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Ozetce —Bir cok alanda ozniteliklerin sayis1 oldukca yiik-
sektir. Ornegin tip alaminda kullanilan olasihksal uzman sistem-
lerde semptomlarin sayis1 1000’ler mertebesindedir. Burada tibbi
taniya ulasmak icin biitiin semptomlar1 sorgulamak pratik ol-
madigindan siralama secimi 6nem kazanmaktadir. Bu calismada,
olasiliksal uzman sistemlerde 3 tane soru siralama stratejisi oner-
ilmekte ve bu stratejilerin yapay veriler iizerindeki basarimlari
degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler—tbbi tani, sirali tant , bagil-entropi

Abstract—The number of features are quite high in many
fields. For instance, the number of symptoms are around thou-
sands in probabilistic medical expert systems. Since it is not
practical to query all the symptoms to reach the diagnosis,
query choice becomes important. In this work, 3 query ranking
strategies in probabilistic expert systems are proposed and their
performances on synthetic data are evaluated.

Keywords—medical diagnosis, sequential diagnosis, relative-
entropy

I. GIRIS

Tibbi tan1 (Medical diagnosis) bir oriintii siniflandirma
(pattern classification) problemi olarak diisiiniilebilir. Temel
olarak oriintii stniflandirma, verilen bir nesneyi bilinen % sinif-
tan herhangi birine atamay1 ele alir. Sirali siniflandirma (online
classification) ise sirali bir bicimde ilerler [1]. Siralt stniflandir-
mada [2], Oznitelikler teker teker sinanir, sonsal olasiliklar
hesaplanir ve sinamanin devam edeceginin ya da son bula-
cagmin karari verilir. Eger sinama devam ederse, sinama icin
bir sonraki 6znitelik secilir. Aksi takdirde, siniflandirma yapilir.
Ornegin tip alaminda kullamlan olasiliksal uzman sistemlerde
siiflandirma tibbi tantya, 6znitelikler ise semptomlara karsilik
gelmektedir.

Bir ¢ok alanda Ozniteliklerin sayist yiiksektir. Ornegin
tip alaninda yaygimn bir sekilde kullanilan QMR-DT [3] adli
uzman sistemde yaklasik olarak 600 hastalik ve 4000 semp-
tom bulunmaktadir. Burada ¢ikarim igin biitiin semptomlari
sorgulamak pratik degildir. Bu yiizden siralama se¢imi onem
kazanmaktadir.
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Bir doktorun belirli semptomlarin varligi hakkinda sorular
sordugu ya da tibbi simnamalar tavsiye ettigi tipik bir tani
siirecini diisiinelim. Dogal olarak bir doktor, hastasinin semp-
tomlart hakkinda ne kadar fazla bilgi alabilirse tan1 daha kesin
ve muhtemelen daha dogru olacaktir. Dogruluk icin, doktor
olasi tiim testleri tavsiye edebilir ancak bu stratejinin maliyeti
yiiksek olacaktir. Burada s6z konusu olan maliyet hastanin
rahatsizligi, zaman, para ya da bunlarin bir kombinasyonu
cinsinden olgiilebilir. Arzu edilen ise dogru taniya miimkiin
olan en az soruyu sorarak ulagabilmektir. Bu da, en bilgi verici
sorular1 sormakla miimkiindiir.

En bilgi verici soruyu se¢me problemi bagta tibbi tani,
karar analizi ve Oznitelik se¢cme olmak iizere bircok ya-
pay Ogrenme probleminde karsimiza ¢ikmaktadir. [4]’te en
bilgi verici sorular altkiimesini se¢cmek icin kosullu entropi-
deki diisiis bir yontem olarak onerilmistir. Onerilen algoritma
dongiisel inan¢ yayilimina (loopy belief propagation) dayali
olup, o ana kadar sorulan sorulara verilen yanitlar1 hesaba katip
kargilikl bilgi miktarindaki kazanci hesaplayarak sorulari siralt
bir bicimde se¢gmektedir. [5]” te siralama tabanli a¢ gozli bir
algoritma Onerilmistir. Bu algoritma, siralama tabanli ¢iktinin
ROC egrisinin altinda kalan alani enbiiyiiten sorulari sirali bir
bicimde se¢cmektedir.

Bir soru siralama stratejisi tam taninin dogruluguna hizlh
bir sekilde {iirettigi birkac iyi secilmis soruyla ulasabilirse
etkilidir. Bu caligmada {i¢ tane strateji incelenmistir: bilgi-
kuram teknigi, bagil entropi (relative-entropy) tabanli stratejisi
olarak da bilinir, semptomlara dayali bir strateji ve hastaliklara
dayali bir strateji. Bu ii¢ strateji de semptomlar listesinden
rastgele soru secip soran bir strateji ile karsilagtirilmigtir.

