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OLASILIKSAL KABA KUMELER TEORIiSI YAKLASIMI iLE EKG VERILERININ
SINIFLANDIRILMASI
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OZET

Siniflandirma, bilgisayar mithendisliginde bir veri kiimesinin, uzmanlar yerine bilgisayarlar tarafindan, 6zellikleri aracilig ile
gruplanmasi islemidir. Kaba kiimeler teorisi son yillarda simiflandirma problemlerinde gerekli karar kurallarinin
belirlenmesinde etkili bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada Eskisehir Osmangazi Universitesi T1p Fakiiltesi’ndeki
kalp hastalarinin EKG verileri Kaba Kiimeler Teorisi (KKT) ve Olasiliksal Kaba Kiimeler Teorisi (OKKT) yaklagim ile
siniflandirilmistir. Smiflandirmada elde edilen sonuglar degerlendirilirken, dogruluk ve genellik kriterlerinden yararlanilmigtir.
OKKT’de bu kriterler, bir nesnenin karar kiimesi icerisinde olup olmadiginin kosullu olasiligini temsil eden (a, f) esik
degerleriyle yakindan iligkili oldugu goriilmiis ve ortalamaya bagli OKKT’nin genellik degerinde %49 oraninda iyilesme elde
edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kaba kiimeler teorisi, Olasiliksal kaba kiimeler teorisi, EKG, Smiflandirma, Uzman sistemler, Veri
madenciligi

CLASSIFICATION OF ECG SIGNALS BY APPROACHING PROBABILISTIC ROUGH
SETS THEORY

ABSTRACT

In this study, surface pressure distributions on the two low-rise building models having different Classification in computer
engineering is a process of grouping a data set with respect to its properties by computers rather than experts. Rough sets theory
has been used as an effective tool for determining decision rules in classification problems in the recent years. In this study,
ECG data of the cardiacs in Medical School at Eskisehir Osmangazi University is classified using rough sets theory (RST) and
probabilistic rough sets theory (PRST). In order to evaluate the outcomes in the classification, accuracy and generality are used
as evaluation criteria. In PRST, it is observed that these criteria are closely related with the threshold (a, ), which represents
the conditional probability of an object being a member of a decision cluster or not. Depending on the average, 49% of
improvement is observed in generality value of PRST.

Keywords: Rough sets theory, Probabilistic rough sets theory, ECG, Classification, Expert systems, Data mining

1. GIRiS

Giliniimiizde bilisim ¢aginin etkisi sonucunda ¢ok hizli bir bi¢imde biiyiikk veri yignlar1 ortaya
¢ikmaktadir. Bu verilerin anlamli olabilmesi igin, gereksiz, tekrarli ve iligkisiz bir takim verilerin
ayiklanmasi gereklidir. Ortaya ¢ikan temiz verinin ise, farkli amaglar dogrultusunda siniflandirmasi
verinin takibi ve anlamli hale gelmesine yardim etmektedir. Eldeki verilen smiflandirmast farkl
branslarda bulunan bir¢ok bilim dali i¢in 6nemli bir yer tutmaktadir. Siniflandirma islemi igin; karar
agaclari, destek vektdr makinesi, k-yakin komsuluklar, dogrusal ve mantiksal regresyon, Naive Bayes,
C4.5, dogrusal siniflandirict ve kaba kiimeler gibi pek ¢ok siiflandirma metodu kullanilmaktadir [1].

Karar agaclarinda yapraklar siniflan belirtirken diger diigiimler testleri, dallar ise bu testlerin sonuglarin
belirtmektedir. Ozellikler belirlendikten sonra cesitli yontemlerle nesnelerin birbirinden ayrilmasi i¢in
uygun ozellikler tespit edilir. Sonrasinda, dogrulugu daha yiiksek bir siniflandirma elde etmek igin
olusturulan agactan gereksiz dallarm kaldirildigi bir budama islemi uygulamir. C4.5 ise bellek kullanim
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ve smiflandirma hizi agisindan kazang saglamak icin daha kii¢iik bir aga¢ olusturmayi amaglayan
Ozellesmis bir karar agaci yapisidir [2].

