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Abstract: The aim of this study was to design an expert system to predict the dipping 

or non-dipping pattern by using several basic clinical and laboratory data without 

Ambulatory Blood Pressure Monitoring (ABPM) through an artificial intelligence 
algorithm. Data Mining is a technique which extracts information from data sets by 

using a combination of both statistical analysis methods and artificial intelligence 

algorithms. Also in this study, it is used. 
Sixty-five patients (mean age 51±7 years, 40 females,) were included in the study. 

Systolic and diastolic dipping was found in 13 and 15 % of the patients, respectively. 
The data sets were tested using the J48 decision tree-inducing algorithm. In this 

classification algorithm was implemented on 56 instances and the number of 

attributes was reduced from 47 to 21 by filtering. The training data set was 66% of 
instances. So, 19 instances splitted for test. When this algorithm was run, the 

instances were predicted non-dipper/dipper correctly in 73.6842 %.  0.02 seconds 
were to build model. Sensitivity = 70% and Specificity = 78% 

This pilot study shows that a machine learning algorithm can help in the prediction 

of diurnal blood pressure pattern relying on some basic demographic, clinical and 
laboratory data, with a reasonable accuracy. 

 
Key Words: Decision Tree; Diabetes; ABPM; Classification 

 
Özet: Marmara Üniversitesi Hastanesi Hipertansiyon ve Ateroskleroz Ünitesi ile 
birlikte, ABPM ölçümü olmaksızın sadece klinik muayene ve laboratuvar tetkikleri 

ile elde edilen hasta parametrelerine dayanılarak, Non-dipper özelliğin ön görülüp 
görülemeyeceğine ışık tutmaya yönelik ortak bir çalışmadır. Diabetes Mellitus 

(DM) ve Hipertansif (HT) hastalarda zaten çoğu zaman yapılması gereken klinik ve 

laboratuvar incelemelerine ait sonuçlarla, yapay zekâ algoritmaları ve istatiksel 
analiz metotlarının birlikte kullanıldığı veri madenciliği tekniğiyle 

dipper/non-dipper hastaları öngörmeye yönelik bir uzman sistem tasarımı 
amaçlanmaktadır. 

Bu çalışmada 65 gönüllü hasta (ortalama yaş 51±7, 40 kadın) yer almıştır. Bu 

hastalarda %13 sistolik , %15 diastolik  dipping özelliği bulunmuştur. Bu deneyde 
56 deneğin % 66’sı eğitim için ayrılmıştır. Böylece, J48 karar ağacı algoritması 19 

denek üzerinde test edilmiştir.  Nitelik sayısı, non-invazif yöntem olan 24 saatlik kan 
basıncı takip cihazı ABPM) ile elde edilen gece/gündüz, sistolik ve diastolik kan 

basınçlarına ait 9 adet nitelik kullanılmaksızın 47’den 21’e indirgenmiş 
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ve %73.6842 doğru sınıflandırma başarısı, %70 duyarlılık ve % 78 belirlilik ortaya 
konmuştur. 

Bu pilot çalışma, bir makine öğrenme algoritmasının makul bir hassasiyetle, bazı 
temel demografik, klinik ve laboratuvar verilerine dayanarak günlük kan basıncı 

seyrinin öngörülmesinde yardımcı olabileceğini göstermiştir. 

 
Anahtar Kelimeler: Karar Ağacı; Diyabet; ABPM; Sınıflandırma 

 
 

 

1. Giriş 

 

DM, ciddi metabolik hastalıklar arasında prevalansı nüfus artışına, yaşlanmaya, 

kentleşmeye, fiziksel aktiviteye ve obesite prevelansının yükselmesine bağlı olarak tüm 

dünyada giderek artan epidemik bir hastalıktır. Sinsi seyirli bir hastalık olduğundan 

prevalansının saptanması güçlük yaratmaktadır. Hemen hemen tüm toplumlarda 

görülmesine karşın diyabet prevalansı ırka bağlı olarak anlamlı farklılıklar 

göstermektedir [1, 2].  

