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Oz

Amag: Otuz yas ve lizerindeki 150 hastadan, hipertansiyona etki etmesi muhtemel bilgilerden; cinsiyet, yas, lipid profili,
trigliserid, viicut kiitle indeksi, iirik asit ve sigara kullanimi1 verileri toplanmis ve bir hipertansiyon veritabani olusturulmustur. Bu
kisilerden 65°1 saglikli, geriye kalan 85 kisi ise hipertansiyon hastasidir. Bu veritabanindan hipertansiyon hastaliginin Temel
Bilesen Analizi kullanilarak tahmin edilmesi amaglanmistir.

Gereg ve Yontem: Naive Bayes, Cok Katmanli Algilayict Ag (CKA), Karar Tablosu ve C4.5 siniflandirma algoritmalari
uygulanmis, ardindan Temel Bilesenler Analizi uygulanarak hipertansiyon veritabaninin boyutu indirgenmis ve ayni
siniflandirma algoritmalar1 tekrar uygulanmis ve sonuglar karsilagtirilmistir.

Bulgular: Aym sartlarda igleme sokulan algoritmalardan en bagarili sonucu %88 dogruluk orantyla Naive Bayes smiflandiricist
vermistir. Naive Bayes siniflandiricisini sirastyla %85,33 basar1 oraniyla Karar Tablosu algoritmasi, %82,67 basar1 oraniyla
CKA algoritmalar: takip etmistir. Hipertansiyon veritabanina TBA analizi uygulanip, ayni sartlarda ayni algoritmalar tekrar
isleme sokulup, TBA uygulanmayan sonuglarla kiyaslandiginda ise, C4.5 algoritmasi normalden %4 daha basarili sonug vererek
en basarili algoritma olmustur. C4.5 algoritmasini sirastyla %2,67 daha basarili sonug veren Karar Tablosu algoritmas1 ve %1,33
daha basarili sonug veren CKA izlemistir.

Sonug: Naive Bayes siniflandirict haricindeki tiim algoritmalarda Temel Bilesenler Analizi’nin siniflandirma basarisini artirdigi
gorillmistir.

Anahtar Kelimeler
“Hipertansiyon, temel bilegsen analizi, veri madenciligi, karar agact”

Abstract

Aim: 150 patients which aged 30 years and over were exposed to possible hypertension; age, gender, lipid profile, body mass
index, triglyceride , cigarette use and uric acid data are collected and hypertension database are created. 65 people is healthy, and
the remaining one is suffering from hypertension. It is aimed to estimate the hypertension disease from this database using the
Principal Component Analysis.

Material and Method: Decision Table, Naive Bayes, C4.5 and Multilayer Perceptron Network(MLP) classification algorithms
are applied to this database, then the size of the hypertension database is reduced by applying Principal Component Analysis and
the same methods are applied again and the results are compared.

Results: The most successful result of the algorithms that were processed under the same conditions gave Naive Bayes classifier
with 88% accuracy. Naive Bayes classifier was followed by the Decision Table algorithm with success rate of 85.33%, and CKA
algorithms with success rate of 82.67%. If the TBA analysis is applied to the hypertension database and the same algorithms are
re-processed under the same conditions and the TBA is compared to the untreated results, the C4.5 algorithm is normally the
most successful algorithm with 4% more successful results. The Decision Table algorithm, which yielded C4.5 algorithm with
2.67% more success rate respectively, and CKA which has a more successful result than 1.33%.

