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Abstract

Today, one of the most important problems that cause death is heart disorders. Early detection and
treatment of heart disease may prevent sudden death. Detected through the human body and seen as a
result of activity of the heart's electrical signals is called electrocardiogram (ECG). The large
percentage of human death is composed by heart diseases. ECG signal, which can be easily obtained
through patient’s body without damaging, is a good indicator of the disorder during operation of the
hearth. In this study, Normal beats (N), premature ventricular contraction (PVC) beat classified and the
classification performance has been analyzed. Time series of the signal is used as an input vector for
classification algorithms instead of extracting feature from the signal. Neural Networks (NN), K-
Nearest Neighbor (KNN), BAYES, Decision Trees (DT), and Support Vector Machines (SVM)
classification algorithms results were discussed.
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Ozet

Giliniimiizde o6liime neden olan en Onemli problemlerden biri kalp rahatsizliklaridir. Kalp
rahatsizliklarmin erken teshisi ve tedavisi ani &liimleri onleyebilir [1]. Insan viicudu iizerinden
algilanan ve kalbin aktivitesi gdsteren elektriksel isaretlere elektrokardiyogram (EKG) adi verilir.
Insan &liimlerinin biiyiik bir yiizdesi kalp rahatsizliklarindan olusmaktadir. Bu yiizden kalbin calismasi
strasindaki bozukluklarin iyi bir gostergesi olan ve hastaya zarar vermeden, viicut lizerinden kolaylikla
elde edilebilen EKG isaretleri, islenme ve yorumlama agisindan biiyiikk 6nem tasimaktadir[1]. Bu
calismada EKG vurularindan Normal vuru ve Erken karmcik kasilmasi vurusu siniflandirilmis ve
smiflandirma bagsarimlart irdelenmistir. Siniflandirma igin sinyalden 6zellik ¢ikarmak yerine sinyalin
zaman serisi siniflandirma algoritmalarina giris veriri olarak verilmistir. Yapay sinir aglari(NN), K-en
yakin komsuluk (KNN), Bayes, Karar agaglar1 (DT) ve Destek vektér makinesi (SVM) siniflandirma
algoritmalarmin sonuglari tartisilmisgtir.

