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HIPERTANSIYONA ETKI EDEN FAKTORLERIN VERI MADENCILIGI YONTEMLERIYLE
INCELENMESI

OZET

Bu c¢alismada 150 kisiden alinan; Yas, Cinsiyet, Vicut Kitle
Indeksi, HDL, LDL, Trigliserid, Urik Asit ve Sigara Kullanimi
verileri, veri madencilidi siniflandirma ydntemleriyle incelenmistir.
Veriler normal veya hasta olacak sekilde iki sinifa ayrilmistir.

Boylelikle hipertansiyon hasta adaylarinin, hipertansiyon olup
olmadigini tahmin edecek bir teshis sistemi gelistirilmistir. Ayrica
elde edilen sonuc¢lara gbre bir karar agaci olusturularak,

hipertansiyona dogrudan ve dolayli olarak etki eden faktdrler
belirlenmistir. Siniflandirma algoritmalarindan C4.5, Naive Bayes ve
Cok Katmanla Algilayicinin kullanildig: bu ¢calismada, Cc4.5
algoritmasinin daha basarili sonuc¢lar verdigi gdrilmiistir.
Anahtar Kelimeler: Hipertansiyon, Veri Madenciligi, C4.5,
Cok Katmanli Algilayici, Naive Bayes

DETERMINING AFFECTING FACTORS OF HYPERTENSION WITH DATA MINING
TECHNIQUES

ABSTRACT

In this paper, Age, Gender, Body Mass Index, HDL, LDL,
Triglyceride, Uric Acid and The Use of Smoking data gathered from 150
patients are analyzed with data mining classification algorithms. The
data 1is divided into two different classes which are normal and
patient. Thus, a diagnostic system is developed which predicts whether
a candidate patient has hypertension or not. Besides, a decision tree
is created and factors affecting hypertension directly and indirectly
are determined. In this study, C4.5, ©Naive Bayes and Multilayer
perceptron classification algorithms are used, and shown that C4.5
algorithm gives better results.

Keywords: Hypertension, Data Mining, C4.5,

Multilayer Perceptron, Naive Bayes
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Hipertansiyon hastaligdi, glUnimizde ©Onemli bir sadlik sorunu
olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Hipertansiyonu olan hastalar yillarca bu
hastalidi fark etmeyebilir. Hipertansiyon yavas ve sinsice yillarca
herhangi bir Dbelirti vermeden hastanin bodbrek, kalp ve diger
damarlarina =zarar verebilir. Toplumlarda hipertansiyona maruz kalma
s1klig1i vyasla beraber artar. Ilerleyen vyillarda c¢odu kimsede spot
olarak vyapilan Olc¢imlerde rastlanabilir. Bu baglamda hipertansiyonun
erken teshis ve tedavisi Dbluyiik onem arz etmektedir. Bu Onemin sebebi
hipertansiyonun organlarda yaptidi hasar ve bunun sonucunda ortaya
cikan komplikasyonlarin tedavi maliyetleri ile is glici kaybinin yiksek
olmasidair.

Ulkemizde hipertansiyon konusunda heniiz yeterince farkindalik

olusmamistir. Bunun sonucu olarak hipertansiyon tedavi ve
komplikasyonlari Onlemede kritik onem arz eden erken teshis istenilen
dizeyde degildir. Bu ag¢idan bakilacak olursa erken teshis c¢ok

O6nemlidir. Hipertansiyonun erken teshisinde kamuoyu olusturma yaninda
yeni metotlara da ihtiya¢ wvardir. Bu calismada, hipertansiyonun erken
teshisinde yeni bir vyaklasim olarak diisiiniilebilecek veri madenciligi
yontemleri incelenmistir.

