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Non-Dipper/Dipper Prediction without ABPM by Decision
Trees Algorithm

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 517 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.
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Ozet: Marmara Universitesi Hastanesi Hipertansiyon ve Ateroskleroz Unitesi ile
birlikte, ABPM 6l¢iimii olmaksizin sadece klinik muayene ve laboratuvar tetkikleri
ile elde edilen hasta parametrelerine dayanmilarak, Non-dipper ozelligin on goriiliip
goriilemeyecegine 151k tutmaya yonelik ortak bir ¢alismadir. Diabetes Mellitus
(DM) ve Hipertansif (HT) hastalarda zaten ¢ogu zaman yapimasi gereken klinik ve
laboratuvar incelemelerine ait sonuglarla, yapay zekd algoritmalar: ve istatiksel
analiz  metotlarimin  birlikte  kullaniddigi  veri  madenciligi  teknigiyle
dipper/non-dipper hastalar: ongérmeye yonelik bir uzman sistem tasarumi
amaglanmaktadir.

Bu ¢alismada 65 goniillii hasta (ortalama yas 51£7, 40 kadin) yer almigtir. Bu
hastalarda %13 sistolik , %15 diastolik dipping ozelligi bulunmugstur. Bu deneyde
56 denegin % 66 ’s1 egitim i¢in ayrilmistir. Béylece, J48 karar agaci algoritmasi 19
denek iizerinde test edilmistir. Nitelik sayisi, non-invazif yontem olan 24 saatlik kan
basinci takip cihazi ABPM) ile elde edilen gece/giindiiz, sistolik ve diastolik kan
basinglarina ait 9 adet nitelik kullaniimaksizin  47’den 21’e indirgenmis
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ve %73.6842 dogru simiflandirma basarisi, %710 duyarlilik ve % 78 belirlilik ortaya
konmustur.

Bu pilot ¢alisma, bir makine 6grenme algoritmasinin makul bir hassasiyetle, bazi
temel demografik, klinik ve laboratuvar verilerine dayanarak giinliik kan basinci
seyrinin ongoriilmesinde yardimct olabilecegini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Karar Agaci; Diyabet; ABPM; Siniflandirma

1. Giris

DM, ciddi metabolik hastaliklar arasinda prevalansi niifus artisina, yaglanmaya,
kentlesmeye, fiziksel aktiviteye ve obesite prevelansinin yiikselmesine bagli olarak tiim
diinyada giderek artan epidemik bir hastaliktir. Sinsi seyirli bir hastalik oldugundan
prevalansimin saptanmasi giigliik yaratmaktadir. Hemen hemen tiim toplumlarda
goriilmesine karsin diyabet prevalanst irka bagli olarak anlamli farkliliklar
gostermektedir [1, 2].

Diyabetes Mellitus, diinya genelinde ve tiim yas gurplarinda WHO’nun yaptigi
hesaplara gore, 2000 yilinda prevalans1 % 2.8 iken 2030 yilinda % 4.4 olarak hesap
edilmistir. 2000 yilinda; diinyada toplam 171 milyon olan diyabetli hasta sayisi, 2003
yili itibar1 ile 194 milyon olmus ve 2030 yilinda 366 milyona ulagmasi
beklenmektedir[3,4,2-5 ]. Diyabetli hasta sayinin yaklagik olarak % 97’si tip 2 DM
smiflamasina girmektedir[6,7]. Diinya’da tip 2 diyabet prevalansinin 6niimiizdeki on y1l
icinde yaklagik olarak %40 artarak 150 milyondan 210 milyona ulagmasi
beklenmektedir [8].

Ulkemizde diyabet sikhigim belirlemeye yonelik  1997-1998  yillarinda
gerceklestirilen ve rastgele olarak secilmis 20 yas ve tizerindeki 24,788 kisiyi kapsayan
‘Tiirkiye Diyabet Epidemiyoloji (TURDEP) Calismasi’nin sonuglarina gore, iilkemizde
tip 2 diyabet prevalansi % 7.2, IGT siklig1 ise % 6.7°dir. Bu oranlara dayanarak 2000 y1l1
niifus sayisina gore, iilkemizde 2,6 milyonun {izerinde diyabetli ve 1,8 milyon civarinda
IGT’li kiginin yagadig1 sanilmaktadir [9,10,11,12].

