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Tiroit Bezi Verilerinin Bayes ve En Yakin K-Komsu Gibi
Egiticili Yontemlerle Stmflanmasi

Songiil ALBAYRAK"

OZET

Bu makalede tiroit bezi fonksivonlarma ait verilerin  egiticili
yontemlerle kitmelenmesi konusu karsilastirmali olarak incelenmistir,
Egiticili yontemler arasinda Bayes smiflama ve En yakm 1-Komsu (1-
Nearest  Neighbour) ile smiflama  incelenerek  sonuglar
karstlagtirilmigtir. 215 hastaya ait veriler 5 boyutlu ozellik vektorii
seklinde alump belirtilen yontemler uygulannus ve ornekler ii¢ ayri
stifa avrilnngtir,

Anahtar Kelimeler: Bayes smiflayici, En yakn k-komsu, Tiroit bezi
verileri

1. GIRIS

Bilimsel c¢aligmalarda yapilan deneyler ve dlgmeler sonucunda, islenmesi ve
yorumlanmasi gereken verinin miktarinda biiyiik bir artig olmugtur. Teknolojik
geligmelere paralel olarak 6zellikle tip alaninda belli hastaliklara ait verilerin toplanmasi
igin kullanilan cihazlar hizla gelismis ve elde edilen verinin degerlendirilmesinde
bilgisayar kullanimi kagimilmaz olmustur. Tiroit bezi fonksiyonlarim 6lgmek tizere Dr.
Coomans (1983) tarafindan 215 hasta tizerinde laboratuar testleri yapilmig ve bu test
sonuglart daha sonra da pek ¢ok aragtirmaci tarafindan kullanilmistir (Zhang, 2000).

Bu makalede tiroit bezi fonksiyonlar: ile ilgili olarak 215 hastadan toplanan
verilerin egiticili  yontemlerle kiimelenmesi konusu incelenecek ve sonuglar
karsilagtirilacaktir. Tiroit bezi fonksiyonlarint 6lgmek igin yapilan 5 ayr test sonucunda
hastalar normal @, hipotiroit ®, ve hipertiroit ; seklinde li¢ sinifta toplanacaktir.

Tiroit bezi fonksiyonlarin1 6lgmek amaciyla hastalara uygulanan 5 test sirastyla
asagida verilmistir. Bu testler sonucunda her hastaya ait ozellik vektorii
x=[xX,X2,X3,X4,Xs] seklinde 5 boyutlu olarak gosterilmistir.

1-T3-resin uptake testi (ylizde sonug gosterir)

2-Isotopik gosterge metoduyla dlgiilen toplam serum thyroxin

3-Radioimmuno deneyi ile élgiilen toplam serum triiodothyronine

4- Radioimmuno deneyi ile dl¢iilen basal thyroid-stimulating hormone (TSH)

5-200 mikro gram thyrotropin-releasing hormonu enjekte edildikten sonraki TSH degeri
ile basal deger arasindaki mutlak farkdir,

* Ars.Gor.Dr., Yildiz Teknik Universitesi, Elektrik-Elektronik Fakiiltesi, Bilgisayara Miihendisligi
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215 hastaya uygulanan laboratuar testleri sonucunda bu hastalarin 150’sinin normal,
35inin hipertiroit ve 30’unun hipotiroit oldugu belirtilmigtir. Egiticili simflama
yontemlerinde ama¢ bu o6n bilgilerden de yararlanarak hastanin hangi smifa dahil
oldugunu bulmaktir. Egiticisiz kiimeleme yontemlerinde ise ama¢ sadece test
sonuglarma bakarak hastanin hangi sinifa dahil oldugunu bulmaktir,

2. EGITICILI SINIFLAMA

Oriintii tamima uygulamalarinin gogunlugunda her simfi temsil eden tipik
orneklerin oldugu kabul edilir. Bu durumda egiticili oriintii tanmima algoritmalar
uygulanabilir, Egiticili bir ortamda, degisik uyarlanabilir yontemlerle, sistem oriintiileri
tamimak i¢in egitilir. Bu yaklagimin temeli hangi siifa ait oldugu bilinen érneklerin bir
kisminin e@itim seti olarak ayrilmasi ve §grenme isleminin bu set iizerinde yapilmasi
seklinde Ozetlenebilir. Bu bdlimde Bayes ve En yakin k-komsu yontemleri
incelenecektir.

2.1. Bayes Metodu ile Simflama

Bayes karar teorisi Oriintii tamima problemlerine istatistik yaklagimla ¢oziim
getiren temel yontemlerdendir.

Tiroit bezi fonksiyonlar ile ilgili problemde ii¢ sinif olusturulmaktadir. Bayes
siiflamanin en temel kabulii P(w;), P(w;) ve P(ws) olasiliklarinin bilinmesidir. Pratikte
bu bilgi mevcut egitim setinden de ¢ikarilabilir. N egitim setinin toplam sayist, Nj,N» ve
N; ise ;,m; ve w3 smiflarina ait érneklerin sayist gostermektedir. ®y,m; ve 3
siniflarina ait olasiliklar sirasiyla asagidaki gibi yazilabilir.