Kore Tibbi Sigorta Kurumu tarafindan hazirlanan bir veri tabani
fizerinde vyluksek tansiyon 1ile ilgili bir c¢alisma vyapilmistir. Bu
calisma 1998 yilina ait 127886 kayit iizerinde yapilmistir. Ilk asamada
yiksek tansiyona sahip 9103 kayit ftzerinde, daha sonra ayni sayida
yiksek tansiyonu olmayan kayitlar fizerinde c¢alisilmistir. Bu Ornek
13689 kayittan olusan Ogrenme ve 4588 kayittan olusan test setine
bdliinerek modelin eJitimi vyapilmistir. OFrenim algoritmasinda karar
agagclari algoritmalarindan CHIAD, Cc4.5, C5.0 kullanilmistir. Bu
calismalar sonucunda yliksek tansiyon tahmininde etkili degerler BMI,
idrar proteini, kan glikozu, kolesterol degerleridir. Yasam
kosullarinin (diyet, alinan tuz miktari, alkol, titin gibi) hic¢birinin
tahminde etkili olmadidi ayrica grafiksel deferlerde de yalnizca yasin
etkili oldudu saptanmistir [1].

Almazyad ve arkadaslari [2], hipertansiyonla ilgili 15-64 vyas
arasi erkeklerde vyaptiklara ¢alismada, belirledikleri 5 tedavi
tirinlin, hangi yas grubunda daha etkili oldudu sonuc¢larinin analizinde
veri madenciligi algoritmalarindan yararlanmislardir.

Cheng-Ding Chang ve arkadaslari [3], ortak risk faktdrlerine
gbre Hipertansiyon ve Hiperlipidemi c¢oklu hastalik tahmini modellemesi
icin Veri Madenciligi teknikleri kullanmislardir. Bu c¢alismada ayni
anda Hipertansiyon ve Hiperlipidemi hastalik tahmini i¢in iki asamalzi
bir analiz yéntemi O&nerilmektedir. Oncelikle, bu 1iki hastaligin
bireysel risk faktdrlerini belirlemek i¢in alti veri madenciligi
vaklasimi kullanilmistir ve sonra oy ilkesi ile ortak risk faktorleri
belirlenmistir. Onerilen analiz yoéntemi, bu iki hastaligin ortak risk
faktdrlerinin Sistolik Kan Basinci, Trigliserid, Urik Asit, Glutamat
Piruvat Transaminaz (GPT) ve cinsiyet oldudunu gdstermektedir.

Mevlut Tire ve arkadaslara [41, yaptiklara calismada,
hipertansiyon hastalidi riskini tahmin etmek amaciyla, siniflandirma
tekniklerinin performansini karsilastirmislardir. 694 veri {zerinde

retrospektif bir analiz yapilmistir. 3 Karar AJaci, 4 Istatistiksel
Algoritma ve 2 Yapay Sinir Aginin performanslari karsilastirilmistir.
Belirleyici degiskenler; vas, cinsiyet, hipertansiyon aile o&ykisi,
sigara aliskanligi, lipoprotein(a), trigliserid, drik asit, total
kolesterol ve vucut-kitle indeksidir. Yapay Sinir A1 algoritmasi olan
Cok Katmanli Algilayici (CKA), hipertansiyon tahmininde diger
yontemlere gdre daha iyi bir performans sergilemistir.
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2. CALISMANIN ONEMI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Bu calismanin temel hedefi, hipertansiyon hastaligina etki eden
kan parametrelerini ve demografik degerleri ve bu dederlerin hangi
oranlarda hipertansiyona etki ettiklerini tespit etmek ve bu ydnlere
dikkat c¢ekmektir. Bu amacla calismada Naive Bayes, C4.5 ve Cok
katmanli algilayici adi sonucg¢lari karsilastirilmistair.

Bu calismada Kirikkale Yiiksek Ihtisas Hastanesinde 150 kisiden,
hipertansiyon hastalidina en c¢ok etki edebilecek yas, cinsiyet, vicut
kitle indeksi, hdl, 1dl, trigliserid, urik asit ve sigara kullanimi
verileri alinmistir. Alinan bu veriler sonucta ‘normal’ wve ‘hasta’
olacak sekilde 2 sinifa ayrilmistir. WEKA veri madenciligi araca
kullanilarak bu veriler lzerinde siniflandirma yapilmistir. Verilerin
$76"s1 egitim icin, geri kalan %24’ de test wverisi olarak
kullanilmistir. Bu c¢alismada Naive Bayes, C4.5 ve Cok katmanli
algilayici agi sonuclari karsilastirilmistir.

