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Ozet: Uzman sistemlerin gelisme ve uygulanmasi giincel bir konu olup, 6zellikle medikal tanilamada birgok
uygulamasi vardir. Bu c¢alismada bazi belirleyici kan degerleri kullanilarak uzman karar destek sistemi
gelistirilmigtir. Bu amacla On-islenmis veri setine ii¢ siniflama ve iki kiimeleme yontemi uygulanmistir.
Uygulanan smiflama ydntemleri destek vektor makineleri, lineer diskriminant analizi ve ileri beslemeli yapay
sinir aglaridir. Ayni zamanda kiyaslama yapabilmek i¢in bulanik c-ortalama ve k-ortalama kiimeleme yontemleri
kullanilmistir. Tiim yontemlerin kabul edilebilir basarimlar1 olmasina ragmen, uygulama sonuglarmdan smiflama
yontemlerinin (%93,48 ile %96,57 arasinda) kiimeleme yontemlerinden daha yiiksek basarima (%88,83 ile
%90,68 arasinda) sahip oldugu goriilmiistiir. Yapilan ¢aliymada elde edilen sonuglar, 6nerilen analiz sisteminin
tiroit hastalig1 igin tan1 koymada karar destek sistemi olarak kullanilabilecegini gostermistir.

Anahtar Sozciikler: Tiroit Hastaligi, Uzman Sistemler, YSA, K-Ortalama, BCO, DVM.
Expert system for thyroid disease diagnosis

Abstract:

Development and application of expert systems are actual and have a various applications especially in medical
diagnosis. In this study, an expert decision support system is developed for a thyroid diagnosis by using some
decisive blood values. For this aim, three classification and two clustering techniques are applied to the pre-
processed data set. The employed classification techniques are support vector machines (SVM), linear
discriminant analysis (LDA) and feed-forward artificial neural networks. To have a comparison two clustering
techniques, namely fuzzy c-means and k-means have also been used for the analysis. Although all methods gave
acceptable accuracy rates, application results exposed that classification techniques have higher achievement
rates (changing between 93.48% to 96.57%) than clustering techniques (changing between 88.83% to 90.68%).
Obtained results show that the proposed analysis system can be used as an expert system for thyroid decision
support system.
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1. Giris hatirlama  giigligic.  gibi  durumlara  sebep

Tiroit bezi boyunda, soluk borusunun her iki yaninda
yer alan, kelebegi andiran bir salgi bezidir. Onden
bakildiginda ¢ene altinda yer alan ve erkeklerde daha
belirgin bir sekilde goriilen bu bez, halk arasinda
“ademelmas1” olarak adlandirilan kikirdaks: ¢ikintinin
hemen altinda yer alir ve yutkunmakla hareket eder
[71.

Tiroit bezi iki tane hormon iireterek dolasim sistemine
salgilar. Bu hormonlardan birine triiyodotironin (T3)
ve digerine tiroksin (T4) adi verilir. Bu hormonlar
viicut metabolizmasmi diizenleyerek metabolizma-nin
hizin1 kontrol ederler. Fazla hormon salgilanirsa
metabolizma hizlanir ve hipertiroidi hastalig1 gelisir.
Bu durumda kalp hizi1 artarak titreme, kas gii¢stizliigii,
sinirlilik, uykusuzluk,  kilo  kaybi, sicaga
tahammiilsiizliik, agir1 terleme, ishal, guatr, artmus kalp
hizi, carpint1 gibi sikdyetler olusabilir. Tiroit hormonu
az salgilandiginda ise hipotiroidi olusur. Bu durumda
halsizlik, kas gii¢stizliigii, yorgunluk, soguga karsi
tahammiilsiizlik, kalm ‘puffy’ cilt, kabizlik, donuk
duygu durumu, guatr, zayif ve yavaslamis kalp hizi,

olabilmektedir[6,7].

Diinyada yaklasik 200 milyon insanda tiroit hastalig1
bulundugu ve bu hastaligin ililkemizde her 10 kisiden
3nil etkiledigi bilinmektedir. Tiroit hastaliklarinin
bayanlarda daha sik goriildiigii de ifade edilmektedir
[6, 7].

Tiroit hastaliklarinin teshisi i¢in kan testleri, tiroit
ultrasonografisi, tiroit sintigrafisi, tiroit ince igne
aspirasyon biyopsisi gibi yontemler kullanilmaktadir.

Keles, A., ve Keles A., (2008 c¢aligmalarinda
http://ftp.ics.uci.edu/pub/ machine-learning-databases
veri tabanindan aldiklar1 tiroit hastaligma ait 215
veriyi kullanarak NEFCLASS-J ile dogruluk orani
995,33 olan bir basari elde ettigini belirtmistir [9].

