Kaba Kümeler Yardımıyla Eksik Verilerden Kesin ve Olası Bulanık Kuralların Çıkarılması
Gülnur Avşar1

Mehmet Kaya2


1Kulu Meslek Yüksek Okulu, Selçuk Üniversitesi, Konya 

2Bilgisayar Mühendisliği Bölümü, Fırat Üniversitesi, Elazığ
1e-posta: gavsar@selcuk.edu.tr

2 e-posta: kaya@firat.edu.tr

Özetçe

Kaba küme teorisi, uzman sistemler için muhakeme ve bilgi çıkarımında kullanılan matematiksel bir metottur. Bulanık kümelerde olduğu gibi, kaba küme teorisi de kesin sınırlamaları kabul etmeyen bir yapıdadır. Bulanık ve kaba kümeler gibi yapılar, eksik, yetersiz ve belirsiz bilgileri düzenleyerek veri analizi için uygun hale getirmektedirler. Bu makale hem önemsiz hem de kayıp türde eksik nitelik değeri içeren veri kümeleri üzerinden bulanık kurallar çıkaran yeni bir algoritma önerir. Eksik veri kümeleri günümüzde en çok hastalık verilerinde bulunmaktadır. Bu verilerden kurallar çıkarmak, hastalık teşhisinde son derece önemlidir. Tiroit hastalığına ait veri kümesinde uygulanan bu algoritma, uygun ve gerçekçi kuralların elde edilmesini sağlamıştır.
1. Giriş

Pawlak tarafından 1982 yılında önerilen kaba küme teorisi, uzman sistemler için muhakeme ve bilgi çıkarımında kullanılan matematiksel bir metotdur [1,2]. Temel prensip olarak, eşitlik sınıfı kavramını kullanan kaba küme teorisinin, pek çok alanda uygulamaları mevcuttur. Orlowska‘nın eksik bilgi ile muhakemesi [2], Germano ve Alexandre‘ın bilgi tabanı indirgemesi [3], Lingras ve Yao’nun veri madenciliği [4], Zhong ve diğerlerinin kural keşfi [5] bu uygulamalara örnek verilebilir. Kaba küme teorisinin eğitim verileri üzerinde yararlı bilginin çıkarımındaki başarısı, veri madenciliği ve veritabanı üzerine yapılan çalışmalarda da sıklıkla kullanılmasına sebep olmuştur.
Çok sayıda öğrenme yaklaşımı, tam veri kümelerinden kural çıkarımı yapar. Ancak mevcut veri kümesi her zaman tam olmayabilir. Zaten gerçek dünya uygulamalarında, eksik verilerin ve tutarsızlıkların olması zaman zaman kaçınılmazdır. Şayet bir veri kümesinde bazı nitelik değerleri bilinmiyorsa, bu veri kümesine eksik veri kümesi denir. Eksik veri kümelerindeki bu problemi çözümlemek için bir çok metot önerilmiştir[6-8]. Eksik bilgi sistemlerinden, karar kurallarının elde edilmesi için geliştirilen bu teknikler, eksik verilerin yönetiminde farklı metotlar uygulamaktadır. Bu metotlardan en basiti, eksik nitelik içeren nesnelerin doğrudan silinmesidir [9]. Diğer basit bir metot da, eksik nitelik değerini istatistiksel analiz sonucu elde ettiği mümkün bir değerle ya da eksik veri içeren bu nesne ile aynı giriş verilerine sahip, bir başka nesnenin bu niteliğe ait değeri ile değiştirilmesidir [4]. Tüm bu teknikler verileri düzeltme yoluyla eksik bilgi sistemlerini tam bilgi sistemlerine dönüştürür. Ancak, bu metotlar yoluyla elde edilmiş kurallar, eksik veri ihtimalinden dolayı kesinsizlikler içerir. Yani, kesin kural sayısı net bir şekilde belirlenemez. 
Kaba küme teorisi, kural çıkarımı ve sınıflandırma konusunda temel problem olan tutarsız ve eksik bilgi ile uğraşan doğal bir metot vermektedir. Kaba küme teorisinde, diğer bir grup teknikte olduğu gibi veri kümesi boyutu değiştirilmez [3,10]. Bu teoride kural çıkarımı yaklaşımlar yoluyla gerçekleşir.

