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OZET

Bu arastirmada, Turgut Ozal Tip Merkezi kardiyoloji poliklinigine miiracaat eden
hiperlipidemi hastalarinda toplam Kolesterol, LDL, Trigliserit, HDL seviyelerinin
degisik regresyon modelleriyle tahmin edilerek, yasa gore degisiminin belirlenmesi
amaglanmistir. Bu amagla, dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modelleri ile
analiz yapilmistir.

Dogrusal regresyon modelleri, parametrelerin dogrusal sekilde goriindigii
modellerdir. Dogrusal olmayan regresyon modelleri ise, en az bir parametrenin
dogrusal olmayan sekilde goriindiigii modellerdir.

Ozellikle saglik alaninda tahmine yonelik kullanilacak bir model ya da yéntemdeki
olas1 hatalarin yiiksek risk tasiyabilecek olmasi nedeniyle, dogru tahmin ¢ok daha
fazla onem kazanmaktadir.

Modellerin uyum iyiligi, HKO, bilgi kriterleri ve agiklayicilik katsayisi1 degerleri
kullanilarak yapilmistir. Bulunan istatistikler dogrultusunda yorumlar yapilmistir.
Anahtar Kelimeler: Dogrusal regresyon, dogrusal olmayan regresyon, uyum iyiligi

kriterleri, en kiigiik kareler yontemi.



THE INVESTIGATION OF TOTAL CHOLESTEROL, LDL, HDL AND
TRIGLYCERIDES LEVELS WITH RESPECT TO AGE BY DIFFERENT
REGRESSION MODELS

ABSTRACT

In this study, the patients with hiperlipidemic who apply to cardiology clinic of
Turgut Ozal Medical Center to total Cholesterol, LDL, Triglyceride and HDL levels
according to age by estimating different regression models to determine the
exchange. They were analyzed by linear and nonlinear regression models for this
purpose.

Linear regression models are models where the parameters appear linearly, whereas
in nonlinear models parameters appear nonlinearly.

Correctness of the predictions gains much more importance for the models to be used
in medicine as an error in such models may contain high risks for individuals.
Goodness of fit of the models was determined by mean square error HKO
information criterions and determination coefficient values. Interpretations were
evaluated by using statistical results.

Key Words: Linear regression, nonlinear regression, goodness of fit measures, least
square method
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1. GIRIS

Istatistigin temel konularindan biri olan tahminin gergeklestirilebilmesi icin bir
regresyon modelinin  kurulabilmesi ve bu modelin, ger¢ekten tahmini
gergeklestirilecek olay1 agiklayip agiklayamadigl sorusuna, bu konu {izerine birgok

arastirmanin yapilmasina neden olmustur (1).

Regresyon, degiskenler arasindaki iliski ve bagintilarin incelenmesini kapsayan bir
kavram olarak bilinmektedir. 1897 yilinda Galton’un kalitim kuramui ile ilgili
calismalarinda adi gecen bu kavram giiniimiizde birbirinden farkli birgok alanda

kullanilabilmektedir.

Regresyon ¢oziimlemesi, degiskenler arasindaki bagintinin en iyi sekilde aciklandigi
bir modele dayalidir. Regresyon modelinin fonksiyonel bir yapi ile ifade edilerek, bu
fonksiyonun seklinin degerlendirilmesi ile regresyonun dogrusal olup olmamasina
iliskin varsayimlar ortaya c¢ikar. Regresyon modelinin dogrusal olup olmamasina
gore cesitli teknikler aracilifi ile parametre tahmini degerlendirmeleri
yapilabilmektedir.(En Kii¢iik Kareler Yontemi, Maksimum Olabilirlilik Yontemi vs.)
Dogrusal olmayan modellerin dogrusal modellerden farkin1i 6lgmek igin ve
dogrusalliga yakin hesaplamalar yapabilmek igin birgok deneme yapilmistir.
Dogrusal olmamanin 6lgiistinii ilk olarak 1960 yilinda Beale hesaplamistir. Sonra
Guttmann ve Meter Beale’nin yontemlerine kisitlamalar getirmislerdir. 1971 yilinda
Box EKK’lerde (En Kiiciik Kareler) yanliligin tahmini ig¢in formiiller gelistirmistir.
Formiilleri daha sonra Gillis ve Ratkowski tarafindan biiyiik ¢alismalarda
kullanilmistir. Modern dogrusal olmama o6lgiileri 1980 yilinda Bates ve Watts
tarafindan olusturulmustur. “Journal of the Royal Statistical Society” adli dergide

yayinlanmustir.



Geometrik egrisellige dayali dogrusal olmama olgiileri gelistirmislerdir. Bunlar ¢ok
boyutlu uzayda uygulanmaktadir. Ayrica kendi Olgiileri ve Beale tarafindan
olusturulan Olgiiler arasinda iliski kurmuslardir ve Box’ m dogrusal olmama igin
yanlihlk  Olgiileri  ile  kendi  tezlerinin  nasil  baglantili  oldugunu
gostermiglerdir.Dogrusal olmayan modeller, dogrusal yaklasima en iyi ve en uygun
oldugu durumlarda gecerli olacagindan, bu durumlarin belirlenmesinde ¢esitli
yontemler gelistirilmistir (2).

Dogrusal olmayan modeller, bu modellerin elde edilme siirecleri ve kullanildigi
yerler ile ilgili gliniimiize kadar bir¢ok arastirma yapilmistir ve halen yapilmaktadir.
0-2 yas saglikli ¢ocuklarin bas gevresine iligkin gelisimin izlenmesi i¢in biiylime
egrilerinin belirlenmesinde, dogrusal olmayan Gompertz, Lojistik ve Monomolekiiler
modelleri kullanilmigtir (3). Esmer ve Siyah Alaca disi sigirlarda agirlik-yas
degisimini agiklamak amaciyla iki dogrusal (kuadratik ve kiibik modeller) ve bes
dogrusal olmayan model (Brody, Bertalanffy, Logistik, Gompertz ve Richards
modelleri) kullanilmistir (4). Bir diger calismada Von V. Bertalanfty biiyiime
modelini kullanarak Tarsus-Karabucak-Okaliptiis agaglandirma sahalarindan elde
edile verilerle Eucalyptusgrandis W. Hillex Maiden agaci i¢in ortalama bir boylanma
denklemi elde edilmis ve caligma alami igin boylanmanin alt ve st smirlar
saptanmigtir (5). Karacabey Merinosu x Kivircik melezi kuzularin dogum - 101
giinliik yaglar arasi donemde gostermis olduklart canli agirliklar kullanilarak
bliylimenin zamana gore degisimini ifade eden cesitli biiylime egrilerine iliskin
parametrelerin tahmini ve biiyime modellerinin karsilastirilmistir. Bu amagla
Gompertz, Logistik ve dogrusal model kullanilmistir (6). Simental x Giiney Anadolu
Kirmizis1 G; ve F1xG; genotiplerine iligskin beden 6lgiileri i¢in dogrusal ve dogrusal
olmayan lojistik biiyiime modelleri olusturulmustur. Dogrusal ve lojistik biiylime

modellerine ait artiklarda ortaya ¢ikabilecek 6z iliski sorunu incelenmistir (7).



2. GENEL BIiLGILER
2.1.D0GRUSAL OLMAYAN REGRESYON MODELINIiN MATEMATIKSEL
IFADESI

Dogrusal regresyon modellerinin uygun olmadigr pek ¢ok durum vardir. Yani
bagimli degisken ile parametreler arasindaki iliski her zaman dogrusal olmayabilir.
Sonug ve parametreler arasindaki gergek iliski bir diferansiyel denklemdir veya bir
diferansiyel denklemin ¢oziimiidiir. Yani model dogrusal olmayan bir formda
olmalidir. Bilinmeyen parametrelerde dogrusal olmayan her model dogrusal olmayan

bir regresyon modelidir. Ornegin;

X
y= ,B1eﬂ2 +& 2.1.1)

Modeli S, ve [, bilinmeyen parametrelerine gore dogrusal degildir. Genel olarak

dogrusal olmayan bir regresyon modelini,

y= f(XaIB)+5 (2.1.2)

seklinde yazabiliriz, burada £ bilinmeyen parametrelerin bir p x 1 vektérii, ve &,

E(e) = 0 ve var(e) = o’ olacak sekilde korelasyonlu olmayan bir hata terimidir.
Genel olarak hatalarin, dogrusal regresyondaki gibi, normal dagilimli oldugunu kabul

edecegiz.

