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1 GIRIS VE AMAC

Romatolojik hastaliklar, gesitli genetik ve c¢evresel faktorlerin etkisi ile ortaya
¢ikan; otoimmin, otoinflamatuar veya dejeneratif etiyolojiye bagh olarak c¢esitli
sistem tutulumlarmin goriilebildigi, akut ataklar ve remisyon donemleri ile
karakterize; genellikle kroniklesen, dnemli 6l¢iide morbidite ve mortaliteye neden
olabilen bir grup hastaligi ifade etmektedir. Anti nukleer antikorlar (ANA),
sitoplazma ve cekirdekte bulunan farkli antijenleri hedefleyen bir otoantikor
grubunu icermektedir 1. ANA, yiiksek tanisal degere sahiptir ve otoimmiin
romatolojik hastaliklarin taramasinda en yol gosterici tetkik olarak kabul
edilmektedir 2. ANA pozitifligi; Sistemik Lupus Eritematozus (SLE), ilaca bagli
lupus, Sistemik Skleroz (SSk), Sjogren Sendromu (SjS), Polimiyozit (PM),
Dermatomiyozit (DM), Romatoid Artrit (RA), Miks Bag Dokusu Hastalig1
(MBDH) gibi bag doku hastaliklarinin (BDH) ve organa 0zgu diger otoimmin
hastaliklarin varligmi gosterebilir 3. Cogu romatizmal hastalik, altta yatan karmasik,
tedavilerini zorlastiran patofizyolojiler icerir ve kronik, dalgal seyir gosterir 4. Son
yillarda yapay zeka yontemleri kullanilarak romatoloji alaninda goriintiileme
bulgular1 ile laboratuvar verilerinin tanisal siirecte kullanilmasi, erken tani ve tedavi
yanit1 degerlendirilmesi alanlarinda yapilan ¢alismalar giderek artmaktadir. Yapay
zeka teknolojileri; romatoloji hizmetlerinin  gelecegi icin  blyldk  Omit
vadetmektedir. Yapay zekanmn romatoloji uygulamalarinda kullanimi; klinik tani
dogrulugunu arttirmak, tedavi stratejilerini kisisellestirmek ve hasta bakimini

optimize etmek gibi potansiyellere sahiptir °.

Bu ¢alismanin amaci, ANA pozitifligi saptanan hastalarda, diger laboratuvar
bulgulari ile degerlendirildiginde altta yatan romatizmal hastaligin saptanmasinda
yapay zekanin derin 0grenme metodunun hastalar1 siniflandirma becerisini
aragtirmaktir. Bunun ic¢in tanisal dogruluk, sensitivite ve spesifite analizleri
yapilmistir. ANA pozitifligi ¢ok genis yelpazede bir hasta popiilasyonunda
izlenmekte olup alt tip analizleri ve diger romatolojik parametreler tanisal siiregte
yol gosterici olmaktadir. Yapay zekanmn derin 6grenme metodu ile algoritmik

stirece katki saglanmasi ve tanisal yaklasimin kolaylastirilmasi amaglanmistur.



2 GENEL BILGILER

2.1 Romatolojik Hastahklarin Tanim

Romatizmal hastaliklar, yetiskinlerde farkli oranlarda morbidite ve mortaliteye
neden olabilen bir grup inflamatuar hastaliklar1 ifade eder. Romatizmal hastaliklar,
romatolojinin 6nde gelen bilimsel topluluklari, Avrupa Romatoloji Dernekleri
Birligi (EULAR) ve Amerikan Romatoloji Koleji (ACR) tarafindan
siniflandirilmustir. Iki yiizden fazla hastalik ve sendromu icermektedir. Farkl1 yas
gruplarinda ve her iki cinsiyette gorilebilen; yalnizca eklemleri, kemikleri,
kikirdaklari, tendonlari, baglari, sinirleri, damarlar1 ve kaslar1 degil ayn1 zamanda

ic organlar1 da tutan sistemik hastaliklardir °,

2.2 Romatolojik Hastaliklarda Semptomlar ve Sistem

Tutulumlar

Romatolojik hastaliklarda eklem tutulumunun yam sira diger organ ve sistem
tutulumlar1 yaygin olarak goriilmektedir. Mukokutantz doku, akciger, kalp,
bébrek, g6z tutulumlari, sinir sistemi, hematolojik sistem, gastrointestinal sistem,
kas tutulumlar1 tani esnasinda veya kronik donemde ortaya c¢ikabilmekte;
romatizmal hastaliklarin siniflandirilmasinda ve prognozunda yol gosterici
olmaktadir. Tanisal sliregte ve takipte detayli anamnez, fizik muayene, laboratuvar

bulgular1 ve gorintileme yontemleri kullanilmaktadir.

2.2.1 Romatolojik Hastaliklarda Kas-Iskelet Tutulumu

Romatizmal yakinmalarla hekime bagvuran hastalarin 6nemli bir kisminda pratikte
6nemi olan; selulit, bursit, fasiit, miyozit, tendinit, tenosinovit, entezis, sinir
sikismasina bagli tuzak ndropatileri gibi yumusak dokudan kaynaklanan problemler
gorulebilmektedir. Artralji, eklemlerde goriilen agri olarak tanimlanmaktadir. Artrit
ise eklem kapsiiliindeki inflamasyona bagli olarak ortaya ¢ikan; eklemde sislik
bulgusuna, agri, hassasiyet, 1s1 artisy, kizariklilk veya hareket kisithiligt

bulgularindan en az bir tanesinin eslik ettigi klinik tabloyu ifade etmektedir 2.



Tablo 1.1: Tutulan Eklem Sayisina Goére Artrit Siniflandirmasi

Monoartrit 1 eklem tutulumu
Oligoartrit 2-4 eklem tutulumu
Poliartrit 5 veya daha fazla eklem tutulumu

Artrit bulgularin siiresine gore akut (<6 hafta) ve kronik (>6 hafta) olarak ayrilir.
Agrmin karakteri inflamatuar ve noninflamatuar patoloji ayriminda énemlidir; 30
dakikadan uzun siiren sabah katiligi ve gun igerisinde eklem hareketlerinde

rahatlama inflamatuar patolojiler icin tipiktir °.

2.2.2 Romatolojik Hastahklarda Diger Sistem Tutulumlar:

Romatizmal hastaliklarin baslangicinda ve seyri sirasinda eklem disi sistemik
bulgular gorulebilir. Romatizmal hastaliklarin pek ¢ogunda konstitiisyonel
semptomlar olarak tarif edilen ates, halsizlik ve kilo kayb1 tablolari izlenebilir. Bu
sebeple Ozellikle eklem bulgular1 ile gelen her hastanin sistemik tutulumlar

acisindan anamnez ve fizik muayene ile degerlendirilmesi gereklidir.

Romatolojik hastaliklarda hemen hemen biitiin cilt bulgular1 goriilebilir ve bazilar
tan1 koydurucu olabilmektedir. SLE hastalarinda; fotosensitivite, yiizde kelebek
tarzinda ras ve oral iilserler cilt bulgularini olusturmaktadr °. Dermatomiyozit
(DM) hastalarinda Gottron papiilleri ve heliotrop ras siklikla goriilmektedir.
Sistemik Sklerozda (SSk) ise Raynaud fenomeni, hipo/hiperpigmentasyon,

sklerodermik cilt bulgulari, kalsinozis, telenjiektazi tanida yol gosterici olmaktadir
1

Romatizmal hastaliklarda g6z tutulumu, olduk¢a sik olup sistemik hastaligin ilk
belirtisi olabilecegi gibi romatizmal hastaligin ortaya ¢ikisinda veya tanisinin
konmasindan sonra geligebilir. Cesitli hastaliklarda benzer géz bulgular1 ortaya
cikabileceginden hastaligin hikayesinin detayli degerlendirilmesi, géz bulgulariyla
sistemik hastalik arasindaki iliskinin kurulmasi ag¢isindan son derece nemlidir 2.
Kuru g6z (keratokonjonktivitis sikka); gozde yanma, batma, kasinti, yabanci cisim
hissi ve kuruluk gibi sikayetler ile kendini gostermekte, SjS’de siklikla
gorilmektedir 3. Uwveit, intraokiiler inflamasyonu ifade etmekte olup, romatizmal

hastaliklarda genellikle g6ziin 6n kismi1 tutulmaktadir. Behget hastalig1 ve sarkoidoz



ise panlveite neden olur, semptomlar goziin tutulan kismmna bagli olarak

degiskenlik gosterir 4.

Romatolojik hastaliklarda solunum sistemi bulgularint 6ncelikle plevranin
inflamasyonuna bagli gelisen plevrit ve plevral aralikta sivi birikimi olarak
tammlanan plevral efiizyon olusturmaktadir. Interstisyel akciger hastaligi; PM/DM,

RA, SSk, MBDH gibi romatizmal hastaliklarin sik komplikasyonlarindan birisidir
15

Kardiovaskiler sistemde perikard, miyokard ve endokard tutulumlari, kapak ve
kalp yetmezligi tablolar1 ile bunlara bagli gogiis agrisi, nefes darligr gibi Klinik
bulgular gorilebilmektedir. RA seyrinde perikardit 6n planda olup daha az oranda

endokard ve miyokard tutulumlar1 goriilebilmektedir °.

Romatolojik hastaliklarda bobrek tutulumu hastaligin bir bulgusu olarak ortaya
cikabilecegi gibi, bazi durumlarda romatolojik hastaligin tanisini koyduran ilk
belirti olarak da gozlenebilir. Bobrek fonksiyon kaybi ¢ok ilerlemedik¢e veya
proteindri, 6dem olusturacak diizeye erismedik¢e bobrek tutulumu olan hastalarin

cogu asemptomatiktir 7.

Romatolojik hastaliklarda gastrointestinal sistemin degisik bolgelerinde hem
primer hem de sekonder tutulum olabilir. Non-spesifik karin agris1 en sik
semptomdur. Bulanti, kusma, dispepsi, diyare gibi semptomlar da goriilebilir 2,
SLE'de gastrointestinal sistemin herhangi bir béliminde patoloji gérilebilir. Oral
kavitede mukozal iilserler siktir. Disfaji SLE ve SjS’de sik karsilasilan 6zofageal
semptomlardandir *°. SSk’de GIS semptomlar1 6zofagus, mide, ince bagirsak diiz
kaslarmin hipomotilitesi ile iligkilidir. Diiz kas patolojisi baslangicta noral
disfonksiyonun sonucudur. Noropatik fazi miyopatik faz ve fibrozis izler.

Motilitenin ilerleyici kayb1 ve buna bagli komplikasyonlar gelisir 2°.

Romatolojik hastaliklarda izole sitopenilerden pansitopeniye kadar ¢esitli bulgular
gorilebilmektedir. Sitopeniler SLE’de oldugu gibi hastaligin baslangicinda mevcut
olup tani agisindan yonlendirici olabilecegi gibi hastaligin seyrinde de ortaya
cikabilmektedir. Romatolojik hastaliklarin tedavisinde kullanilan ilaglarin da farkli
oranlarda sitopeni yan etkileri oldugu akilda tutulmalidir. Romatolojik hastaliklarda

goriilen anemi nedenleri i¢inde; kronik hastalik anemisi, demir eksikligi anemisi,



hemolitik anemiler gibi pek c¢ok tip anemi yer almaktadir. Antifosfolipid
Sendromunda, SjS ve SLE’de trombositopeni gortlebilir. Yine SjS, Felty

Sendromu ve SLE’ li hastalarda nétropeni gorillebilmektedir 2122,

Romatizmal hastaliklarin seyrinde, hastaliga gére degisen oranlarda santral ve/veya
periferik sinir sistemi tutulabilir. RA'da en sik goriilen nérolojik bulgu, periferik
sinir tutulumu bulgularidir. inflame sinoviyal kesenin periferik sinirlere basist ile
ortaya ¢ikan tuzak ndropatilere, hastalarin %45'inde rastlanir 2. SLE’de ortaya
¢ikan norolojik ve psikiyatrik bozukluklarin hepsi noropsikiyatrik SLE olarak
tanimlanmistir. Deliryum, amnezi, demans, suur degisikligi, psikoz, anksiyete,
depresyon gibi diffiiz manifestasyonlarin yanisira, serebrovaskiiler olaylara bagli,
afazi, dizartri, hemiparezi, gérme alani kayiplari, kraniyal noropatiler, serebellar
fonksiyon bozukluklari, transvers miyelit, hareket bozukluklari, nébet gibi fokal
manifestasyonlar gelisebilir. SjS hastalarinin %30'unda distal simetrik sensoriyel
veya sensorimotor polindropati, monondritis multipleks, tuzak néropatiler, kraniyal
noropatiler, trigeminal sensoriyel néropati ve pupiller disfonksiyonla giden

periferik sinir sistemi tutulumlar1 bildirilmistir 2*.

2.3 Romatolojik Hastaliklarda Tam ve Siniflandirma Yontemleri

Romatizmal hastaliklarda, ilgili hastaligim immunopatogenezinde de rol oynadigi
diistiniilen bazi gostergeler periferik kanda tespit edilebilir. ANA, ANCA
(Antinotrofil Sitoplazmik Antikorlar), RF (Romatoid Faktor), anti-CCP (anti-Siklik
Sitrulinlenmis Peptid) ve ENA (Ekstrakte Edilebilir Nikleer antijenler) profili
icindeki otoantikorlar bunlara 6rnektir. Bazi hastaliklarda hedef organ hasarini
ortaya koyan degisiklikler (Ornegin, polimiyozitte total CK (total kreatin kinaz) ve
miyoglobin artig1) goOrilebilir. ESR (Eritrosit sedimantasyon hizi) ve CRP (C-
reaktif protein) yiiksekligi inflamasyon varligin1 gdsteren akut faz reaktanlaridir.
Otoimmunitenin hedefi olarak veya kronik hastaliga bagli olarak hematolojik
bozukluklar siklikla izlenir. Eger, bobrek etkilenmis ise bobrek fonksiyon testleri
bozulur, idrar analizlerinde eritrosit, l0kosit, patolojik silendirler ve proteiniri
gelisir. Periferik kanda ve idrarda goriilen bu anormallikler hastaliklarin
smiflandirilmasinda, organ tutulumlarinin tespiti ile prognozu 6ngdrmede

yardimcidir.



2.4 Otoantikorlar

Viicudun kendi antijenlerine karsi immiin reaksiyonlar gdstermesine otoimmiinite
ad1 verilmekte ve bu duruma bagli olusan hastaliklara otoimmiin hastaliklar
denilmektedir. Otoimmiin hastaliklarda, immd{n sistem disregtlasyonu sonucunda
bireyin kendi hiicre elemanlarma kars1 olusan antikorlar, otoantikorlar olarak

tanimlanmaktadir 2>28,

2.4.1 Anti-NUKleer Antikorlar (ANA)

Anti-nukleer antikorlar (ANA), sitoplazma ve cekirdekte bulunan farkli antijenleri
hedefleyen bir otoantikor grubunu icermektedir *. ANA testinin tanisal degeri
oldukca yiiksektir ve otoimmiin hastaliklarin taramasmda en yol gosterici tetkik
olarak kabul edilmektedir 2. Tespit yontemlerinden 6zellikle imminofloresan
analizleri, spesifik floresans modelleri araciligiyla degerli teshis bilgileri saglar.
Romatizmal hastaliklarda ANA taranmasma yonelik altin standart yaklagim, insan
epitelyal tip 2 hiicreleri (HEp-2 hiicreleri) kullanilarak dolayli immiinofloresan

analizleri yoluyla tespit edilmesidir 2’

ANA pozitifligi ¢esitli otoimmiin hastaliklarda saptanabilmektedir. Dogru
kullanildiklarinda, 6nemli tan1 ve prognoz bilgisi saglarlar. Ancak ANA varliginin
veya yoklugunun tek basma belirli bir hastaligi kesinlestiremeyecegi
unutulmamahdir 2. ANA pozitifligi, SLE, ilaca bagh lupus, SSk, SjS, PM, DM,
RA, MBDH gibi sistemik bir otoimmiin hastaligin veya Graves hastaligi,
Hashimoto tiroiditi, otoimmiin hepatit, primer biliyer siroz, inflamatuar bagirsak
hastalig1 veya idiyopatik pulmoner fibroz gibi organa 6zgii bir otoimmiin hastaligin
varliginda gelisebilir 3. ANA pozitifligi yapan diger durumlar arasinda
enfeksiyonlar, maligniteler ve bazi ilaglarin kullanimi yer alir. Ayrica, bazi saglikli
kisilerde de belirli oranlarda ANA pozitifligi saptanabilmektedir 2°. Saghkli
eriskinlerde %30-40 oraninda 1/40 titre, %12 oraninda 1/80 titre, %5 oraninda
1/160 titrede ANA pozitifligi bulunabilmektedir. Bu oran SLE ‘de %93-100, SjS’de
%60-80, SSk’de %40-70, DM/PM’de %30-80, MBDH’de %100, RA’da %40-60,
ilaca bagl lupusta %80-95, Raynaoud fenomeninde %40, Hashimoto tiroiditinde
%50, Graves hastaliginda %50, otoimmun hepatitte %70, primer biliyer sirozda

%50-70 diizeylerine ulasmaktadir *°.



Otoimmiin sistemik hastalik tanis1 ig¢in giincel kilavuzlarda ANA smir degeri
>1/160 titre olarak ongorilmektedir L. Ulkemizde genellikle 1/100 diltisyonla
tarama yapilmaktadir. ANA’nin baglandig1 antijenlerin lokalizasyon ve tipine gore
immunofloresan boyama altinda gosterdigi farkli boyama paternleri ile ANA
subtipleri olusmaktadir. ANA'nin boyama paternleri hedef antijen tarafindan

belirlenmektedir 2,

Tablo 1.2: ANA Subtiplerinin Boyanma Paternlerine Gore Siniflandirilmast %°.