3. MATERYAL VE YONTEMLER (MATERIAL AND METHODS)

3.1. Hipertansiyon (Hypertension)

Hipertansiyon iki sekilde tanimlanmaktadir:

e Sistemik arteriyel kan basincinin normal sinirlarin {stiinde
olmasi (sistolik kan Dbasinci (SKB)=2140 mmHg, diyastolik kan
basinci (DKB) 2 90 mmHg) vya da kisinin antihipertansif ilacg
kullaniyor olmasi,

e Bir saglik profesyoneli tarafindan en az iki kere vyiliksek kan
basinci oldugunun soOylenmesi olarak tanimlanmaktadir [5].

Baska bir tanima gdre hipertansiyon “insan sagligini, yasam
kalitesini ve yasam siiresini kot ydnde etkileyebilecek kadar yiksek
olan kan basinci degerleri” olarak ifade edilmektedir. Hipertansiyon
tanisi almis hastalarda SKB, DKB veya her ikisi birden yiiksek
olabilir; bu degerlerdeki heyecan, korku veya egzersiz gibi durumlar
nedeniyle olusabilecek gegici yiikselmeler hipertansiyon olarak kabul
edilmez [6].

3.2. Hipertansiyonun Siniflandirilmasi
(Classification of Hypertension)

Hipertansiyon siniflamasinin amaci her hastanin durumuna uygun
bir profil elde etmede glivenilir wve kolay bir yontem sunmaktir.
Siniflama ile hastaligin ciddiyeti hakkinda de§erlendirme yapilabilir
ve risk tanimlanarak tedavi sa§lanabilir [7].

Eriskinlerde kan basinci derecesinin siniflandirilmasi niteldir.
Pratikte tedaviye vyaklasim kolayligi saglamak ig¢in kan Dbasinci
degerleri dikkate alinmaktadir. Amerika Birlesik Devletleri Ulusal
Komitesi (JNC)-7 raporunda 18 vyas ve 1istiindeki eriskinlerin kan
basin¢lari optimal, normal, yiksek-normal ve hipertansiyon olarak
dort dereceye ayrilmistar. Tablo 1’de hipertansiyonun
siniflandirilmasi gdsterilmistir [8].

Tablo 1. Hipertansiyonun siniflandirilmasi
(Table 1. Classification of hypertension)

Kan Basinci Derecesi Sistolik Diastolik
Optimal <120 <80
Normal <130 <85
Yiksek normal 130-139 85-89
Evrel 140-159 90-99
Evre2 >160 >100
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3.3. Naive Bayes Algoritmasi (Naive Bayes Algorithm)

Eldeki verilerin belirlenmis olan siniflara ait olma
olasiliklarini ©ongdren bir algoritmadir. Temeli, istatistikteki Bayes
teoremine dayanir. Bu teorem; belirsizlik tasiyan herhangi bir durumun
modelinin olusturularak, bu durumla 1ilgili evrensel dogJrular ve
gergekgl gdzlemler dodrultusunda belli sonuglar elde edilmesine olanak
saglar. Belirsizlik tasiyan durumlarda karar verme konusunda oldukca
basarilidar.

Genellikle Dbelirsizlik durumlarinda siniflandirma ve tahmin
yapmak ic¢cin kullanilir. En ©Onemli dezavantaji degiskenler arasi
iliskinin modellenmemesi ve dediskenlerin birbirinden tamamen badimsiz
oldugu varsayimidir [9].