Diyabetes Mellitus, dünya genelinde ve tüm yaş gurplarında WHO’nun yaptığı 

hesaplara göre, 2000 yılında prevalansı % 2.8 iken 2030 yılında % 4.4 olarak hesap 

edilmiştir. 2000 yılında; dünyada toplam 171 milyon olan diyabetli hasta sayısı, 2003 

yılı itibarı ile 194 milyon olmuş ve 2030 yılında 366 milyona ulaşması 

beklenmektedir[3,4,2-5 ]. Diyabetli hasta sayının yaklaşık olarak % 97’si tip 2 DM 

sınıflamasına girmektedir[6,7]. Dünya’da tip 2 diyabet prevalansının önümüzdeki on yıl 

içinde yaklaşık olarak %40 artarak 150 milyondan 210 milyona ulaşması 

beklenmektedir [8]. 

Ülkemizde diyabet sıklığını belirlemeye yönelik 1997–1998 yıllarında 

gerçekleştirilen ve rastgele olarak seçilmiş 20 yaş ve üzerindeki 24,788 kişiyi kapsayan 

‘Türkiye Diyabet Epidemiyoloji (TURDEP) Çalışması’nın sonuçlarına göre, ülkemizde 

tip 2 diyabet prevalansı % 7.2, IGT sıklığı ise % 6.7’dir. Bu oranlara dayanarak 2000 yılı 

nüfus sayısına göre, ülkemizde 2,6 milyonun üzerinde diyabetli ve 1,8 milyon civarında 

IGT’li kişinin yaşadığı sanılmaktadır [9,10,11,12]. 

2006 yılında Anadolu Kardiyoloji dergisinde yayınlanan orijinal araştırma 

sonucuna göre Türkiye’de 305bin olan DM insidansı hızla artmakta, prevalansı da 

benzer şekilde yükselmektedir [13]. 

Sağlıklı bireylerde gündüz KB ortalama değerine göre, gece uykusu sırasında 

ortalama KB değeri  %10 ve üzeri şeklinde düşüş göstermektedir. Bu duruma “Dipper 

Paterni” denilmektedir. Bu fizyolojik durumun bozularak gece uykusu esnasında 

ortalama KB değerinin düşmemesi ise “Non-Dipper Paterni” olarak 

adlandırılmaktadır[14, 15]. 

Bireylerin yaşam kaliteleri üzerinde büyük etkisi olan uyku ile sağlık arasında çift 

yönlü bir ilişki vardır ve bireyin sağlıklı olarak fonksiyonlarını yerine getirebilmesi 

açısından önemlidir. Huzursuz geçen uyku dönemi tıbbi ve psikiyatrik morbidite ve tüm 

nedenlere bağlı ölümlerdeki artışın yanı sıra kötü sağlık sonuçları (inflamasyon, insülin 

direnci, metabolik sendrom, non-dipper paterni) için risk faktörleri ile bağlantılıdır. 

Yapılan klinik ve epidemolojik çalışmalar hipertansif hastalarda”non-dipper” özelliğin 

KVH riskini bağımsız olarak daha da arttırdığını göstermektedir. Ayrıca DM’lu 

hastalarda da hipertansiyondan bağımsız olarak önemli oranlarda “non-dipper” özellik 

bulunmaktadır. 

Bugün dipper/nondipper KB özelliği klinik olarak ancak 24 saatlik KB kaydı ile 
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ayırt edilir. Non-invazif bir yöntem olmakla birlikte, hastanın 24 saat bir kayıt cihazını 

taşıması hastanın yaşam kalitesi, zaman, emek ve maliyet açısından türlü olumsuzluklar 

içerir. Yapılan bu pilot çalışma ile ABPM cihazı verileri olmaksızın doktor teşhisine en 

yakın şekilde non-dipper öngörüsü yapabilen bir sistem tasarlanarak bu olumsuzlukların 

giderilmesi esas hedeftir. 

