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OzET

Papiiloskuamoz deri hastaliklar1 halk arasinda oldukga sik rastlanan ve kendine has morfolojik 6zellikleri olan deri
hastaliklar1 grubudur. Papiiloskuaméz deri hastaliklarinin alt gruplariin belirtileri birbirine ¢ok yakin oldugu igin
teshis siireci bazi durumlarda zahmetlidir. Hastaligin teshisi klinik muayenede konulabilir. Klinik muayenenin
yetersiz oldugu durumlarda, tan1 deri biyopsisi ile histopatolojik degerlendirme ile konulmaktadir. Bu siirecte
dermatolog ve patologun uyumlu bir sekilde ¢aligmasi ve her iki hekimin de teshis siireci ile ilgili bilgi birikiminin
iyl olmasi1 gerekir. Bu ylizden Papiiloskuaméz deri hastaliklarinin tanist deri biyopsisine ihtiya¢ duyulmadan
sadece klinik muayene ile dematolog tarafindan konulabilmesi igin daha basit, yiiksek basari oranina sahip ve
klinikte kullanilabilir yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢alismanin amaci Papiiloskuaméz deri hastaliklarinin
yliksek basar1 orani ile tespit edebilecek, klinikte dermatolog tarafindan kullanilabilecek, yapay zeka yontemleriyle
gelistirilmis kural tabanli algoritma gelistirmektir. Calisma kapsaminda daha o6nce toplanmis veri seti
kullanilmustir. Veri setinde Papiiloskuamoz deri hastaliklarinin alti farkli alt grubu i¢in klinik ve histopatolojik
bulgular bulunmaktadir. Oncelikle veri seti ikiser siifli olacak sekilde gruplandirilmistir. Daha sonra 6zellik
se¢me algoritmalartyla klinik ve histopatolojik bulgular se¢ilmistir. Daha sonra karar agaglar1 yardimiyla kural
tabanli teshis algoritmalar1 olusturulmustur. Calisma sonucunda, sadece se¢ilmis klinik bulgular kullanilarak
ortalama %82.98 dogruluk orani, 0.89 duyarlilik, 0.76 6zgiillik oraniyla Papiiloskuaméz deri hastaliklar: kural
tabanli algoritmalar gelistirilmistir. Sonug¢ olarak, bu ¢alismada elde edilen sonuglara gore, caligma kapsaminda
gelistirilen algoritmalar, Papiiloskuamoz deri hastaliklarinin teshisi i¢in yapay zeka yontemleriyle gelistirilen
yiiksek dogruluk oranina sahip kural tabanli algoritmalar klinikte kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Papiiloskuaméz deri hastalikiari, Klinik bulgular, Yapay zeka, Kural tabanli teshis
algoritmasi, Karar agaclari

Development of Rule-Based Diagnostic Algorithms with Artificial
Intelligence Methods to Identify Papulosquamous Diseases

ABSTRACT
Papulosquamous skin diseases are common skin diseases and have morphological features. The diagnosis process
is sometimes troublesome, as the symptoms of the subgroups of papulosquamous skin diseases are very close to
each other. The diagnosis of the disease can be made at the clinical examination. In cases where the clinical
examination is insufficient, the diagnosis is made by histopathological evaluation by skin biopsy. In this process,
dermatologists and pathologists should work in harmony, and both doctors should have a good knowledge of the
diagnosis process. Therefore, more uncomplicated, higher success rate, and clinically practical methods are needed
in order for Papulosquamous skin diseases to be established only by a clinical examination by a dermatologist
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without the need for a skin biopsy. This study aims to develop a rule-based algorithm that can detect
Papulosquamous skin diseases with a high success rate, can be used by dermatologists in the clinic, developed
with artificial intelligence methods. Within the scope of the study, the previously collected data set was used. The
data set contains clinical and histopathological findings for six different subgroups of Papulosquamous skin
diseases. Firstly, the data set is grouped into two classes. Then, clinical and histopathological findings were
selected with feature selection algorithms. Then, rule-based diagnostic algorithms were created with the help of
decision trees. As a result of the study, Papulosquamous skin diseases rule-based algorithms have been developed
with an average of 82.98% accuracy rate, 0.89 sensitivity, and 0.76 specificity rate using only selected clinical
findings. Consequently, according to the results obtained in this study, algorithms developed within the scope of
the study, high-accuracy rule-based algorithms developed with artificial intelligence methods can be used in the
clinic for the diagnosis of Papulosquamous skin diseases.

Keywords: Papulosquamous skin diseases, Clinical findings, Artificial mtelligence, Rule-based diagnostic
algorithm, Decision trees

l. GIRIS

Papiiloskuamoz deri hastaliklari, kendine has morfolojik 6zellikleri olan bir deri hastaliklar1 grubudur.
Papiiloskuamdz deri hastaliklarindan en sik rastlanilanlar1 Psoriazis, Liken planus, Seboreik dermatit,
Kronik ekzema, Pitriyazis rosea, Pitriyazis rubra pilaris’dir [1].

Hastaliklarin teshisi klinik ve fiziksel muayene ile konulur. Ancak ileri tetkik gereken durumlarda
hastalikli bolgeden alinan biyopsi 6zel olarak incelenir. Histopatolojik analiz sonucunda teshis
konulabilir. Tedavi siiresince bazi zorluklar vardir. Dermatolojik hastaliklarda ayn1 bulgularin pek ¢ok
hastalikta ortaya g¢ikmasi sebebiyle bulgularin yorumlanmasi olduk¢a zordur. Bu nedenle deri
biyopsisinde Histopatolojik bulgular degerlendirmede 6nemli rol oynamaktadir [2]-[4].

Histopatolojik incelemede amag¢ dermatologun tanisini1 onaylamak veya tanis1 konulamamis durumlarda
dermatologa yol gostermektir. Siipheli vakalarin saglikli bir sekilde sonuglandirilabilmesi igin
dermatolog ve patologun uyumlu bir sekilde ¢alismasi gerekmektedir. Tan1 i¢in isbirliginin yan1 sira
dermatologun dermapatolojik temel bilgilere, patologun ise temel dermatoloji bilgilerine sahip olmasi
hayati dneme sahiptir [2], [4], [5]. Incelemenin saglikli yapilabilmesi i¢in kisinin demografik bilgilerinin
dogru ve eksiksiz verilmesi gerekir [5]. Ayrica histopatolojik tanida basari, biyopsi yerinin belirlenmesi,
alinmas1 ve degerlendirilmesi basta olmak tizere siirecin dogru yonetilmesi ile dogrudan iliskilidir [6].

Deri hastaliklar1 dis goriiniisii etkiledigi icin bireyleri, psikolojik, sosyal ve mesleki acidan dogrudan
etkilemektedir [7]. Bireyler teshisin bir an evvel konulmasi ve tedavinin sonuglanmasini arzu
etmektedir. Klinik muayene ile teshis konulamadiginda histopatolojik incelemeye ihtiya¢ duyulmasi
durumunda tani iki-dort hafta kadar uzamaktadir. Tan1 i¢in tiim bu siiregler goz Oniine alindiginda
histopatolojik siirecin yerini alabilecek sadece dermatologun klinik bulgular: ile yiiksek dogruluk
oranina sahip teshis sistemlerinin gelistirilmesi elzemdir.