Bayes Kuralzi;

A ve B rastgele sayilar olsun;

A | B) = P(B | A)P(A) / P(B) (1)

(
P (A) A olayinin badimsiz olasiligi Onciil olasilik
P(B) : B olayinin bagimsiz olasiligi
P(B|] A) : A olayinin oldudgu bilindiginde B olayinin olasiligi

(sartli olasilik)
P(A | B) : B olayinin oldugu bilindiginde A olayinin olasiligi
(artcil) olasilik

Bayes kuralina dayanarak P(A | B)’yi maksimum yapan durumlar
hesaplanabilir.

“E” A olayinin biitiin durumlarinin kimesi;

Ayaxy = argmax A € EP(A|B)

B P(B|A)P(4)
= argmax A € EW
= argmax A € EP(B|A)P(4)
(2)

3.4. C4.5 Algoritmasi (C4.5 Algorithm)

C4.5 algoritmasi ile sayisal degerler iceren veri tabanlari
izerinde karar agaclarinin olusturulma olanadi saglanmistir.

C4.5 karar agacinin olusturulma algoritmasi:

e Cikis degerlerini en fazla farklilastiran o6znitelik sec¢ilir.
e Secilen 6zniteligin her degeri icin farkli bir dal olusturulur.
e Secgilen dugumdeki ©znitelik degerlerini vyansitacak sekilde
ornekler alt gruplara ayrilir.
e Her alt grup ig¢in 6znitelik sec¢imi durdurulur; Eder
o Alt gruptaki tim {yeler ayni c¢ikis dederini {dretiyorsa,
agacin ilerlemesi durdurulur ve c¢ikis dederi olarak son
belirlenen deferi atanair.
o Alt grupta tek dugtim kaldiysa veya ayirt edici &znitelikler
belirlenemiyorsa agacin ilerlemesi durdurulur.
e 3.asamada Dbelirlenen her alt grup i¢in vyukaridaki islem
tekrarlanair.

Sayisal nitelikleri belirli araliklara bdlme konusunda bazi
zorluklar goériilebilir. Ancak en uygun t esik dederini hesaplamak ig¢in
cesitli yontemler bulunmaktadir. Nitelik dederleri siralanir ve {Vq,
Vo, w4, Vu} seklini alir. Nitelik dederler kiumesi iki parcaya ayrilir
ve Esik degeri olarak [V;, Viy;] aralidinin orta noktasi alinabilir:
[10].

t; = (Vi + Vi) / 2 (3)
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3.5. Cok Katmanli Algilayici (Multilayer Perceptron)

Bu siniflandirici, Ornekleri siniflandirmak ic¢in arka planda
yayilma yontemini kullanir. Bu ag elle olusturulabilecedi gibi bir
algoritmayla ya da her ikisiyle de olusturulabilir. EJitim =zamani
stirecinde bu ag gorintiilenebilir ve degistirilebilir. Cok Katmanli
Algilayici (CKA), vyapay sinir adglari vyapisinin bir sinifidir. CKA,
paralel bagli ad modeli kurarak insan beyninin OJrenme mekanizmasini
taklit eden akilli kodlar olusturmak {zerine yodunlasir. Bir CKA
modelinde ©Once sistem egitilir ve ag, en son glncellenen ag
parametreleri kullanilarak fonksiyonel haritalayici olarak c¢ikislari
hesaplayabilir [11].

Cok Katmanli Algilayici, standart geri yayilim algoritmasi ile
stirekli geri beslenerek egitilir. CKA denetimli aglardir ki, bu yiizden
CKA istenilen cevabin editilmesi ihtiyaci duyar. CKA giris verisinin
istenilen cevap verisine nasil doniistirilecedini 0O6Jrenir ve bu yiizden
CKA oOrintii siniflamasinda yayginca kullanilir. Bir veya 1iki gizli
katmanla CKA giris ve ¢ikis haritasini sanal olarak Dbirbirine
yaklastirir. Bircok yapay sinir adglari uygulamasi CKA icerir.