_ (X,,B) (2.1.3)



oldugundan f(x, /) dogrusal olmayan regresyon modeli igin beklenti fonksiyonu

olarak adlandirilir. Bu, beklenti fonksiyonunun simdi parametrelerin dogrusal
olmayan bir fonksiyonu olmasi hari¢ dogrusal regresyon durumuna ¢ok benzerdir.
Dogrusal olmayan bir regresyon modelinde, beklenti fonksiyonunun parametrelere
gore kismi tiirevlerinden en az biri parametrelerin en az birine baghdir. Dogrusal
regresyonda, bu tiirevler bilinmeyen parametrelerin fonksiyonlar1 degildir.

Aciklamak icin, beklenti fonksiyonunun;

k
f(X,,B):,BO +ZlBJ‘Xj (2.1.4)
j=1
olan modeli goz oniine alalim. Beklenti fonksiyonun kismi tiirevleri;

HB) s o1k

0P, a

(2.1.5)

dir, burada X, = 1 kesmeyi gosteren yapma bir degiskendir. Kismi tiirevlerin

bilinmeyen parametrelerin fonksiyonlar1 olmadigina dikkat edilmelidir. Simdi

y="f(x,[)+¢

:,Bleﬁzx L (2.1.6)

dogrusal olmayan regresyon modelini goz 6niine alalim. Beklenti fonksiyonun /3, ve

[, parametrelerine gore kismi tiirevleri;

(2.1.7)
a(X’ﬂ) — eﬂzx



dir. Kismi tiirevler bilinmeyen parametreler f; ve [, nin bir fonksiyonu

oldugundan model dogrusal degildir (8).

2.2. DOGRUSAL BiR MODELE DONUSUM

Bazen dogrusal olmayan bir regresyon modelini dogrusal regresyon modeline
cevirmemiz gerekebilir. Bu durumda yukarida bahsettigimiz beklenti fonksiyonu gz

Ontine alalim.

y=f(x,8)+¢
:ﬁleﬂzx tg (2.2.1)

Simdi beklenti fonksiyonu E ( Y) = f (X, f ) = ﬂleﬂzx oldugundan, bu

fonksiyonun sadece logaritmalari alinarak kolayca dogrusallastirabilir.

INE(y)=Ing +B,x (2.2.2)

Dolayisiyla elde edilen regresyon modelini

In(y)=Ing + p,x+¢

2.2.3
=g, +aX+¢ (223)

seklinde ifade edebilir ve bu yeni esitlikte ¢, ve ¢, parametreleri tahmin edilerek

dogrusal regresyon modelini olusturabiliriz.
Bu yaklasimda oldukg¢a dikkatli olunmalidir. Genel olarak, (2.2.3) esitligindeki
parametrelerin dogrusal EKK tahminleri (2.2.1) esitliginin orijinal modelindeki

parametre tahminlerine denk olmayacaktir. Bunun sebebi orijinal dogrusal olmayan



modelde EKK y deki artik kareler toplami belirtilirken, doniistiiriilmiis modelde y
nin logaritmasindaki artik kareler toplaminin minimize edilmesidir.

Ayrica (2.2.1) esitliginin orijinal dogrusal olmayan modelinde hata yapisinin
toplamsal olduguna dikkat edilmelidir, yani logaritmalar1 almak (2.2.3) esitligindeki

modeli iiretemez. Bununla beraber, eger hata yapisi ¢arpimsalsa, bu durumda

y="1(x,8)1+¢)

=Be" e’ (2.24)

Demek ve logaritmalar1 almak uygundur. Cilinkii

In(y)=Ing +Ingx+In¢e’

sk 2.2.5
=q, +oX+¢€ (229

Simdi eger yeni hata terimi &~ normal bir dagilima sabit bir varyansla uyarsa
standart dogrusal regresyon model Ozelliklerinin hepsi ve sonug prosediirii
uygulanacaktir. Denk bir dogrusal regresyon modeline doniistiiriilebilen bir dogrusal
olmayan regresyon modeli ger¢ek dogrusal olarak adlandirilir. Bununla beraber,
konu genellikle hata yapisinin etrafinda doner. Bu, doniistliriilmiis veya

dogrusallastirilmis modeldeki hatalara uygulanan standart kabulleri yapmaktir (8).

2.3. DOGRUSAL OLMAYAN MODELLERDE PARAMETRE TAHMINi
2.3.1. EN KUCUK KARELER YONTEMI

Bu yontemde amacg, bagimli ve bagimsiz degiskenler i¢in regresyon dogrusunun
grafiginde yer alan noktalardan gegen dogrusal denklemi tahmin etmektir. Yani
noktalari en iyi agiklayan dogrunun denklemini tahmin etmektir (28).

Gunimiizde S, ve [, parametrelerinin tahmini i¢in kullamlan en yaygm

yontemlerden birisi EKK yontemidir. Kitle regresyon denkleminde yer alan /3, ve



p, parametrelerinin orneklemden elde edilen kestirimleri S, ve [, olarak ele

alindiginda, tek degiskenli regresyon dogrusunun denklemi;

=4 +BX,, i=12..n

bi¢imindedir. Denklemde yer alan Bo ve 181 terimlerinin degerlerini bulmak i¢in

kullanilan EKK yOnteminin temelini, toplam sapmalarin karelerinin toplamini en

kiiciik yapacak degerlerin bulunmasi olusturmaktadir. Hata terimlerini, gozlemlenen
Y, degerleri ile beklenen YAI degerleri arasindaki farklar olusturmaktadir (9).
i

& =Y,-Y

(2.3.1.1)

(2.3.1.1) esitliginde verilen ifade ile hesaplanan hata terimleri pozitif, negatif veya

sifir degerine sahip olurken bu farklarin toplami

Zn:éi = Zn:(Yi -y ) =0 (23.1.2)
i=1

i=1

olur. EKK yontemi [, ve [ parametrelerinin kestirimleri olan 3, ve [, ’'nin

farkini en kii¢iik yapacak bigimde asagidaki gibi belirler.

en k[]c;i]kznléi2 =en kUQUki(Yi -Y. )2 (2.3.1.3)
i=1 i=1

Burada regresyon katsayilarinin EKK tahminlerini elde edebilmek igin (2.3.1.4)
esitliginde ﬂAO ve ﬂAl > ya gore kismi tlirevler alinip sifira esitlendiginde (2.3.1.5) ve
(2.3.1.6). esitliklerindeki gibi dogrusal modeller elde edilir. /3, ve [ parametrelerinin

kestirimleri olan S, ve /3, degerlerinin bulunabilecegi esitlikler (2.3.1.7) ve

(2.3.1.8)’da ki gibi elde edilir.



n

Z(Yi —(ﬁo + B X, ))2 =L (23.1.4)

i=1

ZYi = Bon + ,5’12 X, (2.3.L5)
i=1 i=1

iz=1: XliYi = Boizzl‘, Xli + :éllzzl: X1i2 (2.3.1.6)

Bo , 181 ve regresyon belirtme katsayisinin hesaplanmasi ise asagidaki gibidir.

Al e8] g

161_ = = I == n

n(ixlizj_(ixnj ;:(X” —)?)2
(2.3.1.7)
n ZYI +B\12 Xll _ o

,Bo == N = =Y _ﬂlx (2.3.1.8)

(5 -y)

RZ — iil

—\2 (2.3.1.9)

yi -y

Z( )

“dir (11).