Literatiirde teshis dogruluk oraninin arttirilabilmesi i¢in Papiiloskuamoz hastaliklarin tanisi i¢in bazi
algoritmalar gelistirilmistir [8]. Bu algoritmalarda klinik ve histopatolojik bulgular birlikte kullanilarak
yeni bir teshis algoritmasi olusturulmustur [8]. Biyopsi isleminin yerine kullanilabilecek bir algoritma
mevcut degildir. Ayrica algoritmanin okunabilirligi oldukca zordur. Calisma sonucunda olusturulan veri
seti agik kaynakli olarak paylagilmistir [8], [9]. Daha sonra farkli bilim insanlar1 bu veri setlerini
kullanarak yapay zeka tabanl farkli teshis algoritmalar1 gelistirmistir [10]-[13]. Baz1 ¢aligmalarda ise
ozellik segme algoritmalar kullanilmis ve teshis performansi arttirllmaya c¢alisilmistir [14]-[18]. Bu
calismalar kapsaminda destek vektér makineleri (Support Vector Machines - SVMs), k-ortalama
kiimeleme (k-means clustering), yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Network - ANN), karar agaglari,
veri madenciligi, topluluk siniflandiricilari, bulanik mantik (Fuzzy Logic — Fuzzy Lojik) gibi birgok
yapi kullanilmigtir [19]-[21]. Bu yapilarin yani, 6zellik puan (Feature Score / F-Score) ve SVMs tabanli
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ozellik se¢me algoritmalar1 yardimiyla performans attirilmaya c¢ahisilmistir [18], [22], [23]. Bu
kapsamda 6zellik veri setleri ayristirilmadan tiim 6zelliklerden se¢im yapilarak siniflandirma iglemleri
gergeklestirilmistir. Calismalarda elde edilen dogruluk oranlart %80-100 arasinda degismektedir [20],
[24], [25].

Literatiirde yapilan bu ¢aligmalar genel olarak incelendiginde, veri setinde bulunan 34 6zellik ya direk
yapay zeka algoritmalart ile smiflandirilmis [11], [12], ya da oOzellik segme algoritmalari ile
smiflandirilmastir [18], [22], [23]. Tasarlanan sistemler oldukg¢a karmasiktir. Klinikte kullanim igin
doktorun kullanimina uygun degildir. Bir klinisyenin gelistirilen algoritmay1 kullanabilmesi igin
oncelikle histopatolojik bulgularin bilinmesi gerekmektedir. Oysa sadece klinik bulgulara gére her bir
hastalik igin bir teshis algoritmasi gelistirilse, hem deri biyopsi islemine gerek duyulmayacak hem de
hem de teshis siiresi kisalacaktir. Deri hastaliklarinda dis goriiniis etkilendigi igin teshisin erken
yapilmasi ve tedavinin acilen baglatilmasi elzemdir.

Bu c¢alismanin amaci, Papiiloskuamoéz deri hastaliklarinin tanisinda histopatolojik incelemeye gerek
duyulmadan, sadece klinik bulgular ile hastaligin teshis edilebilmesi i¢in yapay zeka yontemleriyle kural
tabanli teshis algoritmalar1 gelistirebilmektir. Bu amacgla daha 6nce toplanmis ve igerisinde en sik
rastlanilan Papiiloskuamoz ¢esitleri bulunan veri seti kullanilmistir. Veri setinde bireylere ait hem klinik
hemde histopatolojik bulgular mevcuttur.

Calisma su sekilde organize edilmistir. Oncelikle bulgular klinik ve histopatolojik olmak iizere
gruplandirilmistir. Ozellik segme algoritmalar1 yardimiyla hastaliklarla iliski diizeyi yiiksek bulgular
secilmistir. Daha sonra alt1 farkli Papiiloskuamoz ¢esidi i¢in karar agaglari yardimiyla kural tabanli
teshis algoritmasi hazirlanmistir.

Calisma sonucunda elde edilen bulgulara her bir hastalik ¢esidi i¢in olusturulan modeller ortalama 82.98
dogruluk orani, 0.89 duyarlilik, 0.76 6zgiilliikk performans degerleri ile ¢aligmaktadir.

II. MATERYAL VE YONTEM

Calisma

Sekil 1’de belirtildigi iizere gerceklestirilecektir. Oncelikle veriler elde edilecek ve dzellik gruplarina
gore (Klinik ve Histopatolojik bulgular) ayrilacaktir. Daha sonra bulgular 6zellik segme algoritmalari
ile segilecek ve karar agaglariyla kural tabanl siniflandirma islemi yapilacaktir.

Klinik Bulgular (12)
— m

Sekil 1. Calisma akis diyagrami

Klinik Bulgular (12)
+
Patolojik Bulgular (22)

A. VERILERIN TOPLANMASI

Calismada kullanilan verilerin UCI Machine Learning Repository sitesinden indirilmistir [8], [9]. Veri
seti 366 bireyden alinan drnekler ve bu orneklere verilen teshis degerlerinden olugsmaktadir (Tablo 1).
Teshis i¢in alt1 farkli Papiiloskuamdz deri hastaliklar etiketi kullanilmistir (Tablo 1).
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Tablo 1. Veri setinin dagilim

Hastahk n Yiizde (%)

1 Psoriazis 112 30.60
2 Liken planus 72 19.67
3 Seboreik dermatit 61 16.67
4 Kronik ekzema 52 14.21
5 Pitriyazis rosea 49 13.39
6 Pitriyazis rubra pilaris 20 5.46
Toplam 366 100

B. HASTALIK BULGULARI

Hastalik teshis siireci su sekilde gergeklestirilmektedir. Klinige bagvuru yapan birey klinik olarak
incelenir ve klinik bulgular belirli standartlar altinda toplanir. Daha sonra deriden alinan numune
histopatolojiye gonderilecek hastalik teshisi gergeklestirilir. Her bir bireye ait hem klinik hemde
histopatolojik bulgular yer almaktadir.

Her bir hasta icin 12 adet klinik ve 22 adet histopatolojik bulgular incelenmistir. incelenen her bir
parametre Tablo 2’de 6zetlenmistir.