2006 yilinda Anadolu Kardiyoloji dergisinde yaymnlanan orijinal arastirma
sonucuna gore Tirkiye’de 305bin olan DM insidansi hizla artmakta, prevalansi da
benzer sekilde yitkselmektedir [13].

Saglikli bireylerde giindiiz KB ortalama degerine gore, gece uykusu sirasinda
ortalama KB degeri %10 ve iizeri seklinde diisiis gostermektedir. Bu duruma “Dipper
Paterni” denilmektedir. Bu fizyolojik durumun bozularak gece uykusu esnasinda
ortalama KB  degerinin  diismemesi ise  “Non-Dipper Paterni”  olarak
adlandirilmaktadir[14, 15].

Bireylerin yasam kaliteleri iizerinde biiyiik etkisi olan uyku ile saglik arasinda ¢ift
yonli bir iligki vardir ve bireyin saglikli olarak fonksiyonlarini yerine getirebilmesi
acisindan dnemlidir. Huzursuz gecen uyku dénemi tibbi ve psikiyatrik morbidite ve tiim
nedenlere bagl 6liimlerdeki artigin yan sira kotii saglik sonuglar: (inflamasyon, insiilin
direnci, metabolik sendrom, non-dipper paterni) igin risk faktorleri ile baglantilidir.
Yapilan klinik ve epidemolojik ¢alismalar hipertansif hastalarda”non-dipper” 6zelligin
KVH riskini bagimsiz olarak daha da arttirdigini gostermektedir. Ayrica DM’lu
hastalarda da hipertansiyondan bagimsiz olarak 6nemli oranlarda “non-dipper” 6zellik
bulunmaktadir.

Bugiin dipper/nondipper KB 6zelligi klinik olarak ancak 24 saatlik KB kaydi ile

78



ayirt edilir. Non-invazif bir yontem olmakla birlikte, hastanin 24 saat bir kayit cihazini
tagimasi hastanin yasam kalitesi, zaman, emek ve maliyet a¢isindan tiirlii olumsuzluklar
igerir. Yapilan bu pilot ¢alisma ile ABPM cihaz1 verileri olmaksizin doktor teshisine en
yakin sekilde non-dipper 6ngoriisii yapabilen bir sistem tasarlanarak bu olumsuzluklarin
giderilmesi esas hedeftir.

2. Gereg¢ ve Yontem

Onerilen sistemde 6rneklem kiimeleri iizerinde yapay zeka algoritmalari ve istatiksel
analiz yontemleri bilesimi uygulanarak bilgi ¢ikartilmasi teknigi olan veri madenciligi
kullanilmastir.

Makine 6grenimi - Machine Learning (ML); mevcut veri kiimelerinin analiziyle
bilgisayarlarin “6grenme” tekniklerini gelistiren, yapay zekanin bir dalim temsil
etmektedir. Bu sekilde, ge¢mis tecriibelerinden bilgi ¢ikararak, yeni bir uyarana karsi
uygun tepki verebilmeleri miimkiin olabilmektedir[16]. Bu baglamda, Yeni Zelanda
Waikato Universitesi tarafindan Java programlama dilinde gelistirilerek, ticari amag
giitmeden (GNU General Public License) kullanima sunulmus olan ve programcinin
kendi kodlamasina olanak taniyan Weka 3.7.4 Developer versiyonu bu ¢alismada tercih
edilmistir[17,18].

Bu asamada denek grubunu olusturan 40’1 kadin olmak iizere, tip 2 diabetli ve
normotansif toplam 65 goniillii hastanin verileri weka ortamina aktarilmistir. Veri
toplandiktan sonraki asama anlamli yollarla bilgiyi organize etmektir. Bu baglamda
analize baslanmistir.