K-yakin komsuluklar yontemi, biitiin 6zellikleri bir boyut olarak ve biitiin nesneleri de, “n” 6zelliklerin
sayisi olmak {iizere; “n” boyutlu bir uzaydaki noktalar olarak kabul eder. Yeni bir nesnenin eksik bir
ozelligini belirlemek i¢in bu nesnenin diger biitiin nesnelerle olan uzakliginit hesaplanarak bunlarin
igerisinden Oklid metrigine gore en yakin k tanesinin olusturdugu kiime segilir. Son olarak da nesnenin
eksik 6zelligini, nesneyi bu kiimeye dahil edecek sekilde belirlemektedir [3].

Dogrusal ve mantiksal regresyon simiflandirma yoéntemi, bir bakima tahmin y6ntemi olarak da
diistiniilebilir. Ozetle bu yontemin amaci, bir nesnenin eksik bir 6zelligini, veri uzayinda diger 6zellikleri
bu nesne ile ayni olan nesnelerin ilgili 6zelligine bakarak tahminde bulunmaya yoneliktir [2].

Destek vektor makinesi yontemi siniflart birbirinden ayiran hiperdiizlemler bulmaya calisir. Bulunan
uygun hiperdiizlemlerin kendisine en yakin objeye maksimum uzaklikta olmasi beklenir [2].

Bayes siniflandirma yontemi ve tiirevleri nesnelerin belirli siniflara iiye olma olasiliklarini tahmin etmeye
calismaktadir. Burada oncelikli olarak veri kiimesinde biitiin 6zelliklerin dagilimlarin1 hesaplanir. Yeni
bir nesne geldiginde ise bu nesnenin biitiin 6zelliklerini incelenerek calisma veri kiimesindeki diger
nesnelerle karsilastirilir. Bu igslemin ardindan yeni nesne i¢in her bir sinifa iiye olma olasiligimi
hesaplanmaktadir [4].

Kaba kiimeler teorisi (KKT), 6zellikle biiyiik, gereksiz, kesin olmayan, tutarsiz veya eksik bilgi iceren
veri kiimeleri tizerinde siniflandirma yapma i¢in kullanigli bir yontem olarak 1980’lerin baglarinda bilim
diinyasina tanitildi. Cogunlukla yardimci bir islem olarak kullanilmasina ragmen; kiimelerde boyut
indirgeme gibi 6zellikleri ile birlikte KKT, tek olarak siniflandirma yapabilecek kabiliyetleri olan bir
yontemdir. KKT’yi anlayabilmek icin Oncelikli olarak ayirt edilemezlik taniminin bilinmesi
gerekmektedir [5]. Ayirt edilemez kiime, biitiin 6zellikleri ve siniflart ayn1 olan nesnelerden olusan
kiimelerdir. Bagka bir deyisle ayirt edilemez kiimeler i¢indeki nesneler, haklarinda daha fazla veri
olmadan siniflandirilamayan nesnelerdir. Ayirt edilemezlik, siniflandirma igin gerekli olmayan
ozellikleri ortaya ¢ikaran 6nemli bir kavramdir [6]. KKT bu sayede verilerdeki bazi eksiklerin
giderilmesini saglar. Ayrica KKT, ayirt edilemez kiimelerden karar kurallari iireterek siiflandirma
yapmaktadir [7]. Ayirt edilemez kiimelerde kullanilan boyut indirgeme islemine ragmen veri kiimesinde
eksik veriler bulunabilir. Bu eksik veriler, uygulama alaninda sorunlara yol agabilmektedir ve bu
sorunlar gidermek i¢in ortaya konulan ¢oziimlerden birisi ise Olasiliksal Kaba Kiime Teorisidir (OKKT)
[6,8]. OKKT’deki temel farklilik, bilinen KKT’deki kabaca tanimli bolge taniminin, (a, ) esik degerleri
kullanilarak daha duyarli bir bicimde kategorize etmeye calismak olarak o6zetlenebilir. Bu esik
degerlerinin belirlenmesi ise OKKT’nin 6nemli noktalarindan biridir.