Conclusion: Algorithms except the Naive Bayes algorithm, improved their classification accuracy rate.
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1. Giris

Hipertansiyon rahatsizligi, giiniimiizde bir¢ok kiside go6zlenen onemli bir saglik problemidir. Hipertansiyon sinsi bir sekilde
herhangi ciddi bir belirti olusturmadan kisinin basta bobrekleri olmak iizere, kalp ve diger organlarma ciddi zararlar verebilir.
Her yil hipertansiyon komplikasyonlarina bagli olarak 9,4 milyon insan 6lmektedir. Kalp rahatsizliklarmma bagli dliimlerin
yaklasik %45’inden, inmeye bagli 6liimlerin ise yaklasik %51°inden hipertansiyon dogrudan sorumludur. Hipertansiyona maruz
kalma siklig1 yaslanmayla beraber artmaktadir. Ilerleyen zamanlarda birgok kiside rutin yapilan dlgiimlerde rastlanabilir.
Hipertansiyonun organlarda meydana getirdigi hasar ve ortaya ¢ikan komplikasyonlarin tedavi maliyetlerinin yiiksek olmasi,
hipertansiyonun erken teshisinin 6nemini ortaya koymaktadir (A global brief on hypertension | A global brief on Hyper tension,
2013) .

Hipertansiyonu olan insanlarin yaklasik olarak %95’inde bir neden olmaz, sadece risk faktorlerinden bahsedilebilir. Bu gruba
primer hipertansiyon denilmektedir; %5°lik grupta kalan insanlarda ise hipertansiyonu baglatan bir neden vardir. Sekonder
hipertansiyon olarak adlandirilan bu grubun biiyiik kismin1 bobrek ve bobrek damar hastaliklari olusturmaktadir (Carretero &
Oparil, 2000).

Hipertansiyon ile ilgili literatiirde bir¢ok calisma mevcuttur. Siniflandirici algoritmalarla yapilan calismalar 6zetlenmistir.
Yapilan calismada karar agaci algoritmalarindan CHIAD, C4.5, C5.0 kullanilmis, 127886 kayit kullanilarak hipertansiyon
tahmininde en etkili degigkenlerin viicut kiitle indeksi, idrar proteini, kan glikozu, kolesterol degerleri ve yas oldugu saptanmigtir
(Chae, Ho, Cho, Lee, & Ji, 2001).

Diger bir ¢aligmada, 15-64 yas araligindaki erkeklerin, belirlenen 5 tedavi ¢esidinin hangi yas araliginda daha etkin sonug
verdiginin analizi i¢in veri madenciligi algoritmalar1 kullanilmistir (Almazyad, Ahamad, Siddiqui, & Almazyad, 2010).

Hipertansiyon hastaligi riskini tahmin etmek amaciyla yapilan ¢aligmada (Ture, Kurt, Turhan Kurum, & Ozdamar, 2005),
siniflandirma teknikleri performansi karsilastirilmistir. Retrospektif olarak yapilan calismada 3 karar agaci, 4 istatistiksel
yontem, 2 yapay sinir agi kullanilmis ve performanslari kargilagtirtlmistir.

Siddiqui ve ark. (Siddiqui & Aljumah, 2014), Suudi Arabistan'da hipertansiyon hastalar1 {izerinde yapmis olduklar1 ¢alismada
veri madenciligi siniflandirma tabanl teknikleri kullanmislar ve hipertansiyonla miicadelede en iyi yontemin sigaray1 birakmak
oldugunu goérmiislerdir. Sigaradan sonra sirasiyla en etkili miicadele yontemlerinin egzersiz, diyet, kilo diizeni ve ilag kullanimi
oldugu belirlenmisti.

Tirk ve ark.’min (Turk, Barisgi, Cift¢i, & Ekmek¢i, 2015) yapmis olduklari ¢alismada, 30 yas ve tlizeri 150 kisiden aldiklar1
verilerden, hipertansiyon smiflandirmasi yapmislar ve Multi Layer Perceptron ve Jordan Elman Neural Networks
algoritmalarinin basarisini karsilagtirmislardir. Hipertansiyon tahmininde Jordan Elman Neural Networks algoritmasimin daha
basarili sonuglar verdigi gorilmiistiir.