Bu caligmada, Boliim 2’de soru sorma stratejileri ayrintili
bir bi¢cimde agiklanmigtir. Deneysel c¢aligmalar Bolim 3’te,
vargilar ise Bolim 4’te verilmektedir.

II. SORU SIRALAMA STRATEJILERI

A. Bilgi-kuram (Bagil-Entropi tabanlt) Stratejisi

Bagil-entropi tabanli strateji [6] sorular1 entropiyi azalt-
madaki etkinligine gore secmektedir. Bir baska deyisle bu
strateji taninin Shannon entropisindeki diisiisii enbiiyiiten soru-
lar1 segmektedir. Bagil-entropi, s = (s1,...,$3) semptom
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vektorii olmak iizere s(o(n))’in bir tam hakkinda sagladig:
ek bilginin Ol¢iisiidiir. Bu baglamda, n = 1...M (toplam
semptom sayisi) olmak iizere o(n) n’inci semptomun sorulma
sirasinin  indisini belirten permiitasyondur. p; ve po birer
olasilik dagilimi olarak tanimlanmigtir:

1= p(dils(o(1),...,0(n —1),0(n))) = p(dils(c’, 7(n)))

’
o

(D
p2 = p(d;|s(o(1),...,0(n—1)) :p(di|s(a,)) 2)

p2, d; hastahigimin s(o(n)) semptomu gozlemlenmeden
onceki olasili§i, yani d;’nin oOnsel dagilimi, ve p;, d;
hastaliginin  s(o(n)) semptomu gozlemlenmdikten sonraki
olasiligl, yani d;’nin marjinal sonsal olasiligidir. KL 1raksak-
Iig1 onsel dagilimdan sonsal dagilima hareket ederkenki bilgi
kazancinin 6l¢iisii olarak kullanilmistir. p; ve po arasindaki KL
raksaklig1 su sekilde tanimlanmistir:

_ ' p(dils(o’, o (n)))
Drr(p1llp2) = ;P(di|5(‘7 ,0(n))) In (p(dz|s(a'))>

3
= H(s(o(n))) @

Sorulacak en iyi soru s(o(n)) enbilyiik beklenen bagil-
entropiyi verendir ve beklenen bagil-entropi su sekilde hesa-
planmustir:

E[H (s(o(n)))] = > p(s(o’,0(n)H(s(o(n)))

s(o(n))e{var,yok}
(5)

p(s(c’,o(n))) olasithgin agthm kuralindan hesaplanabilir:

p(s(a’,0(n)) = p(s(c’,a(n))ld)p(d) ©6)
d

p(d), d = (d,...,dy) hastalik vektoriiniin olasihigidir ve
su sekilde hesaplanmusgtir:
p(d) = [T = myHee=Ob =t ()

Denklem ( 7)’deki 1{.} gosterge fonksiyonudur ve icerisin-
deki terim dogru oldugunda 1’e esittir.

Basit o6rnek Sekil 1’deki Bayes¢i agi diisiinelim. Model
parametreleri:

e  Hastaliklarin onsel dagilimi esit ve 7 = 0.01. Bu
parametre bize hastaliklarin ender goriildiigiinii soyle-
mektedir.

e  Bir semptomun ona yol agan hicbir hastalik yokken
goriilmeme olasiligi 6y = 0.99. Bu parametre bize
bir semptomun ona yol agan higbir hastaligi olmadigi
halde modellenmeyen (hesaba katilmayan) arka plan-
daki bir hastaliktan otlirli ender goriildiiglinii soyle-
mektedir.

e Bir semptomun ona yol agan hastalifi varken

goriilmeme olasiligr 8 = 0.02.
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Sekil 1: 2 hastalik ve 3 semptomlu bir Bayes¢i ag. d;’den
s;’ye olan bag olas: bir etkiyi gosterir ki bu da D(j,1) etki
matrisinde ona karigilik gelen elemanin 1 olmasidir.

Ik olarak (hicbir semptom hakkinda bilgimiz yokken),
bagil-entropi tabanh strateji Semptom?2’yi sorar (Tablo I). Sekil
1’deki Bayesci ag simetrik bir ag oldugundan, SemptomlI ve
Semptom3 ayni beklenen bagil-entropiye sahiptirler.