Periferik Anti-dsDNA

Homojenik Anti-histon

Graniiler Anti-SSA, Anti-SSB, Anti-U1 RNP, Anti-Sm, Anti-Scl70
Sentromerik Anti-sentromer

Nukleolar Anti-RNP, Anti-PMScl, Anti-Scl70

Sitoplazmik AntiJo-1, Anti-ribozomal P, AMA

Kavanaugh ve Solomon 32, yaymlanmus verileri inceleyerek anti-dsSDNA’nm SLE
icin %57,3'lik bir duyarlilik ve %97,4'lik bir Ozgillige sahip oldugunu
gostermislerdir. Anti-dsDNA'nin varligi SLE'yi olduk¢a diisiindiirmekte ancak
yoklugu hastaligin olasiligini 6nemli 6l¢tide azaltmamaktadir. Anti-dsDNA, bobrek
tutulumu da dahil olmak Uzere daha siddetli hastalik tutulumlar:r ile
iliskilendirilmistir *>*3. Bu otoantikorlar glomeriiler yapisal protein olan a-aktinin
gibi doku proteinleriyle capraz reaksiyona girerek molekiiler taklit yoluyla bobrek
fonksiyon bozukluguna yol acabilmektedir 34, Anti-dsDNA lupus nefritinde ciddi
Ooneme sahiptir ancak subakut lupus veya diskoid lupus ile iligkili degildir. Anti-

dsDNA pozitifligi SLE aktivitesi ile iligkilendirilmektedir %,

ANA'nin anti-sentromer paterni; Raynaud fenomeni ve smirli skleroderma ile
yakindan iligkilidir. NUkleer homojen model, tipik olarak anti-histon tarafindan
olusturulurken; anti-RNP, anti-Sm, anti-SSA(Ro) ve anti-SSB(La) yaygin olarak
grandler bir model Gretir *. Anti-SSA ve anti-SSB antikorlari, yaygim olarak SjS

olmak tizere SLE ve RA gibi diger otoimmiin hastaliklarla iliskili otoantikorlardir
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2.4.2 Romatoid Faktor (RF)

Romatoid faktorler (RF), Ig G'nin Fc bolgesine karsi olusan otoantikorlar olup
ozellikle romatoid artrit tanisinda 6nemli bir biyobelirte¢ olarak kullanilmaktadir
3738 Erken RA hastalarinda %50-66 arasinda RF pozitifligi goriilmektedir %,
Bununla birlikte saglikli popiilasyonda ve RA digindaki hastaliklarda da yiiksek RF

diizeyleri saptanabilmektedir 37,

RF, RA hastalarinda hastalik aktivitesi ve yapisal hasar ile giigli bir iliski
gostermektedir. RF pozitifligi, sitokin seviyeleri ve inflamatuar yanit ile iliskili
bulunmustur *°. Ayrica, RF'nin hastalik aktivitesinden ayr1 olarak kemik hasari
Uzerinde bagimsiz bir etkisi vardir ve RF pozitif hastalarda, radyografik ilerleme
skoru daha yiiksek bulunmustur **. Bu bulgular, RF'nin RA yénetiminde 6nemli bir
biyobelirte¢ oldugunu ve hastalik progresyonunu izlemek i¢in kullanilabilecegini

gostermektedir.

2.4.3 Anti-siklik Sitrulinlenmis Peptit (Anti-CCP)

Anti-siklik sitrulinlenmis peptit (anti-CCP) antikorlari, RA i¢in oldukca spesifik
belirtecler olup hastaligin tan1 ve prognozunda kullanilir. Bu antikorlar ayni
zamanda diger otoimmiin durumlarda da arastirilir; anti-CCP yiiksekligi, hastaligin
ilerlemesi ve sonuglar1 hakkinda fikir verebilir. Anti-CCP antikorlari, SSK ve
primer biliyer siroz hastalarinin kiigiik bir yiizdesinde mevcuttur, ancak RA ile
karsilastirildiginda ¢ok daha diisiik frekanslardadir 4% . Akciger hastalig1 olan ancak
RA veya herhangi bir bag dokusu hastaligi olmayan hastalarda anti-CCP pozitifligi
g0Ozlenebilir; bu durum, akciger hastaligi ile gelecekteki RA gelisim potansiyeli

arasinda bir baglant1 oldugunu diisiindiirmektedir 43,

Anti-CCP antikorlarmm varligi, RF’nin bulunmadigi RA hastalarinin teshisinde
ozellikle faydalidir *4. Anti-CCP pozitifligi daha ciddi hastalik aktivitesi, daha
yliksek hastalik aktivite skorlar1, daha fazla radyolojik eklem hasari ile iligkili olup
erken RA'da radyolojik hasar ve ilerlemenin bagimsiz belirleyicisidir *44°, Anti-
CCP antikorlar1 olan hastalarda, anti-CCP negatif hastalara kiyasla 10 yillik major
veya kalca kirig1 olasiligi daha yiliksektir ve kemik mineral yogunlugu daha

diisiiktiir %°.



2.4.4 Antinotrofil Sitoplazmik Antikorlar (ANCA)

Antindtrofil sitoplazmik antikorlar (ANCA), ANCA ile iligkili vaskiilitler olarak
adlandirilan hastaliklar i¢in 6nemli tanisal biyobelirteglerdir. AAV'ler arasinda
granulomat6oz polianjitis, mikroskopik polianjiitis ve eozinofilik graniilomat6z
polianjitis bulunur. ki tir ANCA vardir; biri sitoplazmik floresans paternine (c-
ANCA) ve proteinaz 3 spesifikligine sahip, digeri ise periniikleer floresans
paternine (p-ANCA) ve miyeloperoksidaz spesifikligine sahiptir. Her ikisi de AVV
icin oldukga spesifik belirteclerdir. Bu otoantikorlarin AAV patogenezinde spesifik

roliinti destekleyen kanitlar giderek artmaktadir 47

2.5 Bag Doku Hastaliklar1 (BDH)

Bag doku hastaliklar1 (BDH) grubunda patofizyolojisinde otoimmunitenin rol
aldig1; Sistemik Lupus Eritematozus (SLE), Sjogren Sendromu (SjS), Romatoid
Artrit (RA), Sistemik Skleroz (SSk), Polimiyozit (PM), Dermatomiyozit (DM) ve
Miks Bag Dokusu Hastaligi (MBDH) yer alir.

2.5.1 Sistemik Lupus Eritematozus (SLE)

Sistemik lupus eritematozus (SLE), cevresel ve genetik faktorlerden etkilenen
multifaktériyel otoimmin bir hastaliktir. Amerika Birlesik Devletleri'nde yillik
insidans 100.000'de 2 ile 7.6 arasinda; prevalans ise; kullanilan SLE tanimina, vaka
tespit yontemlerine, yas standardizasyonuna ve popiilasyonun irksal ve etnik
gecmisine baglh olarak daha da genis bir sekilde 100.000'de 19 ile 159 arasinda
degismektedir *84°. SLE, kadinlarda erkeklere gore daha yaygindir ve kadin/erkek
orani1 yaklasik 9/1 iken bazi calismalarda 15/1'e kadar ¢ikmaktadir %1, SLE dogal
ve adaptif bagisiklik mekanizmalarindaki patolojilere bagl olarak gelismektedir.
Apopitoz, sitokin kaskadi, B-hiicre bagisikligi ve T-hiicre sinyalizasyonundaki

bozukluklar hastalik patogenezinde yer alan temel mekanizmalardir 2.

ANA, SLE'ye 0zgu degildir ancak ANA pozitifligi SLE'nin son derece karakteristik
bir 6zelligidir; bu nedenle tarama, smiflandirma, tani, prognoz ve evreleme igin
biyobelirteg olarak kullanilabilir >4, ANA, SLE’de %90 ile %95 arasinda degisen
yiiksek duyarliliga sahiptir ancak saglikli populasyonun %5-20'sinde, 6zellikle de



yash kisilerde ortaya cikabilecegi icin &zgiilliigii nispeten diismektedir %559,
EULAR ve ACR smiflandirma kriterlerinde, giris kriteri olarak ANA pozitifligi
kullanir ve 2 puan ile 10 puan arasinda degisen skorlara sahip parametreler icerir.
2019 ACR/EULAR SLE Siniflandirma Kriterleri Tablo 2.1°de gosterilmistir.

Tablo 2.1: 2019 ACR/EULAR SLE Siniflandirma Kriterleri %’

Baslangic kriteri (>1/80 titrede ANA pozitifligi)
ml

i

EKk kriterlerinin degerlendirilmesi

( Kriter SLE’den daha olasi bir tantya baglaniyorsa kriter dahil edilmez.
Bir kriterin en az 1 defa ortaya ¢ikmasi yeterlidir.
SLE smiflandirilmasi igin en az 1 klinik kriter ve toplam 10 puan ve iizeri tanisaldir.
Kriterlerin ayn1 anda ortaya ¢ikmasi gerekli degildir.

Her alt gruptan yalniz en yiiksek puana sahip olan alt kriter alinmalidir.)

Klinik Kriterler Skor immunolojik kriterler Skor
e Konstitlisyonel ssmptomlar e Antifosfolipid antikorlar:
AtES. . i 2 Anti-kardiyolipin veya lupus
e Hematolojik bulgular antikoagiilan1 veya antif2Gl....... 2
Lokopeni ........ccoeeieiiiiiniiin 3
Trombositopeni ..................... 4 e Kompleman proteinler
Otoimmun hemoliz................. 4 Diisiik C3 veya C4 diizeyi.......... 3
o Noropsikiyatrik tutulum Disiik C3 ve C4 diizeyi............. 4
Deliryum............ooooeiiiiian 2
PSikOzZ.....oiiiii 3 e SLE spesifik otoantikorlar
NObet. ..., 5 Anti-dsDNA veya anti-Sm......... 6
e  Mukokutanoz lezyonlar
Skar birakmayan alopesi............2
Oral dilserler.................oeee 2
Subakut kutan6z/ diskoid lupus...4
Akut kutan6z lupus.................. 6

e Serozal tutulum
Plevral/Perikardiyal efiizyon....... 5

Akut perikardit....................... 6
o Kas-iskelet sistemi bulgulari

Eklem tutulumu..................... 6
e Renal tutulum

Proteintiri > 0.5/24 sa............... 4

Renal biyopsi Class 2 veya

5 lupus nefriti..............o.oeennt. 8

Renal biyopsi Class 3 veya

4 lupus nefriti....................... 10
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SLE baslangicinda konstitiisyonel semptomlar yaygindir; kilo kaybi, yorgunluk ve
ates gOrulebilir. Bu semptomlara artralji veya artrit eslik edebilir; Lupustaki artrit,
genellikle eroziv olmayan vasiftadir, simetrik veya asimetrik olabilir, biiyiik veya
kicik eklemleri tutabilir. Deri bulgular1 yaygmdir ve hastalarin %75-80'ine varan
oranda ortaya ¢ikabilmektedir °8. Akut, subakut ve kronik lupus olarak
smiflandirilirlar. Akut kutanéz lupus, malar lezyonlar, kafa derisi, kollar, eller,
boyun ve gogiiste sertlesmis veya diiz eritematdz lezyonlardan olusur. Subakut
kutandz lupus, 1s1ga maruziyetin en sik oldugu bdlgelerde papuloskuamoz
lezyonlardan olusur. Genellikle anti-SSA antikorlariyla iligkilidir. Kronik kutantz
lupus; diskoid lupus, lupus pannikuliti, hipertrofik lupus ve diger nadir alt gruplari
icerir. Diskoid lupus, kronik kutandz lupusun en sik goriilen sekli olup belirgin
skarlagma ve hipopigmentasyonla diizelen sertlesmis plaklarla karakterizedir. Akut
kutandz lupus neredeyse her zaman sistemik lupusla iliskili olmasina ragmen,
diskoid lupus nadiren (%3-5) sistemik hastalikla iliskilidir °°. Raynaud fenomeni

hastalarin yaklasik %20’sinde mevcuttur .

Lupusta; solunum sisteminin primer veya sekonder tutulumu gorlebilir.
Semptomlarm ortaya ¢ikmasi ve tedaviye yanit, etkilenen anatomik bdlgeye gore
degisir. Plorit, hastalarm %30-50'sini etkileyen, en sik goriilen solunum sistemi
tutulumudur . Plevral efiizyon hastalarm %40'mmda gériiliir ve genellikle diisiik
veya orta siddettedir. Pulmoner vaskiilitin neden oldugu pulmoner hemoraji nadir

fakat yasami tehdit eden bir tablodur.

Hastalarm yaklasik %25'inde klinik olarak belirgin perikardit mevcuttur. Miyokard
hastaligi, gen¢ hastalarda hastaligin erken déneminde arterit sonucu miyokard

enfarktiisiine neden olabilir .

Lupuslu hastalarda sitopeniler yaygindir. Orta/siddetli lenfopeni, yliksek hastalik
aktivitesi ve organ hasari ile iliskilidir %2, Hemolitik anemi nadir olmakta birlikte;

hastaligin baslangici, trombositopeni ve Afro-Amerikan ik ile iliskilidir 3.

SLE ndropsikiyatrik sistemde tutulum yapabilir; bas agrisi, aseptik menenjit,
vaskiilit, hareket bozuklugu, nobet, bilissel islev bozuklugu, psikoz, demiyelinizan

hastalik, miyelopati, otonomik bozukluk ve periferik néropati gortlebilir %°.
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Bobrek tutulumu yaygin bir hedef organ belirtisidir; organ yetmezligi riskinin
yiiksek olmasi nedeniyle prognozu kotiidiir. SLE hastalarinda %50'ye varan oranda,
basvuru aninda bobrek hastalig1 bulgular1 mevcuttur %, Lupus iliskili son donem
bobrek hastaligi, diger son donem bobrek hastaligi nedenleriyle karsilastirildiginda

diyaliz ve nakil hastalarmda daha kotii sagkalimla iliskili bulunmustur ®°.

Tablo 2.2: SLE’de Organ Tutulumu ve Otoantikor iliskisi®.

Noropsikiyatrik SLE Anti-ribozomal P

Lupus nefriti Anti-dsDNA, anti- C1q
Subakut kutan6z lupus ve sikka sendromu Anti-SSA, anti-SSB

Interstisyel akciger hastalig Anti-U1 RNP, anti-SSA

Lupus artriti Anti-Sm

Lokopeni Anti-dsDNA

Antifosfolipid sendromu Protrombin ve f2-glikoprotein 1
Konjenital fetal kalp blogu ve neonatal lupus Anti-SSA

2.5.2 Sjogren Sendromu (SjS)

Sjogren sendromu (SjS), basta tiikiiriik ve lakrimal bezler olmak tizere; burun, Ust
solunum yolu, orofarenks ve ekzokrin bezlerde inflamasyona neden olan sistemik
otoimmdin bir hastaliktir. Bu inflamasyonun temel sonucu, 6zellikle agiz ve gz gibi
mukozal yiizeylerin kurulugu ile karakterize sikka semptomlarmmn gelismesidir .
Bir meta analize gore, diinya ¢apinda SjS prevalansmm %0.06 oldugu tahmin

edilmektedir ve hastalarin %90'min kadin oldugu goriilmektedir®’.

B hicrelerinin  aktivasyonu, SjS'nin imminolojik 6zelliklerinden biridir;
hipergamaglobulinemiye ve hastaligin immiinolojik 6zellikleri olarak kabul edilen
anti-SSA ve/veya anti-SSB gibi ¢esitli otoantikorlarm iiretimine yol agar. Bu
otoantikorlar hastalarm %50-70'inde bulunur ve daha ciddi hastalikla iliskilidir °2.

2016 ACR/EULAR S;jS Smiflandirma Kriterleri Tablo 2.3’te gosterilmektedir.
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Tablo 2.3: 2016 ACR/EULAR S;jS Siniflandirma Kriterleri .

Kriter Puan

Mindr tukirik bezlerinde fokal lenfositik sialodenit (>1 lenfositik fokus/4 mm? 3
glandiiler dokuda)

Anti-SSA(RO) pozitifligi 3
En az bir gozde okuler boyanma skoru >5 (veya Bjsterveld skalasina gore >4) 1
En az bir gbzde Shirmer testinde <5 mm/5 dk 1
Uyarilmamus tiikiiriik akist < 0.1 ml/dk 1

>4 puan Primer SjS agisindan tanisal kabul edilmektedir.

Sjogren sendromu primer ve sekonder olarak tanimlanabilir, bagka bir otoimmiin
hastalikla birlikte goriildiigii durumda sekonder sjogren olarak isimlendirilir.
Yorgunluk; SjS’de goriilen en belirgin semptom olup kilo kayb, ates de goriilebilen
konstitlisyonel semptomlar arasindadir. SjS’de artralji yaygin goriiliir; artrit ise
genellikle dejeneratif degildir ve deformiteye sebep olmaz. Miyopati, Raynaud

fenomeni, purpura ve vaskiilitik dokuntiiler de gorilebilir ™.

G0z kuruluguna bagli okiiler rahatsizlik, 1s1ga duyarlilik ve kontakt lens intoleransi
sikayeti ile bagvuru siktir. Schirmer testi, lakrimal ekzokrin fonksiyonunda azalma
ve keratokonjonktivitis sikkayr dogrular. Agiz kurulugu (kserestomi), Kkuru
yiyecekleri icecek olmadan yutmada zorlukla ve geceleri su yudumlamak icin
uyanmayla sonuglanir. Kserostomiden kaynaklanan disfaji gorilebilir. Agiz
muayenesinde dil alt1 tiikiiriik havuzunda azalma, kuru ¢atlakli veya kirmizi atrofik
dil, angular stomatit, oral kandida ve dis ciirlikleri goriilebilir. Parotis ve

submandibular bezlerde sislik izlenebilir .

Respiratuar sistem tutulumu Ust solunum yollar1 ile buyik ve kigik hava yolu
hastaliklarmi igerir. Interstisyel akciger hastahgi, ozellikle lenfositik interstisyel
akciger hastaligi SjS ile kuvvetli bir iliskiye sahiptir "2, Periferik sinir sistemi
tutulumu bulgulari, Ozellikle duyusal ndropatiler olmak uUzere, sik goriilen

ekstraglandiiler bulgular arasindadir ",
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Anti-SSA antikorlar1 olan kadmnlar, dogustan kalp bloguna neden olabilen neonatal
lupuslu bebek sahibi olma riski altindadir. Diger otoimmiin hastaliklarla SjS

birlikteligi izlenebilir ve SjS hastalarinda lenfoma riski artnustir .

2.5.3 Romatoid Artrit (RA)

Romatoid artrit (RA), kronik inflamatuar bir eklem hastaligidir. Esas olarak
eklemleri tutar ancak romatoid nodiiller, akciger tutulumu, vaskuler ve sistemik
komorbiditeler gibi eklem dis1 belirtileri iceren bir sendrom olarak diistiniilmelidir
4. Romatoid artritin goriilme siklig1 %0.5 ile %1 arasinda bildirilmektedir ™.
Genetik faktorler RA i¢in risk faktorlerinin %60 1n1 olusturur; bunun disinda kadin

cinsiyet ve sigara kullanim1 6nemli risk faktorleri arasinda yer alir ’°.

ACR/EULAR tarafindan 6nerilen siniflandirma kriterleri klinik tanida fayda
saglamaktadir. Smiflandirma kriterleri; semptom sdresi, eklem tutulumlari,
otoantikorlar (RF/anti-CCP) ve akut faz reaktanlar1 gibi serolojik parametreleri
icerir "®. 2010 ACR/EULAR RA Smiflandirma Kriterleri Tablo 2.4’te

gosterilmistir.