CKA, algilayicilar olarak adlandirilan Dbasit sinir agidir.
Algilayici, giris agirliklarina gdre lineer kombinasyon formuna
donlistiirilerek c¢oklu gercek degerli girislerden ve sonra da bazi
lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlari ig¢inde vyer almis mimkin
¢ikislardan tek bir ¢ikis hesaplar [12].

Genellikle dis diinya bilgileri analog Dbilgi oldudundan bu
bilgilerin, sayisal hale doniistiiriilmesi ve bu sayisal bilginin 0-1

arasi1 skalaya indirgenmesi gerekmektedir. Bu durum Esitlik 4’de
gOsterilmistir.
F. =G, (4)
Burada;

FkZ Giris katmanindaki k. ndronun ¢ikisini ifade eder.

Gk: Giris katmanina dis dinyadan gelen bilgiyi ifade eder.

Ara katmanda ve cikis katmanindaki ndéronlarin cikisinin
hesaplanabilmesi i¢in 1ilgili norona gelen net girdinin hesaplanmasi
gerekir. Bunun 1ig¢in gelen Dbilgi ve adirlik c¢arpimi kullanilir. Bu
durum Esitlik 5’de gdsterilmistir.

n (5)
Net, =)W, F
i=1
Burada;
Neg : Jj. prosesin net girdisini ifade eder.
Fi : Jj. ndrona bilgi gdnderen ndronlarin c¢ikis bilgisidir.
W. . j. ndorona bilgi gdnderen i. ndéron j. ndron arasi agirligi

]
ifade eder.
Ara katman ve c¢ikis katmani ndronlari ig¢in net bilginin sigmoid
fonksiyonu kullanilarak ndron c¢ikisina doniistiiriilmesi islemi yapilair.
Bu islem Esitlik 6’da gosterilmistir.

F. :% (6)
S

Cikis katmaninda elde edilen c¢ikis bilgisi ile olmasi gereken
¢ikis bilgisi arasi fark hatayi olusturur. Hata kavrami Esitlik 7'de
gosterilmistir.
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E =B -C, (7)

AJin test basarisi Esitlik 2.87 de gorildugi gibi
hesaplanmaktadir.

P=2X100 (8)
T

3.6. Siniflandirma Algoritmalarinin Dogrulugunu Test Etme
Yontemi (Testing Method of Classification Algorithm’s
Accuracy)

Bitiin veri madencilidi modellerinin performansini hesaplamak
icin standart bir o6lc¢iittin kullanilmasi o6nemlidir. Veri madenciliginde
siniflama modellerinin karsilastirilmasi ic¢cin en sik kullanilan ydntem
hata oranini hesaplamaktir. Iki sinifli model icin siniflama matrisi
Tablo 2'de verilmistir.

Tablo 2. Siniflama matrisi
(Table 2. Classification matrix)

Gercek Sinif
Modelin Pozitif Negatif
Sinif Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
o oziti Sayisi (DP) Sayisi (YP)
Tahmini Negatif Yanlis Negatif Dogru Negatif
g Sayisi (YN) Sayisi (DN)

Modeli olusturan toplam Ornek sayisi = N = DP + YP + YN + DN (9)
Modelin dodru siniflama orani (Dodruluk) = (DP + DN) / N (10)
Dodru Pozitif Orani (Duyarlilik) = DP / (DP + YN) (11)
Dodru Negatif Orani (Belirlilik) = DN / (DN + YP) (12)
Hassaslik (Precision) = DP / (DP + DN) (13)

4. BULGULAR VE TARTISMA (FINDINGS AND DISCUSSION)

Hipertansiyona etki etmesi muhtemel faktdrler, uzman hekimlerle
yapilan ortak bir c¢alismayla belirlenmis ve Dbu faktdrlerin; Yas,
Cinsiyet, Boy, Kilo, Lipid Profili (HDL ve LDL), Trigliserid, Urik
Asit ve Sigara Kullanimi (glinde ic¢tigi paket sayisi ve kag¢ yildir
ictigi bilgisi) olmasi gerektigi wvurgulanmistir. Hastalardan bu
degerler alinirken uyulmasi gereken kriterler ise, hastanin 30 yas ve
{izeri olmaszi, hamile olmamasi ve herhangi bir ila¢ tedavisine
baslamamis olmasidir.