Anahtar Kelimeler: EKG Siniflandirma, NN, KNN, SVM, DT, Neive Bayes

1. Giri

EKG’dseki farkli tiirden kalp vurularinin algilanmasi ve siniflandirilmasi kardiyolojik fonksiyon
bozukluklarinin tanisinda hayati onem tasimaktadir. Bazi aritmiler sik olmayan araliklarla
goriildiigii i¢in klinisyenler onlar1 yakalamak i¢in Holter kayit cihazlarini kullanmaktadirlar. EKG
kayitlarinin analizinde kullanilacak 6zel algoritmalar ¢ok uzun Holter EKG kayitlarinin analizini
kolaylastiracaktir. Bu ¢alismada normal ve erken karincik kasilmasi vurularinin siiflandirilmasi
icin smiflandirma algoritmalarin basarimlar1 incelenmistir. Literatirde EKG vurularinin
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smiflandirilmasi i¢in ¢aligmalar mevcuttur[2]. Engin ¢alismasinda EKG vurularinin fuzzy-hibrid
yapay sinir aglarmi kullanarak siniflandirmaya c¢alismistir. Siniflandirma islemlerinde EKG
vurusu yerine otoregresiv. model katsayilar1 (autoregressive model coefficients), yiiksek
mertebeden birikinti (higher-order cumulant) ve dalgacik doniisiim varyanslarimi 6zellik olarak
kullanmistir. Smiflandirma igin ise fuzzy c-means algoritmasi ve MLP yapay sinir aglarini
kullanarak yiiksek basarim elde etmistir[3]. Erdogmus ¢alismasinda MIT-BIH veri tabanindan
aliman EKG sinyallerine Ayrik Dalgacik Doniisiimii uygulanmistir. Dalgacik fonksiyonlarindan
Daubechies-2 (db2) dalgaciklar1 kullanilmistir. Ozellik ¢ikariminda 4. seviyede CD4 katsayilari
kullanilmistir. Siniflandirma igin yapay sinir aglarint (YSA) kullanmigtir ve dort grup ozellik
katsayis1 test islemine tabi tutulmustur. Test sonug¢larinda normalizasyon ve QRS algilama
yapilmamasina ragmen siniflandirma basarisinin, Hizli Fourier Doniisiimiine gore daha yiiksek
ciktig1 belirtmistir[4]. Yu calismasinda bagimsiz bilesen analizi (ICA) ve yapay sinir aglarini
EKG vurularini smiflandirmak i¢in kullanmistir. ICA, ECG sinyallerinin istatistiksel olarak
karsilikli olarak bagimsiz temel bilesenlerinin hesaplanmasinda kullanilmistir. Bu bilesenlerin
izdiisiimleri, RR aralig1 ile beraber takip eden siniflandiricinin 6zellik vektoriinii olusturmaktadir.
Olasilikl1 yapay sinir ag1 (PNN) ve geri-beslemeli yapay sinir agin1 (BPNN) igeren iki yapay sinir
ag1 smiflandirict olarak kullanilmistir[5]. Giiler ¢alismasinda EKG vurularini siniflandirmak igin
birlesik yapay sinir agi modeli tasarlamistir. ECG sinyalleri zaman-frekans domenine kesikli
dalgacik dontigimi (DWT) kullanilarak ayristirilmis ve dagilimini anlamak igin istatistiksel
ozellikler hesaplanmistir. Birinci seviye aglar istatistiksel ozellikleri girisler olarak kullanarak
ECG vurularinin smiflandirilmast i¢in uygulanmgtir. Tanisal dogrulugu gelistirmek igin ikinci
seviye aglar birinci seviye aglarin ¢ikigini giris verisi olarak kullanarak egitilmistir. Physiobank
veritabanindan alinan dort tiir ECG vurusu (Normal beat, congestive heart failure beat,
ventricular tachyarrytmia beat, artrial fibrillation beat) %96.94 dogrulukla birlestirilmis ag
modeli tarafindan siniflandirilmistir[6].

2. Materyal ve Metod
2.1. EKG Verileri

Normal EKG isareti, kalbin dinlenme durumundaki taban seviyesi lizerine siralanan belli basli P,
Q, R, S ve T adlar verilen dalgalardan olusur. Bazen T dalgasimi takiben kiiciik genlikli bir U
dalgasi1 da olabilir. P dalgasi olarak isimlendirilen kisim atriumlarin kasilmasi sonucu olusur. PQ
aralig1 his demeti iletim zamanim gosterir. QRST dalgasi, ventrikiiler kompleks olarak
isimlendirilir. QRS, ventrikiiler depolarize olmasi anlamina gelir. His demeti ve kollarindaki
iletim bozukluklar1 QRS dalgasinda degisikliklere yol agar[7].
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Sekil 1. Normal bir EKG vurusundaki 6nemli dalgalar

Normal bir kalp atimi, dalganin sekli, siiresi, RR araligi gibi temel parametreler icerir. Bu
parametrelerdeki degismeler kalpte bir rahatsizlik oldugunu gosterir. EKG sinyalindeki bu
diizensizlik aritmi olarak isimlendirilir ve aritmiler hasta i¢in tehlikelidir[1], [7].