I1k olarak veri toplama siirecinde, baz1 deneklerden bazi verilerin alinamamasindan
dolay1 olusan null veriler tespit edilmistir. Caligmanin, hedef organ hasari ve dolayisiyla
KVH ve sonuglarini 6ngérmeye olabilecek etkileri géz 6niinde bulundurularak, null
verisi olan deneklerin tamami 6rneklem kiimesinden ¢ikarilmig, bdylece instance yani
denek sayisi 56’ya indirgenmistir.

Veri tablolarinda denekler (instances) satirlarda, nitelikler (attributes) ise
stitunlarda yer almaktadirlar.

T1p alaninda 6nde gelen literatiir ¢alismalart 1s18inda ve 6znitelik se¢imi igin fikir
veren algoritmalarin sonuglar1 gbz Oniine alinarak, her yapilan deneyde degerlendirme
diginda birakilan nitelikler, “Nitelik Sayist Tablosu”nda yesil ile kapatilmistir (Tablo 1).
Boylece nitelik sayisi 21°e indirgenmistir.

Karar agaglar1 giivenilir ve etkin karar vermeye yaygin sekilde yardimcidirlar.
Dogruluk oranlarinin yiiksekligi ve ortaya c¢ikarilan bilginin kolay anlagilmasini
saglayan grafik gosterimlerinden dolay1 siniflandirmada tercih edilmektedirler [19-20].
Karar agaclar1 6zel bir uygulanabilirlik alan1 olmamakla birlikte, tip biliminin alt
alanlarinda, saglik hizmetleri uygulamalarinda [19] ve karar verme seviyelerinde genis
kullanim alanina sahiptirler. Cesitli hastalardan veri toplamak tibbi bilgilerin ¢ikarimina
ve karar destek sistemine yardime1 olabilmektedirler.

Endiiktif 6grenme algoritmalarindan biri olan karar agaglari, verilerin/6rneklerin
egitmede kullanilmasiyla siniflandirma agacinin olusmasini saglamaktadir. Temeli bol
ve yonet (divide and conquer) stratejisine dayanmaktadir [21, 22]. Bu yontemin avantaji,
anlagilabilir kurallara doniistiiriilebilmeleridir [23]. Karar agaclar1 temel olarak tibbi
veriler i¢in teshis modelleri olugturmakta kullanilmaktadir [24,25]. Tibbi verilerden
kaliplar/pattern kesfedilmeye calisildiginda [26], yetersiz kaldiklar1 ortaya ¢ikmaktadir.

J. Ross Quinlan tarafindan 1986 yilinda Sydney Universitesi’nde 6ne siiriilmiis C4.5
karar agaclari, ID3 (Iterative Dichotomiser 3) eslestirme Ogrenme algoritmasina
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(matching learning algorithm) dayanmakta ve drneklerden 6grenmenin en iyi bilinen
araci kabul edilmektedir [20, 27, 28]. C4.5 6rnek edinme / kiyaslama ile 6grenme
sistemidir (benchmark learning system) ve smiflama performanst en iyi olanlardan
birisidir [29]. Buradaki kiyaslama veya bagkalarindan 6grenme: en iyi yontemlerin,
uygulamalarin ve oOrneklerin siirekli olarak arastirilmasi anlaminda dinamik bir
kavramdir. Temelde ID3 algoritmasinin gelismis versiyonu 1993 yilinda aym
arastirmaci tarafindan yaymlanmistir [30,31]. Ayrica ¢cok yaygin olarak kullanilan karar
agaci sisteminin ticari versiyonu C5.0’dir [23,28]. J48 karar agaci algoritmasi C4.5’in
Weka’daki java uygulamasidir (klon).