Senol, C., ve Yildirim, T., “Bulanik-Sinir Ag1 Yapisi
Icin Yeni Bir Karma Yaklasim” konulu galismasinda
yapay sinir aglar1 ile bulanik mantigin bir arada
kullanildig1 karma bir yapi tasarlamistir. Bulanik-YSA
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karma yapist YSA yapisindan daha bagarilt oldugunu
belirtmistir [ 14].

Temurtas, F., calismasinda tiroit verilerinin dogru
yorumlanmast yoluyla yapay sinir aglarmm tiroit
hastaliginda basariyla kullanilabilecegini, olasiliksal
YSA ile (%94,81) en iyi basarty1 bu smiflama
yontemi elde ettigini belirtmistir. [16]

Senol, C., Yildirim T., ¢alismalarinda ANFIS, Fuzzy-

MLP, MLP, Fuzzy-RBF, RBF, Fuzzy-CSFNN,
CSFNN gibi uzman sistemlerin  basarilarini
karsilagtirilmis  %92,93 ile en iyi basariy1 Fuzzy-

CSFNN ile elde ettiklerini belirtmistir [15].

Dogantekin, E ve arkadaslar1 yapmis olduklari
calismalarinda tiroit hastaliklarinin  teshisi i¢in
genellestirilmis diskriminant  analizi ve dalgacik
destek  vektér  makinesi sistemi  yontemi
kullanmiglardir. Tiroit hastaliklarinin teghisi icin bu
uzman sistem smiflandirma dogrulugunun yaklasik %
91,86 olarak elde edildigini ifade etmislerdir [3].

Polat, K., Sahan, S., Giines, S., Yapay bagisiklik
sistemleri yapay zekanm yeni ama etkili bir dal
oldugunu belirtmislerdir. Tiroit hastaliginin smiflama
problemini ¢dzmek i¢in geligsmis bulanik agirhikli 6n
isleme ile AIRS karma yapisin1 kullanarak %385
siiflama dogruluk oranina ulastiklarini belirtmislerdir
[12].

Kodaz, H., arkadaslar1 ¢aligmalarinda bilgi kazanci
tabanli yapay bagisiklik tanima sistemi adinda yeni bir
yapay bagisiklik sistemi (IG-AIRS) ile %95,90 dogru
siniflama oranina ulastiklarini belirtmislerdir [11].

Polat ve Gilines yapmig olduklart calismada {ig¢
asamadan olusan bir sistem kullanilmistir. PCA ile 5
ozelik olan veri setini 2 6zellige; ikinci agamada k-NN
ile 6n isleme yapilmustir. Ugiincii asamada ise adaptif
sinirsel-bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ile %100
dogru simiflama basarisina ulastiklarini belirtmiglerdir
[13].

Bu g¢alismada kan tahlillerinde Olgiilen degerlerden
tan1 konulmus veriler kullanarak uzman sistemlerle
smiflama iglemini veya direkt veriler kullanarak
kiimeleme islemi yapilacaktir. Yapilacak bu iglemlerde
farkli  ve bu alanda uygulanmamig metotlar
kullanilmistir. Bu metotlarla teshiste hekimlere
yardimci olabilecek basarili siniflama sonuglar1 elde
edilmesi amag¢lanmustir.

2. Materyal ve Metot

2.1 Materyal

Bu calismada kullanilacak tiroit verileri UCI makine
ogrenmesi (ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/ machine-learning-
databases) veri tabanindan alinmistir. Veri tabanindan
alman hastaliga ait veriler farkli smiflama ve

kiimeleme yontemleri kullanilarak  metotlarinin

benzetim sonuglari elde edilmistir.

Veri tabanindan alinan veri seti ii¢ sinifa ait 215 6rnek

icermektedir.

Smif 1: normal (150 adet)

Smuf 2: hiper (35 adet)

Smif 3: hipo (30 adet)

Her 6rnek tiroit hastaligina ait bes 6zellik tagimaktadir.

Bunlar:

» Ozellik 1: T3-resin uptake test (yiizdelik deger).

+ Ozellik 2: Izotopik deplasman ydntemiyle dlgiilen
toplam serum thyroxin miktari (T4).

+ Ozellik 3: Radioimmuno assay ydntemiyle 6lgiilen
toplam serum triiodothyronine (T3).

+ Ozellik 4: Radioimmuno assay ydntemiyle dlciilen
bazal tiroit-uyarict hormonu (TSH).

+ Ozellik 5: 200 mg thyrotropin-releasing hormon
enjeksiyonundan sonra TSH degerinin bazal degerle
kiyaslandiginda en yiiksek mutlak fark degeri.