Tablo 2.4: 2010 ACR/EULAR RA Siniflandirma Kriterleri 7.

Kriter Puan
Eklem tutulumu 1 blyuk eklem 0
2-10 buyik eklem 1
1-3 kiicuk eklem 2
4-10 kigik eklem 3
>10 eklem (en az biri kiiglik eklem) 5
Seroloji Negatif RF/ anti-CCP
Diisiik titre RF/ anti-CCP 2
Yuksek titre RF/ anti-CCP 3
Akut faz reaktanlari Normal CRP/ESR 0
Anormal CRP/ESR 1
Semptom siiresi <6 hafta 0
>6 hafta 1
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Bu smiflandirma, maksimum 10 puanlik bir hastalik skoruna izin verir ve hastanin
genel skoru >6 ise ve sinovitin diger nedenleri (6rn. diger inflamatuar artrit

durumlari, enfeksiyon veya travma) dislanabiliyorsa RA tanis1 konulur 8,

RA’ da izlenen artrit karakteristik olarak ellerde metakarpofalangeal ve proksimal
interfalangeal, ayaklarda metatarsofalangeal eklemleri ve el bileklerini tutar. RF
pozitifligi hastalarin %70-80'inde goriiliir ancak saglikli bireylerin %5-10'unda,
SLE hastalarinin %20-30'unda, miks kriyoglobulinemili hastalarda ve diger birgok
inflamatuar durumda saptanabildiginden dolay1 spesifitesi diisiiktiir. Anti-CCP
antikorlar1 ise RA i¢in RF'ye benzer bir duyarliliga sahip olmakla birlikte %95-98
arasinda yiiksek bir spesifiteye sahiptir. Hem RF hem de anti-CCP antikorlar1
saptanmayan hastalarda, diglama ve tani kriterleri karsilandiginda seronegatif RA

teshisi konulabilmektedir 79:8°,

RA seyrinde cesitli doku ve organ sistemleri etkilenebilir. En siddetli bulgular
arasinda vaskiilit, perikardit, plorit ve Felty sendromu yer alir. 424 vakadan olusan
bir kohortta yiiriitiilen retrospektif bir ¢calismada hastalarin %39.85'inde siddetli
eklem disi tutulumlarin gelistigi rapor edilmistir 8. Sistemik vasklit; cilt
belirtilerine, gastrointestinal komplikasyonlara, kalp hastaligma ve akciger
belirtilerine neden olabilir. En sik goriilen cilt belirtileri, farkli bolgelerde bulunan
ve esas olarak eroziv hastaligi olan seropozitif hastalarda ortaya ¢ikabilen romatoid
nodiillerdir. Diger cilt belirtileri arasinda periungal inflamasyon, iilserasyonlar ve

dijital gangren yer almaktadir &.

Pulmoner komplikasyonlar; plevral efiizyon, interstisyel akciger hastaligi ve arterit
olabilir ancak asemptomatik seyredebilmektedir. Sigara icenlerde tutulum riski
daha yuksektir 8. RA hastalarinda, ateroskleroz, koroner arterit, konjestif kalp
yetmezligi, kapak hastaligi ve fibrinz perikardit gorilebilir; bu nedenle
kardiyovaskiler mortalite riski artmistir 8. RA hastalarinda erken 6lumiin en
yaygin nedeni kardiyovaskiiler hastaliklardir ve bunu interstisyel akciger hastaligi

takip etmektedir ®.

RA hastalarinda en sik goriilen hematolojik anormallik kronik hastalik anemisidir.
Felty sendromu ise, esas olarak ndtropeni ve splenomegali ile seyreden seropozitif

hastalarda ortaya ¢ikabilen ciddi bir tablodur. Bu hastalar firsat¢1 enfeksiyonlara
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daha duyarlidir 8. Noérolojik komplikasyonlar ise periferik noropati ve servikal

miyelopati ile sonucglanabilir 8°.

2.5.4 Sistemik Sklerozis (SSk)

Sistemik sklerozis (SSk), endotel disfonksiyonu ile vaskiilopati, immun sistem
aktivasyonu/disregllasyonu ve fibrozisle karakterize kronik otoimmin bir
hastaliktir 8. Genetik ve cevresel faktorler SSk gelisimi ve ciddiyetinde onemli bir
rol oynamaktadir 8. Hastalik, endotel hiicrelerine otoimmiin saldirilar1 igerir; bu da

damar hasarina ve fibrozise yol agar %,

SSk; cilt sklerozu, Raynaud fenomeni, akciger, gastrointestinal sistem ve bobrek
gibi i¢ organlarm tutulumu dahil olmak tizere ¢ok ¢esitli klinik belirtilerle ortaya
cikar. Pulmoner arteriyel hipertansiyon ve interstisyel akciger hastalig1 dahil olmak
tizere pulmoner komplikasyonlar, hastaligin ciddiyeti ve mortalitesinde 6nemli
etkilere sahiptir &°.

2013 ACR/EULAR SSk Smiflandirma Kriterleri Tablo 2.5’te gosterilmistir.

Tablo 2.5: 2013 ACR/EULAR SSk Smiflandirma Kriterleri *°.

Anti-RNA polimeraz 111

Kriter Puan
Her 2 el parmaklarinda
metakarpofalangeal eklemlerin 9
proksimaline kadar uzanan cilt
kalinlagmasi (Yeterli kriter)
Parmaklarda cilt kalinlagmasi Sis parmaklar (puffy finger) 2
Sklerodaktili 4
Parmak ucu lezyonlar1 Dijital Ulserler 2
Parmak ucunda ¢ukurlasan yara izleri (pitting scar) 3
Telenjiektaziler 2
Anormal tirnak kivrimi kilcal damarlart 2
Pulmoner arteriyal hipertansiyon ve /veya | Pulmoner arteriyal hipertansiyon 2
interstisyel akciger hastahg Interstisyel akciger hastalig 2
Raynaud fenomeni 3
Sistemik sklerozis iligkili otoantikorlar Anti-sentromer/ AntiScl-70 / 3
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Toplam 9 puan ve Uzerinde olan hastalar SSK hastasi olarak siniflandirilir. Bu
kriterler skleroderma benzeri belirtileri daha iyi agiklayan hastaliklarda (nefrojenik
sklerozan fibrozis, jenaralize morfea, eozinofilik fasiit, skleromiksodem,
eritromiyalji, porfiri, liken sklerozu, graft versus host hastaligi ve diyabetik

keiroartropati vb.) ve parmaklari koruyan deri kalinlasmasinda igin gegerli degildir
91

Yapilan ¢alismalarda, anti-sentromer B varliginin genislemis kilcal damarlar igin
bagimsiz bir risk faktorii oldugu gosterilmistir. Ayrica, anti-RNA polimeraz 111'ln
kilcal damar kaybi acisindan cok daha biiylik riskle iliskili oldugu ortaya

cikarilmistir 92,

Skleroderma cilt tutulumu hastaligin seyrinde degisiklikler gosterebilir. Baslangicta
parmaklar 6demli gorunimde olabilir; hastaligin ilerleyen donemlerinde cilt
fibrozise ugrar ve atrofi gelisebilir. Bununla birlikte, birgok hastada el veya parmak
kontraktlrleri ciddi morbiditeye sebep olabilmektedir. Diger kutandz belirtiler
arasinda telanjiektaziler yer alir. Kalsinozis, hastalarin %20-40'inda goriiliir. Hipo
ve hiperpigmentasyon énemli kozmetik problemlere neden olabilir *3. Sistemik
sklerozlu hastalarda, Raynaud fenomeni; epizodik ataklardan yerlesik doku
iskemisine kadar degisen bir dijital vaskiiler hastalik spektrumuna sahiptir.
Sistemik skleroz hastalarinin  %95'inden fazlasinda Raynaud fenomeni
bildirilmektedir. Raynaud fenomeni ataklari aralikli renk degisikligi ve/veya
duyusal semptomlar olarak ortaya ¢ikar; soguga veya duygusal stres etkenlerine
maruz kalmayla tetiklenir. Parmaklar yaygin olarak etkilenir ancak ayak parmaklari
ve diger damar yataklar1 (6rn. dudaklar ve kulaklar) da etkilenebilir. Klasik olarak
cilt rengi; beyaz (iskemi), mavi (deoksijenasyon) ve kirmiziya (hiperemi) degisim
seklinde ilerler °4. Dijital Ulserler, siklikla parmak uglarinda ve kiigiik eklemlerin
Uzerindeki ekstansor yizeylerde meydana gelir. Hastalarin az bir kisminda kritik
dijital iskemi geligir: bu tibbi bir acil durumdur ve amputasyon ihtiyaci da dahil

olmak izere 6nemli doku kaybi sorunlarma neden olabilmektedir %,

Sistemik sklerozda, pulmoner tutulum en énemli mortalite sebeplerindendir.
Interstisyel akciger hastaligi, sistemik sklerozlu hastalar arasinda en yaygm 6liim

nedenidir; prevalansi %30'a kadar ve 10 yillik mortalitesi %40'a kadar ¢ikmaktadir
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%% TInterstisyel akciger hastaligi, Afro-Amerikan irkta, sistemik sklerozun yaygin
kutandz formunda ve anti-topoizomeraz 1 pozitifligi bulunanlarda daha yaygindir
%_Sistemik sklerozla iliskili interstisyel akciger hastalig1 genellikle dispne, 6kstriik
ve goruntilemede spesifik olmayan interstisyel pndmoni paterni ile ortaya ¢ikar.
Pulmoner arteriyel hipertansiyon, SSk hastalarinin yaklasik %9'unda goralir.
Baslangic semptomlar1 tipik olarak eforla tetiklenen nefes darligi, yorgunluk,

halsizlik, anjina ve senkopu icermektedir %,

Hastalarin ¢ogunlugunda (yaklasik %90) gastrointestinal tutulum vardir ve bu
durum agizdan aniise kadar olan sistemin tamamini etkileyebilir. Hastalarda
0zofagusta dismotilite veya gastroparezi gelisebilir; disfaji ve gastrointestinal refli
semptomlar1 gorilebilir. Malniitrisyon yaygindir, ince bagirsaklarda bakteriyel agir

cogalmaya sekonder malabsorbsiyon gelisebilir %,

Ani siddetli hipertansiyon, akut bobrek hasar1 ve intravaskiiler hemoliz ile
karakterize olan skleroderma renal krizi, fark edilmedigi takdirde potansiyel olarak
olimcal bir klinik tablodur. EUSTAR (Avrupa Skleroderma Denemeleri ve
Aragtirma Grubu) kohortunda prevalanst %2 olarak tahmin edilmektedir.
Skleroderma renal krizi i¢in en belirgin risk faktorleri; erkek cinsiyet, yaygin/hizli
ilerleyen cilt fibrozisi, anti-RNA polimeraz 11l antikor pozitifligi ve yiuksek doz

kortikosteroid maruziyeti (>10 mg/giin) olarak bulunmustur 02102,

2.5.5 Miks Bag Dokusu Hastahg (MBDH)

Miks bag dokusu hastaligi (MBDH), SLE, SSk ve PM gibi ¢esitli bag dokusu
hastaliklarinin Ortiisen Ozellikleriyle karakterize edilen sistemik otoimmiin bir
hastaliktir. MBDH, yetiskinlerde nokta prevalansi1 100.000'de 3,8 ve yillik goriilme
siklig1 milyonda 2,1 olan nadir bir hastaliktir 1%, MBDH, Raynaud fenomeni,
ellerde 6dem, artrit, miyozit, plorit, perikardit, interstisyel akciger hastaligi ve
pulmoner hipertansiyon gibi klinik 6zelliklerin yan1 sira U1-RNP kompleksine
karst antikorlarin  varhigiyla tamimlanir %41 Klinik takipte pulmoner
hipertansiyon, miyozit ve fibroz alveolitin potansiyel 6limcil komplikasyonlari ile
hastaligin SLE veya SSK gibi hastaliklara doniisme egilimi g0z Onunde

bulundurulmalidir 106,
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2.5.6 Dermatomiyozit ve Polimiyozit (DM ve PM)

Inflamatuar miyopatiler, kas iltihab1 ve kas dis1 bulgularla karakterize edilen; DM,
PM, immiin aracili nekrotizan miyopati, sporadik inkliizyon cisimcikli miyozit,
overlap miyozitler gibi gruplara ayrilan sistemik otoimmiin hastaliklardir 07108,
Inflamatuar miyopatilerin goriilme sikligi yilda milyonda 1,16 ile 19 arasinda

degismektedir ve prevalanslar1 100.000 kiside 2,4 ile 33,8 arasindadir 1°°.

PM ve DM'nin farkli patofizyolojik mekanizmalar1 vardir. PM’de, kas liflerine
saldiran CD8-pozitif sitotoksik T hucreleri etkili iken; DM, kas ve derideki kilcal
damarlarda kompleman aracili hasar ile karakterize edilir %11, PM; haftalar/aylar
icinde gelisen, proksimal kaslarda zayiflik ile ortaya ¢ikan subakut bir miyopati
olarak tanimlanir. Dokiintiiler DM nin erken taninmasini saglarken PM’nin gergek
baslangiciin saptanmasi kolay degildir 2. Miyozitlerde genellikle kas enzimleri
yukselir ve EMG'de miyopatik bir patern ortaya ¢ikar. DM hastalari, tipik olarak
proksimal kas giigsiizliigii ve kutandz belirtilerle basvururlar. DM’nin
patognomonik cilt 6zellikleri arasinda eklemlerin ekstansor ylizeylerinde dokiintii
ve eritematoz lezyonlar (Gottron papiilleri) yer alir. Anti-Mi2 ile iliskili DM’de,
kaslarda tipik olarak vaskilopati belirtileri (kilcal damarlarda kayip, kilcal
damarlarda C5b-C9 birikmesi ve endotelyal mikrotiibiiler inkliizyonlarin varligi)
gorilir 3. Anti-NXP2 veya anti-TIF 1 otoantikorlar1 pozitif olan hastalarda
malignite riskinde artis gosterilmistir, ayrica anti-TIF 1 pozitifligi saptanan

hastalarda saptanmayanlara gére daha fazla cilt tutulumu izlenmektedir 4115,

2.5.7 Undiferansiye Bag Doku Hastahg (UBDH)

Undiferansiye bag dokusu hastaligi terimi, klinik semptomlarin ve serolojik
anormalliklerin otoimmiin hastahigi distindiirdiigii, ancak SLE, SjS, MBDH, SSk,
PM/DM veya RA gibi iyi bilinen herhangi bir bag dokusu hastaligmin tani
kriterlerini karsilamaya yeterli olmadig1 bir hastalik evresini temsil eder 16117,
UBDH genellikle iyi seyirli olsa da diger bag doku hastaliklarina dontisebilmekte
ve hastaligin seyrinde degisiklikler meydana gelebilmektedir *’. UBDH seyrinde
gorilen yaygin klinik semptomlar arasinda Raynaud fenomeni, ates, artrit, serozit

(plorit, perikardit), sikka semptomlari, cilt tutulumu (fotosensitivite, dokiintii),
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merkezi/periferik sinir sistemi semptomlari, vaskiilit, pulmoner tutulum, miyozit ve

ateroskleroz yer almaktadir 18,

2.6 Yapay Zeka Yontemleri

Yapay zeka, bir bilgisayar sisteminin geleneksel olarak insan zekasi gerektirecek
bir gérevi yerine getirme yetenegi olarak tanimlanabilir. Yapay zeka alaninda farkli
alt kategoriler vardir. Yapay zeka tekniklerinin 'makine 6grenimi' (ML) olarak
adlandirilan bir alt grubu, cogunlukla egitim setleri olarak temel gercek verileri

kullanarak kendisine sunulan verilerden otomatik olarak &grenebilmektedir 1%°,

Yapay zeka teknolojileri; romatoloji hizmetlerinin gelecegi i¢in blyuk imit vaat
etmektedir. Yapay zekanin romatoloji uygulamalarinda kullanimi; Klinik tani
dogrulugunu arttirmak, tedavi stratejilerini kisisellestirmek ve hasta bakimini

optimize etmek gibi potansiyellere sahiptir °.

Son yillarda yapay zeka yontemleri kullanilarak romatoloji alaninda goriintiileme
bulgular1 ile laboratuvar verilerinin tanisal siirecte kullanilmasi, erken tani ve tedavi
yanitmin degerlendirilmesi alanlarinda yapilan ¢calismalar giderek artmaktadir. Bai

120 yapay sinir ag1 kullanarak RA

ve ark. tarafindan yapilan bir ¢alismada
hastalarini dogru bir sekilde tanimlamak i¢in bir model gelistirmislerdir. Andersen
ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada '*' RA'll hastalarin Doppler ultrason
gorintdleri kullanilarak hastalikli sinoviyumu tespit etmek ve hastalik aktivitesinin
puanlanmasi  amaclanmistir.  Sinir  aglarinin uzman bir  romatologla
karsilastirildiginda benzer dogruluk, sensitivite ve spesifite degerlerine ulasildigi
goriilmiistiir 21, Niu ve ark. 22 yapay zeka modellemesi ile pSS tanisinda
ultrasonografi ile submandibular, parotis ve lakrimal bezleri degerlendirmisler;
yapay zekanimn tanisal dogruluk oranini parotis, submandibular ve lakrimal gland
i¢in sirastyla %93.4, %92.0 ve %91.3 olarak saptanmiglardir. SjS hastalarinin dahil
edildigi bir baska yapay zeka calismasinda SjS hastalarinda lenfoma gelisimi
acisindan Ongdrii modelleri olusturularak %96.2 duyarlilik ve %96 0zgiilliik
oranlar1 elde edilmistir 123, Adamichou ve ark. 12 tarafindan yapilan bir ¢alismada
yapay zeka modeli ile SLE klinik ve serolojik ¢zelliklerine dayanarak SLE Risk
Olasilik Endeksi adi verilen bir tani algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritmada

7'den buylk bir skorun dogruluk orani 94.2 olup sirasi ile erken hastalik, bobrek
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tutulumu ve noropsikiyatrik tutulumda duyarliligi %93.8, %97.9 ve %91.8 olarak
bulunmustur. Yine bir baska calismada 10 yaygin laboratuvar testi kullanilarak
yapilan tant modelinin SLE tanisinda yiiksek dogruluk oranlarmna ulastigi goriilmiis;
modelin gevrimi¢i bir versiyonu, SLE'nin ayirici tanist ig¢in potansiyel olarak

kullanima sunulmustur 2,
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3 GEREC VE YONTEM

3.1 Arastirmamn Yeri, Siiresi ve Etik Kurul Onay1

Bu caliyma, Akdeniz Universitesi Hastanesi Romatoloji Poliklinigi’nde
gerceklestirildi. Calismaya baslanmadan énce Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi
Etik Kurul onay1 alind1 (Karar No: KAEK-280). Calisma Helsinki Bildirgesi’nde
belirtilen ilkelere uygun olarak gergeklestirildi. Gerekli verilerin hastane veri
tabanindan kullanilabilmesi igin, Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi
Baghekimligi’nden veri kullanim izni alindi. Etik kurul onayi alindiktan sonra

Haziran 2023- Mayis 2024 arasinda veriler toplandi.