2.2. EKG Veritabani

Massachusetts Teknoloji Enstitiisii — Beth Israil Hastanesi (Massachusetts Institute of
Technology — Beth Israel Hospital MIT-BIH) Aritmi Veri tabaninda iKi kanalli yaklasik 30dk.’lik
siireyi igeren 48 kayit vardir. Bu kayitlarin tamami1 BIH Aritmi laboratuvari tarafindan 1975 ile
1979 yillar1 arasinda ¢alisilan 47 denek iizerinden olusturulmustur. Bunlarin 25’1 erkek ve 22’si
kadindir. Erkekler 32-89 yas araliginda, kadinlar ise 23-89 yas araligindadir. 201 ve 202 numarali
kayitlar tek bir erkek denekten elde edilmistir. Veri tabani ayakta tedavi edilen hastalardan 24
saatlik 4000 kayittan rasgele se¢ilmis 23 tanesini icermektedir. Bu kayitlar 100-124 araliginda
numaralandirilmistir. Kayitlarin yaklasik %601 hastanede yatan hastalardan, %401 ise ayakta
tedavi edilen hastalardan elde edilmistir. Kayitlarin geri kalan1 (200-234 arasinda etiketlenmis 25
kayit.) kayitlardan rasgele secilmis herhangi bir kiiclik drnek ile temsil edilemeyecek onemli
klinik olaylarin kaydin1 korumak igin ayn1 EKG setlerinden se¢ilmistir[8], [9].

Calismada MIT-BIH aritmi veritabanindan alinan 48 EKG kaydi kullanilmistir. Bu kayitlardan
elde edilmis Normal vuru (N) ve Erken karincik kasilmast vurusu (V) smiflandirma
algoritmalarina giris verisi olarak hazirlanmistir.

2.3. EKG verilerinin siniflandirilmast

EKG verilerinin  simiflandirilmasinda  karar verme islemi genellikle ¢ adimda
gerceklestirilmektedir. On isleme ve normalazasyon islemi, oznitelik cikarma islemi ve
siniflandirma islemi. Literatiirde yapilan arastirmada 6n isleme ve normalizasyon islemi i¢in
genelde tiim arastirmacilar benzer yontemlerle islemlerini ger¢eklestirirken dznitelik ¢ikarma ve
siniflandirma islemleri i¢in farkli modeller iizerinde ¢alismislardir.

EKG isaretlerinin genliklerindeki degisim, hesaplanacak O6znitelik vektorlerini olumsuz yonde
etkilemektedir. Farkli hastalardan alinan ayni tiir EKG isaretlerinde dahi dikkate deger bir
degisim go6zlenebilmektedir. Normalizasyon ve On isleme yapilarak EKG sinyalindeki
degisiklikler (giiriiltii ve taban hattindan sapma) en aza indirilir. Islem yiikiinii azaltmak icin



Y. KAYA et al./ ISITES2014 Karabuk - TURKEY 1416

sinyalin ortalamasi sifirlanir. Béylece EKG 6znitelik vektoriiniin hastanin yasina, cinsiyetine ve
Ol¢lim sisteminin parametrelerine olan bagimlilik minimum diizeye indirilmis olur.

Yapilan bu g¢alismada 6znitelik ¢ikarma islemi yapilmamis ve normalizasyon ve On isleme
adimindan ¢ikan bir vuruluk EKG sinyali smiflandirma algoritmalarina giris verisi olarak
sunulmustur.

2.4. Yapay sinir aglart

Yapay sinir aglari (YSA), insan beyninin bilgi isleme tekniginden modellenerek gelistirilmis bir
bilisim teknolojisidir. Biyolojik sistemlerde 6grenme noronlar arasindaki sinaptik baglantilarin
ayarlanmasi ile gerceklestirilir. Bu islem zaman igerisinde insanin tecriibeleri ile gergeklestirilir.
Ogrenme islemi YSA icin egitme yoluyla 6rnekler kullanilarak yapilir. Egitim isleminde girdi ve
cikt1 islenerek noronlarin agirliklar: degistirilir. Bu iglem hatanin belirlenmis bir esik degeri altina
diisiinceye kadar tekrarlanarak devam edilir.