OKKT’de kabul, ret ve bekleme bolgeleri olarak adlandirilan pozitif, negatif ve smir bolgeleri ile
tanimlanan tglii-karar durumu elde edilmektedir [9]. Etkili bir OKKT uygulamalarinin 6niindeki en
biiyiik engel, bu bolgelerin a ve B degerleri ile siniflandirmanin dogrulugunu ve genelligini dengeleyecek
sekilde belirlenmesidir. Yapilan ¢alismada farkli (@, ) esik degerleri denenerek segilen veri kiimesi i¢in
uygun olan (e, B) esik degerleri elde edilmeye ¢aligilmustir.

Boliim 2’de, KKT ve OKKT nin genel yapisi {izerinde durulmus, B6lim 3’te siniflandirma islemlerinin
degerlendirilme kriterleri, dogruluk ile genellik arasindaki iligki tanitilmistir. Bolim 4’te farklhi
simiflandirma yontemleri ile KKT ve OKKT ile yapilan deneysel c¢alismalar verilerek Bolim 5’te
sonuglar ortaya konulmustur.
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2. KABA KUMELER TEORISi VE OLASILIKSAL KABA KUMELER TEORISi’NiN YAPISI

Bu boliimde kullanilan OKKT ve KKT’ nin daha iyi anlagilmasi i¢in temel bilgileri 6zetlemek gereklidir.
Bilinen KKT’de siniflandirilan bir kiimenin alttan ve iistten sinirli yaklasim kiimelerin denklemleri (1)
ve (2)’de gosterilmistir [6,10-12].

yakinsak(C) = {x € Ul|[x] < C} )
yakinsak(C) ={x e U |[x] " C # T} 2

Bu denklemlerde U evrensel kiimeyi, [x] ise denklik bagintis1 E — U x U olacak sekilde x’in denklik
smifin1 temsil eder. C ise U’'nun islem sonucunda istenilen alt kiimesidir. Denklem (1) ve (2), C
altkiimesi ile [x] denklik sinifinin arasindaki iliskiyi gosterir. Denklem (1), tamamu ile C tarafindan
kapsanan denklik siniflarini; denklem (2) ise en az bir elemani C ile ortak olan denklik siniflarini ifade
eder. KKT’den farkli olarak OKKT, (4) ve (5) denkleminde verildigi {izere denklik sinifi ile C arasindaki
kesisim yiizdesi ile ilgilidir [6, 9].

(PCcllxD) =2 ©
yakinsak . g)(C) = {x € U|P(C|[x]) = a} @)
yakinsak , (C) = {x € UIP(C|[x]) = B} ©

Bu denklemlerde P(C|[x]), x’in kosullu olasiligi olarak adlandirilir ve x’in denklik sinifindaki
nesnelerinin ayni zamanda C kiimesinin elemani olmasinin olasiligin1 temsil eder. a ve f degerleri
[0, 1] araliginda degerler alabilir [13]. Burada OKKT’de, esik degerleri (6) ve (7) nolu denklemlerde
a = 1vef = 0 olarak belirlendiginde elde edilen alt ve iist yaklasim kiimeleri KKT yaklagimina
doniisiir.

yakinsak 5)(C) = {x € UIP(C|[x]) = a}  (6)
yakinsak ;,(C) = {x € UIPCIlxD = 3 (@)