 

2. Gereç ve Yöntem 

 
Önerilen sistemde örneklem kümeleri üzerinde yapay zekâ algoritmaları ve istatiksel 

analiz yöntemleri bileşimi uygulanarak bilgi çıkartılması tekniği olan veri madenciliği 

kullanılmıştır.  

Makine öğrenimi - Machine Learning (ML);  mevcut veri kümelerinin analiziyle 

bilgisayarların “öğrenme” tekniklerini geliştiren, yapay zekânın bir dalını temsil 

etmektedir. Bu şekilde, geçmiş tecrübelerinden bilgi çıkararak, yeni bir uyarana karşı 

uygun tepki verebilmeleri mümkün olabilmektedir[16]. Bu bağlamda, Yeni Zelanda 

Waikato Universitesi tarafından Java programlama dilinde geliştirilerek, ticari amaç 

gütmeden (GNU General Public License) kullanıma sunulmuş olan ve programcının 

kendi kodlamasına olanak tanıyan Weka 3.7.4 Developer versiyonu bu çalışmada tercih 

edilmiştir[17,18].  

Bu aşamada denek grubunu oluşturan 40’ı kadın olmak üzere, tip 2 diabetli ve 

normotansif toplam 65 gönüllü hastanın verileri weka ortamına aktarılmıştır. Veri 

toplandıktan sonraki aşama anlamlı yollarla bilgiyi organize etmektir. Bu bağlamda 

analize başlanmıştır.  

İlk olarak veri toplama sürecinde, bazı deneklerden bazı verilerin alınamamasından 

dolayı oluşan null veriler tespit edilmiştir. Çalışmanın, hedef organ hasarı ve dolayısıyla 

KVH ve sonuçlarını öngörmeye olabilecek etkileri göz önünde bulundurularak, null 

verisi olan deneklerin tamamı örneklem kümesinden çıkarılmış, böylece instance yani 

denek sayısı 56’ya indirgenmiştir.  

Veri tablolarında denekler (instances) satırlarda, nitelikler (attributes)  ise 

sütunlarda yer almaktadırlar. 

Tıp alanında önde gelen literatür çalışmaları ışığında ve öznitelik seçimi için fikir 

veren algoritmaların sonuçları göz önüne alınarak, her yapılan deneyde değerlendirme 

dışında bırakılan nitelikler, “Nitelik Sayısı Tablosu”nda yeşil ile kapatılmıştır (Tablo 1). 

Böylece nitelik sayısı 21’e indirgenmiştir.  
Karar ağaçları güvenilir ve etkin karar vermeye yaygın şekilde yardımcıdırlar. 

Doğruluk oranlarının yüksekliği ve ortaya çıkarılan bilginin kolay anlaşılmasını 

sağlayan grafik gösterimlerinden dolayı sınıflandırmada tercih edilmektedirler [19-20]. 

Karar ağaçları özel bir uygulanabilirlik alanı olmamakla birlikte, tıp biliminin alt 

alanlarında, sağlık hizmetleri uygulamalarında [19] ve karar verme seviyelerinde geniş 

kullanım alanına sahiptirler. Çeşitli hastalardan veri toplamak tıbbi bilgilerin çıkarımına 

ve karar destek sistemine yardımcı olabilmektedirler. 

Endüktif öğrenme algoritmalarından biri olan karar ağaçları, verilerin/örneklerin 

eğitmede kullanılmasıyla sınıflandırma ağacının oluşmasını sağlamaktadır.  Temeli böl 

ve yönet (divide and conquer) stratejisine dayanmaktadır [21, 22]. Bu yöntemin avantajı, 

anlaşılabilir kurallara dönüştürülebilmeleridir [23]. Karar ağaçları temel olarak tıbbi 

veriler için teşhis modelleri oluşturmakta kullanılmaktadır [24,25]. Tıbbi verilerden 

kalıplar/pattern keşfedilmeye çalışıldığında [26], yetersiz kaldıkları ortaya çıkmaktadır.   

