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EKG SINYALLERININ KABA KUMELER TEORISi
KULLANILARAK SINIFLANDIRILMASI

0z

Kaba kiimeler teorisi (KKT), bulanik kiimeler gibi uzman sistemler i¢in analiz ve bilgi ¢ikariminda
kullanilan kural tabanli bir yontemdir. Kaba kiimeler eksik, tutarsiz ve belirsiz veri kiimelerini
diizenleyerek degerlendirme i¢in uygun hale getirmektedir. Bu ¢calisma EKG sinyallerini, kaba kiimeler
teorisi tabanli yeni bir modele gore siniflandirmay: onerir. Eksik, gereksiz ve tutarsiz veri kiimeleri
giiniimiizde en ¢ok hastalik verilerinde karsimiza ¢ikmaktadir. Bu veri kiimelerinden dogru kural
¢ikarmak veya bu veri kiimelerini dogru siniflandirmak, hastalik teshisinde son derece 6nemlidir. EKG
sinyallerinin verilerinin bulundugu veri kiimesine ongoriilen modelin uygulanmasi, siniflandirmada
caligma zamaninda iyilestirmeyi saglamigtir. Ayrica bu calisma ile en az parametre kullanarak,
doktorlarin daha hizli ve erken teshisine yardimei olacak bir model olusturulmustur. Bu model ile EKG
sinyalleri % 85 yakin bir dogruluk ile siniflandirilmustir.

Anahtar Kelimeler: Kaba kiimeler teorisi, EKG, Smiflandirma, Uzman sistemler, Biiyiik veri
analizi, Veri madenciligi.

CLASSIFICATION OF EKG SIGNALS USING ROUGH SETS THEORY
ABSTRACT

Rough sets theory (RST) is a rule-based method used for the analysis and data mining in expert
systems such as fuzzy sets. Rough sets organize data sets with missing, inconsistent and ambiguous data
and make them suitable for analysis and evaluation. This paper proposes a new rough sets theory -based
model for the classification of EKG signals. Missing, unnecessary and inconsistent data sets are
encountered mostly in patient data. For correct diagnosis, it is very important to correctly classify and
extract rules from these data sets. The application of the proposed method to a data set containing EKG
signals improves the running time performance of classification. Additionally, the proposed method
requires minimal number of parameters and can be used as an aid for doctors for faster and early
diagnosis. EKG signals are classified correctly up to 85% by this model.

Keywords: Rough sets theory, EKG, Classification, Expert systems, Big data analysis, Data
mining.
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1. GIRIS

Hayatin her doneminde kalp saghigi, saglik
alaninin en O6nemli konusu olmustur. Kalbin
fonksiyonel gorevinin 6neminden dolay1 kalp
saglig ile ilgili problemleri ¢6zmek son derece
onem arz etmektedir. Saglik alaninda bir¢ok
konuda oldugu gibi kalp hastaliklar tedavisinde
de erken teshis alti c¢izilmesi gereken bir
durumdur. Kalp hastaliklarinin erken teshisi i¢in
kullanillan en yaygin ve en etkili yOntem
Elektrokardiyografi (EKG)’dir.

Kalp kasmin ve sinirsel iletim sisteminin
caligmasin1 incelemek iizere tasarlanan bu
yontem, kalp genislemesi, kalp biiylimesi, kalbe
giden kan miktarindaki azalma, yeni veya eski
kalp hasarlari, kalp ritim problemleri ve degisik
kalp ve kalp zar1 hastaliklar1 hakkinda 6nemli
bilgiler verebilmektedir. Bir EKG sinyali; P, Q,
R, S ve T adlan verilen dalgalardan, ST ve PR
segmentlerinden ve RR, QT ve PR araliklardan
olusan bir siniis sinyalidir. Normal bir EKG
sinyalinde P, Q, R, S, T dalgalar1 belirli bir sira ve
araliklarla olusurlar. Dalgalarin bu sira ve
araliklarla olusumu dalganin sekli, siiresi, ST
segmenti, RR aralik gibi parametrelerini
icermektedir. Bu parametrelerdeki anormallikler,
tek basina ya da baska tahlillerle birlikte kalp
sorunlar1 hakkinda bilgi vermektedir. Ornegin,
RR araligin anormal olmasi kalpte ritim
bozuklugu oldugunu gosterirken ST segmentin
¢okmesi  veya  yilikselmesi  Miyokardiyal
Enfarktiisii ya da Miyokardiyal Iskemi
hastaliklarina isarettir (Efeoglu, 2013).

Gergek zamanli giiniimiiz uygulamalarinda,
eksik, belirsiz ve tutarsiz verilerin olmasi sik

kargilagilan bir durumdur. Saglik alaninda
sezgisel teshislerin de olmasindan dolayi,
verilerin rasyonel olarak tanimlanabilmesi

siklikla gilic olmaktadir. Kalbin c¢aligsmasi,
fonksiyonel gorevi ve 6zel yapisi; yukarida ifade
edilen parametreler arasindaki  mantiksal
baglantiy1 karmasikliga siiriikklemektedir. Eger
bir veri kiimesinde bazi nitelik degerleri
bilinmiyorsa, bu veri kiimesine eksik veri kiimesi
denir (Avsar ve Kaya, 2007). Veri kiimelerinden
cikarim yapan birgok metot bulunmaktadir.
Ornegin, eksik nitelik igeren nesnelerin dogrudan
silinmesi  (Chmielewski ve Grzymala-Busse,
1996), ya da eksik nitelik degerini istatistiksel
analiz sonucu elde ettigi miimkiin bir degerle ya
da eksik veri iceren bu nesne ile aym giris
verilerine sahip, bir bagka nesnenin bu nitelige ait
degeri ile degistirilmesi (Lingras ve Yao, 1998)
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gibi metotlar bulunmaktadir. Bu metotlar eksik
veri kiimesini tam veri kiimesine doniistiirmek
icin kullanilmaktadirlar. Fakat bu metotlardan
yapilan c¢ikarimlar tiimiiyle “Kesin kurallar
icermektedir” denilemez.