Kokver ve ark.” nn (KOKVER, BARISCI, CIFTCI, & EKMEKCI, 2014) yaptiklar1 ¢calismada hipertansiyon simiflandirmasi igin
C4.5, Naive Bayes ve Cok Katmanli Algilayici Aglar kullanilmis ve C4.5 algoritmasmin siniflandirma basarisinin daha iyi
oldugu goriilmiistiir.

Calismanin kalan kisimlart; materyal ve metot, bulgular, tartisma ve sonug boliimlerinden olusmaktadir.

2. Gereg ve YOntem

Sistolik(yliksek) kan basincinin 140 mmHg ve {istii, diastolik (diisiik) kan basincininsa 90 mmHg ve iistii olmasi durumu
hipertansiyon olarak tanimlanir (Alderman, 2004; Chalmers et al., 1999). Hipertansiyon hastaligina dogrudan veya dolaylh olarak
birgok etken sebep olabilir. Bu c¢alismada hipertansiyona en ¢ok etki edebilecek parametreler 2 uzman hekim tarafindan
belirlenmistir. Bu parametreler asagida agiklamalariyla birlikte verilmistir:

Yas ve Cinsiyet: Calismada 30 yas ve tizeri Kadin ve Erkeklerden veri alinmustir.
Body Mass Index (BMI): Bir kisinin boyunun, kilosuna gore normal olup olmadigimi gosteren bir kriterdir. Kiginin kilosunun,
boyunun karesine boliinmesiyle elde edilir. Bu durum, Esitlik 1'de gosterilmistir.

BMI — _agrlik(kg) (D)

T uzunluk(m)?

Sigara Kullanimu: Glinliik tiikettigi paket sayisi ile, sigara ictigi yil sayisinin ¢arpimiyla elde edilmistir.
Urik Asit: Urik asit yiiksekligi, hipertansiyona ve bobrekle baglantili damarlarda hasara neden olur.
Lipid Profili: Lipid profile olarak trigliserid, HDL ve LDL degerleri alinmustir.

2.1. Cok Katmanh Algilayici1 Ag1 (CKA)

CKA, dogrusal olmayan olaylar1 6grenme yetenegine sahip bir agdir. Bu ag modeli 6zellikle miithendislik problemlerini olmak
lizere birgok uygulamada sik¢a kullanilmaktadir (Demuth, Beale, Jess, & Hagan, 2014; Sancho-Gomez, Garcia-Laencina, &

s43



UMAGD, (2020) 12(3), s42-s51, Unver et al.

Figueiras-Vidal, 2009). Agin yapist bir adet girig katmani, bir veya daha fazla sayida ara katman ve bir adet ¢ikig katmanindan
olugmaktadir (Haykin, 2007). Agin yapisi Sekil 1'de goriilmektedir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Saghikh

Hasta

Sekil 1. CKA Ag Yapisi

Giris Katmani: Bu katmandaki noéronlar, dis diinyadan gelen bilgileri alirlar. Bu katmandaki her bir ndron, bir sonraki
katmandaki tiim noronlara baghdir. Bu noronlardaki bilgiler, isleme tabi tutulmadan ilk olarak gizli katmana gonderilir (Bishop,
1995).

Gizli Katman: Gizli katmandaki her néron 6nceki katman noéronlarinin ¢iktilarii alir ve agirlikl toplamini, diger bir deyisle net
bilgi sinyalini olusturur. Bu sinyal daha sonra bir sonraki katmandaki néronlar tarafindan kullanilmak {izere, bu iletim
fonksiyonuna goére o néronun ¢ikis sinyaline doniistiiriiliir.

Cikis Katmani: Cikis katmanindaki her bir ndron, son gizli katmandan gelen bilgi sinyallerinin agirlikli toplami olan bir net
bilgi sinyali olusturur. Bu net bilgi daha sonra bir etkinlestirme islevinden gegcirilir ve agin bir ¢ikt1 sinyali elde edilir. Dig diinya
bilgisi genellikle analog veridir, bu bilginin sayisallagtirilmasi ve bu sayisal bilginin [0, 1] 6l¢egine doniistiiriilmesi gerekir.