3.2 Cahsmanin Popiilasyonu

Calismanin evreni Akdeniz Universitesi Romatoloji Poliklinigi’ne 2014-2024
yillar1 arasinda bagvuran ve ANA pozitifligi saptanmis toplam 663 kisilik

popiilasyondan olugmaktadir.

3.3 Calisma Yontemi

Arastirma hastalara ait laboratuvar verilerin retrospektif olarak toplanmasina

dayanan klinik bir caligmadir.

3.4 Veri Toplama Metotlari

Hasta dosyalar1 retrospektif olarak tarandi. Hastalarin yas ve cinsiyet bilgileri
kaydedildi. Laboratuvar verileri gruplandirildi, tekrarlayan tetkiklerin varhigmda

tan1 anindaki (tanisal degil ise ilk bagvurusundaki) sonuglar degerlendirmeye alindu.
3.5 Yapay Zeka ile Simiflandirma

Bu boliim, ANA pozitif hastaliklarin smiflandirilmasi i¢in kullanilan yapay zeka
yontemlerini detaylandirmaktadir. Modern tibbi arastirmalarda, biiylik veri
setlerinden anlamli sonuglar ¢ikarmak ve hastalik tani siire¢lerini iyilestirmek i¢in
yapay zeka teknolojilerinden yararlanilmaktadir. Projede, otomatik makine

Ogrenimi araci olan Auto-Weka kullanilarak, cesitli siniflandirma modelleri
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arasindan en uygun olaninin se¢ilmesi ve bu modellerin hiperparametrelerinin en

iyi sekilde ayarlanmas1 amaglanmustir.

Smiflandirma stireci, 6ncelikle veri setinin hazirlanmast ve 6n islem gérmesi ile
baslar. Bu igslemler, verinin model tarafindan etkin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in
gereklidir. Ilgili veri seti {izerinde eksik verilerin yonetimi, aykir1 degerlerin ele
alinmasi ve d6znitelik 6lgeklendirmesi gibi 6nemli adimlar yer almaktadir. Daha
sonra, ¢esitli makine Ogrenimi algoritmalarinin performansi Auto-Weka
araciligiyla degerlendirilir. Bu otomatik se¢im siireci, modelin dogrulugunu
maksimize etmek ve asir1 grenme (overfitting) gibi sorunlar1 minimize etmek i¢in

kritik Gneme sahiptir.

Sonug olarak, bu boliimde yapay zeka kullanilarak elde edilen smiflandirma
model(ler)i, se¢im siireci, model egitimi ve modelin degerlendirilmesi siiregleri
ayrmtili olarak incelenecektir. Elde edilen bulgular, hastalik tani ve tedavi
stireclerinde karar verme mekanizmalarini destekleyici bilgiler saglayarak klinik

uygulamalara 6nemli katkilarda bulunmay1 hedeflemektedir.

3.6 Veri Seti ve Veri On Isleme

Bu calisma i¢in toplanan veri setinde her bir hastalik sinifina ait ID, hastalik

kisaltmasi, hastalik ismi ve 6rnek sayis1 Tablo 3.1’de verilmistir.

Tablo 3.1: Calisma Grubundaki Hastalarin Klinik Tanilar1

Tam ID | Kisaltma Hastahk ismi Sayisi (n) %

1 SLE Sistemik Lupus Eritematozus 121 %18.25
2 SJS Sjogren Sendromu 132 %19.91
3 RA Romatoid Avrtrit 121 %18.25
4 SSk Skleroderma 97 %14.63
5 PM Polimiyozit 4 %0.60
6 DM Dermatomiyozit 9 %1.35
7 MBDH Miks Bag Dokusu Hastalig1 5 %0.75
8 UBDH Undiferansiye Bag Dokusu Hastaligi 85 %12.82
9 Tanisal degil | Tanisal olmayan grup 89 %13.42

Toplam 663 %100
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Veri 6n igleme, veri bilimi projelerinde verilerin analize uygun hale getirilmesi i¢in
kritik bir adimdir. Bu siire¢, ham verilerin modelleme ve analiz i¢in daha temiz,
daha anlaml1 ve daha verimli bir formata doniistiiriilmesini icerir. Projemizde, ANA
pozitif hastaliklarin siniflandirilmasini saglamak i¢in kapsamli bir 6n igleme siireci

uygulanmigtir.

Veri setinde toplam 663 hastaya ait yas ve cinsiyet bilgileri ile laboratuvar test
sonuglarmi iceren 75 Ozellik bilgisi bulunmaktadwr. Makine 6grenmesi
algoritmalar1 i¢in hedef sinifi “Tan1 ID” olarak tanimlanmistir. Veri setinde bulunan
dosya numarasi, hasta adi ve soyadi bilgileri yapay zeka modelleri i¢in hastalik
tespitinde ayirt edici bir 6zellik olmadigindan veri setinden kaldirilmistir. Hastalara
ait cinsiyet ve yas Ozellikleri yapay zeka modelleri i¢in ayirt edici bir 6zellik

olabilecegi i¢in veri setinde tutulmustur.

Veri setinde bulunan bazi 6zellikler eksik degerler igermektedir. Laboratuvar test

Ozelliklerine ait eksik deger sayis1 Tablo 3.2°de gdsterilmektedir.

Tablo 3.2: Veri Setindeki Parametreler ve Eksik Olan Deger Sayilari

Ozellik Ady E:;'s': Ozellik Ady E:;'s': Ozellik Ads SE:;':: Ozellik Ady SE:;'S':
Hemoglobin 0 ANA boyanma 0 ANCA 519 PT 263
Hematokrit % 0 ANA titre 0 ANCA titre 643 APTT 266
Lokosit sayis1 0 Anti-dfs70 10 C3 diizeyi 223 LDH 167
Eritrosit say1st 0 Anti-amaM2 10 C4 diizeyi 224 Total CK 329
MCV 0 Anti-ribozomalP 10 Serum kreatinin 0 Miyoglobin 550
MCHC 0 Anti-histon 10 GFR 0 IgG 318
Trombosit say1st 0 Anti-niikleozom 10 BUN 5 IgA 446
Notrofil sayisi 0 Anti-PCNA 10 Sodyum 39 IgM 445
Lenfosit sayisi 0 Anti-sentromerB 10 Potasyum 39 TIT protein 8
Monosit sayis1 0 Anti-Jol 10 Serum albiimin 19 TIT hemoglobin 8
Eozinofil say1s1 0 Anti-PMScl 10 Kalsiyum 20 TIT eritrosit 8
Bazofil sayisi 0 Anti-Scl70 10 Fosfor 42 TIT lokosit 8
CRP 0 Anti-SSA 10 ALT 0 TIT 16kosit esteraz 8
ESR 2 Anti-SSB 10 AST 3 Spot idrar protein 101
RF 138  |Anti-Ro52 10 ALP 102 Spot idrar albumin| 300
Anti-dsDNAEIA 548  [Anti-dsDNA 10 GGT 110
Anti-dsDNA IFA 440 |Anti-Sm 10 T. Bilirubin 264
Anti-CCP 210 |Anti-RNP 10 D. Bilirubin 281
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Eksik degerlerle basa ¢ikmanin birkag yaygin yolu vardir, ancak hangi yontemi
sececegimiz, verilerin ve projenin dogasina baglidir. Bir projedeki veriler ve hedef
g6z Oniinde bulundurarak, eksik degerlerle basa ¢ikma konusunda asagidaki

stratejilerden biri veya birka¢1 uygulanabilmektedir.

= FEksik deger olan kayitlar1 silme

= FEksik degerlerin ortalama/medyan/mod ile doldurulmasi

= Eksik degerlerin KNN (k-en yakin komsu) ile doldurulmast
= Tahmin modellemesi ile doldurma

= Eksik veri kolonunu yeni bir 6zellik olarak kullanma

= Veriyi tahmin modellemeye dahil etmeden birakma

Bu proje kapsaminda bir 6zellikte eksik deger olmasi sorumlu klinik uzmanin bu
Ozellikle ilgili tahlil yapmaya gerek duymamasindan kaynaklanabilmektedir. Bu
kapsamda eksik degere sahip 6zellikler de yapay zeka algoritmalari i¢in anlamli bir
deger olabilmektedir. Bu sebeple eksik degerler ile ilgili bir 6n isleme yapmak

gerekli goriilmemistir.

3.7 Model Secimi ve Yapilandirma

Bu projede, smiflandirma problemini ¢6zmek i¢in c¢esitli makine Ogrenmesi
algoritmalar1 denenmis ve en uygun olaninin secilmesi hedeflenmistir. Bu siirecte
Weka 28 platformu, sundugu genis algoritma segenekleri ve kullanici dostu arayiizii
nedeniyle tercih edilmistir. Weka, veri madenciligi ve makine Ogrenimi
algoritmalarini kolayca kullanmamiza olanak tanir ve algoritma performanslarmin

hizl1 bir sekilde karsilastirilmasini saglar.

Baslangicta Weka'nin sundugu cesitli algoritmalar (6rnegin, karar agaclari, KNN,
destek vektor makineleri, rastgele ormanlar) test edilmis, ancak en iyi modelin
secimi ve algoritma yapilandirmasmin optimize edilmesi i¢in daha verimli bir
¢dziim olan Otomatik Makine Ogrenimi (AutoML) araglarmin kullanilmasina karar

verilmistir.

Auto-Weka *?" popiiler makine dgrenmesi yazilimi olan WEKA igin gelistirilmis
bir eklentidir ve siniflandirma ve regresyon modellerinin otomatiklestirilmis se¢imi

ile hiperparametre optimizasyonunu saglar. WEKA'nin sundugu genis makine
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Ogrenmesi algoritmasi ve Ozellik mithendisligi segeneklerinin, Auto-WEKA ile
kullanict miidahalesine ihtiya¢ kalmadan en iyi sonuglar1 veren kombinasyonu

bulunabilir.

Bu calismada, AutoML siireglerini basitlestirmek ve optimize etmek i¢in Weka
platformu ve onun Auto-Weka eklentisi kullanilmistir. Weka, c¢esitli makine
Ogrenimi algoritmalarini ve veri 6n isleme tekniklerini barindiran kapsamli bir arag
seti sunar. Projede, Auto-Weka araciligiyla, model se¢imi ve hiperparametre
ayarlama islemleri otomatiklestirilmistir. Bu sayede, ANA pozitif hastaliklarin
smiflandirilmas: i¢in en uygun modelin sec¢ilmesi siireci, manuel miidahale

gerektirmeden ve zaman kayb1 olmadan gerceklestirilmistir.

Auto-Weka, veri setinin yapilandirilmasindan modelin nihai degerlendirilmesine
kadar olan siiregleri otomatize ederek, model gelistirme siirecini hizlandirmis ve
modelleme dogrulugunu artrmistir. Bu arag, makine Ogrenimi modellerinin
gelistirilmesinde kullanicilarin karsilastigi en biiyiik zorluklardan biri olan dogru
algoritma ve parametre se¢imini kolaylastirarak, arastirmacilara daha fazla zaman

kazandirmis, caligmanin verimliligini artirmistir.

Bu ¢alisma, AutoML araclarmin, 6zellikle Weka gibi giiclii bir platformda entegre
edildiginde, karmasik saglik verilerinden anlamli sonuglar elde etme kapasitesini

nasil genisletebilecegini basariyla gostermektedir.

Auto-Weka'nin model arama ve hiperparametre optimizasyonu sirasinda kullandigi
smiflandirma algoritmalari genis bir yelpazeye yayilmistir. Asagida Auto-Weka'nin
yapilandirma alaninda (configuration space) yer alan temel smiflandiricilarin bir

listesini bulabilirsiniz:

3.7.1 Auto-Weka Kapsamindaki Simiflandiricilar

Bu bolimde Auto-Weka otomatik makine Ogrenmesi paketinde bulunan
smiflandiricilar belirtilmistir. Auto-Weka, bu smiflandiricilart ¢esitli parametre

degerleriyle optimize ederek ¢alistirmaktadir.
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e Bayes Simiflandiricilan

BayesNet (Bayes Ag1): Bayes Ag1, cesitli arama algoritmalar1 ve kalite dlgtimleri
kullanarak Bayes Agi 6grenimi gerceklestiren bir siniflayicidir. Bu smiflayici,
Bayes Ag1 6grenme algoritmalari (6rn. K2 ve B) i¢in yaygin olan veri yapilari (ag
yapisi, kosullu olasilik dagilimlar1 vb.) ve olanaklar sunar. BayesNet, veriler
arasindaki kosullu bagimliliklar1 modelleyerek belirsizlik altinda karar vermeyi
kolaylastirir ve bu sayede etkili siniflandirma sonuglar1 elde edilmesine yardimci

olur.

NaiveBayes (Naive Bayes Siniflandirici): Naive Bayes, basit ama etkili bir
olasilik tabanli siniflandiricidir. Tiim 6zniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu
varsayar ve Bayes teoremini kullanarak smiflandirma yapar. Ozellikle metin
smiflandirma gibi problemlerde basarilidir ve az miktarda veri ile hizli bir sekilde

caligir 128,

e Agac Tabanh Simiflandiricilar

J48: Karar agaglarmm C4.5 algoritmasinin bir implementasyonudur. Veriyi
Ozniteliklere gore dallara ayirarak hiyerarsik bir yapi olusturur. Agagtaki her
yaprak, bir sinifi temsil eder. Budanmis (pruned) veya budanmamis (unpruned)
karar agaglari tiretilebilir. Bu yontem, siniflandirma sirasinda kolayca agiklanabilir

kararlar sunar 1%°.

LMT (Logistic Model Trees): LMT, lojistik regresyon fonksiyonlarini
yapraklarinda barindiran bir karar agacidir. Her dal, farkl 6zelliklere dayali olarak
veriyi bolerken, yapraklarda lojistik regresyon kullanarak simniflandirma yapilir. Bu
model, karar agag¢larmin agiklanabilirligini lojistik regresyonun gii¢lii tahmin

performansi ile birlestirir **°.

MS5P: M5P, hem regresyon hem de smiflandirma problemlerinde kullanilan bir
modeldir. M5 algoritmasmi kullanir ve sayisal hedefler i¢in regresyon agaglari

olusturur. Bu model, agag yapisini kullanarak siirekli degerler tahmin eder 3%,

RandomForest: Birden fazla karar agact kullanarak bir siniflandirma veya
regresyon modeli olusturur. Her agag rastgele se¢ilen 6zellikler ve verilerle egitilir.

Sonugta, her agacin tahmini alinir ve nihai siniflandirma ¢ogunluk oyu ile belirlenir.
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Bu yontem genellikle yiiksek dogruluk saglar ve asir1 6grenmeye (overfitting) karsi

dayaniklidr 132,

RandomTree: Her diigiimde K tane rastgele segilmis 6zniteligi dikkate alarak bir
aga¢  olusturan bir smiflayiciddir.  Bu  smiflayici, budama  islemi
gerceklestirmemektedir. Ayrica, bir tutma setine (backfitting) dayali olarak smif
olasiliklarini (veya regresyon durumunda hedef ortalamasini) tahmin etme segenegi
de sunar. Rastgele 6znitelik se¢im siireci, modelin ¢esitliligini artirarak asir1 uyumu
Oonlemeye yardimci olur ve bu sayede daha saglam smiflandirma sonuglari elde

edilmesini saglar.