Bu yontemlerin yaninda yiiksek basari
gosteren bulanik kiimeler (fuzzy sets) ve kaba
kiimeler (rough sets) gibi yontemler; 6zellikle
eksik, yetersiz ve belirsiz verileri diizenleyerek,
veri analizi i¢in yeterli hale getirmektedir
(Telgeken ve Dogan, 2004). Pawlak tarafindan
ortaya atilan “Kaba Kiimeler Teorisi” (KKT)
giiniimiizde ¢ogu bilim dalinda uygulama olarak
kendisini kabul ettirmistir (Pawlak, 1982). KKT
egitim verileri {izerinde yararli verilerin
¢ikarimindaki basarisi; veri madenciligi ve veri
tabani iizerine yapilan calismalarda da siklikla
kullanilmasina sebep olmustur (Avsar ve Kaya,
2007).

Yapilan arastirmalarda ve literatiirde
EKG’nin tek basina bir kalp hastaliginin kesin
teshisi igin yeterli olmadigi, bunun yaninda
mutlaka baska tahkiklerin yapilmasi gerektigi
goriilmiigtiir. Bununla birlikte EKG sinyalleri,
teshis icin ¢ok degerli bilgiler tasimaktadir. Bu
nedenle EKG’nin dogru yorumlanmasit c¢ok
onemlidir.

EKG ile tani konulabilecek en genel
durumlar; Ritimler, Aktivasyon Serisindeki
Bozukluklar, Atria ve Ventricles Duvarinda
Kalmlasma  veya  Boyutunda  Bilyiime,
Miyokardiyal Enfarktiis ve Iskemi vb. gibi ana
basgliklar altinda toplanabilir. Doktorlar bu
tanmilar1 EKG kéagidindaki bilgiler 1s18inda
belirlemektedir. Ancak bir taniy1 koymak igin
birden ¢ok EKG belirtisini degerlendirmek
gerekebilir. Bu islemler zaman ve dikkat isteyen
islemlerdir. ~ Doktorlarmn  dikkatsizliginden
kaynaklanan hatalar yanlis tan1 konulmasia ve
onemli detaylarin gbézden kagmasina neden
olabilir. Bu ¢alisma ile bu problemlere ¢oziim
bulma ve doktorlarin zamandan kazanim
saglamasi amaglanmistir.

Yapilan c¢alismada Ventricles Duvarinda
Kalinlasma veya Boyutunda Biiylime ve
Miyokardiyal Enfarktiis ve Iskemi ana basligmin
alt baslik tanilar1 olan Sol Ventricular Biiyiimesi,
Iskemi

Atrial Biiylimesi, Miyokardiyal ve
Miyokardiyal Enfarktiis tanilarn  tizerinde
durulmustur.
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Yiiriitiilen c¢alisma ile en az parametre
kullanilarak, doktorlarin daha hizli ve erken
teshisine  yardimct  olacak  bir  model
olusturulmustur. KKT ve  smiflandirma
yontemlerinden olusan model, gereksiz, tekrarl
ve cksik verinin sik oldugu EKG alanindaki
verileri tutarli hale getirmektedir. Bu tutarli veri
kiimesi en etkili siniflandirma yontemi ile
simiflandirmaktadir. Bu simiflandirma doktorlara
daha hizli ve daha az hata ile tan1 koyma imkan1
sunar.

2. ELEKTROKARDiIYOGRAFiI

EKG, kalbin elektriksel aktivitesinin 6zel
kagitlara yazdirilma islemine denilmektedir.
EKG esas olarak elektriksel olaylar1 gosterir ve
mekanik olaylar hakkinda bilgi vermez. EKG,
donme hizi genellikle saniyede 25 mm’ye
ayarlanmis bir kagit iizerine kaydedilir. Bu EKG
kagidinin iizerinde 1x1 mm’lik kiicik ve 5x5
mm’lik biiyiik kareler mevcuttur.

Bir EKG sinyali; dalga, segment ve
araliklardan olusan bir siniis sinyalidir. Dalgalar
P, Q, R, S, T dalgalaridir. Bu dalgalarin
tanimlamalarin1  ilk defa Willem Einthoven
(1985), yapmustir (“Doktor EKG”, t.y.).

EKG ile tam1 konulabilecek durumlari en
genel hali ile asagidaki gibi siniflandirabiliriz.

A. Ritm ve iletim bozukluklar
B. Kalbin (Miyokardin) kanlanmasi
a. Iskemi (yeterli kanlanamama)
b. Lezyon (zararlanma)
c. Nekroz
C. Kalp adalesinin durumu (Hipertrofi)
D. Kan iyonlar1 dengesizlikleri

a. Ca, K, Mg
2.1. EKG Uzerindeki Dalga, Segment ve
Araliklar

2.1.1. Dalgalar

Bir EKG sinyalinde P, Q, R, S, T dalgalar
belirli bir sira ve araliklarla meydana gelirler.

P: Atriyum depolarizasyonu.