Bu kriterlere uygun olarak, Kirikkale Yiksek Ihtisas Hastanesi
Dahiliye Bolumii’nde 150 kisiden dederler alinmis, sonucta bu kisiler
hipertansiyon hastasi ve saglikli olarak 2 sinifa ayrilmistir.

Calismanin temel amaci olan hipertansiyona etki eden faktorler,
Weka veri madenciligi araci kullanilarak incelenmistir.

Veri madenciligi c¢alismasi ig¢in kullanilacak wveri seti {zerindeki
verilerin dagilimi Tablo 3’de gdsterilmistir.

Tablo 3. Veri madenciligi c¢alismasi ic¢in kullanilacak verilerin
dagilimi
(Table 3. The distribution of data to be used for the data mining
application)
Sinaf Sayi
Normal 65
Hasta 85
Toplam 150
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4.1. Naive Bayes Algoritmasi Ig¢in Veri Modellemesi

(Data Modelling for Naive Bayes Algorithm)
Tablo 4’de Naive bayes algoritmasinin hipertansiyon tahmini ic¢in
Dizensizlik Matrisi verilmistir.

%24’ de test verisi
algoritma,
belirleyerek cesitli
desenlerine
verilerin kalan %24’ iizerinde test edilmistir

verilerin
Oriuntiler

algoritmanin
[137].

Tablo 4. Naive bayes algoritmasi i¢in dizensizlik matrisi
(Table 4. Confusion matrix for naive bayes algorithm)
a b
20 3 a=hasta
0 13 b=normal
Tablo 4’de wverilen Diizensizlik Matrisine gbdre gercekte 23
“hasta” deferli test verisinin 20 tanesi hasta, 3 tanesi “normal” ve
gercekte 13 “normal” dederli test verisinin 13 tanesi de “normal”
olarak tahmin edilmistir.
Tablo 4’de wverilen Diizensizlik Matrisine gdre 36 verinin

detaylandirilmis dogruluk tablosu Tablo 5.’de verilmistir.

Tablo 5. Naive bayes algoritmasi ic¢in detaylandirilmis dogruluk
tablosu
(Table 5. Detailed confusion matrix for naive bayes algorithm)
Yanlis
Dogruluk | Duyarlilik Hassaslik Hassaslik Sinif
Yiuzdesi (DP Oranzi) Orani (Precision) (Class)
(YP Oranzi)
0,87 0 1 a = hasta
%$91,67 1 0,13 0,813 b = normal

Tablo 5’e gbdre Naive Bayes Algoritmasi

icin dogruluk yiizdesi,

%91,67 olarak hesaplanmistir. Duyarlilik, Yanlis Hassaslik Orani ve
Hassaslik dederleri, hasta ve normal siniflari ic¢in ayri ayri
hesaplanmistir [13].
4.2.C4.5 Algoritmasi Igin Veri Modellemesi
(Data Modelling for C4.5 Algorithm)
Tablo 6’da C4.5 algoritmasinin hipertansiyon tahmini ig¢in
Diizensizlik Matrisi verilmistir.
Tablo 6. C4.5 Algoritmasi ig¢in diizensizlik matrisi
(Table 6. Confusion matrix for C4.5 algorithm)
a b
22 1 a=hasta
2 11 b=normal
Tablo 6’da verilen Diizensizlik Matrisine gdre gercekte 23
“hasta” degerli test verisinin 22 tanesi “hasta”, 1 tanesi “normal” ve
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S22

gergekte 13 “normal” dederli test verisinin

tanesi ise “hasta” olarak tahmin edilmistir.
Tablo 6’da verilen Diizensizlik Matrisine gdre 36

detaylandirilmis dodruluk tablosu Tablo 7’de verilmistir.