REPTree: REPTree, hizli bir karar agaci 6grenicisi olarak bilinir. Bilgi kazanci ve
varyans kullanarak bir karar/regresyon agaci insa eder ve ardindan azaltilmis hata
budamasi (backfitting ile birlikte) uygulayarak bu agaci budar. Bu smiflayici,
sayisal Oznitelikler i¢in degerleri yalnizca bir kez swralar. Eksik degerler, ilgili
ornekleri pargalara ayirarak (C4.5 yonteminde oldugu gibi) ele alinir. REPTree,
hizl1 ve etkili bir sekilde karar agaglar1 olusturmak i¢cin optimize edilmistir, bu da

onu biiyiik veri setleri iizerinde kullanish kilar.

e Kural tabanh simiflandiricilar

DecisionTable: Karar tablosu, 6znitelik degerlerinin bir kombinasyonuna dayali
olarak siniflandirma yapar. Ozniteliklerin her olas1 kombinasyonu igin bir smif

atanir. Bu model, basit ve aciklanabilir kararlar sunar 33,

JRip: JRip, "RIPPER" (Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction)
algoritmasini uygular. Bu algoritma, kurallar1 tekrar tekrar budayarak daha basit ve
etkili kural setleri iiretir. JRip, 6zellikle ayrik veri setleri lizerinde iyi performans

gosterir 134,

M5Rules: MSRules, ayir ve fethet (separate-and-conquer) yaklagimini kullanarak
regresyon problemleri i¢in bir karar listesi iireten bir smiflayicidir. Her bir
iterasyonda, M5 algoritmasini kullanarak bir model agaci insa eder ve en "iyi"
yapra@i bir kural haline getirir. Bu siireg, regresyon problemlerine yonelik anlaml
kurallar olusturmay1 ve modelin genelleme yetenegini artirmay1 hedefler. M5Rules,

boylece karmagik verilerden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasina yardimer olur 3,
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OneR: OneR, minimum hata oranina sahip 6zniteligi kullanarak tahmin yapmak
icin tasarlanmig bir smiflayicidir. Bu smiflayici, sayisal 6znitelikleri ayrik hale
getirerek calisir ve en basit siniflandirma modelini olusturur. OneR, her bir
Ozniteligin smifi nasil ayirdigmi degerlendirir ve en iyi performansi gosteren
Ozniteligi secer. Boylece, karmasik modelleme yerine basit ve anlasilir bir yaklagim
sunarak hizli bir sekilde tahmin yapar. Bu 6zellik, 6zellikle veri setleri iizerinde

hizl1 bir 6n analiz yapmak icin yararlidir 1%,

PART: PART, bir PART karar listesi olusturmak i¢in tasarlanmais bir siniflayicidir.
Bu smiflayici, ayir ve fethet (separate-and-conquer) yaklasimini kullanarak galisir.
Her bir iterasyonda, bir kismi C4.5 karar agaci insa eder ve en "iy1" yapragi bir
kural haline getirir. PART, bdylece anlamli ve uygulanabilir kurallar tireterek
smiflandirma islemini basit ve etkili bir sekilde gerceklestirir. Bu yontem, hem
modelin genelleme yetenegini artirir hem de karar verme stireglerini daha anlasilir

hale getirir 137,

e Fonksiyon Tabanh Simiflandiricilar

GaussianProcesses: GaussianProcesses, hiperparametre ayar1 gerektirmeden
regresyon yapmak i¢in Gaussian siireclerini kullanan bir smiflayicidir. Giiriiltii
seviyesini ayarlamak daha kolay hale getirmek icin, hedef ozelligi ve diger
Ozellikler (normalizasyon/standartlagtirma acgildiginda) i¢in normalizasyon veya
standartlastirma uygular. Eksik veriler, genel ortalama veya en sik goriilen deger
ile degistirilir. Ayrica, nominal (kategorik) oOzellikler ikili (0 veya 1) hale
doniistiiriiliir. Eger kullanilan ¢ekirdek CachedKernel ise, ¢ekirdek onbellekleme
kapatilir. Bu yontem, verilerin daha iyi bir sekilde modellenmesine yardimci olur

ve regresyon sonugclarmi iyilestirir 1%,

LinearRegression: LinearRegression, tahmin yapmak i¢in dogrusal regresyon
kullanan bir smiflayicidir. Model se¢imini yapmak i¢cin Akaike kriterini kullanir.
Ayrica, her bir 6rnege farkli agirliklar verebilir, bu da bazi verilerin daha fazla etkisi

olmasini saglar. Bu 6zellikler, daha dogru tahminler elde etmeye yardimei olur *°,

Logistic: Logistic, ¢oklu siniflar i¢in bir lojistik regresyon modeli olusturup

kullanan bir smiflayicidir. Ridge tahmincisi ile ¢alisir, bu da modelin karmasikligini
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kontrol ederek asir1 6grenmeyi (overfitting) onlemeye yardimci olur. Bu sayede,

daha giivenilir tahminler yapma yetenegi sunar 4°,

MultilayerPerceptron: MultilayerPerceptron, ornekleri siniflandirmak i¢in ¢ok
katmanli bir algilayiciy1 (perceptron) Ogrenmek amaciyla geri yayilim
(backpropagation) kullanan bir siniflayicidir. Ag yapisi elle olusturulabilir veya
basit bir kural kullanilarak ayarlanabilir. Ayrica, agin parametreleri egitim
stiresince izlenebilir ve degistirilebilir. Bu agdaki diiglimler genellikle sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanir; ancak eger sinif sayisal bir degerse, ¢ikis diigiimleri
esiklenmemis dogrusal birimler haline gelir. Bu 6zellikleri, daha karmasik verileri

etkili bir sekilde 6grenebilmesine olanak tanir.

SGD (Stochastic Gradient Descent): SGD, farkli lineer modelleri (6rnegin, ikili
smif destek vektdr makineleri ve lojistik regresyon) O68renmek icin stokastik
gradyan inis yontemini kullanir. Bu siniflayici, eksik verileri ortalama degerlerle
doldurur, kategorik verileri ikili verilere doniistiiriir ve tiim verileri normalize eder,
bdylece ¢iktidaki degerler normalize edilmis verilere gore hesaplanir. Sayisal
veriler i¢cin kare kayip, Huber kayb1 veya epsilon-duyarsiz kayip gibi yontemler

kullanilir; bu yontemler genellikle daha yiiksek 6grenme oranlar1 gerektirebilir.

SimpleLogistic: lineer lojistik regresyon modelleri olusturmak i¢in kullanilir. Bu
smiflayici, lojistik modelleri olusturmak i¢in temel 6grenme yontemleri olarak basit
regresyon fonksiyonlar1 ile LogitBoost yontemini kullanir. Optimal LogitBoost
iterasyon sayisi, ¢apraz dogrulama ile belirlenir, bu da otomatik 6zellik se¢imine

olanak tanir. Bu sayede modelin en iyi performansi saglanir 4%,

SMO (Sequential Minimal Optimization): Destek vektor siniflayicisini egitmek
icin John Platt'm %2 gelistirdigi bir algoritmay1 uygular. Bu uygulama, eksik
degerleri global olarak doldurur ve nominal 6zellikleri ikili verilere doniistiiriir.
Ayrica, tiim Ozellikleri varsayilan olarak normalize eder; bu da ¢iktilardaki
katsayilarin normallestirilmis verilere dayandigi anlamma gelir; bu durum

smiflayiciin yorumlanmasi agisindan dnemlidir.

Coklu smif problemleri, ciftler halinde smiflandirma (1'e kars1 1) yontemiyle
¢oziilir. Dogru olasilik tahminleri elde etmek i¢in, destek vektér makinesinin

ciktisina kalibrasyon modelleri uyduran bir segenek kullanilir. Coklu smif
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durumunda, tahmin edilen olasiliklar Hastie ve Tibshirani'nin ** ciftler arasi

eslestirme yontemiyle birlestirilir 144,

SMOreg: Regresyon icin destek vektor makinesini uygular. Bu modelin
parametreleri, cesitli algoritmalar kullanilarak Ogrenilebilir. Hangi algoritmanin
kullanilacagi, RegOptimizer ayarlanarak belirlenir. En popiiler algoritma
RegSMOImproved, Shevade, Keerthi ve digerleri tarafindan gelistirilmistir ve bu

algoritma varsayilan RegOptimizer olarak kullanilir 14°,

VotedPerceptron: VotedPerceptron, Freund ve Schapire tarafindan gelistirilen
perceptron algoritmasin1 uygular. Coklu perceptron modelleri kullanilarak

smiflandirma yapilir 246147,

e Tembel (Lazy) Simiflandiricilar

IBk: K-en yakin komsu siniflandiricisidir. Bu smiflayici, K degerini capraz
dogrulama (cross-validation) kullanarak belirleyebilir. Ayrica, smiflandirma
sirasinda mesafe agirhigi uygulama yetenegine de sahiptir. Yani, komsularin
uzaklhigina baglh olarak agirliklandirma yaparak, daha yakin olan komsularin
smiflandirmadaki etkisini artirabilir. Bu sayede daha dogru tahminler yapma

imkan1 sunar 8,

KStar: Ornek tabanli bir siniflandiricidir. Bu, bir test rneginin sinifinmn, benzerligi
belirleyen bir benzerlik fonksiyonu kullanilarak o 6rnege en yakin olan egitim
orneklerinin smnifina dayandigi anlamma gelir. KStar, diger Ornek tabanli
Ogrenicilerden farkl olarak, bir entropi tabanli mesafe fonksiyonu kullanarak
benzerlikleri hesaplar. Bu sayede, siniflandirma iglemi sirasinda, veriler arasindaki

karmasiklig1 dikkate alarak daha etkili sonuclar elde eder 14°.

LWL (Locally Weighted Learning): Yerel orneklerin agirliklandirilmasiyla
ogrenme yapan bir smiflandiricidir. Her test 6rnegi i¢in en yakin egitim 6rnekleri

dikkate alinir ve bu érneklerin agirliklariyla smiflandirma yapilir **°,

e Meta Simiflandiricilar

AdaBoostM1: Nominal sinif siniflandiricilarint giiclendirmek i¢in Adaboost M1

yontemini kullanan bir smiflandiricidir. Bu siniflandirici, yalnizca nominal smif
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problemleriyle ¢aligabilir. AdaBoost, zayif siniflandiricilart birlestirerek giiclii bir
smiflandirict olusturarak genellikle performansi dnemli dlgiide artirir. Ancak, bazi
durumlarda asir1 uyum (overfitting) riski tasir, bu nedenle dikkatli bir sekilde
uygulanmasi gerekir. Bu yontem, her bir zayif siniflandiricinin  hatalarini

ogrenerek, daha iyi sonuglar elde etmeye yardimer olur °2,

AttributeSelectedClassifier: Bu model, smiflandirma isleminden dnce egitim ve
test verilerinin boyutunu azaltmak igin 6zellik se¢imi yapan bir siniflandiricidir. Bu
yontem, gereksiz veya alakasiz 6zellikleri ele alarak modelin karmasikligini azaltir
ve bdylece daha hizli grenme siireleri ile daha iyi genel performans saglar. Ozellik
secimi, modelin daha iyi genelleme yapmasina ve asir1 uyum riskinin azaltilmasima

yardimce1 olur. Sonug olarak, siiflandirict daha etkili bir sekilde ¢alisabilir.

Bagging: Bir smiflandiriciy1 birlestirerek varyansi azaltmak i¢in kullanilan bir
smiflandiricidir. Temel Ogreniciye bagli olarak hem smiflandirma hem de
regresyon islemleri gerceklestirebilir. Bu yontem, egitim veri kiimesinin farkli alt
kiimeleri tizerinde birden fazla model egiterek, elde edilen modellerin ¢iktilarinin
birlestirilmesiyle ¢alisir. Bu sayede, modelin genelleme kapasitesi artirilir ve agirt
uyum (overfitting) riski azaltilir. Bagging, genellikle daha kararli ve giivenilir

tahminler saglamak icin kullanilir %2,

RandomCommittee: Rastgele tabanli smiflandiricilarin = bir  toplulugunu
(ensemble) olusturmak icin kullanilan bir smiflandiricidir. Her bir taban
smiflandirici, farkl bir rastgele sayr tohumu kullanilarak (ancak ayni veri seti
iizerinden) insa edilir. Bu cesitlilik, modelin genel performansini artrrmak i¢in
onemlidir. Son tahmin, bireysel taban smiflandiricilarin iirettigi tahminlerin diiz
bir ortalamasi alinarak yapilir. Bu yOntem, modelin genelleme yetenegini

gelistirmeye ve daha saglam sonuglar elde etmeye yardimci olur.

RandomSubSpace: karar agaclarina dayali bir simiflayici olusturmak igin
kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, egitim verisinde en yiiksek dogrulugu
korurken, karmasiklig1 arttikca genelleme dogrulugunu da iyilestirmeyi hedefler.
Smiflayici, Ozellik vektoriinliin bilesenlerinden rastgele alt kiimeler secerek

sistematik olarak insa edilen birden fazla agactan olusur. Yani, her agac, rastgele
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secilmis alt alanlarda (subspace) olusturulur. Bu yaklagim, modelin ¢esitliligini

artirarak daha saglam ve giivenilir sonuglar elde etmeye yardime1 olur 1%,

Stacking: Birden fazla smiflayiciy birlestirerek daha giiglii bir model olusturmay1
amaglayan bir yontemdir. Bu yontem, farkli siniflayicilarin tahminlerini bir araya
getirir ve bu tahminleri yeni bir modelin girdisi olarak kullanir. Stacking, hem
smiflandirma hem de regresyon problemlerinde uygulanabilir. Bu yaklasim, ¢esitli
smiflayicilarin giiclii yonlerini bir araya getirerek, genelleme yetenegini artirmayi

ve daha dogru sonuglar elde etmeyi saglar >4,

Vote: Birden fazla smiflayiciyr bir araya getirerek smiflandirma sonuglarini
birlestiren bir yontemdir. Bu smif, farkli siniflayicilardan elde edilen olasilik
tahminlerinin kombinasyonlarmi kullanarak son bir tahmin yapar. Ornegin, her
smiflayicinin oyunu kullanarak, en ¢ok oy alan sinif ya da olasilik tahminleri baz
almarak en yiiksek degerlere sahip olan smif belirlenir. Bu yaklasim, ¢esitli
smiflayicilarin bir araya getirilmesi sayesinde genel performansi artirmay1 ve daha

dogru smiflandirmalar elde etmeyi saglar 1*°.

3.7.2 Auto-Weka Kapsamindaki Ozellik Bulucu ve Degerlendirici

Algoritmalar

Bu bolimde, Auto-Weka otomatik makine 6grenmesi paketinde yer alan 6zellik
bulucu ve degerlendirici algoritmalar ele alinmaktadir. Ozellik bulucu algoritmalar,
bir veri kiimesindeki onemli ve anlamli 6zelliklerin belirlenmesine yardimci
olurken, degerlendirici algoritmalar ise bu Ozelliklerin modelleme strecindeki
etkilerini analiz eder. Ozellik se¢imi, makine dgrenimi modellerinin performansini

artirmak ve overfitting (asir1 6grenme) riskini azaltmak i¢in kritik bir adimdir.

Auto-Weka, kullanicilarin veri kiimesine en uygun 6zellikleri segmelerini saglayan
cesitli algoritmalar sunar. Bu algoritmalar, verinin yapisini analiz ederek hangi
ozelliklerin modelin basarisini artiracagini belirler. Degerlendirme algoritmalari ise
secilen Ozelliklerin model performansini nasil etkiledigini analiz ederek,

kullaniciya en iyi sonuglar1 saglayacak kombinasyonlar1 dnermektedir.

Bu sayede, Auto-Weka kullanicilari, makine 6grenimi siireclerini daha verimli ve

etkili bir sekilde gerceklestirme imkanma sahip olur. Ozellikle karmasik veri
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setleriyle calisirken, uygun Ozelliklerin secilmesi ve degerlendirilmesi, modelin

genel basarisint 6nemli dl¢ilide artirabilir.

BestFirst Ozellik Bulucu Algoritmasi: BestFirst algoritmasi, 6zellik alt kiimesi
aramasini a¢gozlii tepeden tirmanma (greedy hillclimbing) yontemini kullanarak
gerceklestirir ve geri izleme (backtracking) imkani sunar. Bu algoritma, belirli bir
hedef fonksiyonunu optimize etmeye calisirken, belirli bir sayida ardigik
lyilesmeyen diigliimiin izin verilmesiyle geri izleme seviyesini kontrol etme imkani
saglar. BestFirst algoritmasi, 6zellik arama siirecine bos bir 6zellik kiimesiyle
baslayabilir ve ileri yonde (forward) arama yapabilir veya tam bir 6zellik kiimesiyle
basglayarak geri yonde (backward) arama gerceklestirebilir. Ayrica, belirli bir
noktada tiim olas1 tekil 6zellik eklemeleri ve silmeleri dikkate alarak her iki yonde
de (hem ileri hem geri) arama yapma yetenegine sahiptir. Bu 6zellikleri, BestFirst

algoritmasini daha esnek ve etkili bir 6zellik segme aract haline getirir.

GreedyStepWise Ozellik Bulucu Algoritmasi: GreedyStepWise algoritmas,
Ozellik alt kiimesi arama alaninda a¢gdzlii bir ileri (forward) veya geri (backward)
arama gergeklestirir. Bu algoritma, bos bir 6zellik kiimesiyle, tiim 6zelliklerle veya
alanin i¢cindeki herhangi bir noktadan baslayabilir. Arama, eklenen veya ¢ikarilan
herhangi bir 6zellik, degerlendirme (evaluation) degerinde bir azalmaya neden
oldugunda durur. Ayrica, algoritma 6zellikleri bir taraftan digerine gecerken secgilen
Ozelliklerin sirasmi kaydederek, sirali bir 6zellik listesi olusturabilir. Bu 6zellikleri
sayesinde, GreedyStepWise, hem esnek bir arama silireci saglar hem de en iyi

Ozelliklerin belirlenmesinde etkili bir yontem sunar.

CfsSubsetEval Ozellik Degerlendirici Algoritmasi: CfsSubsetEval algoritmast,
bir 6zellik alt kiimesinin degerini degerlendirirken, her bir 6zelligin bireysel ongdrii
yetenegini ve aralarindaki ortiisme derecesini dikkate alir. Bu algoritma, smif ile
yiiksek derecede korelasyona sahip olan, ancak kendi aralarinda diisiik korelasyona
sahip olan dzellik alt klimelerini tercih eder. Boylece, 6zelliklerin birbirleriyle olan
iliskileri g6z oniinde bulundurularak, modelin dogrulugunu artiracak en iyi 6zellik
setleri secilir. CfsSubsetEval, gereksiz oOzellikleri elemek ve modelin genel

performansimi iyilestirmek igin etkili bir ydntem sunar **°,
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3.8 Deney Tasarim

Calisma kapsaminda, ANA pozitifligi tespit edilen hastaliklarin siniflandirilmasi
icin ¢esitli deneyler tasarlanmistir. Deneylerin amaci, farkli tan1 gruplarini ayirt
edebilmek ve her bir hastaligin siniflandirma performansmi 6lgmektir. Her bir
deneyde, bir veya daha fazla tan1 grubu diger gruplarla karsilagtirilarak

smiflandirma algoritmalariin performansi test edilmistir.

Deney 1.0: Ik deney seti, veri setindeki tiim siniflarin (1-9) karsilastirildig1 ¢ok
smifl1 bir senaryoyu kapsar. Bu deneylerde her bir hastalik grubu sirasiyla diger
gruplarla karsilastirilarak smiflandirma modellerinin genel performans: analiz
edilmistir.

Deney 1.1-1.4: Deney 1.1 ile 1.4 arasinda, tek bir hastalik grubu(1,2,3,4) diger
sekiz hastalik grubuna karsi test edilmistir. Bu deneyler, hangi hastalik grubunun

smiflandirilmasi zor veya kolay oldugunu anlamak i¢in kritik bir 6nem tasir.

Bu deneylerin amaci, dengesiz ve eksik verilerle basa ¢ikmanin yani sira, her bir
hastalik grubunun siniflandirma basarisin1 belirleyerek model performansini
optimize etmektir. Ayrica, bu deneyler sonucunda en zor ayirt edilebilen hastalik
gruplar1 belirlenebilir ve bu gruplar iizerinde daha ileri model iyilestirmeleri

yapilabilir.