Dolayzisi ile KKT, OKKT’nin esik degerleri (a, f) = (1, 0) olacak sekilde bir alt tanimi olarak kabul
edilebilir. KKT’nin bdlgeleri x’in C kiimesinde olup olmamasina gore net bir sekilde belirlendigi (6) ve
(7) denklemlerinden goriilebilir. Diger bir yandan OKKT bu bdlgelerin sinirlarini a ve § esik degerlerini
kullanarak esnetir. OKKT’de bir x nesnesi i¢in; eger x’in denklik sinifi ile bu denklik sinifinin € kiimesi
ile kesigsme orani 1 yerine a’dan biiyiik ise x nesnesi istenilen C kiimesinin iginde kabul edilir. Benzer
sekilde bu oran ’dan kiigiik ise x nesnesi istenilen C kiimesinin disinda kabul edilir. Siniflandirma bu
bolgeler lizerinden yapilmaktadir. Bagka bir deyisle x nesnesinin C kiimesinin/siifinin iginde olup
olmadigi B < P(C|[x]) £ a dnermesinin dogru olup olmamasi ile belirlenmektedir.

OKKT’de belirleyici konu kabul edilebilir oranda dogruluk kaybi ile etkinligi arttirmak i¢in bu esik

degerlerinin belirlenmesidir. Bir nesnenin hangi simifta oldugu bu degerlere gore belirlendigi i¢in bu
islem biiyiik 6nem tagimaktadir.
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Olumlu . Karar Bolgesi Dogru Sonug Bolgesi
Olumsuz Kararsizlik Bolgesi Yanlis Sonucg Bélgesi
Sinir Sinir

(a) KKT

b) KKT (c) KKT
1 T

T I
Olumlu I «arar Bolgesi Dogru Sonug Bdlgesi
Olumsuz Kararsizlik Bolgesi Yanlis Sonug Bolgesi
Sinir Sinir

(d) (a, B) = (0.5, 0.5) icin OKKT (e) (a, B) = (0.5, 0.5) icin OKKT (f) (a, B) = (0.5, 0.5) icin OKKT
I T T T

—
Olumlu . Karar Bolgesi Dogru Sonug Bolgesi
Olumsuz Kararsizlik Bolgesi Yanlis Sonuc Bdlgesi

Sinir Sinir
(g) (a, B) = (0.8, 0.3) icin OKKT (h) (a, B) = (0.8, 0.3) icin OKKT (i) (a, B) = (0.8, 0.3) icin OKKT

Sekil 1. Farkli esik degerleri i¢in dogruluk ve genellik bolgeleri
3. DEGERLENDIRME KRITERLERI

Sekil (1a,b,c)’de es olmayan alanlarla olusturulmus dikdortgensel bdlgeye cizilen bir elipsin i¢ ve dis
bolgesinin KKT yontemiyle belirlenmesi gosterilmektedir. Burada yesil ile belirlenen bolge elipsin
kesinlikle icerisinde kalan taral1 alan, kirmiz1 bolge ise elipsin kesinlikle disinda kalan bolgedir. Gri ile
belirlenmis bolge igin ise elipsin sinir bolgelerini belirleyen alan denilebilir. OKKT ise, sinir alanlarinin
secilen esik degerlerine gore elipsin i¢ veya dig bolgesine dahil edilmesini belirlemeye ¢aligmaktir.
Ikinci ii¢ sekilde ise (Sekil 1d,e,f) (a, ) = (0.5,0.5) esik degerleri icin OKKT tarafindan elde edilen
i¢c ve dis bolgeler gosterilmektedir. Sekil 1d’de goriildiigii gibi biitlin denklik kiimeleri i¢in bir sinif elde
edilmis olmasina karsin, Sekil 1(f) de halen yanlis siniflandirilmig biiyiik bir alan vardir. Son ii¢ sekilde
ise (Sekil 1g,h,i) f < 0.5 < a degerleri igin OKKT el edilen i¢ ve dis bolgeler resmedilmistir. Sekil
li’de son durumda yanlis sonug bdlgesinin minime edilmis oldugu goriilmektedir. Buradan hareketle
secilen esik degerinin dogruluguna gore sinir bolgesinde kalan ihtilafli bolgelerin elipsin igine ya da
disina dahil edilmesinde OKKT nin {iretecegi sonuglar, KKT’ye gore daha dogru olacaktir.