Tablo 2. Klinik ve Histopatoloji bulgularin / ozelliklerin dagilim

Klinik Bulgular

1 Eritem —x1 7 Follikiiler papiiller—x7 — x4
2 Pulanma—x2 8 Oral mukoza tutulumu—x8 — x3
3 Keskin sinirlar—x3 9 Diz ve dirsek tutulumu—x9
4 Kasinti—x4 10 Sach deri tutulumu—x10
5 Kobner fenomeni—x5 11 Aile hikayesi (1 veya 0) —x11
6 Poligonal papiiller—x6 — x1 34 Yas—x12 — x2

Histopatolojik Bulgular
12 Melanin inkontinansi 23 Spongioform piistiil
13 Infiltratta eozinofil varlig 24 Munro mikroabsesi
14 Infiltratta nétrofil varlig 25 Fokal hipergraniiloz
15 Papiller dermiste fibrozis 26 Granuler tabakanin kaybolmasi
16 Ekzositoz 27 Bazal tabaka hasar1 ve vakuolizasyon
17 Akantozis 28 Spongiyozis
18 Hiperkeratoz 29 Retelerde testere disi goriiniim
19 Parakeratoz 30 Follikiiler boynuzsu tikag
20 Retelerde comaklagma 31 Perifolikiiler hiperkeratoz
21 Retelerde uzama 32 Mononiikleer hiicre infiltrasyonu

22 Suprapapiller epidermisin incelmesi 33 Bant tarzinda infiltrat
Aksi belirtilmedigi siirece tiim bulgular 0, 1, 2, veya 3 degerini alir.
0 bulgu yok, 1-3 arast bulgu siddetini temsil etmektedir.

C. FISHER OZELLIK SECME ALGORITMASI

Fisher Score siniflandirma islemi i¢in en uygun 6zellikleri belirleyen bir yontemdir [26]. Yontem
hesaplamalar1 ayrimci yontemler ve tiretken istatistiksel modellere dayanir. Her bir 6zellik i¢in Fisher
Score degeri hesaplanir. En yiiksek puani alan 6zellik siniflar ile en uyumlu dzelligi gosterir. Ozellikler
Fisher Score degeri biiylikten kiigiige dogru siralanir. Kullanicr istedigi miktarda ozelligi alarak
siiflandirma yapabilir.
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Bu calismada klinik ve histopatolojik bulgular fisher 6zellik segme algoritmasi ile segilerek hastalik
teshisi yapilmaya calisilmistir. Klinik bulgular ve tiim bulgular birlikte iki farkli veri seti olarak
degerlendirilmis ve 6zellik segme algoritmasi bu iki veri grubu igin ¢alistirilmistir. Bu veri gruplarina
ait 6zellikler Fisher algoritmasi ile soldan saga dogru (iliski diizeyi en yiiksekten kiiciige) siralanmistir
(Tablo 3). Tablo iizerinde %5-50 arasinda verilerin gruplandirilisi gosterilmektedir. Ornegin klinik
bulgulardaki 12 6zelligin %5-50’si seg¢ilmistir. Klinik bulgularin %451 i¢in 5 adet 6zellik segilmistir
(Ozellik No 6-34-8-7-9).

Tablo 3. Ozellik segme algoritmasi sonucu segilen ézelliklerin dagilim

Ozellik Miktar:
(%)
50
45
40
35
" 30
Yiizde 5
20
15
10
5
Klinik Bulgular| 6 34 8 7 9 10
Tiim Bulgular [34[33[27[29]31[6]12]15]25]8]20[22[21]30][7[9]16

Ozellik Numaralari |

D. KARAR AGACLARI

Bu calismada smiflandirma algoritmas1 olarak karar agaclari yontemi secilmistir. Bu yontemin
secilmesinin amaci kural tabanli hastalik teshis siirecini ortaya ¢ikarabilmek ve klinikte uygulanabilir
bir sistem tasarlamaktir. ANN, SVMs gibi diger makine 6grenmesi algoritmalar1 kara kutuya benzer
sekilde iglemleri icerisinde yapmakta, disaridan kurallar1 goérebilmek miimkiin degildir [27], [28]. Bu
yiizden klinikte kullanmlabilecek kurallar biitiinii verme makine 6grenmesi ydntemlerinden biri olan
karar agaglari tercih edilmistir.

E. DENGELEME

Caligmadaki veri dagilimi Tablo 1°‘de 6nceki boliimde verilmisti. Calismanin amacina uygun olacak
sekilde veri setleri 2 sinifl1 olacak sekilde tekrar revize edilmistir. Ornegin 1 nolu Psoriasis hastaliginin
teshis algoritmasinin gelistirilmesi i¢in 1 ve Digerleri (1-D) seklinde veri setleri tekrar etiketlenmistir
(Tablo 1). Ancak bu durumda veri dagilimimin orantili bir sekilde yeniden diizenlemesi gerekmektedir.
Gruplandirmalar yapilirken su sekilde bir prosediir izlenmistir.

1. Teshis edilmek istenen hastalik belirlenir. Bu durumda X hastaligi ve digerleri seklinde
gruplama yapilacaktir. (Ornegin 1 Psoriasis, 1-D)

2. Secilen gruptaki tiim 6rnekler alinir. (Ornegin 1 Psoriasis - 112 hasta drnegi - Tablo 1)

3. Diger gruplardan da toplam 112 adet 6rnek segilecektir. Bu durumda her gruptan 112/5 = 22
adet ornek segilecektir. Secilecek drnekler sistematik 6rnekleme teoremine gore secilmistir [29].

4. Buislem tiim hasta gruplari i¢in tekrarlanacaktir. Islem sonucunda 1-D, 2-D, 3-D, 4-D, 5-D, 6-
D olmak lizere 6 hastalik ¢esidi icin 6 farkli veri seti olusacaktir.

5. Her bir veri seti i¢in 6zellik segme algoritmalar1 uygulanacak, siniflandirma iglemi yapilacak ve
her bir hastalik i¢in karar agaci kurallari, yani hastalik teshis algoritmasi ¢ikarilacaktir.
Verilerin dengelenmesi sonucunda Tablo 4’teki dagilim meydana gelmistir. Tabloda koyu gosterilen

sayilar ilk simif degerlerini gostermektedir.
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Tablo 4. Dengelenmis veri setleri

Dengelenmis Gruplar Alinan Dengelenmis

Veri Ornek Miktarlar Veri Dagilim
Seti ismi 1 2 3 4 5 6|ilkSmf Diger Stmflar Toplam

1-D 112 22 22 22 22 22| 112 110 222
2-D 12 61 12 12 12 12 61 60 121
3-D 14 14 72 14 14 14 72 70 142
4-D 10 10 10 49 10 10 49 50 99
5-D 10 10 10 10 52 10 52 50 102
6-D 4 4 4 4 4 2 20 20 40

F. PERFORMANS DEGERLENDIRME KRiTERLERI

Calisma kapsaminda dogruluk orani (D), duyarlilik (Duy), dzgiillik (Ozg), F-Ol¢iimii (F-Measure — F-
0), Kappa ve alic1 igletim karakteristigi (Receiver Operating Characteristic - ROC) altindaki alan (Area
Under The Curve - AUC) olmak tizere 6 farkli performans degerlendirme kriteri kullanilmistir [27],
[28].