Gizli katmanlarda ve ¢ikis katmanindaki néronlarin ¢iktisin1 hesaplamak igin, girdi net fonksiyonundan hesaplanmalidir, bunun
icin agirlik ve bilgi carpimi kullanilir.

Bu durum Esitlik 2’de verilmistir.

n
Net, = > W, F, @
i=1
Burada Net j bu katmanin j-inci isleminin net giris sinyali bilgisini ifade eder. F; birinci katmandan i-inci néronun gikis bilgi

sinyalidir ve V\/ij onceki katmandaki i inci noron ile o katmanin j inci néronunun agirhgidir.

2.2. C4.5 Algoritmasi
C4.5 algoritmasi, bilgi entropisi kavramini kullanarak bir egitim veri setinden karar agaci iretir. Kiigiik veya basit Kkarar
agaclarini kesfetmeye calisir (Azuaje, 2006). Temel durumlara gére algoritmanin eylemleri asagidaki gibidir:
e Listenin tiim ornekleri ayni sinifta oldugunda, karar agaci i¢in o smifi segmemizi sdyleyen sadece bir yaprak diigiim
olusturur.
e Hichir 6zellik bir bilgi kazanci saglamazsa, sinifin beklenen degerini kullanarak agagtan daha yukariya bir karar
diigiimii olusturur.
e Daha 6nce goriilmeyen bir sinifla karsilasildiginda, beklenen degeri kullanarak agacgtan daha yukariya bir karar diiglimii
olugturur (Sehn Kérting & Sehn Korting).

2.3. Naive Bayes Algoritmasi

Veritabani icerisindeki verilerin, onceden belirlenmis simiflara ait olma ihtimallerini tahmin eden bir simiflandiricidir.
Istatistikteki Bayes teoremine dayanmaktadir. Bu teorem; belirsizlige sahip bir durum icin model olusturularak, bu durum ile
ilgili gergekci gozlemler neticesinde belirli sonuclar elde edilmesine imkan saglar. Belirsizlik durumlarinda karar verme
bakimindan ¢ok bagarilidir (J. Wang, 2010).

Bayes Kuraly;

A ve B rastgele sayilar;

P(A|B)=P(B|A)PA)/P(B) 3)

P(A) : A olaymin miistakil olasilig1

P(B) : B olayinin miistakil olasilig
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P(A | B) : B olayinin oldugu bilindigi zaman A olayinin olma olasilig1
P(B| A) : A olaynin oldugu bilindigi zaman B olaymnin olma olasilig1

2.4. Karar Tablosu Algoritmasi

Karar tablosu algoritmasi siniflandirma yapmak sebebiyle bir karar tablosu olusturmaktadir. Egitim setinin 6zniteliklerine gore
belirlenen karar tablosunu kullanarak kural tabanli siiflandirma yapar (G. Wang, Yu, COMPUTERS, & 2002, n.d.).

Karar Tablosu; sartlar setini ve mantik tablo formatinda kolayca ifade edilebilir oldugunda onlarin is sonuglarini géstermek igin
kullanilir. Karar Tablosu ayni zamanda ve farkli sartlar altinda farkli isler iceren islemlerin tutarliligii ve biitiinliigiini
dogrulamak i¢in de kullanilir. Karar Tablosu, cok kompleks ve genis sart setleri i¢in Karar Agaclari’ndan daha iyi calisir.

2.5. Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesenler Analizi (TBA), smiflandirma, imaj sikistirma vb. alanlarda kullanilan, bir degiskenler setinin varyans-
kovaryans yapisini, lineer birlesimleri vasitasiyla agiklayarak, boyutunun indirgenmesi ve yorumlanmasini gergeklestiren, ¢ok
degiskenli istatistiki bir yontemdir. TBA, veri seti igerisindeki dnemli bilgileri ortaya ¢ikarmada etkili bir yontemdir. Verilerdeki
genel Ozellikleri bulup, boyut sayisinin azaltilmasini ve bu sekilde verinin sikistirilmasini saglamaktadir (Abdi & Williams,
2010).