Q: P dalgasindan sonraki ilk negatif dalga.
R: P dalgasindan sonraki ilk pozitif dalga.
S: P dalgasindan sonraki ikinci negatif dalga.
T: Ventrikiil repolarizasyon dalgasi.
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2.1.2. Segmentler

PR-Segment: PR segmenti P dalgas bitisi
ve QRS kompleksi baslangici arasindaki yassi ve
genellikle izoelektrik segmenttir (Efeoglu, 2013).

ST-Segment: ST segmenti, S dalgasi sonu (J
noktasi) ile T dalgas1 arasindaki yassi, izoelektrik
EKG kismidir. Ventrikiiler depolarizasyon ve
repolarizasyonu gosterir. ST segment
anormalliklerinin (Elevasyon/ Depresyon) en
yaygin sebebi miyokardiyal iskemisi/ enfarktiis
(Efeoglu, 2013).

2.1.3. Araliklar

QT-Aralik: QT arahigt Q  dalga
baglangicindan T dalga sonuna kadar gecen
siredir. ~ Ventrikiiler =~ depolarizasyon  ve

repolarizasyon i¢in gecen siireyi belirtir (Efeoglu,
2013).

PR-Aralik: PR araligi P dalgas: ile QRS
kompleksi arasinda gecen siiredir. AV diiglimden
gecen iletiyi gosterir (Efeoglu, 2013).

RR-Aralik: 1ki kompleks QRS arasinda
gecen siire olarak degerlendirilebilir. Anlik kalp
ritmi iki kompleks QRS arasinda gegen siire ile
hesaplanabilir. Dolayisiyla kalp ritmi RR aralik
ile hesaplanabilir. Bu yontemin kotii tarafi ise
saglikli bir insanin kalp ritmi anormal ¢ikabilir
veya tam tersi bir durum yasanabilir (Efeoglu,
2013).

3. HASTALIKLAR

Miyokardiyal Enfarktiisii (MI); kalp kasinin
iskemik nekrozudur. Yani kalbin koroner kan
dolagimimin belli bir bdlgede yetersiz kalmasi
sonucu, o bolgedeki kalp kasi dokusunun
Olmesidir. Miyokard enfarktiisii siklikla koroner
damarlarin atheroskleroz sonucu daralma ya da
tikanmalarina baglidir. Miyokart enfarktiisii % 80
vakada kendisini goglis ortasindaki siddetli,
sikistiricr bir agr1 ile belli eder. % 20 vakada ise
agn ortaya ¢ikmaz. Yash ya da seker hastalig

olan kimselerde, agrisiz miyokard
enfarktiislerine  daha sik  rastlanmaktadir
(“Saglik.im”, t.y.).

Miyokardiyal ~— Iskemi ~ (MIS);  doku

perflizyonunun azalmast sonucunda gelisen
oksijen yoksunlugu olarak tanimlanabilir (Bilal
ve Sarioglu, 1992). Halsizlik, terleme, kusma ve
nefes alma gii¢liigii, gibi belirtileri tasiyan MIS,
diyabet hastalar1 ve yashlarda daha sik
goriilmektedir.
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Sol Ventricular Biiyiimesi (Hiportrofisi)
(SVH); hipertansiyonu olan hastalarda kalp
siirekli yiiksek basingta kan pompalar. Bu artmis
is yiikiinliin sonucu olarak, akcigerlerden gelen
temiz (oksijenlenmis) kani viicuda pompalayan
kalbin sol karmmcigimmin duvart (kas tabakasi)
kalinlasir. Buna sol ventrikiil hipertrofisi denilir.
Zamanla bu karmcigmm i¢c boslugu genisler,
fonksiyonlar1 bozulur, temiz kan1 viicuda
yeterince pompalayamamaya baslar. Sol kalbin
pompalama fonksiyonunu yeterince
gerceklestiremedigi bu durum sol ventrikiil
disfonksiyonu olarak adlandirilir (“Abbott
Tiirkiye”, t.y.).

Atrial Biiyiimesi (Hiportrofisi) (AH), kalbin
odaciklarindaki biiyiime olarak bilinir. Atriyal
genisleme (biiyiime) atriyumda basing veya
voliim artmasina bagl bir problemdir.

4. EKG SINYALLERININ
SINIFLANDIRILMASI

4.1. Kural Cikarimm
4.1.1. Smif Belirleme

Bu calismada EKG ile tant konulacak
hastaliklar;

Miyokardiyal Enfarktiis

Miyokardiyal Iskemi

Sol Ventricular Biiytimesi (Hiportrofisi)
Atrial Biiytimesi (Hiportrofisi)

olarak siiflandirilmigtir. Bunlara ek olarak
saglikl bireylerin EKG’lerinden olusan “Normal
Birey” smifi da eklenmistir. Bu smiflar
tasarlanmis olan modelin de smiflaridir.
Hastalarin EKG’leri ile hastalarin hastalik
siniflart  belirlenmigtir. Bunun ig¢in en etkili
smiflandirma yontemleri kullanilmigtir.