J. Ross Quinlan tarafından 1986 yılında Sydney Üniversitesi’nde öne sürülmüş C4.5 

karar ağaçları, ID3 (Iterative Dichotomiser 3) eşleştirme öğrenme algoritmasına 
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(matching learning algorithm) dayanmakta ve örneklerden öğrenmenin en iyi bilinen 

aracı kabul edilmektedir [20, 27, 28]. C4.5 örnek edinme / kıyaslama ile öğrenme 

sistemidir (benchmark learning system) ve sınıflama performansı en iyi olanlardan 

birisidir [29]. Buradaki kıyaslama veya başkalarından öğrenme: en iyi yöntemlerin, 

uygulamaların ve örneklerin sürekli olarak araştırılması anlamında dinamik bir 

kavramdır. Temelde ID3 algoritmasının gelişmiş versiyonu 1993 yılında aynı 

araştırmacı tarafından yayınlanmıştır [30,31]. Ayrıca çok yaygın olarak kullanılan karar 

ağacı sisteminin ticari versiyonu C5.0’dır [23,28]. J48 karar ağacı algoritması C4.5’in 

Weka’daki java uygulamasıdır (klon).  

 
Tablo 1 –Nitelik Sayısı 

Demografik 

veriler 

Laboratuar 

tetkikleri 

Otonomik 

Testler 

Cihaz ölçümleri 

EKG EKO Holter 

Cinsiyet A1C V1 S V1  SWth dt sis  

Yaş AKS V2 R V5 PWth dt dias     

Boy Kreatinin Vm   LVEDD nt sis 

Kilo malb DSD   LVESD nt dias 

BELC LDL AKH   ME  24h sis 

BSA ABI OrH   MA 24h dias 

BMI   HDKBF   MDT mask HT 

    PH   AoIVRT  %sisD 

    SH   LVM %diasD  

    Ewing   LVMI   

       EF   

       LA   

       Ao   

           

7 6 10 2 13 9 

2 2 6 1 10 0 

 
J48 algoritması Enformasyon Kazancı Teorisine (Information Gain Theory) 

dayanarak, verilerden ilgili özellikleri seçmek için otomatik işlem yeteneğine sahiptir. 

Enformasyon kazancının en iyi olduğu noktadan örnekleri bölen yinelemeli algoritmadır. 

IF-THEN kurallarına dayalı bir karar ağacı ve “üyelik fonksiyon kümeleri -membership 

function sets”çıktısı verir [32]. Ağaç yapısı, denekleri bölme ve ağacın en iyi kök 

değişkeninin seçilmesi süreci ile başlayıp yukarıdan aşağıya doğru inşası 

gerçekleştirilmektedir [23]. J48,  anlamlı olmayan diğer bir deyişle zayıf dalları kesmek 

için etkin bir budama işlemi yapabilmektedir. Bunun nedenlerinden biri, karar 

ağaçlarının amacının veri keşfetmek değil, veriler üzerinde basit bir sınıflandırma 

modeli oluşturmak olmasındandır. Başka bir nedeni ise,  karar ağacının sezgisel 
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(heuristic)  araması çok daha kaliteli kuralları bulmasını engellemektedir. Karar ağaçları, 

ağaç yapımında sadece bir yol takip ederler ve dolayısıyla alternatif yollar boyunca 

olabilecek daha iyi kuralları kaçırabilmektedirler. Son zamanlarda, bir varyant karar 

ağacı algoritması, yüksek-kazanç-bölme ağaç yöntemi, iş zekâsı yüksek ve faydalı 

kalıpları keşfetmek için önerilmiştir [33]. Tıbbi veriler üzerinde uygulanması 

araştırılmalıdır. 