Py =—r=1%0 =g 508
N 215

Pl =t = 0,143
=N T 205

P@,)=2=30 0140
VSN T 25

Her simiftaki ozellik vektorlerinin dagilimindan yararlanilarak, siifa ait simf-
kosullu olasilik yogunluk fonksiyonlart p(x|ay), i=1,2,3 bulunabilir. Bu ifadelerden
yararlanilarak Bayes kurali su sekilde tanimlanabilir;

P(w,[x) = P(X[ﬂ)-. P(w,)

p(x)

Burada p(x), x’in olasihik yogunluk fonksiyonudur. 5 boyutlu 6zellik uzayinda
«; sinifinin olasihik yogunluk fonksiyonunun normal dagilim gosterdigi kabul edilirse,
sinif-kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu soyle yazilabilir;
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p(xlmi) =

Burada pw=E(x), ®; smifinin ortalamasim ve Z%;

2""’IE |

matrisini gostermektedir,

"xl“ ‘l'l'l—|
X2 P
K, =E[X] =E| x; [=] 1,
X4 Hy
L Xs ] [Ms |

———exp(— —(x ) 2=,

2 =Elx —p)x—p)l=

o

Tlrmt Bezi Verllermm Bayes ve En Yakm K Komsu Gll:u Egmcm Yﬁntemlerlc SlmﬂanmaSI

w; sinifinin 5x5 kovaryans

Her w; i=1,2,3 smifi i¢in 5 boyutlu bir ortalama vektorii ve 5x5 boyutunda bir
kovaryans matrisi hesaplanir. Kovaryans matrisi simetrik bir matristir ve 5x5’lik (d=5; 5
boyutlu) matrlste 15 adet deger hesaplanmalidir. Kovaryans matrisinde hesaplanacak
eleman sayisi (d? +d)/2 bagintis1 ile bulunabilir.

Kovaryans matrisinin elemanlan her simif igin ayr1 ayn agagidaki formda hesaplanir.

o = Cov(x;,x,) = E[X;. X, ] - pn,

o, = Cov(x;,x;) = E[x;.x;]-pu, = o]

2y

[65.17 4.81 1.13 -0.19 3.04 |
481 4.17 025 -001 -0.62
1.13 025 022 O 0.06
-0.19 =001 0 025 008
| 3.04 -0.62 006 008 3.88 |
[ 3420 -2096 -22.08 -0.77 1.38
-2096 1682 409 032 0
=[-22.08 4.09 494 007 -0.03
-037 032 007 016 -0.02
| 1.38 0 -0.03 -0.02 0.07 |
(11820 -6.78 -1.02 2224 -16.69]
-6.78 298 056 -11.84 89
-102 056 030 =273 251
2224 -11.84 -273 14830 1845
|-16.69 8.9 2.51 1845 232.40 |
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Mevcut 6rneklerin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in bir diskriminant
fonksiyonu tanimlanmahidir.

g,(x) = Inp(xjw,) + InP(w;) i=123

Her smifa ait ortak degiginti matrisi birbirinden farklh olduguna gore
diskriminant fonksiyonu asagidaki forma indirgenebilir;

g () =x"Wx+w/x+w, i=123
Wo=—a5?  w=El  @p=—splE, —=lo =]+ logP(w,)
i 5 i i i K i0 5 My 2 By ) 24 P28 s :
[—0.0094 0.0101  0.0340 —0.0099 0.0087 | [ 1.7658 |
0.0101 -0.1436 0.1187 0.0121 —0.033 0.1274
W,=| 0.0340 0.1187 —2.5413 0.0415 0.0322 | w,=|-1.1613
-0.0099 0.0121  0.0415 —2.0580 0.0524 6.9796
| 0.0087 -0.0330 0.0322  0.0524 —1.1427 | | - 0.8447 |
w,, =—102.9148
[—0.0023 —0.0005 —0.0095 0.0006 0.0408 | [ 0.5332
—0.0005 —0.0388 0.0290 0.0705 0.0467 1.0957
W, =[-0.0095 0.0290 -0.1670 —-0.0109 0.1159 | w,=| 2.2306
0.0006 0.0705 —0.0109 —3.5448 —1.2459 4.3281
| 0.0408  0.0467  0.1159 —1.2459 -8.2514 | -8.3279
W,y =—46.3740
[—0.0049 -0.0135 0.0047 —0.0003 0.0001 | [ 1.2803 ]
-0.0135 —-0.4045 0.3755 -0.0249 0.0124 5.6074
W, =| 0.0047 0.3755 -2.7108 -0.0227 0.0170 | w,=| 1.9027
—0.0003 -0.0249 —0.0227 -0.0059 0.0017 —-0.3901
| 0.0001 0.0124 0.0170  0.0017 —0.0029 | —0.0989 |
W, =—99.5425
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Tiroit Bezi Verileri

Belirlenen diskriminant fonksiyonu ile Bayes siniflayici goyle ¢aligir;

Eger gi(x)>gx(x) ve g;(x)>g3(x) ise x drnegi m,; sinifina aittir,
Eger g>(x)>g(X) ve g2(x)>gs(x) ise x 6rnegi m; sinifina aittir,
Eger g3(x)>gi(x) ve g3(x)>ga(x) ise x 6rnegi m; sinifina aittir.