2.3.2. EN COK OLABILIRLIK (MAKSIMUM LIKELiHOOD) YONTEMI

En ¢ok Olabilirlik Yonteminin ardinda yatan temel diisiince; 6rneklem verisinin
olabilirlik olasiligini maksimize eden parametreleri belirlemektir. Diger bir
anlatimla; en ¢ok olabilirlik tahmini, bagimsiz degiskenin gézlenen degerlerinden
bagimli degiskenin goézlenen degerlerinin tahmin edilmesinin ne kadar olasi
oldugunu yansitan logaritmik olabilirlik degerini maksimize etmeyi amaglar. Veriler
stirekli bagimsiz degiskenler icerdigi zaman mutlaka en ¢ok olabilirlik yontemi
kullanilmaldar.

EKK Yontemi, veri noktalarinin regresyon dogrusuna karesel uzakliklarini minimize
etmeyi amagclarken en ¢ok olabilirlik yontemi, bagimsiz degiskenlerin gozlenen
degerlerinden bagimli degiskenin ne kadar iyi tahmin edilecegini gosteren log
olabilirlik degerini tahmin etmeyi amaglar (13).

Eger hatalar sabit varyansla normal ve bagimsiz dagilimli ise, ECO yonteminin

tahmin problemine uygulanmas1 EKK’ 1 verecektir. Ornegin,

yi=f(x,8)+s, i=12..n

Modelini gbz Oniine alalim. Eger hatalar sifir ortalamali ve o’ varyansla normal

dagilimli ve bagimsiz ise bu durumda olabilirlik fonksiyonu

f( ’02):;@@ —Ziz g[yi —f(xi’ﬂ)}Z

(2%02 2
(2.3.2.1)

dir. Olabilirlik fonksiyonunu minimize etmek log-olabilirlik fonksiyonu, yani

Inf(ﬂ’az):_gln(zwz)_ : Zl:[yi—f(xpﬂ)]z

262 i—

(2.3.2.2)
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yi maksimize etmek demektir. Esitliklerden anlagilacagi tizere, log-olabilirligi
maksimize eden b parametreler vektoriinii segmek, Artik kareler toplamini minimize
etmeye denktir. Bu yiizden, normal-teori durumunda, dogrusal olmayan
regresyondaki EKK tahminleri ECO tahminleriyle aynidir.

(2.3.1.3) esitliginden ECO tahminleri j=1,2,..., pigin

%Zﬂl[yi — f (Xi’ﬂ)] M =0 (2.3.2.3)

f=b

sonu¢ denklemlerini saglamalidir.

1=12,..,Niginy = f(Xi,ﬂ) ve j=12,...,p icin D, =of (Xi, )/5,3j olsun.

Bu durumda bir dogrusal olmayan regresyon modeli i¢in sonu¢ denklemleri matris

formunda
) D’( y- /[‘) =0 (2.3.2.4)

bigiminde olusturulabilir. Burada ' = [ My My ,un], D= [Dij:| ve pvepf
parametreleri b tahminleriyle yer degistirmis olarak beklenti fonksiyonunu
belirtmektedir. Skor denklemleri dogrusal olmayan denklemlerdir. Ayrica dogrusal
regresyonda D = X ve = X[’ dir. Boylece dogrusal olmayan regresyon igin skor

denklemleri dogrusal regresyon i¢in skor denklemlerine dogrudan dogruya benzerdir

(8).
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2.3.3. DOGRUSALLASTIRMA VE GAUSS-NEWTON YONTEMI
Dogrusal olmayan regresyonda parametrelerin EKK tahmini i¢in ¢ok yaygin bir

yontem, beklenti fonksiyonunun dogrusallastirilmasini izleyen Gauss- Newton
yontemidir. Dogrusallastlrmaf(xi, ,B) nin bir bo =|:b10,b20,...,bp0:| civarinda

sadece dogrusal terimlerin  korundugu bir Taylor serisi  ac¢ilimiyla

gergeklestirilir. by noktast ~ genellikle bir baslangic tahmini veya £ model

parametreleri i¢in baslangi¢ degerlerinin bir kiimesidir. Taylor serisi agilim1

y,=f(x.8)+e
=f (%, )+zp: X"ﬁ) (B,=bj)+&, 1=12,.,n

= B=by
(2.3.3.1)
denklemini verir. Eger
£0=f(x,b,)
0 0
i =Y, — T
. Zp: of (%, )
ij _ 8,8
1= J B=by
(IBJ - bJO)
dersek bu durumda (2.3.3.1) esitligini
0 : 00 :
Yi = Zgj D;+¢&, 1=12,...,n (2.33.2)

j=1
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Burada bilinmeyen parametreler j=1,2,...,p icin (9]9 olmak iizere bir dogrusal

regresyon modelidir. Matris notasyonunda (2.3.3.2) esitligi

Yo = Dogo +& (2.3.3.3)

ve ¢, m EKK tahmini

0

( D,D, )_1 Do’ Yo
_ ( D(', D, )-1 Dc,) ( y—f. ) (2.3.3.4)

dir. Simdi g, = f—D, oldugundan f bilinmeyen parametrelerinin bir diizeltilmis

tahmini olarak

bl = bo T ‘90 (2.3.3.5)

yi kullanabiliriz. éé genellikle artimlar vektorii olarak adlandiririz. Simdi (2.3.3.1)
esitligindeki b, diizeltilmis parametre tahminlerini aslen b, baslangic degerleriyle
ayni ifadelerde kullanarak bir bagka diizeltilmis tahminler kiimesini, diyelim ki b, yi,

elde edebiliriz. Genel olarak, bu iterasyonlari k. sinda D'

bk+1 = bk + ék
:bk n ( D|: Dk )—1 D|: (y _ fk ) (2.3.3.6)

elde ederiz.
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D, =| Dj |
fo=| £ 6 £
bk [blk’b2k""’bnk]

Burada dir.

Bu islem siireci yakinsamaya kadar, yani parametre tahminlerinde anlamli az

degisiklik olana kadar devam eder. Genellikle yakinsaklik kriteri

b. .—Db.
ikl Tk <8, j=12,...p
bjk

dir. Burada o kiigiik bir sayidir, drnegin 107 her iterasyonda artik Kkareler

toplaminin degerinde bir azalma oldugundan emin olunmak i¢in hesap yapilmalidir

(8).
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24. DOGRUSAL OLMAYAN REGRESYON PARAMETRELERININ
SONUCLARI

Normal hata terimli dogrusal regresyon modellerinde, 6rnek boyutu ne olursa olsun,
regresyon parametrelerinin kesin sonuglar1 vardir. Fakat normal hata terimli dogrusal
olmayan regresyon modellerinde bu gecerli degildir. Ciinkii herhangi bir 6rnek
boyutu i¢in, EKK ya da en ¢ok benzerlik yontemi kullanilarak elde edilen
tahminciler, normal dagilmayan, minimum varyansa sahip olmayan ve yansiz
olmayan tahminciler olur. Bu nedenle, dogrusal olmayan regresyonda, regresyon
parametrelerinin sonuglar1 “biiyiik 6rnek teorisine” dayanir. Bu teori, 6rnek boyutu
biiytik oldugunda, normal hata terimli dogrusal olmayan regresyon modelinde, EKK
ya da en ¢ok benzerlik kullanilarak elde edilen tahmincilerin, yaklasik olarak normal
dagildigini, neredeyse yansiz olduklarini ve yaklagik en az varyansa sahip olduklarini

belirtir. Hata terimlerinin normal dagilmadigi durumlarda da bu teori gecerlidir (2).