G.EGITIM VE TEST SURECI

Siniflandirma islemleri i¢in egitim ve test matrisleri olusturulmustur. Veri setinin %25’i test i¢in, %75’i
egitim i¢in kullanilmistir. Veri setlerinin dagilimi Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Egitim ve test siireci igin veri dagilimi

Gruplar — Egitim (%75) ] Test (%25) _ Toplam
IIk Simf Diger Simflar Ilk Simif Diger Simiflar 11k Simif Diger Simiflar
1-D 84 83 28 27 112 110
2-D 45 46 16 14 61 60
3-D 54 53 18 17 72 70
4-D 36 39 13 11 49 50
5-D 39 38 13 12 52 50
6-D 15 15 5 5 20 20

l1l. SONUCLAR

Bu c¢alismanin amaci Papiiloskuaméz deri hastaliklar1 teshisini kolaylastirabilmek, histoplatoloji
degerlendirmesine gerek duyulmadan, sadece klinik gézlemlerle teshisin yapilabilmesi igin yapay zeka
yontemleriyle kural tabanli teshis algoritmasi gelistirebilmektir. Papiiloskuaméz deri hastaliklarinin 6
farkl: cesidi i¢in ¢calisma deneysel olarak tasarlanmistir. Calismada kullanilan veri setinde bireylere ait
teshis sonuglar1 ve teshis konulurken doktora tarafindan toplanan klinik bulgular (12) ve histopatolojik
(22) bulgular bulunmaktadir. Alt1 farkli hastalik ¢esidi oldugu igin veri seti 2 grup olacak sekilde
dengelenmistir. Dengeleme sonunda 6 hastalik icin 6 veri seti olusturulmustur. Her veri seti igin dzellik
se¢me algoritmalari ile 6zellikler (bulgular) secilmis ve karar agaclari ile siniflandirilmistir. Elde edilen
sonuclara gdre her hastalik i¢in teshis algoritmasi olusturulmustur.

Oncelikle, ¢alisma kapsaminda tiim bulgular kullamlarak hastaliklar teshis edilmeye ¢aligilmistir. Al

farkl hastalik i¢in yapilan degerlendirmede ortalama %86.80 dogruluk orani, 0.93 duyarlilik ve 0.80
ozgilliik degeri ile teshis yapilabilmektedir (Tablo 6).
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Tablo 6. Tiim ozellikler i¢in suniflandirma sonuglart

D Duy Ozg F-O0 Kappa AUC

1-D E 8922 098 081 088 0.78 0.89
T 8727 09 078 086 0.74 0.87
2D E 8681 1.00 074 085 0.74 0.87
T 76,67 081 071 0.76 0.53 0.76
3D E 9065 100 081 090 081 0.91
T 8571 094 076 085 071 0.85
4-D E 8933 097 082 0.89 0.79 0.90
T 7917 085 0.73 0.78 0.58 0.79
5D E 8961 100 0.79 0.88 0.79 0.89
T 9200 1.00 0.83 0.91 0.84 0.92
6-D E 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
T 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Ort E 9094 099 083 090 0.82 0.91
T 8680 093 080 086 0.73 0.87

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarlihk, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-Ol¢iimii, AUC Alici Isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tiim &zellikler ile yapilan degerlendirme sonrasinda ozellikler (bulgular) segilerek degerlendirmeler
tekrarlanmistir. Secilen 6zellik sayilart daha dnce Tablo 3°te 6zetlenmistir. Buna gore tiim bulgularin
once %5’1 (2 6zellik 33, 34), daha sonra %10-50 arasinda degerlendirilmesi gergeklestirilmistir. 2 6zellik
(%5) igin elde edilen sonuglar

Tablo 7°de, 3 ozellik (%10) i¢in elde edilen sonuglar Tablo 8‘de, 5 6zellik (%15) i¢in elde edilen
sonuglar

Tablo 9°da, 7 6zellik (%20) i¢in elde edilen sonuglar

Tablo 10°’da, 9 6zellik (%25) igin elde edilen sonuglar Tablo 11°de, 10 &zellik (%30) i¢in elde edilen
sonuglar

Tablo 12°de, 12 6zellik (%35) i¢in elde edilen sonuglar

Tablo 13’de, 14 ozellik (%40) i¢in elde edilen sonuglar Tablo 14’te, 15 6zellik (%45) igin elde edilen
sonuglar

Tablo 15°de, 17 6zellik (%50) i¢in elde edilen sonuglar

Tablo 16Tablo 17°da 6zetlenmistir. Tablo 17°de ise ortalama degerler gosterilmistir. Elde edilen
sonuglara gore 1 numarali hastaligin teshisi i¢in dogruluk oranmi %74.71 duyarliligi 0.93’tiir. Diger
hastaliklarm teshis dogruluk oranlar1 %67.80-99.09 arasinda, duyarliliklar1 ise 0.92-1 arasinda
degismektedir.

Tablo 7. Tiim ézelliklerden segilmis 2 ozellik i¢in simiflandirma sonuglar

D Duy Ozg F-O Kappa AUC

1-D E 5988 100 019 0.32 0.19 0.60
T 6182 100 022 036 0.23 0.61
2-D E 5934 100 020 0.33 0.19 0.60
T 6333 100 021 035 0.23 0.61
3-D E 8972 100 0.79 0.88 0.79 0.90
T 8857 100 0.76 0.87 0.77 0.88
4-D E 6000 100 023 0.38 0.22 0.62
T 6250 100 018 031 0.19 0.59
5D E 5974 100 018 0.31 0.19 0.59
T 6400 1.00 025 0.40 0.26 0.63
6-D E 9333 093 093 0.93 0.87 0.93
T 9000 100 0.80 0.89 0.80 0.90
Ort E 7034 099 042 0.3 0.41 0.71
T 7170 100 041 058 0.41 0.70

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik,
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F-O F-Olgiimii, AUC Alici Isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tablo 8. Tiim ézelliklerden segilmis 3 ozellik (Y%10) i¢in smiflandirma sonuglart

D Duy Ozg F-O Kappa AUC

1-D E 60.48 100 020 034 0.21 0.60
T 61.82 1.00 0.22 0.36 0.23 0.61
2-D E 59.34 1.00 0.20 0.33 0.19 0.60
T 63.33 100 021 0.35 0.23 0.61
3D E 90.65 100 0.81 0.9 0.81 0.91
T 8571 094 0.76 0.85 0.71 0.85
4-D E 66.67 0.69 0.64 0.67 0.33 0.67
T 54.17 062 045 0.52 0.07 0.53
5D E 59.74 100 018 0.31 0.19 0.59
T 64.00 100 0.25 0.40 0.26 0.63
6-D E 10000 100 100 1.00 1.00 1.00
T 10000 100 100 1.00 1.00 1.00
Ort E 72.81 0.95 051 0.59 0.46 0.73
T 7151 093 048 0.58 0.42 0.71

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-Olciimii, AUC Alici Isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tablo 9. Tiim ézelliklerden segilmis 5 ozellik (%20) i¢in siniflandirma sonuglart

D Duy Ozg F-0 Kappa AUC

1-D E 60.48 100 020 0.34 0.21 0.60
T 61.82 100 0.22 0.36 0.23 0.61
2-D E 59.34 100 0.20 0.33 0.19 0.60
T 63.33 100 021 0.35 0.23 0.61
3-D E 90.65 100 081 0.90 0.81 0.91
T 85.71 094 0.76 0.85 0.71 0.85
4-D E 66.67 069 0.64 0.67 0.33 0.67
T 54.17 062 045 0.52 0.07 0.53
5D E 59.74 100 0.18 0.31 0.19 0.59
T 64.00 100 025 0.40 0.26 0.63
6-D E 100.00 100 1.00 1.00 1.00 1.00
T 100.00 100 1.00 1.00 1.00 1.00
Ort E 72.81 095 051 0.59 0.46 0.73
T 71.51 093 048 0.58 0.42 0.71