YSA'lar, agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis bir¢ok islem biriminden (ndronlar)
olusan matematiksel sistemlerdir. Bir islem birimi, aslinda sik sik transfer fonksiyonu olarak
adlandirilan bir denklemdir. Bu islem birimi, diger noronlardan sinyalleri alir; bunlar birlestirir,
doniistiiriir ve sayisal bir sonug ortaya ¢ikartir. Genelde, islem birimleri kabaca gergek noronlara
karsilik gelirler ve bir ag icinde birbirlerine baglanirlar; bu yapi yapay sinir aglarim
olusturmaktadir.
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Sekil 2. Normal bir EKG vurusundaki 6nemli dalgalar

Ik defa 1950'li yillarda ortaya atilan yapay zeka terimi zaman iginde olduk¢a yogun ilgi gormiis
ve 40-50 yillik bir zaman diliminde hayatin vazgecilmez parcasi olan sistemlerin dogmasina
neden olmustur. Yapay sinir aglar1 yapay zeka calismalarinin da ivmesini artirmistir[10].
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Model olarak birbirinden farkli birgok yapay sinir ag1 vardir. Calisma igerisinde siniflandirma
islemleri igin geri yayilim algoritmasi (¢ok-katmanli algilayict — multi-layer perceptron)
tarafindan egitilmis bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 (feed forward neural netwotk)
kullantlmistir.

2.5. K-En yakin komsu algoritmast (KNN - K-Nearest Neighbour)

K en yakin komsuluk algoritmasi, tiim makine 6grenme algoritmalar1 arasinda en basit, denetimli
O0grenme algoritmasidir. Algoritmanin egitim asamasinda smif 6zelligi daha 6nceden belirlenmis
verilerden faydalanilir. K en yakin komsuluk algoritmasini uygulayabilmek icin, Oznitelik
vektorlerinin  olusturulmas1 gerekir. Asagidaki sekle gore yesil daire simiflandiriimak
istenmektedir. Burada komsuluk igin k parametresine ihtiya¢ duyulur. K parametresi komsuluk
sayisin1 belirtir. k=3 segildiginde birinci daire igerisindeki komsulara bakilmis olur. Ciinkii
birinci dairede 3 tane belirli sinif var (iki tane kirmizi iiggen ve bir mavi kare). Bu durum igin
yani k=3 komsulugunda kirmizi iiggen fazla oldugundan vektor, licgen sinifina atanir. Kesik
cizgili daire alinirsa yani k=5 i¢in, 3 kare 2 iiggen oldugundan vektor kare sinifina atanir. Segilen
k komsulugunda en fazla siniflandirilmis veri hangi siniftaysa, sorgu vektorii de o smifa
atanir[11].
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Sekil 3. K-En Ya-k-n; i«-)msulugun tespiti
2.6. Destek Vektor Makinesi (SVM — Support Vector Machine)

Destek Vektor Makinasi Algoritmasi, siniflandirmada kullanilan, bir denetimli &grenme
algoritmasidir. Bu algoritma son 15 yil i¢cinde gelistirilmistir. Siniflandirma konusunda kullanilan
oldukga etkili ve basit yontemlerden birisidir. Bir haritadaki iki bolgeyi en iyi sekilde birbirinden
ayiracak bir sinir ¢izgisi ¢izilmek istenmektedir. En dogru ¢izgi ¢ekilmelidir ki bolgeler dogru
sekilde ayrilsin. SVM algoritmasinin temelinde bu problemin ¢6ziinii vardir. Siniflandirma i¢in
bir diizlemde bulunan iki grup arasinda bir sinir ¢izilerek iki grubu ayirmak miimkiindiir. Bu
sinirin ¢izilecegi yer ise iki grubun da iiyelerine en uzak olan yer olmalidir. iste SVM bu smirmn
nasil ¢izilecegini belirler. Farz edelim ki pozitif ve negatif ornekleri birbirinden ayiran bir asir
diizlem var, bu diizlem iizerindeki noktalar w.x+b=0 esitligini saglayacaktir, burada w asir1
diizleme olan normal ve |b|/||w|| asir1 diizlemden orijine olan dik uzakliktir. Asir1 diizleme en
yakin pozitif ve negatif 6rnekler arasindaki mesafeye ayirici asir1 diizleminin “tolerans™ dersek,
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destek vektor yontemi bu “tolerans”in en yiiksek oldugu bir asir1 diizlemi bulmaya ¢aligir.
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Sekil 4. (a) Toleransin belirlenmesi, (b) Gruplarin diizlemde gosterilmesi