2.4.1. VARYANS (02) HESABI

[statistik sonuglar1 bir b parametre tahminin son vektoriine yakimsadiginda o’ hata
varyansinin bir tahmini p dogrusal olmayan regresyon modelindeki parametrelerin

say1s1 olmak tlizere

n n

Z(Yi -V, )2 Z[Yi —f (Xi’b)]2 S(b)
6% =KKO. =1 — =l _
- n-p n-p n-p
(2.4.1.1)
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Artik  kareler ortalamasindan elde ederiz. Bickel ve Doksum (14), sonug
fonksiyonunun istatistiksel ozelliklerini ana hatlariyla gosterir. Bu ozelliklerden b

vektoriiniin asimptotik (biiylik numune) kovaryans matrisi
n2 ' -1
var(b) =0 (D D) (2.4.1.2)

ile hesaplanabilir. Burada D daha 6nce tanimlanan kismi tiirevler matrisinin, son
iterasyondaki b EKK parametre tahminlerindeki degeridir. Bu asimptotik kovaryans,

(2.3.2.4) deki skor denkleminden bulunabilen bilgi matrisinin, yani

1 ., 1o
I(b)=var[?D (y—,u)}=?D D (2.4.1.3)

nin tersidir. Asimptotik kovaryans matrisinin ana kdsegen elemanlari regresyon

katsayilarinin tahminlerinin yaklasik varyanslaridir (8).
2.4.2. BUYUK ORNEK TEORISI

Dogrusal olmayan regresyon modelleri i¢in, hata terimleri bagimsiz oldugunda,
normal dagildiklarinda ve 6rnek boyutu yeterince biiyiik oldugunda asagidaki teorem
gecerlidir;

Ornek boyutu “ n > yeterince biiyiik oldugunda ve hata terimleri &; ’ler bagimsiz olup

N (0,62) ile dagildiklarinda, g ’nin 6rnekleme dagilimi yaklasik olarak normaldir

(15).
Ortalama vektoriin beklenen degeri yaklasik olarak:

E{ g} Ry (2.4.2.1)
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Regresyon katsayilarinin, varyans — kovaryans matrisi asagidaki sekilde tahmin

edilir:

s° {g} = HKO( D’D)_l (2.4.2.2)

Burada D, elde edilen son “ g ” EKK tahmincisinin kullanildigi kismi tiirevler
matrisidir. Ornek boyutu biiyiik oldugunda, bagimsiz, sabit varyansli ve normal
dagildiklarinda, dogrusal olmayan regresyon i¢in EKK tahmincisi “ g ” yaklagik
olarak normal dagilir ve yansizdir. Ayrica yaklasik olarak minimum varyansa sahip
olduklarindan dolayi, hata terimleri normal dagilmadiginda da yukaridaki teorem
gecerlidir.

Yukaridaki teoreme gore, 6rnek boyutu yeterince biiyiik oldugunda ayni dogrusal
regresyondaki gibi, dogrusal olmayan regresyonda da tahminler yapilarak elde edilen
sonuclar ayni sekilde yorumlanir. Baz1 dogrusal olmayan regresyon modellerinde

ornek boyutu kiigiik oldugundan biiylik 6rnek yaklasimi dogru sonuglar vermeyebilir

(2).
2.4.2.1. BUYUK ORNEK OZELLIiGi

Ornek birim sayis1 artarak sonsuza yaklastiginda tahmincilerde farkli ozellikler
aranir. Bu Ozelliklere biiyiik 6rneklem o6zellikleri denir. Ornek birim sayisinin
artmasi, ornekleme dagilimi ne olursa olsun, 6rnekleme dagiliminit normal dagilima
yaklastiracaktir. Bir tahmincinin dagilimi, 6rnek birim sayisinin artmast ile belirli bir

dagilima yaklagiyorsa, bu dagilim tahmincinin asimptotik dagilimi olarak adlandirtlir

(16).
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2.5. ISTATISTIKSEL SONUCLAR
2.5.1. BASLANGIC DEGERLERI

Bir dogrusal olmayan regresyon modelini diizenleyebilmek model
parametrelerininb, baslangic degerlerini gerektirir. Baslangic degerleri, yani,b, m

gercek parametre degerlerine yakin olan degerleri, yakinsama zorluklarini en aza
indirecektir.
Dogrusallastirma siirecinin Marquardt’ m uzlasist gibi modifikasyonlar1 prosediirii

baslangic degerlerinin segimine gore daha hassas yapmustir, fakat b1 dikkatli

secmek her zaman iyi sonuglar verir. Kotii bir se¢cim fonksiyon tizerindeki yerel bir
minimuma yakinsamaya sebep olabilir ve optimalin altinda olan bir ¢6ziim elde
ettigimizden tamamen habersiz olabiliriz.

Dogrusal olmayan regresyon modellerinde parametreler genellikle biraz fiziksel
anlama sahiptir ve bu baslangi¢ degerlerini elde etmede yararli olabilir. Bu, modelin
davranigina ve parametre degerlerindeki degisikliklerin bu davranist nasil
etkiledigine asina olmak i¢in, beklenti fonksiyonunun gesitli degerler i¢in grafigini
cizmekte de yararli olabilir. Bazi durumlarda beklenti fonksiyonu baslangic
degerlerini elde etmek igin doniistiiriilebilir. Dondstiiriilmiis veride dogrusal EKK

kullanilmast dogrusal parametrelerin tahminleriyle sonuglanabilir. Bu tahminler daha

sonra gerekli b, baslangic degerlerini elde etmek i¢in kullanilabilir. Grafiksel

dontisiim de cok etkili olabilir (8).

2.5.2. ISTATISTIKSEL SONUC CIKARMA

Regresyon analizi sonuglarinin yorumlanmasinda birgok arastirmaci tarafindan ciddi
hatalar  yapilmaktadir. En yaygin hata, regresyon analizi sonuglarinin
yorumlanmasinda, x bagimsiz degiskeninin y bagimli degiskenine sebep oldugu
seklindeki yorumdur. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki degisimi
acikliyor olmasi sebepselligi gerekli kilmaz. Baska bir ifade ile, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasinda (pozitif ve negatif) bir iliskinin olmasi her zaman bagimsiz

degisken(lerin) bagimli degiskenin sebebi oldugu sonucunu dogurmayacaktir.
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Iki degisken arasinda bir iliskinin olabilmesi i¢in sebepsellik sart degildir. iliskinin
sebebi belki de iki degiskenin igilincii bir degiskenle olan iliskilerinden
kaynaklaniyor olabilecegi gibi, s6z konusu iliski tamamen tesadiifi olarak da ortaya
cikmigs olabilir. Sebepsellik ile iliskiselligin ayni seyler olmadigi unutulmamalidir.
Regresyon analizi degiskenler arasindaki iliskinin yapist ve derecesi ile
ilgilenmektedir.

Gauss — Newton algoritmasiyla € y1 hesaplamak i¢in V tiirev matrisini her iterasyon

icin olusturarak, artiglar1 ve yakinsama degerleri hesaplanabilir.

77(9):77(@)+V(‘9—é) (2.5.2.1)

Dolayisiyla, EKK parametre tahmincileri kullanilarak elde edilen tiirev matrisli
dogrusal olmayan modeller igin, dogrusal yaklasimlar kullanilarak sonuglar

bulunabilir(2).
2.5.3. PARAMETRELER iCIN YAKLASIK GUVEN BOLGELERI

Dogrusal durumda 1 — o ’lik parametre giiven bolgesi asagidaki gibi ifade edilir;

(B-8) XX(B-B)<PSF(P.N-Pia) (@sas

Geometrik olarak yukaridaki boélge meydana gelir ¢linkii beklenti yiizeyi bir
diizlemdir ve Artik vektorli bu diizleme diktir. Dolayistyla bu beklenti diizleminde
noktalarin olusturdugu bolge disk seklindedir. Bu disk, beklenti yiizeyinden
parametre diizlemine tasindiginda elips olur.

Dogrusal olmayan modeller igin giiven bolgesi (2.5.3.1)’e yakin bir esitliktir.
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o T VoY VoY oY
(0-6) VIV (0-6)<Ps’F(P,N-P;a)
(2.5.3.2)
Ya da O ile hesaplandiginda tiirev  matrisi Y, :(jll::’1 olmak Tizere

(H_é)T F%Iﬁl(e_é)g Ps*F(P,N = P;a) 513

ile hesaplanir. (2.5.3.1)” daki bdlgenin sinir1

{9: 6+JPs’F (P,N —P;a)Rd|d]| :1} 0534

dir.
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2.6. BAZI BUYUME MODELLERI
2.6.1. DOGRUSAL MODELLER

Regresyon en az iki degisken arasindaki iliskinin denklem ile ifadesiydi. Eger,
degiskenler arasindaki iligki denklem ile ifade edilebilirse, boylece bilinen degisken
degerleri yardimiyla bilinmeyen degisken degerleri tahmin edilir. Amag bir serpme
diyagramindaki noktalara en yakin yerden gecen c¢izgiyi cebirsel bir fonksiyon ile

saglayan denklemi bulmaktir. Bu ¢izgiye regresyon c¢izgisi denkleme ise regresyon
denklemi denir. Regresyon denklemi bagimsiz degisken X;’deki bir birimlik
degismeye karsi bagimli degisken Y,;’de meydana gelecek ortalama degisikligi
aciklar (17).