Gerçek dünya uygulamalarındaki eğitim verileri, çoğunlukla nicel değerlerden oluşur. Bu nedenle, nicel verilerle çalışan bir öğrenme algoritmasına olan ihtiyaç kaçınılmaz olmuştur. Bulanık küme kavramı, bu gibi nicel değerli veri kümelerinin, üyelik fonksiyonu ve sözel terimlerle gösterimindeki basitliği ve insanların muhakeme yeteneğine olan benzerliği nedeniyle sıklıkla kullanılmıştır. Bu sebeple, kaba küme teorisi ve bulanık kümeleri hatasız bilginin yüksek doğruluk miktarı ile elde edilmesi için birleştirilmesi fikri ortaya çıkmıştır[11]. Bu iki yaklaşımı birleştiren bu gibi uygulamalardan oldukça gerçekçi sonuçlar alınmıştır.

2. Kaba Küme Teorisi
Zdzislaw Pawlak [12] tarafından, 1980’li yılların başlarında tanıtılan kaba küme teorisi, belirsizliklerin ve şüphelerin üstesinden gelen matematiksel bir araçtır. Kaba küme teorisi doğrulanmış mantığa, tutarsızlık gösteren verilere ve kesinlik olmayan gizli çıkarımların keşfine izin verir. Bulanık kümelerde olduğu gibi, kaba küme teorisi de kesin sınırlamaları kabul etmeyen bir yapıdadır. Bulanık ve kaba kümeler gibi yapılar, eksik, yetersiz ve belirsiz bilgileri düzenleyerek veri analizi için uygun hale getirmektedirler. 

Kaba küme teorisinde veriler, nitelik ve şart niteliklerinden oluşan bir tablo şeklinde saklanır. Kaba küme teorisi eğitim verilerini belli kriterler doğrultusunda bölümlere ayırmak için eşitlik sınıfı kavramını benimsemiştir. Öğrenme işleminde, düşük ve yüksek yaklaşım olmak üzere iki tür bölüm oluşturulur. Kaba küme teorisinin temelini oluşturan bu kavramlardan düşük yaklaşım yardımıyla kesin kurallar, yüksek yaklaşım yardımıyla da mümkün olabilecek, olası kurallar elde edilir.
2.1. Kaba Küme Teorisinin Temel Kavramları
      2.1.1.   Bilgi Sistemi
Bir bilgi sistemi, U nesnelerin sonlu bir kümesi, A özellikler (nitelik) kümesi olmak üzere aşağıdaki gibi tanımlanır.
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olmak üzere her nitelik bir bilgi fonksiyonu tanımlar.  
[image: image3.wmf]a

f

: U(
[image: image4.wmf]a

V

, buradaki 
[image: image5.wmf]a

V

, a niteliğinin tanım kümesi olarak isimlendirilir.

Tablo 1:Örnek bir bilgi fonksiyonu
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Örnek bir bilgi fonksiyonu Tablo 1’de verilmiştir. Buna bilgi fonksiyonuna göre anlatılan kavramlar aşağıdaki gibi ifade edilebilir.
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2.1.1. Ayırtedilemez İlişki
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olmak üzere niteliklerin her bir kümesi için ayırtedilemez ilişki IND(B) aşağıdaki gibi tanımlanır. 
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gibi iki nesne, A’daki B nitelikler kümesi tarafından ayırtedilemezdir. 
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IND(B) eşitlik sınıfı, nesnelerin en küçük ayırtedilemez grubunu oluşturduğu için B’deki birincil küme olarak isimlendirilir. Birincil küme yapısı, kaba küme ile sınıflandırmada ilk adımdır.

Tablo 1‘de gösterilen veri kümesinde bazı özdeş nesneler vardır. Örneğin 
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 nesnesi varolan verilerle birbirinden ayırtedilemez. Kullanılan üç niteliğe bağlı olarak tüm nesneler Tablo 2’deki gibi gruplanabilir.

Tablo 2: Veri kümesindeki özdeş nesneler
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2.1.2. Düşük ve Yüksek Yaklaşım
Kaba küme yaklaşımı, düşük ve yüksek yaklaşım adında iki kavrama dayanır.

- Kümeye kesin olarak ait olan elemanlar,

- Kümeye ait olma olasılığı olan elemanlar.