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Oran1, Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik,
F-OF -Olcﬁmﬁ, AUC Alic 1$letim Karakteristigi Altindaki Alan

Tablo 10. Tiim ozelliklerden segilmis 7 ozellik (%20) igin sumiflandirma sonuglart

D Duy Ozg F-O Kappa AUC

1-D E 63.47 058 0.69 0.63 0.27 0.64
T 58.18 0.36 081 0.50 0.17 0.59
2-D E 59.34 1.00 0.20 0.33 0.19 0.60
T 63.33 1.00 021 0.35 0.23 0.61
3-D E 90.65 1.00 081 0.90 0.81 0.91
T 85.71 094 0.76 0.85 0.71 0.85
4-D E 60.00 1.00 0.23 0.38 0.22 0.62
T 62.50 1.00 0.18 0.31 0.19 0.59
5D E 59.74 1.00 0.18 0.31 0.19 0.59
T 64.00 1.00 025 0.40 0.26 0.63
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6-D E 10000 100 1.00 1.00 1.00 1.00
T 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Ort E 7220 093 052 0.59 0.45 0.72
T 7229 0.88 054 0.57 0.43 0.71

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-Olgiimii, AUC Alici Isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tablo 11. Tiim ozelliklerden segilmis 9 ozellik (%25) icin suiflandirma sonu¢lar

D Duy Ozg F-O Kappa AUC

1-D E 70.66 100 041 0.58 0.41 0.70
T 70.91 1.00 041 0.58 0.41 0.70
2-D E 73.63 1.00 048 0.65 0.48 0.74
T 66.67 094 036 0.52 0.31 0.65
3-D E 90.65 1.00 081 0.90 0.81 0.91
T 85.71 094 076 0.85 0.71 0.85
4-D E 73.33 1.00 049 0.66 0.48 0.74
T 66.67 1.00 0.27 043 0.29 0.64
5D E 89.61 1.00 0.79 0.88 0.79 0.89
T 92.00 1.00 083 0.91 0.84 0.92
6-D E 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
T 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Ort E 82.98 1.00 066 0.78 0.66 0.83
T 80.33 098 061 0.71 0.59 0.79

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarhlik, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-Olgiimii, AUC Alic1 Isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tablo 12. Tiim ozelliklerden segilmis 10 ozellik (%30) i¢in simiflandirma sonuglar

D Duy Ozg F-0 Kappa AUC

1-D E 70.66 100 041 0.58 0.41 0.70
T 70.91 100 041 0.58 0.41 0.70
2-D E 70.33 100 041 0.58 0.41 0.71
T 70.00 100 036 0.53 0.37 0.68
3D E 90.65 100 0.81 0.9 0.81 0.91
T 8571 094 0.76 0.85 0.71 0.85
4-D E 72.00 100 0.46 0.63 0.45 0.73
T 66.67 1.00 0.27 0.43 0.29 0.64
5.D E 89.61 1.00 0.79 0.88 0.79 0.89
T 92.00 100 083 091 0.84 0.92
6-D E 10000 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
T 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Ort E 82.21 100 065 0.76 0.65 0.82
T 80.88 099 061 071 0.60 0.80

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-Olgiimii, AUC Alici isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tablo 13. Tiim ézelliklerden seg¢ilmis 12 ozellik (%35) i¢in siniflandirma sonuglari

D Duy Ozg F-O Kappa AUC

1-D E 89.22 098 081 0.88 0.78 0.89
T 87.27 096 0.78 0.86 0.74 0.87
2-D E 80.22 1.00 061 0.76 0.61 0.80
T 80.00 100 057 0.73 0.59 0.79
3D E 90.65 100 081 0.90 0.81 0.91
T 8571 094 0.76 0.85 0.71 0.85
4-D E 82.67 1.00 0.67 0.80 0.66 0.83
T 75.00 100 045 0.63 0.47 0.73
5.D E 89.61 100 079 0.88 0.79 0.89
T 92.00 100 083 091 0.84 0.92
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6-D E 10000 100 1.00 1.00 1.00 1.00
T 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Ort E 8873 1.00 0.78 0.87 0.78 0.89
T 86.66 098 0.73 0.83 0.73 0.86

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-Olgiimii, AUC Alici Isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tablo 14. Tiim ozelliklerden segilmis 14 ozellik (%40) i¢in simiflandirma sonuglar

D Duy Ozg F-O Kappa AUC

1-D E 89.22 0.98 081 0.88 0.78 0.89
T 87.27 096 0.78 0.86 0.74 0.87
2-D E 76.92 093 0.61 0.74 0.54 0.77
T 76.67 1.00 050 0.67 0.52 0.75
3D E 90.65 100 0.81 0.9 0.81 0.91
T 8571 094 0.76 0.85 0.71 0.85
4-D E 82.67 1.00 0.67 0.80 0.66 0.83
T 75.00 1.00 045 0.63 0.47 0.73
5.D E 89.61 1.00 0.79 0.88 0.79 0.89
T 92.00 100 083 091 0.84 0.92
6-D E 10000 100 100 1.00 1.00 1.00
T 10000 100 100 1.00 1.00 1.00
Ort E 88.18 0.98 0.78 0.87 0.76 0.88
T 86.11 098 0.72 0.82 0.71 0.85

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarhlik, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-Olgiimii, AUC Alic1 Isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tablo 15. Tiim ozelliklerden segilmis 15 ozellik (%45) i¢in simiflandirma sonuglar

D Duy Ozg F-0 Kappa AUC

1-D E 89.22 098 081 0.88 0.78 0.89
T 87.27 096 0.78 0.86 0.74 0.87
2-D E 76.92 093 061 0.74 0.54 0.77
T 76.67 1.00 050 0.67 0.52 0.75
3-D E 90.65 100 081 0.90 0.81 0.91
T 85.71 094 0.76 0.85 0.71 0.85
4-D E 82.67 1.00 0.67 0.80 0.66 0.83
T 75.00 100 045 0.63 0.47 0.73
5D E 89.61 100 0.79 0.88 0.79 0.89
T 92.00 100 083 091 0.84 0.92
6-D E 100.00 100 1.00 1.00 1.00 1.00
T 10000 100 1.00 1.00 1.00 1.00
Ort E 88.18 098 0.78 0.87 0.76 0.88
T 86.11 098 0.72 0.82 0.71 0.85

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-Olgiimii, AUC Alici isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tablo 16. Tiim ézelliklerden sec¢ilmis 17 ozellik (%50) i¢in siniflandirma sonuglari