4.1.2. Siniflarin EKG Belirtileri

Smiflar i¢gin EKG belirtileri Tablo 1’de
verilmistir.
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Tablo 1. Siniflar icin EKG Belirtileri

EKG Belirtileri

ST Segment Cokmesi

ST Segment Yiikselmesi

T Dalgas1 Negatif Olmasi
T Dalgasinin Sivri Olmast
(Pozitif Olmas1)
Arritmeler

QT Aralig1 Uzamasi
Negatif U Dalgast

Dal Blogu Olmasti

QRS Atternansi

ST Segment Cokmesi

St Segment Yiikselmesi

R Dalga Progresyon Kaybi
T Dalgasinin Sivri Olmast
(Pozitif Olmasi)

Patolojik Q Dalgas1 Olmasi
QRS Yiikseklik Artist

ST Segment Yiikselmesi
QT Aralik Uzamasi

QRS Genislik(Siire)
Uzamasi

T Dalgas1 Negatif Olmasi
R Dalga Progresyon Kaybi
P Dalgas1 Uzamasi

P Dalgasi Kisa olmast
Negatif P Dalgast Olmast
P Dalgas1 Centikli(Cift
tepe) olmast

P Dalgasinin Diisiik olmasi
P Dalgasi Yiiksek Olmast

Simif

Miyokardiyal Iskemi

Miyokardiyal Enfarktiis

Sol Ventricular
Biiyiimesi

Atrial Biiyiimesi

Tablo 1’deki Arritmeler, QT Aralig
Uzamasi, Negatif U Dalgasi, Dal Blogu Olmast,
ORS Atternans: belirtilerinin sinifi belirlemede,
yapilan aragtirma ve literatiirde, zayif belirtiler
oldugu goriilmiigtir (Malmivuo ve Plonsey,
1995). Bu sebeple bu belirtiler goz ardi edilmistir.

4.1.3. Nitelik Belirleme
Bir EKG sinyalindeki dalga, aralik ve

segmentler  EKG  parametreleri olarak
isimlendirilebilir. Bu parametreler sayesinde
EKG yorumlanir.

EKG parametreleri uzman hekimlerle
yapilan goriisme ve literatiir ¢alismasi ile 6nem
teskil eden ve Onemsiz goriilen olarak
simiflandirilmigtir. Calismada belirleyici olacak
parametreler, nitelik olarak alinmistir. Buna gore
secilen nitelikler asagida verilmistir.
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Tablo 2. Secilen Nitelikler

Nitelik Aciklama
Rate Kalp atis hiz1.
S dalgasi sonu (J noktasi) ile T dalgast
ST-Segment arasm.daki yassl, izqelektrik kismudir.
Ventrikiiler depolarizasyon ve
repolarizasyonu gosterir.
T dalgasinin her QRS kompleksinden
T-Dalgast sonraki pozitif sapmasidir. Ventrikiil
repolarizasyonunu temsil eder.
Asagidakilerin varliginda Q dalgalar:
patalojik olarak kabul edilir:
e > 40 ms (1 mm) genislik
Patolojik Q e >2 mm derinlik
* QRS kompleksinin %25’inden daha
fazla derinlik
o VV1-3‘te goriilmesi
R-Dalga
Progresyon V3’te <3 mm R dalga yiiksekligi.
Kayb1
PR araligi P dalgas1 ile QRS kompleksi
PR-Aralik arasinda gegen siiredir. AV diigiimden
gecen iletiyi gosterir.
P dalgasinin yiiksekligi normal
E}-;I)l?slgaSI sinirlardadir. Ancak siiresi 120 ms’den
uzundur.
Genisligi degismeyen (< 120 ms) ancak
53(21331 normalden dgha yiiksek P dalgalari
meydana gelir (2,5 mm) .
QRS- QRS > 100 ms olma durumudur
Genislik )
QRS- Voltajin normalinden yiiksek olma
Yiikseklik durumudur.
QTc Diizeltilmis QT araligr (QTc), 60/dk
kalp hizindaki QT araligini hesaplar.
;;aciproci ty T dalgasindaki kargitlik.
QT araligt Q dalga baslangicindan T
dalga sonuna kadar gecen siiredir.
QT-Aralik Veitrikiiler depgolzlrizasyon ve
repolarizasyon i¢in gecen siireyi belirtir.
Cinsiyet Hastanin Cinsiyeti
4.1.4. Niteliklerin Deger Kiimesinin
Belirlenmesi

Yapilan calismada her nitelik i¢in deger
kiimesi belirlenmistir.

Rate = {B,N,T}, ST Segment = {C,N,Y},
T Dalgast = {P,N, Ne}, Patolojik Q = {V,Y},
R Progresyon = {V,Y}, PR Aralik = {N, A},
P Dalgasi Yikseklik = {N,A}, QTc = {N, A},
P Dalgast Genislik = {N, A}, QRS Genislik =
{K,N,U},

QRS Yukseklik{D,N,Y},T Reciprocity {V,Y},
QT Aralik = {K, N, U}, Cinsiyet =
{C,YK,YE}
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Deger Kiimesindeki her bir degerin farkl

anlamlar1  mevcuttur. Bunlar Rate; B:
Bradycardia, N: Normal (Saghkly) T:
Tachycardia, ST segmenti; C: Cdkme, N:

Normal, Y: VYiikselme, T dalgasi;, P: Pozitif
(Sivri); N: Normal, Ne: Negatif, Patolojik Q; V:
Var, Y: Yok, R progresyon; V: Var, Y: Yok, PR
aralik; N: Normal, A: Anormal, P dalgasi
yiikseklik; N: Normal, A: Anormal, QTc; N:
Normal, A: Anormal, P dalgasi genislik; N:
Normal, A: Anormal, QRS genislik; K: Kisa, N:
Normal, U: Uzun, QRS yiikseklik; D: Diisiik, N:
Normal, Y. Yiiksek, T reciprocity, V: Var, Y:
Yok, OT aralik; K: Kisa, N: Normal, U: Uzun,
Cinsiyet; C: Cocuk, YK: Yetiskin Kadin, YE:
Yetiskin Erkek olarak siiflandirilmigtir,