Sınıflandırıcı özniteliği seçmek için öncelikle sistemin entropisi hesaplanmıştır[34]. 

Sistemin entropisi S; 

 

Dipper( ) = 32  

   

Non_Dipper( ) = 24  

    

Toplam Veri Sayısı ( ) =   = 56  (1) 

 

+ =   (2) 

+ = 32/56 = 0.571  

 

_ =    (3) 

 

_ = 24/56 = 0.4285 
 

+ +) _ _) = 0.9853                 (4) 

 

Eğitim için ayrılan deneklere ait enformasyon kazancı kullanılarak, en iyi 

sınıflandırıcı tek bir öznitelik hesaplandı. 

Herbir nitelik değeri için; 

 

                                                                                                 

(5) 

 
En iyi enformasyon kazancı olan nitelik kök olarak belirlenmektedir. 

 

3. Bulgular 

 

Bu deneyde 56 deneğin % 66’sı eğitim için ayrılmıştır. Böylece, J48 algoritması 19 

denek üzerinde test edilmiştir.  Şekil 1’de ortaya çıkan karar ağacı modeli görülmektedir.  

Tablo 2’de test edilen her bir deneğe ait gerçek class değeri ile programın tahmini olan 

class değeri belirtilerek, hatalı sonuçlar işaretlenmiştir.  
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Tablo 2 –Gerçek ve Tahmin Karşılaştırma Tablosu 
Denek Gerçek Tahmin Hata Olasılık 

1 dipper nondipper + 1 
2 nondipper dipper + 1 
3 dipper dipper  1 
4 nondipper nondipper  1 
5 nondipper nondipper  1 
6 nondipper nondipper  1 
7 dipper nondipper + 1 
8 dipper dipper  1 
9 dipper dipper  1 

10 nondipper nondipper  1 
11 dipper dipper  1 
12 dipper dipper  1 
13 nondipper dipper + 1 
14 dipper dipper  1 
15 nondipper dipper + 1 
16 nondipper nondipper  1 
17 nondipper nondipper  1 
18 dipper dipper  1 
19 nondipper nondipper  1 

 
 

 

• Görüş/Vizyon Makaleleri 

• Derleme (Review) makaleleri  

Araştırma makalelerinin içeriği aşağıdaki sırada organize edilmelidir.  

1. Abstract 

2. Özet 

3. Anahtar Kelimeler 

4. Giriş 

5. Gereç ve Yöntem 

6. Bulgular 

7. Tartışma 

 

Şekil 1 –Karar Ağacı Modeli 

 

Denekleri Doğru Sınıflandırma 14    % 73.6842  

Denekleri Yanlış Sınıflandırma 5    % 26.3158  

Kappa istatistik (κ)                                                                          0.4751   (6) 

Ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error)                       0.2632   (7) 

Ortalama Karesel Hatanın Karekökü (Root mean squared error) 0.513   (8) 

Bağıl mutlak hata (Relative absolute error)    %52     (9)    

Root relative squared error     % 98.8372   (10) 

Non-parametrik doğrulama nedeniyle, tüm modellerin başarısı için kullanılabilir. 

Bu istatistik denklem 1 ile hesaplanır. κ istatistik değeri, [-1 1] sınırları arasında 

olmalıdır. Eğer değer < 0 ise, model tahminleri ve gözlenen değerler arasında bir ilişki 
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yok anlamına gelmektedir.  Değer = 0 ise, ilişkinin tamamen tesadüfen olduğuna işaret 

etmektedir.  κ istatistiği subjektif değerlendirmedir.  0.4751 değeri ise, Silman Tablosuna 

göre ortalama başarı anlamına gelmektedir [35,36]. 