Bu islemin yapilmasi i¢in iki gruba da yakin ve birbirine paralel iki sinir ¢izgisi ¢izilir ve bu sinir
cizgileri birbirine yaklagtirilarak ortak sinir ¢izgisi tiretilir[11].

2.6. Naive Bayes Metodu

Naive Bayes siniflandirma algoritmasi, bayes olasilik kuralina dayanir. Eldeki verilere gore
hipotezlerin dogru olma olasiligina gore hareket eder. Gelen verilere gore maksimum olasiliga
sahip hipotez secilir. Niteliklerin hepsi ayn1 derecede dnemli ve birbirinden bagimsizdir.

Naive Bayes siniflandiricilar, bilinen bir siif i¢in terim olasiliklarinin hesaplanma yontemine
gore ¢ok terimli (multinominal) ve ¢cok degiskenli (multivariate) olmak {izere ikiye ayrilirlar. Cok
terimli yontemde terimlerin gegis sayilar1 da dikkate alinirken, c¢ok degiskenli yontemde
terimlerin sadece var olup olmadiklarina bakilir[11].

Naive Bayes siniflandiricis1 Bayes teoreminin bagimsilik 6nermesiyle basitlestirilmis halidir.

Bayes teoremi asagidaki denklemle (1) ifade edilir;

P(AB) = (P(BIA)P(A))/P(B)

(1)

P(A|B): B olay1 gergeklestigi durumda A olaymin meydana gelme olasiligidir.
P(BJA): A olay1 gerceklestigi durumda B olayinin meydana gelme olasiligidir

P(A), P(B): A ve B olaylariin 6nsel olasiliklaridir.

Burada o6nsel olasilik Bayes teoremine 6znellik katar. Diger bir ifadeyle 6rnegin P(A) heniiz elde
veri toplanmadan A olay1 hakkinda sahip olunan bilgidir. Diger taraftan P(B|A) ardil olasiliktir.
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Ciinkii veri toplandiktan sonra, A olaymin gergeklesmis oldugu durumlarda B olayimin
gerceklesme ihtimali hakkinda bilgi verir[12].
2.7. Karar Agaclar1 (DT — Decision Trees)

Veri madenciliginde bir karar agaci, veriyi degil kararlar1 temsil eder. Karar agaclari, bir agag
grafigi veya bir kararlar modeli olarak, olasi sonuglari yorumlamay1 saglayan bir karar destek
aracidir. Hedef deger ile ilgili sonuglar gozlemlerle eslestirilir. Karar agaglar i¢in iki model
vardir. Siniflandirma agaci (kesikli sonug) veya Regresyon agaci (slirekli sonug). Karar agaclari
diigtimler ve dallardan olusan, anlasilmasi oldukca kolay olan bir tekniktir. En basit sekilde her
dal kendinden sonra evet veya hayir seklinde en az iki dala ayrilmaktadir. Karar agacinda
bulunan her bir dalin belirli bir olasiligi mevcuttur. Bu sayede son dallardan koke veya
istedigimiz yere ulasana dek olasiliklar birbiriyle carpilarak hedefe giden en yiiksek olasilikli yol,
hesaplanmis olur. Hesaplamanin verimliligi agacin belirli dallar1 kesilerek ya da belirleyici
ozellikler degistirilerek, yani daha az yararli kurallardan kurtularak gelistirilebilir[11][13].
Agacin 3 tiir diiglimii vardir:
e Kendisinden Once bir dal olmayan ve kendisinden sifir veya daha fazla dal ¢ikabilen Kok
digimi
e Kendisinden 6nce ona dogru gelen sadece bir dal olan ve kendisinden iki veya daha fazla
dal ¢ikan ¢ diigiimler
e Kendisinden dnce ona dogru gelen sadece bir dal olan ve kendisinden hi¢ dal ¢ikmayan
Yaprak veya kutup (terminal) diigiimler
Asagidaki sekilde “Hava durumu tenis oynamaya uygun mu?” sorusunun karar agaci ile ¢oziimii
yer almaktadir.

