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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

BiYOKIMYA VE HEMOGRAM LABORATUVAR TEST
SONUCLARININ LOJISTIK REGRESYON YONTEMIYLE ANALIZI

Kemal AKYOL

Karabiik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismani:
Yrd. Dog. Dr. Baha SEN
Haziran 2012, 115 sayfa

Bu ¢aligmanin amaci, biyokimya ve hemogram laboratuvar test sonuglarinin koroner
arter hastaligina etkisini aragtirmaktir. Veri analizinde lojistik regresyon modeli
yaklasimi kullanilmistir. Lojistik regresyon modeli, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi en iyi uyuma sahip bir sekilde tanimlayabildigi ve biyolojik olarak
kabul edilebilir oldugu i¢in tercih edilmistir. Birinci boliimde ¢aligmanin kisa 6zeti
verilmistir. Ikinci béliimde, biyokimya ve hemogram testleri ile koroner arter
hastaliginin tanimi ve bu hastaligi nedenleri hakkinda bilgiler verilmistir. Ugiincii
boliimde, veri tabaninda bilgi kesfi siireci, veri madenciligi ve yontemleri hakkinda
bilgiler verilmistir. Dérdiincii bolimde, bu tekniklerden dogru siniflandirma oranlari
cergevesinde giinlimiizde biyoloji, tip, sosyal, ekonomi ve diger bir ¢ok alanda
kullanimi hizla yayginlasan lojistik regresyon modeli incelenmis ve bu modelin
Oonemi vurgulanmistir. Besinci boliimde ise, calismanin amacini gergeklestirmek i¢in

gelistirilen uygulama anlatilmistir.



Gelistirilen uygulama ile bir veri seti sisteme yiiklenmekte, hastalik i¢in kategorik
verilerin ve test referans degerlerinin tanimlamasi yapilabilmektedir. Hasta 6zgegmis
bilgilerini sorgulayarak olusturulan veri setleri ile koroner arter hastaligina neden
olacag disiiniilen test degiskenlerinin 6nemliligi test edilmis, 6nemli bulunan
degiskenler ile lojistik regresyon modelleri olusturulmustur. Olusturulan lojistik
regresyon modellerine ait dogru siniflandirma oranlarinin basarili olmasindan dolay1
bu modellerin  koroner arter hastaligi ic¢in risk faktorlerini belirlemede
kullanilabilece§i sonucuna varilmistir. Ayrica yeni verilerin analizinin internet
ortaminda da yapilabilmesi i¢in web tabanli bir uygulama gelistirilmistir. Son
boliimde, gelistirilen uygulama ile koroner arter hastaligimin teshisinde belirleyici
faktorlerin ve biyokimya ve hemogram laboratuvar test sonuglarinin etkisi, tez

calismasi siiresince elde ettigimiz sonuclar ve dneriler aciklanmaistir.

Anahtar Sozciikler  : Koroner arter hastaligi, risk faktorleri, veri madenciligi,
siniflandirma, lojistik regresyon modeli, odds orani
Bilim Kodu : 902.1.014
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The purpose of this study is to search effects of biochemistry labaratory test and
hemogram laboratory test results to Coronary Artery Disease. For data analysis, it is
preferred the approach of Logistic Regression Modeling. Logistic Regression Model
has been preferred because it is accepted the best way to define the correlation
between dependent and independent variables and it is biologically acceptable. First
section of the thesis gives us the summary of the whole thesis. At the second section,
there are the definitions of biochemistry and hemogram tests and Coronary Artery
Disease and also the informations about the causes of this disease. Third section
includes the process of discovery in databases, data mining and its tecniques. At the
fourth section, among these techniques that is bordered by correct classification rates,
the logistic regression model which become common in many areas such as biology,

medicine, social sciences etc, has been analyzed and has been

Vi



emphasized the importance of this model. The fifth section, it is described the
application which is developed to carry out the purpose of study. With the developed
application, a data set can be installed in system and the definition of categorical data
and reference values of test for the disease. It has been tested the importance of the
test variables, thought to be the cause of Coronary Artery Disease with data sets
which generated by querying the background knowledge of patient. And Logistic
Regression Models have been constructed with important variables. These models
may be used to determine risk factors for Coronary Artery Disease because of the
success rates of correct classification that created of Logistic Regression Models. In
addition, web based application has been developed for analysis of new data in the
internet. At the final section, it has been explained the effect of the determinative
factors of diagnosis of Coronary Artery Disease and biochemistry and hemogram
laboratory test results with developed application. And then, the results which we
have been obtained during the study and the suggestions are described.

Key Words : Coronary artery disease, risk factors, data mining,

classification, logistic regression model, odds ratio
Science Code :902.1.014
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BOLUM 1

GIRIS

Koroner Arter Hastaligi(KAH) gelismekte olan {ilkelerde baslica halk sagligi
sorunlar1 arasinda yer almaktadir. Ayrica, KAH diinya genelinde goriilen mortalite
ve morbiditenin 6nde gelen nedenlerindendir. KAH, yas, hipertansiyon, diyabetes
mellitus, sigara, lipoprotein a, diisiik dansiteli lipoprotein gibi bir ¢ok geleneksel ve
yeni risk faktorii tarafindan belirlenebilmektedir. KAH gibi kalp hastaligi olanlar
veya gelisme riski yiiksek olanlarin tedavilerinin 6nemli bdliimlerinden biri hastaliga

iliskin Risk Faktorlerinin(RF) belirlenmesidir [1].

RF’nin kagit tizerinde toplanmasi her ne kadar kolay gibi goriinse de, aslinda diger
alanlardaki veriler gibi bunlarin da bireysel caligmalarla islenmesi ve yorumlanmasi
imkansiz hale gelmistir. Bu asamada yardimimiza veri madenciligi teknikleri
yetismektedir. Bu sayede asiri miktardaki verinin zeki olarak islenip yorumlanmasi
miimkiin hale gelmistir. Biitiin bunlarin yani sira klasik yontemlerle bulunmasi ¢ok
zor veya imkansiz olan bazi iliskilerin de bu sayede ortaya g¢ikartilmasi imkéani
olusmustur. Bu nedenle veri madenciligi tibbi aragtirmalarin neredeyse vazgecilmez
araglarindan biri haline gelmistir. Tipta veri madenciligi; tip alanindaki uzmanlar,
veri madenciligi uzmanlar1 ve veri isleyicilerinin siki bir sekilde birlestigi bir

olgudur.

Tip alaninda veri madenciligi uygulamalarina 6rnek olarak; antipsikotik ilaclarin
kalp kas1 hastaliklar iizerine etkisi, solunum fonksiyon testlerinin analizi, genetik
bozukluklarin tespiti, ila¢ yan etkilerinin tanimlanmasi gibi cesitli ¢alismalari

sayabiliriz [2].



Bu tez calismasinda hastalara ait biyokimya ve hemogram laboratuvar test
sonuglarinin ve belirleyici RF’nin  “Koroner Arter Hastasi” olmasi durumuna
etkileri, tip alaninda bir¢ok c¢alismada kullanilmakta olan lojistik regresyon
yontemiyle analiz edilmistir. Calismanin daha iyi anlasilabilmesi i¢in saglik bilimleri

Ve istatistik alan1 konular1 hakkinda temel bir bilgiye sahip olunmasinda fayda vardir.

Bu tez calismasi, 6 ana bolimden olusmaktadir. Calismanin kisa Ozeti birinci
béliimiinde verilmistir. Ikinci béliimde, ¢alismanin anlasilmasini kolaylastirmak igin
KAH hakkinda baz1 temel bilgiler yer almaktadir. Ugiincii boliimde, veritabanlarinda
bilgi kesfi ve veri madenciligi tekniklerinden bahsedilmistir. Dordiincii bdliimde,
lojistik regresyon modeli esaslari iizerinde durulmus olup yapilan tanimlamalar
formiil ve sekillerle desteklenmistir. Kategorik ve siirekli degiskenler, Odds orani,
model degiskenlerinin anlamliligi, model degiskenlerinin 6nemliligi ve modelin
uyum iyiligi testi konularina yer verilmistir. Besinci boliimde ise, veri analizi igin
gelistirilen uygulama iizerinde durulmustur. Bu uygulama ile veri seti sisteme
yiiklenmekte ve hasta verileri analiz i¢in anlamli hale getirilmektedir. KAH ig¢in
kategorik  verilerin ve test referans deger araliklarmin  tanimlanmasi
yapilabilmektedir. KAH’na etki edecegi diisiiniilen degiskenler degiskenlerin
anlamlilig1 ve 6nemliligi testleri ile test edilmis, 6nemli bulunan test degiskenleri ile
lojistik regresyon modeli olusturulmustur. Olusturulan lojistik regresyon modelinin
hem biyolojik olarak kabul edilebilir hem de dogru smiflandirma oraninin basarili
olmasindan dolaytr bu modelin KAH icin risk faktorlerini belirlemede
kullanilabilecegi sonucuna varilmistir. Boyle bir sistemi gelistirmekteki amag, KAH
olma riski olan hastalara ulagmak oldugu i¢in web tabanli bir uygulama gelistirilerek
yeni verilerin analizinin internet ortamimnda yapilabilmesi saglanmustir. Uzerinde
calistlan veri seti, Yildirnm Beyazit Universitesi Atatiirk Egitim ve Arastirma
Hastanesinden temin edilen biyokimya ve hemogram laboratuvar test degerlerini,
hasta tan1 ve 6zge¢mis bilgilerini icermektedir. Son béliimde, gelistirilen uygulama
ile KAH riskinin tespitinde biyokimya ve hemogram laboratuvar test sonuglarinin

etkisi ve tez ¢alismasi siiresince elde ettigimiz sonuglar ve 6neriler verilmistir.



BOLUM 2

KORONER ARTER HASTALIGI

KAH’nin kisi sagligt yoniinden ¢ok onemli bir sorun oldugu kuskusuzdur. Bir
kimsenin yagami boyunca karsilasabilecegi en 6nemli saglik sorunlarin basinda KAH
gelir. Ve bu Onem, hastaligin yiiksek oldirici 6zelligi ile ilgilidir. Akut
MI(Miyokard Infarktiisii) gecirenlerin %50-60’1 MI'n ilk saatlerinde, sag kalanlarin
%2-55’1 hastaneden ¢iktiktan sonraki ilk yil iginde yasamlarmi yitirirler. Bir
hastaligin toplumsal 6nemi ise hastaligin goriilme sikligi(insidans) ile ilgilidir. 20-64
yas arasi erkeklerde bir yillik siirede Akut MI gecirme olasiligi binde 1,7 ile 7,3
arasinda degismektedir. Ayni olasilik kadinlar i¢in binde 0,2-1,6 arasindadir. Yani
ortalama olarak her yil 20-64 yas aras1 1000 erkegin 5 tanesi, 1000 kadinin da bir
tanesi Akut MI gegirmektedir. Gelismis iilkelerde Oliimlerin yaklasik yarisi,
gelismekte olan iilkelerde de 1/5°i kalp hastaliklar1 nedeni ile olmaktadir. Oliim
istatistikleri incelendiginde, Tiirkiye’de de kalp hastaliklarinin en sik 6liim nedeni

oldugu goriilmektedir [3].

2.1. BIYOKIMYA VE HEMOGRAM VERILERIi

Biyokimya, bitki, hayvan ve mikroorganizma bi¢imindeki biitiin canlilarin yapisinda
yer alan kimyasal maddeleri ve canlinin yasami boyunca siiriip giden kimyasal
stirecleri inceleyen bilim dalidir. Biyokimyanin amact her seyden Once, hiicrenin
temel bilesenleri olan protein, karbonhidrat, lipit gibi organik bilesiklerin ve
yasamsal Onem tasiyan kimyasal tepkimelerde en biiylik rolii oynayan niikleik

asitlerin, vitaminlerin ve hormonlarin yapisal ve nicel ¢6ziimlemesini yapmaktir [4].

Klinik biyokimya, hastaliklarin tanisi, benzerlerinin birbirlerinden ayirt edilmesi ve

hastalik siirecinin incelenmesi agisindan viicudun cesitli sivilarini, salgilarinin ve



doku orneklerinin molekiiler yap1 diizeyinde analizlerinin yapildigi bir bilim dalidir.
Bir bagka deyigle tibba ve klinik incelemelere 6zgiin laboratuvar bilimidir. Klinikte
hastalik tanisini yapabilmek icin eldeki verilerle biyokimyasal analiz sonuglarinin bir
biitiinliik igerisinde olmasi gereklidir. Klinik biyokimyada elde edilen negatif ya da
pozitif sonuglar hastalik tanisina destek, yol gosterici ya da oncii olabilir. Klinik
bulgularla biyokimyasal analiz bulgular birbirlerini tamamlamanin 6tesinde bir olay
olarak biitiinlesmislerdir. Tek baslarina hastalik tanisinda yeterli olamazlar. Klinik
biyokimyanin hastaliklarin taninmasindaki tamamlayici roliiniin yani sira koruyucu
hekimlik bakimindan da biiylik 6nemi vardir. Kisilerin hastalik belirtileri ortaya
¢ikmadan klinik biyokimyasal a¢idan incelemeye alinmalari sonucunda elde edilen
parametreler ileride ortaya ¢ikma egilimi olan hastaliklarin 6nceden saptanmasina ve

gerekli 6nlemlerin alinmasina yardimci olur [5].

Hemogram, tam kan sayimi demektir ve tip diinyasinda en sik kullanilan laboratuvar
testlerinin basinda gelir. Hemogram, kandaki alyuvar, akyuvar ve trombosit
diizeyinin 6lgiildiigii ve kan yaymasinda hiicrelerin goriiniimiiniin incelendigi bir dizi

testtir. Birgok hastaligin tani ve takibinde kullanilir [6].

Biyokimya ve hemogram laboratuvar test degerleri ile kisilerin hastalik durumlarinin
tanimlanmasinda referans verilere bagvurularak karar verilir. Bu referans veriler tibbi
anamnezlerden, klinik muayenelerden ve destek incelemelerden elde edilir.
Giiniimiizde klinik biyokimya laboratuvarlarinda kullanilan biyokimya testlerinin
yorumlanmasinda referans araligina bagvurulmaktadir. Bir referans bireyinde belirli
bir fenotipin gozlemlenmesi ya da Slglilmesi yolu ile elde edilen degere referans

deger denir [7].

Biyokimya ve hemagrom laboratuvar test sonuglarinin analizi i¢in olusturulacak olan
modeldeki bagimsiz degiskenlerin bagimli(sonug) degiskeni etkileme durumu
literatiirde siniflandirma modelleri igerisinde yer alir. Herhangi bir hastalik
durumunun riskli veya riskli degil seklinde iki sinif olarak belirlenmesi, sadece
1(riskli) ve O(riskli degil) degerlerini alacak olan lojistik regresyon modeliyle veri

analizini 6n plana ¢ikarmaktadir.


http://www.saglik.im/dokular/

Bu calismada, Yildirim Beyazit Universitesi Atatiirk Egitim ve Arastirma
Hastanesinde 01.01.2011-11.10.2011 tarihleri arasinda tedavi gdren hastalara ait
biyokimya ve hemogram laboratuvar test sonuglar1 incelenmistir. Laboratuvar test
sonuglarinin KAH’na etKisi tizerine analizler gergeklestirilmis ve dogru siniflandirma
oranlarmin degerlendirilmesi yapilmistir. KAH tanimlama kodlar i¢in ICD(Uluslar
Aras1 Hastalik Siniflamasi) tani tablosundan faydalanilmistir. ICD, hastaliklarin ve
saglik sorunlarinin uluslararas1 simiflama o6l¢iimiidiir. Bilinen hastalik ve
yaralanmalarmn ¢ok ayrintili tanimlanmasi ile olusturulur. Diinya Saglik Orgiitiince
(WHO) yaymmlanir ve saglik alaninda diinya c¢apinda ortak kullanimdaki kodlama
dizgesidir [8].