TBA’nin ¢alisma yontemi 4 adimda belirlenmektedir.

X vektoriiniin m ortalama vektoriiniin hesaplanmasi:

i=1,2, .., Nolmak izere, m = %Z’i"lei 4)
Kovaryans matrisinin hesaplanmasi:

1
E= ;Zlivzl(Xi —m)(X; —m)” (®)
Burada X, 1’den N’e kadar bir matristir. E beklenti operator isleci ve T ise transpozu temsil etmektedir.

Kovaryans matrisinin 6z degerlerinin hesaplanmasi ve genel form big¢imli siralanisi:

T-AU=0 (6)
Burada I 6zdeslik matrisini temsil eder ve NxN 0l¢iilerindedir.

Son olarak ise TBA’nin her temel bileseninin 6z vektorlerinin olusturulmasi ile yontem tamamlanmaktadir.

3. Bulgular

Hipertansiyon hastaligina etki eden faktorler, 2 tane alaninda uzman hekim ile yapilan ortak bir ¢alisma ile belirlenmis ve bu
faktorlerin; cinsiyet, yas, viicut kiitle indeksi, lipit profili, trigliserit, iirik asit ve sigara kullanimi olmas1 gerektigi vurgulanmistir.
Veriler alinirken, kisilerin 30 yas ve {izerinde olmasina, hamile olmamasina ve ilag tedavisi baglamamis olmasina 6zen
gosterilmis, 150 kisiden veriler alinmis ve veritabanina saglikli ve hasta olarak 2 smifta kaydedilmistir.

Toplanan veriler, Weka veri madenciligi programi kullanilarak smiflandirilmigtir. Siniflandirma i¢in kullanilacak verilerin
dagilimi Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1. Smiflandirma igin kullanilacak verilerin dagilim

Simf Say1
Saglikl 65
Hasta 85
Toplam 150

150 adet veriden 85 adedi “Hasta” olarak, kalan 65 veri ise “Saglikli” olarak siiflandirmaya girmistir. Test secenegi olarak
ylizde ayirma yontemi uygulanmistir. Verilerin yarist egitim i¢in, yarist da test verisi olarak kullanilmistir.

Tablo 2, Tablo 3, Tablo 4 ve Tablo 5’de sirasiyla CKA, C4.5, Naive Bayes ve Karar Tablosu siniflandiricisinin hipertansiyon
tahmini i¢in Karmagiklik Matrisi verilmistir.
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Tablo 2. CKA i¢in karmasiklik matrisi

a b Simf
38 10 a=Hasta
3 24 b=Saghkh
39 9 a= Hasta— TBA ile
3 24 b= Saghkh - TBA ile
Tablo 3. C4.5 igin karmasiklik matrisi

a b Sumf
34 14 a= Hasta

4 23 b= Saghkh

36 12 a= Hasta— TBA ile
3 24 b= Saghkh - TBA ile

Tablo 4. Naive Bayes i¢in karmagsiklik matrisi

a b Class

41 7 a= Hasta

2 25 b= Saghkh

42 6 a= Hasta— TBAile
5 22 b= Saghkh - TBA ile

Tablo 5. Karar tablosu i¢in karmasiklik matrisi

a b Class

41 7 a= Hasta

4 23 b= Saghkh

45 3 a= Hasta— TBA ile
6 21 b= Saghkh - TBA ile
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Tablo 6, Tablo 7, Tablo 8 ve Tablo 9’da sirasiyla CKA, C4.5, Naive Bayes ve Karar Tablosu smiflandiricisinin detayli dogruluk
(Detailed Accuracy) degerleri verilmistir.