Simiflandirma isleminin performansini degerlendirirken iki kriterden yararlamlmistir. Bu kriterlerden
ilki yapilan siniflandirmanin gergegi ne kadar yansittigini temsil eden ve yayinlanmis ¢ogu arastirmanin
odaklandig1 dogruluk degeridir. Dogrulugu hesaplamak i¢in ¢esitli yontemler 6ne siiriilmiistiir [14]. Bu
¢alismada dogruluk; dogru siniflandirilmis nesnelerin sayisinin, siniflandirilmis tiim nesnelerin sayisina
orani olarak ele alinmigtir. Klasik KKT bir uzman tarafindan belirlenmis, ¢alisilan veri kiimesindeki
biitiin 6zellikleri ve siniflar1 ayni olan nesnelere benzer nesneler igin karar iiretebilmektedir. Bu
KKT’nin maksimum dogruluga sahip oldugu anlamina gelmektedir (Sekil 1c). Dogruluk kriteri denklem
(8) de oldugu gibi ifade edilir.

|yakmsak(°<,,;) (C)nC|

D(a,p) = @)

|yakmsak(“_ﬁ) (C)l
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Burada D(a,B) degeri a ve B esik degerleri icin dogrulugu temsil etmektedir. ikinci kriter ise
siniflandirmanin ne kadar kullanilabilir oldugunu temsil eden genelliktir [15]. Nesneler uzayindaki
elemanlarin yiizde kagmin simiflandirilabildigini ifade eden bir kriter olarak kabul edilebilir. Bu
caligsmada siniflandirma iglemi sonrasi siniflandirilmig nesnelerin sayisi, nesne uzayinin eleman sayisina
boliinmesiyle hesaplanmaktadir. Dogrulugun kriterinin aksine; KKT, dogrulugunun maksimum
olmasini saglayan ayni sebeple olabilecek en kiiciik genellik degerine sahiptir (Sekil 1(b)). Genellik
denklem (9)’da verilen denklem ile hesaplanabilir.

_ |yaklnsak(aﬁ)(C)|

G(a,f) = =20 ©)
Burada a degeri 0.5 olarak belirlendiginde genellik artarken (Sekil 1(e)), dogruluk degerinde diisme
olacaktir (Sekil 1(f)). a degeri, dogruluk degeriyle dogru, genellik degeriyle ise ters orantili olarak
degismektedir.

4. DENEYSEL SONUCLAR

Calismada kullanilan veri kiimesi Eskisehir Osmangazi Universitesi Tip Fakiiltesi’nin Kardiyoloji
Boliimii’nden toplanmistir. Veri kiimesi 145 sol ventrikiil genislemesi, 95 atriyal genislemesi, 211
miyokardiyal iskemi, 118 miyokard enfarktiisii ve 120 saglikli olmak {izere 689 hastanin bilgisini
icermektedir. Hastalar 14 belirtiye sahiptir. Veri kiimesi doktorlar tarafindan doldurulmus teshis siitunu
dahil olmak tizere 15 siitun ve 689 satirdan olugmaktadir.

Oncelikle daha hizli ve bellek kullanimi daha az olan bir simflandirma islemi gerceklestirmek i¢in boyut
indirgeme islemi uygulanmigtir. Boyut indirgeme islemi igerisinde hasta bilgileri teshis siitunlarina gore
gruplanmig ve bu gruplarin birbirlerinden ayrilmasi i¢in kullanilabilecek belirti siitunlar1 tespit
edilmistir. Cikan sonucta 3 belirtinin teshis yapilirken ele alinan hastaliklar i¢in ayirici olmadig
belirlenmistir. Belirlenen 3 siitun doktorlarla degerlendirilip onay alinarak siniflandirma islemi igin
etkisiz olmalar1 sebebiyle veri kiimesinden ¢ikartilmigtir. Bu islemin ardindan veri kiimesi; 15 slitundan
12 siituna indirgenerek 689x12 boyutunda bir matris halini almistir.