2.2. KORONER ARTER (KALP) HASTALIGI

KAH’nda klinik tablo, koroner arterlerle miyokarda gelen kan ile miyokardin o anda
gereksinimi olan oksijen miktar1 arasindaki dengesizlik sonucu ortaya ¢ikmaktadir.
Miyokardin oksijensizlige tepkisi agr1 seklinde olmaktadir. Baslica klinik belirtisi,

g6gsiin sol 6n bdlgesinde ve sternumun alt ucunda hissedilen agridir [3].

Kalp-damar sisteminin hastaliklar1 biitiin toplumlarda 6nemli bir toplumsal saglik
sorunudur. Bu hastaliklar hem ¢ok sik goriiliir, hem de ¢ok sayida insanin éliimiinden
sorumludur. Biitiin tilkelerde 6liim nedenleri arasinda en basta gelen hastaliklar kalp
hastaliklaridir. Giintimiizde gelismis tilkelerdeki 6liimlerin yarisina yakin bir bolimii
kalp hastaliklar1 nedeniyle olmaktadir. Gelismekte olan iilkelerde oran biraz daha
diisiik olmakla birlikte, bu {ilkelerde de insanlarin Oliimiine yol acan baslica
hastaliklar kalp hastaliklaridir. Ornegin iilkemizde biitiin 6liimlerin %40 kadar1 kalp
hastaliklar1 nedeniyle olmaktadir. Bunun yam sira kalp hastaliklarinin goriilme
sikligi zaman i¢inde artma da gdstermektedir. Gegen yiizyilin ilk yarisinda kalp
hastalig1 nedeniyle olan oliimler siralamada daha alt siralarda yer almaktaydi, oysa
giinlimiizde birinci sirada gelmektedir. Kalp-damar sisteminin hastaliklar1 degisik
tiirlerde olabilir. Bu tiirler arasinda en fazla goriilen ve en ¢ok 6liime neden olan
KAH’dir. Kalp icerisinden her dakikada 5 litre kadar kan geger ve kalbimiz bu kani
viicudun biitlin organlarina gonderir. Bu anlamda kalbimiz bir tlir pompa gorevi

goriir. Kalbimiz pompa gorevini yaparken her dakikada ortalama 70-80 kez kasilir ve


http://tr.wikipedia.org/wiki/Hastal%C4%B1k
http://tr.wikipedia.org/wiki/D%C3%BCnya_Sa%C4%9Fl%C4%B1k_%C3%96rg%C3%BCt%C3%BC
http://tr.wikipedia.org/wiki/WHO

gevser. Dakikada 75 kez kasilip gevseme hareketi yapan kalp bir saatte 4500 kez, bir
giinde 100 bin kez, bir yilda ise 40 milyon kez ¢alisir. Bu kadar yogun calisan bir
organin da beslenmesi gerekir. Kalbin i¢inden her dakika litrelerce kan ge¢gmesine
karsin kalp bu kan ile beslenmez. Kalbin kendi besleyici damarlar1 vardir ve kalp bu
damarlardan gelen kan ile beslenir. Kalbi besleyen damarlara koroner damar adi
verilir. Bu damarlarin daralmasi veya tikanmasi sonucu ortaya ¢ikan hastalik da
KAH olarak adlandirilir. KAH’nin degisik klinik sekilleri olabilir ve bu hastaligin
baslica belirtisi gogiiste hissedilen agridir. Gogiis agris1 ¢ogu kez efor durumunda
ortaya cikar. Bazen fazla yemegi takiben veya soguk havalarda da gogiis agrist
olabilir. Damar daralmasi veya tikanmasinin uzun siirdiigii durumlarda gogiis
agrisinin siddeti ve siiresi daha fazla olur ve bu gibi durumlarda hastalar igin hayati

tehlike s6z konusudur.

Kalp-damar hastaliklar1 konusunda en sik olan ve en ¢ok oliime yol agan tiir
KAH’dir. Bu nedenle kalp hastaliklar1 konu edildiginde en fazla KAH akla gelir ve
KAH ile ilgili 6zellikler ele alinir [9].

2.3. KORONER ARTER HASTALIGININ NEDENLERI

KAH’nin olusunda hem bazi genetik ve ailesel faktorlerin hem de kisilerin bazi
davraniglarinin ve c¢evresel faktorlerin etkisi vardir. Bugilin igin bu hastaligin
meydana gelmesinde etkisi olan 15-20 kadar risk faktorlerinden s6z edilmektedir.
Hastaligin meydana gelmesinde rol oynayan bu faktorlerden bazilar1 degistirilebilen
ve kontrol edilebilen faktorlerdir, bazilar1 ise bugiin i¢in degistirilmesi ve kontrol
edilmesi s6z konusu olmayan faktorlerdir. Cizelge 2.1°de gortildiigii gibi KAH nin
meydana gelmesi bakimindan etkili olabilen ¢ok sayida risk faktorii vardir. Bunlar
arasinda yasin ilerlemesi, cinsiyet, genetik yapi, menopoz gibi bazi 6zelliklerin
degistirilmesi veya kontrol edilmesi olanakli degildir. Bazi RF’nin kontrolii zor
olmakla birlikte olanaksiz degildir. Bunlara 6rnek olarak yasanilan cografi bolge,
sismanligin kontrolii, stresli yasam sayilabilir. Ote yandan KAH’nin meydana
gelmesi bakimindan 6nemli etkiye sahip olan tansiyon yiiksekligi, sigara igilmesi,
kolesterol yiiksekligi, seker hastaligi ve sismanlik gibi durumlarin kontrolii ise

mumkindiir.



Cizelge 2.1. KAH risk faktorleri.

Degistirilmesi/ Degistirilmesi/ | Degistirilmesi
Risk Faktorii
kontrolii kolay | kontrolii zor olanakh degil

Yas(erkekte 45, kadinda 55 yas) *
Cinsiyet (erkek olmak) *

*

Ailede kalp hastali olma

Sigara igilmesi

Kolestrol yiiksekligi *
HDL kolestrol diisiikliigii(<%40 mg) *
LDL kolestrol yiiksekligi(>%130 mg) *
Tansiyon yiiksekligi(>140/90 mmHg) *
DiyabetesMellitus(seker hastaligr) *
Stresli yasam *

Fazla alkol alinmasi *

Hareketsiz yasam
Menopoz *
Sismanlik

Meslek (viicudu zorlayan meslekler)

Yasanilan cografi bolge *
Gut(damla) hastalig: *
Kisilik yapisi(A tipi kisilik) *

Cizelge 2.1°de yer alan RF’nin her birinin KAH meydana gelmesi bakimindan etkisi
olmakla birlikte, bunlar arasinda {ii¢ tanesinin hastaligin olusumundaki roli
digerlerinden daha fazladir. Bunlar yiiksek tansiyon, kolesterol yiiksekligi ve sigara
icilmesidir. Bu risk faktorlerinden herhangi birisinin varligi durumunda KAH’na
yakalanma olasilig1 2 kat kadar artar. Ama bu faktorlerden birden fazlasinin var
olmas1 halinde KAH gelisme olasiligi daha fazla artmaktadir. Ornegin yiiksek
tansiyon, sigara icilmesi veya kolesterol yiiksekligi faktorlerinden herhangi birisinin
varliginda hastalik riski 2 kat artiyorsa, tansiyonu yiliksek olan bir kisinin sigara

igmesi durumunda risk artig1 (2+2) 4 kat degil daha yiiksek olmaktadir [9].

2.4. SIGARA KORONER ARTER HASTALIGI iLiSKiSi

Sigara icilmesi ile KAH arasinda giiclii bir iligki vardir. KAH sigara icenlerde daha
fazla goriiliir. Bu konudaki ilk bilgiler 50 yil &ncesine kadar gitmektedir. Ik kez
1950’11 yillarda sigaranin saglik iizerindeki etkilerinin incelendigi arastirmalarda

sigara i¢cenlerde akciger kanserinin daha fazla goriilmesinin yani sira KAH nin fazla



goriilityor olmasi da dikkatleri ¢ekmistir. Sigara igen kisilerde damar yapist bozulur,
zaman i¢inde damar sertligi(ateroskleroz) gelisir. Damar yilizeyinin bozulmasi, damar
duvarinda hiicrelerin ve diger maddelerin birikmesi bakimindan sigara i¢ilmesi ¢ok
etkilidir. Sigara i¢ilmesi ile kandaki iyi tabiathi olan kolesterol(HDL kolesterol)
miktar1 azalir. HDL kolesterol KAH’dan koruyucu etki yapmaktadir. Buna karsilik
iyi olmayan kolesterol(LDL kolesterol) miktarinda artma olur. Sonu¢ olarak HDL
kolesterol ile LDL kolesterol arasindaki denge bozulmus olur ki bu durum damar
sertliginin meydana gelmesi bakimindan 6nemli bir faktordiir. Sigara icilmesi
sonucunda damar i¢indeki kanin akigkanligi da azalir, bu da damar sertligini
kolaylastiric1 etki yapar. Ote yandan sigara icildigi zaman sigara dumani iginde
bulunan karbon monoksit gaz1 da kana karigmaktadir. Karbon monoksit de damar
sertliginin gelismesi bakimindan etkili olmaktadir. Bir calismada %2 ve %4 oraninda
karbon monoksit bulunan hava soluyan kisilerde koroner damarlardan olan kan
akiminin yavagladigi, %4 oraninda karbon monoksit bulunan hava soluyanlarda

azalmanin daha ciddi boyutta oldugu saptanmistir [9].

2.5. KORONER ARTER HASTALIGINDAN KORUNMA

KAH biitiin diinyada en fazla 6liime neden olan hastalik oldugundan bu hastaliktan
korunmak icin ¢ok caba gosterilmesi gerekir. Bugiin i¢in KAH’na yakalanmis
kisilerin tekrar sagligina kavusturulabilmesi bakimindan oldukca basarili tedavi
yontemleri var olmakla birlikte hastaliktan korunmanin daha yararl oldugu kesindir.
KAH’ndan korunma bakimindan yapilmas: gerekenler oncelikle hastaligin
olusmasinda rolii olan RF’nin kontrol altina alinmasina yonelik uygulamalardir. Bu
faktorlerden bazilarinin kontrolii s6z konusu degildir, ancak degistirilebilen ve
kontrol altina alinabilen risk faktorlerinden korunma saglandigi zaman oldukca

basarili sonug alinabilir.

Degistirilebilen risk faktorlerinden yiiksek tansiyon zamaninda tespit edildiginde
mevcut ilaglar ve uygun diyet diizenlemesi ile etkili sekilde kontrol altina
aliabilmektedir. Hipertansiyon kontrolii basar1 ile yapildigt zaman KAH’nin
onlenmesi bakimindan oldukca yarar saglanmaktadir. Kolesterol yiiksekligi de uygun

beslenme programi ile kontrol edilebilir. Diyet diizenlemesi ile yeterli kontrol



saglanamiyorsa kolesterol disiiriicti ilaglarin yardimi ile kolesterol diizeyi normal
siirlar icine cekilebilir. Degistirilebilen risk faktorleri iginde onemli bir tanesi de
sigara aliskanhigidir. KAH’ndan korunmak i¢in sigara igilmemesi, sigara igcen
kisilerin de bu aligkanliktan vazge¢cmeleri gereklidir. Sigaranin birakilmasindan sonra
KAH riskinde belirgin azalma meydana gelir. Sigaranin birakilmasindan sonraki ilk
yil icinde kalp krizi ge¢irme olasilig1 yariya iner, 2-3 yil sonra da sigara igmeyenler

diizeyine yaklasir [9].



BOLUM 3

VERI TABANLARINDA BiLGI KESFi

Gliniimiiz modern insaninin her aligverisinde, her bankacilik isleminde, her telefon
edisinde kaydedilen, uzaktan algilayici ve uydulardan toplanan, devlet ve isletme
yonetiminde yapilan islemler sonucunda saklanan veriler her an inanilmaz boyutlarda
artmaktadir. Sadece uydu ve diger uzay araclarindan elde edilen goriintiilerin saatte

50 GB diizeyinde olmasi bu artigin boyutlarini daha agik bir sekilde gostermektedir.

Veri tabani sistemlerinin artan kullanimi ve hacimlerindeki bu olaganiistii artis,
organizasyonlari elde toplanan bu verilerden nasil faydalanilabilecegi problemi ile
kars1 karsiya birakmistir. Geleneksel sorgu(query) veya raporlama araglarinin veri
yiginlar1 kargisinda yetersiz kalmasi Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi(VTBK) adi

altinda stirekli ve yeni arayislara neden olmaktadir [10].

Bilgi kesfi ve veri madenciligi bir disiplinler arasi alandir ve veriden kullaniglt olan
bilgiyi ¢ikarmak icin gerekli olan metotlar iizerine odaklanmistir. Son zamanlara
kadar veri madenciligi c¢alismalarinin ¢ogu az sayida bilgisayar bilimcisi,
programcisi, veri tabani yoneticisi ve yonetim bilgi uzmanlarinin ilgi odag: idi. Fakat
simdi modern deneysel ve gdzleme dayali metotlar yardimiyla elde edilen biiyiik veri
setlerinden kullanigh olan bilgiyi ¢ikarmak i¢in is diinyasi, bankacilik ve tibbi alan
gibi ¢ok ¢esitli alanlarda hizla artan bir kullanim alan1 bulmaktadir. Ozellikle tip
alanindaki verinin biiytikliigii ve hayati 6nem tagimasi bu alandaki uygulamalar1 daha
da 6nemli kilmaktadir. Tipta veri madenciligi, tibbi verilerin heterojen yapida olmasi,
ozel etik ve hukuki kurallar gerektirmesi, hasta sirlarini temel alan deodeontolojik
kurallar i¢ermesi, istatistik metodlarin bu heterojenite ve sosyal konular1 adres etmek
zorunda olmasi ve tibbin insan hayatinda 6zel bir yerinin olmasi gibi nedenlerle diger

alanlardan farklilik gosterir [11].
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3.1. VERI MADENCILIiGi

Temel olarak veri madenciligi, veri setleri arasindaki desenlerin ya da diizenin,
verinin analizi ve yazilim tekniklerinin kullanilmasiyla ilgilidir. Veriler arasindaki
iligkiyi, kurallar1 ve Ozellikleri belirlemekten bilgisayar sorumludur. Amag, daha

onceden fark edilmemis veri desenlerini tespit edebilmektir [12].

Veri madenciligi, bir veya daha fazla makine 6grenme teknigi uygulanarak otomatik
olarak biiyiik miktarlardaki veriden bilgi ¢ikartilmasi, verilerin analiz edilmesi
islemidir. Veri madenciligiyle ayn1 anlama gelen ya da yakin bir anlam igeren;
veritabanlarinda bilgi madenciligi, bilgi ¢ikarimi, veri/6riintli analizi, veri arkeolojisi

ve veri taranmasi gibi tanimlamalar da literatiirde karsimiza ¢ikabilir [13].

Veri madenciligi sayesinde veriler arasindaki iligkileri ortaya koymak ve
gerektiginde ileriye yonelik kestirimlerde bulunmak miimkiin olabilmektedir. Bunun
anlami veri madenciligi ile bir kurumda iiretilen tiim verilerin belirli yontemler
kullanarak var olan ya da gelecekte ortaya cikabilecek gizli bilgiyi su yiiziine
cikarma siireci olarak degerlendirilebilir. Bu agidan bakildiginda, veri madenciligi
isinin kurumlarin karar destek sistemleri i¢in 6nemli bir yere sahip olabilecegini

sOyleyebiliriz [14].