4.2. Kaba Kiimeler Teorisi

Pawlak tarafindan 1982 yilinda Onerilen
kaba kiime teorisi, uzman sistemler i¢in
degerlendirme ve kural ¢ikariminda kullanilan
matematiksel bir metottur (Grzymala-Busse,
1988; Ortowska, 1994). KKT ve bulanik mantik
gibi kuramlar eksik ve belirsizlik bilgi tabanindan
faydali bilgi ¢ikarimini saglayan teoremlerdir
(Avsar ve Kaya, 2007). Siipheci, eksik, tutarsiz
gizli bilgilerin sik oldugu saglik alaninda KKT
kendine genis bir ¢alisma alan1 bulmustur.

4.2.1. Bilgi Sistemi

KKT’nin ilk asamasini olusturan bilgi
sistemi; problem ile ilgili en genis ve kapsamli
bilgi igeren sistemdir.

Bilgi Sistemi

IS = (U,4) (1)

U: Bos olmayan sonlu nesne kiimesi
({x1,x2,. . ,x,}) A: Bos olmayan sonlu nitelik
kiimesi ({a{, a,, . . ,ay,}) olarak tanimlanir.
Her a € A olmak tizere, V, gibi bir deger
kiimesine ve f,: U — V, olmak iizere de bir bilgi
fonksiyonu sahiptir.

4.2.2. Ayirt Edilemezlik

Bir karar ¢izelgesi (tablosu), olusturulmus
olan model hakkinda var olan tiim bilgileri
icermektedir. Buna bagli olarak bu ¢izelge
gereksiz yere ¢ok bilylimiis olabilir. Ayni nesne
ya da ayirt edilemeyen nesneler birden fazla
tekrarlanmis olabilir. Ayrica bazi nitelikler de
gereksiz veya fazladan olabilir (Aydogan ve
Gencer, t.y.).
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S = (U, A) bir bilgi sistemi ise, herhangi bir
B € A igin, B 6zelliklerinin her alt kiimesi ayirt
edilemezlik bagintisi ad1 verilen U evreninin bir
denklik bagintisini tanimlar. (x, y), U’dan nesne
ciftleri olmak {izere, asagida tanimlanan bir
IND, (B) denklik bagintisina B-ayirt edilemezlik
bagntisi denir (Aybar, 2011).

INDs (B) = {(x,y) €U? | Va €
B,a(x) = a(y)} (2

Ayirt edilemezlik bagintisindaki S alt indisi,
hangi bilgi sisteminin kastedildigi agiksa
genellikle ihmal edilir. Eger (x,y) € IND (B)
ise, x ve y nesneleri B'ye gore ayirt
edilemezdirler.

4.2.3. Karar Siniflan1

d karar ozelligi U nesneler evreninin bir
boliintiisiinii tiime varir. Genellemeyi bozmadan
Vy'nin {1,...,7(d)} tamsayilar kiimesi oldugu
kabul edilebilir. Burada r(d), d’ nin "rank"idir.
Dolayisiyla tiime varilan boliintiiler;
{X;, , X, (d)} "karar smiflan" denilen
denklik siniflarinin biitiiniidiir. Burada iki nesne
karar 6zelligi icin ayn1 degere sahipse, ayn1 karar
sinifina ait olduklart soylenir.

Xi={xeUldw) =4 (5)
Bir S karar sistemi ve B € A ise, S’nin B-

genellestirilmis karar1 adi verilen 6g:U —

P (V;) fonksiyonu s0yle tanimlanir:

8g (x) = {v € V;:3X €

U (X"IND; (B)x ved(x) = v)} (6)
O S-genellestirilmis  kararina  S’nin

genellestirilmis karar1 denir.

Bir S karar sistemi, ancak herhangi bir x € U
icin | 0 (x) | =1 ise tutarhdir, aksi takdirde
tutarl1 degildir. Buradan bir A karar tablosu ancak
ve ancak POSA(d) =U ise tutarli oldugu
kolaylikla goriilebilir (Skowron ve ark., 2002).

5. ONERILEN MODEL

Simiflandirma yontemleri daha ¢ok tam veri
kiimeleri {izerinde calisirlar. Bagka bir deyisle
eksik veri kiimesi {izerinde simiflandirma
metotlarmin  ¢alisma  performanslart  diisiik
olurlar. Bunun nedeni, veri kiimesinde eksik ve
belirsiz verilerin olmasidir. Daha o6nce de
bahsedildigi gibi kaba kiimeler ve bulanik
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kiimeler gibi araclar, eksik, belirsiz ve tutarsiz
veri  kiimelerini tam  veri  kiimelerine
donistiirtirler. Bu calismada Ongoriilen ve
Onerilen model olarak, eksik veri kiimesinin
siniflandirma yéntemine tabi tutulmadan 6nce bu
araclarla tam veri kiimesine doniistiiriilmesidir.
Yani veri kiimesi kural c¢ikarim yapan kaba
kiimeler ve bulanik kiimeler araglarina tabi
tutulduktan sonra siniflandirma yontemlerine tabi
tutulmast Onerilir.

Asagida 6nerilen modelin semas1 verilmistir.

