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1. GİRİş 

HİPERTANSİvONUN TAHMİNİ İçİN ÇOKLU 
TAHMİN MODELLERİNİN 
KARŞILAŞTIRILMASI 

Mevlüt TÜRE·, imran KURT··, Ebru YAVUZ··, 
Turhan KÜROM"· 

ÖZET 

Bu çalışmada, koııtrol ve hipertansiyonlıı hasta grubıınun 
talımiııi için lojistik regresyoıı aıııı/iz; (LR), flexible diskrimiııaııt 

mııııizi (FDA) ve neuralnetworks (NNs) karşi/aştınldı. Aile hikayesi, 
lipoproreiıı A, frigliserid, sigara kullanıım ve viicul kitle indeksi 
[ohminleyici değişken olarak ele almdı. Veriler, 200/ yilında Trakya 
Üııiverj'itesi Tıp Fakültesi Kardiyoloji Kliniğinden elde edildi. Biitiiıı 
modellerin RDC eğrisi alıındaki alanla,., 0.793-0.984 aralığmda yer 
aldı. NNs 'nin dııyarlilık, özgüllük ve doğruIlik oranlan %90 'dan daha 
yüksek bıı/ııııdıı. NNs ve LR ile NNs ve FDA 'nm RDC eğrisi alımda 
kalaıı 0101110,., istatistikselolarak farklı bulundu (sırasıyla p<0.0005 
ve 1'<0.0005). FDA ve LR'nin ROC eğrisi altında kalaıı alanları 
istatistikselolarak farklı bulunmadı (p=O.394). NNs 'Ilin 
peıformansll1l11 LR ile FDA 'dan istatistikselolarak daha iyi olduğuna 
kıırar veri/di. 

AlUılıtar Kelimeler: Lojisıik Regresyoıı A/lalizi, Net/ral Networks, 
Flexible Diskriıııiııont Analizi, ROC Eğrisi 

Nisa n 2004 

HipertaMiyon, nonna l düzeyin üzerine çıkan kan basıncı seviyesi olarak 
tanım l anır. Bu durum kalp, beyin, böbrekler ve gözlerde hasara neden olabilir. çünkü 
kalp ve arterl er, kendilerine oksijen ve besinleri göndermek için daha s ı kı çalı şmak 

zorundadı rlar. Hipertansiyon için bir çok risk faktörn vardır. Bu çalışmada risk faktörü 
olarak ai le hikayesi, li poprotein A, trigliserid, sigara kuıı anımı ve vücut kitle indeksi 
değişkenleri yer almaktadtr (10 vd, 2001; Cheitlin vd,1993; Hall vd, 1994; Cruickshank 
vd, 1989; Williams, 1989; Williams vd, 1989; Spers vd, 1986; Elford vd, 1990; Folkow, 
1993, Kaplan , 1994, Schicken, 1993). 
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Bu çalı şmada, kontro l ve hipertans iyonlu bireylerden oluşan grup l arın 

tahminlenmesinde loji sti k regresyon ana lizi (LR), f1 ex.ible di skriminant analizi (FDA) 
ve neural networks (NNs) yöntemlerinin karşılaştırı lmas ı amaçlandI. 

• Doğrusal diskriminant analizi (DDA), grup l arı oı1a l amalarına göre ortak 
ortalamadan farklı olma l arlOı sağlayacak bir ayırma kriteri gelişt i nneyi 
amaçlayan bir yöntemdir. Bu nedenle veri setlerine DDA uygu lanabi lmesi için 
verİ setlerin in aşağıdaki varsayımları taş ı ması gerekir (Özdarnar, 1999; 
Tatlıdil , 1996). 

I. Veri matrİ s İ çok deği şkenli normal dağılım göstermelidir, 
n. Değişkenlerin varyans ve kovaryans ları homojen olmalıdır. 
m. Değişkenlerin ortalamaları ve varyans l arı arasında ilişki bulunmamalıdı r. 
IV. Deği şkenler arasında çoklu bağımlılık bulunmama lı dır. 