Veri madenciligi aslinda bilgi kesfi stirecinin bir adimi seklinde kabul gérmektedir

ve Sekil 3.1°de tasvir edilen bilgi kesif siirecinin adimlart sunlardir [13]:

a) Veri temizleme: Giirtiltiilii ve tutarsiz verileri ¢ikarmak,

b) Veri biitiinlestirme: Birgok veri kaynagini birlestirebilmek,

) Veri segme: Yapilacak olan analizle ilgili olan verileri belirlemek,

d) Veri donisiimii: Verinin veri madenciligi teknigi ile kullanilabilecek hale
doniistimiini gergeklestirmek,

e) Veri madenciligi: Veri Oriintiilerini yakalayabilmek icin akilli metotlar
uygulamak,

f) Oriintii degerlendirme: Bazi1 dlgiimlere gore elde edilmis bilgiyi temsil eden

ilging Ortintiileri tanimlamak,

11



g) Bilgi sunumu: Madenciligi yapilmis, elde edilmis olan bilginin kullaniciya

sunumunu gerceklestirmek.

! Degerlendirme." Bilgi

sunum E.'T" _"36

; e
Desenler
Veri Madenc'll'lé'l/’ :

é @
Secme ve DEndsi
/

Veri
Ambari

Temizleme wi
Elutunlestlrme

]

Veritabanlar

EE‘*’

iz Dosyala r

Sekil 3.1. Bilgi kesif siireci adimlar1 [13].

Bilgi kesfi asamalarindan ilk 4 asama farkli formlardaki verilerin 6n islemden
gecirilmesi islemidir. Veri madenciligi adimi, kullanic1 ve bilgi tabaniyla etkilesim
halindedir. Ilging oriintiiler kullaniciya gosterilir ve bunun otesinde istenirse bilgi
tabanina da kaydedilebilir. Buna gore veri madenciligi islemi, gizli kalmis Oriintiiler
bulunana kadar devam eder. Bir veri madenciligi sistemi, Sekil 3.2’de gortildigi

tizere asagidaki temel bilesenlere sahiptir [13]:



a) Veritabani, veri ambari, diinya ¢apinda ag veya diger bilgi depolari: Bir ya da
birden fazla veritabanindan veya baska bilgi kaynaklarindan olusan veri
lizerinde veri temizlemesi ve bu kaynaklara baska kaynaklardan veri
entegrasyonu yapilir.

b) Veritaban1 ya da Veri Ambart Sunucusu: Kullanicidan gelen veri madenciligi
islemine gore ilgili veriyi getirmekten sorumlu olan sunucudur.

c) Bilgi Tabani: Arastirmayr yoOnlendirecek veya ¢ikan Oriintiilerin  ilgi
derecelerini tespit edecek bilgi kaynagidir.

d) Veri Madenciligi Motoru: Bu modiil veri madenciligi sistemlerinin olmazsa
olmaz kisnudir. Ideal bir veri madenciligi motorunda iliskilendirme,
siiflandirma, cluster analizi, tlirev analizi, karakterizasyon gibi fonksiyonel
modiiller bulunur.

e) Oriintii Degerlendirme Modiilii: Bu modiiliin genel olarak gorevi ilgi boyutunu
Olemek ve ilgi ceken Orlintiiler lizerinde arama yapmak icin diger veri
madenciligi modiilleriyle etkilesimde bulunmaktir.

f) Kullanici Arayiizii. Bu modiil kullanicilar ve veri madenciligi sistemi
arasindaki haberlesmeyi saglar. Kullanicinin bir veri madenciligi sorgusu ya da

gorevi yaptirabilmesi i¢in gereken etkilesimleri bulundurur.

Kullanic Arayizi

Oriinti Deéerlend'lrme

Veri Mad. Motoru

Veritaban veya
Veriambar Sunucusu

1 . . - . i
| Veri temizleme,biitiinlestirme, segme

Dinya
capinda ag

Sekil 3.2. Veri madenciligi sistemi mimarisi [13].

Bilgi Tabhan

Diger bilgi
depolarn

Veritabam Veri ambar
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Veri madenciligi, eldeki verilerden tstii kapali, ¢ok net olmayan, onceden
bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanigh bilginin ¢ikarilmasidir ve kiimeleme,
veri Ozetleme, degisikliklerin analizi, sapmalarin tespiti gibi belirli sayida teknik
yaklasimlar1 icerir. Baska bir deyisle veri madenciligi, verilerin igerisindeki
desenlerin, iliskilerin, degisimlerin, diizensizliklerin, kurallarin ve istatistiksel olarak

onemli olan yapilarin yar1 otomatik olarak kesfedilmesidir [15,16].

3.2. VERIi MADENCILiGi UYGULAMA ALANLARI

Veri madenciliginin uygulama alanlart konu basliklar itibariyle asagidaki gibi

smiflandirilabilir [10].

Pazarlama

a) Miisterilerin satin alma oriintiilerinin belirlenmesi

b) Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi

c) Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmasi

d) Pazar sepeti analizi

e) Misteri iliskileri yonetimi

f) Miisteri degerlendirme

g) Satig tahmini

h) Misteri dagilimimda

i) Cesitli pazarlama kampanyalarinda

J) Mevcut miisterilerin elde tutulmasi i¢in gelistirilecek pazarlama stratejilerinin
olusturulmasinda

K) Capraz satis analizleri

I) Cesitli miisteri analizlerinde

Bankacilik

a) Farkli finanssal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi
b) Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti

c¢) Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri gruplarinin belirlenmesi
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d) Kredi taleplerinin degerlendirilmesi
e) Miisteri dagiliminda
f) Usulstizliik tespiti

g) Risk analizleri

Sigortacilik

a) Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi
b) Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti

¢) Riskli miisteri oriintiilerinin belirlenmesi

Perakendecilik

a) Satig noktasi veri analizleri

b) Aligveris sepeti analizleri

c) Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu
d) Hisse senedi fiyat tahmini

e) Genel piyasa analizleri

f) Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu

g) Kalite ve iyilestirme analizleri

h) Hisse tespitleri

i) Hatlarin yogunluk tahminleri
Telekomiinikasyon

a) Kalite ve iyilestirme analizleri

b) Hisse tespitleri

¢) Hatlarin yogunluk tahminleri

Saglik ve Ilag

a) Test sonuglarinin tahmini

b) Uriin gelistirme
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c) Tibbi teshis
d) Tedavi siirecinin belirlenmesi

e) Semptomlara gére hastalik tespiti

Endistri

a) Kalite kontrol analizleri
b) Lojistik

¢) Uretim siireclerinin optimizasyonu.

3.3. VERi MADENCILiGi YONTEMLERI

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici ve tanimlayici olmak tizere iki
ana baghk altinda incelenmektedir. Tahmin edici modellerde sonuglar1 bilinen
verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden
yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonug degerlerin tahmin
edilmesi amagclanmaktadir. Ornegin, bir banka &nceki donemlerde vermis oldugu
kredilere iliskin gerekli tiim verilere sahip olabilir. Bu ornekteki bagimsiz
degiskenler kredi alan misterinin ozellikleri iken bagimli degisken degeri ise
kredinin geri 6denip 6denmedigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha
sonraki kredi taleplerinde miisteri Ozelliklerine gore verilecek olan kredinin geri
Odenip 6denmeyeceginin tahmininde kullaniimaktadir. Tanimlayici modellerde ise
karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki oriintiilerin
tanimlanmas: saglanmaktadir. X/Y araliginda geliri ve iki veya daha fazla arabasi
olan ¢ocuklu aileler ile ¢ocugu olmayan ve geliri X/Y araligindan diisiik olan
ailelerin satin alma oriintiilerinin birbirlerine benzerlik gosterdiginin belirlenmesi
tanimlayict modellere bir 6rnektir. Veri madenciligi modellerini gordiikleri islevilere

gore,
a) Siniflama ve Regresyon

b) Kiimeleme

¢) Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

16



olmak tiizere li¢ ana baglik altinda incelemek miimkiindiir. Stniflama ve regresyon
modelleri tahmin edici; kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli Griinti

modelleri tanimlayict modellerdir [10].

3.3.1. Simiflama ve Regresyon Modelleri

Siniflama ve regresyon modelleri, mevcut verilerden hareket ederek gelecegin
tahmin edilmesinde faydalanilan ve en yaygin kullanima sahip olan veri madenciligi
teknikleridir. Bu iki yontem arasindaki temel fark tahmin edilen bagimli degiskenin
kategorik veya siireklilik gosteren bir degere sahip olmasidir. Ancak ¢ok terimli
lojistik regresyon gibi kategorik degerlerin de tahmin edilmesine olanak saglayan
tekniklerle her iki model giderek birbirine yaklasmakta ve bunun bir sonucu olarak
ayn tekniklerden yararlanilmasi miimkiin olmaktadir [10]. Siniflama ve regresyon

modellerinde kullanilan baslica teknikler sunlardir:

3.3.1.1. Karar Agaclari

Veri madenciligi denildiginde sinir aglar1 ile birlikte ilk akla gelen yontemlerden
olan karar agaglar1 yeni jenerasyon veri madenciligi yontemlerindendir. Bir agag
diyagrami bi¢iminde, her bir dal ve yaprag: bir siniflandirma sorgusu olacak bigimde
dallanan yontem; nitel, nicel, siirekli, kesikli tiim degiskenlere uygulanabilen
algoritmalari, aga¢ diyagrami seklindeki gorsel destegi ve SQL sorgusuna kolay
doniistiiriilebilir yapisiyla en popiiler segmentasyon yontemlerinden bir tanesidir
[15].

3.3.1.2. Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglari(YSA), basit biyolojik sinir sisteminin c¢alisma sekli simiile
edilerek tasarlanan programlama yaklasimidir. Simiile edilen sinir hiicreleri(ndron)
icerirler ve bu noronlar cesitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu
aglar Ogrenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma

kapasitesine sahiptirler. Diger bir ifadeyle yapay sinir aglari normalde bir insanin
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disiinme ve gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere

¢Ozliim tiretmektedir [17].

3.3.1.3. Genetik Algoritmalar

1970’li yillarda John Holland tarafindan Onerilen bu algoritma herhangi bir
problemin ¢6ziimiinde biyolojik sistemlerin gelisim siirecini taklit eden bir stokastik
arama algoritmasidir. Genetik algoritma, sezgisel bir metot oldugundan dolayi
verilen bir problem igin ideal sonucu bulamayabilir ancak bilinen metotlarla
coziilemeyen ya da ¢éziim zamani problemin biiytlikliigii ile iistel artan problemlerde

ideale ¢ok yakin ¢oziimler vermektedir [18].

3.3.1.4. K-En Yakin Komsu

Ozellikle biiyiik veritabanlarinda kullanilan bir smiflandirma teknigi olan bu ydntem,
siiflar1 belli olan bir 6rnek kiimesindeki gbézlem degerlerinden yararlanarak ornege
katilacak yeni bir gézlemin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek amaciyla kullanilir.
Ornek kiimedeki gozlemlerin her birinin sonradan belirlenen bir gézlem degerine
olan uzakliklarinin hesaplanmasi ve en kiicilk uzakliga sahip k sayida gozlemin

secilmesi esasina dayanmaktadir [14,15].

3.3.1.5. Lojistik Regresyon Analizi

Neden sonug iligkilerinin ortaya konulmasi amaciyla yapilan ¢ogu arastirmada
incelenen degiskenlerden bazilari olumlu-olumsuz, basarili-basarisiz, evet-hayir,
memnun-memnun degil seklinde iki diizeyli verilerden olusmaktadir. Bu tiirde
bagimli degiskenin iki diizeyli ya da c¢ok diizeyli kategorik verilerden olugmasi
durumunda, bagimli degisken ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki neden-sonug
iligkisinin incelenmesinde Lojistik Regresyon Analizi(LRA) 6nemli bir yere sahiptir
[19].
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3.3.2. Kiimeleme Modelleri

Kiimeleme, birbirlerine benzeyen veri parcalarini ayirma islemidir ve kiimeleme
yontemlerinin ¢ogu veriler arasindaki uzakliklar1 kullanir. Bu yontemler, degiskenler
arasindaki benzerliklerden ya da farkliliklardan yararlanarak bir kiimeyi alt kiimelere
ayirmakta kullanilmaktadir. Ornegin Oklid, Manhattan ve Minkowski uzaklik

bagintilar1 kiimeleme isleminde alt islem olarak kullanilmaktadir [14].

Kiimeleme modellerinde amag, kiime iiyelerinin birbirlerine ¢ok benzedigi ancak
Ozellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin bulunmas: ve veri tabanindaki
kayitlarin bu farkli kiimelere boliinmesidir. Siniflandirmaya benzer ancak

smiflandirmadan farki gruplarin 6nceden belirlenmemis olmasidir [20].

3.3.3. Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Birliktelik analizi, bir veri kiimesindeki kayitlar arasindaki baglantilar1 arayan
denetimsiz veri madenciligi seklidir. Birliktelik analizi ¢ogu zaman perakende
sektorlinde stipermarket miisterilerinin satin alma davraniglarini ortaya koymak i¢in

kullanildigindan pazar sepeti analizi” olarak da adlandirilir [21].

Bir alisveris sirasinda veya birbirini izleyen alisverislerde miisterinin hangi mal veya
hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla
rtiniin satilmasin saglama yollarindan biridir. Bununla birlikte bu teknikler tip,
finans ve farkli olaylarin birbirleri ile iligkili oldugunun belirlenmesi sonucunda
degerli bilgi kazaniminin s6z konusu oldugu ortamlarda da onem tagimaktadir.
Birliktelik kurallar1 asagida sunulan 6rneklerde goriildiigii gibi es zamanlh olarak

gerceklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir [10].
a) Miisteriler kola satin aldiginda % 75 ihtimalle patates cipsi de alirlar,

b) Diisiik yagh peynir ve yagsiz yogurt alan miisteriler, %85 ihtimalle diyet siit de

satin alirlar.
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Ardisik analiz ise birbiriyle iliskisi olan ancak birbirini izleyen donemlerde
gerceklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir [21]. Ardisik zamanli oriintiiler,
asagida sunulan 6rneklerde goriildiigii gibi birbirleri ile iliskisi olan ancak birbirini

izleyen donemlerde gergeklesen iliskilerin tantmlanmasinda kullanilir [10].

a) X ameliyatt yapildiginda 15 giin iginde % 45 ihtimalle Y enfeksiyonu
olusacaktir,
b) A hisse senedinin degeri % 15’den daha fazla artacak olursa {i¢ isgiini

icerisinde B hisse senedinin degeri % 60 ihtimalle artacaktur.
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BOLUM 4

LOJISTiK REGRESYON ANALIZi

Degiskenler arasi iligkileri incelemede en ¢ok kullanilan istatistik yontemlerinden
biri regresyon analizidir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki sebep-sonug
iliskisini matematiksel bir modelleme ile ortaya koyan yonteme “regresyon analizi”
adr verilir. Regresyon analizi ¢dzliimiine baslamadan 6nce yapilmasi gereken ilk
islem, degiskenlerin niteliklerinin bilinmesi ve bagimli degisken ile bagimsiz

degisken veya degiskenlerin en iyi sekilde tayin edilmesidir [22].

Genelde bagimli degisken 6l¢iilebilir nitelikte olup siirekli bir degiskendir ancak her
zaman bagimli degisken olgiilebilir nitelikte olmayabilir [23,24]. Ornegin sigara
kullaniminin akciger kanserine yakalanmada bir faktér olup olmadiginin belirlenmesi
amaglandiginda oOncelikle belirtilmesi gereken bagimli degiskenin siirekli bir
degisken olmayip kesikli bir degisken oldugudur ve bu 6rnekte bagimli degisken
kisinin akciger kanseri olmasi ve akciger kanseri olmamasi olarak iki sinifa

ayrilmaktadir [24].

Amaglarindan biri siniflandirma, digeri ise bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkileri arastirmak olan lojistik regresyon analizinde bagimli degisken
kategorik verilerden olusmakta ve kesikli degerler almaktadir. Bagimsiz
degiskenlerin ise hepsinin veya bazilarinin siirekli ya da kategorik degiskenler

olmasina iligkin bir zorunluluk bulunmamaktadir [25].