Kaba Kiimeler
Teorisi (KKT)

Siuflandirma } |:>

Sekil 1. Onerilen Model

Bir nesnenin hangi smifa ait oldugunu
belirlemek, niteligin ayirt ediciligine baghdir.
Smif belirleme isleminde bir niteligin deger
kiimesindeki bir deger, birden fazla simf i¢in
ortak olabilir. Ornegin, ST segment deger
kiimesindeki ST segment ¢ékmesi degeri, MI ve
MIS smiflar igin ortak bir degerdir. Bu ortak
degerler karmagiklik yaratmakta ve ayirt ediciligi
azaltmaktadir.  Dolayisiyla ~ bahsi  gecen
problemler sinif belirlemeyi zorlastirmaktadir.
Bu problemlere KKT ile ¢dziim sunulmustur.
Gereksiz, tekrarli ve eksik bilgi igeren ham veri
kiimesi KKT i¢in bilgi sistemidir. KKT ayirt
edilebilirlik matrisi  ve ayirt edilebilirlik
fonksiyonlar yardimi ile bu bilgi sistemini,
Ozglinliiglini bozmadan gereksiz ve tekrarli
bilgiden arindirarak tam veri kiimesine
dondstiiriir. Ayn1 zamanda nesne ile nitelik
arasindaki baginti karmasikligini sadelestirir.
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Ayt Edilebilirlik Matrisi (Discernibility
Matrix); S = (U, A) U nesne, A nitelik kiimesi
olmak tizere ve n adet nesnesi olan bir bilgi
sistemi  olsun. S'min  aywt edilebilirlik
(discernibility) matrisi, M; asagida verilen
d;; elemanlar1 olan simetrik bir nxn matristir. Bu
matrisin her d;; elemam x;ve x; nesnelerini
farkl1 kilan o6zellikler kiimesinden olusmaktadir
(Skowron ve ark., 2002).

dj = {a€ A| a(x) # a(x)}ij=
1,2,..,n 3
Aywrt Edilebilirlik Fonksiyonlar:, mantiksal
bir fonksiyondur. Ayirt edilebilirlik matrisindeki
elemanlar kendi aralarinda “VEYA (+)” islemi,
birbirleri arasinda ise” VE (*)”islenme tabidir.
Ayirt  edilebilirlik  fonksiyonu indirgenerek
indirgenmis nitelik kiimeleri bulunur. Bir bilgi
sistemi i¢in ayirt edilebilirlik fonksiyonu
fs,aq,...,a,y Ozelliklerine karsilik gelen m adet
air *,...am * Boolean degiskeninin bir Boolean
fonksiyonudur (Cios ve ark., 2000).

fs(al*,*...,am*)=A{Vdij*|1 <j<ic<
n, dU * ¢}

Burada d;;* = {a:a* €d;; } (4)

Ayirt  edilebilirlik  matrisi  ve  ayrt

edilebilirlik fonksiyonlari islemleri igin ROSE
(Rough Set Data Explorer) programindan
faydalanilmistir. ROSE programi KKT nin temel
islevlerini yerine getiren ve kural ¢ikarimi yapan
bir modiil yazilimidir (Predki ve ark., 1998).

Smiflandirma  kisminda WEKA  adl
program kullanilmigtir. WEKA bugiin birgok
insan tarafindan kullanilan Veri Madenciligi
uygulamasi gelistirme programidir. Bu program
Java platformu {izerinde gelistirilmis agik kaynak
kodlu bir programdir (Dener ve ark., 2009).

WEKA’da ¢esitli  smiflandirma  yontemleri
mevcuttur. Onerilen modelde yiiksek dogruluk
oranina  sahip  smiflandirma  y&ntemleri
secilmistir.

Bundan sonra makalede Onerilen model
yerine model terimi kullanilacaktir.

6. UYGULAMA SONUCLARI

_ Bu cahymada  Eskisehir =~ Osmangazi
Universitesi (ESOGU) Kardiyoloji Anabilim dali
doktorlarinin katkilartyla elde edilen hastalarin
verileri kullanilmistir. Toplamda 689 hastanin
gercek EKG sinyal kayitlar1 alinmistir. Bu 689
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hastadan 145’1 Sol Ventricular Biiyiimesi, 95’1
Atrial Biiylimesi, 211’1 Myocardial Ischemia,
118’1 Myocardial Infarction ve 120’1 de Normal
Saglikli bireylerinden olugmaktadir. Alinan veri
kiimesi, 1 karar niteligi ve 14 adet kosul
niteliginden olusmaktadir. Karar niteligi deger
kiimesi 5 farkli deger almaktadir. Bu deger
asagidaki gibi siniflandirilmistir.

e Miyokardiyal Enfarktiis (MI) =1
e Miyokardiyal iskemi (MIS) =2
e Atrial Biiylimesi (AB) =3
e Sol Ventricular Biiyiimesi (SVB) =4
e Saglikli Bireyler (N) =5

Kosul nitelikleri ise hastaliklar iizerinde
etkili olan EKG belirtilerini ifade ederler. Ayrica
bu niteliklerin her biri farkli deger kiimesine
sahiptirler. Ornegin, kalp atis ritmini gosteren
Rate kosul niteligi i¢in,

Kosul Aldig1 Deger Kiimesi
<60 kalp atig / dk Bradycardia

60-100 kalp atis / dk ~ Normal

100 < Tachycardia

Yukaridaki kosullara bagli olarak Rate
niteliginin deger kiimesi; Bradycardia, Normal ve
Tachycardia olmak ftizere 3 farkli degerden
olusmustur.

Asagida Tablo 3’de veri kiimesinin tam
(ham) hali ile smiflandirma  sonuglar
gosterilmistir. Baska bir deyisle model olmadan
siniflandirma sonuglari verilmistir.