X,U evrenindeki elemanların kümesini göstersin (
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). B’de,
[image: image19.wmf]A

B

Í

olmak üzere X’in düşük yaklaşımı 
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olarak gösterilir ve X’de yer alan tüm bu birincil kümelerin birleşimi olarak tanımlanır. Daha açık şekilde aşağıdaki gibi ifade edilebilir.
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X’in yüksek yaklaşımı, 
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biçiminde gösterilir ve X ile kesişimi boş küme olmayan birincil kümelerin birleşimidir.
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X’in düşük yaklaşımının, her 
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) için X’e ait olduğu kesindir. X’in yüksek yaklaşımının, her 
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) için ise X’e ait olabileceği söylenir.
2.1.3. Karar Tabloları
Nitelik kümesi (A) ve karar nitelikleri kümesi (D) içeren bilgi gösterim sistemleri ‘karar tablosu’ olarak isimlendirilir. Karar tabloları sınıflandırma içinde yararlıdır. Tablo 3’de yer alan karar tablosu üç şart niteliği {
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} ve bir karar niteliği {d} içerir. Karar niteliği{d}, aşağıdaki üç sınıf için 10 nesnenin aitliğini tanımlar.
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Tablo 3: Karar tablosu örneği
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2.2. Kaba Küme Teorisinin Eksik Nitelik Değeri İçeren Veri Kümelerine Uygulanışı

Kaba küme teorisinin tüm fikirleri, karar tablosu kullanılarak keşfedilmiştir. Karar tabloları, nitelik değerlerini ve kararları kullanarak durumları tanımlar. Karar bağımlı bir değişken iken nitelikler bağımsız değişkenlerdir. Kaba küme teorisi ile ilgili yayınların büyük çoğunluğunda bilgilerin tam olduğu varsayılır yani tüm durumlar için tüm nitelik değerleri ve karar değerleri belirlenmiştir. Bu tür karar tablolarının tam olarak tanımlanmış olduğu söylenir. Ancak pratikte, karar tablosu olarak gösterilen giriş değerleri, eksik nitelik ve karar değerlerine sahip olabilir. Asıl amaç,  örneklerden bilgi çıkarmak olduğu için, eksik karar değeri içeren bir örnek (yani sınıflandırılmamış) yararsızdır. Bu yüzden, sadece nitelik değerlerinin eksik olabileceği varsayılır.

Bir nitelik değerinin eksik olmasının iki temel sebebi vardır: değer kayıptır(örneğin silinmiştir) veya değer önemli değildir. İlk durumda, nitelik değeri yararlıdır ancak erişilemez. Sonraki durumda,  değer önemli değildir, bu türlü değerler “önemsiz ” olarak isimlendirilir.

Veri madenciliğinde, eksik nitelik değerleri ile ilgili iki temel strateji kullanılır. İlk strateji, eksik veri kümesini, tam veri kümesine dönüştürme temellidir. Diğer stratejide, bilgi bazı nitelik değerlerinin eksik olduğu eksik bir veri kümelerinden elde edilir. Orijinal veri kümesi, tam veri kümesine dönüştürülmez.
2.2.1. Eksik Nitelik Değerleri ve Karakteristik İlişkiler
Uygulamada, veri madenciliği için giriş verisi sıklıkla eksik nitelik değerleri içerebilir. Eksik nitelik değerlerinin, kayıp veriler için “?” , önemsiz nitelik değerleri için “*” sembolleriyle gösterildiği varsayılır.
Tam olarak tanımlanmamış tablolar, ayırtedilemezlik ilişkisi yerine karakteristik ilişkiler tarafından tanımlanır. Tam olarak tanımlanmamış tabloya bir örnek, Tablo 4’de gösterilmiştir.  
Tablo 4: Eksik niteliklerin bir kısmının kayıp, bir kısmının önemsiz olarak tanımlandığı karar tablosu
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Her karar tablosu 
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gibi bir fonksiyon olarak tanımlanır ki bu tüm nitelik kümesi içerisinde sıralanmış (durum, nitelik ) çifti kümesini oluşturur. Tablo 4’deki gibi, her iki türde eksik nitelik içeren bir karar tablosu için, U kümesi üzerinde R(B) karakteristik ilişkisi aşağıdaki gibi tanımlanır. 

(x, y) 
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x, y 
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U ve B’de A tüm nitelikler kümesinin boş olmayan bir alt kümesi olmak üzere, R(B) karakteristik ilişkisi KB(x) karakteristik kümesi olarak da gösterilebilir.