Lojistik regresyon analizi, siniflama ve atama islemi yapmaya yardimci olan bir
regresyon yontemidir. Normal dagilim varsayimi ve stireklilik varsayimi onkosulu
yoktur. Bagimli degisken iizerinde agiklayici degiskenlerin etkileri olasilik olarak

elde edilerek RF’nin olasilik olarak belirlenmesi saglanir [26].
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Lojistik regresyon analizinin uygulamadaki adimlar1 asagidaki gibidir [27]:

a) Onsel grup iiyelikleri belirlenir.

b) Modele girecek degiskenler belirlenir. Bu amagla 6nsel bilgiden ya da
istatistiksel tekniklerden yararlanilabilir.

c) Modelin parametreleri Newton-Raphson yontemi ile tahmin edilir.

d) Ardindan modelin tiimiiniin anlamlilig1 olabilirlik orani ile test edilir.

e) Model anlamli degilse analize son verilir. Eger model anlamli bulunursa
diger asamaya gegilir.

f) Tahmin edilen model parametrelerinin tek tek anlamliligi incelenir. Bu
amacla Olabilirlik Orani(Likelihood Ratio,LR) ya da Wald istatistigi
kullanilabilir. Her katsayinin anlamlilig1 incelendikten sonra, teklik oranlari
incelenerek, aciklayict degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkileri
yorumlanabilir.

g) Tahmin edilen model parametreleri kullanilarak her bir gozlemin hangi
gruptan geldigi tahmin edilir.

h) Modelin uyum iyiligini incelemek amaciyla dogru siniflandirma yiizdesi
kullanilir. Modelin uyum 1iyiligi kabul edilebilir diizeyde ise besinci
asamadaki grup tahminleri kullanilabilir. Aksi halde ikinci asamaya
gecilerek modele girecek degiskenler yeniden gozden gegirilir ve islemler

tekrar edilir.

Lojistik regresyon analizini dogrusal regresyon analizinden ayiran en belirgin 6zellik
lojistik regresyonda sonug¢ degiskenin ikili veya c¢oklu olmasidir. Bu fark hem
parametrik model segimine hem de varsayimlara yansimaktadir [28]. iki ydntem

arasinda ti¢ 6nemli fark bulunmaktadir [29]:

a) Dogrusal regresyon analizinde tahmin edilecek olan bagimli degisken siirekli
iken, lojistik regresyon analizinde bagimli degisken kesikli bir deger
almaktadir.

b) Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri, lojistik regresyon
analizinde ise bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin gergeklesme

olasilig1 tahmin edilir.
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¢) Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenin ¢oklu normal dagilim

gostermesi sart1 aranirken, lojistik regresyon analizinde bdyle bir sart yoktur.

Lojistik regresyon analizinde degiskenler arasinda c¢oklu baglanti olmamalidir.
Bunun i¢in herhangi bir degiskenin diger degiskenlerin lineer bilesimi seklinde
yazilmamasi gerekir. Yani analizde bazi degiskenlerin toplam1 ya da ortalamalari
orjinalleriyle ayn1 anda yeni bir degisken olarak kullanilmamalidir. Daha ayrintili
distintilirse bu tir yeni bir degiskenin fonksiyona ilave bir bilgi katmayacagi
goriilebilir. Bu problem baglant1 ya da ¢oklu baglant1 adin1 alir. Gézlem sayisinin
azligt bu sorunun ortaya g¢ikmasi olasiligint arttirir. Coklu baglanti regresyon
analizinde regresyon katsayilarinin yanlis tahmin edilmesine, katsayilarin standart
hatalarinin artmasina, modelin tahmin giiciiniin azalmasina sebebiyet verebilir.
Lojistik regresyon analizinde de benzer sorunlara yol agabilir. Bu yiizden eger varsa
coklu baglanti durumunun tespit edilmesi ve gerekli diizeltme islemlerinin yapilmasi

gerekmektedir [29].

4.1. DEGISKENLER

Degisken, neden ve sonuglarin arastirma diizeneginde gosterilme bi¢imidir ve dl¢iim
ya da gruplarla gosterilir. Ornegin kandaki HBsSAg nin gosterimi Hepatit hastaliginin
varhigimi belirtir ve dlglimle gosterilmek istenildiginde pg/ml, grupla gosterilmek
istenildiginde olumsuz/olumlu bi¢iminde veri seti olusturulur. Benzer bigimde boy
uzunlugu igin santimetre Ol¢limii ya da kisa/uzun, kan sekeri diizeyi ig¢in mg/dL

Olclimii ya da normal/diyabetik tanimlar1 kullanilir.

Degiskenler birlikteligi ya da nedenselligi gostermek amaciyla kullanildiginda
bagimsiz degisken ve bagimli degisken olarak adlandirilir. Nedensel birliktelikte,
sonucu olumsuz ya da olumlu olarak etkileyen ve neden oldugu diisiiniilen tiim
ogelere bagimsiz degisken, nedenlerden olumlu ya da olumsuz etkilendigi diistiniilen
ve sonug(lar) oldugu varsayillan 6geye bagimli degisken denir. Bagimli degisken
bagimsiz degiskenlere bagimlidir ancak bagimsiz degiskenler bagimli degiskene

bagimli degildir. Nikotin idrar kesesi kanseri olusumuna yol agar, idrar kesesi kanseri
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nikotin olusumuna yol a¢maz Orneginde nikotin bagimsiz, idrar kesesi kanseri

bagiml degiskendir [19,30].

Degisken tiirli ve degisken se¢imi uygulayicilar i¢in 6nemli bir problem olmaktadir.
Bu problem istatistik yontemlerin kullaniminda yer alan varsayimlardan kaynaklanir.
Baz1 yontemler kesin bir sekilde ¢ok degiskenli normal dagilis varsayimi altinda
gelistirilmistir ve kesikli veya kategorik degiskenlerin normal dagilim gostermesi s6z

konusu degildir. Bu durum go6z 6niinde bulundurulmasi gereken énemli bir konudur

[31].

4.1.1. Kategorik Degisken

Kullanilan veriler smiflayict bir dlgek lizerinde ve iki gruba ayirt edilebilen
smiflayict bilgi tasiyorsa “ikili” adin1 almaktadir. Sorulara var/yok, olii/canli,
dogru/yanlig, negatif/pozitif vb. seklinde sadece iki muhtelif cevaptan birini
verebilen degiskenler “ikili degisken” olarak adlandirilmaktadir [31]. ikili degisken,
yabanci kaynaklarda “Dummy Variable” veya “Binary Data” olarak karsimiza ¢ikar
ve bu tez ¢aligmasinda kategorik degisken olarak ifade edilecektir. Hesaplamalarda
sagladiklar1  kolaylik ve analiz sonuglarinin daha rahat yorumlanabilmesi nedeniyle
kullanim alanlar1 giin gectikce yayginlagan kategorik veriler, 6zellikle biyolojik
alanlarda ve sosyal bilimlerde olmak iizere bir¢cok bilim dalinda kullanilabilen
verilerdir. Bu tiir verilere ¢ok sik rastlanmaktadir. Kategorik degiskenlerin dogal bir
Olctim skalas1 yoktur. Bu nedenle bu degiskenlerin modele katkisinin goriilmesi i¢in
bu tiir degiskenlerin “bir sinifa” atanmasi gerekir. Kategorik degiskenler, ¢ogunlukla
0 ve 1 degerlerini alir ve bu yeni degerlerin sayisal olarak hicbir 6nemi yoktur.
Ciinkii sadece gozlemlerin hangi kategoriye ait olduklarini gosterirler. Ornegin
cinsiyet degiskeni kadin erkek, hastalik degiskeni hasta veya degil gibi iki kategoriye
sahip degiskenlerdir. Yasanan bolge olarak koy, kasaba, kent ifadesinde oldugu gibi
bazilarinin ii¢ kategorisi vardir ve bu tiir degiskenler daha fazla sinifli da olabilir.
Eger ilgili degiskenin k tane sinifi var ise modelde bu degisken i¢in k-1 tane
kategorik degisken tanimlanir. Kategorik degiskenin 0 ve 1 degerini aldig
durumlarin degismesi bu degiskenin katsayisini degistirmeyip sadece isaretini

degistirmekte ve sonu¢ degismemektedir. Bu degiskenlerin kullanildigi ¢calismalarda
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genellikle 0 degerini alan kategori, temel ya da karsilastirma kategorisi olarak
adlandirtlir [32]. Aciklayic1 degiskenler kategorik degisken olabildigi gibi bagiml
degisken de kategorik degisken olabilir ve bu durumda olaymn varligr i¢in “17,

yoklugu i¢in ise “0” kullanilmak iizere bagimli degisken sadece iki deger alabilir.

4.1.2. Siirekli Degisken

Veri seti iginde tam say1 veya kesirli her tiirlii degeri alabilen degiskenlerdir. Boy
uzunlugu, agirlik, yas, sistolik kan basinci, kreatinin degeri gibi kullanilan verilerin
stirekli bir araliktaki tim degerleri alabildigi degiskenlerdir. Bu tez ¢alismasinda
siirekli degiskenler, kategorik veri yapilarma doniistiiriilmiistiir. Ornegin yas
degiskeni siirekli bir deger alabilen veri kiimesine sahiptir. Kalp i¢in yas degiskeni
bir belirleyici faktdr ve 55 yasi ve lizerindekiler risklidir seklinde ifade edildiginde
bu degiskene ait veri yapist 55 yast ve lizerindekiler i¢in 1, 55 yasinin altindakiler

icin 0 kategorik verisine doniistiiriilmiis olur.

4.2. ODDS ORANI

Esitlik 4.1 ifadesindeki P incelenen olaymn gozlenme olasiligini gostermek tizere,
incelenen bir olayin olasihigmm kendi disinda kalan diger olaylarin olasiligina
oranina Odds Degeri denir. Lojistik regresyon analizi, Odds Degerini temel alir
[19,33].

Odds=p/(1-p) (4.1)

Ornegin, p=0,25 ise Odds=p/1-p=0,25/(1-0,25)=1/3"tiir. Bu 6rnekteki 1 olayn olma
degeri, 3 olayin olmama degerini ifade etmektedir ve olayin olmama olasiligi, olma

olasiligiin 3 katidir.

Odds orani(OR), amaci farklilik arastirmaktan ziyade mevcut iligkileri incelemek
olan retrospektif ve kesitsel ¢alismalarda (olgu-kontrol tipi) etki biiyiikliigiiniin genel
bir 0Ol¢iisii  olarak kullanilabilir. Odds, lojistik regresyon modelinde etki

biiyiikliigiiniin Olcilistidiir ve kriteri gergeklestiren hastalarla gerceklestirmeyenler
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yada gozlenen olay sayisinin gozlenmeyen olay sayisina orani olarak yorumlanir.

Odds orani, tedavi ve kontrol gruplarinin odds degerleri arasindaki orandir [34].

Bagimsiz degiskenin iki sonug¢lu oldugu yani x’in 0 ya da 1 seklinde kodlandig:
durumda x=1 iken sonucun bireyler arasinda olma olasiligi, n(l)/[l-n(l)] ve x=0
iken sonucun bireyler arasinda olma olasiligi da w(0)/ [1-n(0)] seklinde tanimlanir.
Esitlik 4.2°de ifade edildigi gibi, OR x=1’in odds degerinin x=0 odds degerine

oranindan elde edilir.

_ m(1)/[1- n(1)]
R= 2(0)/[1- (0)] (4.2)

Cizelge 4.1°de verilen lojistik olasilik degerleri Esitlik 4.2’de yerini buldugunda
Esitlik 4.3’te goriilmektedir ki OR, ePl'e esittir. B,, bagimsiz degiskenin katsayisidir
ve katsayi ile odds orami arasindaki bu basit iliski lojistik regresyonun giiclii bir

analitik arastirma araci olmasinin asil nedenidir.

Cizelge 4.1. Bagimsiz degisken kategorik oldugu zaman lojistik regresyon modeli

degerleri.
Bagimli Degisken(Y) Bagimsiz Degisken(X)
x=1 x=0
y=1 gPothl ebo
1'[(1)—71+e[30+[31 TI:(O) = —]_+e[30
y=0 1-n(1 ‘71 1-n(0)= L
(= 1+ePo*Pl (0= 1+ePo
Toplam 1.0 1.0
Po*pl
l+eBO+Bl/
1
1+eP0*Pl
Bo+BL
OR= =& = eBo*BLHy = gbl (4.3)

ePo ePo
1+ePo
1
1+ePo
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OR, ozellikle epidemiyolojide genis kullanim alanlar1 bulan bir baglant1 dl¢timidiir.
Ciinkii x=1"in i¢inde sonucun olma olasiliginin x=0’1n i¢inde olma olasiligindan ne
kadar ¢ok ya da az oldugunun tahminini yapar. Ornegin y sonu¢ degiskenimiz
karaciger kanserinin olup olmamasini ve x bir kisinin alkol kullanip kullanmadigini
gosterdiginde OR=3; herhangi bir popiilasyonda alkol kullananlar arasinda karaciger
kanseri olma olasiliginin, alkol kullanmayanlar arasinda olma olasiliginin 3 katidir
seklinde ifade edilir [29,35]. OR, bagimli degiskenin herhangi bir bagimsiz

degiskenin etkisi ile ka¢ kat daha fazla ya da % ka¢ oraninda fazla gozlenme

olasiligina sahip oldugunu belirtir ve exp (Bp) olarak ifade edilir [26].

Cizelge 4.2. 2x2 olasilik tablosu.

Maruz Birakan(M)=1 Maruz Birakmayan(M)=0
a b

c d

Hastalik(H)=1
Hastalik(H)=0

Cizelge 4.2°deki gibi 2x2 olasilik tablosundaki veriler i¢in Esitlik 4.4’de ifade
edildigi gibi OR=(a/b)/(c/d) olarak hesaplanir ve bu tez calismasinda da bu
sekilde hesaplanmistir.

_P(M=1|H=1)/P(M=0JH=1)
~P(M=1|H=0)/P(M=0|H=0)

OR (4.4)

Esitlik 4.4’deki P(M=1|H=1) ifadesi maruz birakan ve hastalik olanlarin olasilig1 ile
tahmin edilir. Benzer sekilde P(M=1|H=0) ifadesi, maruz birakilan ve hasta
olmayanlarin olasilig1 ile tahmin edilir. Bu olasiliklarin timi i¢in genel form,
P(M|H) seklindedir [36]. Ornegin  Cizelge  4.3’teki  veri  grubu  icin
OR=(21/6)/(22/51) =8,11 veya OR=(21x51)/(6x22) =8,11 ve Blz In[8,11] =2,094
olarak bulunur [35].
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Cizelge 4.3. Kategorilendirilmis AGE ve CHD degiskenini siniflandirma tablosu.

AGE(x)
CHD(y) >=55(1) <55(0) Toplam
VAR(1) 21 22 43
YOK(0) 6 51 57
Toplam 27 73 100

OR degeri 1’e yakin olan degiskenler, bagimli degiskenin degisimine 6nemli etkide
bulunmayan degiskenlerdir. Bu tiir degiskenlerin katsayilar1 anlamli degil ise bu
degisken onemli bir etken degildir. Katsay1r anlamli olmak sartiyla 1’den biiylik OR
degerleri bu degiskenin 6nemli bir etken oldugunu gosterir. 0’a yakin OR degerleri
ise katsayr anlamli olmak sartiyla degiskenin 6nemli bir etken oldugunu ancak
bagimh degiskenin diisiik degerler almasina neden olan negatif etkili bir etken
oldugunu gosterir [26]. Ornegin sigaranin KAH’na etkisini arastirmak istedigimizde
eger OR I’den biiyiik cikarsa hastaligin sigara igenler grubunda ortaya ¢ikma
olasiliginin sigara i¢meyenler grubunda gozlenme olasiligina gore OR kadar
artacagini, eger I’den kiiciik ¢ikarsa hastaligin sigara igenler grubunda ortaya ¢ikma
olasiliginin sigara i¢gmeyenler grubunda gozlenme olasiligina gore OR kadar

azalacagini gosterir.

