistir.

Sekil 2°de standart islem dongiisii gosterilmis-
tir. Bu, sensor direncini degistirmek Rs ¢ikis volta-
jini ayarlamaya yarar.

Sekil 3, SB-41’in hassasiyetini gostermektedir.
FIS gaz sensérunun hassasiyeti sensor dayaniklilig
ve gaz yogunlugunun aralarindaki iligkiyle ifade
edilir. Sensor dayaniklilig: gaz yogunlugunun art-
masiyla logaritmik olarak azalir.

Isitici bobin — _
. t
Gaza duyarli 0.5 mm
yani iletken |
Kursun tel

0.3 mm

$EKiL 1: Tanecikleri algilama.

SEKIL 2: Standart islem dongiist.
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I BULGULAR

Yapay sinir aginin, tipta bircok uygulamalar: ol-
mugtur.'3!* Uygulamalarda en ¢ok kullanilan YSA
mimarisi, ¢cok katman iceren bir mimaridir. Bu ag-
larin dinamigi matematiksel olarak hesaplanabil-
melidir. Genel bir ag mimarisi ti¢ katmandan
olusur. Bu ¢aligmada, 60 girisli, ti¢ ¢ikish, tek gizli
katmanda 30 yapay sinir hiicresinin kullanildig bir
ag yapist tercih edilmistir. Simiflandirict yazilimi
olarak MatLab kullanilmistir. i1k katmanlarda kul-
lanilan transfer fonksiyonu tanjant sigmoid, ¢ikis
katmaninda ise lineer’dir. Ogrenme algoritmasi,
gradyent azaltim algoritmasi olan genellestirilmis
delta kurali (generalized delta rule learning) algo-
ritmasidir. Kullanilan ¢ok katmanh idrak (Multi
Layered Perceptron-MLP) yapist Sekil 4’te veril-
mistir.

Burada; YSA girisi, X= Elektronik burun sen-
sorlerinden alinan verileri, Y;: Saghkl, Y,: Tip 1
Diyabet hastasi, Y3 ise Tip 2 Diyabet hastasini gos-
termektedir. Sekil 5’te goriildiigii gibi, agin iteras-
yon sayisl artikca hata orani azalmaktadir. Sekilden
de goriildiigi gibi hedefe 526 iterasyon sayisinda
ulasilmis ve test degerlerinde %94,2 dogru tanima
gerceklenmistir.

Back-Propagation (BP) algoritmasinin ara kat-
man sayist daha fazla girildiginde, 6rnegin 60 adet,
daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir fakat projede

hh%_
ﬁ Q:‘:";-.,é xr\\
zl 1 Y’
‘s = i
-
g %‘h T l
g
£ —— air level
€011 5 methane
‘é | —« iso-butane
H| —o— ethanol — —
| —— R-22
—7— R-12
Tl —— R-134a
o LT 11T
' 10 100 1000
Gas concentration (ppm)

SEKIL 3: Hassasiyet karakteristik grafigi.
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Girty Katmani Ara Katman Cikig Katmani
(60 girig) (30 dogam) (3 gikg)

SEKIL 4: Kullanilan MLP (Multi Layered Perceptron) mimarisi.

$EKiL 5: iterasyona bagli hata oranlan grafigi.

algoritmalar arasinda karsilastirma yapilacagindan,
parametrelerin birbirlerine sadik kalmalarina 6zen
gosterilmistir. Ayni veriler benzer YSA mimarisi
kullanilarak Vektor nicelemeli 6grenme (Learning
Vector Quantization-LVQ) ve Radyal Tabanlh
Fonksiyon (Radial Basis Function-RBF) algoritma-
lar ile de egitilmistir. Sekil 6 ve Sekil 7°de sirasiyla
LVQ ve RBF algoritmalarinin performanslari go-
rilmektedir.

LVQ algoritmast, bilgi nicelemede kullanilan
baglica yontemlerden biridir. Bu algoritma Koho-
nen tarafindan bilgi nicelemede kullanilmas: igin
onerilmistir. LVQ algoritmasinda baslangicta nice-
lenmesi istenen bilgilerle ayni boyuttaki, kullanici
tarafindan belirlenen sayida betimleyici (represen-
tative) vektore rastgele olarak secilir. Egitim setinin
herhangi bir 6rnegi icin, bu 6rnege rastgele secilen
betimleyici vektérlerden en yakin olani belirlenir.
Eger 6rnekle betimleyici vektor aymi etikete sahip

Turkiye Klinikleri ] Med Sci 2012;32(2)
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Performance is 0.185185, Goal is 0
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SEKIL 6: LVQ (Learning Vector Quantization) aginin performans grafigi.