3.8.1 Model Egitimi

Bu c¢alismada kullanilan modellerin egitimi, Auto-Weka platformu kullanilarak
gerceklestirilmistir. Auto-Weka, cesitli makine Ogrenimi algoritmalarin1 ve
hiperparametre ayarlarint otomatik olarak secerek en iyi modeli bulmayi
amaclamaktadir. Egitim silireci boyunca, ¢apraz dogrulama (cross validation)
yontemi kullanilarak model performanslar1 degerlendirilmis ve optimizasyon

islemleri gerceklestirilmistir.

e Model Yapilandirilmasi
Auto-Weka araciligiyla model yapilandirmalar1 gergeklestirilmistir. Tablo 3.3,

Auto-Weka'nin yapilandirmasi sirasinda kullanilan parametreleri gostermektedir.
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Tablo 3.3: Auto-Weka yapilandirma parametre degerleri

Parametre Deger
batchSize 100

debug False
memLimit 32768 MB
metric FMeasure
parallelRuns 3
timeLimit 60 dakika
nBestConfigs 1
numDecimalPlaces 2

seed 123

Batch Size degeri 100 olarak ayarlanmis ve egitim sirasinda bellegin etkin
kullanimi1 saglanmigtir. EZitim sirasinda, model performansini degerlendirmek igin
FMeasure metrigi kullanilmistir. Ayrica, sistem kaynaklarmin verimli bir sekilde
kullanilabilmesi i¢in 8 paralel islem gergeklestirilmis ve her bir deney i¢in 60

dakikalik bir siire limiti belirlenmistir.

e Veri Setinin Bolinmesi
Bu galismada model performansini degerlendirmek i¢in 10-fold cross-validation

yontemi kullanilmistir. Bu yontem, veri setinin egitim ve test asamalar1 i¢in nasil
boliindiigiinii ve modelin dogrulugunun nasil 6lgiildiigiinii belirleyen Kritik bir
adimdrr. Capraz dogrulama, modelin sadece egitildigi veri iizerinde degil, ayni
zamanda daha Once gormedigi veriler iizerinde nasil performans gosterdigini

anlamamiza yardimci olur.

10-fold cross-validation, veri setini 10 esit par¢aya bdlerek egitim ve test islemini
tekrar tekrar gerceklestiren bir tekniktir. Asagida bu siirecin nasil isledigi
aciklanmistir:
Veri setinin bolinmesi: Veri seti, rastgele bir sekilde 10 esit pargaya boliiniir. Her
bir parca veri setinin yaklasik %10 unu igerir.
Egitim ve test asamalari: Yontem, 10 farkli iterasyon boyunca modelin egitilip
test edilmesini saglar. Her iterasyonda:

. 9 parca veri modelin egitimi i¢in kullanilir.

. 1 parca veri ise modelin test edilmesi i¢in ayrilir.

36



Bu islem 10 defa tekrarlanarak her bir parca bir kez test verisi olarak kullanilmis
olur.

Ortalama performans 6lgimi: Her bir iterasyon sonunda modelin performansi
cesitli metrikler (bu ¢alismada FMeasure) ile Olgiiliir. Sonucta, 10 farkli test
sonucunun ortalamasi alinarak modelin genel performansi hesaplanir. Bu yaklasim,

modelin dogrulugunu daha giivenilir bir sekilde 6lgmemize olanak tanir.

3.8.2 Model Degerlendirme Y ontemleri

Bu caligmada, siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in ¢esitli
metrikler kullanilmistir. Her bir metrigin amaci, modelin dogru smiflandirma
kabiliyetini, hata oranlarini ve genel performansini daha ayrintili bir sekilde ortaya
koymaktir. Asagida bu metrikler ve bunlarin matematiksel temelleri detayli bir

sekilde agiklanmaktadir.

= TP: Dogru Pozitif
=  TN: Dogru Negatif
= FP: Yanlis Pozitif
= FN: Yanlhs Negatif

Dogruluk (Accuracy)
Dogruluk, modelin tiim siniflar i¢in dogru smiflandirma oranmi gosterir. Dogru
smiflandirilan 6rneklerin toplam 6rnek sayisina orani olarak hesaplanir.

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy =

Kesinlik (Precision)

Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi oérneklerin ne kadarinin gergekten
dogru oldugunu gdsterir. Yanlis pozitif tahminlerin diisiik oldugu modellerde
yuksek kesinlik elde edilir.

TP

Precision = W

Kesinlik, ozellikle yanlis pozitiflerin minimize edilmesi gereken durumlarda

Onemli bir metriktir.
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Sensitivite (Sensitivity)

Sensitivite, pozitif orneklerin ne kadarmin dogru sekilde pozitif olarak
smiflandirildigini gdsterir. Yanlis negatiflerin oranini azaltmaya odaklanir. Yiiksek
bir sensitivite, modelin gergek pozitifleri yakalama yetenegini ifade eder.

TP

Sensitivity = TP+—FN

Spesifite (Specificity)

Ozgiillik, negatif orneklerin ne kadarmin dogru sekilde negatif olarak
smiflandirildigini gosterir. Yanlis pozitif oranini azaltmaya odaklanir ve modelin
negatif siifi dogru bir sekilde tanima yetenegini dlger.

TN

Specifity = m

F1 Skoru

F1 Skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak hesaplanir. Kesinlik
(Precision) ve Duyarlilik (Recall) arasinda bir denge kurarak, siniflandirma

modelinin genel performansini degerlendirir.

PrecisionxRecall
F1 Skoru = 2x

Precision + Recall

Dengesiz veri setlerinde kesinlik ve duyarhiligin ayri ayri incelenmesi yeterli
olmayabilir, bu yiizden F1 Skoru daha dengeli bir performans degerlendirmesi

sunar.

Matthews Korelasyon Katsayis1 (MCC)
MCC, smiflandirma performansin1 dengeli bir sekilde 6lgen bir metriktir. Tiim

smiflar (pozitif ve negatif) i¢cin dogru ve yanlis siniflandirmalar1 dikkate alir.

(TPxTN) — (FPxFN)

MCC =
J(TP +FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

MCC, ozellikle dengesiz veri setlerinde modelin performansint daha dogru bir
sekilde yansitan bir metriktir. Deger araligi -1 ile +1 arasinda olup, 1 mitkemmel

smiflandirmayi, 0 rasgele siniflandirmayi ve -1 ters siniflandirmay gosterir.
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ROC Egrisi Altindaki Alan (ROC Alan)
ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi, dogru pozitif orani ile yanlis
pozitif orani arasindaki iligkiyi gosterir. ROC egrisi altindaki alan (AUC: Area

Under the Curve), modelin smiflar arasindaki ayrim giiciinii dlger.

1

ROC AUC = f TPRate d(FPRate)
0

ROC AUC degeri 1'e ne kadar yakinsa, modelin smiflar arasindaki ayrim giicii o

kadar yuksektir.

3.9 Istatiksel Analiz

Istatistiksel analizler i¢in IBM SPSS 23 (Statistical Package of Social Science)
programi kullamildi. Calisma popiilasyonunun genel o6zellikleri tanimlayici
istatistiklerle sunuldu. Veriler toplam sayr (n) ve yiizdelik (%) dilimler ile
tanimlandi. Parametrik veriler ortalama + standart sapma olarak hesaplandi, sayisal
degiskenler ortanca (median) deger [¢eyrekler aras1 genislik], kategorik degiskenler
say1 ile ifade edilmistir. Gruplar arasindaki kategorik verilerin karsilastirilmasinda;
Ki-Kare testi veya Fisher’s exact test (hangisi uygun ise), sayisal (siirekli)
degiskenlerin karsilastirilmasmda; Student-T testi kullanildi. Normal dagilima
uymayan siirekli degiskenlerin karsilastirilmast Mann-Whitney U testi ile yapildi.
p degeri < 0.05 ise istatistiksel olarak anlamli kabul edildi.
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4 BULGULAR

4.1 Hastalarin ve Kontrol Grubunun Genel Ozellikleri

Calismaya ANA pozitifligi saptanan toplam 663 hasta dahil edildi. Caligma
grubunda toplam 121 SLE, 132 SjS, 121 RA, 97 SSk, 4 PM, 9 DM, 5 MKBDH, 85
UDBDH tanili hasta mevcuttu ve spesifik bir BDH tanis1 konulamayan 89 kisi
“’tanisal degil’’ grubunda degerlendirildi. Calisma grubunda 597 (%90) kadin, 66
(%10) erkek bulunmakta idi, ortalama yaslar1 49.1+13.6’dir (Min-max: 18-88).
Analizlere dahil edilen hastalarin genel 6zellikleri Tablo 4.1°de ayrintili olarak

verilmistir.

Tablo 4.1: Calismaya Dahil Edilen Hastalarm Genel Ozellikleri

SLE sjs RA ssk PM DM  MBDH  UBDH T;:;:“
Say1 121 132 121 97 4 9 5 85 89

Cinsiyet (Kadin) (n,%) 106(%87.6) | 127(%.96.2) | 102(%84.2) 90(%92.8) | 3(%75) | 7(%77.8) | 4(%80) | 82(%96.4) | 76(%85.4)

Yas (Yil) (Ort+SD) 42.2+13.1 51.8£12.2 | 5324122 | 51.7£11.9 473+12.7 50+22.6 51.4+14.3 45.4+13.8 49.4+14.7
RF (+), (n) 4/87 32/110 78/108 12/68 - 1/6 2/5 5/74 -
Anti-CCP (+), (n) 12/60 5/88 85/115 2/47 - 1/5 - 7166 4/67
ANA patern, (n)
Graniller  23/121 59/132 22/121 12/97 2/4 2/9 3/5 21/85 22/89
Homojen  36/121 8/132 26/121 8/97 - 1/9 - 6/85 7189
Niikleer  1/121 8/132 9/121 - 2/4 - - 7185 18/89
Niikleolar ~ 4/121 6/132 9/121 6/97 - 1/9 - 12/85 16/89
Sentromerik - 3/132 3/121 34/97 - - 1/5 2/85 -
Mikst  54/121 47/132 52/121 37/97 - 5/9 1/5 37/85 24/89
Sitoplazmik  3/121 1/132 - - - - - - 2/89
ANATtitre, (n)
1/100 47 64 76 36 1 1 3 38 71
1/320 19 28 23 16 2 2 1 23 11
>1/1000 55 40 22 45 1 6 1 24 7
ENA profili, (n)
Anti-DES70(+)  24/121 21/132 19/114 5/97 1/4 3/9 1/5 26/85 17/86
AMA(+) 22/121 7/132 3/114 8/97 - - 1/5 10/85 4/86
Anti-RibozomalP(+)  23/121 1/132 - - - - - 1/85 1/86
Anti-histon(+)  50/121 5/132 4/114 - - - 1/5 1/85 1/86
AntiNiikleozom(+)  57/121 2/132 4/114 1/97 - - 1/5 3/85 -
Anti-PCNA(+)  6/121 2/132 1/114 - - - - 1/85 3/86
AntisentromerB(+)  8/121 6/132 5/114 41/97 - 1/9 2/5 7185 1/86
Anti-Jol(+) 2/121 1/132 1/114 - 1/4 2/9 - 1/85 -
Anti-PMScl (+) 10/121 4/132 4/114 4/97 - - - 6/85 -
Anti-Scl70 (+)  2/121 - 3/114 36/97 - - - - -
Anti-SSA(+) 48/121 76/132 9/114 4/97 - 2/9 - 2/85 -
Anti-SSB (+) 10/121 42/132 5/114 3/97 - 1/9 - - -
Anti-Ro52 (+)  36/121 98/132 16/114 11/97 - 4/9 2/5 6/85 -
Anti-dsDNA (+)  53/121 5/132 3/114 5/97 - - 1/5 4/85 3/86
Anti-Sm (+) 18/121 3/132 2/114 2/97 - - 2/5 4/85 1/86
Anti-RNP(+)  33/121 5/132 7/114 7197 - - 3/5 12/85 1/86
ANCA (+) (n) 13/37 1/26 2/18 - - 1/3 - 3/19 -
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4.2 Yapay Zeka Modelleme Analiz Sonuglar:

Veri setinin farkli alt kiimeleri kullanilarak c¢esitli deneyler tasarlanmistir. Bu
deneyler sonucunda elde edilen en basarili smiflandirict modeli, ayirt edici

ozellikler ve smiflandiriciya ait performans metrikleri agagida sunulmustur.
Deney 1.0: TUm Hastaliklar Arasinda Siniflandirma Performansi

Bu deneyde, calisma evrenindeki tiim tani gruplar1 karsilastirilmigtir. Amag,
modelin genel smiflandirma basarisint degerlendirmek ve tiim hastaliklar:

smiflandirmada en ayirt edici 6zellikleri tespit etmektir.

Deneyde kullanilan en basarili smiflandirict model, Bayes Network olup, bu model

%93.1 dogruluk oraniyla en iyi performansi gostermistir.

Deney sonuglarina gore, hastaliklar arasindaki en ayirt edici 6zellikler sirasi ile
trombosit sayis1, CRP, anti-RNP, monosit sayis1, TIT protein, anti-SSB, hematokrit
yuzdesi, C3 duzeyi, anti-ribozomal P, ANA titresi, total CK, C4 diizeyi, ESR,
I6kosit sayisi, anti-dfs70, anti-dsDNA, spot idrarda protein, anti-sentromer B, anti-
PMScl, anti-histon olarak saptanmistir. Tablo 4.2°de Deney 1.0 i¢in elde edilen

karisiklik matrisi sunulmaktadir.

Tablo 4.2: Deney 1.0 Karisiklik Matrisi

Model Tahmini
SLE SJS RA SSk PM DM MBDH | UDBHD | Tamisal Degil
SLE 99 6 3 1 0 0 0 7 5
SJS 2 103 3 4 0 0 0 7 13
RA 2 4 94 4 0 1 0 7 9
En SSk 1 4 2 77 0 0 1 6 6
2
% PM 0 0 1 0 3 0 0 0 0
=
3| bom 0 1 0 0 0 8 0 0 0
MBDH 1 1 1 1 0 0 0 1 0
UDBDH 3 4 4 7 0 0 0 51 16
Tamsal Degil O 0 2 2 0 0 0 5 80
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Bu karigiklik matrisi kullanilarak elde edilen sinifa gore ayrintili dogruluk tablosu

Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.3: Deney 1.0 Smifa Gore Ayrintili Dogruluk Tablosu

Simf  Dogruluk Kesinlik Sensitivite Spesifite F1 MCC ROC PRC
Skoru Alam Alam
SLE 0.953 0.917 0.818 0.983 0.865 0.838 0.977 0.939
SJS 0.926 0.837 0.780 0.962 0.808 0.763 0.947 0.849
RA 0.935 0.855 0.777 0.970 0.814 0.776 0.963 0.912
SSk 0.941 0.802 0.794 0.966 0.798 0.764 0.957 0.830
PM 0.998 1.000 0.750 1.000 0.857 0.865 1.000 1.000
DM 0.997 0.889 0.889 0.998 0.889 0.887 0.980 0.897
MBDH 0.991 0.000 0.000 0.998 0.000 -0.003 0.967 0.383
UBHD 0.899 0.607 0.600 0.943 0.604 0.546 0.912 0.663
Tamsal 0.913 0.620 0.899 0.915 0.734 0.701 0.964 0.799
Kglg::lkll 0.931 0.787 0.777 0.960 0.777 0.739 0.956 0.842
Ort.
Deney 1.1-1.2-1.3-1.4: Bir Hastahgi Diger Smmflardan Ayrilabilme

Performansi

Bu deneylerde, tim grup icinde secili hastaliklar1 tek tek; diger hastalara karsi
(Deney 1.1’de SLE/SLE degil; Deney 1.2°de SJS/SJS degil; Deney 1.3’te RA/RA
degil; Deney 1.4°te SSk/SSk degil) test edilmistir. Deneyin amaci, grup ic¢inde

hastaliklarin ayristirilabilme performansini degerlendirmek ve en ayirt edici

Ozellikleri tespit etmektir. Tablo 5.1 bu karsilastirmalarin matriksini, Tablo 5.2

sensitivite, spesifite ve dogruluk degerlerini gostermektedir.

Tablo 5.1: Deney 1.1-1.4 Karigiklik Matrisi

Model Tahmini

Deney SLE SLE Deney SjS SjS Deney RA RA Deney SSk SSk
- 1.1 ) degil 1.2 ) degil 1.3 ) degil 14 +) degil
80
& _
X SLE 84 37 SIS 95 37 RA 95 26 SSk 73 24
© ) *) ) )
O
|-
&

SLE SjS RA SSk

degil 7 535 degil 20 511 degil 6 536 degil 29 537
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Tablo 5.2: Deney 1.1-4 Sinifa Gére Ayrmntili Dogruluk Tablosu

Siif Dogruluk Kesinlik Sensitivite  Spesifite F1 MCC ROC PRC

Skoru Alam Alam
SLE 0.934 0.923 0.694 0.987 0.792 0.765 0.923 0.834
SjS 0.914 0.826 0.720 0.962 0.769 0.719 0.923 0.848
RA 0.952 0.941 0.785 0.989 0.856 0.832 0.991 0.966
SSk 0.920 0.716 0.753 0.949 0.734 0.687 0.851 0.575

Deney 1.1°de; (SLE/SLE degil) kullanilan en basarili smiflandiric1 model, LWL

olup %93.4 dogruluk oraniyla en iyi performansi géstermistir.

Deney 1.2°de; (SjS/SjS degil) kullanilan en basarili siniflandirict model, LMT olup

%91.4 dogruluk oraniyla en iyi performansi gostermistir.

Deney 1.3°de; (RA/RA degil) kullanilan en basarili smiflandirici model,

AdaBoostM1 olup %95.2 dogruluk oraniyla en iyi performansi gostermistir.

Deney 1.4’°te; (SSk/SSk degil) kullanilan en basarili siniflandirici model, SMO olup

%92 dogruluk oraniyla en 1yi performansi géstermistir.

Sekil 1’de Deney 1.1-1.4 performanslarinin ROC egrileri gésterilmektedir.

ROC Egrileri
1.0 -
0.8 4
0.6
o
o
= .
0.4 4
] === Deney 1.1: SLE/SLE degil
0.2 Deney 1.2: SjS/Sjs degil
=== Deney 1.3: RA/RA degil
004 = Deney 1.4: SSk/SSk degil
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

Sekil 1: Deney 1.1-1.4 Performanslar1 Sonucu Elde Edilen ROC Egrileri
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Tablo 6.1’de ayristirmada en basarili model, basar1 oran1 ve ayirt ettirici laboratuvar

ozellikler gosterilmistir.