4.3. LOJiSTIK REGRESYON MODELI

Lojistik Regresyon Modeli(LRM), genel dogrusal modellerin binom dagilimli
bagimli degiskenler icin elde edilmis olan 6zel bir bi¢imidir. Hem teorik hem de
deneysel incelemeler bagimli degisken iki sonuglu iken cevap fonksiyonunun p/(1-p)
seklinin S veya ters S seklinde olacagini gostermistir. Sekil 4.1°de goriildiigii iizere
bagimli degisken bitis noktalar1 disinda yaklasik olarak dogrusaldir yani cevap

fonksiyonlar1 0 ile 1 degerlerinde X ve Y eksenlerine asimptottur [28].
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E(Y) E(Y)

0 0

X X

Sekil 4.1. Ikili(binary) bagimli degiskenin S ve ters S seklindeki olasilik fonksiyonu
grafikleri.

e|30+;31x1+ ..... +[3po
l+eﬁo+ﬁlxl+ ..... +[5po

(4.5)

n(X)=

Lojistik regresyon modeli Esitlik 4.5’de ifade edildigi gibidir ve bu esitlikteki [26];

7(X) :Incelenen olayin gdzlenme olasiligin,

Bo :Bagimsiz degiskenler sifir degerini aldiginda bagimli degiskenin degerini
baska bir ifadeyle sabiti,

BiBa...Bp :Bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilarini,

X1 X, Xp:Bagimsiz degiskenleri,

p :Bagimsiz degisken sayisini,

e :2,718 sayisin1 gostermektedir.

Lojistik regresyon modelinde bagimli(sonug) degisken 0 ve 1 gibi ikili degisken
yapisinda olup; risk belirten durum 1, diger durum 0 ile gosterilir. Regresyon
problemlerinde temel nokta verilen bir bagimsiz degiskenin degerine bagli olarak
bagimli(sonug) degiskenin ortalama degerini bulmaktir. Bu deger kosullu ortalama
olarak adlandirilir ve E(Y/X) ile gosterilir. Burada Y bagimli degiskeni, x ise
bagimsiz degiskeni gostermektedir. Dogrusal regresyon analizinde kosullu
ortalamanin x’in dogrusal bir denklemi oldugu varsayilir ve Esitlik 4.6’daki gibi

ifade edilir.

E(Y/X)=B,+B, X (4.6)

Bu esitlik x’in araliginin -co ve +oo arasinda degismesinden dolayr E(Y/X)’in

miimkiin olan her degeri alabilecegini gostermektedir. Lojistik regresyon analizinde
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ise kosullu ortalama, Esitlik 4.7°de ifade edildigi gibi 0’dan biiylik yada esit, 1’den

kiigiik yada 1’e esit olmak zorundadir.
0<E(Y/x)<1 (4.7)

Lojistik regresyon modelinde E(Y/X)=B,+,X esitli§i 0-1 arasinda simrli olasilik
degerleri aldig1 ve bu degerler sonsuz degerler alabilen agiklayici degiskenlerle
iliskilendirildigi i¢in s6z konusu esitlik her zaman saglanamamaktadir. Boylesi bir
durumla karsilasilmamasi i¢in en iyi ¢oziim sonuc¢ degiskeni olarak ifade edilen
olasilik degerinin ¢esitli doniistimlerle -oo ve +oo arasinda tanimli hale getirilmesidir.
Gosterimi  kolaylastirmak i¢in bu ¢alismada lojistik dagilim kullanildiginda x
bilindiginde Y’nin kosullu ortalamasini goéstermek icin m(X)=E(Y/X) dontisimii

yapilmistir [35].

1
”(X)'1+e-(ﬁo+z BX0)

(4.8)
Esitlik 4.5’de verilen lojistik regresyon denklemi Esitlik 4.8’de ifade edildigi gibi
yazilabilir ve bu esitlik bagimsiz degiskenleri sigara, yas, irk ve cinsiyet, bagimli

degiskeni KAH olan bir modele uygulandiginda;

P(KAH=1|X1,X,,....,Xk) = m(x) olmak iizere,

1
T[(X)_ 1+ (Bo+ ZBiXi) ! TE(X)—l +e-(BoBLXSIGARA+B*Y AS+B3*IRK+B4*CINSIYET)

olur. Bu modeldeki B, B;, B,, B;, B4 parametrelerinin tahmin edilmesi isleminde
notasyon olarak bu tahmin edilen degerler i¢in sapka kullanilir ve Bo’ Bl, Bz' ﬁg, B 4
seklinde gosterilir [36]. Omegin,Bo=-3,911, 6120,652, Bz=0,029, 3320,342,
B,=0,456 oldugunda ve SIGARA=1, YAS=40, IRK=0, CINSIYET=1 olan bir veriyi
ele aldigimizda;

1
n(x)_1+e-3,911+0,652(STGARA)+0,029(YA$)+0,342(IRK)+0,456(CTNSTYET)
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L L L ! 0162057

= 1+e-[-3,911+0,652(l)+0,029(40)+0,342(0)+0,456(1)] = 1+e'('1,543):1+5,l70658 = 6|170658
Yani yaklagik olarak %16 risk var demektir.
4.4, LOJISTIK FONKSiYON

Lojistik regresyonda odds oraninin tanimlanmasinda lojistik modele alternatif olarak
modelin logit formu olusturulur. Lojistik modelden logit form elde etmek igin
modelin transformasyonu gergeklestirilir. Logit ©(x) olarak adlandirilan logit form,
Esitlik 4.9°da ifade edildigi gibi n(X)/(1-n(X) )’in dogal logaritmasinin alinmasi ile
elde edilir [36].

Logit t(X)=Ine[r(x)/(1-m(X) )] (4.9)

Bu doniistimiin 6nemi, Logitn(X)‘in dogrusal regresyon modelinin istenen tiim
Ozelliklerini tagimasidir. Logit n(X), parametreleri bakimidan dogrusal, siirekli ve
x’in aldig1 degerlere bagli olarak -oo ve +oo arasinda degisebilmektedir [35]. Buradaki
n(x), Esitlik 4.5°de ifade edildigi gibidir. Bu doniisiim ile her bir x bagimsiz
degiskeni i¢in logit 7(X) hesab1 su sekilde yapilir:

a) m(x) n(X) hesaplanir.
b) 1-n(x) 1’den n(X) ¢ikartilir.
) n(x) n(X)’in 1-n(X)’e oran1 bulunur ve son olarak
1-n(x)

bu oranin dogal logaritmasi alinir.

) Ine [

Ornek:
(1) 7(x)=0,110

(2) 1-7(x)=0,890

n(x) _0,110

(3) _l—n(x)_w = 0,123

(4) In, [iftx()x)]:In(0,123):-2,096
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Lojistik regresyon modeli, olusturulan logit fonksiyonda ifade edildigi zaman bu

formiiliin odds orani ile olan iliskisi ortaya ¢ikacaktir.

(X)
1-n(x)

Logitm(x) T——————> Odds Orani

n(X)
1-n(x)

Logit n(x)=In, [ ] ve

= her bir X i¢in odds’u ifade eder.

n(x):; ve
1+ (Bo+ 2 BiX;)

1 o (Bo+ X BiX)
1+ (B0t ZBiX) 14 (Bo+ 2 BiX))

1- n(x)=1

olmak iizere,

1
) :1+e_(B0+ZBixi) = e(B0+2Bixi)
1-n(x) o (Bo+ZBiX))

1+¢"(Bo* X BiX;)
) 1= X7 —
In [1’_°n(x)]—|ne[e(ﬁo+213 ] =B+ X B

(X)
1-n(x)

Logit n(x)=log () = By+ LB;X; olarak ifade edilir. Bu formiildeki n(x), Sekil

4.1°de goriildiigi gibi x’in S egrisi seklinde bir fonksiyonu olarak artar veya azalir.
Bir olaymn goézlenme olasilifi icin tercih edilen alternatif lojistik regresyon

formiiliinde exp(x)=¢" iistel fonksiyonu kullanilir [19,36].
4.5. LOJiSTIK REGRESYON MODELININ KULLANILMA NEDENLERI

Lojistik regresyon analizinin kullanim amaci, en az degiskeni kullanarak en iyi
uyuma sahip olacak sekilde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi

tanimlayabilen ve biyolojik olarak kabul edilebilir bir model kurmaktir [24,28].

Epidemiyolojik arastirmalarda ¢ok degiskenli problemlerin tanimi yapilir. Bu
arastirmalardaki genel soru; “hastaliga neden olan, hastaliga maruz birakan bir veya
daha fazla degiskenler ile olan iliski nedir?”” sorusudur. Bu sorunun cevabini bulmak

i¢in hastaligin olmasi 1, hastaligin olmamasi ise 0 ile ifade edilir. Ornegin ikili olarak
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gosterilebilecek hastalik, KAH olabilir. KAH’na neden olan degigkeni 6rnegin sigara
icme durumunu Evet ve Hayir olmak iizere ikili olarak siniflandirabilir ve boylece
sigara icme durumunun KAH iizerindeki etkisini incelemis oluruz. Sigaranin
KAH’na olan etkisini arastirirken birincil etkisi olmayan “kontrol degiskenleri”
olarak ifade edilebilecek yas, irk ve cinsiyet degiskenleri de modele eklenir ve

KAH’nin arastirilmasina ait model su sekilde gosterilebilir:

Hastalik; o = KAH
Neden Olan; ;=SIGARA

SIGARA ———> KAH

Kontrol Degiskenleri:

KI=YAS, K2=IRK, K3=CINSIYET
SIGARAK1,K2,K3 ————> KAH
SIGARA,K1,K2,K3 : Bagimsiz Degiskenler
KAH : Bagimli Degisken

Verilen bu 6rnekte, hastaliga maruz birakan SIGARA degiskeniyle birlikte K1,K2 ve
K3 degiskenleri de “Kontrol Degiskenleri” olmak iizere bagimli degisken olan
KAH’n1 tanimlamak veya tahmin etmek icin bir model olusturulur. Bu sekildeki
bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tlizerindeki etkisi ¢cok degiskenli problem
olarak tanimlanir. Bu problemlerin analizinde degiskenler arasindaki karmasik
iliskilerin kullanilmasi ig¢in matematiksel modelleme yapilir ve bu matematiksel
modelleme yaklasimi LRA’dir. Diger modelleme yaklagimlarini da kullanma olanag:
vardir ancak hastaligin ikili olarak tespitinde, epidemiyolojik verilerin analizinde

LRA oldukga popiiler bir modelleme prosediiriidiir.

4 X

Sekil 4.2. x deger aralig1.
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Sekil 4.2°de goriildiigii tizere, x degeri -0 ile +oo arasinda deger alabilir.

Sekil 4.3. Lojistik fonksiyon deger araligi.

Sekil 4.3’de, 6rnegin sol taraftaki dairedeki formiilde goriildigili iizere x degeri -oo
iken lojistik fonksiyon m(x), 0 degerine esittir. Sag taraftaki dairedeki formiilde de
goriildigi gibi, x degeri +oo iken m(X) 1 degerine esittir ve x degeri ne olursa olsun
n(x) oran1 0 ile 1 arasinda olur. Yani, 0<n(x)<1’dir [36]. n(x) lojistik fonksiyonunun
0 ile 1 arasinda deger almasi lojistik regresyon modelinin popiiler olmasinda birincil
nedendir. Boylece LRM ile tahmin edilecek olan deger her zaman 0 ile 1 arasinda
olur yani 1 degerinin iistiinde veya 0 degerinin altinda olamaz. Bu durum, diger
modeller i¢in her zaman dogru degildir ve iste bu nedenle olasiligin tahmin

edilmesinde 6ncelikli olarak LRM kullanilir [36,37,38].

4.6. LOJISTIK REGRESYON ANALIZi YONTEMLERI

LRA yontemleri bagimli degiskenin yapisina gore tige ayrilmaktadir. Bunlar [26]:

a) Ikili lojistik regresyon(Binary Logistic Regression): Sadece iki cevap
secenegi(var/yok,gecer/gecmez,saglar/saglamaz) iceren bagimli degiskenlerle
yapilan lojistik regresyon analizidir. Faktor degiskenleri kategorik isimsel
Olceklidirler, ortak degiskenler ise siirekli degisken olmalidir.

b) Sirali lojistik regresyon(Ordinary Logistic Regression): Cevap degiskeninin {i¢
veya daha fazla kategori icerdigi ve degerlerin sirali dlgekle ifade edildigi

durumlarda uygulanan lojistik regresyon analizidir. Degisken sirali olarak
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kodlanir veya kategorileri belirlendiginde cevaplarin(hafif-orta-agir) dogal
siralama yapisinda olmasi gerekmektedir.

c) Isimsel lojistik regresyon(Nominal Logistic Regression): Isimsel &lgekli cevap
degiskenleri en az ii¢ kategoride goOzlenen degerler icermelidir. Gozlenen
degerlerin kodlanmak istenmesi halinde siral1 lojistik regresyonda oldugu gibi
dogal siralama yapisinda olmasi sart degildir. Ornegin bir meslek dali, yapilan

sportif faaliyetlerin siniflar1 isimsel olarak belirlenebilir.

Bu yontemlerden “Ikili Lojistik Regresyon™ yéntemi, bu tez ¢alismasinin amacina
uygun olan yontemdir. Bu baglamda bagimli degiskenin, hastaligin olup olmamasina
gore hasta ise 1 degilse 0 degerini almasi saglanmis ve bu sekilde model ¢oziimiine

gidilmistir.

4.7. LOJISTIK REGRESYON ANALIZINDE DEGISKEN SECiMi

Lojistik regresyon analizi siirekli, kesikli, ikili ya da bunlarin herhangi bir karigimi
olan veri setlerinden kategorik bir sonucu tahmin etmeye olanak saglar ve bu

modelde;

a) Sadece kategorik bagimsiz degisken/degiskenler,
b) Sadece siirekli bagimsiz degisken/degiskenler,

¢) Hem kategorik hem de siirekli bagimsiz degiskenler yer alabilir.

Bagimli degiskendeki varyasyonu agiklamak i¢in kurulan bir regresyon esitligine
girecek degisken sayisi ne kadar ¢ok olursa esitlik o kadar kiiciik hata tasimaktadir.
Ancak gerek bagimsiz degiskenlerin her biriyle gozlem elde etmenin getirecegi yiik,
gerekse bu gozlemleri belirli bir zaman araliginda yapma mecburiyetinin getirecegi
zorluklar ve olas1 hatalar bagimsiz degisken sayisin1 azaltmay1 zorunlu kilabilir. Bu
nedenle tahminin dogrulugu miimkiin oldugunca yiliksek tutulmalidir. Ayrica
ekonomik yiik ve zorluklarin yani sira fazla degiskenlerle ilgili veri elde etmenin
getirebilecegi sistematik hatalar1 miimkiin oldugunca azaltabilecek sayida bagimsiz

degiskenlerle ¢alisilmasi arastiricilar agisindan 6nemli bulunmaktadir [31].
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Lojistik regresyon denklemlerinde bulunan bagimsiz degiskenlerin tiimiiniin bagimli
degiskeni agiklamak i¢in etkili olmasi her zaman miimkiin olmamaktadir. Hatay1
aciklayamayan degiskenlerin denklemde tutulmasi lojistik regresyon denkleminin
etkinligini ve tahmin giiciinii diisiirmektedir. Olgiilecek olan bagimsiz degiskenlerden
de bazilarmin denklemde Onemli bir etkide bulunmamalari durumunda bu
degiskenlerin Olglimlerini ortadan kaldirmak amaciyla degisken eleme yontemleri
olarak bilinen istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Degisken se¢imi
yontemlerinden yaygin olarak bilinenleri; ileri dogru sec¢im, geriye dogru eleme ve
tim olas1 regresyon yaklasimi gibi degisik yaklasimlari mevcut olan adimsal

regresyon ve en iyi regresyon modeli bulma yontemleridir [26].

a) ileriye Dogru Degisken Segim Yontemi: Regresyon denkleminde higbir
degisken bulunmazken bagimli degiskenle en yiiksek iliskisi olan degiskenden
baslanarak her adimda 6nemli degiskenlerin denkleme birer birer eklenmesi
temeline dayanmaktadir. Bu teknikte degiskenler modele yeni bir degisken
uyumu arttirmayincaya degin eklenirler ve her bir adimda uyumu en fazla
arttiracak degisken segcilir [39].

b) Geriye Dogru Degisken Cikartma Yontemi: Biitiin degiskenlerin bulundugu
regresyon denkleminden énemsiz degiskenlerin her adimda tek tek ¢ikarilmasi
seklinde uygulanan yontemdir. Diger bir ifade ile degiskenlerin secilmesi veya
modelden ¢ikarilmast degiskenlerin 6nemliligini kontrol eden bir istatistiksel
isleme gore yapilmaktadir. Bir degiskenin onemli olmasi, degisken igin
katsayinin istatistiksel olarak 6nemliliginin gosterilmesi ile tanimlanir [1]. Bu
teknikte her adimda modele etkisi en az olan degisken modelden dislanarak en
uygun model bulunmaya g¢alisilir [39].