Tablo 1 —Nitelik Sayist

Cihaz élciimleri

Demografik Laboratuar Otonomik
veriler tetkikleri Testler Holter

Cinsiyet

ME
MA
MDT
AolVRT

2 2 6 1 10 0

J48 algoritmast Enformasyon Kazanci Teorisine (Information Gain Theory)
dayanarak, verilerden ilgili 6zellikleri se¢mek i¢in otomatik islem yetenegine sahiptir.
Enformasyon kazancinin en iyi oldugu noktadan 6rnekleri bdlen yinelemeli algoritmadir.
IF-THEN kurallarina dayali bir karar agaci ve “liyelik fonksiyon kiimeleri -membership
function sets”giktis1 verir [32]. Agac yapisi, denekleri bolme ve agacin en iyi kok
degiskeninin secilmesi siireci ile baslaylp yukaridan asagiya dogru insasi
gerceklestirilmektedir [23]. J48, anlamli olmayan diger bir deyisle zayif dallar1 kesmek
icin etkin bir budama islemi yapabilmektedir. Bunun nedenlerinden biri, karar
agaclarimm amacinin veri kesfetmek degil, veriler lizerinde basit bir siniflandirma
modeli olusturmak olmasindandir. Baska bir nedeni ise, karar agacinin sezgisel
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(heuristic) aramasi ¢ok daha kaliteli kurallar1 bulmasini engellemektedir. Karar agaclari,
agac yapiminda sadece bir yol takip ederler ve dolayistyla alternatif yollar boyunca
olabilecek daha iyi kurallart kagirabilmektedirler. Son zamanlarda, bir varyant karar
agac1 algoritmasi, yiiksek-kazang-bolme aga¢ yontemi, is zekas: yiiksek ve faydali
kaliplar1 kesfetmek i¢in Onerilmistir [33]. Tibbi veriler {izerinde uygulanmasi
aragtirilmalidir.

Siniflandirici 6zniteligi segmek i¢in 6ncelikle sistemin entropisi hesaplanmgtir[34].
Sistemin entropisi S;

Dipper(Npos) =32
Non_Dipper(Nneg) =24
Toplam Veri Sayis1 (Toplam) = Npos + Nneg =56 )

p,=Npos/Total )
P.=32/56=0571

p =Nneg/Total ®)
D =24/56 =0.4285

H(S) = —p,log;(p,) -p_log;(p ) = 0.9853 (4)

Egitim icin ayrilan deneklere ait enformasyon kazanci kullanilarak, en iyi
smiflandirici tek bir 6znitelik hesaplandi.
Herbir nitelik degeri i¢in;

San(s.A)=H(S) — SP(A=VH(S,)

veValues(A)

En iyi enformasyon kazanci olan nitelik kdk olarak belirlenmektedir.
3. Bulgular
Bu deneyde 56 denegin % 66°s1 egitim i¢in ayrilmistir. Boylece, J48 algoritmasi 19
denek tlizerinde test edilmistir. Sekil 1°de ortaya ¢ikan karar agact modeli goriilmektedir.

Tablo 2’de test edilen her bir denege ait gergek class degeri ile programin tahmini olan
class degeri belirtilerek, hatali sonuglar igaretlenmistir.
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Tablo 2 —~Gergek ve Tahmin Karsilastirma Tablosu

Denek Gergek Tahmin Hata Olasihk
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
Classifier output - " e
—— Classifier model (full training set) —= e -
o @ ==
Rt SO ® m=m
|1 aBI > 1a: mematmper 6.0y PR
Leo DT LILEE O e
Size of the tree : 11 @ _
Sekil 1 —Karar Agact Modeli
Denekleri Dogru Siniflandirma 14 % 73.6842
Denekleri Yanlis Siniflandirma 5 % 26.3158
Kappa istatistik (k) 0.4751 (6)
Ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error) 0.2632 (7)
Ortalama Karesel Hatanin Karekokii (Root mean squared error) 0513 (8)
Bagil mutlak hata (Relative absolute error) %52 9
Root relative squared error % 98.8372 (10)

Non-parametrik dogrulama nedeniyle, tiim modellerin basarisi i¢in kullanilabilir.
Bu istatistik denklem 1 ile hesaplanir. k istatistik degeri, [-1 1] sirlar1 arasinda
olmalidir. Eger deger < 0 ise, model tahminleri ve gdzlenen degerler arasinda bir iliski
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yok anlamina gelmektedir. Deger = 0 ise, iliskinin tamamen tesadiifen olduguna isaret
etmektedir. « istatistigi subjektif degerlendirmedir. 0.4751 degeri ise, Silman Tablosuna
gore ortalama basar1 anlamina gelmektedir [35,36].