D Duy Ozg F-O Kappa AUC

1-D E 89.22 098 081 0.88 0.78 0.89
T 87.27 096 0.78 0.86 0.74 0.87
2-D E 76.92 093 061 0.74 0.54 0.77
T 76.67 1.00 050 0.67 0.52 0.75
3-D E 90.65 1.00 081 0.90 0.81 0.91
T 85.71 094 0.76 0.85 0.71 0.85
4-D E 82.67 1.00 0.67 0.80 0.66 0.83
T 75.00 1.00 045 0.63 0.47 0.73
5D E 89.61 1.00 0.79 0.88 0.79 0.89
T 92.00 1.00 083 0091 0.84 0.92
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E 10000 100 1.00 1.00 1.00 1.00
T 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
E 8818 098 0.78 0.87 0.76 0.88

Ort
T 86.11 098 0.72 0.82 0.71 0.85
Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-Olgiimii, AUC Alici Isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tablo 17. Tiim ozelliklerle yapilan suuflandirma sonuglarmn ortalamast

6-D

D Duy Ozg F-O Kappa AUC

1-D E 7561 095 0.56 0.66 0.51 0.75
T 7471 093 056 0.64 0.49 0.74
2D E 7083 098 044 0.58 0.42 0.71
T 7061 098 040 054 0.39 0.69
3-D E 9057 100 0.81 0.89 0.81 0.90
T 8597 095 0.76 0.85 0.72 0.86
4D E 7442 094 056 0.68 0.50 0.75
T 6780 092 040 0.53 0.33 0.66
5D E 7875 100 057 0.67 0.57 0.78
T 8182 1.00 062 0.72 0.63 0.81
6-D E 9939 099 099 0.99 0.99 0.99
T 99.09 1.00 098 0.99 0.98 0.99
ort E 8160 098 066 0.75 0.63 0.82
T 8000 09 062 0.71 0.59 0.79

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarhlik, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-Olgiimii, AUC Alic1 Igletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tiim bulgulara gore hastaliklarin teshis degerlerinin yiiksek olmasi bekleniyordu. Yiiksek teshis
dogruluk oranlari 6nceki tablolarda tiim bulgular ile elde edilmistir. Ancak bu caligmanin amaci
histopatolojik bulgulara gereksinim kalmadan sadece klinik bulgulara gére bireye teshis koyabilmektir.
Bunun igin sadece klinik bulgular kullanilarak siniflandirma islemleri tekrar gerceklestirilmistir. Bu
adimda tiim klinik bulgular kullanildig1 gibi, bulgular secilerek de kullanilmistir. Secilen klinik bulgular
ve bulgularin numaralar1 daha 6nce Tablo 3‘te Ozetlenmistir. Tim klinik bulgular ise yapilan
smiflandirma isleminde elde edilen sonuglar Tablo 18’de 6zetlenmistir. Tabloda koyu isaretlenmis
alanlar ilgili veri seti grubu i¢in en iyi siiflandirma sonuglarini temsil etmektedir. Tablo 18’deki
sonuglara gore 1-D, 2-D, 4-D ve 5-D veri setleri icin 12 klinik bulgu ile en iyi performanslar elde
edilmistir.

Tablo 18. Tiim klinik bulgular (ozellikler) i¢in smiflandirma sonuglar

D Duy Ozg F-O Kappa AUC

1-D E 86.23 094 0.78 0.85 0.72 0.86
T 81.82 093 0.70 0.80 0.63 0.82
2-D E 8242 091 074 0.82 0.65 0.83
T 83.33 088 0.79 0.83 0.66 0.83
3-D E 89.72 098 081 0.89 0.79 0.90
T 8571 094 0.76 0.85 0.71 0.85
4-D E 8533 1.00 0.72 0.84 0.71 0.86
T 75.00 1.00 045 0.63 0.47 0.73
5D E 8312 082 084 0.83 0.66 0.83
T 72.00 062 083 0.71 0.44 0.72
6-D E  96.67 1.00 093 0.97 0.93 0.97
T 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Ort E 8725 094 0.80 0.87 0.75 0.87
T 8298 0.89 0.76 0.80 0.66 0.83

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-Olgiimii, AUC Alici Isletim Karakteristigi Altindaki Alan
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Tim klinik bulgulardan sonra segilen bulgular (1 (%5) - 6 (%50)) tekrar smiflandirilmigtir. 1 klinik

bulgu ile elde edilen sonuglar Tablo 19°da, 2 klinik bulgu (%15) ile elde edilen sonuglar

Tablo 20°de, 3 Kklinik bulgu (%25) ile elde edilen sonuglar
Tablo 21°de, 4 klinik bulgu (%35) ile elde edilen sonuglar Tablo 22°de, 5 klinik bulgu (%45) ile elde

edilen sonuglar

Tablo 23’de, 6 klinik bulgu (%50) ile elde edilen sonuglar
Tablo 24°te 6zetlenmistir. Genellikle bulgu sayisi azaldik¢a performans oraninin diistiigii goriilmistiir

(Tablo 19).

Tablo 19. ] klinik bulgu (ozellikler) (%5) i¢in siniflandirma sonuglart

D Duy Ozg F-O Kappa AUC

1-D E 59.28 1.00 0.18 0.31 0.18 0.59
T 6182 1.00 0.22 0.36 0.23 0.61
2-D E 5934 100 020 0.33 0.19 0.60
T 63.33 1.00 0.21 0.35 0.23 0.61
3-D E 8972 096 0.83 0.89 0.79 0.90
T 8571 094 076 0.85 0.71 0.85
4D E 57.33 1.00 0.18 0.30 0.17 0.59
T 6250 1.00 0.18 0.31 0.19 0.59
5D E 5844 100 0.16 0.27 0.16 0.58
T 64.00 1.00 0.25 040 0.26 0.63
6-D E 60.00 1.00 0.20 0.33 0.20 0.60
T 60.00 1.00 0.20 0.33 0.20 0.60
Ort E 6402 099 029 041 0.28 0.64
T 6623 099 031 0.43 0.30 0.65

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-Olgiimii, AUC Alic Isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tablo 20. 2 klinik bulgu (ozellikler) (%15) icin suiflandirma sonu¢lar

D Duy Ozg F-O Kappa AUC

1-D E 5988 1.00 0.19 0.32 0.19 0.60
T 61.82 1.00 0.22 0.36 0.23 0.61
2D E 5934 100 020 0.33 0.19 0.60
T 6333 100 021 0.35 0.23 0.61
3-D E 89.72 098 081 0.89 0.79 0.90
T 8571 094 0.76 0.85 0.71 0.85
4D E 58.67 1.00 021 0.34 0.20 0.60
T 6250 1.00 0.18 0.31 0.19 0.59
5D E 5974 100 0.18 0.31 0.19 0.59
T 64.00 1.00 0.25 0.40 0.26 0.63
6-D E 60.00 1.00 0.20 0.33 0.20 0.60
T 60.00 1.00 0.20 0.33 0.20 0.60
Ort E 64.56 1.00 030 042 0.29 0.65
T 6623 099 031 0.43 0.30 0.65

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-C)l(;iimii, AUC Alici Isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tablo 21. 3 klinik bulgu (ozellikler) (%25) igin suiflandirma Sonuglar