Tablo 3. Model Olmadan Siniflandirma

Sonuglari
7|5 - i
E | 215125, |52 51
< | = AL e s
z | 2 = o
NaiveBayes | 12 | 60 | 82.2464 | 0.012 | 0.0957
BayesNET | 12 | 60 | 84.0580 | 0.020 | 0.0900
IB1 12 | 60 | 76.0870 | 0.010 | 0.0957
IBK 12 | 60 | 83.3333 | 0.001 | 0.0807
KStar 12 | 60 | 83.3333 | 0.001 | 0.1146
LWL 12 | 60 | 60.1449 | 0.001 | 0.1989
JRip 12 | 60 | 83.3333 | 0.110 | 0.1111
NBTree 12 | 60 | 84.0580 | 1.500 | 0.0925
VFI 12 | 60 | 67.3913 | 0.010 | 0.3154
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Tablo 3 ve Tablo 4 incelendiginde
simiflandirma  algoritmalarindan JRip harig,
digerlerinin tiimiinde siniflandirma

dogruluklarinda (accuracy) degisme olmaz iken,
JRip algoritmasi da dahil tiim algoritmalarin
performanslarinda (caligtirma zamani
bakiminda) iyilesmeler oldugu goriilmektedir.
JRip, Ridor, J48 vb. algoritmalar kural tabanli
calisan  algoritmalardir. Genel  calisma
mantiklari;

1.
2.

Bos kural kiimesi ile basla.
Learn-One-Rule
kullanarak kural iiret.
Kurallar yardimiyla belirsiz
kayitlarini sil.

Kriterler yeterli olana kadar 2. ve 3.
adimlar tekrarla.

fonksiyonunu

3. egitim

4.

Jrip algoritmast kural tabanli g¢alistiginda
nesne ile nitelik arasindaki baginti karmagiklig
dogrulugunu etkilemektedir. Model ile bu
karmagsiklik azaltildiginda JRip algoritmasinin
dogrulugunda iyilesme olmustur.

Asagida Tablo 5°te model ile model
olmadan, siiflandirma metotlarinin dogruluk ve
caligtirma zamanlarindaki degisimler
gosterilmistir.

Tablo 5. Model Olmadan Ve Model i¢in

Dogruluk/ Zaman Degisimi

sl | J _|F
g g5 | 2% | 58 =22 |4

< =0/ =AQ 20N 2N SIS
NaiveBayes | 82.2464 | 82.2464 | 0.080 0.012 60
BayesNET 84.058 84.058 0.110 0.020 60
1B1 76.087 76.087 0.020 0.010 60
IBK 83.3333 | 83.3333 | 0.010 0.001 60
KStar 83.3333 | 83.3333 | 0.010 0.001 60
LWL 60.1449 | 60.1449 | 0.010 | 0.001 | 60
JRip 81.1594 | 83.3333 | 0.300 0.110 60
NBTree 84.058 84.058 1.500 1.500 60
VFI 67.3913 | 67.3913 | 0.001 0.001 60

Tablo 5’¢ bakildiginda JRip algoritmasi
disinda algoritmalarin dogruluklarinda degisme
olmadig, ancak JRip algoritmasinin
dogrulugunda da bir iyilesme oldugu goriiliiyor.
Ayn1 zamanda hemen hemen tiim algoritmalarin
islem siirecinde kayda deger bir iyilesmenin
oldugu  anlasiliyor. Ornegin, NaiveBayes
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siniflandirma i¢in, veri kiimesi tam veri kiimesine
doniistiirilmeden  NaiveBayes smiflandirma
uygulandigindaki islem siireci 0.80 sn iken
onerilen model uygulandiginda NaiveBayes
siniflandirma i¢in islem siireci 0.20 sn’ye
diismektedir. Bu da NaiveBayes simiflandirma
i¢in islem stireci yoniinde %75’lik bir iyilesmeye
denk gelmektedir. Bu iyilesmenin nedeni,
nesnelere (hastalara) ait kosul nitelikleri ile karar
niteligi  (hastaliklar) arasindaki bagmtinin
karmasikligi, belli bir belirsizlik yaratmistir.
KKT bu karmasikligi, belirsizligi belli bir dl¢tide
azaltilmigtir. Bu da smiflandirma dogruluklar
sabit iken, performansta 6nemli bir iyilesmeyi
saglanmustir. lyilesme sonuclar1 Sekil 1 iizerinde
gosterilmistir. Sekil 1 (a) ve (b) olarak iki parcaya
boliinmiistiir. Ciinkii tek parca {lizerinde yiiriitme
zaman degeri ¢ok kiigliik olan algoritmalardaki
iyilesmeleri gozlemlemek zorlasir. Coziim olarak
Sekil 1 iki ayr1 pargaya boliinerek degerlerin agik

olarak gozlemlenmesi saglanmustir.
1B1

Sekil 2. Zaman Bazinda lyilesme Sonuglari (a)

0,025
0,02

0,015

0,01
- I I I I I
o - - -

IBK KStar LWL VFI

m Model Olmadan islem Siireci W Model ile islem Siirec

0,45

BayesNET JRip NBTree NaiveBayes

W Model Olmadan islem Siireci W Model ile islem Siireci

(b)

Bu c¢alismada diger ©onemli bir konu,
herhangi bir insana ait EKG’sinin %85’e yakin
bir dogruluk orani ile dogru smiflandirilma
islemidir. Asagida ROSE programi ortaminda
kaba kiimeler yardimu ile elde edilmis bazi1 kural
¢ikarimlart verilmistir. Bu kurallar,  kosul
nitelikleri ile karar niteligi arasindaki baglantiya
bagli olarak nesnenin sinifini belirten kurallardir.
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S = (U, A U{d}) bilgi sisteminde;

U = {H,,H,, ..., H, } sonlu hasta kiimesi, A =
{a;,a,,...,an} sonlu kosul nitelik kiimesi ve
d = {d,,d,,..,d,} sonlu Kkarar nitelik
kiimesini belirtmek {izere;

aijeA, i ={1,2,..,m}; fa: U -V,

jE Vai
( Ml , r=1

MIS , r=2
H(r)={ AB ,r=3
SVB , r=4

k N , r=5

olarak belirtilmistir.