Yapilan deneysel ¢aligmalar igin, veri kiimesine sirasiyla KKT ve OKKT uygulanmistir. KKT den elde
edilen sonuglar OKKT’nin esik degerlerini hesaplamada kullanilmigtir. Veri kiimesindeki nesneler
ikiden fazla sinifa {iye olabildigi i¢cin § degeri 6nem arz etmemektedir; ¢iinkii denklik sinifinin, C
sinifina gore kosullu olasilig1 §’nin altinda olan nesneler icin C sinifina ait olmadiklari haricinde bir
karar tiretilemez. Karar siitunu iki deger alabilen veri kiimeleri i¢in bu durumda incelenen nesnenin diger
sinifa ait oldugu yorumu yapilabilir. Elde edilen veri setine KKT tabanli siniflandirma islemi
uygulandiginda genellik degeri 0,6372 olarak bulunmustur. Bu degerin diisiikliigli g¢alismay1
derinlestirme ihtiyact dogurmustur.

Bunun iizerine esik degerlerinin hassas bir sekilde elde edilmesine yonelik Ortalama (ORT) ve Agirlikh
Ortalama (AORT) degerleri ile OKKT yontemi uygulamaya karar verilmistir. ORT degerini hesaplamak
icin denklem (10)’da gosterildigi gibi her denklik sinifindaki en yiiksek degere sahip sinifa ait
nesnelerin, o denklik sinifindaki yiizdesi (DSY) toplanilmis ve toplam denklik sinifi sayisina (DSS)
boliinmiistiir. Diger bir yandan AORT degeri i¢in ise; her denklik sinifinin en yiiksek degere sahip siifa
ait nesnelerinin DSY ile denklik sinifinin toplam eleman sayisi (DES) ¢arpilmis ve bulunan degerler
toplanmustir. Bu toplami ise veri kiimesindeki toplam eleman sayisina boliinmiistiir.

¥ DSY
DSS

ORT =

(10)

3 DSY.DES

AORT =
Ul

(11)
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Belirlenen ORT ve AORT degerlerinin ardindan Algoritma (1)’de daha 6nce Onerilen pseudo koda gore
OKKT kullanilarak dogruluk ve genellik degerleri elde edilmistir. Gelistirilen bu algoritma veri
kiimesine uygulandiginda ORT degeri 0.7163 ve AORT degeri 0.7750 olarak bulunmustur. Ayrica
bulunan sonuglar diger popiiler smiflandirma yontemlerini igerisinde bulunduran WEKA veri
madenciligi uygulama gelistirme ortami kullanarak karsilastirilmistir [16]. WEKA ortaminda kullanilan
veri kiimesi boyut indirgeme isleminden sonra elde edilen veri kiimesidir. Tablo (1)’deki sonuglar
gostermistir ki; ufak bir dogruluk kaybi ile ciddi miktarda genellik kazanci elde edilebilmektedir.
Deneyler ayrica uygulanan biitiin KKT tabanli yontemlerin diger yontemlere gore tatmin edici dogruluk
degerine sahip oldugunu gdstermistir.

Simiflandirma yontemlerinin genellik ve dogruluk arasindaki degisim Sekil (2)’de gosterilmistir. Her bir
siniflandirma yonteminden en yiiksek dogruluk degerine sahip olani segilerek biitiin KKT tabanl
yontemlerle kiyaslanmistir. Agirlikli ortalama kullanilarak hesaplanan OKKT yontemi, KKT ile
karsilastirildiginda dogruluk degeri %4 azalirken, genellik degerinde %28 artis olmustur. Ortalama
kullanilarak hesaplanan OKKT yontemi ise, KKT ile karsilastirildiginda dogruluk degerinde %7 azalma
olurken, genellik degerinde %49 artis olmustur.

