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Oz: Veri analiz ve simflandirma tekniklerinin gelismesinin sonucu olarak biyomedikal calismalarda akilli hesaplama
yontemlerinin kullanimi oldukga 6nemli bir yer tutmaktadir. Eritmato-Skuaméz Hastaligi (ESD), alti ¢esidi bulunan
dermatoloji alaninda biiyiik 6neme sahip bir hastaliktir. Pargacik tanima, veri madenciligi bilesenin dzelliklerini tanimlamaya
ve hastalig1 teshis etmeye yardimci olur. Bu galigmada UCI veri tabanindan alinan veri setinden ESD'nin, Topluluk Ogrenim
algoritmalarindan alt uzay k-NN ile teshis edilmesi amaglanmigtir. Bu amagla, hem klinik hem de histopatolojik 6zellikleri
bir arada bulunduran ESD verileri ilk 6nce z normalizasyonu ile normalize edilmistir. Normalize edilen veriler daha sonra alt
uzay k-NN algoritmasi ile ¢apraz dogrulama uygulanarak simflandirilmigtir. Model basarim 6lgiitii i¢in dogruluk, kesinlik,
hassasiyet, F 6lgiitii ve Kappa katsayis1 parametreleri kullanilmistir ve sonuglar yorumlanmustir. Onerilen modelin dogrulugu
%98.045’tir. Sonuglar, kullanilan smiflandiricinin ESD  hastalik tiirlerinin  smiflandirilmasinda  faydali olabilecegini
gostermistir. Ayrica veri sayisinin artirilarak derin 6grenme algoritmalari ile daha iyi sonuglar alinabilecegi 6ngoriilmektedir

Anahtar kelimeler: Topluluk 6grenimi, Eritmato-Skuamoz Hastaligi, Alt uzay k-NN.
Classification of Erythmato-Squamous Disease Types with Subspace k-NN

Abstract: As a result of the development of data analysis and classification techniques, the use of intelligent calculation
methods in biomedical studies is very important. Erythmato-Squamous Diseases (ESD) is a disease of great importance in the
field of dermatology and which has six types. Particle recognition helps identify the properties of the data mining component
and diagnose the disease. In this study, it is aimed to identify ESD from the data set obtained from UCI database with
subspace k-NN from Ensemble Learning algorithms. For this purpose, ESD data which includes both clinical and
histopathological features were first normalized by z normalization. Normalized data were then classified by applying cross
validation with the subspace k-NN algorithm. Accuracy, precision, sensitivity, F score and Kappa coefficient parameters
were used for the model performance criterion and the results were interpreted. The success of the proposed model is
98.045%. The results showed that the used classifier is useful in the classification of ESD disease types. In addition, it is
predicted that by increasing the number of data, better results can be obtained with deep learning algorithms.
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1. Giris

Eritmato-Skuaméz Hastaliklar1 (ESD) dermatoloji alaninda biiyiik 6neme sahip olup sedef hastaligi,
seboreik dermatit, liken planus, pityriasis rosea, kronik dermatit ve pityriasis rubra pilaris olmak iizere bilinen
altt ¢esidi vardir [1, 2]. Bu hastaliklar genellikle cilt hiicrelerinin kaybiyla ciltte kizarikliga neden olur. Bu
hastalik genetik veya g¢evresel sebeplerden dolay: ortaya ¢iksa da, ge¢ cocukluk / erken ergenlik gibi yasamin
belirli donemlerinde goriiliir [3]. Bu hastaligin ilerleyen agsamalarda kendine ait spesifik 6zellikler gostermesine
ragmen, ilk asamalarda baska bir hastaligin belirtileriyle ayn1 6zellikler gosterebileceginden uygun bir veri
analizi yapmak gereklidir. Bu nedenle dogru tani igin bazen biyopsi gerekmektedir [4]. Literatiirde, ESD
hastaliginin teshisi igin veri madenciligi yaygin olarak kullanilmaktadir.

Veri madenciligi alaninda kullanilan ¢ok sayida model ve algoritma bulunmaktadir. Veri madenciligi,
onceden bilinmeyen bilgilerin verilerden otomatik ¢ikarilmasi algoritmasini ifade eder. Ayrica veri madenciligi
yapay zeka, makine 6grenmesi ve istatistik gibi alanlarla iliskili olarak degerli 6zelliklerin kesfedilmesini ve
yorumlanmasina imkan saglar [5].