Bir regresyon denklemi i¢in grafik ¢izilmek istenirse bircok farkli durum ile
karsilasilir. Regresyon modeline iliskin grafik diiz bir ¢izgi veriyorsa bir dogrusal

regresyon, boyle bir durum s6z konusu degilse dogrusal olmayan regresyon

olusacaktir (18).

Y=a+ X

(2.6.1.1)

modeli bir X ve Y arasindaki gergek iliskiyi verir. X degiskeninin belli bir degeri i¢in
Y degiskeninin alacagi deger tam olarak elde edilebilir. Bu denklem bir tam iliski
modelidir. Ancak birgok durumda bu iligkiyi tam olarak bulmak miimkiin degildir
(18).

Y bagiml degiskeni sadece X bagimsiz degiskeninden etkilenmemektedir. Baska
faktorlerinde varligi s6z konusu olabileceginden modelin sagina bu faktorleri

karsilamak tizere & hata terimi eklenir ve

Y=a+pX+¢

(2.6.1.2)
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modeli olusur. Bu sekilde elde edilen model bir olasilik modeldir (28). Modelde Y: x

zamaninda gozlenen ozelligi, x: ilgili ozellige ait zamani, « ve [ model

parametreleri ve € rastgele hata terimidir.

Diger bir dogrusal regresyon modeli Treynor ve Mazuy tarafindan gelistirilen
kuadratik regresyon modelidir ve 1983 yilinda S Bhattacharya ve P. Pfleidere
tarafindan Stanford Universitesinde yiiriitiilen ve yayimlanamayan ¢alisma ile bir¢ok

alanda kullanilabilir hale getirilmistir (20).

2
Y = IBO + ﬁlx + 182)( +& (2.6.1.3)

Y: x zamaninda gozlenen 6zelligi, x: ilgili 6zellige ait zaman, 3;: incelenen 6zellik
bakimidan dogrunun y eksenini kestigi baglangi¢ degeri S ve [, modele ait

parametreler ve & ise; rasgele hata terimidir (21).

2.6.2. DOGRUSAL OLMAYAN MODELLER

Dogrusal olmayan modellerde bagimli degisken bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir
fonksiyonu degildir. Regresyon analizindeki standart varsayimlardan biri tanimlanan
verilere ait modelin dogrusal olmasidir. Ancak bagimli degisken ile bagimsiz
degisken arasindaki iliski her zaman dogrusal olamadigi i¢in, dogrusal olmayan
modeller uygun doniisiimler ile dogrusal yapilabilirler (22).

2.6.2.1. LOJIiSTiK MODEL

Model fonksiyonu;

= 1+ fe (2.6.2.1.1)
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verilen esitlikte; Y: x zamanindaki gozlenen oOzelligi, a: asimptotik biiyiiklik, B:
biiyiime egrisini tanimlayan bir sabit, k: biiyiime hizin1 ve e: tabii logaritmay1 ifade
etmektedir (3).

Bu lojistik model, tutarli olarak diisiik parametre-etkisi dogrusal olmamaya sahiptir.
Yine de, uygulama kullaniminda (2.6.2.1.1) den de daha uygun olabilecek herhangi
baska parametrelendirme olup olmadigini gérmek kayda degerdir. Lojistik modelin

asagidaki model fonksiyonlar1 géz Oniine alinmstir:

V- 1

1

Yo
T~ (2.6.2.1.1.2)

Y = o
T exp(5))° (2.6.2.1.1.3)

v — 1
a+op(f)) (2.6.2.1.1.4)

94
(2.6.2.1.1.5)

Y= 1+ Bexp(-yX)

Lojistik model, burada incelenen parametrelendirmelerinin birgogunda, tahminde
dogrusala yakin davranis sergilemektedir. Boylece lojistik modelin parametrelerinin
EKK tahminleri herhangi uygun bir baslangi¢ parametre tahminleri kiimesinden elde

edilmeye ¢alisilirken yakinsakligi elde etmede genellikle ¢ok az sorun olacaktir (8).
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2.6.2.2. GOMPERTZ MODELI

Gompertz modelinin model fonksiyonu;

. —KX
Y =ce {—,B € } (2.6.2.2.1)

verilen esitlikte; Y: x zamanindaki gozlenen oOzelligi, a: asimptotik biiyiiklik, B:
biliylime egrisini tanimlayan bir sabit, k: biiylime hizin1 ve e: tabii logaritmay1 ifade
etmektedir (3).

Baslangi¢ tahminleri elde etmekte ilk adim, ki bu, bu bélimde incelenecek Oteki

modeller i¢in de aynen gecerlidir, verinin X e karst Y seklinde verilen bir grafigini
cizmektir. ¢, ile belirtilen, uygun bir baslangic tahmini (2.6.2.2.1)’deki deki
asimptot igin sanal olarak, Y sonucu tarafindan X —> ooiken yaklastirilan yaklasik

maksimum deger olarak elde edilebilir. Bu durumda, (2.6.2.2.1) yeniden

diizenlenerek

Z, =log| —log L |= p-rX (2.6.2.2.2)

Q

elde edilebilir. (2.6.2.2.2) ifadesi dogrusal bir modeldir ve S vey 'nin sirasiyla f3
ve ¥, ile belirtilen tahminleri Z,in X iizerinde basit dogrusal regresyonuyla elde
edilir.

a,, B, ve y, tahminler kiimesi parametrelerin EKK tahminlerinin Gauss-Newton

algoritmasin1 kullanarak ya toplamsal ya da carpimsal hata varsayimlari i¢in elde

etmekte kullanilabilir. Bununla beraber, eger Gauss-Newton kullanilarak

yakinsakliga ulasilamazsa, kullanict & nin bir ¢, tahmininin yukarida dnerilen tam

yetkili siirecten daha yakin bigimde elde etmeyi denemek zorunda kalacaktir. ¢y nin

deneme degerlerinin bir dizisi kullanilabilir ve her deneme degeri i¢in (5.2.2.2)
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ifadesi uygulanacaktir; yani ¢m bir fonksiyonu olan Z, a X iizerinden a,
deneme degerine karsilik gelen [, ve y, tahminlerini elde etmek i¢in regresyon

yapilacaktir. ¢y, B, ve y, m tahminler dizisi ki bu RSS’ nin

Rss = 3, E(0)] =35 - awo el - 1X )]

t=1
(2.6.2.2.3)

A

ile verilen en kiigiik degerleriyle sonuglanir, &, # ve ¥ EKK tahminlerine yeteri

kadar yakin olabilir. Bdylece Gauss-Newton algoritmasiyla yakinsama birkag

iterasyonda olacaktir (8).
2.6.2.3 USTEL MODEL

Model fonksiyonu;

_ — X
Y = :Boe +& (2.6.2.3.1)

Burada Y: x zamaninda gozlenen 6zelligi, x: ilgili 6zellige ait zamam S, ve S, 3,

model parametreleri ve &; E(é‘ ) =0 ve var(e) = o ? olacak sekilde korelasyonlu

olmayan bir hata terimidir (8).
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2.7. DOGRU MODELIN SECIiMi

Istatistiksel analizin temel zorluklarindan biri, uygun olan modeli se¢mek, kestirmek
ve boyutunu belirlemektir. Bu zorluk istatistiksel modelin ¢ok parametre igermesi
durumunda daha agirlik kazanmaktadir. Model degerlendirmenin temel amaci
gbzlenen verileri iyi anlamaktir. Arastirmaci istatistiksel model tanimlanabilirligi
veya degerlendirilmesi olarak adlandirilan yontem yoluyla modelin kalitesini inceler
ve dogru modele ulagsmak igin arastirma yapar. Ozellikle son yillarda literatiirde
model se¢cimi veya model degerlendirme konularinin ne denli 6nemli olduklarinin
farkina varilmistir. Problem, mevcut veri kiimesine uygun bir model se¢im kriteri
yoluyla farkli modeller arasindan en uygun olaninin nasil segilecegini ortaya
c¢ikarmaktir. Verilen veri kiimesini tanimlamak icin karsilastirilan modellerden
birinin se¢iminde parametre yalinligin1 gosteren basit kriterler vardir. Yalinlik igin
genel kural daha basit (yalin) modelin, daima daha karmasik bir modele tercih
edilmesidir. En iyi modelin, en az karmasik veya en yiiksek bilgiye sahip model

oldugu unutulmamalidir (23).