€) Adimsal Se¢im Yontemi: Adimsal lojistik regresyon yonteminin kullanilmasi
bir ¢cok degiskenin hizli ve etkin bir sekilde incelenmesini ve degiskenlerin
regresyon esitliklerine uyumunu saglar. Bu yontem, ileri dogru se¢im ve geriye
dogru eleme yontemlerinin birlestirilmis uygulamalarini igerir [40].

d) En lyi Alt Kiimeler Yontemi: Lojistik regresyondaki bu yaklasim, dogrusal
regresyonla aynidir ve bu yontemin esasi tiim degiskenlerin kombinasyonlarini

iceren regresyon denklemlerinin olusturulmasidir [40].
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4.8. MODEL DEGISKENLERI VE KATSAYILARININ YORUMLANMASI

Herhangi bir uyarlanmis modeli yorumlayabilmek ic¢in modeldeki kestirilen
katsayilardan pratik ¢ikarimlar yapilabilmesi gerekir. Burada sorulmasi gereken soru,
modeldeki katsayilar bize ne ifade ediyor sorusudur. Bir¢ok modelde bu durum
modeldeki bagimsiz degiskenlerin kestirilen katsayilari ile ilgilidir. Baz1 durumlarda
kesisen(intercept) katsayilar Onemlidir fakat bu bir istisnadir, kural degildir.

Dolayisiyla yorumlamanin iki 6nemli ayagi vardir. Bunlar [35];

a) Bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki fonksiyonel bagintinin belirlenmesi,

b) Bagimsiz degisken degisiminin uygun bir sekilde tanimlanmasi
4.8.1. iki Sonuclu Bagimsiz Degisken

Bagimsiz degiskenin iki sonu¢lu oldugu yani x’in 0 ya da 1 seklinde kodlandigi
durumda x=1 iken sonucun bireyler arasinda olma olasiligi, m(1)/ [1-7t(1)] ve x=0

iken sonucun bireyler arasinda olma olasiligi da w(0)/ [l-n(O)] seklinde tanimlanir.

Olasiligin  logaritmast logit olarak adlandirtlir ve bu Ornek igin logitler,

g(V=In{r(V)/[1-x(D)]} ve g(0)=In{x(0)/[1-(0)]} dir.

Iki sonuclu bagimsiz degisken icin odds oraninin 100><(1-(1)% giiven araligi(GA)
kestirimi ilk olarak B, katsayisimn GA’nin baglangi¢ ve bitis noktalarinin

hesaplanmas1 ve bu degerlerin iistel fonksiyon ile hesaplanmasiyla elde edilir.

Genellikle baslangi¢ ve bitis noktalar1 (4.10) esitligi ile elde edilir.

exp [B,22,.« < SEB,)] (4.10)

Cizelge 4.3.’deki ornekte kategorik AGE verisini gbz Oniine aldigimizda OR 8,1 ve
%95 GA  exp(2,094+1,96 x 0,529)=(2,9 ; 22,9) olarak bulunur. GA, olayin
varliginin 55 ve daha biiyilik yastakiler i¢in, 55 yasin altindakilere gore en az 2,9 en
fazla 22,9 kat daha fazla olacagi anlamina gelir [35]. Bagimsiz degiskenin 0 veya 1
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olarak kodlandigi durumda Odds oraninin kestirimi, C/)\RZexp(Bl)’dir. Baska tiirlii

kodlamalar ise Esitlik 4.11°de ifade edildigi iizere o 6zel kodlama i¢in logit farkinin
degerini hesaplayip daha sonra da iistel fonksiyon ile yazilmasini gerektirebilir. iki
farkli seviyedeki herhangi bir bagimsiz degiskenin odds oraninin logaritmasi, x=a’ya

karsin x=b olmak iizere bu iki degerin logit hesabinin tahmininden farklidir.
In[OR (a,b)]=0(x=a)-9(x=b)=(B,+B, * a)-(B,+B,*b)=B, *(a-b) (4.11)

Esitlik 4.12°de ifade edildigi gibi bu iki kategorik verinin logit farkindan odds

oranlar1 tahmin edilir.
OR(a,b)=exp|[B, x(a-b)] (4.12)

Sadece (a-b)=1 oldugu zaman bu ifade eXp(Bl)’e esittir. OR(a,b) odds oranini

gostermek tizere Esitlik 4.13°de ifade edildigi gibidir ve a=1 ve b=0 olmak {izere
OR=0R(1,0)’dur.

f(x=a)/[1- f(x=a)]

O R (a’ b): ﬁ(x:b)/[l' ﬁ(X:b)]

(4.13)

Bir ¢ok uygulamada dizayn degiskenlerinin kodlanmasinda referans kodlama olarak
0 kodlamas: tercih edilir. Ornegin x degiskeni i¢in referans kategori olan 0 degeri
diisiik kodlama ve 1 degeri de yiiksek kodlamadir. Dizayn edilmis degiskenleri
olustururken marjinal yontem ve kismi yontem olmak tizere iki yontem tercih edilir.
Marjinal yontem, ortalamalardan sapma parametrizasyonu olarak, kismi yontem ise
referans hiicre parametrizasyonu olarak adlandirilir. Kismi yontem, x’in en kiiciik
kodlamasina 0 degerini ve en biiyiikk kodlamasma da 1 degerini verir. Ornegin
CINSIYET bagimsiz degiskeni icin 1=erkek ve 2=kadin olarak kodlanmigsa o zaman
bu degiskenin bahsedilen methot altinda dizayn1 O=erkek ve 1=kadin seklinde olur.
Diger kodlama methodu ortalamadan sapmadir ve bu yontemde -1 degeri diisiik
deger icin ve 1 degeri de yiiksek deger icin kullanilir. Cizelge 4.4’de CINSIYET

degiskeni i¢in ortalamadan sapma methodu ile gosterilen degerler goriilmektedir.
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Cizelge 4.4. Dizayn degiskenlerinin ortalamadan sapma methodu ile gosterilmesi.

CINSIYET Dizayn Degigkeni (D)
Erkek(1) -1
Kadin(2) 1

Ortalamadan sapma kodu kullanildiginda CINSIYET degiskeni igin erkek degerine
karst kadin degerinin odds oranminin tahmini Esitlik 4.14’deki gibi ifade edilir ve
OR (kadm,erkek)=exp(2p, ) dir.

In[OR (kadin,erkek) | =9 (kadin)-g(erkek)=g(D=1)-g(D=-1)

=[By*+By x(D=1)|-[B,+B, *(D=-1)]=28, (4.14)

Ayrica bu sekilde kodlama GA’nin hesaplanmasini da etkiler. Ustteki ortalamadan
sapma Orneginde, GA’nin tahmin edilmesi i¢in standart hata tahmin edilmelidir.
Standart Hata, SE(2B,) yani 2xSE(B,)’dir. Boylece GA Esitlik 4.15°deki gibi

hesaplanir.

exp [Zﬁlizl_g XZ§TE(Bl)] (4.15)
Odds orani i¢in GA’nin genel formiilii Esitlik 4.16’da ifade edildigi gibidir [35]:
exp [Bl(a-b)izl_g <|a-b|<SE(B,)| (4.16)

Herhangi bir odds oranmin dogal logaritmasi alinarak elde edilen B; degerine ait

standart hatanin hesaplamasi Esitlik 4.17°de ifade edildigi gibidir.

SE(Bl):\/i+i+i+i (4.17)

N1 N2 Np1 N2

Standart hata degeri, 2x2 olasilik tablosundaki hiicre degerleri arttik¢a azalir ve

katsayilar i¢in giiven araliklar1 olusturma isleminde en iyi yapidir.
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Cizelge 4.5. Aspirin kullanimi ile miyokard infarktiisii ¢apraz siniflandirmasi [19].

Miyokard Infarktiisii
Grup Evet Hayir Toplam
Placebo 189 10845 11034
Aspirin 104 10933 11037

Cizelge 4.5°de verilen M1 érneginde, OR= (189x10933)/(104x10845) = 1,832"dir.

Bu ornekteki,

a) Odds oranindan elde edilen katsay1 degeri, log(1,832) =0,605,
b) SE(B)=(1/189+1,/10933 +1/10845 + 1/104)%/?=0,123,
c) Katsay1 degeri i¢in %95 GA 0,605+1,96(0,123) veya 0,365;0,846,
d) Odds orani i¢in GA ise,
(exp(0,365), exp(0,846))=(e%%%°,0846)=(1,44;2,33) diir [19].

Ozet olarak iki sonuclu bir degisken icin ilgilendigimiz parametre olasilik oranidir.
Bu parametrenin  bir  kestirimi, degiskenin  nasil  kodlandigi  veya
Olceklendirildiginden bagimsiz olarak kestirilen lojistik regresyon katsayisindan elde
edilebilir. Lojistik regresyon katsayis1 ve olasilik orani arasindaki bu iligski tiim

lojistik regresyon sonuglarini agiklamamiz igin bir esas teskil eder [35].
4.8.2. Cok Sonuclu Bagimsiz Degisken

Bir iilkedeki sehirleri gosteren bir degisken, bir sehirdeki saglik hizmetlerinde
kullanilan klinikleri veya irki gosteren bir degisken gibi kategori sayisinin ikiden
fazla oldugu degiskenlerin her biri belli sayida ayrik sonuglara sahiptir ve 6lgiimiin
6lcegi nominaldir. Nominal dlgekli bir degiskeni aralik dlcekli bir degiskenmis gibi
modellemek uygun degildir. Dolayisiyla degiskenin kategorilerini gdsteren bir
dizayn edilmis degiskenler kiimesi olusturmamiz gerekecektir. Dizayn edilmis
degiskenlerin secimi referans grup icin hepsini 0 yaparak ve geri kalan diger gruplar
i¢in dizayn edilmis degiskeni 1 yaparak elde edilir. Ornegin IRK degiskeni igin
dizayn edilmis degerler Cizelge 4.6°da goriildiigii gibidir.
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Cizelge 4.6. Beyazlar referans grubu olarak kullanarak irk icin dizayn edilmis
degiskenlerin belirtilmesi.

Dizayn Edilmis Degiskenler
IRK(Kod)
D, D, D;
Beyaz(1) 0 0 0
Siyah(2) 1 0 0
Hispenik(3) 0 1 0
Diger(4) 0 0 1

Bu yontem ¢ogu uygulamada “referans hiicre kodlamas1” olarak adlandirilmaktadir.
Odds oranlarmin giliven araliklar1 iki sonuclu degiskenlerde hesaplandigi gibi elde
edilebilir. Lojistik regresyon katsayisinin giiven limitlerinin bulunarak bu limitlerin
tistel fonksiyon ile hesaplanmasiyla odds oraninin limitleri elde edilebilir. Genellikle

katsaymin 100(1-a)% GA limitleri Esitlik 4.18’de ifade edildigi gibidir.
[Eijizl-g X S/E(Eu)] (4.18)

Referans grup kullanan dizayn edilmis degiskenleri kodlamak i¢in kullanilan yontem
literatiirde en ¢ok karsilagilan yontemdir. Bu yontemin yaygin kullaniminin en
onemli sebebi “maruz kalan” grubun riskinin “maruz kalmayan” grupla iliskili olup

olmadiginin kestirilmesi amacina ulagmaktir.

Ortalamalardan sapma kodlamasi yontemi, dizayn edilmis degiskenlerin
kodlanmasinda ikinci bir yontemdir. Bu yontem lojistik regresyondaki varyansin
analizlerinden daha ¢ok lineer regresyondaki varyansin analizi i¢in kullanilir ve grup
ortalamasinin genel ortalamadan sapmasinin etkisini ifade eder. Lojistik regresyonda
“grup ortalamas1” grubun logiti, genel ortalama ise ortalama logittir. Gerekli olan
kodlama Cizelge 4.7°deki IRK degiskeni icin gosterildigi gibi elde edilir.
Kategorilerden bir tanesi i¢in dizayn edilmis tiim degiskenlerin degeri -1’e esitlenir

ve geri kalan diger kategoriler i¢in 0,1 kodlamasi kullanilir.
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Cizelge 4.7. Ortalamadan

sapma

kullanilarak

degiskenlerinin belirlenmesi.

ik degiskeni

i¢in

Dizayn Edilmis Degiskenler
IRK(Kod)
D, D, Ds
Beyaz(1) -1 -1 -1
Siyah(2) 1 0 0
Hispenik(3) 0 1 0
Diger(4) 0 0 1

dizayn

Burada dizayn edilmis degiskenler kullanilarak kestirilen lojistik regresyon
katsayilar1 bulunur. Kestirilen katsayilarin agiklanmasi referans grubun kullanildig:
durumdaki kadar kolay degildir. Ustel fonksiyonda kestirilen katsayilarin
kullanilmast belirli bir durumun odds’larinin o odds’larin geometrik ortalamasina
oranini verir. Ortalamalardan sapma kodlamasindan elde edilen kestirilen katsayilar
referans kategorisine yakin olan bir grubun odds oraninin kestirilmesinde kullanilir.
Fakat kestirimin esitligi referans hiicre kodlamasindan elde edilenden ¢ok daha
karmagiktir. Cizelge 4.7°de kullanilan dizayn edilmis degiskenlerin kodlamasini
kullanan beyaza karsi siyahin log olasiliginin kestirimi i¢in logit farki Esitlik 4.19°da

ifade edildigi gibidir [35].

In[OR(siyah,beyaz) |=§(siyah)-g(beyaz)=
[B+B, < (IRK;=1)+B, % (IRK3=0)+B, < (IRK,=0) |-

[BO+E1X(IRKZ:-1)+BZX(IRK3:-1)+§3X (IRK4:-1)] = 261+Bz+63 (4.19)

4.8.3. Siirekli Bagimsiz Degisken

Siirekli bagimsiz degisken iceren bir lojistik regresyon modeline ait kestirilen
katsaymin yorumlanmasi1 degiskenin modelin i¢ine nasil girdigine ve degiskenin
birimine baghdir. Siirekli bir degisken katsayisini yorumlamak icin gelistirilen
yontemlerde logitin degiskende lineer oldugu diisiiniilmelidir. Genellikle “1” birim
degeri biyolojik olarak énemli degildir. Ornegin yastaki 1 yillik bir degisme veya
sistolik kan basincindaki 1mm-Hg’lik bir artis ¢ok O6nemli degildir. 10 yillik bir

degisim veya 10 mm-Hg’lik bir degisim ise daha 6nemlidir. Diger yandan eger x’in
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tanim aralig1 0’dan 1’e kadar ise 1 birimlik bir artis ¢ok biiyiik olacak, 0,01 birimlik
bir artis ise daha gercekci olacaktir. Dolayisiyla siirekli dlgekli kovaryantlar igin
kovaryanttaki herhangi bir “c” degisimi i¢in nokta ve aralik kestirimi yontemleri
gelistirmeye ihtiyag duyulur ve x’teki ¢ birimlik bir degisim(log-odds),
g(x+c)-g(x)=cP, logit farkindan elde edilebilir. Ve baglantili odds oran1 da bu logit
farkinin iistel fonksiyon ile hesaplanmasiyla Esitlik 4.20°deki gibi elde edilir.