Tablo 6.1: Ayristirmada En Basarili Model, Basar1 Oran1 ve Ayirt Ettirici Ozellikler Tablosu

Dogruluk| En basarih model

En ayirt ettirici 6zellikler

Bayes Network

%93.1

Ozellik
Trombosit sayisi
CRP
Anti-RNP
Monosit sayis1
TIT protein
Anti-SSB
Hematokrit %
C3 diizeyi
Anti-ribozomalP
ANA titresi
Total CK
C4 diizeyi
ESR
Lokosit sayis1
Anti-dfs70

Anti-dsDNA

Rank
0.2892
0.289

0.2889
0.2888
0.2886
0.2882
0.288

0.2876
0.2868
0.2865
0.2857
0.2851
0.2842
0.2837
0.2823

0.2822

Spot idrar protein 0.2808

Anti-sentromerB

Anti-PMScl

Anti-histon

0.2799

0.2791

0.2784

LWL (Locally
Weighted Learning)

%93.4
Ozelik  Rank
Hematokrit%  |0.3533
Lenfosit sayis1  10.3532

Trombosit sayis1 |0.353

Monosit sayist 1 0.353

Anti-Sm 0.3528
C4 diizeyi 0.3525
Spot idrar protein 0.3524

GFR 0.3522
Total CK 0.3514
Anti-RNP 0.3506
Bazofil sayis1 0.3501
TIT protein 0.3498
RF 0.3492
C3 diizeyi 0.3491
Notrofil sayis1 | 0.3485
Serum albumin 1 0.3479
ANA boyanma |0.3471
Kreatinin 0.3462
Yas 0.3447
Kalsiyum 0.3431

LMT (Logistic
Model Trees)

%91.4

Ozellik |Rank
Anti-SSA 0.2452
Anti-SSB 0.2388
Hematokrit % | 0.2365
Anti-Scl70 0.2291
Anti-Ro52 0.2264
Anti-Niikleozom/0.2233

Notrofil sayis1 |0.219

Anti-sentromerB 0.2128
Serum albumin |0.2075
C4 diizeyi 0.2029
Cinsiyet 0.1988
TIT hemoglobin  0.1947
ANA boyanma |0.1906
Anti-PCNA 0.1866
Anti-RNP 0.1827
C3 diizeyi 0.1792
Anti-PMScl 0.1752
Anti-dsDNA 0.1715
ANCA titresi  |0.1679
Hemoglobin 0.1646
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AdaBoostM1
%95.2

Ozelik  Rank
RF 0.2489
Trombosit sayisi 0.2376
CRP 0.2322
Bazofil sayis1 |0.2243
GFR 0.2187
Monosit sayis1 | 0.2146

ESR 0.2119
Notrofil sayis1  |0.207

Anti-CCP 0.2066
Anti-SSA 0.2028
Anti-dsDNA 0.1991
ANA titresi 0.195

Anti-ribozomalP|0.1913
Anti-sentromerB 0.1879
Anti-amaM2 0.1849
Yas 0.1822
C3 diizeyi 0.1791
Cinsiyet 0.1762
Lokosit sayis1 10.1735
Anti-Sm 0.1705

SMO (Sequential
Minimal Optimization|

%92.0

Ozellik |Rank
Anti-sentromerB|0.2955
ANA boyanma 0.275
Anti-Scl70 0.2603
Anti-histon 0.2565
Anti-SSA 0.2453
Eozinofil sayis1 10.233
Monosit sayis1 |0.2232
Anti-dfs70 0.2153
Anti-PMScl 0.2083
Anti-CCP 0.2023
Anti-ribozomalP|0.1965
C3 diizeyi 0.1911
Anti-Jol 0.1864
ANA titresi 0.1823
TIT protein 0.1783
Anti-Ro52 0.1748
Anti-Sm 0.1716
Anti-PCNA 0.1685
Anti-SSB 0.1647
Anti-niikleozom 0.1616




SLE hastalarmin SLE olmayan gruptan ayrilabilirligini test eden Deney 1.1°de en

ayirt ettirici 6zellikler sirasi ile; hematokrit yiizdesi, lenfosit, trombosit, monosit

sayisi, anti-Sm, C4 duzeyi, spot idrarda protein, GFR, total CK, anti-RNP, bazofil

sayisi, TIT protein, RF, C3 diizeyi, ndtrofil sayis1, serum albiimin, ANA boyanma

paterni, kreatinin, yas ve kalsiyum olarak saptanmistir. Ayirt ettirici 6zelliklere

iliskin detaylar Tablo 6.2’de gdsterilmektedir.

Tablo 6.2: SLE Sinifi I¢in En Ayirt Ettirici Ozellikler Tablosu

Ozellik

Hematokrit (%),(OrtxSD)
Lenfosit (mm3), (Ort£SD)
Trombosit (mm3), (OrtxSD)
Monosit (mm3), (Ort£SD)

Anti-Sm (+), (n)

C4 duzeyi (g/L), (Ort£SD)
Spot idrar protein (+), (n)

GFR (ml/dk/1.73m2), (Ort+SD)
Total CK (U/L), (Ort+SD)

Anti-RNP (+), (n)

Bazofil (mm3), (Ort£SD)

TIT protein (+), (n)

RF (+), (n)

C3 duzeyi (g/L), (Ort£SD)
Notrofil (mm3), (Ort£SD)
Serum albiimin (g/L), (Ort£SD)

ANA boyanma

Granuler

Homojen
Nikleer
Nkleolar
Sentromerik
Miks
Stoplazmik

Kreatinin (mg/dL), (Ort+SD)

Yas (n), (Ort£SD)

Kalsiyum (mg/dL), (Ort+SD)

SLE
(n:121)

36.83+5.39
1588+779
224479+82624
390+183
18/121
0.157+0.09
34/118
100.6+30
57.3+33
33/121
28.8+22.9
34/118
4/87
0.88+0.27
4074.4+2081.3
4.1+0.5

23

36
1

54
3

0.93+1.05
42.2+13
9.17+0.57
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SLE degil
(n:542)

38.88+3.86
21354826
286297+98229
546+230
14/532
0.248+0.089
30/537
100.2+18.4
157.54515.3
35/532
41.9+25.7
30/537
130/438
1.22+0.24
4752.5+2096.8
4.3+1.7

143

56
44
50
43
203
3
0.7+0.3
50.6213.2

9.41+0.45

P degeri

<0.001
<0.001
<0.001
<0.001
<0.001
<0.001
<0.001
0.846

0.113

<0.001
<0.001
<0.001
<0.001
<0.001
0.001

0.090

<0.001

<0.001
<0.001
<0.001



SjS hastalarmm SjS olmayan gruptan ayrilabilirligini test eden Deney 1.2°de en
ayrt ettirici 6zellikler sirasi ile; anti-SSA, anti-SSB, hematokrit yiizdesi, anti-Scl70,
anti-Ro52, anti-niukleozom, notrofil sayisi, anti-sentromer B, serum albimin, C4
diizeyi, cinsiyet, TIT hemoglobin, ANA boyanma, anti-PCNA, anti-RNP, C3
diizeyi, anti-PMScl, anti-dsDNA, ANCA titresi ve hemoglobin olarak saptanmuistir.
Ayirt ettirici 6zelliklere iliskin detaylar Tablo 6.3’te gosterilmektedir.

Tablo 6.3: SJS Smfi igin En Ayirt Ettirici Ozellikler Tablosu

Ozellik SJS SJS degil P degeri
(n:132) (n:531)
Anti-SSA (+), (n) 76/132 65/521 <0.001
Anti-SSB (+), (n) 42/132 19/521 <0.001
Hematokrit (%), (n) 38.85 + 3.47 38.43+4.42 0.300
Anti-Scl70 (+), (n) 0 41/521 0.003
Anti-Ro52 (+), (n) 98/132 75/521 <0.001
Anti-niikleozom (+), (n) 2/132 66/521 <0.001
Notrofil (mm3), (Ort£SD) 4152.3+1511.9 4747.2 +2217.8 0.004
Anti-sentromer B (+), (n) 6/132 65/521 0.001
Serum albimin (g/L), (OrtxSD) 43+0.3 43+1.8 0.956
C4 duzeyi (g/L), (Ort+SD) 0.251+0.08 0.216 + 0.102 0.002
Cinsiyet, Kadin/Erkek, (n/n) 127 /5 470 /61 0.008
TIT hemoglobin (+), (n) 13/130 68/525 0.410
ANA boyanma
Graniiler 59 107
Homojen 8 84
Nukleer 8 37 <0.001
Nukleolar 6 48
Sentromerik 3 40
Miks 47 210
Sitoplazmik 1 5
Anti-PCNA (+), (n) 2/132 11/521 0.032
Anti-RNP (+), (n) 5/132 63/521 0.015
C3 duzeyi (g/L), (Ort+SD) 1.185+0.221 1.115 +0.307 0.036
Anti-PMScl (+), (n) 4/132 24/521 0.396
Anti-dsDNA (+), (n) 5/132 69/521 0.017
ANCA titresi, (%), (n)
1/10 0 13/19
1/100 11 3/19 0.122
1/1000 0 3/19
Hemoglobin (mg/dl), (Ort+SD) 127+1.2 125+1.6 0.227
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RA hastalarinin RA olmayan gruptan ayrilabilirligini test eden Deney 1.3te en ayirt

ettirici 6zellikler sirasi ile; RF, trombosit sayisi, CRP, bazofil sayisi, GFR, monosit
sayisi, ESR, notrofil sayisi, anti-CCP, anti-SSA, anti-dsDNA, ANA titresi anti-

ribozomal P, anti-sentromer B, anti-amaM2, yas, C3 diizeyi, cinsiyet, l16kosit sayis1

ve anti-Sm olarak saptanmustir. Ayirt ettirici 6zelliklere iliskin detaylar Tablo 6.4’te

gosterilmektedir.

Tablo 6.4: RA Smufi igin En Ayirt Ettirici Ozellikler Tablosu

Ozellik

RF (+), (n)
Trombosit (mm3), (OrtxSD)
CRP (mg/L), (Ort£SD)
Bazofil (mm3), (Ort+SD)
GFR (ml/dk/1.73m2), (Ort+SD)
Monosit (mm3), (Ort£SD)
ESR (mm/sa), (Ort£SD)
Notrofil (mm3), (Ort£SD)
Anti-CCP (+), (n)
Anti-SSA (+), (n)
Anti-dsDNA (+), (n)
ANA titresi, (%), (n)
1/100
1/320
1/1000
>1/1000
Anti-ribozomal P (+), (n)
Anti-sentromer B (+), (n)
Anti-ama M2 (+), ()
Yas (n), (Ort£SD)
C3 diizeyi (g/L), (Ort+SD)
Cinsiyet Kadm/ Erkek, (n/n)
Lokosit (mm3), (Ort+SD)
Anti-Sm (+), (n)

RA

(n:121)
7817108
324537 + 149127
13.7+19.4
455+27,1
99 + 16
612.9 + 260.6
28.1+16.2
5518.3 + 2335.9

85/115
9/114
3/114

76/121
23/121

13/121
9/121
0
5/114
3/114

53.2+12.2
1.272 +0.243
102/19
8542 + 2954

2/114

RA degil
(n:542)
56/417

263959 + 79108
6.6 £12.7
38.2+25.2
100.6 £21.9
496.6 +217.5
22 £16.5
4430.2 +2003.7
31/338

132/539

71/539

260/542
102/542

143/542
37/542
26/539
66/539
52/539
48.2+13.7
1.108 + 0.293
495/47
7241 + 2515
30/539

P degeri

<0.001
<0.001
0.001
0.004
0.451
<0.001
<0.001
<0.001
<0.001
0.001
0.005

0.002

0.052
0.031
0.023
<0.001
<0.001
0.020
<0.001
0.155

SSk hastalarinin SSk olmayan gruptan ayrilabilirligini test eden Deney 1.4’te en

ayrt ettirici 6zellikler siras1 ile anti-sentromer B, ANA boyanma paterni, anti-

Scl70, anti-histon, anti-SSA, eozinofil, monosit sayisi, anti-dfs70, anti-PMScl, anti-
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CCP, anti-ribozomal P, C3 diizeyi, anti-Jo 1, ANA titresi, TIT protein, anti-R052,
anti-Sm, anti-PCNA, anti-SSB, anti-niikleozom olarak saptanmustir. Ayirt ettirici
ozelliklere iligkin detaylar Tablo 6.5°te gosterilmektedir.

Tablo 6.5: SSk Smifi igin En Ayirt Ettirici Ozellikler Tablosu

Ozellik SSK SSK degil P degeri
(n:97) (n:566)
Anti-sentromer B (+), (n) 41/97 30/556 <0.001
ANA boyanma
Grandler 12 154
Homojen 8 84
Nkleer 0 45
Nikleolar 6 48 <0.001
Sentromerik 34 9
Miks 37 220
Sitoplazmik 0 6
Anti-Scl70 (+), (n) 36/97 5/556 <0.001
Anti-histon (+), (n) 0 63/556 0.005
Anti-SSA (+), (n) 4/97 137/556 <0.001
Eozinofil (mm3), (OrtxSD) 196.1+145.1 169 + 185 0.171
Monosit (mm3), (Ort£SD) 574.7+£211.9 508 + 232 0.008
Anti-dfs70 (+), (n) 5/97 112/556 0.002
Anti-PMScl (+), (n) 4/97 24/556 0.036
Anti-CCP (+), () 2147 114/406 <0.001
Anti-ribozomal P (+), (n) 0 26/556 0.092
C3 diizeyi (g/L), (Ort+SD) 1.247 £0.215 1.114 £ 0.198 0.002
Anti-Jo 1 (+), (n) 0 8/556 0.201
ANA titresi (%), (n).
1/100 36/97 300/566
1/320 16/97 109/566
1/1000 37/97 119/566 0.002
>1/1000 8/97 38/566
Tit protein (+), (n) 5/96 59/559 0.014
Anti-R052 (+), (n) 11/97 162/556 0.001
Anti-Sm (+), (n) 2/97 30/556 0.120
Anti-PCNA (+), (n) 0 13/556 0.311
Anti-SSB (+), (n) 3/97 58/556 0.058
Anti-nlikleozom (+), (n) 1/97 67/556 0.004
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Deneyler boyunca elde edilen dogruluk, sensitivite, spesifite, F1 skoru ve ROC
alam gibi performans metrikleri genel olarak yiiksek degerlere sahiptir. Ozellikle
ROC alani tiim deneylerde %85’in Uzerinde seyretmekte olup, modelin genel

performansini yansitmaktadir.

Bu deneyler sonucunda farkli smiflar arasinda basarili bir sekilde ayrim
yapilabilmis ve modellerin ayrim giicii ile ilgili 6nemli ¢ikarimlar elde edilmistir.
Sonug olarak, onerilen siniflandirma yontemleri, tanisal olmayan grup ve diger
hastalik siniflar1 arasindaki farkliliklar1 belirleme konusunda basarili bir
performans sergilemistir. Bu bulgular, ¢caligmanin genel amacina 6nemli katkilar

saglamaktadir.

49



5 TARTISMA

Romatolojik hastaliklar, ¢esitli immiin mekanizmalarla tetiklenen ve farkli organ
tutulumlar1 ile seyredebilen heterojen bir hastalik grubudur. Romatizmal
hastaliklarin 6nemli bir kismmi olusturan BDH’nin tam1 ve smiflandirilmasinda
laboratuvar testleri buyik bir 6neme sahiptir. ANA, ENA profili ve diger spesifik
antikor testleri SLE, SjS, RA, SSk gibi hastaliklarin tanisinda 6nemli rol oynar.
Ayrica bu hastaliklarin teshis ve aywriminda diger biyobelirteglerin varhigi

konusunda c¢esitli calismalar yapilmaktadir.

ANA testinin tanisal degeri oldukca yiiksektir ve otoimmiin hastaliklarin
taramasinda en yol gosterici tetkik olarak kabul edilmektedir 2. EULAR 2019 SLE
Smiflandirma Kiriterleri’ne gére ANA pozitifligi baslangic kriter olarak kabul
edilmekte olup diger romatolojik hastaliklarin tanisinda da yol gostericidir.
Ozellikle ANA titresi ve boyanma paternleri ile degerlendirilmesi, klinik &ngoriiyii

arttirmakta, tanisal siireci kolaylastirmaktadir.

ENA profili, hastalik tipi ve organ tutulumlari agisindan oOnemli fikirler
verebilmektedir. Granller boyanma paterni gosteren anti-SSA, anti-SSB S;jS’de,
sentromerik boyanma paternleri SSk’de sik izlenmektedir 6. Anti-dsDNA
pozitifligi lupus nefriti ile, anti-SSA pozitifligi subakut kutandz lupus ile iliskili
bulunmustur 323, Anti-dsDNA ayn1 zamanda SLE’de hastalik aktivitesi ile de
iliskilendirilmistir **. RA hastalarinda RF ve anti-CCP pozitifliginin daha yiiksek
hastalik skorlar1 ve radyolojik hasar ile iliskili oldugu gosterilmistir 4+*°. Benzer
bicimde ESR ve CRP yiiksekligi inflamasyonun gostergeleri olarak

kullanilmaktadir.

Son yillarda romatoloji alaninda yapilan yapay zeka calismalar1 hiz kazanmakta,
romatizmal hastaliklarin tanisinda yapay zeka yontemlerinin kullanimi ile ilgili
onemli gelismeler goriilmektedir. Yapay zeka, biiyiik veri setlerini analiz etme,
desen tanima ve Ongoriide bulunabilme o6zellikleri sayesinde romatizmal
hastaliklarin hizli teshisi ile dogru klinik yonetiminde biiylik bir potansiyele

sahiptir. Ozellikle coklu laboratuvar degerlendirmeleri ve radyolojik hasarin
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saptanabilmesinde daha hassas ve hizli sonuglar elde edilebilir, Klinisyenin yuk

azaltilabilir.

Bizim c¢alismamizda ANA pozitifligi tespit edilen hastalarin kapsamli laboratuvar
verileri kullanilmis; ANA pozitifligi tespit edilen hastalarin Siniflandirilmasi igin
cesitli deneyler tasarlanmis ve yapay zeka modellerinin farkli tani gruplarini ayirt
edebilme performanslari 6l¢tilmiistiir. Calisma grubumuz ANA pozitifligi saptanan
663 (121 SLE, 132 SJS, 121 RA, 97 SSk, 4 PM, 9 DM, 5 MBDH, 85 UDBDH ve
89 tanis1 olmayan) hastadan olugmaktadir. Tiim veri setinin tanisal siniflandirma
deneylerinde; bu 9 tan1 grubundaki hastalari dogru siniflandirma yetenegi test
edilmistir. Derin 6grenme metodu ile Bayes Network modeli kullanilarak %93.1
dogruluk, %77.7 sensitivite, %96.0 spesifite, %95.6 ROC alani degerleri ile basarili

bir sonug elde edilmistir.