2.7.1. AKAIKE BIiLGi KRITERI

Akaike; 1973, 1974, 1977, ve 1981°de ardi ardina yayinladigi calismalar ile
istatistiksel ~ veri modelleme, istatistiksel model tanimlanabilirligi veya
degerlendirmesi ile ilgili alanlarin temelini atan ilk aragtirmacilardan biri olarak
kabul edilmektedir. Akaike, model karmasikligin1 dikkate alan karsilastirilacak
modeller sinifindan, veri analizinde yalin bir model ve en uygun tanimlanabilirlik
icin bilgi kriterleri olarak da adlandirilan Akaike tipi bilgi Kriterlerini gelistirmistir.
“Bilgi kriterleri” terimi, AIC’in ¢ikarimina temel olan Kullback-Leiber Bilgisinden
ortaya c¢ikmistir. AIC, Neyman ve Pearson; Wald; Kullback gibi birgok
arastirmacinin ¢aligmalarinda olduk¢a mantiksal anlatimla incelenmis olan ¢ok yonlii

ve basit bir yontemdir (24).
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0, k boyutlu bilinmeyen parametreler vektorii; é 6 nin ECO kestiricisi ve L(é)

k bilinmeyen parametreli olabilirlik fonksiyonu olmak tizere AIC  maksimum

likelihood i¢in asagidaki gibi tanimlanmuistr;

AIC =—2log L(é) +2k 2711)

k bilinmeyen parametreli olabilirlik fonksiyonu, n 6rneklem biiyiikliigli olmak tizere
AIC, EKK i¢in asagidaki gibi tanimlanmistir (10);

AIC =nlog RS + 2K

n (2.7.1.2)

En kiiciik AIC degerine sahip model en iyi modeldir. AIC, ortalama beklenen
olabilirligin logaritmasinin -2 katinin yansiz Kestiricisidir. Esitlik (2.7.1.1)’de ilk
terim, parametre kestiriminde ECO yontemi kullanildiginda uyum koétiiliigiiniin veya
yanhiligim bir 6l¢iimii oldugu i¢in uyum eksikligi terimidir. Ikinci terim ise
karmagiklik giivenilirligini azalttif1 i¢in cezanin (penalty) bir dl¢limii veya birinci
terimdeki yanliligi telafi etmenin bir Ol¢limi oldugu igin ceza terimi olarak
adlandirtlir (23).

Daha sonraki donemlerde Hurvich ve Tsai’ (25) nin kiiciikk ornek zaman serisi
regresyon modeleri i¢in kullanilan egilimsiz AIC’ den tiiretmis olduklar1 AIC,

asagidaki gibidir (26).

AIC’ nin baz1 6zelliklerini soyle siralayabiliriz.
» Model karsilastirmalarinda her zaman en diigsiik AIC degerini veren model
tercih edilir.

» AIC sadece secili 6rnek biyiikliigi icinde degil ayn1 zamanda se¢ili 6rnek



biiyiikliigii disindaki gelecek tahmini i¢inde gecerlidir.
» Yuvalanmig, yuvalanmamis ve gecikmeli modellerde rahatlikla
kullanilabilir (27).

2.7.2 SCHWARZ BiLGI KRIiTERI

SIC kriteri de AIC’ ye benzemektedir. Formiilii asagidaki gibidir:

(2.7.2.1)

_ 20w
SIC =n S—=n RS%

Logaritmik form ise;

InSIC :%Inn+ln(RS%) (2.7.2.2)

% InN smirlama faktordiir.

SIC’ nin baz1 6zelliklerini belirtmek istersek;

» SIC, AIC’ ye gore yeni degiskenlerin modele eklendiginde ortaya ¢ikacak
durumu degerlendirme hususunda daha dikkatli diizenlenmistir.

» SIC her zaman AIC’ den daha diisiik ¢ikar.

27

» AIC’ de oldugu gibi sadece se¢ili 6rnek biyiikligii iginde degil ayn1 zamanda

se¢ili ornek bityiikliigi disindaki gelecek tahmini iginde gecerlidir (27).
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3. GEREC VE YONTEM

Arastirma, Inonii Universitesi Turgut Ozal Tip Merkezi Kardiyoloji béliimiine
miiracaat eden hiperlipidemi hastalarinin bir grubu tizerinde gerceklestirilmistir.
Veriler, Kardiyoloji polikliniginde tedavi goren hastalarin 01.09.2010 - 31.07.2011
tarihleri arasindaki kayitlarindan retrospektif olarak elde edilmistir. Arastirmada veri
toplama araci olarak hasta dosyalar1 ve vaka kayitlar1 kullanilmigtir. Eksik ve hatali
veriler ile asir1 degiskenlik sorunlarmmin Onlenebilmesine yonelik denetimler ve
gerekli ise islemler yapilmistir. Veri toplama siirecinde ilgili kayitlar bilgisayara

girilerek, gerekli analiz ve modellemelerin yapilabilmesi amaciyla saklanmstir.

Arastirmada elde edilen verilerin ¢oziimlenmesi i¢in SPSS ve NCSS paket
programlart kullanilmigtir. Bu ¢alismada asagida agiklanan degisik regresyon

modellerinden veriye iyi uyum gosterenler incelenmistir.
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4 BULGULAR

Arastirma 671 (%52,4) erkek ve 607 (%47,6) kadin, toplam 1278 hiperlipidemi hasta
lizerinde yapilmistir. Biliylime egrilerinin uyumunun incelenmesinde agiklayicilik
katsayist R%, HKO, AIC ve SIC bilgi kriteri degerleri dikkate alindiginda, Dogrusal,
Ustel, Kuadratik, Lojistik ve Gompertz modelleri, hastalarin Kolesterol, Trigliserit,

HDL ve LDL degerlerinin bulunmasinda basarili sonuglar vermistir.

S6z konusu modeller kullanilarak kadin hastalar i¢in incelenen modellere ait
parametre (katsay1) tahminleri, standart hatalari, agiklayicilik katsayisi, HKO ve bilgi
kriteri degerleri Tablo 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7, 4.8 de verilmistir. Hemen her
yas grubu i¢in tablo degerleri incelendiginde, kadin ve erkek hastalar i¢in uyum
iyiligi olgiitleri olan HKO’ nun kiigiikliigii, R? degerlerinin biyiikligi ve bilgi
kriterlerinin ~ kiiciikliigli bakimindan degerlendirildiginde, kadin hastalarda;
Kolesterol degerleri i¢in uyum iyiligi Olgiitleri en iyi biiyiime modeli Kuadratik
model, LDL degerleri i¢in uyum 1iyiligi olgiitleri en iyi biiyime modeli Gompertz
biiylime modeli, Trigliserit degerleri i¢in uyum iyiligi 6lgiitleri en iyi biiylime modeli
Lojistik biiytime modeli, HDL degerleri igin uyum iyiligi olgiitleri en iyi biiylime
modeli Ustel modeldir.

Erkek hastalarda ise; Kolesterol degerleri i¢in uyum iyiligi 6l¢iitleri en iyi bilylime
modeli Gompertz biiyiime modeli, LDL degerleri i¢in uyum iyiligi olgiitleri en iyi
biiylime modeli Dogrusal model, Trigliserit degerleri i¢in uyum iyiligi 6l¢iitleri en iyi
biiyiime modeli Ustel model, HDL degerleri i¢in uyum iyiligi 6lgiitleri en iyi biiyiime
modeli Dogrusal modeldir.