V. Veri matrisi grupl arın birbirlerinden ayrılmas ında roloynamayacak 
gereksiz değişkenler içennemelidir. 

• FDA, DDA ' nın varsayımlarının getinniş olduğu k ıs ıtlama l ar nedeniyle ortaya 
çı kan problemleri ortadan kaldıran ve DDA 'ya göre daha esnek parametrik 
olmayan bi r yöntemdir (Hastie vd, 1995; Hasti e vd, 1994; Hastie ve 
Ti bshirani , 1996; Kim ve Loh, 2002). 

• LR, bağımsız deği şkenl erin dağılımı ile ilgili her hangi bir varsayımı olmayan 
bir yöntemdir. Bu yüzden LR, doğrusal diskriminant analizinden daha geniş 
bir araştırma a l anında kullanılır (Özdamar, 1999; Tatl ı di l , ı 996). 

• NNs ise değişken yapıl arı konusunda her hangi bir varsayım gerektinneyen, 
sınıflandınna için uygun çok esnek bir yöntemdir (Lee, 2000). NNs, ağ 

hatasının optimal değerini bulmak için geriye doğru yayılma a lgorıtmas ını 

kuııanarak aşama aşama en iyi tahmine ulaşmaya çalı şır (AbduJ -Kareem vd, 
2001 ; Fine, c1999; Haykin, 1999; Hassoun, c I995). 

2, LOJİSTİK REGRESYON ANALİZı 

LR, sınıfl ama ve atama i ş lem i yapmaya yardımcı olan bir regresyon yöntemidir. 
Nonnal dağılım varsayımı, süreklilik varsayımı ön koşu lu yoktur (Özdamar, 1999). 

P bağımsız değişken için LR modeli aşağıdaki gibi yazılabilir ; 

Burada rJ o, rJı " .. J3p , regresyon katsayılarıdır . Bu katsayılar, 
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ın(odd{ P(Y) )J = ~" +~,x, +~,x , + ...... +~"X, 
1- P(Y) 

oı/ds = PeY) = ello+ll,xı ~ ll ı X ı+ .. +Il"x . _ 110 Il, x, Il~ x ~ Ilex. - e e e ..... e 
1- P(Y) 

şeklinde hesaplan ı r (Özdamar, ı 999). 

3. FLEXIBLE DİsKRİMİNANT ANALİzİ 

FDA, doğrusal diskriminanı anali zine göre esnek ve parametrik olmayan 
alternatif bir yöntemdir. 

8: {ı, ... ,j} ~ Rı, doğrusal regresyon kuııanılarak X bağımsız değişken leri y le 
optimalolarak tahmin edilen dönüştürülmüş sınıfların atanan skorlarının bir fonksiyonu 
olsun. Bu, sı nıflar aras ı tek boyutlu bir ayrımı meydana getiri r. Daha genel olarak, eh 

6ı, ... , ek sınıfları için K bağımsız skorlar setini ve RP uzayında çoklu regresyon için 

optimalolarak seçilen lJ,(X) = X'~, (k=I, ... ,K) K doğrusal grafiği bulacağ". Eğer 
ömeklem (gı, Xi)' i=1,2, ... ,N, biçiminde ise, eJg) skorları ve i3k gösterirnleri orta lama 

karesel artık (ASR) değerini miniınuma indirmek için seçilir, 

Skorl ar setinin, karşılıklı olarak ortagünal oldut;'ll varsayı lır ve önemsiz çözümleri 
önlemek için uygun bir iç çarpımla ilgili olarak normalleştirili r. Bu, ll" kanan ik 
vektörlerin s ırasının bir sabite kadar (3k s ı ras ı il e aynı olduğunu gösterir. 

Ayrıca, birinc i K kanan ik vektörüyle tanımlanan alt uzayla sın ırlanan j. sınıf 

merkezi ılk için bir x test noktasının Mahalanahis uzaklığı, 

, 
li, (x, ıl j)= L w, (LJ, (k) - lJi)' 

k=1 

biçiminde tanıml anı r. Burada 11~, gj = j için Tlk (x j )'nın ortalamasıdı r. W k , k. optimal 

olarak skorlanmış uyumun ortalama karesel artığı r; 'ye dayanarak tanımlanan 

koordinat ağırlı klardır (Hastie vd, 1995; Hastie vd, 1994; Hastie ve Tibshirani, 1996; 
Kim ve Loh, 2002): 