Veri madenciligi temel olarak denetimli ve denetimsiz olmak iizere iki gruba ayrilirlar ve 6zelliklerin
saptanmasi, verilerin kategorilere ve alt gruplara ayrilmasi amaciyla kullanilabilirler [6]. Denetimli veri
madenciliginde 6zellikler ¢ikarilir ve verileri 6nceden belli olan siniflara yakinligina gore siniflandirilir ve
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sonuclar yorumlanir. Literatiirde simiflandirma icin denetimli algoritmalardan biri olarak diisiiniilen karar
agaclari, veri siniflandirmasi ve tahmini i¢in popiiler bir algoritma olarak bilinmektedir [3].

Bu c¢alismada hem klinik hem de histopatolojik 6zellikleri iceren ESD'nin verileri siniflandirilma islemi
yapilmadan Once z normalizasyon yontemi ile normalize edilmistir. Normalize edilen veriler, alt uzay k-NN
algoritmasina uygulanip, elde edilen basarim olgiitleri analiz edilmis ve yorumlanmigtir.

Makalenin geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir: 2. Boliimde, kullamilan ESD verilerinin klinik ve
histopatolojik ozellikleri ile verilerin alindig1 veri tabanindan bahsedilmistir. 3. Bolimde literatiirdeki ilgili
calismalardan bahsedilmistir. 4. bolimde, topluluk 6grenmesi ve 6zellikleri verilmistir. 5. bolimde, kullanilan
yontemin etkinligini gostermek i¢in deneysel sonuglar ve tartigmalar sunulmustur. Son olarak, sonuglar 6.
boélimde sunulmustur.

2. Kullanilan Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti, Irvine Kaliforniya Un.i.versitesinde makine dgrenmesi deposundan (UCI)
alinmustir [7,8]. Ayrica, bu veri seti ilk olarak N. Ilter (Gazi Universitesi) ve H.A. Guvenir (Bilkent Universitesi)
tarafindan hazirlanmustir [1,2]. Veri seti Tablo 1°de gosterildigi gibi 12 klinik ve 22 histopatolojik olmak iizere

toplam 34 6zellikten, 366 6rnek ve 1 hedef verisinden olugmaktadir.

Tablo 1. Dermatoloji verisine ait klinik ve histopatolojik dzellikler

Siiflar Ozellikler
Klinik Histopatolojik

sedef hastalig kizariklik melanin inkontinansi
seboreik dermatit Olgekleme sizintidaki eozinofiller
liken planus kesin sinirlar PNL sizmasi
pityriasis rosea kasint1 papiller dermisin fibrozu
kronik dermatit koebner fenomeni ekzositoz
pityriasis rubra pilaris poligonal papiiller akantozis

folikiiler papiiller hiperkeratoz

oral mukozal tutulum parakeratoz

diz ve dirsek tutulumu

Rete Sirt1 Kuliibesi

kafa derisi tutulumu

Rete sirtlarmin uzamasi

aile oykiisii, (0 veya 1)

suprapapiller epidermisin incelmesi

yas

spongiform piistiil

munro microabcess

fokal hipergraniiloz

graniil tabakanin kaybolmasi

Vacuolisation ve bazal tabaka hasari

spongiyoz

retelerin testere disi goriiniimi

folikiiler korna tapasi

perifolikiiler parakeratoz

inflamatuar mononiikleer infiltrat

bant benzeri sizma

Kullanilan verideki 8 6rnek kaybindan dolay1 veri 358 ornege diisiiriiliip simiflandirma icin 358x34 verisi
kullanilmustir. Kullanilan veri ve sayilart Tablo 2°de listelenmistir

Tablo 2. Veri Dagilimi

Etiket Siiflar Ornek Sayisi

1 sedef hastalig 111
2 seboreik dermatit 61
3 liken planus 71
4 pityriasis rosea 47
5 kronik dermatit 48
6 pityriasis rubra pilaris 20
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Veri seti 6zelliklerinde aile {iyelerinin birinde herhangi bir hastaligin olmast durumunda aile dykdisii 6zelligi
1, aksi durumda 0 olmaktadir. Yas 6zelligi sadece kisinin yagini ifade etmektedir. Bunlarin disindaki diger tiim
klinik ve histopatolojik 6zellikler 0 ile 3 araliginda derecelendirilmistir. 0 6zelligin mevcut olmadigini, 3 olasi en
biiyiik miktari, 1 ile 2 ise goreceli ara degerleri gostermektedir [1,2].