Performance is 2 434682-029. Goal is 0.0001
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SEKIL 7: RBF (Radial Basis Function) a§inin performans grafii.

ise betimleyici vektor o sinifi daha iyi temsil etmesi
i¢in 6rnek vektore yaklastirir. Eger farkl etiketlere
sahip ise daha sonraki adimlarda 6rnegin sinifiyla
ayni siniftan olan betimleyici vektorler segilsin diye
bu adimdan segilen betimleyici vektér 6rnek vek-
torden uzaklastirilir. Diger bir ifade ile her adimda
betimleyici vektorden biri kazanir ve eger dogru si-
niflandirma yapilmigsa 6diillendirilir. Yanhg sinif-
landirma yapilmigsa cezalandirilir.”®

Bir RBF aginin ¢alisma ilkesi, gizli katmanda
bulunan RBF’lerin, agin istenilen giris-¢ikis iligki-
sini saglamasi i¢in uygun genislik ve merkez para-
metreleri ile ¢dziim uzayina yerlestirilmeleri olarak
aciklanabilir. Yani veri takiminda bulunan her bir
giris verisi i¢in, agdaki her bir RBF, bu verinin
kendi merkezine olan uzaklig ile dogru orantili bir
deger tretir. RBF’lerin her birinin trettigi bu de-

Turkiye Klinikleri ] Med Sci 2012;32(2)

gerler ¢ikis katinda agirliklandirilarak toplanir.
Boylece agin bu giris verisi icin iirettigi ¢ikis elde
edilmig olur. Pek ¢ok radyal taban islevi olmasina
karsilik uygulamalarda RBF aglari i¢in yaygin ola-
rak Gauss bi¢imli radyal taban iglevi kullanilir.

Tablo 1’de; MLP, LVQ ve RBF algoritmalari-
nin siniflandirma bagarim testi sonuglar1 gosteril-
mistir. Sonuglardan da anlasilacag {izere en bagarili
performansi daha az iterasyona ragmen RBF algo-
ritmas1 gostermistir. Genelde daha bagarili sonug
alindig1 sanilan LVQ algoritmas: kullanildiginda ta-
nima dogruluk orani %66,6 olarak tespit edilmis-
tir.>7 Agimiz farkh ara katmanlarla denenmis olup
en iyi performansi 30 ara katmanl ag géstermistir.
Sonuglar daha fazla iterasyon ve daha fazla ara kat-
man ile denendiginde sonuglar pek tatmin edici ol-
mamaktadir.

0 SONUC

Bu ¢alismada, diyabet hastaliginin, hastanin agiz
kokusundan yararlanilarak tanilanmasinda alter-
natif bir yontem sunulmustur. Caligmanin baglan-
gic asamasinda hedeflenen ag1z kokusuna sebebiyet
veren pek ¢ok hastaligin tanisim1 yapmak idi.
Ancak, daha hassas 6l¢iim yapan ¢oklu sensor dizi-
sine sahip bir Elektronik Burun temin etmek ol-
dukca pahali olmas1 ve daha fazla sayida degisik
hastaliklara ait veri elde etmekteki zorluklardan
otlrt, sadece iki tip diyabet hastalarina ait agiz ko-
kular tizerine ¢aligilmigtir. Hastalardan elde edilen
veriler ii¢ gruba ayrlir: Ik grup hastalar Tip 1 di-
yabet, ikinci grup hastalar Tip 2 diyabet, ti¢lincii
grup ise hasta olmayanlar olarak simiflandirilmig-
tir. Siniflandirici olarak ¢ degisik tip (BP, RBF ve
LVQ) YSA algoritmas: denenmis ve RBF algorit-
masinin daha iyi sonug verdigi gozlenmistir.

TABLO 1: Algoritmalarinin performans karsilastirmasi.

Arakatman Dogrulama iterasyon Tamima

néron sayisi hatasi sayisl orani  Performans
MLP 60 1e-5 526 %942  9,95238e-6
LvQ 30 1e-4 100 %66,6 0,185185
RBF 100 1e-4 35 %999  2,43468e-9

MLP: Multi Layer Perceptron; LVQ: Learning Vector Quantization; RBF: Radial Based
Functions.
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[leriye yonelik olarak, bu calisma ag1z koku-  lerek ¢cok daha verimli hale getirilebilir, tabiple-
rin daha hizli tan1 koymalarina yardimc: oluna-

bilir.
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