75 



Mcvlüt TÜRE-iınran KURT-Ebru YAVUZ-Turhan KÜRÜM 
ı :ıı :!lIl! !iô :iili : 

4. NEURAL NETWORKS 

NNs, beynin çalı şma ilkelerinin bilgisayarl ar üzerinde taklit ed il mesi fikr i ile 
ortaya çıkmış ve ilk çalışmalar beyni oluşturan biyo lojik hücrelerin yada nöronların 

matematiksel olarak modellenmesi üzerinde yoğunl aşmıştır. Günümüzde NNs, bir çok 
nöronun beli rli biçimlerde bir araya getirilip bir işlevin gerçeklenmesi üzerindeki 
yapısal olduğu kadar matematiksel ve felsefi sorunlara yanıt arayan bir alan olmuştur. 
Bu yöntem, nöronlar olarak bahsedilen basit hesap hücrelerinin birbirleriyle 
bağlantıl arını kullanarak insan beyninde olduğu gibi bilgiyi kaybetmeden hedefe doğru 
minimum hata ile ulaşı lmasını sağlar (Abdul-Kareem vd, 2001; Demuth vd, 2000; 
Franc is, 2001; Fine, c1999; Haykin, 1999). 

Basit bir ağda, p girdi vektörü il e W ağırlık matrisi çarpılır ve bu çarpıma b 
sapmasının eklenmesiyle f dönüşüm fonksiyonunun gird isi e lde edilir. Ağ, elde edi len 
bu yeni girdiyi f dönüşüm fonksiyonu yardımıyla ağ iç inden il eterek açıktısını 

oluşturur (Şeki l- I ) (Abdul-Karccm 'vd, 2001; Demuth vd, 2000; Fine, c1999; Haykin, 
1999). 

f(L:Wp+b) 1-

Şekill. f dönüşüm fonksiyonlu en basit neural networks 

Çıktı 

ak 

NNs'de s ıkça kuııanılan dönüşüm fonks iyonları: lojistik dönüşüm fonksiyonu, 

ve hiperbolik tanjant sigmoid fonksiyondur (Lee, 2000; Abdul-Karcem vd, 2001). 
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Genellikle ağ yapıl arı üç temel sınıfta tanımlanır: tek tabakalı ağlar, çok tabakalı 
ağlar ve yinelenen ağlar. Tek tabakalı ağ, tabaka lar biçiminde düzenlenmiş nöronlardan 
oluşan ağdır . Çok tahakalı ağ, gizli nöronlar olarak isimlendirilen düğümlerden oluşan 
bir yada daha çok gizli tabakaya sahip olan ağlardır. Yinelenen ağ, en az bir geri 
bildirim döngüsüne sahip olan ağdır (Fine, c 1999; Haykin, 1999; Hassoun, Cı995). 

Bu çalışmada çok tabakalı ağ kullan ılm ı ştır. Bu ağ zor ve farklı problemleri 
başarı lı olarak çözen geriye doğru yayılma algoritması olarak bi li nen bir algoritmayla 
denetlenerek çalıştırılır. Geriye doğru yayılma a lgoritması, ağ hatasının minimize 
edi lmesi için ağın ağırlıkları ve sapmalarının hesaplanması sürecidir (Abdul-Kareem vd, 
200 i ; Fine, c i 999; Haykin, 1999; Hassoun, c i 995). 

5. UYGULAMA 

Ça lışmam ı z, 2001 yılında Trakya Üniversitesi Tıp Fakültesi Kardiyoloji 
Po liklin i ğinc gelen 236 hasta ve 123 bireyli k kontrol grup larından oluşmaktadır. Aile 
hikayes i, lipoprotei n A, trigliserid, sigara kullanımı ve vüeut kitle indeks i bağı msız 

değişkenler olarak ele a l ınd ı. Değişkenlere ilişkin tanımlayı e ı İstatistikler Tablo-I 'de 
veri l miştir. 