2.2. En Yakin K-Komsu (k-Nearest Neighbors: K-NN) ile Simflama

En yakin k-komsu (K-NN) teknigi parametrik olmayan bir kestirim metodudur
ve dogrudan smiflama igin ¢ok pratik bir yaklasimdir (Tou ve Gonzalez, 1974,
Schalkoff,1992). K-NN yontemi egitim seti formunda bir 6n bilgiye ihtiyag duyar. Bu
yontemde {s;,s2,. . . , sn} seklinde bir grup ornegin egitim seti olarak alinmasi ve bu
orneklerin her birinin ®,0;,. . ..oy smiflarindan hangisine ait oldugu 6n bilgisinin
verilmesi gerekir.

En yakin-bir-komgu yontemiyle siniflama, hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir
X Orneginin, kendisine en yakin komsunun ait oldugu sinifa dahil edilmesi seklinde
ozetlenebilir. Burada x 6rnegine en yakin komsu s;€ {sy,s3,. . . ,sn} olsun;

d(s;,x) = min{d(s;,x)}, 1=12,...,N
|

d iki vektor arasindaki mesafeyi gostermektedir ve bu uygulamada mesafe olgiisti olarak
Euclid mesafesi kullanilnustir.

En yakin k-komsu yontemiyle siniflama asagidaki gibi ozetlenebilir:

I- N adet 6rnekten olusan bir egitim seti (hangi siifa ait oldugu belli) olusturulur.
Egitim seti digindaki test drnegine en yakin k adet komsu belirlenir. Uygulamada k
sayisi tek say1 olmalidir.

2- k adet en yakin komsudan her (o) sinifina ait drnek sayis1 (k;) belirlenir,

3- Test ornegi, en fazla eleman: olan siifa (m;) dahil edilir.

Bu aragtirmada en yakin-bir-komgu yontemi uygulanirken her test ornegi icin
geri kalan Orneklerin tamami egitim seti olarak alinarak simiflama yapilmugtir (leave-
one-out method).

3. SINIFLAMA SONUCLARI

Bayes ve En yakin 1-komsu yontemleri makale yazari tarafindan Object Pascal
ve MatLab’de kodlanmg ve tiroit bezi fonksiyonlarina ait 215 veri iizerinde siniflama
islemleri yapilmigtir. En yakin 1-komsu yonteminde, siniflama yapilan her 6rnek i¢in
geri kalan 214 adet 6rnek egitim seti olarak kullanilmigtir. Yapilan siniflama islemi
sonucunda hatali siiflanan 6rnek sayist ve hata oranlart her iki yontem igin de
Tablo 1°de gosterilmigtir.
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Tablo 1. Tiroit bezi fonksiyonlarina ait veriler i¢in siniflama yontemlerinin hata
oranlari

Bayes Siniflama En Yakin 1-Komsu
Hatali Smiflanan Ornek
Sayisi 7 11
Hata Oram %3.3 %35.1

4.SONUC

Tiroit bezi hastaliklan ile ilgili olarak 215 hasta iizerinde yapilan 5 ayr1 6lgmeye
bagli olarak bu hastalar normal, hipotiroit ve hipertirot olmak lizere ii¢ ayri sinifa
ayrilmigtir. Hastalara ait veriler incelendiginde siniflarin birbiri igine gegmis oldugu ve
siiflamanin gii¢ oldugu goézlenmistir. Egiticili siniflama yontemlerinden Bayes ve en
yakin 1-komsu kullanilarak 215 hastaya ait veriler test edilmis ve Bayes metodu ile
sintflamanin en yakin 1-komsu metoduna gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.
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Classification of Thyroid Gland Data by Supervised
Methods Like Bayes and K-Nearest Neighbour

ABSTRACT

The purpose of this paper is to make a comparison of supervised
classification methods based on a set of thyroid gland data. Among
the supervised classification methods Bayes Classification and -
Nearest Neighbour are examined and the results are compared. Data
related to 215 patients is obtained as 5 dimensional feature vector and
the stated methods are applied to this data and samples are classified
into 3 class.

Key Words: Bayes Classifier, K-nearest neighbour, Thyroid gland
data
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