Tablo 6. CKA i¢in Detayli Dogruluk Tablosu

5 TP FP : A
Dogruluk Orami Oram Hassasiyet F-Olcitt Roc Alam Simf
0,792 0,111 0,927 0,854 0,941 a=Hasta
%82,67 0,889 0,208 0,706 0,787 0,941 b=Saghkl
0827 0,146 0,847 0,83 0,941 Agirhikh
Ortalama
0,813 0,111 0,929 0,867 0,042 CEEREE
: : ' ' ' TBA ile
b=Saghkli-
%34 0,889 0,188 0,727 0,8 0,942 e
Agirhkh
0,84 0,139 0,856 0,843 0,942 Ortalama -
TBA ile
Tablo 7. C4.5 igin detayh dogruluk tablosu
5 TP FP : -
Dogruluk Oram Oram Hassasiyet F-Olc¢utu Roc Alam Simf
0,708 0,148 0,895 0,791 0,78 a=Hasta
%76 0,852 0,292 0,622 0,719 0,78 b=Saghikh
0,76 0,2 0,796 0,765 0,78 Agirhikh
Ortalama
0,75 0,111 0,923 0,828 0,819 a=Hasta-
’ ’ ’ ’ ’ TBA ile
b=Saghkli-
%830 0,889 0,25 0,667 0,762 0,819 TBA ile
Agirhkh
0,8 0,161 0,831 0,804 0,819 Ortalama -
TBA ile
Tablo 8 (devam). Naive Bayes i¢in detayli dogruluk tablosu
5 TP FP . N
Dogruluk Oram Oram Hassasiyet F-Olcltu Roc Alam Sinif
0,854 0,074 0,953 0,901 0,945 a=Hasta
%88 0,926 0,146 0,781 0,847 0,945 b=Saghkh
0,88 0,1 0,891 0,882 0,945 Agirhikh
Ortalama
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Tablo 8. Naive Bayes i¢in detayli dogruluk tablosu

) TP FP : ol
Dogruluk Oram Oram Hassasiyet F-Olgutu Roc Alam Simf
0,875 0,185 0,894 0,884 0,922 a=Hasta-
' ’ ’ ’ ’ TBA le
985,33 0815 0125 0,786 0,8 0,022 bﬁsé‘gl'ill‘;"
Agirhkh
0,853 0,164 0,855 0,854 0,922 Ortalama -
TBAile
Tablo 9. Karar tablosu i¢in detayli dogruluk tablosu
. TP FP . N
Dogruluk Oram Oram Hassasiyet F-Olgutu Roc Alam Simf
0,854 0,148 0,911 0,882 0,9 a=Hasta
%85,33 0,852 0,146 0,767 0,807 0,9 b=Saghkh
Agirhikh
0,853 0,147 0,859 0,855 0,9 Ortalame,
0,038 0,222 0,882 0,909 0,9 a=Hasta-
’ ' ’ ’ ’ TBAile
b=Saghkl-
%88 0,778 0,063 0,875 0,824 0,9 By o
Agirhikh
0,88 0,165 0,88 0,878 0,9 Ortalama -
TBA ile

Siniflandirma algoritmalarinin TBA’l1 ve TBA’s1z karsilastirmali detayli analizi Tablo 10°da verilmistir.

Tablo 10. Algoritmalarin Detayli Analizi

. . TP Fp . o
Algoritma  Dogruluk Oram Oram Hassasiyet F-Olcutd  Roc Alani
CKA %8267 0827 0,146 0,847 0,83 0,041

CK'?I'eTBA 84 % 0,84 0,139 0,856 0,843 0,042

cas %76 0,76 0.2 0,796 0,765 0,78
C4'5i'|eTBA %80 0.8 0,161 0,831 0,804 0,819
Naive %88 0,88 0.1 0,891 0,882 0,945
Bayes
Naive
Bayes TBA %8533 0853 0,164 0,855 0,854 0,022

ile
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Tablo 10 (devam). Algoritmalarin Detayli Analizi