Kurallar:

Kl = aya3,a5,=2r = L,H(1) =
MI

K2.  aszas,a11, =1 = LHQ) =
MI

K3.  ay,a3,as, >7r = 2,H(2) =
MIS

K4.  az,aq,,=>r = 2,H(2) = MIS

KS.  ay;a5;a3,a11, > 17 =
2,H(2) = MIS

K6. a;,a3,= r = 3,H(3) = AB

K7. a;,ag, = r = 3,H(3) = AB

K8. as,as,a11, =1 =4HA) =
SVB

K9. aj,as,a11, > 1 = 4H4) =
SVB

K10. ay,a;,a3,a7,a5, > 1 =
5H((5) =N

K11l. a4 a;,a3,a7,a3, > 17 =
5H(5) =N

K12. a;,a3,a5,a9,011, = 1 =
1,H(1) = MI

K13. A,010,011,Q12, = T =
2,H(2) = MIS

K14.  ay,a;,a3,06,012, = 1 =
4,H(4) = SVB

K15. A1,0,03,011, > T =
4,H(4) = SVB

Yukaridaki kurallar c¢ogaltilabilir. Burada
a; gibi ifadelerin anlami, drnegin, as, igin 3.
kosul niteligi olan T-Dalgasinin (i = 3) tanim
kiimesi degerinin Pozitif (j = 3) oldugu anlasilir.
Buna gore daha agik bir gosterimle;
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K1 = {T-Dalgasi Pozitif & R-Dalga
Progresyon Kayb1 = Var & T-Reciprocity = Yok

= Karar = MI}

K3 = {ST-Segment = Cokme & T-Dalgas1 =
Negatif & R-Dalga Progresyon Kaybi = Yok =
Karar = MIS}

K8 = {T-Dalgas1 = Negatif & R-Dalga
Progresyon Kayb1 = Var & QT.= Var = Karar
= SVB}

seklinde kurallar yazilabilir ve artirilabilir.

Uzman hekimlerle yapilan goriismelerde
yukaridaki kurallardan ilk 11’inin  %100’luk,
geriye kalan kurallarin da %80’lik bir dogruluk
oraniyla simiflandinldign  goriilmiistiir. Bunun
anlami, olusturulan modelin EKG
yorumlamadaki becerisinin basarili oldugu ve
doktorlarin daha hizli ve erken teshisini
kolaylastiracak ve doktorlarin hata yapma oranini
diisiirecek bir yardimeinin olmasidir.

7. SONUC ve ILERIKI
ARASTIRMALAR

Bu ¢alismada, 689 hastanin ger¢ek EKG’leri
onerilen modele gore siniflandirilmistir. Modelin
altyapisini kaba kiimeler teorisi ve siniflandirma
yontemleri  olusturmaktadir. Burada kaba
kiimeler teorisi modelin merkezini
olusturmaktadir. Kaba kiimeler teorisi sayesinde
gereksiz nitelikler elenerek calistirma zamaninda
iyilestirmeler saglanmistir. Bu durum tablolar
iizerinde kullanilan her bir siniflandirma metottu
icin acik bir sekilde gosterilmistir. Yapilan
smiflandirilmada % 85 yakin bir basar1 elde
edilmistir. Ayrica smiflandirma sonuglari, bu
konuda uzman olan hekimlerin incelenmesine
sunulmustur. ~ Uzmanlardan  alman  geri
bildirimlerle sonuglarin yiiksek oranda uyustugu
goriilmiigtiir. Uyusmazliklarin daha ¢ok ayni ana
baslik altindaki hastaliklarin
siiflandirilmasindan kaynaklandigi
anlagilmistir. Bunun nedeni aym1 ana baglik
altindaki hastaliklarin teshisinde benzer nitelik
sayisinin fazla olmasidir. Buna ¢6ziim olarak, her
niteligin sinif tizerindeki agirliginin
hesaplanmasiyla niteligin sif belirlemedeki
degeri azaltilarak veya artirilarak yeni bir
siniflandirma metottu 6ngoriilebilir. Ayrica kaba
kiimeler teorisinin eksik veriden ¢ikarim yapma
yeteneginden faydalanarak siniflandirma
yontemleri ile hibrit algoritmalar gelistirilebilir.
Ozellikle kural tabanli siniflandirma yontemleri
ve kaba kiimeler teorisi karigimi bir algoritma
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gelistirilebilir. EKG’lerin bilgisayar yazilimi
yardimiyla yorumlamasi; ileride “Kalp Krizini”
onceden haber veren sistemlerin gelistirilmesinde
temel unsur olacagi soylenebilir. Giiniimiizde
hizla gelismekte olan mobil teknolojisine bagh
olarak, mobil cihazlarda EKG yorumu yapan bir
sistem olarak gelistirilebilir.
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