OR(€)=0R(x+c,x)=exp (cp1) (4.20)

B,’1 en ¢ok olabilirlik kestirimi Bl ile degistirerek bir kestirim elde edilebilir. GA

kestiriminin ihtiya¢ duydugu standart sapmanin bir kestirimi ise ﬁl’in kestirilmis

(1A

standart  sapmasinin C ile carpilmasiyla elde edilir.  Dolayisiyla

OR(c)’nin 100(1-0:)% GA Kestirimi Esitlik 4.21°deki gibi elde edilir.
exp [CXBlizl_% xexSE(p,)] (4.21)

GA’nin nokta kestiriminin baglangi¢c ve bitis noktalarmin c’nin se¢imine bagh
olmasindan dolay1 c’nin belirli bir degerinin tiim tablolarda ve hesaplamalarda

belirtilmesi gerekir [35].
4.8.4. Model Degiskenlerinin Anlamhiligi Testi

Olusturulacak olan model i¢in her bir test degiskenini modele dahil etmek, modelin
Oonemliligini yitirmesine neden olacaktir. Bu nedenle model degiskenlerinin
birbirinden bagimsiz olup olmadi§inin arastirilmasi yapilarak bagimli degisken ile
aralarinda anlamlilik durumu bulunmayan test degiskenlerinin modele dahil
edilmemesi gerekir. Eger bu test yapilmaz ise elde edilen model ile alakali olmayan
degiskenlerde modele dahil edilecek ve modelin uyumlulugu ve analizin bagar1 orani

azalacaktir.

Bu tez ¢alismasinda model degiskenlerinin anlamliligr testi, “ki-kare bagimsizlik

testi” ile yapilmistir. Ki-kare bagimsizlik testi iki veya daha fazla degisken grubu
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arasinda iliski bulunup bulunmadigini incelemek ic¢in kullanilir. Yani degiskenler

arasinda bagimsizlik olup olmadig arastirilir.

Ki-kare bagimsizlik testi, saglik arastirmalarinda en giivenilir bulunan ve en sik
kullanilan ¢oéziimleme yontemidir. Temel dayanag, istatistifin ana karsilagtirmasi
olan olasiliga dayali olarak beklenen deger ile gbzlenen deger arasinda goriilen farkin

anlamli olup olmadigini 6lgmektir ve (4.22) esitligindeki gibi hesaplanir.

x2= Z (g(izlenen-beklenen)2 (422)

beklenen

Ki-kare tablosunda serbestlik derecesi ve saptanan anlamlilik diizeyine karsilik gelen
tablo degeri ile islem sonucu bulunan deger karsilastirilir. Islemle elde edilen deger,
tablo degerinden biiyiikse yani sag tarafta kaliyorsa saptanan diizeyde anlamli
demektir. Ornegin 7,74 ki-kare degeri, EK-1’de verilen Ki-kare dagilim1 tablosundaki
0,05 anlamlilik diizeyine karsilik gelen 3,84’ten ve ayni zamanda 0,01 anlamlilik
diizeyine karsilik gelen 6,64’ten de biiyiliktir. Bagka bir deyisle 6rnek olarak
incelenen tabloda farkin rastlantiya bagli olma olasiligi 0,01’den kiicliktiir. Farkin
anlamli olma olasihigr ¢ok yiiksek olup %95’ten hatta %99’dan fazladir. Bu
degerlendirme “p<0,05” hatta “p<0,01” olarak da ifade edilebilir [30].

4.8.5. Lojistik Regresyon Modelinde Parametre Tahmini

Bagimli degiskenin 0 veya 1 degerini aldig1 durumda lojistik regresyon modelinin
kullanilabilmesi i¢in bilinmeyen parametrelerin tahmin edilmesi gerekir. En ¢ok
olabilirlik yontemi, goézlenen veri kiimesine ulasmamizin olasiligini en yiiksek
seviyeye getirecek sekilde bilinmeyen parametreleri tahmin etmemizi saglar ve bu
yontemi uygulamamiz icin ilk olarak “olabilirlik fonksiyonu” diye bir fonksiyon
tanimlamamiz gerekir. Bu fonksiyon gozlenen verinin olasiligim1 bilinmeyen
parametreler cinsinden bir fonksiyon olarak verir. Bu parametrelerin “en ¢ok
olabilirlik kestiricileri” bu fonksiyonun degerini maksimum yapan degerlerden
secilir. Dolayisiyla sonug kestiricileri, gozlenen veri ile en uygun olan kestiriciler
olur [35].
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Lojistik regresyonda gozlenen degerin tahmin edilen deger ile karsilagtirilmasi,
LogOlabilirlik(LogL) fonksiyonuna dayanir. Bu anlamda iyi modelin kabul sarti,
gbzlenen sonuglarin yiiksek ihtimaller olusturmasidir. LogL degeri 0-1 araliginda
degerler almakta ve bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler tarafindan tahmin
edilme olasiligin1 gostermektedir. Birden kiiclik sayilarin logaritmast 0 ile -oo
arasindadir. LogL istatistigi maksimum olabilirlik algoritmas1 ile tahmin
edilmektedir. -2LogL istatistigi yaklasik olarak Ki-kare dagilimina uydugundan
lojistik regresyon analizindeki -2LogL istatistigi, regresyon analizindeki hata kareleri
toplamina benzemektedir. Yani olabilirlik oran1 1 ise, -2LogL istatistigi sifira esit
olmaktadir. Bunun anlami -2LogL istatistiginin kii¢iik olmasidir. Eger model
mitkemmel uyumlu olursa yani verileri en iyi sekilde temsil edebilirse, olabilirlik 1

ve -2 LogL olabilirlik de 0 olur [41].

Iki sonuglu sonu¢ degiskenini y;ve bagimsiz degiskeni x; gdstermek iizere eger y, 0
ya da 1 olarak gosterilebiliyorsa (4.5) esitliginde verilen 7(X) ifadesi x degeri igin
y’nin 1’e esit olmasi kosullu olasihigini verir ve P(y=1|x) olarak gosterilir. 1-(X)
niceligi, verilen x i¢in y’nin 0’a esit olmasi kosullu olasiligini verir ve P(y=0|x)
bigiminde gosterilir. Dolayisiyla (Xi,yi) ikilileri i¢in 7(X;), X;’deki m(Xx) degerini
gostermek lizere Y;=1 olan ikililerin olabilirlik fonksiyonuna katkist n(x;)’dir. y,;=0
olan ikililerin olabilirlik fonksiyonuna katkist 1-w(x)"dir. (x;,y,) ikililerinin olabilirlik

fonksiyonuna katkilarin1 gostermek icin Esitlik 4.23°deki gibi bir yol izlenebilir.

rO) i [L-nx)] (4.23)

Gozlemler bagimsiz oldugundan dolayi, (4.23) esitliginde verilen terimlerin

carpimindan olabilirlik fonksiyonu Esitlik 4.24°deki gibi elde edilir.

L(B)= T () [1-n(xp)] (4.24)

En cok olabilirlik, (4.24)’deki esitligi maksimum yapan B tahmininin kullanilmasim
gerektirir ancak matematiksel olarak (4.24) esitliginin logaritmasi ile ¢aligmak daha

kolaydir ve (4.24) esitliginin logaritmas1 Esitlik 4.25°de ifade edildigi gibidir.
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L(B)=In[L(B)]=ZiLo{y;In[m(xi)]+(1-y;)In[1-m(x;)]} (4.25)

L(B)’yi maksimum yapan  degeri i¢in, L(B)’nin Bo ve B1’e gore tiirevi alinir ve 0’a
esitlenir. Dolayisiyla, “olabilirlik esitlikleri” diye adlandirilan (4.26) ve (4.27)
esitlikleri elde edilir [35].

il -n(xp]=0 (4.26)
YL xily-n(x)]=0 (4.27)

4.8.6. Model Katsayilarimin Onemliligi Testi

Lojistik regresyonda katsayilarin 6nem testi i¢in temel prensip, sorgulama altindaki
degiskeni kapsayan ve kapsamayan modellerden elde edilen kestirim degerlerinin
sonu¢ degiskeninin gozlenen degerleriyle karsilastirilmasidir. Modele katkist
olmayan degiskenler kullanarak kestirimde bulunmak hatalidir [19]. Model
degiskenlerinin 6nemliligi LR ve Wald testleri ile yapilir.

4.8.6.1. Olabilirlik Oram(LR) Testi

Gozlenen ve kestirilen degerlerin karsilagtirma islemi LogL fonksiyonu ile yapilir.
Esitlik 4.28’deki ifade ile olabilirlik fonksiyonlar1 kullanilarak g6zlenen ve kestirilen

degerleri karsilastirilmaktadir. Bu isleme olabilirlik orani testi ad1 verilir.

(Modelin olabilirligi)

ymus modelin olabilirligi)

D=-2In [ o (4.28)

(4.25) ve (4.28) esitlikleri kullanilarak Esitlik 4.29’da ifade edilen ve
sapma(deviance) olarak adlandirilan D istatistigi elde edilir ve uyum iyiligine karar

verilirken D istatistigi dnemli bir rol oynamaktadir.

D=23", [yiln (y—) +(1-y,)In (17)] (4.29)
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Bagimsiz bir degiskenin Onemine karar vermek amaciyla denklemde bagimsiz
degiskenin oldugu ve olmadigi durumlardaki D degerleri Esitlik 4.30’da ifade
edildigi gibi G istatistigi kullanilarak karsilagtirilir.

G=D(Degiskensiz model igin)-D(Degiskenli model igin) (4.30)

Tek bagimsiz degiskenli 6zel durumlarda degiskenin modelde olmadigi zamanki
B, m maksimum olabilirlik kestirimi In(n;/ng)’dir. Burada, n,=y, ve ng= Z(l-yi)
ve sabitin tahmin edilen degeri n;/n’dir. Bu durumda G istatistigi de Esitlik 4.31 ya
da Esitlik 4.32°de ifade edildigi gibidir.

G=-2In [(‘)i] (431)
[T, i (1'ﬁi)(1 )
G=2{XL[y,InGED+(1-y,)In(1-#&)]-[n1 In(ny) +ng In(ng) -nin(n)|} (4.32)

Tiim degiskenleri iceren model ile kestirilen modele iligkin olabilirlik oran
degerlerinin farkina dayanan Olgiitler ki-kare dagilimimi gosterecegi diisiincesiyle
kurulan modelin gegerliligi sinanarak modele girecek acgiklayic1 degiskenlere karar
verilmektedir. B,’in 0 degerine esit olmasi varsayimiyla G istatistigi 1 serbestlik
derecesinde ki-kare(y?) dagilimi gosterir. Katsayilar1 kestirdikten sonra kestirilen
modeldeki degiskenlerin énemlilikleri arastirilir [35]. Ornegin, sadece sabit terimli
modele ait LogL degeri L=-109,208, 5 bagimsiz degiskenin bulundugu modele ait
LogL degeri L=-126,343 oldugunu varsaydigimizda bu modele ait olabilirlik oran
testi su sekilde elde edilir: G=-2[(-114,343)-(-108,208)|=12,27

P[x?(5)>12,27]=0,03 yani p degeri=0,03 oldugu i¢in a=0,05 seviyesinde nemlidir.

Bu nedenle “katsayilarin hepsi sifirdir” Hp hipotezini reddetmis, “katsayilardan en az

bir tanesinin sifirdan farkli oldugu” hipotezini kabul etmis oluruz.
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Ozet olarak lojistik regresyonda bir degiskenin katsayisiin 6nemini test etmek icin
kullanilan yontem lineer regresyondaki kullanilan benzer yaklasimlardan ortaya

cikar fakat sonu¢ degiskeni igin olabilirlik fonksiyonu kullanilir [35].

4.8.6.2. Wald Testi

Wald testi, B; egim parametresinin en ¢ok olabilirlik kestirimlerinin karsilastiriimasi
sonucu elde edilir ve Esitlik 4.33°de ifade edildigi gibi p; parametresi ile standart

hatasinin oranindan olusur.

W= (4.33)

SE(.)
Wald istatistiginin dezavantaji biiyiik ;1 degerleri i¢in standart hatalarin tahminin
arttirllmasidir. Bu durum, Hp hipotezi yanlis iken reddedilmesi konusunda yanilgi

olusmasina neden olur. LR ve Wald testlerinin her ikisi de B; i¢in maksimum

olabilirlik kestiriminin hesaplanmasina gerek duymaktadir [35].
4.9. MODELIN UYUM IYILiGI TESTI

Uyumun iyiligi, kurulan modelin yanit degiskenini ne kadar iyi aciklayabildiginin
ifadesidir ve uydurulmus bagimli degisken degerleri ile gergek bagimli degisken
degerleri arasindaki farkla ilgilidir [35]. Modelin uyum iyiligi, bagimli degiskeni
aciklamak i¢in olusturulan en 1iyi modelin etkinliginin bir O6l¢iisiinii  bize
gostermektedir ve uyum iyiligi Ol¢iisii olarak Hosmer-Lemeshow testi ve

siniflandirma tablolar1 ele alinmstir.
4.9.1. Hosmer-Lemeshow Testi

Hosmer-Lemeshow testinde tahmin edilen olasilik degerleri gruplandirilmaktadir.

Hosmer-Lemeshow CA:;, uyum iyiligi istatistigi t-2 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi
gosterir ve Esitlik 4.34°de ifade edildigi gibi hesaplanir. Bu esitlikteki 0y gozlenen,

ey ise beklenen frekanslari ifade etmektedir [28].
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Zk O210 (Okl ekl) (434)

4.9.2. Siiflandirma Tablolar:

Siniflandirma tablolar1 bagimli degiskenin ¢apraz siniflandirilmasi ile elde edilir ve
bu tabloda bagimli degiskenin gozlenen ve kestirilen lojistik olasiliklarindan tiiretilen
0 veya 1 degerleri yer almaktadir. Tiretilen bagimli degisken degerlerinin elde
edilmesinde bir kestirim degerinin(c) tanimlanmasi zorunludur ve en ¢ok kullanilan
deger 0,5’tir. Ele alinan kestirim degeri 0,5 degerini gegtiginde 1, aksi durumda 0
grubuna atama yapilir. Yani, Esitlik 4.5°de ifade edilen m(X) degerinin >0,5 olmasi
durumunda n(x)=1, n(x)<0,5 olmasi durumunda ise n(X)=0 bi¢giminde siniflanir. Bu
sekilde atama yapmanin bazi dezavantajlarinin oldugu da bir gercektir. Ornegin
kestirim degeri olarak 0,48 ile 0,52 arasinda neredeyse bir fark olmadig: halde 0,5
kesim degerine gore atama yapildiginda, neredeyse birbirine esit olan bu iki deger

farkli gruplara atanabilecektir [35].
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BOLUM 5

UYGULAMANIN GELISTIRILMESI

5.1. VERISETI YAPISI

Geriye doniik ve olgu-kontrol arastirmasi seklinde gercgeklestirilen bu ¢alismanin
verileri 01.01.2011-11.10.2011 tarihleri arasinda Yildirrm Beyazit Universitesi
Atatliirk Egitim ve Arastirma Hastanesi kardiyoloji ve diger servislerinden temin
edilmistir. Temin edilen veriler olgularin laboratuvar, tan1 ve 6zge¢cmis bilgilerini
icermektedir. Her bir hastaya ait laboratuvar test degerleri birer tane olabildigi gibi
farkl1 tarihlerde alinan tahliller sonucu tekrarli veriler seklinde de bulunabilmektedir.