_ (a+d)—[(atc)(at+b)+(b+d)(c+d)]/n

n—[la+c)a+b)+(b+d)c+d)]/n (6)

|y —a|+...+|p, —ay
n (7)

Ortalama Mutlak Hata =

Ortalama Karesel Hatanin [(p—a )2 +...+(p,—a, )2
karekokii = \ n

|y —a|+...+|Ps —al

Bagil mutlak hata = — —
la,—al+...+la,—a| )
. ' z z
Root relative squared [(p=a) +...+(Pn—an)
error= \V@-ay+..+(@—-a) (10)
Tablo 3 — Sonu¢ Degerlendirmesi
TP Orani FP Orani ROC Alani Class
0.7 0.222 0.739 Non-Dipper
0.778 0.3 0.739 Dipper
Agirlikh Ort. 0.737 0.259 0.739
Tablo 4 —Hata Matrisi
Hata Matrisi
a b siniflandirma
7 3 a = Non-Dipper
2 7 b = Dipper
Dogruluk % = (7+7)(T+2+3+7) = 73.6842

Asagida belirtilen kriterler lizerinden hata matrisindeki hata sayilarina bakilarak,
karar agact modeli performansi degerlendirilir. Kriterler:
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True Positive (TP): Tip uzmaninin Holter bulgularina gére non-dipper teshisi
koydugu denek, program tarafindan da hasta (nondipper) tesbit edildi.

True Negative (TN): Tip uzmaninin Holter bulgularia gére dipper teshisi koydugu
denek, program tarafindan da normal (dipper) tesbit edildi.

False Positive (FP): Tip uzmanmin Holter bulgularina gére dipper teshisi koydugu
denek, program tarafindan hasta (nondipper) tesbit edildi.

False Negative (FN):Tip uzmaninin Holter bulgularina gére non-dipper teshisi
koydugu denek, program tarafindan normal (dipper) tesbit edildi.

Saglam kisilerden olusan denek grubu verildiginde testin pozitif olma olasiligi,
testin duyarliligidir. Duyarlilik formiilii:
Duyarlilik = (TP /(TP+FN)) (20)
=(7/(7+3))
=0.70
= %70
Bir testin Belirlilik orani, hastaligi olan deneklerde testin negative olma olasiligidir.
Belirlilik igin formiil:

Belirlilik = (TN) / (TN+FP) (21)
=(717+2)
=0.7777
= %78
4, Tartisma

Bu c¢alisma gelistirildiginde kardiyovaskiiler agidan daha yiiksek risk altindaki kisiler
pratik ve hizli bir yodntemle anlasilabilecek, gereken tedavileri daha kolaylikla
planlanabilecektir. Boylece; hasta yasam kalitesi ve maliyetler agisindan var olan
olumsuzluklari ortadan kaldirmaya yonelik fayda saglanabilecektir.

Veri madenciligi yonteminde denek sayisinin dolayisiyla tibbi veri sayisinin
¢oklugu caligmanin giivenilirligi agisindan 6nem arz etmektedir. Bu baglamda, bu pilot
¢aligmanin, siirdiiriilen disiplinler arasi projenin ilk boliimiinii olusturdugunu belirtmek
onemlidir.

5. Sonug¢

Literatiirde*“Non-dipping” 06zelligin dngoriillmesine, bu yontemle siniflandirilmasina
yonelik benzer bir ¢aligmaya rastlanilmamistir. Disiplinler arasi yiiriitiilen bu ¢alisma
0zgiin bir ¢aligma olup, sonuglari itibariyle tibbi olarak nondipper/dipper siniflamasi igin
holter cihazi verileri gerekmeyebilecegini, hasta yasam kalitesi ve maliyetler agisindan
ortaya ¢ikan olumsuzluklara ¢6ziim sunulabileceginin ilk sinyalini vermistir. Caligmanin
denek sayisi arttirilarak devam ettirilmesi ve yapay sinir aglar1 algoritmalar: ile
dogruluk, duyarlilik ve belirlilik kriterlerinin %80’in iizerine ¢ikartilabilecek sekilde
yeni modellemeler olusturulmasi gerekliligi sonucuna varilmgtir.
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