1
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H Dogruluk ® Genellik

Sekil 2. EKG veri simiflandirmasinda kullanilan yontemlerin 6nerilen yontem ile dogruluk ve genellik
degeri iizerinden karsilastiriimasi

Algoritma 1 Pseudo kod

1. Klasik KKT'yi uygula.

2. Genellik (G) ve ortalamayt (ORT) hesapla.

3. Swurdaki her denklik sinifi i¢in en biiyiik
yiizdeye sahip karari al, bu karara sahip
denklik sinifindaki nesneleri listele.

4:  Ortalamay: hesapla ve normal ortalama
(N_ORT) olarak kaydet.

5. Denklem (9) daki gibi agirlikli ortalama
degerini hesaplayara AORT olarak kaydet.

6: OKKT'yi(a, p) = (ORT, 0) olarak uygula.

7. Genellik ve Dogruluk kriterlerini (o, p) =
(ORT, 0) i¢in hesapla.

8: OKKTyi (a, B) = (AORT, 0) degeri igin
hesapla.

9. Genellik ve Dogruluk kriterlerini (a, p) =
(AORT, 0) i¢in hesapla.
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Tablo 1. Deney sonuglari

Siiflandirma Yoéntemi Dogruluk | Genellik

Bayes |BayesNET 0.8260 1
NaiveBayes 0.8188 1
NaiveBayesSimple 0.8188 1
Functions |Logistic 0.8224 1
Multilayer Perceptron 0.8405 1
SMO 0.8079 1
Lazy [IB1 0.7572 1
IBk 0.8260 1
KStar 0.8260 1
LWL 0.5289 1
Meta  |AdaBoostM1 0.3949 1
Bagging 0.8550 1
Decorate 0.8369 1
LogitBoost 0.8224 1
Vote 0.2862 1
Misc HyperPipes 0.2028 1
VFI 0.8333 1
Rules  |JRip 0.8405 1
OneR 0.4057 1
PART 0.8079 1
Ridor 0.7789 1
ZeroR 0.2862 1
Trees |J48 0.8152 1
SimpleCart 0.8188 1
FT 0.8297 1
NBTree 0.8188 1

RST KKT 1 0.6372

AORT degeri ile OKKT| 0.9609 0.8175

ORT degeri ile OKKT 0.9314 0.9521

5. SONUCLAR

EKG verileri uzmanlar tarafindan bilinen kalp rahatsizliklarinin teshisinin konulmasinda yardime1 bir
bilgi olarak kullanilmaktadir. Yapilan calismada bu verilerin bazilarinda bulunan eksik, gereksiz,
bilgilerin OKKT yontemi yardimiyla ortaya cikartilmistir. Caligmada eldeki veriler 26 farkh
siiflandirma yontemi ile KKT ve OKKT kullanilarak elde edilen siniflandirmalar dogruluk ve genellik
kriterleri tizerinden karsilagtirilmistir. Karsilagtirilan yontemlerden 6zellikle destek vektér makinesi, k-
yakin komsuluklar ve dogrusal ve mantiksal regresyon yontemleri EKG sinyallerinin simniflandirilmasi
icin siklikla kullanilan yontemlerdir.

KKT diger tiim siiflandirma yontemlerine gore en dogru siiflandirmay1 yapmasina karsilik genellik
kriteri ile kiyaslandiginda dezavantajli durumdadir. Buradaki problemi ¢6zmek igcin OKKT
kullanilmigtir. OKKT, dogruluk degerini dengeleyerek siniflandirmanin genelligini arttirmaya yonelik
bir yontemdir.