Tablo 1. Bağıms ı z değişkenlerin gruplara göre tanımlay ıcı istatistikleri 

Hasta Grubu Kontrol Grubu 
Bağımsız Değişkenler 

n=236 n=123 

Aile Hikayes inde Hipertans iyon 

- Olan %77.7 %33.6 

- Olmayan %22.3 %66.4 

Lipoprotein A (mg/dı) 33.42±24.14 26.60±16.88 

Trigliserid (mg/dı) 164.13±82.22 130.07±59.18 

Sigara Kullan ı mı 

- İçen %23.8 %32.7 

-içmeyen %76.2 %67.3 

Vücut Kitle İndeks i (kg/m') 28.80±3.62 27.28±3.64 
, 

Bu çalı şma, 2 aşamadan oluşmaktadır. L. aşama NNs nın çalışma ve test 
sonuçlarının incelenmesi , 2. aşama ise NNs ile LR ve FDA 'nın karşılaştırılınas ı dır. 

NNs'nbı çalışma ve test sonuçların", karşılaştırılması 
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NNs mode li oluşturulmadan önce veri seti, 276 birimlik çalışma (359 birimin 
%77'si) ve 83 birimlik (359 birimin %23'ü) test seti olmak üzere iki gruba ayrı ldı. 

NNs, 15 gizli nöronlu (hi perbolik tanjant sigmoid dönüşüm fonks iyonlu) ve 
ikili (hasta-kontrol) çı ktılı (hiperbolik tanjant sigmoid dönüşüm fonksiyon!u) ağdan 
oluşmakıadır. NNs'de hatayı minimize etmek amacıyla geriye doğru yayılma 

a! goritması ku ıı anı l dı. 

Çalışma setinden elde edilen NN modeli test setine uygulandı. Çalışma ve test 
setinin performansları karşılaştırıldığında sonuçlarının benzer o lduk l arı görüldü (Tablo-
2, Şekil-2). 

1 ,00 r-:;======~.~ __ ~ __ ~ __ ~ __ ~ __ ~._;;_;::;ı 
M ________________ _ 

,80 

-" ,60 

-ı:: 

~ 
c5 ,40 

,20 
Çaıışma Seti 

Test Seti 

O ,20 ,40 ,60 ,80 1,00 

1-Özgüııük 

Şekil 2. Çalışma ve test setlerinin ROC eğrileri 
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Tablo 2. Çalışma ve test setlerinin duyarlılık ve özgü llük oran la rı , ROC eğr is i altında kalan 
alan l a rı , standart hata la rı ve ROC eğri si altında kalan alanın güven aralığı. 

Çalışma Seti Test Seti 

Duyarlılık (%) 97. 1 96.6 

Özgüllük (%) 92.7 93.8 

ROC Eğrisi Altında Kalan Alan 0.984 0.967 

Standart Hata 0.006 0.019 

ROC Eğrisi Altında Kalan Alanm 
0.964 - 0.995 0.90 i - 0.994 

%95 Güven Aralığı 

NNs '"iıı LR ve FDA ile karşılaşlmlması 

Tablo-3: Loj is ıi k regresyon ve flexible d iskrimi nant analizi son ucunda e lde ed ilen bağ ıms ız 

değişkenlere i li şki n parametre tahminleri 

Lojistik Flexible 

Bağımsız Değişkenler Regresyon Diskriminant p' 

Analizi Analizi 

(~ ; ) (~ ; ) 

Sabi t -5.028 -5.545 

Aile Hikayesinde Hipertansiyon 1.919 1.853 <0.0005 

Lipoprotein A (mg/dı) 0.014 0.011 0.042 

Trigli serid (mg/dı) 0.008 0.005 <0.0005 

Sigara Kullanımı 0.761 0.640 0.01 5 

Vücut Kitle İndeksi (kg/m") 0.088 0.075 0.021 
. *: LR sonucu elde edıl en p degerlen 