 

 (6)              

Ortalama Mutlak Hata            = 

   

              (7) 

 

 

Ortalama Karesel Hatanın  

karekökü                                 = 

 

       (8) 

 

   

Bağıl mutlak hata                    = 

  

            (9) 
 

Root relative squared      

error=         (10) 
 

 
Tablo 3 – Sonuç Değerlendirmesi 

  TP Oranı FP Oranı    ROC Alanı Class 

       0.7 0.222 0.739 Non-Dipper 

  0.778 0.3 0.739 Dipper 

Ağırlıklı Ort. 0.737 0.259 0.739 
 

 
Tablo 4 –Hata Matrisi 

Hata Matrisi 
 

 a   b sınıflandırma  

 7  3  a = Non-Dipper  

 2  7  b = Dipper 
 

  Doğruluk % = (7+7)/(7+2+3+7) = 73.6842 

 

Aşağıda belirtilen kriterler üzerinden hata matrisindeki hata sayılarına bakılarak, 

karar ağacı modeli performansı değerlendirilir. Kriterler: 
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True Positive (TP): Tıp uzmanının Holter bulgularına göre non-dipper teşhisi 

koyduğu denek, program tarafından da hasta (nondipper) tesbit edildi. 

True Negative (TN): Tıp uzmanının Holter bulgularına göre dipper teşhisi koyduğu 

denek, program tarafından da normal (dipper) tesbit edildi. 

False Positive (FP): Tıp uzmanının Holter bulgularına göre dipper teşhisi koyduğu 

denek, program tarafından hasta (nondipper) tesbit edildi. 

False Negative (FN):Tıp uzmanının Holter bulgularına göre non-dipper teşhisi 

koyduğu denek, program tarafından normal (dipper) tesbit edildi.  

 

Sağlam kişilerden oluşan denek grubu verildiğinde testin pozitif olma olasılığı, 

testin duyarlılığıdır. Duyarlılık formülü:  

Duyarlılık  = (TP / (TP+FN))   (20)   

                  = (7 / (7+3)) 

                  = 0.70 

                  = %70 

Bir testin Belirlilik oranı, hastalığı olan deneklerde testin negative olma olasılığıdır. 

Belirlilik  için formül:  

  

Belirlilik  = (TN) / (TN+FP)  (21) 

                 = (7 / 7+2)  

                = 0.7777  

                  = %78 

4. Tartışma 

 
Bu çalışma geliştirildiğinde kardiyovasküler açıdan daha yüksek risk altındaki kişiler 

pratik ve hızlı bir yöntemle anlaşılabilecek, gereken tedavileri daha kolaylıkla 

planlanabilecektir. Böylece; hasta yaşam kalitesi ve maliyetler açısından var olan 

olumsuzlukları ortadan kaldırmaya yönelik fayda sağlanabilecektir. 

Veri madenciliği yönteminde denek sayısının dolayısıyla tıbbi veri sayısının 

çokluğu çalışmanın güvenilirliği açısından önem arz etmektedir.  Bu bağlamda, bu pilot 

çalışmanın, sürdürülen disiplinler arası projenin ilk bölümünü oluşturduğunu belirtmek 

önemlidir. 

 

 

5. Sonuç 

 
Literatürde“Non-dipping” özelliğin öngörülmesine, bu yöntemle sınıflandırılmasına 

yönelik benzer bir çalışmaya rastlanılmamıştır. Disiplinler arası yürütülen bu çalışma 

özgün bir çalışma olup, sonuçları itibariyle tıbbi olarak nondipper/dipper sınıflaması için 

holter cihazı verileri gerekmeyebileceğini, hasta yaşam kalitesi ve maliyetler  açısından 

ortaya çıkan olumsuzluklara çözüm sunulabileceğinin ilk sinyalini vermiştir. Çalışmanın 

denek sayısı arttırılarak devam ettirilmesi ve yapay sinir ağları algoritmaları ile 

doğruluk, duyarlılık ve belirlilik kriterlerinin %80’in üzerine çıkartılabilecek şekilde 

yeni modellemeler oluşturulması gerekliliği sonucuna varılmıştır. 
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