11 tanesi “normal”, 2

verinin

Tablo 7. C4.5 algoritmasi i¢in detaylandirilmis dodruluk tablosu
(Table 7. Detailed confusion matrix for C4.5 algorithm)
Yanlis
Dogruluk | Duyarlilik Hassaslik Hassaslik Sinif
Yizdesi (DP Oranzi) Orani (Precision) (Class)
(YP Orani)

291 67 0,957 0,154 0,917 a = hasta

! 0,846 0,043 0,917 b = normal

Tablo 7’'ye gbre C4.5 Algoritmasi i¢in dodruluk yizdesi,
olarak hesaplanmistir.

$91,67
Duyarlilik, Yanlis Hassaslik Orani ve Hassaslik

degerleri, hasta ve normal siniflari ig¢in ayri ayri hesaplanmistir.

Sekil 1’de C4.5 algoritmasinin hipertansiyon tahmini ig¢in karar
agaci sonu¢ ekrani gorilmektedir.

== 168 =168
== 40 =40

==10 =10

==139.4 =130.4
== 44 =48

Sekil 1. Verinin C4.5 algoritmasi ic¢in karar adaci ekrani
(Figure 1. Decision tree screen for C4.5 algorithm)
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Sekil 1'e gbre trigliserid dizeyinin 158’den Dbiyik olmasi

durumu, dogrudan hipertansiyonun varligina isaret etmektedir.
Trigliserid diizeyine badimli olarak LDL dederinin 50’den biylik olmasi
durumu, vyine hipertansiyonun varligina isaret etmektedir. Sigara

kullaniminin 10’dan biiyiik olmasi da hipertansiyona isaret eden farkli
bir durum olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Hipertansiyona etki eden bir
diger etken 1ise vyas degiskenidir. Sekil 1’e gdre vyas degiskeni,
dogrudan degdil, dolayli olarak hipertansiyona etki etmektedir [13].

4.3. Cok Katmanli Algilayici (CKA) Ig¢in Veri Modellemesi
(Data Modelling For Multilayer Perceptron)
Tablo 8’de CKA’'nin hipertansiyon tahmini ig¢in Dizensizlik
Matrisi verilmistir.

Tablo 8. CKA icin diizensizlik matrisi
(Table 8. Confusion matrix for multilayer perceptron)

a b
19 4 a=hasta
1 12 b=normal

Tablo 8’de wverilen Dizensizlik Matrisine gdre gercekte 23
“hasta” degerli test verisinin 19 tanesi hasta, 4 tanesi “normal” ve
gercekte 13 “normal” dederli test verisinin 12 tanesi “normal”, 1
tanesi “hasta” olarak tahmin edilmistir.

Tablo 8’de wverilen Diizensizlik Matrisine gdre 36 verinin
detaylandirilmis dodruluk tablosu Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9. CKA ic¢in detaylandirilmis dodgruluk tablosu
(Table 9. Detailed confusion matrix for multilayer perceptron)

Dogruluk | Duyarlilik vanlis Hassaslik Sinif
Yizdesi (DP Oranzi) BRsSesllily Onemil (Precision) (Class)
(YP Orani)
0,826 0,077 0,95 a = hasta
%$86,11 0,923 0,174 0,75 b = normal

Tablo 9’a gbdre Cok Katmanli Algilayici ig¢in dogruluk ylzdesi,
%$86,11 olarak hesaplanmistir. Duyarlilik, Yanlis Hassaslik Orani ve
Hassaslik dederleri, hasta ve normal siniflari ic¢in ayri ayri
hesaplanmistair.

Weka’daki verilere uygun algoritmalar uygulanarak dogru
siniflandirma yiizdeleri ayri ayri bulunmus ve bu sonuglar Tablo 10.’da
karsilastirilmistair.