. 5 P FP . N
Algoritma  Dogruluk Oram Oram Hassasiyet F-Olcliti  Roc Alani
Karar 9%85,33 0,853 0,147 0,859 0,855 09

Tablosu
Karar
Tablosu- %88 0,88 0,165 0,88 0,878 0,9
TBA ile

Tablo 10’a gore, aynmi sartlarda isleme sokulan algoritmalardan en basarili sonucu %88 dogruluk oraniyla Naive Bayes
siniflandiricist vermistir. Naive Bayes smiflandiricisint sirasiyla %85,33 basar1 oraniyla Karar Tablosu algoritmasi, %82,67
basar1 orantyla CKA algoritmalar: takip etmistir. Hipertansiyon siniflandirmada en basarisiz algoritma ise %76 basar1 orantyla
C4.5 algoritmasi olmustur. Hipertansiyon veritabanina TBA analizi uygulanip, ayni sartlarda ayni algoritmalar tekrar igleme
sokulup, TBA uygulanmayan sonuclarla kiyaslandiginda ise, C4.5 algoritmas1 normalden %4 daha basarili sonug vererek en
basarili algoritma olmustur. C4.5 algoritmasini sirastyla %2,67 daha basarili sonug¢ veren Karar Tablosu algoritmasi ve %]1,33
daha basarili sonu¢ veren CKA izlemistir. En basarisiz siniflandirmay1 ise normalden %2,67 daha diisiik basar1 oranryla Naive
Bayes algoritmas1 vermistir.

4. Tartisma

Kisilerdeki risk faktorleri ve laboratuvar parametrelerini iceren algoritmalar olusturarak giderek sikligi artan hipertansiyonun
erken tan1 ve tedavisi i¢in bir sistem olusturma amaci ile yapilan ¢alismamizda daha 6nce yapilan galismalar ile paralel sonuglar
elde edilmistir. Tiim diinyada siklig1 giderek artan, 6nemli oranda morbidite ve mortaliteye neden olan diyabet, kanser, kalp
hastaliklar1 vs. gibi pek ¢ok hastaligin erken tanilarina yonelik ¢ok sayida galisma yapilmaktadir. Bu ¢alismalardan amag hastalik
ile ilgili daha erken ipuclari bularak erken tan1 konulmasi ve erken tedaviye baslanmasidir. Hatta en ideal amag tan1 koymadan
onceki asamada bu hastaligin gelisme riskinin hesaplanmasi ve riski fazla olan bireylerde hastalik gelisimini énlemeye yonelik
onlemlerin alinmasidir (Abd EIl Baky Mahmoud, Shaaban, & Ali Ramzy, 2018; Li et al., 2018; Tang & Zhou, 2019).

Simiflandirma bazli ¢alismalar az sayidadir. Ayn1 veritabani kullanilarak yapilan ¢aligmalardan, Tiirk ve arkadaslart *nin yapmis
oldugu (Turk et al., 2015), 30 yas iizeri hi¢ ila¢ kullanmayan ve sistemik bilinen hastalig1 olmayan kisiler ile saglikli kontrollerin
karsilastirildigi ¢alismalarinda, katilimceilarin cinsiyet, yas, boy, kilolari, HDL, LDL, trigliserit, Urik asit diizeyleri 6l¢ildd, sigara
kullanimt1 sorgulandi. Calismanin amact saglam ve hasta kisilerin verilerini bilgisayar ortaminda karsilagtirarak, saglikli kisilerde
hastaliga yol agabilecek parametreler konusunda risk analizi ve siniflandirmast yapmakti. Bunlarin 65'i normal, 85'i hastalardan
olugsmaktaydi. Bu veriler, kantitatif analiz yontemlerini isleyerek siniflandiricilara aktarildi. Her bir hastadan elde edilen verilere
Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri uygulandi. Elde edilen sonuglar normal ya da hasta olarak siniflandirdi. Cok Katmanl
Algilayict (MLP) noral agi kullanilarak, hastalarin %80,4'i ve normal bireylerin %81,8'i dogru olarak siniflandirilmistir. Jordan
Elman noral agini kullanarak, hastalarin %85,3'ii ve normal bireylerin %87,8'i dogru siniflandirilmistir. Hasta ve saglikli
siniflandirmast ayr1 ayri hesaplanmis ve hasta simiflandirmasindaki en yiiksek dogruluk orani %85,3 olarak hesaplanirken,
saglikli simiflandirmasindaki en yiiksek dogruluk orant %87,8 olarak hesaplanmistir. Calismada veri tabaninin hangi oranda
egitim setine ayrildigindan bahsedilmemistir.