Deneylerde OKKT yonteminde kullanilmas1 gerekli esik degerlerinin belirlenmesine yonelik ortalama
ve agirhikli ortalama degerleri hesaplanarak dogruluk ve genellik kriterlerinde en-iyileme
gergeklestirilmeye ¢alisilmigtir. Burada ortalama degerini « esik degeri kabul eden OKKT siniflandirma
yontemi genellik tizerinde KKT yontemine gore %49 oraninda iyilesme saglamustir.

Sonug olarak iiretilen siniflandirmanin bir uzman sistem olarak, kardiyologlarin daha kolay teshis
koymalarinda yardimci bir arag olacagi ongoriilmektedir. Saglik alaninda son karar daima bir uzman
tarafindan verildigi i¢in bu sistemin yiiksek dogruluk ve genellik degerleri ile uzmanlarin teshis koyma
stirelerini oldukga kisaltacak bir ara¢ olacag: diisiiniilmektedir.
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Ileriki ¢alismalarda farkli veri kiimeleri {izerinden OKKT’nin simiflandirmaya etkisi arastirilacak ve
genellik ile dogruluk kriterlerini dengeli bir bi¢imde kullanmay1 amaglayan uyarlanabilir bir tespit
sisteminin elde edilmesine ¢alisilacaktir.

KAYNAKLAR

[1] Entezari-Maleki R, Rezai A, Minaei-Bidgoli B. Comparison of classification methods based on the
type of attributes and sample size. Journal of Convergence Information Technology 2009; 4.3: 94-102.

[2] Han J, Kamber M. Data mining: Consepts and Techniques. The Morgan Kaufmann Series in Data
Management Systems, San Francisco, CA, USA: Elseiver, 2006.

[3] Kantardzic M. Data mining: concepts, models, methods, and algorithms University of California,
California, CA, USA: Wiley-Interscience 2003.

[4] Yang Y, Liu X. A re-examination of text categorization methods. In: ACM conference on Research
and Development in Information Retrieval; 1999; Berkeley, CA, USA, pp. 42-49.

[5] Komorowski J, Pawlak Z, Polkowski L, Skowron A. Rough fuzzy hybridization: a new trend in
decision-making. Rough sets: a tutorial 1999; Singapore, Springer-Verlag.

[6] Yao Y. Probabilistic rough set approximations. International Journal of Approximate Reasoning
2008; 49:2, 255-271.

[7] Cekik R, Telgeken S, EKG Sinyallerinin Kaba Kiimeler Teorisi Kullanilarak Siniflandirilmasi.
Anadolu University Journal of Science and Technology A-Applied Science and Engineering 2014;,
15.2: 125-135.

[8] Ziarko W. Probabilistic approach to rough sets. International Journal of Approximate Reasoning
2008; 48:2, 272-284.

[9] Yao Y. Three-way decisions with probabilistic rough sets. Information Science 2010; 180:3, 341-353.
[10] Pawlak Z. Rough Sets. International Journal of Computer and Information Sciences 1982; 11: 341-356.

[11] Pawlak Z. Rough sets: Theoretical aspects of reasoning about data. Vol. 9. Springer Science &
Business Media, 2012.

[12] Walczak B. Massart DL. Rough Sets theory. Chemenometrics and Intelligent Laboratory Systems
1999; 47: 1-16.

[13] Deng XF, Yao YY. A multifaceted analysis of probabilistic three-way decisions. Fundamenta
Informaticae 2014; 132.3: 291-313.

[14] Hernandez-del-Olmo F, Gaudiso E. Evaluation of recommender system: a new approach. Expert
Systems with Applications 2008; 35:3, 790-804.

[15] Herlocker JL, Konstan J.A, Terveen LG, Riedl JT. Evaluating collaborative filtering recommender
systems. ACM Transactions on Information Systems 2004; 22:1, 5-53.

[16] Mark H, Eibe F, Geoffrey H, Bernhard P, Peter R, lan HW (2009); The WEKA Data Mining
Software: An Update; SIGKDD Explorations, Volume 11, Issue 1.

166