KB(x) = {y | (x, y) 
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Tablo 4 için x
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U olmak üzere KA(x) karakteristik kümeleri aşağıdaki gibidir.
KA(1) = {1, 5}

KA(2) = {2, 4}

KA(3) = {3, 5}

KA(4) = {4}

KA(5) = {1, 5}

2.3. Eksik Nicel Verilerden Bulanık Kural Çıkarımı

 Bu bölümde, nicel değerler içeren eksik bir veri kümesinden, kaba küme teorisi kullanılarak bulanık kuralların elde edilmesi işleminden bahsedilecektir. Bulanık eksik nicel değerli veri kümesinden kesin ve mümkün kuralların elde edilmesi ve eksik nitelik değerlerinin tahmini için bir algoritma önerilmiştir. Önerilen öğrenme algoritması ilk olarak üyelik fonksiyonu yardımıyla veri kümesini bulanık kümeye dönüştürür. Sonra, bulanık eksik düşük yaklaşımı hesaplar ve bu yaklaşım yardımıyla eksik değerleri tahmin etmeye çalışır. Kalan eksik değerlerde, bulanık eksik yüksek yaklaşımın hesaplanması yoluyla tahmin edilmeye çalışılır. 
Şu ana kadar yapılan çalışmalarda eksik veriler ya sadece önemsiz (*) ya da sadece kayıp(?) türdedir. Hem önemsiz, hem de kayıp türde eksik verileri birlikte içeren bir nicel değerli veri kümesi için yeni bir algoritma geliştirilmiş ve kesin ve olası kurallar çıkarabilir hale getirilmiştir.

2.3.1. Önerilen Algoritma

Giriş: Her biri m tane nitelik değerli ve C sınıf kümesinden birine ait, n nesneli U eksik nicel değerli veri kümesi ve üyelik fonksiyonu.

Çıkış: Kesin ve olası bulanık kurallar kümesi

Adım1: Sınıf etiketlerine göre nesneleri ayrık nesne alt kümelerine böl. Aynı 
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Adım2: 
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bulanık kümesi, verilen üyelik fonksiyonu kullanılarak şöyle gösterilir.
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 niteliğinin k’ıncı bulanık alanı; 
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 için bulanık bölgenin sayısıdır. 
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 için eksik ya da kayıp niteliğe sahipse nitelik değeri (*) ya da (?) olarak muhafaza edilir.

Adım3: Niteliklerin bulanık eksik birincil kümeleri bulunur. Eğer 
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 için önemsiz değere (*) sahipse, her bir bulanık eksik eşitlik sınıfı içine (
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Adım 4:  q=1 ile başlat. q, bulanık eksik düşük yaklaşımlar için o anki işletilen nitelik sayısını saymak için kullanılır.

Adım 5: Her bir 
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 sınıfı için q nitelikli, her bir B altkümesinin bulanık eksik düşük yaklaşımı şöyle hesaplanır:
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 nesnesini içeren ve B nitelik altkümesinden türetilmiş bulanık eksik eşitlik sınıflarının kümesi, 
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Adım 6: Bulanık eksik düşük yaklaşımlardaki her bir kesin olmayan(önemsiz veya kayıp) 
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değerleri, bulanık kümesinde değiştirilir. Bulanık eksik eşitlik sınıfında sıfır üyelik değerine sahip (
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,l)  silinir ve (
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,c) ile değiştirilir. Minimum operasyonla, bunları içeren bulanık eksik eşitlik sınıflarının üyelik değerleri yeniden hesaplanır. Ayrıca, 
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 nesnesi üzerinde aynı işlemler yapılarak bulanık eksik düşük yaklaşımlar bulunur.

(b) 
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 nesnesi, bulanık eksik düşük yaklaşımda birden fazla bulanık eksik eşitlik sınıfında mevcutsa, birkaç nitelik onları belirleyinceye kadar eksik verinin tahmini ertelenir. 

Adım 7: q=q+1 yap. q >m olduğu sürece Adım 5-7 tekrarla.

Adım 8: 
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 nesnesi, hala bulanık eksik düşük yaklaşımda birden fazla bulanık eksik eşitlik sınıfında mevcutsa, 
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 nesnesinin kesin olmayan değerinin tahmini için maksimum sayısal önemlilik ifadesini kullanır. Tahmin ve işleme Adım 6 (a) ‘da ki gibi yapılır.

Adım 9: Her bir altküme için bulanık eksik düşük yaklaşımlarından kesin bulanık kurallar türetilir ve gelecek veriler için etkililik ölçüsü, düşük yaklaşımdaki eşitlik sınıflarının üyelik değerlerinden belirlenir.