Yine ayn1 veri tabanini kullanan galismalardan, Kokver ve arkadaslari’nin yapmis oldugu calismada (KOKVER et al., 2014), 150
adet veri, veri madenciligi smiflandiricilartiyla incelenmistir. Veriler yine normal veya hasta olacak sekilde iki sinifta
incelenmistir. Ayrica simiflandirma sonuglarina gore bir karar agaci olusturularak, hipertansiyona dogrudan ve dolayli olarak etki
eden faktorler belirlenmigtir. Siniflandirma algoritmalarindan Naive Bayes, C4.5 ve Cok Katmanli Algilayicinin (MLP)
kullanildig1 ¢aligmada, C4.5 algoritmasinin daha basarili sonuglar verdigi gozlenmistir. Hipertansiyon siniflandirmasindaki en
yiiksek dogruluk orani %91,67 olarak hesaplanmis fakat, s6z konusu ¢alismada veri setinin %76’s1 egitim igin, geri kalan %24’i
test verisi olarak kullanmilmigtir. Yani 150 adet veriden 36 tanesi ile sistem test edilmistir. Bizim ¢alismamizda ise 75 tane veri ile
sistem test edilmis ve daha fazla veri ile optimum bir sonuca ulasilmistir. Yapilan bu ¢alismada en yiiksek dogruluk orani %88
olarak hesaplanmistir. Bu ¢aligmanin bir diger avantaji ise, hesaplanan dogruluk oranlarmin TBA yo6ntemi kullanilarak daha da
iyilestirilebilmis olmasidir.

5. Sonug

Bu galismada, 30 yas ve tizerindeki 150 kisiden, hipertansiyona etki etmesi muhtemel bilgilerden cinsiyet, yas, trigliserid, lipid
profili, tirik asit, viicut kiitle indeksi ve sigara kullanimi verileri toplanmig ve bir hipertansiyon veritabani olusturulmustur.
Uygulanan algoritmalardan en basarili sonucu veren siiflandirict %88 ile Naive Bayes olmustur. Ardindan Temel Bilesenler
Analizi (TBA) uygulanarak hipertansiyon veritabaninin boyutu indirgenmis ve ayni siniflandirma algoritmalar1 tekrar
uygulanmig ve sonuclar karsilastirilmistir. Bu durumda C4.5 algoritmasi TBA uygulanmadan 6nceki durumuna gore %4 daha
basarili sonug vererek en basarili algoritma olmustur. Naive Bayes siniflandirict haricindeki tiim algoritmalarda Temel Bilesenler
Analizi’nin siniflandirma basarisin artirdig1 gorillmistiir.

fleriki yillarda bu tiir caligmalarin artacagini, kisilerin daha hastalanmadan erken tanilarinin konulacagmi, belki de hastalik riski
olan kisilerin dnceden risk analizlerinin yapilarak gerekli 6nlemler ile hi¢ hastalik gelismeyebilecegi veya bu ihtimalin ¢ok az
olacagini dngdrmekteyiz.
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bir iligkisi yoktur.
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