Sistemik lupus eritematozus tanis1 zorlayic1 olabilmekte; bu da tanisal siirecin
gecikmesi, alevlenmelerin ve komplikasyonlarin artmasiyla iliskilendirilmektedir
157,158 EULAR/ACR 2019 kriterleri; %96.1 sensitivite ve %93.4 spesifite ile yilksek
tanisal dogruluk oranlarma ulasmaktadir . Ancak ozellikle erken evrelerde tani
zorlugu tam olarak giderilememistir *%°. Adamichou ve ark. * tarafindan yapilan
calismada makine Ogrenimi ile SLE tanisinda kullanilabilecek bir algoritma
tasarlanmig; 512 SLE hastas1 ve 143 kisiden olusan kontrol grubunun LASSO-LR
(Random Forests and Least Absolute Shrinkage and Selection Operator-logistic
regression) modeli ile yapilan analizlerinde; SLE belirlenmesinde %94.8 dogruluk
oranina ulasildig1 gorilmistiir. Yine aynmi ¢alismada trombositopeni/otoimmin
hemolitik anemi, malar ras, proteindri, ANA, anti-dsDNA, anti-Sm, anti-fosfolipid
antikorlar1 ve kombine C3 ve C4 diisiikligii siniflandirmada en ayirt edici 6zellikler
olarak saptanmustir 124, Bir baska calismada, 138 SLE ve 81 SLE dis1 romatolojik
hastalik gruplarindan olusan toplam 219 kisilik popiilasyonda SLE tespit
edilebilirligi arastirilmig; CatBoost modeli kullanilarak yapilan analizlerde ROC
egrisi altinda %95'lik bir alan puani ve %92'lik bir sensitivite elde edilmis; alopesi,
bobrek bozukluklari, akut kutandz lupus, hemolitik anemi ve hasta yasinin tahmine
en biiyiik katkiy1 sagladig1 belirlenmistir *°*. Du ve ark. calismalarinda ' SLE
tanisi i¢in 10 faktore dayali bir yapay zeka modeli olusturmus; dogrulama setinde

%82.9 ROC alanm1 degerleriyle iyi bir sonuca ulagmiglardir. SLE tanis1 i¢in en
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yuksek gtice sahip 10 faktér trombin zamani, protrombin aktivitesi, rik asit, IgA,
total protein, IgM, notrofil sayisi, Uriner patolojik indeks, ESR ve MCHC olarak

saptanmustir.

Bizim arastirmamizda, 121 SLE hastasinin, 542 kisiden olusan SLE dis1 diger
otoimmiin hastaliklardan ayrimmi degerlendirmede; LWL modeli kullanilarak
yapilan deneyde %93.4 dogruluk orani, %69.4 sensitivite, %98.7 spesifite, %92.3
ROC alani degerleri elde edilmistir. Calismamizda trombosit sayisi, notrofil sayisi,
anti-Sm pozitifligi, C3-C4 dilizeyi ve proteiniirinin aywrt ettirici giici benzer
caligmalar ile uyumlu sekilde yiiksek bulunmustur. Calismamizda, yalnizca
demografik ve laboratuvar verilerin kullanilmasi nedeni ile yiiksek belirleyici
olabilecek klinik 6zellikler agisindan tahminde bulunulamamustir. Analizlerimiz
laboratuvar test sonuglar1 iizerine odaklanmistir. Calismamizda klinik veriler
kullanilmamasina ragmen, Adamichou ve ark. tarafindan yapilan ¢alismaya 24
yakin dogruluk oranina ulasilmistir. Ayrica Du ve ark. tarafindan yapilan ¢alismaya
125 o5re daha yiiksek ROC alani degerlerine ulasilmistir. Verilerimiz laboratuvar
analizleri Uzerinden yapay zeka modelleri kullanilarak otoimmiin hastaliklar i¢in 6n

tahminde bulunulabilecegini géstermektedir.

SjS hastalarinda semptomlarin diger hastaliklarla benzerlik gosterebilmesi, tutulan
organlar i¢in 6zel muayene ve degerlendirme gereklilikleri nedeni ile tanisal siire¢
zaman alabilmektedir. 2016 SjS ACR/EULAR kriterleri, SjS'yi teshis etmede
yuksek duyarlilik ve 6zgiilliige sahiptir; sensitivite ve spesifite oranlar1 sirasiyla
%96 ve %95'tir . Son yillarda 6zellikle USG bulgularinin tanisal siiregte
kullanimini amaglayan yapay zeka calismalari artis gdstermektedir. Niu ve ark. 122
yapay zek& modellemesi ile Ug tiklruk bezinin gorintulerini degerlendirmistir. 41
hasta ve 41 kontrol grubunun dahil edildigi ¢alismada yapay zekanm tanisal
dogruluk orani parotis, submandibular ve lakrimal gland i¢in sirasiyla %93.4,
%92.0 ve %91.3 olarak saptanmistir. Calismamizda 132 SjS hastasinin, 531 kisiden
olusan SjS dis1 hastaliklar grubundan ayrimmi degerlendirmede; LMT modeli
kullanilarak yapilan deneyde %91.4 dogruluk, %72.0 sensitivite, %96.2 spesifite,
%92.3 ROC alan1 degerleri elde edilmistir. SjS hastalarinin SjS olmayan gruptan
ayrimini 6l¢en deneyde en ayirt ettirici laboratuvar 6zellikler beklendigi iizere, anti-

SSA ve anti-SSB pozitifligi idi. Calismamizda klinik, radyoloji ve patoloji verileri
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mevcut olmamasima ragmen elde edilen yiiksek dogruluk oranlari, gelecek klinik

pratikte kullanim potansiyeli ve giivenilirlik agisindan umut vermektedir.

RA'nin erken evrelerinde belirti ve bulgular hafif veya gecici olabilir; hastaliga
6zgu olmayan bir klinik gorilebilir. Bu sebeple RA tanis1 yuksek siiphe, dikkatli
muayene ve detayli tetkikler gerektirmektedir %2, Bununla birlikte RA tanismi
dogrulamak veya dislamak i¢in yeterli gegerlilik ve dogruluga sahip bir tani

testi bulunmamaktadir 163

. Mevcut tani kriterleri, genellikle hastaligin ileri
evrelerinden elde edilen verilere dayandigi i¢in erken evrelerde tani koymada
yetersiz kalabilmektedir. 2010 EULAR Kkriterlerinin sensitivitesi %82, spesifitesi
%61 olarak rapor edilmistir 154, Son zamanlarda yapilan yapay zeka calismalar1
erken tam ve yiiksek tanisal dogruluk saptamayi amaglamaktadir. Liu ve ark.
tarafindan yapilan ¢alismada 1%° RA gelisiminde platelet iliskili yolaklar iizerinden
yapay zeka ile bir tan1 modeli gelistirilmesi amaglanmis; alt1 genden (MAPK3,
ACTB, ACTG1, VAV2, PTPN6 ve ACTNI1) olusan bir 6ngoriicii model LASSO
(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) algoritmas: kullanilarak
olusturulmustur. Ortaya ¢ikan modelde, her iki kohortta sirasi ile %80.1 ve %97.9
ROC alami degerleriyle yiksek tanisal dogruluk gosterilmistir. Bai ve ark.

tarafindan yapilan bir ¢alismada *2°

, yapay sinir ag1 kullanarak RA'li hastalar1 dogru
bir sekilde tanimlamak amacglanmis, %95 ROC alan1 ve %91.6 F1 puani elde
edilerek yiiksek derecede dogruluga ulasilmistir. Bahsedilen modelde yas, cinsiyet,
RF, anti- CCP, serum 14-3-3n protein ve anti-karbamillenmis protein antikorlari
kullanmigtir. Bizim ¢alismamizda genis laboratuvar bulgular1 kullanilmis; 121 RA
hastasinin, 542 kisiden olusan RA dis1 hastaliklar grubundan ayrilabilme giicii test
edilmistir. AdaBoostM1 modeli ile %95.2 dogruluk, %78.5 sensitivite, %98.9
spesifite ve %99.1 ROC alan1 degerleri elde edilerek basarili bir ayrim giicti
gosterilmistir. Calismamizda en belirleyici iki faktor RF pozitifligi ve trombosit
sayist olarak saptanmistir. Bizim ¢aligmamizdaki RA hastalari, ana kohortumuz
olan ANA pozitifligi olan tespit edilen bireyler igindeki RA tanis1 alan hastalardan
ibaretti. ANA agisindan irdelenmeyen veya ANA negatif RA hastalar1 ¢alisma
grubumuzun i¢inde degildi. RA, ANA pozitifliginin daha diisiikk oldugu bir bag
doku hastaligidir 1%, Buna ragmen RA olan hastalar1 digerlerinden ayirt etme

basarisi, RA i¢in onerilen smiflama kriterlerinden daha yiiksektir. Calismamizda
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ulasilan %99.1 Roc alan1 degeri, Bai ve ark. tarafindan yapilan ¢alismaya gore daha

fazla olup yuksek ayrim giiciinii gostermektedir.

SSk, vaskilopati ve fibrozis ile karakterize cesitli heterojen semptomlara sahip
nadir bir hastaliktir 157, Bu nedenle erken tan1 koymak ve hastahigim ilerleme riskini
tahmin etmek hekimler icin 6nemli bir zorluk olusturabilmektedir 1681% 2013
ACR/EULAR SSk Smiflandirma kriterlerinin sensitivitesi %92, spesifitesi %91
olarak bulunmustur °%. Bununla birlikte Ssk’de kullanilan alt smiflandirma
yontemlerinin klinik pratikte ilerleme riskini tahmin etmede yetersiz kalabilecegi
diisiiniilmektedir 1. Bu baglamda makine &greniminin cesitli verileri entegre
edebilecegi ve klinisyenlerin yiiksek riskli hastalar1 belirlemelerine yardimei
olabilecegi diistiniilmektedir; ancak su ana kadar az sayida umut verici ¢alisma

171 Akay ve ark. tarafindan yapilan calismada®®® derin 6grenme metodu

mevcuttur
ile cilt goriintiileri kullanilarak; normal, erken ve gec¢ evre SSk cilt tutulumlarmin
smiflandirilmast amaglanmis; kullanilan MobileNetVV2 modeli ile test grubunda
%87.5 genel dogruluk orani elde edilmistir. Garaiman ve ark. 1’2, EUSTAR ve Cok
Erken Sistemik Skleroz Tanis1 (VEDOSS) kayitlarindan elde edilen tirnak yatagi
kapilleroskopi gorintileri kullanarak vision transformer tabanli derin 6grenme
modeli ile hastaliga bagli degisiklikleri ve skleroderma modelinin varligini tanima
performansmi  degerlendirmiglerdir. Kullanilan model kapillerlerdeki ¢esitli

mikroanjiyopatik degisiklikleri tanimlamada %81.8 ile %84.5 arasinda degisen

ROC alan1 degerlerine ulagsmstir.

Calismamizda 97 SSk hastasinin, 566 kisiden olusan SSk dis1 hastaliklar grubundan
ayrimin1 degerlendirmede; SMO modeli kullanilarak yapilan deneyde %92.0
dogruluk orani, %75.3 sensitivite, %94.9 spesifite, %85.1 ROC alan1 degerleri elde
edilmistir. SSk tan1 ve smiflandirmasinda yapay zeka yontemleri ile laboratuvar
sonuglarindan tanisal ongorii ¢alismalar1 kisitli olup ¢alismamizin bu alanda ylksek

dogruluk oranlar ile giizel bir 6rnek olacag diisiiniilmektedir.

Calismamizin bulgulari, yapay zeka bazli yaklagimlarin klinisyenler icin daha
dogru ve hizli tam1 koyma siirecine degerli bir kaynak teskil edebilecegini
Ongordirmektedir. Bu ¢alismada, bir¢ok klinikte kolaylikla ulasilabilen laboratuvar

tetkikleri kullanilmistir. Yalnizca laboratuvar verilerine dayali olmasina ragmen
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kullanilan yapay zeka modellerinde yiiksek dogruluk oranlari tespit edilmistir.
Verilerimiz gelecekteki ¢aligmalar igin 6nemli bir yol gosterici olabilir. Klinik
pratikte hizli degerlendirme saglama, hastaliga 6zgii asikar organ hasar1 olugsmadan
taniya ulasma imkani, hasta bazli yaklagimlar gelistirebilme ve hastalik seyri ile
tedavi takibinde énemli faydalar sunma potansiyeli tasimaktadir. Ozellikle daha
genis hasta gruplart ve veri setleri kullanildiginda, tanisal 6ngoriide belirleyici

parametrelerin daha yiliksek dogrulukla saptanabilecegi diisiiniilmektedir.

Calismamizda kabul edilmesi gereken bazi kisithiliklar mevcuttur. Coklu veri
setinde bazi hastalar i¢in eksik tetkiklerin bulunmasi ve birgok hasta igin mukerrer
tetkiklerdeki farkli sonuglar, calismanin basarisini olumsuz etkileyebilecek
faktorler arasinda yer almaktadir. Kohortumuzun o6rneklem biiytlikliigii nispeten
kiigiiktiir ve bu bulgularimizin genellestirilmesini sinirlayabilir. Bu nedenle,
saglamhigim1 ve gilivenilirligini degerlendirmek icin modelimizi daha biiyiik

kohortlarda dogrulanmasi 6nemlidir.
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6 SONUC

Bu c¢alismada ANA pozitifligi tespit edilen hastalarin siniflandirilmasinda yapay
zeka yoOntemlerinin potansiyeli gosterilmistir. Bir¢ok klinikte kolaylikla
ulagilabilen laboratuvar tetkiklerinin sonuglarina dayali olmasina ragmen yapay
zeka modellerinin yiiksek dogruluk oranlar1 ile ANA pozitifligi olan hastalar
smiflandirmada basarili oldugu tespit edilmistir. Yapay zeka bazli yaklasimlarin,
otoimmiin hastaliklarin tanisal siireclerinde, daha dogru ve daha hizli sonug
vererek, klinisyenlere yardimci olma potansiyelinin oldugu goriilmektedir. Blyuk
veri tabanlarinin saglanmasiyla gelismis yapay zeka modelleri kullanilarak klinik

tanisal stiregte daha yiiksek dogrulukta ve daha hizli sonuclar elde edilebilecektir.
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7 OZET

Amag: Yapay zekd modellemelerinin tip alaninda kullanimi1 zamanla daha fazla
onem kazanmaktadir. Bu ¢alismada, antiniikleer antikor (ANA) pozitifligi tespit
edilen hastalarin diger laboratuvar belirteclerini de kullanilarak, yapay zeka derin
ogrenme yonteminin, laboratuvar verilerine dayali olarak bag doku hastaliklarmi

(BDH) smiflandirma performansinin arastirilmast amag¢lanmstir.

Metot: Calismanmn grubu, Akdeniz Universitesi Romatoloji Poliklinigi’ne 2014-
2024 yillar1 arasinda bagvuran ve ANA pozitifligi saptanmis 597 (%90) kadin, 66
(%10) erkek toplam 663 kisiden olugmaktadir. Hastalarin ortalama yaslari
49.1+13.6 (Min-max: 18-88) yildir. Calisma grubundaki hastalarm 121'i Sistemik
lupus eritematozus (SLE), 132'si Sjogren sendromu (SjS), 121'i Romatoid artrit
(RA), 97'si Sistemik skleroz (SSk), 4'G Polimiyozit (PM), 9'u Dermatomiyozit
(DM), 5'i Miks bag doku hastaligi, (MBDH), 85'1 undiferansiye bag doku hastalig1

(UBDH) tanisma sahiptir ve 89'u tan1 konulamayan gruptadir.

Bulgular: Tiim hastalarin siniflandirilmasmda, en basarili model, Bayes Network
(Bayes Agi) olmus, dogruluk oranmi %93.1, sensitivite %77.7 ve spesifite %96.0
hesaplanmistir. SLE’yi ayirt etmede en basarili siniflandirict model Locally
Weighted Learning dogruluk oran1 %93.4; SjS icin Logistic Model Trees, dogruluk
oran1 %91.4; RA icin AdaBoostM, dogruluk oran1 %95.2; SSk i¢in Sequential
Minimal Optimization, dogruluk orani %92.0 bulunmustur. SLE, SjS, RA ve SSk
icin sensitivite ve spesifisite oranlar sirastyla %69.4, %72.0, %78.5 ve %75.3 ile
%98.7, %96.2, %98.9 ve %94.9 bulunmustur. ROC analizlerinde, gruplarin genel
dagilimmda ROC alan1 %95.6, her bir hastalig1 ayirt etmede en yiiksek deger %99.1
ile RA, en diisiik %85.1 SSk i¢cin bulunmustur.

Sonug: Birgok klinikte kolaylikla ulasilabilen laboratuvar tetkiklerinin sonuglarina
dayali olmasina ragmen yapay zeka modellerinin yiiksek dogruluk oranlar1 ile ANA
pozitifligi olan hastalar1 simiflandirmada basarili oldugu tespit edilmistir. Yapay
zeka bazli yaklagimlarin, otoimmin hastaliklarin tanisal siireglerinde, daha dogru
ve daha hizli sonug vererek, klinisyenlere yardimci olma potansiyelinin oldugu

gorilmektedir.
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8 ABSTRACT

Aim: The use of artificial intelligence models in the medical field is gaining more
importance over time. In this study, it was aimed to investigate the classification
performance of the artificial intelligence deep learning method in connective tissue
diseases (CTD) based on laboratory data, using other laboratory markers of patients
with antinuclear antibody (ANA) positivity.

Method: The study group consisted of a total of 663 patients with ANA positive,
597 female (90%) and 66 male (10%), who applied to Akdeniz University
Rheumatology clinic between 2014 and 2024. The average age of the patients is
49.1 + 13.6 years (Min-Max: 18-88). In the study group, 121 patients have Systemic
Lupus Erythematosus (SLE), 132 have Sjogren's Syndrome (SjS), 121 have
Rheumatoid Arthritis (RA), 97 have Systemic Sclerosis (SSc), 4 have Polymyositis
(PM), 9 have Dermatomyositis (DM), 5 have Mixed Connective Tissue Disease
(MCTD), 85 have Undifferentiated Connective Tissue Disease (UCTD), and 89 are

in the undiagnosed group.

Results: In the classification of all patients, the most successful model was Bayes
Network with an accuracy rate of 93.1%, sensitivity of 77.7% and specificity of
96.0%. The most successful model in distinguishing SLE was Locally Weighted
Learning with an accuracy rate of 93.4%; Logistic Model Trees for SjS with an
accuracy rate of 91.4%; AdaBoostM for RA with an accuracy rate of 95.2%; and
Sequential Minimal Optimization for SSk with an accuracy rate of 92.0%.
Sensitivity and specificity rates for SLE, SjS, RA and SSk were found to be 69.4%,
72.0%, 78.5%, 75.3% and 98.7%, 96.2%, 98.9%, 94.9%, respectively. In ROC
analyses, the ROC area in the general distribution of the groups was 95.6%, the
highest value in distinguishing was 99.1% for RA and the lowest was 85.1% for
SSc.

Conclusion: Although it is based on the results of laboratory tests that can be
accessed in many clinics, it has been determined that artificial intelligence models
are successful in classifying patients with ANA positivity with high accuracy rates.
It is seen that artificial intelligence-based approaches have the potential to assist
clinicians in the diagnostic processes of autoimmune diseases by providing more

accurate and faster results.
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