Kok dugim

I¢ dugim

EVET HAYIR [ Yaprak
digimler

Sekil 5. Hava Durumu problemi i¢in drnek karar agaci

Yaygin olarak kullanilan bir¢ok 6zel karar agaci algoritmasi vardir.
Bunlardan en 6nemlileri:

¢ ID3 (Iterative Dichotomiser 3)

e C4.5 (ID3’1in gelistirilmis hali)

o CART (Classification And Regression Tree)

e CHAID (CHi-squared Automatic Interaction Detector)

e MARS [13]

3. Sonuglar
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Calismada Matlab paket programi kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan EKG verileri MIT-BIH
aritmi veritabanindan elde edilmistir[8]. Matlab’da 6n islemeden ge¢mis, giiriiltii ve taban
hattindan sapmalar giderilmis sinyaller bir vuruluk zaman serisine dondstiiriilmiistiir. Sinyali ilk
olarak pencere genisligi 3 olan bir ortalama filtresi kullanilarak sinyal tizerindeki giirtltiiler
azaltilmistir. Sinyalde bulunan daha biliyiik sapmalar1 gidermek i¢in (6zellikle ana ¢izgiden
sapmalar - baseline drift) sinyal filtrelenmistir. Burada ana ¢izgiden sapmanin giderilmesi igin
2Hz’in altindaki frekans bilesenleri sinyalden alcak gegiren (low pass) filtre kullanilarak
cikartlmistir. Bir vuru sinyalini elde etmek i¢in sinyalde R tepeleri tespit edilmis ve 100 6rnek
once ve 150 ornek sonra olmak iizere 251 6rneklik bir vektor olusturulmustur. QRS yapilarindaki
R tepesinin tespiti i¢in veritabaninda bulunan konum bilgisinden faydalanilmistir. Bu vektore ek
olarak 1 tane simf etiketi eklenmis ve smiflandirma vektOriimiiziin uzunlugu 252 olarak
belirlenmistir. Sekil 6’da 10 vurudan olusan 6rnek giris verisi goziikmektedir. Her vuru tipinde
egitim ve test i¢in kullanilan vuru sayis1 Tablo 1°de gosterilmistir.

200 e

Sekil 6. On vurudan olusan giris verisi

Tablo 1. Vuru tiirleri, egitim ve test i¢in kullanilan vuru sayilari

L Veri Sayist
Vuru Tipi Aciklama Egitim Test
NORMAL (N) Normal Vuru 1843 71320
PVC (V) Erken Karimcik Kasilmasi 157 6055
Toplam 2000 77375

Olusturulmus bu 0Oznitelik vektorii yapay sinir aglari, k-en yakin komsu algoritmasi, bayes
siiflandiric1 algoritmasi, karar agaclart algoritmasi1 ve destek vektdr makinesi algoritmasi
kullanilarak siniflandirilmis ve sonuglari irdelenmistir.

4. Tartisma
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Siniflandirma modelinin basarimlarinin karsilastirilmasi i¢in basarim Olgiitii olarak duyarlilik
(Sensitivity), ozgillik (Specificity) ve dogruluk (Accuracy) kullanilmistir. Modelin basarisi,
dogru simiflandirilan 6rnek sayis1 ve yanlis smiflandirilan 6rnek sayilari ile ilgilidir. Test
sonucunda ulasilan basarim bilgilerine gore bu olgiitler asagidaki (2) (3) (4) formiillere gore
hesaplanirlar.