Adım 10: Kesin bulanık kurallardan, şart kısmı daha özelleşmiş olanlarını ve aynı kesin bulanık kurallardan etkililik ölçüsü eşit ve daha küçük olanları sil.

Adım 11: q=1 yap. q, bulanık eksik yüksek yaklaşımlar için o anki işletilen nitelik sayısını saymak için kullanılır.

Adım 12: Her bir 
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 sınıfı için q nitelikli, her bir B altkümesinin bulanık eksik yüksek yaklaşımı şöyle hesaplanır:
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 nesnesini içeren ve B nitelik altkümesinden türetilmiş bulanık eksik eşitlik sınıflarının kümesi, 
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Adım 13: Bulanık eksik yüksek yaklaşımlardaki her bir kesin olmayan(önemsiz veya kayıp) 
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 değerleri bulanık kümesinde değiştirilir. Bulanık eksik eşitlik sınıfında sıfır üyelik değerine sahip (
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,c) ile değiştirilir. Minimum operasyonla, bunları içeren bulanık eksik eşitlik sınıflarının üyelik değerleri yeniden hesaplanır. Ayrıca, 
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 nesnesi üzerinde aynı işlemler yapılarak, bulanık eksik yüksek yaklaşımlar bulunur.
(b) 
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 nesnesi, bulanık eksik yüksek yaklaşımda birden fazla bulanık eksik eşitlik sınıfında mevcutsa, birkaç nitelik onları belirleyinceye kadar eksik verinin tahmini ertelenir. 

Adım 14:  q=q+1 yap. q >m olduğu sürece Adım 12-14 tekrarla.

Adım 15: Her bir 
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 sınıfı için yüksek yaklaşımdaki her bir bulanık eksik eşitlik sınıfının uygunluk derecesi aşağıdaki gibi hesaplanır.
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Adım 16: 
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 nesnesi, hala bulanık eksik düşük yaklaşımda, birden fazla bulanık eksik eşitlik sınıfında mevcutsa, 
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nesnesinin kesin olmayan değerinin tahmini için maksimum uygunluk ölçüsü kullanır. Tahmin ve işleme Adım 13 (a)’da ki gibi yapılır.

Adım 17: Tahmin edilmiş nesnelerin yeniden hesaplanmış uygunluk ölçüleri ile her bir B altkümesi için bulanık eksik yüksek yaklaşımlarından olası bulanık kurallar türetilir. Ayrıca, gelecek veriler için etkililik ölçüsü, yüksek yaklaşımdaki eşitlik sınıflarının üyelik değerlerinden belirlenir.

Adım 18: Olası bulanık kurallardan şart kısmı daha özelleşmiş olanlarını ve diğer kesin ve olası bulanık kurallarla aynı olan, etkililik ve uygunluk ölçüsü değerlerinin her ikisi de eşit veya daha küçük olanlarını sil.
3. Uygulama Sonuçları 

Bu çalışmada veri kümesi olarak,Kaliforniya Üniversitesindeki 

(http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html) makine öğrenme veri deposundan alınan tiroit hastalık verisi kullanıldı.Uygulamada 100 adet tiroit hastalığı verisiyle çalışılmıştır. Bu veri kümesi, 1 karar niteliği ve 4 adet şart niteliğinden oluşmaktadır. Karar niteliği 3 farklı değer almaktadır. Aldığı değer doğrultusunda aşağıdaki gibi sınıflandırılır.

 1 = normal tiroit        

 2 = hiper tiroit         

 3 = hipo tiroit

Şart nitelikleri ise hastalık üzerinde etkili bir takım hormanların miktarlarına ait nicel değerleri ifade eder. Önerilen algoritma, eksik veriler üzerinde çalıştığı için öncelikle tiroit verileri üzerinde rasgele yerlere önemsiz ve kayıp nitelik değerleri yerleştirilmiştir. Sonra bu veriler niteliklere ait üyelik fonksiyonları doğrultusunda bulanıklaştırılmıştır. Her iterasyonda nitelik sayısı arttırılarak, önce birincil kümeler, ardından düşük ve yüksek yaklaşımlar elde edilmiştir. Elde edilen bu yaklaşımlar doğrultusunda, eksik ve kayıp niteliklerin tahmini yapılmıştır. Her iterasyonda elde edilen yaklaşımlar göz önüne alınarak, düşük yaklaşımlardan kesin kurallar, yüksek yaklaşımdan olası kurallar çıkarılmıştır. Tüm bu adımlar sonrasında, sol tarafı daha özelleşmiş olan kurallar ve sol tarafı aynı olan kuralların, etkililik ölçüsü ya da uygunluk derecesi eşit veya düşük olanları silinmiştir. 