2.2. Metot

Bu caligmada veri setine literatiirde yaygin olarak
kullanilan ve iyi bilinen, ancak bu veri setine daha
once uygulanmamis siniflama ve kiimeleme teknikleri
uygulanmigtir.  Siniflama algoritmalar1 olarak MLP
(Multi layer perceptron) yapay sinir aglari, Destek
Vektor Makineleri (SVM), Lineer Diskriminant Analiz
yontemleri kullanilmigtir. Ayrica ayni veri seti
egiticisiz  6grenme  yOntemleri olarak  bilinen
kiimeleme algoritmalarindan FCM (fuzzy c-means) ve
k-means kiimeleme yontemleri ile de incelenmistir.
Sekil.1'de kullanilan yontemler ve akig diyagrami
verilmistir. Belirtilen yOntemler literatiirde yaygin

olarak bulunabileceginden, ayrmtili matematiksel
anlatimlarma  yer  verilmemis, Ozet  Dbilgiler
sunulmustur.
HamVMerll | sessesssscnsasmessssmosy
Seti
SVM
DA
MLP
! (! Sonuglar
On isleme ﬂi ‘:—’ Ve
H Karsilagtirma
K-Means
Fuzzy
C-Means

'
_______________________ '

Sekil.1. Calismada Kullanilan Yontemler Ve Akis
Diyagrami

2.2.1 Simflandirma Yontemleri
2.2.1.1. On-isleme
Veri tabanmdan tiroit hastaligma ait 215 adet 6rnek

alindi. Alman bu veriler asagidaki normalizasyon
ifadesi kullanilarak 6n isleme yapilmistir.
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1)
Ug: Normalize edilecek veriler
Uwin: En kiiciik degerdeki veri
Uwmax: En biiylik degerdeki veri

2.2.1.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM’nin amaci lineer olarak ayrilabilen veri setleri
icin en uygun ayirict diizlemin olusturulmasidir.
Lineer olarak ayrilamayan veri setleri oncelikle bir
doniisiim teknigi uygulanarak baska boyuta tagmir ve
lineer ayrilabilir hale getirilir. Bu doniisim teknigi
uygulandiktan sonra DVM lineer en iyi ayrmm
yapmaktadir. Olusturulan bu en uygun ayrimi yapan
diizleme hiper diizlem adi verilir. Calisilan veri seti n
boyutlu ise olusturulan hiper diizlemin boyutu n-1
olacaktir 8, 4].

2.2.1.3 Diskriminant Analizi (DA)

Diskriminant Analizi, veri setindeki degiskenlerin iki
veya daha fazla gercek gruplara ayrilmasini belirlemek
amaciyla yararlanilan bir yontemdir. DA veri setini en
az iki gruba ayirabilen damigmanli bir siniflandirma
yontemidir. DA ile elde edilen dogrusal bilesen ile p
adet Ozellik ayrilir. Burada dogrusal bilesen elde
edilirken gruplar arasi kareler toplammim maksimum,
gruplar i¢i kareler toplammin minimum olmasi
amaglanir [1].

2.2.1.4 leri Beslemeli YSA (FFNN)

YSA modellenirken sinir sisteminin ve  sinir
hiicrelerinin yapisindan esinlenilmistir. YSA’da islem
birimleri néronlara benzetilmistir.

Tecriibe ederek 6grenme, Onceki bilgiler yardimiyla
timevarim yapabilme, bunlara bagli olarak yeni
sonuglar tiretebilme gibi insan beyni fonksiyonlarini
taklit eden bir yapidadir [2].

2.2.2 Kiimeleme Yontemleri

2.2.2.1. K-Ortalama

K-Ortalama yoOnteminin amaci veri setini giriste
belirlenen k adet kiimeye aywrmaktir.

Ayirma  iglemi  gergeklestirilirken — kiime  igi
benzerliklerinin en fazla, kiimeler arasi benzerligin ise
en az olmast amaglan- maktadwr. Burada kiime
benzerligi, agirlik merkezi ile veri setindeki tiim
nesnelerin arasindaki uzakliklarin ortalamasidir [5].

2.2.2.2. Bulanik C-Ortalama (BCO)

BCO algoritmasmin sonuglari, K-Ortalama gibi sadece
0(ilgili kiimeye ait degil)-1(ilgili kiimeye ait) degerleri
olmayip 0-1 arasi tiim degerleri alabilir. Yani BCO,
kesin aitlik belirtmek yerine aitlik derecesi belirtir.
Dolayisiyla bulanik yontemler klasik yontemlere gore

¢ikis verisinde daha c¢ok bilgi tasir [10].

Yapilan ¢aligma ile farkli yontemlerle incelenen tiroit
veri  seti iizerinde elde edilecek  basarilar
karsilagtirilmis ve tipta teshise yonelik kullanilabilecek
uzman sistemler konusunda kullanilmustir.

3. Uygulama

Kullanilan tiim siniflama yontemlerinde egitim ve test
verilerini belirlemek i¢in 10-kat Capraz Dogrulama
kullanilmigtir. Materyal boliimiinde de bahsedildigi
gibi veri setimiz 215 elemandan olugsmaktadir. 10-kat
capraz dogrulama bu veri i¢in uygulandiginda islem
adimlari su sekilde ger¢eklesmektedir.