D Duy Ozg F-O Kappa AUC

1-D E 5988 100 019 0.32 0.19 0.60
T 6182 100 022 0.36 0.23 0.61
2-D E 5934 100 020 0.33 0.19 0.60
T 6333 100 021 0.35 0.23 0.61
3-D E 8972 098 081 0.89 0.79 0.90
T 8571 094 0.76 0.85 0.71 0.85
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4D E 5867 100 021 0.34 0.20 0.60
T 6250 1.00 018 031 0.19 0.59
5.D E 5974 100 0.18 0.31 0.19 0.59
T 6400 1.00 025 0.40 0.26 0.63
6-D E 6000 100 020 0.33 0.20 0.60
T 6000 1.00 0.20 0.33 0.20 0.60
ort E 6456 100 030 042 0.29 0.65
T 6623 099 031 043 0.30 0.65

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-Olgiimii, AUC Alici Isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tablo 22. 4 klinik bulgu (ozellikler) (%35) icin suiflandirma sonuglart

D Duy Ozg F-O Kappa AUC

1-D E 59.88 1.00 019 0.32 0.19 0.60
T 61.82 1.00 0.22 0.36 0.23 0.61
2-D E 6264 0.98 0.28 044 0.26 0.63
T 66.67 100 029 0.44 0.30 0.64
3D E 89.72 0.98 081 0.89 0.79 0.90
T 8571 094 0.76 0.85 0.71 0.85
4-D E 62.67 100 028 0.44 0.27 0.64
T 66.67 1.00 0.27 0.43 0.29 0.64
5D E 59.74 1.00 0.18 0.31 0.19 0.59
T 64.00 100 0.25 0.40 0.26 0.63
6-D E 96.67 1.00 093 0.97 0.93 0.97
T 10000 100 100 1.00 1.00 1.00
Ort E 7189 0.99 045 0.56 0.44 0.72
T 74.14 099 047 0.58 0.46 0.73

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarhlik, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-Olgiimii, AUC Alic1 Isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tablo 23. 5 klinik bulgu (ozellikler) (%45) igin suiflandirma sonuglar

D Duy Ozg F-0 Kappa AUC

1-D E 82.04 0.81 083 0.82 0.64 0.82
T 78.18 0.75 081 0.78 0.56 0.78
2-D E 68.13 098 0.39 0.56 0.37 0.68
T 70.00 100 036 053 0.37 0.68
3-D E 89.72 098 081 0.89 0.79 0.90
T 85.71 094 0.76 0.85 0.71 0.85
4-D E 70.67 100 044 0.61 0.43 0.72
T 70.83 100 036 053 0.38 0.68
5D E 64.94 095 034 0.50 0.29 0.65
T 76.00 100 050 0.67 0.51 0.75
6-D E 96.67 1.00 093 0.97 0.93 0.97
T 10000 100 1.00 1.00 1.00 1.00
Ort E 78.69 095 062 0.72 0.58 0.79
T 80.12 095 063 0.73 0.59 0.79

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik,
F-O F-Olgiimii, AUC Alici isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Tablo 24. 6 klinik bulgu (ozellikler) (%50) igin stmflandirma sonuglart

D Duy Ozg F-O Kappa AUC

1-D E 86.23 094 0.78 0.85 0.72 0.86
T 81.82 0.93 0.70 0.80 0.63 0.82
2-D E 68.13 098 039 0.56 0.37 0.68
T 70.00 1.00 036 0.53 0.37 0.68
3-D E 89.72 0.98 081 0.89 0.79 0.90
T 85.71 094 0.76 0.85 0.71 0.85
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4-D E 7467 1.00 051 0.68 0.50 0.76
T 70.83 1.00 036 0.53 0.38 0.68
5D E 68.83 1.00 037 054 0.37 0.68
T 80.00 1.00 058 0.74 0.59 0.79
6-D E 96.67 1.00 0.93 0.97 0.93 0.97
T 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Ort E 8071 098 0.63 0.75 0.62 0.81
T 8139 098 0.63 0.74 0.62 0.80

Ort Ortalama, E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik,

F-O F-Olgiimii, AUC Alici Isletim Karakteristigi Altindaki Alan

Klinik bulgulara gore elde edilen en iyi sonuglar daha iyi anlasilabilmesi i¢in Tablo 25’te 6zetlenmistir.
Sonuglara gore 12 ve 4 klinik bulgu ile oldukga yiiksek performansta bir sistem tasarlamak miimkiindjir.

Tablo 25. Klinik bulgu (6zellikler) igin en iyi simiflandirma sonuglar

OS D Duy Ozg F-O Kappa AUC
l—D£ 12 86.23 0.94 0.78 0.85 0.72 0.86
T 8182 0.93 0.70 0.80 0.63 0.82
2—D£ 12 8242 091 0.74 082 0.65 0.83
T 83.33 0.88 0.79 0.83 0.66 0.83
3—D£ 4 89.72 0.98 0.81 0.89 0.79 0.90
T 85.71 0.94 0.76 0.85 0.71 0.85
4—D£ 12 85.33 1.00 0.72 0.84 0.71 0.86
T 75.00 1.00 0.45 0.63 0.47 0.73
5—D£ 12 83.12 0.82 0.84 0.83 0.66 0.83
T 72.00 0.62 0.83 0.71 0.44 0.72
6—D£ 4 96.67 1.00 0.93 097 0.93 0.97
T 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Ort£ 87.25 0.94 0.80 0.87 0.75 0.87
T 82.98 0.89 0.76 0.80 0.66 0.83

E Egitim, T Test, D Dogruluk Orani, Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik,
AUC Alici Isletim Karakteristigi Altindaki Alan, OS Ozellik Sayisi

Sekil 2’de hastaliklarin 6zellik sayilarina gore elde edilen dogruluk oranlar1 gosterilmistir. Ustteki iki
grafik tim oOzelliklerin siniflandirilmasi durumunda elde edilen egitim ve test dogruluk oranlarini
gostermektedir. Tiim oOzelliklerim test sonuclarma gore 12 ozellikten sonra ayni sonucu verdigi
goriilmektedir. Bu durum tiim 6zellikleri kullanmak yerine daha az 6zelliklerin kullanilabilecegini
gostermektedir. Yine ayni sekilde klinik bulgularin sayisina gore egitim ve test sonuglart alttaki iki
grafikte gosterilmistir. Test sonuglarina gore 6zellik sayisi arttikga dogruluk orani artmaktadir. Ancak 6
ozellikten sonra dogruluk oraninda fazla bir degisiklik olmadigi goriinmektedir. Bu durum tiim
ozellikler yerine Ozelliklerin segilerek kullanmasi gerektiginin bir gostergesidir. Ozellik segme
algoritmalar1 hastaliklarin teshisi i¢in fayda saglamistir.
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Sekil 2. Hastaliklara gore performans degerlendirme sonuglarmin grafiksel olarak gésterimi
Tablo 25’te 6zetlenen en iyi sonuglara gore teshis algoritmalar1 agag modelinde her bir hastalik i¢in
Sekil 3-
Sekil 8 arasinda gosterilmistir. Bu yapilarin kullanimi ve agikladigi bilgi su sekildedir.
Sekil 3‘de Psoriazis i¢in teshis algoritmasi hazirlanmistir. Bu yapiya gore dallarin sonlarinda bulunan 1
ve 2 etiketleri hastaliklar1 gostermektedir. 1 her zaman teshis edilmeye ¢aligilan hastaligi, ki burada
Psoriazis’i temsil etmektedir. 2 ise diger hastaliklar (5 hastalik grubunu) temsil etmektedir. Olusturulan
yap1 i¢in Tablo 25’te 12 adet 6zellik kullanildig: belirtilmistir. x1,x2, x3, ... x12 ise degiskenleri temsil
etmektedir. Degiskenlerin neyi ifade ettigi Tablo 2°de gosterilmistir. 12 6zellik kullanildiginda Tablo
2‘deilk x degerleri kullanilmistir. Ancak 4 adet 6zellik kullanildiginda, Tablo 2°deki ikinci x degerleri
kullanilmstir.