LR ve FDA sonucunda elde edilen parametre tahminlerİ Tablo-3'de verilmi şti r. 
LR, FDA ve NNs'nin ROe eğrisi a ltındaki alanl arı 0.793-0.979 aralığında elde edildi 
(Tablo-4). Hanley ve McNeil tarafından önerilen yöntem kuıı anılarak iki ROe eğrisi 

altındaki alan lar arasındaki farkın istatistiksel anlam lılığı test edildi. LR, FDA ve 
NNs'nin ROe eğri si altında kalan alanları Şek il-3' de gösterilmiştir. NNs ile LR ve NNs 
ile FDA 'nın ROe eğri s i altında kalan alanları istatistiksel olarak farklı bulundu 
(sırasıyla p<0.0005 ve p<0.0005). FDA ile LR'nin ROC eğri si a ltında ka lan alanları 

istatistiksel olarak faklı bulunmadı (p=0.394). Aynca eğri altında ka lan alanların 
standart hataları incelendi ğinde, NNs'nin standart hatasının diğerlerine göre daha küçük 
o l duğu görüldü. 
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Tablo 4. Duyarl ılı k , özgüllük, pozitif tanımlama, negatif tanımlama ve dogru luk oran l arı, ROC 
eğr i si altında ka lan alanlar, kesim noktaları ve standart hatalar. 

Lojistik Flexible 

Regresyon Diskriminant Neural 

Analizi Analizi Networks 

Duyarlılık (%) 85.4 82.0 97.1 

Ozgüllük (%) 60.2 63.7 92.7 

PozitifTanımlama Oranı (%) 79.6 80.5 98.5 

NegatifTanımlama Oranı (%) 69.4 66.1 88.0 

Doğruluk (%) 76.5 75.5 94.4 

ROC Eğrisi Altınd a Kalan Alan 0.800 0.793 0.984 

Kesim Noktası 0.499 0.498 0.433 

Standart Hata 0.028 0.027 0.006 

100 -- - ----------, 
r ~ 

i 
80 i 

i 
i 

~ 60 i 
- i ~ -;: --LR • i ,., 
" ... FDA 
cı 40 i 

i 
i 

20 
i: 

O 20 40 60 80 100 

1 00.ÖıgU II Uk 

Şekil-3: tR, FDA ve NNs için ROC e~r i l er i 
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6. SONUÇ 

Bu çalışmada LR, FDA ve NNs'nin sınıfl andırma performansları karş ılaştırıldL 

Bütün mode llerin ROC eğris i altındaki alanları 0.793-0.979 ara lığında elde edildi. NNs, 
LR ve FDA 'dan istatistikselolarak daha farklı bulundu. NNs'de duyarlı lık , özgüllük ve 
doğruluk oranları %90'dan daha büyük bulundu. 

Sonuç olarak, aile hi kayesi, lipoprotein A, trigliserid, sigara kullanımı ve vücut 
kitle indeksi değişkenlerinin , kontro l ve hipertans iyonlu hasta gruplarını tahmin etmede 
bir kriter olarak ku llanı labileceğini , NNs'nin grup l arı sı nıflandırma gücünün klasik çok 
değişkenli tekniklere göre daha iyi olduğunu söyleyebil iriz. 
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Hipertansiyonun Ta hmin i Için Çoklu Ta hmin Modellerinin Ka rş ılaştırılm as ı 

COMPARISON OF MULTIPLE PREDICTION 
MODELS FOR HYPERTENSION 

ABSTRACT 

Iıı this sll1dy. \Ve coıııpared fagistic regressioıı mıalysis (LR), 
flexible discrimilıQlll mıalys is (FDA) oııd ııeuralııetwarks (NNs) for 
predier of eolllrol a/ld hyperteıısioıı groups. Prediclor variables ıvere 
family history, /ipaproıeiıı A, triglyceride, smakiııg aııd body mass 
index. Tlıe data wue eolleeıed from Cardialogy eliııic of Trakya 
University Medical Facıdty iıı Turkey, 200/. All models had areas 
ımder tlıe receiver opera/ing duıracteristic cıırve (ROC) bı tlıe 0.793-
0.984 rmıge. NNs had sensirivİly, specificity, alUl accuracy gremer 
ıhaıı 90% at ideal threslıold. ROC cıırve (lreos of NNs and LR, aııd 

NNs aııd FDA were sraıisıically differeııı (p<O.OO05 and p<O.OO05 
respectively). ROC curve areas of FDA and LR were 1I0t statisticıılly 

differenı (p=0.394). We coııc/l/ded that peifomul1lce of NNs was 
statistically better ıhaıı LR and FDA. 

Key Words: Nel/ral Networks, Flexible Discrimiıumı Aııalysis. Logistic 
Regressioıı. RaC Curve 
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