 Yukarıda anlatılan adımları gerçekleştiren uygulama yazılımı altı farklı durum için test edilmiştir. Durumlar, eksik nitelik değerlerinin sayıları ve türleri değiştirilerek elde edilmiştir. Bu altı farklı durumda elde edilen sonuçlar Tablo 5’te verilmiştir.
Tablo 5: Farklı durumlar için yazılımdan alınan sonuçlar
	
	a
	b
	c
	d
	e
	f
	g
	h

	1


	70
	239
	10
	11
	10
	10
	%100
	%91

	2


	75
	255
	12
	12
	10
	10
	%83
	%83

	3


	80
	251
	23
	11
	8
	10
	%35
	%91

	4
	85
	263
	13
	12
	9
	10
	%70
	%83

	5


	65
	257
	10
	11
	10
	9
	%100
	%81

	6


	75
	287
	13
	12
	9
	10
	%70
	%83


Tabloda harf sembolleri aşağıdaki özellikleri ifade etmektedir.
a: Kesin kural sayısı

b: Olası kural sayısı

c: Kuralların elenmesi sonrasında elde edilen kesin kural sayısı

d: Kuralların elenmesi sonrasında elde edilen olası kural sayısı

e: Ortak kesin kural sayısı

f: Ortak olası kural sayısı

g: Kesin kurallar için başarı oranı

h: Olası kurallar için başarı oranı

Karşılaştırılan durumlarda aşağıdaki gibi ifade edilebilir.
1: 11 adet önemsiz,5 adet kayıp türde eksik veri içeren durum
2: 16 adet önemsiz türde eksik veri içeren durum (Hong’un çalışması[13] )
3: 16 adet kayıp türde eksik veri içeren durum

4: 22 adet önemsiz,5 adet kayıp türde eksik veri içeren durum

5: 11 adet önemsiz,10 adet kayıp türde eksik veri içeren durum

6: 22 adet önemsiz,10 adet kayıp türde eksik veri içeren durum

Tablo 5’e bakarak aşağıdaki sonuçlar çıkarılabilir.
· En yüksek başarı oranları birinci durumda elde edilmiştir.(önerilen algoritma)

· En düşük başarı oranları üçüncü durumda elde edilmiştir.

· Tüm eksik nitelik değerlerinin kayıp türde olduğu üçüncü durumda, kesin kural başarısında azalma görülmüştür. Ancak olası kural başarısı üzerinde bir değişikliğe neden olmamıştır.

· Önemsiz türdeki eksik nitelik değerlerinin iki katına çıkarıldığı dördüncü durumda, hem kesin hem de olası kural başarısında azalma olmuştur.

· Kayıp türdeki eksik nitelik değerlerinin iki katına çıkarıldığı beşinci durumda, kesin kural başarısı sabit kalırken, olası kural başarısında azalma olmuştur.

· Kayıp ve önemsiz türdeki eksik nitelik değerlerinin her ikisinin de iki katına çıkarılması, hem kesin ve hem de olası kural başarısında azalmaya neden olmuştur.
· Başarı oranında meydana gelen azalmaların sebebi, ortak kural kaybı değil, fazladan kural üretilmesidir. Dolayısıyla, eksik nitelik sayısı artışı büyük ölçekli bilgi kayıplarına neden olmamaktadır.