215 eleman 10 esit gruba ayrilmak istenmek- tedir.
215, 10’a tam boliinemeyeceginden 5 grup 21 elemanh
olurken diger 5 grup 22 elemanh olacaktir. Her bir
grubun elemanlar1 swrali degil rastgele olarak secilir.
Ornek olarak 1. grup 215 elemandan 7., 24., 25., 88.,
108., ..., 204. elemanlar segilerek olusturulur. Diger
guruplar da bu sekilde olustuktan sonra sirasiyla her
bir grup test i¢in ayrilir ve geri kalan 9 grupla
uygulanacak olan yontemin algoritmasi egitilir. Daha
sonra ayrilan grupla test edilir. 10 grup oldugundan
dolayr 10 ayr1 test sonucu olacaktir. Bu testlerin
ortalama basarisi ise genel basariy1 yani uygulanacak
olan yOntemin basarisint gdsterecektir. Capraz
dogrulamanm kullanildig1 yontem-lerde basar1 her
zaman ayni olmayabilir. Bunun sebebi elemanlarin
rastgele se¢ilme- sidir. Bu rastgelelikten dolay1 egitim
ve test verileri farkli olacagindan basar1 oranlar1 bir
birine ¢ok yakin ¢iksa da ayni olmaz.

Tablo1’deki basar1 oranlarmma bakildiginda tiroit
hastalig1 tanisinda smiflama yontemle -rinin kiimeleme

yontemlerine  gbére  daha  basarih  oldugunu
sOyleyebiliriz. Burada en yiiksek bagsar1t %96,57
smiflama dogrulugu DVM ile elde edildigi

goriilecektir. Uygulama yapilirken %95,34 dogruluk
derecesiyle FFNN’in egitimi yaklasik 10 sn siirdiigi
buna karsilik test islemini ¢ok kisa silirede
yapabilmektedir. Diagquadratic diskriminant analizi
ile ¢ok kisa bir siirede %96,27 lik dogruluk derece ile
DVM’ye yakin bir basari elde edilmistir.

Bagar1 | Islem

Kullanilan yontemler orani stiresi

(%) (sn)

DVM 96,57 | 0,101

[leri Beslemeli YSA 05,34 9,72

Linear 93,95 | 0,663

= Diaglinear 93,95 | 0,019

g (_EG Quadratic 95,81 | 0,020

£ 5 Diagquadrati | 96,27 | 0,020
a c

Mahalanobis 93,48 | 0,018

BCO 90,69 | 0,457

K-Ortalama 88,83 | 0,926

Tablo 1. Uygulanan Yontemlerin Bagarilar:
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Kimeleme  yontemleri  damigmansiz ~ Ogrenme
yontemlerinden oldugundan egitim s6z konusu
degildir. Kiimelemenin sonuglarina baktigimizda
BCO’nun %90,69 dogruluk derecesiyle basar1 orani
%88,83 olan K-Ortalama’dan daha basarili bir
kiimeleme bagaris1 gostermistir.

4. Sonu¢ ve Oneriler

Uzman sistemler her gecen giin yeni alanlarda
kullanilmaktadir. Tip alaninda teshis ve tedavilerde
daha dogru ve kesin sonuglar elde etmek, insan
kaynakli hatalar1 yok etmek ve hekime yardimci
olacak ve kolaylik saglayacak bir karar destek sistemi
tasarlanabilir. Hekimin olmadig1 veya yetersiz oldugu
yerlerde hastaliga on tam1 veya tami koymak icin
gelistirilecek uzman sistemlerin insan hayati i¢in ¢ok
onemli oldugu agiktir. Calismada kullanilan tiim
yontemlerin kabul edilebilir bagarimlart olmasima
ragmen, uygulama sonuglarindan smiflama
yontemlerinin =~ (%93,48 ile %96,57 arasinda)
kiimeleme yontemlerinden daha yiiksek bagarima
(%88,83 ile %90,68 arasinda) sahip oldugu
gOrilmiistiir.

Calisma devam etmekte olan bir ¢calismanin baslangic
asamasi olup, karma yapili uzman sistemler
kullanilarak daha basarilt yontem-lerin
gelistirilebilecegi ve bu yontemlerin daha fazla veriler
kullanilarak basarili dogru- luk derecesi elde edilip
gelecekte kullanila-bilecek bir tanilama sisteminin
gelistirilmesi amaglanmaktadir.

Yapilan ¢alismada elde edilen sonuglar, 6nerilen analiz
sisteminin tiroit hastalig1 icin tan1 koymada karar
destek sistemi olarak kullanilabilecegini gdstermistir.
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