Farkli bir 6rnek olarak

Sekil 5’te Seboreik dermatit igin teshis algoritmasi olusturulmustur. 1 etiketi Seboreik dermatit’i 2
etiketi ise diger hastaliklar1 temsil etmektedir. Burada x12 ve x6 degiskenleri kullanilmistir. Seboreik
dermatit Tablo 25°te 12 adet 6zelligin kullanildigi yazilmistir. Buna gore ilk x degerleri kullanilmigtir
(Tablo 2). x12 degiskeni yasi, x6 degiskeni Poligonal papiiller’i temsil etmektedir. Degisenlerin
degerleri 0-3 arasinda degismektedir. Bu parametrelere gore sadece 2 bulgu ile teshis konulabilmektedir.
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Sekil 3. Psoriazis i¢in teshis algoritmasi

Sekil 4. Liken planus i¢in teshis algoritmast
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Sekil 5. Seboreik dermatit igin teghis algoritmasi

x10<0.5

x3<15

Sekil 6. Kronik ekzema icin teghis algoritmasi
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Sekil 7. Pitriyazis rosea icin teshis algoritmasi

Sekil 8. Pitriyazis rubra pilaris icin teshis algoritmast
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IV. TARTISMA VE SONUC

Bu calisma kapsaminda, Papiiloskuam6z deri hastaliklarinin teshisi igin, klinik muayene de
kullanilabilecek yiiksek dogruluk oranina sahip yapay zeka yontemleriyle kural tabanli algoritmalar
gelistirilmistir.

Deri hastaliklarinin tanisinda klinik muayenenin yetersiz kalmasi durumunda deri biyopsi incelemesi
devreye girer [4], [5]. Bu durum hastalik teshis siirecinini uzamasina sebep olur [1], [30]. Deri
hastaliklarinda teshis siirecinin uzamasi bireylerin psikolojik olarak olumsuzluklara sebebiyet verebilir
[7]. Bu sebeple Papiiloskuam6z deri hastaliklarinin teshis siirecinin kisaltilmasi ve histopatolojik
degerlendirme olmadan yiiksek dogruluk orani ile teshis yapilmasi hayati 6neme sahiptir.

Literatiirde ise genellikle klinik ve histopatolojik bulgular kullanilarak yapay zeka yoOntemleriyle
hastaliklarin teshisi yapilmaya ¢alisilmistir [11], [12], [15], [22]. Baz1 ¢alismalarda ise 6zellik segme
algoritmalari kullanilmistir [15], [17], [23]. Bu ¢alismada da literatiirle uyumlu olarak 6zellik segme
algoritmalar1 ve makine Ogrenmesi algoritmalari ile Papiiloskuaméz deri hastaliklarinin teshisi
yapilmustir. Elde edilen yiiksek basar1 orani literatiir ile uyumludur [19], [23], [24]. Her ti¢ ¢alismada da
hastaliklarin teshisi i¢in ortalama duyarlilik oran1 %84-100 arasinda degismektedir. Ancak bu sonuglar
alinirken sadece klinik bulgular degil diger patolojik bulgularda kullanilmistir. Bu ¢aligmada ortalama
duyarlilik oran1 %82-100 arasinda degismektedir. Bu sonuglar literatiir ile hem uyumlu hem de daha
verimlidir. Ciinkii literatiirde patoloji Ozelliklerde de kullanilirken burada sadece klinik bulgular
kullanilmstir. Patolojik bulgularin elde edilisi oldukga zahmetlidir. Bu ¢aligmanin en 6nemli 6zgiin yani
patoloji bulgularma gerek kalmadan anca patoloji bulgular kadar dogruluk orani veren sistemler
gelistirmektir. Calisma bu g¢ercevede degerlendirildiginde literatiir ile uyumlu iken daha verimli bir
model Onermistir. Buna ek olarak 6zellik se¢me algoritmalan ile birlikte 6zellik sayis1 azaltilarak
performans yiikseltilmistir. Literatiirde 6zellik segme modellerinin kullanildigi ¢alismalarda dogruluk
orant yaklasik %94-100 arasinda duyarlilik degeri ise %92-100 arasindadir [14], [17]. Bu ¢alismalarda
tiim ozellikler segilerek uygulama tasarlanmistir. Ayrica 6zellik gruplar iizerinde 6zellik se¢me islemi
yapilmamistir. Bu ¢aligmada ise 6zellik segcme algoritmasi hem tiim 6zellikler i¢in hem de sadece klinik
bulgular i¢in uygulanmistir. Elde edilen dogruluk orani ortalama %85-100 arasinda iken duyarlilik
degeri %93-100 arasindadir. Bu sonuglar literatiir ile uyumlu iken oOnerilen modelin klinikte
kullanilabilir olmasi sebebiyle literatlirden bir adim 6ndedir.

Bu calismay1 literatiirden ayiran en Onemli Ozellik gelistirilen teshis algoritmasimin klinikte
uygulanabilir olmasidir. Literatiirde gelistirilen yiliksek basar1 oranina sahip sistemler bilgisayar
ortaminda ¢aligmaya uygun sistemlerdir [10], [13], [16]. Ancak bu sistemlerin klinikte doktor tarafindan
uygulanmasi oldukca zordur. Bu calisma kapsaminda gelistirilen yiliksek basar1 oranina sahip teshis
algoritmalan klinikte doktorlar tarafindan kullanima uygundur. Hekim kendisine gelen vakada belirli
kriterlere gore hastaligin teshisini rahatlikla koyabilecektir. Diger yontemler ancak kullanilabilir
cihazlara doniistiiriilmesi durumunda kullanilabilir [15], [17].

Sonug olarak, bu ¢alismada elde edilen sonuglara gore, ¢alisma kapsaminda gelistirilen algoritmalar,

Papiiloskuamdz deri hastaliklarinin teshisi i¢in yapay zeka yontemleriyle gelistirilen yiiksek dogruluk
oranina sahip kural tabanli algoritmalar klinikte kullanilabilir.
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