TP+TN

Dogruluk = o rrrnetn (2)

o0, TN

Ozgillik = —— 3
TP

Duyarllik = —— 4)

Burada TP:(True Pozitif) Dogru smiflandirilmis normal vuru, TN: (True Negatif) Dogru
smiflandirilmig erken karincik kasilmasi vurusu, FP:(False Pizitif) Yanlis siniflandirilmis normal
vuru, FN:(False Negatif) yanlhs siniflandirilmis erken karincik kasilmasi vurusu anlamina
gelmektedir. Siiflandirma sonuglari dogruluk, duyarliik ve Ozgillik Kkriterlerine gore
degerlendirilmis ve sonuglar Tablo 2’de sunulmustur. Sonuglarda yapay sinir ag1 ve k-en yakin
komsu siniflandirma modellerinin digerlerine gore daha iyi sonug verdigi gozlenmektedir. Burada
YSA-1 modelinde 1 adet gizli katman mevcuttur ve gizli katmandaki diigiim sayis1 2 olarak
belirlenmistir ve basarimi 98,67% olarak yiiksek bir dogruluk degerine ulasilmistir. YSA-2
modelinde 3 adet gizli katman mevcuttur ve gizli katmanlardaki diigiim sayisi sirasiyla 4, 4 ve
2°dir. Ikinci YSA’nm basarimi; dogruluk degeri 98,61%, duyarlilik degeri 99,21% ve dzgiilliik
degeri 91,56% olarak hesaplanmistir. YSA-3 modelinde yine 3 adet gizli katman mevcut olup
katmanlardaki diiglim sayis1 sirasiyla 4, 20 ve 2’dir. Algoritma basariminda dogruluk degeri
98,85% olarak hesaplanmistir. KNN-1 modelinde K=1 olarak belirlenmis ve algoritma basarimi
olarak dogruluk 99,31%, duyarlilik 99,76% ve 6zgiilliik 94,05% olarak hesaplanmistir. Calisma
gostermistir ki KNN algoritmasi bu ¢alisma i¢in en iyi siniflandirma sonucunu vermistir. Ancak
K degerinin 1°den biiylik oldugu degerlerde smiflandirma basarimi diismektedir. KNN-2
modelinde K=3 alinmis ve basarimin az da olsa KNN-1 sistemine gore diisiik hesaplandigi
gorilmiistiir.

Table 2. Siniflandirma algoritmalari ve siniflandirma bagarimlari (%)

Algoritma - Basarim Dogruluk | Duyarlilk | Ozgiilliik
YSA-1 98,67 99,33 90,87
YSA-2 98,61 99,21 91,56
YSA-3 98,85 99,49 91,31
KNN-1 99,31 99,76 94,09
KNN-2 99,11 99,79 91,05
NAIVE BAYES 92,28 92,59 88,28
DT 98,76 99,43 90,93
DT -1D3 98,65 99,1 93,31

SVM 95,91 99,52 53,34
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Yapilan ¢aligmada karar agacglari (DT, DT — ID3) modellerinin de yiiksek basarimlar elde ettigi
goriilmistiir. Naive Bayes ve destek vektdr makinesi modellerinin diger modellere gore daha
diisiik siniflandirma basarimlar sergiledikleri goriilmiistiir.

Simiflandirici modellerinin farkli olmasi, smiflandirilan vurularin tiirlerinin  farkli  olmasi,
siniflandirmada kullandiklar1 6znitelik vektorlerinin farkli olmasi gibi nedenlerden dolay1
literatlirde karsilasilan yontemler ile gerceklestirilen galigmalarin basarimlarini karsilagtirmak
oldukg¢a zordur.
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