3. ilgili Cahsmalar
Veri seti ilk olarak Giivenir ve calisma arkadaslari tarafindan hazirlanmistir [2]. Son yillarda veri

madenciligi ve topluluk 6grenimi algoritmalart ESD rahatsizlik teshisinde kullamilmaktadir. Tablo 3’te ESD
hastaliginin teshisi igin literatiirde kullanilan metotlar ve elde edilen dogruluk oranlar1 verilmistir.

Tablo 3. ilgili Calismalar

Calisma Metotlar Dogruluk
Menai and Altayash [9] Karar agaci toplulugu %96.72
Polat ve Giines [10] Karar agac1 siniflandiricisi %86.18
K.M,M.L,LS,M.H, CART %93.69
M. J. Ve H. B, [4]
Bu caligmada Alt uzay k-NN %98.045

4. Topluluk Ogrenimi

Denetimli smiflandirma yontemlerinde amag, yeni Orneklere bir sinif etiketi atayan bir tahminleyici
olusturmaktir. Bir gdzlemin sinif etiketi, bir 6zellik vektorii ile tanimlanmaktadir. Gergek diinya problemlerinde,
algoritmalarn smiflandirma dogrulugunu azaltan, veri igerisinde bulunan onemli sayilamayacak o6zelliklerin
etkisi 6zellik secim veya boyut azaltma algoritmalari ile azaltilmaktadir [11].Bdylece simiflandirma performansi
artacak, verinin en ayurt edici Ozellikleri bulunacaktir. Topluluk 6grenme teknikleri olarak bilinen ¢oklu
smiflandiricilarin birlestirilmesi, zayif siniflandirma performansini iyilestirmek i¢in umut verici yontemler olarak
ortaya ¢cikmistir. Bu teknikler bircok gercek hayattaki uygulamalarda siniflandirma hatasinin 6nemli 6lgiide
azalmasina neden olmaktadir.

Bir topluluk modeli, bir dizi temel modeli egiterek ve tahminlerini belirli bir toplama kurali kullanarak
birlestirir. Baz modellerin dogru ve gesitli olmast toplama sonuglarinin bireysel modellere gére daha dogru
sonuclar vermesini saglayacaktir [12,13]. Ozellikle, topluluk modellerinin basaris1 temel olarak cesitlilik
Ozelligine baglidir. Torbalama, en basit topluluk tekniginden biri olup ilk 6nce Breiman tarafindan kullanilmigtir
[14]. Burada 6rnek, N boyutlu egitim setinden muhtemel degisikliklerle B kez elde edilir. B dnyiikleme alt
kiimesinin her biri i¢in ayr1 bir CHAID modeli egitilmistir. Ortaya ¢ikan modellerin tahminleri, agirlikli oy
cogunlugu ile birlestirilmistir. Tiim egitim siiregleri paralel olarak ¢aligmaktadir.

Smiflandirma i¢in en basit ve en eski yontemlerden biri, en yakin komsu (k-NN) simiflandiricisidir. k-NN,
yeni bireyin 6nceden k kategorisine ayrilmig bireylere yakinligini inceler [15]. Yeni bir 6rnek geldiginde, en
yakin komsusuna bakar ve 6rnegin siifina karar verir. Basitligine ragmen, kNN rekabet¢i sonuglar verir ve bazi
durumlarda diger karmasik 6grenme algoritmalarindan bile daha iyi performans gosterir. Bu g¢alismada da
literatiirde kullanilan diger algoritmalara gore alt uzay kNN nin en iyi sonucu verdigi goriilmiistiir.

5. Deneysel Sonuclar

Bu calismada 358 &rnek ve 34 ozellige sahip bir veri kullanilmistir [8]. Istatistiksel normalizasyon, veriler
arasinda ¢ok fark oldugunda veriyi bir diizende siralar. Diger bir deyisle, farkli sistemlerdeki veriler ortak bir
sisteme taginarak kiyaslanabilir hale getirilir. Bu veriler, klinik ve histopatolojik ozellikleri birlikte
bulundurmaktadir. Bu ¢aliymada normalizasyon teknigi olarak z normalizasyonu kullamilmistir. Z
normalizasyonu ile 6ncelikle verilerin Denklem 1’deki gibi standart sapmas1 ve Denklem 2’deki gibi ortalama
degeri hesaplanir. Daha sonra ortalama deger ve standart sapmasi kullanilarak z-normalizasyonu elde edilir
Denklem 3 ile elde edilir