Bu sonuglardan kadin hastalarda, Kolesterol degerleri i¢in Kuadratik model, LDL
degerleri i¢in Gompertz biiyiime modeli, Trigliserit degerleri i¢in Lojistik bliyiime
modeli, HDL degerleri icin Ustel modeldir. Ayni sekilde erkek hastalarda Kolesterol
degerleri i¢in Gompertz biiyime modeli, LDL degerleri i¢cin Dogrusal model,
Trigliserit degerleri igin Ustel model, HDL degerleri icin Dogrusal model yasa gore

kolesterolii tanimlama da diger modellerden daha basarilidir.
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Tablo 4.1: Kadin hiperlipidemi hastalarina iliskin modellere ait degerler (Kolesterol)

| standart Aciklayicili|Hata Kareler Bilgi Kriterleri
Model [Parametre| Tahmin Hata k Katsayist| Ortalamasi
R? HKO
AIC SIC
a 208.140 | 4.658
Dogrusal 0.390 106.384 110.539 118.915
S 0.464 | 0.081
By 160.634 | 12.283
Kuadratik B 2.424 | 0.483 0.543 81.217 105.870 95.927
B, -0.018 | 0.004
B, 209.779 | 4.306
Ustel 0.382 107.738 110.830 120.429
B -0.001 | 0.000
a 242399 | 3.114
Gompertz Jij 0.067 | 0.023 0.525 84.435 106.764 99.728
K -3.159 | 10.220
a 242.253 | 2.989
Lojistik S 0.951 | 0.608 0.527 84.136 106.683 99.375
K 0.070 | 0.023




Tablo 4.2: Kadin Hiperlipidemi hastalarina iligkin modellere ait degerler (LDL).

| standart Aciklayicilik[Hata Kareler Bilgi Kriterleri
Model [Parametre| Tahmin Katsayis1 | Ortalamasi
Hata 2
R HKO AIC SIC
a 135.508 | 2.814
Dogrusal 0.506 32.417 75.630 36.504
S 0.332 0.048
B, [120.383| 8.833
Kuadratik| /3 0.929 0.333 0.539 30.889 76.165 36.885
B, -0.005 | 0.002
B, |136.716 | 2.558
Ustel 0.501 32.714 75.820 36.838
By -0.002 | 0.000
a 161.328 | 2.624
Gompertz| /S 0.052 0.018 0.563 29.299 75.063 34.986
K -9.386 | 12.283
a 161.125( 2.493
Lojistik S 0.710 | 0.360 0.562 29.350 75.100 35.048
K 0.056 | 0.018
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Tablo 4.3: Kadin Hiperlipidemi hastalarina iliskin modellere ait degerler (rigliserid).

Aciklayicilik |Hata Kareler Bilgi Kriterleri

.| Standart
Model [Parametre| Tahmin Katsayis1 | Ortalamasi
Hata 5

R HKO AIC sIC
a 78.902 | 10.194

Dogrusal 0.505 521.906 147.147 | 583.383
Jij 1.305 | 0.180
By -5.297 | 25.935

Kuadratik| /3 4814 | 1.023 0.601 428.808 144.168 | 506.475
B, -0.032 | 0.009
B, 95235 | 7.359

Ustel 0.471 557.639 148.671 | 623.325
B, -0.008 | 0.001
a 177.128 | 9.014

Gompertz S 0.060 | 0.018 0.598 432.237 144.352 | 510.525
K 17.674 | 3.298
(04 174.616 | 7.424

Lojistik p 5.859 | 3.481 0.602 428.225 144,137 | 505.785
K 0.075 0.020




Tablo 4.4: Kadin Hiperlipidemi hastalarina iligkin modellere ait degerler (HDL).
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. Standart Aciklayicili|Hata Kareler Bilgi Kriterleri
Model [Parametre| Tahmin k Katsayisi | Ortalamasi
Hata 5
R HKO AIC sIC
a 57.595 1.710
Dogrusal 0.451 13.676 50.820 15.562
Jij -0.178 0.031
By 59.836 5.033
Kuadratik| /3 -2.272 0.198 0.454 13.945 52.713 17.010
B, 0.000 0.001
By 58.564 2.024
Ustel 0.453 13.630 50.759 15.509
B, 0.003 0.000
a 2970.007|210544.75
Gompertz S -0.0009 0.013 0.452 13.989 52.768 16.962
K -1505.84 | 43406.27
a 18299.52 [36666726.5
Lojistik p 311.483 |628245.88 0.452 13.980 52.759 16.953
K -0.003 0.019
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Tablo 4.5: Erkek Hiperlipidemi hastalarina iliskin modellere ait degerler
(Kolesterol).
| standart Aciklayicilik[Hata Kareler Bilgi Kriterleri
Model [Parametre| Tahmin Katsayis1 | Ortalamasi
Hata 2
R HKO AIC sIC
a 206.881 | 4.950
Dogrusal 0.443 98.272 74.833 | 113.258
Jij 0.490 | 0.094
B, 192.142 | 12.890
Kuadratik| /3 1.152 | 0.543 0.468 96.765 76.125 [ 119.570
B, -0.006 [ 0.005
B, [208.219| 4.564
Ustel 0.439 98.971 74.125 |108.241
By -0.002 | 0.000
a 243.727 | 6.940
Gompertz Joj 0.044 0.024 0.483 94.058 76.125 [ 119.570
K -21.962| 21.900
a 243.369 | 6.567
Lojistik S 0.421 | 0.206 0.482 94.160 76.125 [ 119.570
K 0.047 0.025




Tablo 4.6: Erkek Hiperlipidemi hastalarina iliskin modellere ait degerler (LDL).
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| standart Aciklayicilik [Hata Kareler Bilgi Kriterleri
Model [Parametre] Tahmin Katsayis1 | Ortalamasi
Hata 5
R HKO AIC sIC
a 129.678 | 2.611
Dogrusal 0.733 19.878 47.250 23.022
Jij 0.425 0.045
By 130.062 | 6.164
Kuadratik| /3 0.408 0.253 0.733 20.516 49.247 25.534
B, 0.000 0.002
By 131.003 | 2.347
Ustel 0.733 19.892 47.259 | 23.037
B, -0.002 0.000
a 714.753 |7159.97
Gompertz S 0.001 0.011 0.733 20.518 49.249 25.536
K 293.449 | 5127.53
a 405.109 [1729.813
Lojistik p 2.109 | 13.188 0.733 20.521 49.250 25.539
K 0.004 0.011
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Tablo 4.7: Erkek Hiperlipidemi hastalarina iliskin modellere ait degerler (Trigliserit).

| standart Aciklayicilik|Hata Kareler|  Bilgi Kriterleri
Model |Parametre| Tahmin Katsayis1 | Ortalamasi
Hata 5
R HKO AIC sIC
a 78.668 | 14.812
Dogrusal 0.470 839.746 | 114.225 | 995.283
Jij 1.450 0.256
By 81.594 | 37.173
Kuadratik B 1.320 1.534 0.470 863.556 76.125 |1096.397
B, 0.001 0.014
B, 92.801 | 10.195
Ustel 0.471 839.025 | 114.211 | 962.588
By -0.009 0.001
a 87217.57 | 1277284
Gompertz Jij 0.001 0.041 0.470 863.823 | 116.223 |1060.063
K 1291.11 | 4943.59
a 1708706 | 396009
Lojistik Jij 18411.91| 428206 0.471 863.003 | 116.211 |1059.288
K 0.009 0.020




Tablo 4.8: Erkek Hiperlipidemi hastalarina iliskin modellere ait degerler (HDL).
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Aciklayicilik|Hata Kareler Bilgi Kriterleri
.| Standart
Model [Parametre| Tahmin Katsayis1 | Ortalamasi
Hata 5
R HKO AIC SIC
a 50.672 1.752 0.489
Dogrusal 9.975 37.068 11.552
Jij -0.169 | 0.030
B, 50.831 | 4.610
Kuadratik| /3 -0.176 | 0.184 0.489 10.296 39.067 12.814
B, 0.000 0.001
B, 51.560 | 2.067
Ustel 0.488 9.979 37.074 11.557
By 0.004 | 0.000
a 362.319 [8156.964
Gompertz| S -0.001 0.019 0.489 10.299 39.071 12.817
K -356.655|9755.595
a 212.755 [3530.432
Lojistik p 3.146 68.573 0.488 10.300 39.073 12.819
K -0.005 | 0.020
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Kadin hastalarda Kolesterol, LDL, Trigliserit ve HDL degerlerine iliskin tahmin
modellerine ait grafik Sekil 4.1, 4.2, 4.3, 4.4 “de verilmistir.