Tablo 10. Siniflandirma algoritmalari ve dogruluk yiizdeleri
(Table 10. Classification algorithms and accuracy percentages)

Algoritma Adi Dogruluk Ylzdesi
Naive Bayes Algoritmasi 91,667
Cok Katmanli Algilayica 86,111
C4.5 Algoritmasi 91, 667

Cesitli insan gruplari i{zerinde vyapilan Dbu calismada vyas,
cinsiyet, viicut kiitle indeksi, Urik Asit, HDL, LDL, Trigliserid
dizeylerinin ve sigara kullaniminin kan basincini nasil etkiledigi
incelenmistir. Kisilerden elde edilen verilere, veri madenciligi
siniflandirma algoritmalari uygulanarak basarila sonuglar elde
edilmistir.

Veri madenciligi siniflandirma algoritmalarindan Naive Bayes ve
c4.5, %91, 667 ile en yiksek Dbasari oranini veren algoritmalar
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olmustur. Bu U¢ algoritmanin basarilarini kiyaslamak ig¢in ise
Dizensizlik Matrisi’ne bakilmasi gerekir. Diizensizlik Matrisine gore
C4.5 algoritmasi, 1 kisiyi gercekte “hasta” iken “normal” olarak
siniflandirmis, Naive Bayes algoritmasi ise 3 kisiyi gercekte “hasta”
iken “normal” olarak siniflandirmistir. Gercekte hasta olan bir kisiye
saglikli teshisi koymak, tibben daha sakincali oldudu 4ic¢in, C4.5
algoritmasi, Naive Bayes algoritmasina gdre daha basarilidir.

C4.5 algoritmasinin karar adJaci ekranina gdre hipertansiyona
etki eden faktdrler incelendidinde, Trigliserid diizeyinin 158’den
biylik olmasi durumu, dogrudan hipertansiyon riskini ortaya
koymaktadir. ILDL’nin 50’den biyik olmasi durumu da hipertansiyon
riskini ortaya koymaktadir. Hipertansiyona etki eden diger bir faktor
ise sigara kullanimidir. Trigliserid ve LDL’ye Dbadli olarak sigara
kullaniminin 10’ dan bluyik olmasi durumunda hipertansiyondan
bahsedilebilir. HDL seviyesinin 139,4’ten biiylk olmasi durumunda ise
bakilmasi gereken faktdr yastir. Boyle bir durumda yasin 49’dan blyik
olmasi durumunda hipertansiyondan bahsedilebilir.

Bu durumda hipertansiyona en ¢ok etki eden faktodrlerin
Trigliserid diizeyi, LDL degeri ve sigara kullanimi oldudu gorilmis,
HDL dederi ve vyasin 1ise dolayli olarak hipertansiyona etki ettigi
saptanmistir. Calismada kullanilan Viicut Kiitle Indeksi (BMI) ve Urik
Asit degerlerinin ise herhangi bir etkisi gdzlemlenememistir. Bu durum
ise, c¢alismada kullanilan veri sayisinin ve c¢esitliliginin azligina
yorulmustur [13].

Ileriki dénemlerde, bu calismada kullanilan veri miktarzi
artirilarak algoritmalarin daha kapsamli Orintiiler olusturup veri
madenciliginden daha iyi sonuc¢lar alinmasi saglanabilir. Gelecekte bu
uygulama, daha genis bir wveri seti kullanilarak, daha yiksek bir
dogruluk oraniyla gerceklestirilebilir.

5. SONUC (CONCLUSION)

Bu calismada kullanilan yontem, hastalarin demografik
degerlerini ve kan degerlerini inceleyerek, hastaya cerrahi bir tetkik
yapmadan hipertansiyon teshisi yapmayl saglamaktadir. Calisma
sayesinde hastaneye baska bir sikdyetinden dolayi giden bir kisi bile
hipertansiyon hastasi oldugunu Odrenebilir. Boylece Dbircok ciddi
hastaliklarin ©o6nlenmesi ve Omiir Dboyu ila¢ kullanilmasina gerek
kalmadan sadece vyasam seklini dedistirerek hipertansiyon ile Dbasa
¢cikilabilir.
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