S =+ 2i(Xi — Xorp)?/n 1)
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Xi%i
Xort = - (2)
7 = Xji—Xort (3)

z normalizasyonu sonrasi Onerilen modellerle siniflandirilan verilerin performanslari, hata matrisi ve bazi
bagarim Ol¢iit parametreleri kullanilarak incelenmis ve sonuglar yorumlanmistir.
z normalizasyonu sonrasi 10 katli capraz dogrulama yapilarak siniflandirilan verilerin hata matrisi Tablo 4’te,
modele ait basarim 6lgiitleri ile kappa degeri de Tablo 5’te verilmistir. Tablo 4’te verilen hata matrisinde GVS
gercek veri sayisini, BVS smiflandirma sonrasi elde edilen veri sayisint gostermektedir. Tablo 4’te goriildigi
gibi 2. ve 4. tiire ait rahatsizlikta siniflandirma hatas1 mevcuttur. Smiflandiricinin genel dogruluk orani ise
%98.045°tir.

Tablo 4. Hata Matrisi

Etiket | GVS | BVS | 1 2 3 |4 |5 6
1 111 111 | 111 )]0 | O 0 |0 ]O
2 61 60 0 5710 3 |0 |0
3 71 71 0 0 7110 |0 |O
4 47 48 0 4 |0 [44]0 |O
5 48 48 0 0 |0 0 48]0
6 20 20 0 0 |0 0 |0 20

Ayrica siniflandirma dogrulugu disinda dogru tahmin edilen varlarin gergek varlara oranini veren hassasiyet,
dogru tahmin edilen varlarin toplam var tahminlere oranini veren kesinlik ve kesinlik ve duyarlilik dlgiitlerini
birlikte degerlendiren F 6lgiitii de Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Basarim 6lgiit parametrelerinin degerleri

Dogruluk %98.045
Kappa 0.975
Etiket | Hassasiyet | Kesinlik | F-skor
1 1 1 1
2 0.93 0.95 0.94
3 1 1 1
4 0.94 0.92 0.93
5 1 1 1
6 1 1 1
Genel 0.9783 0.9783 0.9783

Bahsedilen ol¢iim parametreleri disinda Kappa katsayist da kategorik verilerin degerlendirilmesinde
gozlemciler arasindaki uyumu &lgen istatistiktir. -1 ile +1 arasinda bir deger alabilir. Kappa degeri +1 oldugunda
gozlemciler arasinda milkemmel uyum oldugunu, -1 oldugunda gézlemciler arasindaki uyumsuzlugun ¢ok fazla
oldugunu belirtir. Kappa katsayisinin yorumlanmasinda Tablo 6’da Landis ve Koch [16] tarafindan 6nerilen
uyum diizeyleri kullanilmaktadir. Uygulamada elde edilen Kappa katsayisi Tablo 5’te de goriildiigi gibi
0.975°tir. Bu da gozlemciler arasindaki uyumun gok yiiksek oldugu gostermektedir.

Tablo 6. Kappa Istatistigi

Kappa Uyum
<0.00 zayif
0.00-0.20 Onemsiz
0.21-0.40 diisiik
0.41-0.60 Orta 6nemli
0.61-0.80 onemli
0.81-1.00 Cok yiiksek
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6. Sonuclar ve Tartisma

Bu ¢alismada dermatoloji alaninda biiylik 6neme sahip, alt1 ¢esidi bulunan Eritmato-Skuaméz Hastaliginin

stniflandirilmasi igin Topluluk Ogrenimi algoritmasina bagvurulmustur. Kullanilan veri seti UCI veri tabanindan
almmustir [8]. Calismada hem klinik hem de histopatolojik 6zellikleri bir arada bulunduran ESD verileri ilk dnce
z normalizasyonu ile normalize edilmis daha sonra alt uzay k-NN topluluk &grenimi algoritmas: ile 10 kath
capraz dogrulama uygulanarak siniflandirtlmistir. Model basarim &lgiitii igin dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F
olciitii degerleri ile Kappa katsayis1 parametreleri elde edilmis ve sonuglar yorumlanmistir. Onerilen modelin
genel dogruluk orani % 98.045 olup, % 1.955°1lik bir hata oranina sahiptir. Sonuglar, kullanilan siniflandiricinin
ESD hastaliginin tiirlerinin siniflandirilmasinda faydali olabilecegini gostermistir. Ayrica veri sayisinin
artirilarak derin 6grenme algoritmalari ile daha iyi sonuglar alinabilecegi 6ngoriilmektedir.
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