300

250

150

KOLESTEROL

100

50

200

KOLESTEROL-YAS
1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53
YAS
—&— Kolesterol —— Dogrusal Kuadratik

Exponential —¥— Gompertz —@— Lojistik

Sekil 4.1: Kadin hastalarda Kolesterol degerlerine iliskin tahmin modellerine ait

grafik
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Sekil 4.2: Kadin hastalarda LDL degerlerine iliskin tahmin modellerine ait grafik
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Sekil 4.3: Kadin hastalarda Trigliserit degerlerine iligkin tahmin modellerine ait
grafik
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Sekil 4.4: Kadin hastalarda HDL degerlerine iliskin tahmin modellerine ait grafik
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Erkek hastalarda Kolesterol, LDL, Trigliserit ve HDL degerlerine iliskin tahmin
modellerine ait grafik Sekil 4.5, 4.6, 4.7, 4.8 ‘de verilmistir.
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Sekil 4.5: Erkek hastalarda Kolesterol degerlerine iliskin tahmin modellerine ait
grafik
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Sekil 4.6: Erkek hastalarda LDL degerlerine iliskin tahmin modelleri
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Sekil 4.7: Erkek hastalarda Trigliserit degerlerine iliskin tahmin modellerine ait
grafik
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Sekil 4.8: Erkek hastalarda HDL degerlerine iligkin tahmin modellerine ait grafik
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5. TARTISMA VE SONUC

Kolesterol yasam igin gerekli olan mum kivaminda yagimsi bir maddedir. Beyin,
sinirler, kalp, bagirsaklar, kaslar ve karaciger basta olmak iizere tiim viicutta yaygin
olarak bulunur. Kanda ¢ok az miktarda kolesterol bulunmasi yeterliyken, her zaman
istenilen degerde olmayip, yiiksek degerde seyredebilir. Kanda kolesterol diizeyinin
yiiksek olmasi da, kalp ve beden sagligi i¢in ¢ok dnemli bir risk faktoriinii olusturur.
Kanda kolesterol yiiksek bulununca, bu yag kivamindaki madde yillar i¢inde yavas
yavas damar duvarinda birikir. Bunun sonucunda kan damarlar sertlesir, daralir,
hatta tikanir. Kolesteroliin yiiksek olmasi sadece kalp sagligini etkilemez. Yiiksek
kolesterol ayni zamanda beyni besleyen damarlarda tikanma veya daralma, felg,
konusma bozuklugu, dengesiz ylirime ve biling kaybma da yol acar. Bununla
birlikte, sanilanin aksine kolesterol ile yiiksek tansiyon arasinda dogrudan bir iliski
yoktur. Ama her ikisi de birbirlerinin kan damarlarina verdigi zarar artirir, ortaya
cikmasimi kolaylastirir. Kolesteroliin beden sagligi iizerindeki etkileri oldukca
fazladir ve yiiksek tansiyon gibi genellikle belirti vermeden sinsi bir sekilde ilerler.
Bazi kisilerin ise ciltlerinde ve goz bebeklerinde hafif sar1 bir renk degisimi goriliir.
Kolesterol testi ana damarlarin sagligi hakkinda bilgi edinilmesini ve diinyadaki
Olim nedenleri arasinda birinci sirada yer alan kalp krizinin ilk sinyallerinin

alinmasini saglar (30).

Bu calismada yasa gore kolesterol oOlgiimlerinin tahmininde degisik modeller
kullanilarak biiylime egrileri ¢izilmistir. Tahmin edilen bu modeller kullanilarak
kolesterol  degerleri  tahmin edilebilir. Bdylece normalden sapmalarin
degerlendirilmesinde bu modellerden yararlanilabilir. Tahmin modellerin veri
yapisina uyumunun bir gostergesi aciklayicilik katsayisi R? degeridir. Aciklayicilik
katsayisinin biiylikliigli modelde kullanilan bagimsiz degiskenin ve modelin bagiml
degiskeni agiklama diizeyini gdsteren bir Olciittiir.

Kadin ve erkek hastalar igin olusturulan Dogrusal, Kuadratik, Ustel, Gompertz,
Lojistik tanmin modellerine ait agiklayicilik katsayis1 degerleri, kadin hastalarda %

45 ile % 60 arasinda gergeklesmistir. Tahmin modelleri arasinda uyumun bir
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gostergesi olan R? agisindan kadim hastalarda; Kolesterol degerleri igin uyum iyiligi
Slgiitleri en iyi biiyiime modeli Kuadratik model ve R? degeri % 54, LDL degerleri
icin uyum iyiligi Slgiitleri en iyi bliyiime modeli Gompertz biiyiime modeli ve R
degeri % 56, Trigliserit degerleri i¢in uyum iyiligi 6l¢iitleri en iyi biiyiime modeli
Lojistik biiyiime modeli ve R? degeri % 60, HDL degerleri i¢in uyum iyiligi 6lgiitleri
en iyi bityiime modeli Ustel model ve R? degeri % 45’ dir.

Erkek hastalar i¢in olusturulan Dogrusal, Kuadratik, Ustel, Gompertz, Lojistik
tahmin modellerine ait agiklayicilik katsayisi degerleri ise % 45 ile % 73 arasinda
gerceklesmistir. Tahmin modelleri arasinda uyumun bir gdstergesi olan R? a¢isindan
erkek hastalarda; Kolesterol degerleri i¢in uyum 1iyiligi Olgiitleri en iyi biiylime
modeli Gompertz biiyiime modeli ve R? degeri % 48, LDL degerleri i¢in uyum
iyiligi 6lgiitleri en iyi bityiime modeli Dogrusal model ve R? degeri % 73, Trigliserit
degerleri i¢in uyum iyiligi lgiitleri en iyi biiyiime modeli Ustel model ve R? degeri
% 47, HDL degerleri i¢in uyum 1iyiligi Olgiitleri en iyi bliyime modeli Dogrusal
model ve R? degeri % 48° dir.

R? degerlerinin yliksek olmasi modelin aciklayicilik oraninin yiiksek oldugu
anlamina gelmektedir. Calismada agiklayicilik katsayisi; hastalarin yasina gore
incelenen degiskenlerin degerlerini tahmin etme diizeyini ifade etmektedir. Kalan
kismi agiklamada ise baska etmenlerin olabilecegi diisiiniilebilir. Yapilan regresyon
caligmalarinda kullanilan veriler ile olusturulan modeller arasinda fark c¢ikmasi
beklenebilir. Bu farkin miimkiin oldugunca kii¢iik olmasi, model tahminlerinde arzu
edilen bir durumdur. Bu amagla hesaplanan HKO ve bilgi kriteri degerleri bu
kapsamda modelin uyumu ag¢isindan dikkate alinmistir.

Dogrusal, Kuadratik, Ustel, Gompertz ve Lojistik biiyiime modellerine iliskin, belirli
araliktaki yas gruplari i¢in olusturulan Kolesterol, LDL, Trigliserit ve HDL degerleri
igin gizilen grafiklerde, egrilerin benzer olduklar1 gériilmektedir.

Sonug olarak, dogrusal olmayan hiperlipidemik degerlerin tahmininde degisik
modellerin farkli performans gosterdigi belirlenmistir. Hiperlipidemi degerleri
izleminde, bu modellerden elde edilen biiyiime egrilerinin kullanilmasinin yararl

olacagi distiniilmektedir.
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