4. Tartışma

Bu makalede, literatürde sadece önemsiz türde eksik veri içeren bir veri kümesi üzerinde bulanık kurallar çıkaran bir algoritma, hem önemsiz hem de kayıp türde eksik nitelik içeren veri kümelerine uygulanabilir biçimde geliştirilmiştir. Uygulama yazılımının test edilmesi sırasında ele alınan ilk durum, önerilen algoritmadan elde edilen sonuçları ortaya koymaktadır. İkinci durum, sadece önemsiz türde eksik nitelik içeren veri kümelerinde çalışabilen, önceki algoritmadan elde edilmiş sonuçları ifade etmektedir. Diğer durumlar ise ilk durumun yani önerilen algoritmanın, veri kümesindeki eksik niteliklerin sayılarının ve türlerinin değiştirilmesi yoluyla oluşan kümelere uygulanmasıyla elde edilen sonuçları göstermektedir. Dikkat edilirse ikinci durumda elde edilen kesin ve olası kural sayısı ilk duruma göre daha fazladır. Benzer ve daha az önemli kuralların elenmesi işlemi sonrasında kalan kesin ve olası kural sayısı da ikinci durum için daha fazladır. Bundan dolayı iki durum için ortak kural sayısı eşit olmasına rağmen fazla kural üretimi sebebiyle başarı oranı ikinci durum için daha düşük olmaktadır. 
Başarı oranlarında yaşanan azalmalar, fazla kural üretiminden kaynaklanmaktadır. Eksik nitelik sayılarının ve türlerinin değişimi büyük ölçekli, yararlı bilgi kaybına neden olmamaktadır. Bu, üçüncü durum için alınan sonuçlardan net bir şekilde görülebilmektedir. En düşük başarı oranı bu duruma ait kesin kural başarısında elde edilmiştir(%35). Bu sonucun elde edilmesindeki temel sebep görüldüğü gibi ortak kuralda meydana gelen büyük çaplı bir azalma değil, elde edilen kural sayısındaki artıştır. Buradan tüm eksik nitelik değerlerinin kayıp türde olmasının elde edilen kural sayısını arttırdığı, bu nedenle de başarı oranını düşürdüğü sonucuna da varılabilir.
Tüm durumlar için elde edilen sonuçlara bakıldığında kesin kural, olası kural ve ortak kural sayısının birbirine oldukça yakın değerler aldığı söylenebilir. Buda önerilen algoritmanın önceki algoritmayla ve farklı sayıda ve türde eksik veri içeren durumlarla olan uyumluluğunu ve uygulanabilirliğini ortaya koymaktadır.

5. Sonuçlar

Bu makalede, kaba küme teorisi ile nicel değerli eksik veri kümelerinden bulanık kural çıkarımını sağlayan bir algoritma üzerinde durulmuştur. Algoritma, öncelikle nitelikler için verilen üyelik fonksiyonları sayesinde eksik veri kümesini bulanıklaştırır. Ardından, üzerinde çalışılan nitelik sayısını her iterasyonda arttırarak, birincil kümeleri elde eder. Birincil kümelerden, kaba küme teorisinin temelini oluşturan kavramlar olan, düşük ve yüksek yaklaşımları hesaplar. Bu yaklaşımlar sayesinde kurallar çıkarılır. Düşük yaklaşımlardan kesin, yüksek yaklaşımlardan olası kurallar elde edilir.

Sadece önemsiz türdeki eksik nitelik değerleri için geliştirilen algoritma, bu makalede hem önemsiz, hem de kayıp nitelik değerini birlikte içeren, eksik veri kümeleri üzerinde uygulanabilir biçimde geliştirilmiştir. Geliştirilen algoritma, uygulama yazılımı haline getirilmiştir. Uygulama yazılımında, tiroit hastalığına ait 100 adet nesne ile çalışılmıştır. Bu çalışmada, hastalık verilerinin tercih edilmesindeki temel sebep, eksik nitelik değerlerinin bu tür veri kümelerinde daha sık görülmesi ve tahmin edilmesinin hastalık teşhisinde çok önemli bir yer tutmasıdır. 

Altı farklı durum için, uygulama yazılımı test edilmiştir. Bu yolla, yeni geliştirilen algoritmanın uygulanabilirliği ölçülmüştür. Yapılan bu test işleminde, önerilen algoritmanın kesin kurallarda %100, olası kurallarda %91 ortak kural başarısına sahip olduğu saptanmıştır. Ayrıca bu algoritmanın sadece kayıp türde eksik nitelik değeri içeren veri kümelerinde uygulanmasının, elde edilen kural sayısını arttırdığı ve bu yolla başarı oranını düşürdüğü belirlenmiştir. Eksik nitelik sayılarındaki artışların meydana getirdiği başarı oranı azalmalarının, elde edilen kural sayısının artışından kaynaklandığı ve elde edilen yararlı bilgide büyük ölçekli kayıplara neden olmadığı sonucuna varılmıştır.
Bundan sonraki çalışmalarımız, kısmi bir önemsiz durum olarak tanımlanan, nitelik-kavram isimli eksik nitelik türü için bu algoritmayı geliştirmek yönünde olacaktır.  
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