Sorular Beklenen bagil-entropi
Semptom1 0.0375241
Semptom?2 0.0672948
Semptom3 0.0375241

Tablo I: Heniiz goézlem yokken

Semptom2’yi gozlemledigimizi varsayip devam
ettigimizde, bagil-entropi stratejisi Semptom3’ii sorar (Tablo
II). (Alternatif olarak Semptomi’i de sorabilirdi)

Sorular Beklenen bagil-entropi
Semptom1 0.0128183
Semptom3 0.0128183

Tablo II: Birinci sorudan sonra

Semptom3’1 gozlemledigimizi varsayip devam ettigimizde,
bagil-entropi stratejisi SemptomI’i sorar (Tablo IIT)

[ Sorular

F : H Beklenen bagil-entropi |
emptom

0.000672796 |

Tablo II: ikinci sorudan sonra

B. Semptom Tabanli Bir Strateji

M semptom sayisi ve N hastalik sayis1 olmak iizere D(j, )
gibi bir hastalik/semptom matrisi verildiginde:

e Ik olarak, her bir semptom s; i¢in o semptoma yol
acan hastaliklarin sayisi sayilarak S(s;) puan fonksiy-
onu hesaplanmaktadir:

ﬂ%zZMM) (8)

e Daha sonra, semptomlar puanlarina gore biiyiikten
kiigiige siralanmaktadir ve (kesin) bir tane o permii-
tasyonu elde edilmektedir.

e  Son olarak, semptomlar o’ya gore sirasiyla sorulmak-
tadur.
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C. Hastalik Tabanl Bir Strateji

M semptom sayist ve N hastalik sayisi olmak iizere D(j, )
gibi bir hastalik/semptom matrisi verildiginde:

e Ilk olarak, her bir hastalik d; icin o hastaligin se-
bep oldugu semptomlarin sayisi sayilarak S(d;) puan
fonksiyonu hesaplanmaktadir:

S(d;) = ZD(M) )

e Daha sonra, hastaliklar puanlarina gore biiyiikten
kiiglige siralanmaktadir.

e 1lk olarak, en yiiksek puana sahip hastalik secilmek-
tedir ve o hastaligin yol actigi semptomlardan daha
onceden sorulmamig olanlar1 sirast Onemsenmeden
sorulmaktadir.

e En yiiksek puana sahip hastalifin yol actif1 biitiin
semptomlar: soruldugunda, ikinci en yiiksek puana
sahip hastaligin yol ac¢tigi semptomlar sorulmaktadir,
Vs.

III. DENEYSEL CALISMALAR

Deneysel ¢aligmalar Linux igletim sistemi iizerinde C++
programlama dili kullanilarak gercellenmigtir. Deneyler igin
biri kiiciik aglarda digeri genis aglarda kullanilmak iizere iki
tane ag verisi liretildi. Her bir ag verisi rastgele olusturulmusg
ve %30 siklik oranina sahip 100 tane ag yapisini icermektedir.
Kiiciik ag verisindeki her bir agda 10 hastalik ve 20 semptom
bulunmaktadir. Genis ag verisindeki her bir agda ise 100
hastalik ve 400 semptom bulunmaktadir. Her bir ag yapisi
j =1...100 olmak iizere N; ile ifade edilmektedir. Genis ag
verisi ger¢ek uygulamalarda kargilagilabilecek aglari yansitir.
Her iki ag verisi i¢in de kabul edilen model parametreleri su
sekildedir:

e  Bir hastaligin 6nsel olasiligr m = 0.01

e  Bir semptomun arka plandaki hastaliginin olasilig1 1 —
0p. Deneylerde 6y = 0.95 kabul edildi. Segilen 6y
degeri, semptomlarin sebepsiz yere ya da bilinmeyen,
modellenmeyen bir hastalik yiiziinden ender goriilmesi
varsayimina uygundur.

e Kayip olma olasiligi § = 0.02: Bir semptomun, ona
yol acan hastaliginin goriilmesine ragmen, kendisinin
goriilmeme olasilig.

Deney su sekilde tasarlandi:

e  Veri iiretme Ya elle ya da onselden rastgele 6rnekle-
meyle bir tane d hastalik vektorii sabitlestirildi. Daha
sonra her bir semptomdan ileri 6rneklemeyle, her bir
N; a1 igin d’ye gore bir tane s; semptom vektorii
tiretildi.

e Cikarim Uretilen s; semptom vektoriinii modele
kosullandirarak, her bir N; a1 i¢in d; gibi son
tan1 c¢ikarimi yapildi. Matematiksel olarak su sekilde
yazilabilir:

d; = argmsmxp(dbj) (10)
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Bu problem en biiyiik sonsal (MAP) kestirim problemi
ve d de bu problemin MAP ¢oziimii olarak bilinmek-
tedir.

e  Soru Siralama Stratejilerinin Karsilastirnlmasi Her
bir IV; a1 i¢in, uzman sistem n’inci semptomu sorgu-
layan bir soru secer. Bu da, n = 1...M (toplam
semptom sayisi) ve o(n) n’inci semptomun sorulma
sirasinin indisini belirten permiitasyon olmak iizere,
s;j(o(n))’e karsihk gelir. o(n) indisi her bir strateji
icin ayr1 degerlendirilmistir. O ana kadar gdzlemlenen
semptomlar igin, ara tani dj(n) hesaplandi:

,o(n)))
an
d;r ile d esit oldugu anda N; a1 i¢in o ana kadar
sorulmus olan soru sayist herhangi bir strateji icin
t; ve rastgele soru secip soran bir strateji icin t;
olmak iizere kaydedildi. Bu islem biitin N; aglar
icin tekrarlandi. Rastgele soru segip soran stratejiyi
degerlendirmek igin, s;’in 1000 tane rastgele permii-
tasyonu alind1 ve ¢; 1000 tane rastgele permiitasyonun
ortalamasiyla hesaplandi. Biitiin bu islemler 100 tane
rastgele ag iizerinde yapildi ve ¢;-t; grafigi iretildi.
Her bir N; i¢in hesaplanan ¢; ve ¢; degerleri 2 boyutlu
bir uzayda bir noktaya karsilik gelmektedir. Bu nok-
talarin ¢ogunlugu = = y dogrusunun altinda kalirsa,
ortalama olarak soru sorma stratejilerinin rastgele soru
secip soran stratejiden ortalama soru sorma sayisi
acisindan daha iistiin oldugunu gostermektedir.

dj(n) = arg mc?xp(d|sj(a(l), o(2),...

Kiiciik ve genis ag verisi lizerinde yapilan deneyin sonuclari
verilmektedir (Sekil 2, Sekil 3).

IV. VARGILAR

Soru siralama stratejilerinin basarimlar1 giivenilir bir tantya
ulagmak icin sorulan soru sayilarinin karsilagtirilmasiyla deger-
lendirildi. Stratejiler, soruyu yani hastaya sorulacak bir son-
raki semptomu lretmektedir ve her adimda gozlemlenen
semptomlara bagli olarak hastaliklarin sonsal dagilimlarinin
cikarimini yapmaktadir. Bu sirali tan1 (sequential diagnosis)
yaklasgiminda, ard arda yapilan sorgulamalarin sonuglarina
dayanarak coklu tani gerceklestirildi. Soru sorma stratejileri
ele alindiginda, kiiciik ag verisinde semptom tabanli stratejinin
rastgele soru soran stratejiden daha istiin oldugu goriildii.
Diger taraftan, bilylik ag verisinde semptom tabanli stratejinin
daha iyi oldugunu sodylemek zor. Hastalik tabanli strajinin
hem kiiciik hem de biiylik ag verisinde rastgele soru soran
stratejiden daha iyi oldugu sdylenemez. Bagil-entropi tabanli
stratejinin ise hem kiiciik hem de genis ag verisinde ortalama
soru sayis1 agisindan acik¢a rastgele soru soran stratejiden daha
iyl oldugu goriildii. Bunun sebebi ise, bagil-entropi tabanli
stratejinin hastanin sorulan sorulara verdigi yanitlarinin hesaba
katmasidir.

Hesaplama maliyetleri kargilagtirildiginda, bagil-entropi ta-
banli strateji semptom ve hastalik tabanli stratejiye gore
daha pahalidir. Bagil-entropi tabanli stratejinin hesaplama
maliyetinin yiiksek olmasi da sorulacak bir sonraki soruyu
bulurken yapilan ¢ok sayida c¢ikarimdan kaynaklanmaktadir.
Buradaki hesaplama yiikiinii hafifletmek icin, sayma (enu-
meration) ile yapilan tam c¢ikarim algoritmasinin yam sira
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Sekil 2: Kiigiik ag verisinde soru siralama stratejilerinin ikili
kargilagtirilmasi

quickscore [7] adinda bir tam ¢ikarim algoritmasi ve yaklagik
bir ¢ikarim algoritmasi olan Gibbs oOrnekleyicisi kullanildi.
Sayma ile yapilan tam ¢ikarim algoritmasinin hesaplama kar-
masiklig1 toplam hastalik sayisi ile iisseldir. Ancak, quickscore
algoritmasinin hesaplama karmagiklig1 pozitif semptom sayisi
ile uisseldir [7]. Pratik durumlarda, pozitif semptomlarin sayisi
toplam hastalik sayisinda az oldugu i¢in quickscore uygulan-
abilir bir ¢ikarim algoritmasidir. Pozitif semptomlarin sayisinin
cok fazla oldugu durumlarda ise, ¢ikarim yapmak icin Gibbs
ornekleyicisi kullanilabilinir. Semptom tabanli ve hastalik ta-
banli stratejilerde ise soru sorma islemi oldukca ucuzdur.
Ciinkil bu stratejiler agin yapisina baghdir. Her iki strateji de
hastanin sorulan sorulara verdigi cevaplardan bagimsiz olarak
sorulacak sorularin permiitasyonlarini iretir.
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