Bir hastaya ait hematoloji laboratuvari Tam Kan Sayimi(TKS) verileri 14 adet test

bilgisi icermektedir. Analizi yapilan laboratuvar bilgileri sunlardir:

a) Biyokimya laboratuvari,

b) Hematoloji laboratuvari.

ICD-10 referans alinarak elde edilen hastalik tani kodlar ile ilgili bilgiler Cizelge

5.1’de goriilmektedir.

Cizelge 5.1. Hastalik siniflandirma bilgileri.

Sira No

ICD Kodu

Tam Bilgisi

120 - Angina pektoris

121- Akut miyokard enfarktiisii

122- Tekrarlayan (subsquent) miyokard enfarktiisii

123- Akut miyokard enfarktiisii sonras1 bazi

komplikasyonlar

124- Akut iskemik kalp hastaliklar1 diger

125- Kronik iskemik kalp hastalig:

KAH Tanilar

1 sira nolu ICD kodu disindaki tiim tanilar

Diger Tanilar
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5.2. GELISTIRILEN UYGULAMA

Bu calismada biyokimya ve hemogram laboratuvar test sonuglar1 analiz edilerek
olusturulan lojistik regresyon modeli ile KAH olma riski durumu incelenmektedir.
Calismanin amacii  gergeklestirmek i¢in C# programlama dili kullanilarak
“KAH_Analizi” ismi verilen bir yazilim gelistirilmistir. Bu dilin se¢ilmesindeki
temel neden bir programlama dilinde olabilecek en etkili 6zellikleri biinyesinde
barindirmas1 ve lojistik regresyon ile veri analizi i¢in gerekli olan LRA
kiitiphanesini kullanabilme imkanidir. Uygulamanin gelistirilmesi igin Sisteme
Microsoft Visual Studio 2008 uygulama gelistirme ortami yiiklenmistir. Test
degiskenlerine ait bilgilendirmelerin, kategorik ve referans degerlerin, olusturulan
modele ait test degiskenleri ve katsayilarinin sistemde bulunmasi gerektigi ve ayni
zamanda hazirlanacak olan web uygulamasi yaziliminda da bu bilgiler kullanilacag:
icin bir veritabanimna ihtiya¢g duyulmustur. Bu nedenle ve C# ve Java ile Oracle
veritabanina erisimin daha hizli ve sorunsuz olacagi diisiincesiyle verilerin giivenli
ve biitlinliik icerisinde tutulabildigi ve birden fazla kullaniciya ayni anda bilgiye
erisim imkaninin saglandig: iligkisel veri tabani yonetim sistemi olan Oracle XE
tercih edilmis ve sisteme yiiklenmistir. Web formu, bir¢ok fonksiyonu ve
kiitiiphaneyi iizerinde bulunduran bir ortam olan Java Server Pages(JSP) ile

hazirlanmstir.

5.2.1. Sistem Mimarisi

KAH olma riskini tespit etme sistemi, modelin olusturulmasi ve olusturulan modelin
web ortaminda ¢alismast amactyla ilgili modele ait bir web formunun olusturulmasi
olmak iizere temel olarak iki yapiya sahiptir. Bu sayede sisteme internet iizerinden
ulagilabilecek ve test degerleri ve belirleyici faktorler sisteme girilerek KAH olma

riski gézlemlenebilecektir. Gelistirilen sistemin mimarisi Sekil 5.1°de goriilmektedir.
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Hasztane

Venlen

C# Uygulama Geligtinne
Ortarma

4

Verlenn Déniigimii,
Temizlenmesi ve
Anlaml Hale Getinlmesi

!

Modelin Olusturulmasi

Yem Venlernn
Analini

Sekil 5.1. Sistem mimarisi.

Islenmis veri setinin elde edilmesi igin gerceklestirilen islemler paralel programlama
teknikleri uygulanarak yapilmis ve boylece ¢ift ¢ekirdekli bir iglemci yapisina sahip
bir sistemde verilerin daha hizli islenmesi saglanmistir. Gelistirilen uygulama ile ham
veri setinden islenmis veri setinin elde edilmesi i¢in gecen zaman
hesaplanabilmektedir. Olusturulan sisteme ait bilesenler Cizelge 5.2°de

goriilmektedir.

Cizelge 5.2. Sistem bilesenleri.

Veri tabani sunucusu Oracle Database 10g Express
Edition

Uygulama Gelistirme Ortamu, Microsoft Visual Studio 2008,

Programlama Dili C#

Web  Uygulama Gelistirme | Eclipse, Tomcat v6.0 Server
Ortam1, Web Sunucusu

Web Programlama JSP
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5.2.2. Veritabani Yapisi

Olusturulan model i¢in kurgulanan veritabani yapisi, tablolar, alanlar(tipleri) ve

kullanilma amaglar1 agagida verilmistir:

a) Beta degerleri tablosu: Modele ait bagimsiz degiskenleri ve katsay1 degerlerini

sistemde saklamak icin kullanilan tablodur ve Cizelge 5.3’de goriilmektedir.

Cizelge 5.3. Beta degerleri tablosu.

Alan Ad Veri Tipi Aciklama
Degiskenlsmi Karakter Dizisi Degisken Ismi
BetaDegeri Karakter Dizisi Kestirim Degeri
DegiskenTuru Karakter Dizisi Degisken Tiirii

b) Bagimsiz degisken detay tablosu: Cizelge 5.4’de yapist verilen bu tabloda
modele dahil edilecek olan degisken hakkindaki bilgilendirme ifadeleri

bulunmaktadir.

Cizelge 5.4. Bagimsiz degisken detay tablosu.

Alan Ad1 Veri Tipi

Karakter Dizisi

Aciklama

BagimsizDegiskenAdi Bagimsiz Degisken Adi

Degisken Hakkinda Bilgi

BagimsizDegiskenDetay Karakter Dizisi

c) Hastalik nedeni listesi tablosu: Tanimlanan referans degerlere gore test
degiskeni degerinin “YUKSEK” veya “DUSUK” olmasi hastalik nedenidir
kriter bilgilerinin bulundugu tablodur ve Cizelge 5.5°de tablo yapist

gorilmektedir.

Cizelge 5.5. Hastalik nedeni listesi tablosu.

Alan Ad1 Veri Tipi Aciklama
TestAdi Karakter Dizisi Test Ad1
HastalikNedeni Karakter Dizisi Hastalik Nedeni

53




d) Kategorik degerler tablosu: Olusturulacak modele dahil edilecek olan kategorik
bagimsiz degiskenlerin belirlenmesinde kullanilan tablodur. Tablo yapisi
Cizelge 5.6’da goriilmektedir. C# ile olusturulan modelin web tabanli bir

formdan ¢agrilmasinda bu tablodaki veriler kullanilmaktadir.

Cizelge 5.6. Kategorik degerler tablosu.

Alan Ad Veri Tipi Aciklama
DegiskenAdi Karakter Dizisi Degisken Adi
Kriter Karakter Dizisi Kriter

Deger Karakter Dizisi Deger

Sonuc Sayisal Deger Sonug
Ozellik Karakter Dizisi String/Sayisal

e) Referans degerler tablosu: Olusturulacak modele dahil edilmesi muhtemel olan
test degiskenlerine ait referans degerlerin kaydedildigi tablodur. Tablo yapisi
Cizelge 5.7°de goriilmektedir. C# ile olusturulan modelin web tabanli bir

formdan ¢agrilmasi bu tablodaki veriler ile gergeklesmektedir.

Cizelge 5.7. Referans degerler tablosu.

Alan Adx Veri Tipi Agciklama
TestDegiskeni Karakter Dizisi Degisken Ismi
TestDegiskeniKriterl Karakter Dizisi Degisken Kriteri
TestDegiskeniDegerl Karakter Dizisi Deger
TestDegiskeniKriter2 Karakter Dizisi Degisken Kriteri
TestDegiskeniDeger2 Karakter Dizisi Deger
BelirleyiciFaktorCinsiyet Bir Karakter Cinsiyet Verisi

5.3. VERISETI iISLEMLERI

Gelistirilen uygulama ile temin edilen veriler iizerinde gerceklestirilen veri

donilistimii, temizlemesi ve verinin anlamli hale getirilmesi islem adimlar1 su

sekildedir:
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a) Analiz i¢in belirlenen laboratuvar, tani bilgilerinin segilmesi ve verilerin
yiiklenmesi,

b) Hasta bilgilerinin anlamli hale getirilmesi,

¢) Model igin bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi,

d) Belirlenen test bilgilerini igermeyen hasta bilgilerinin veri setinden silinmesi,

e) Belirlenen test degiskenleri ile tan1 bilgisi(Evet, Hayir), yas, cinsiyet, 6zge¢cmis
bilgisi ve hasta numarasi bilgilerini igeren bir veri seti elde edilmesi,

f) Elde edilen veri setindeki bos degerli hasta bilgilerinin veri setinden silinmesi,

g) Dolayli olarak KAH nedeni olabilecek olan tanilari iceren hasta bilgilerinin
modele dahil edilip edilmeyecegine karar verilmesi,

h) Test degiskenleri isimlerinin diizeltilmesi,

i) Analiz edilecek olan hasta gruplari i¢in veri setinin olusturulmasi,

J) Elde edilen islenmis veri setinde belirleyici faktor(ler)in belirlenmesi ve test
degiskenleri i¢cin bilgilendirme ifadelerinin sisteme girilmesi,

K) Kategorik veri yapilarinin olusturulmasi,

[) Test degerleri i¢in referans deger araligi tanimlamalarinin yapilmasi,

m)KAH olma riskini tespit etmek i¢in test degerleri ile ilgili olarak “Yiikselmesi”
veya “Diigmesi” hastalik nedenidir ifadelerinin belirlenmesi,

n) Referans araligi degerleri belirlenen test degiskenleri digindaki diger veri
gruplarinin model olusturma asamasindan ¢ikartilmast,

0) Model igin bagimli-bagimsiz  degiskenlerin  ve lojistik  regresyon
parametrelerinin tanimlanmast,

p) Degiskenlerin anlamliligi ve degiskenlerin 6nemliligi analizleri ile 6nemli
degiskenlerin belirlenmesi,

q) Degiskenler arasinda gii¢lii bir iligkinin olup olmadiginin tespiti,

r) Lojistik regresyon yontemiyle veri analizinin ger¢eklestirilmesi,

S) Olusturulan modelin dnemliligi ve dogru siniflandirma oraninin hesaplanmasi,
model uygun ve 6nemli ise yeni verilerin analizinde kullanilmak iizere modele
ait parametrelerin sisteme kaydedilmesi,

t) Olusturulan modele ait bir web formunun olusturulmasi.
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Kurgusu yapilan her bir modele ait analizler igin veri setinde gerceklestirilen bu

islemler tekrarli anlatimlarin olugsmamasi i¢in sadece bu boliimde detayli bir sekilde

anlatilmistir.

5.3.1. Analiz I¢in Laboratuvar, Tam Bilgileri ve Verilerin Yiiklenmesi

Sekil 5.2°de goriildiigii tizere yapilacak olan analize dair biyokimya ve hematoloji

laboratuarlar1 ile her bir kategorideki tiim tanilarin se¢imi yapilmis ve verilerin

sisteme yiiklenmesi saglanmigtir. Tan1 bilgileri KAH tanilart ve diger tanilar olmak

tizere iki kategoridedir. Diger yandan model i¢in herhangi bir KAH tanisi ile

herhangi diger tanilar grubunda yer alan bir taninin analizi de yapilabilmektedir.

-
7

e

Birim Adh -

CAU=zers\Kaan\Desktop\TEZ Masaisti\ank_kardio_lab({Cal

- Yukle
IBIYOKIMYALABORATUVARI g

HORMON LABORATUVARI =
ACIL BIYOKIMYA LABORATUVARI

iDRAR LABORATUVARI i

Segm Yaplan Laboratuvar/Tan Saysi: 2 £ 424

KAH Tanilan Tiimiind Se / iptal
7] 120.0/UNSTABLE ANGINA i
7] 120.1/ANGINA PECTORIS, GOSTERILMIS SPAZM ILE [
7] 120.8/ANGINA PEKTORIS?IN DIGER FORMLARI
7] 120.9/ANGINA PECTORIS, TANIMLANMAMIS
7] 121.0/0N DUVAR AKUT TRANSMURAL MIYOKARD ENFAI
7] 121.4/AKUT SUBENDOKARDIYAL MIYOKARD ENFARKTCL
7] 121.9/AKUT MIYOKARDIYAL ENFARKTUS, TANIMLANMA!
123.0/HEMOPERIKARDIYUM, AKUT MIYOKARDIYAL ENF£ ~

Diger Tanilar Tomini Seg / iptal  [411
AD9/DIYARE VE GASTROENTERIT, ENFEKSIYOZ KAYNA
B18 2/KRONIK VIRAL HEPATIT C a
B35.1/TINEA UNGUIUM B
B39/ENFEKSIYOZ HASTALIKLAR, DISER VE TANIMLANN
CO0.1/ALT DUDAK MALIGN NEOPLAZMI, DIS BOLGE
C16.1/MIDE FUNDUSUNDA MALIGN NEOFLAZM
C16.2/MIDE KORPUSUNDA MALIGN NEOPLAZM
C16.3/PILORIK ANTRUMDA MALIGN NEDPLAZM -

1 e e e e

Ve Seti islemler

TetkikAltKodu Birim_Kodu Birim_Adi -
» ASPARTAT TRA... | 106700 BIYOKIMYA LAB.. |

TRIGLISERID 106700 BIYOKIMYA LAB...

KOLESTEROL  |106700 BIYOKIMYA LAB...

HDL KOLESTER... | 106700 BIYOKIMYA LAB...

LDL KOLESTER... |106700 I lBiYOKiMYA LAB.. ©
a4 LU L3

Ham Ver Setindeki Kayit Sayisi . 249866
BIiYOKIMYA LABORATUVARI HEMATOLOJI LABORATUVARI
[ Tiimiind Seg / iptal (105)

KOLESTEROL -
KREATININ

KREATININ (24 SAATLIK) A

Segm Yaplan Test Saya: 7

islem Detayin Goster
v| Sonug Bilgisini Goster
] Ozgecmis Bilgilerni Sorgula

Veri Setini isle

ISLEM SONUCU

KREATININ KLERENS TESTI
LAKTIK DEHIDROGENAZ {(LDF

LDL KOLESTEROL | =

739718625

VERI ISLEMLERI - ADIM 1
ISLEM:HASTA BILGILERI

Mumaralann Belilenmesi iglemi, igeme Alinacak Kayt Sansi:249866
islem Durumu:249866/249366

Genel igem Durumu :

Sekil 5.2. Laboratuvar ve tan1 bilgilerinin se¢ilmesi.

5.3.2. Hasta Bilgilerinin Anlamh Hale Getirilmesi

Temin edilen veri setindeki biyoloji ve hematoloji laboratuarlarina ait test bilgileri

Sekil 5.3-a’da goriildiigli izere metinsel bir ifade seklinde ve alt alta yer almaktadir.
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Ayrica, hematoloji laboratuarindaki her bir olguya ait TKS verileri Sekil 5.3-b’de

goriildiigii tizere bir kayitta bulunmaktadir.

CK-MB (KUTLE):3.66

TROPONIN i:0.06

LAKTIK DEHIDROGENAZ (LDH):317
KREATININ:2.3

a) Biyoloji laboratuvari bilgilerinden bir kesit.

WEC:10.1 K/uLRBC:4.11 M/uLHGB:10.7 g/dLHCT:33.3 %MCV:80.9 fLMCH:26.0 pgMCHC:32.1 g/dLRDW:24.0 %LYM%:7.5 %LYM:0.8
WEBC:12.6 K/uLRBC:4.87 M/uLHGB:14.3 g/dLHCT:44.1 %MCV:90.6 fFLMCH:29.4 pgMCHC:32.5 g/dLRDW:14.9 %LYM%:6.2 %LYM:0.8
WEC:10.2 K/uLRBC:3.69 M/uLHGB:10.6 g/dLHCT:32.0 %MCV:86.8 fLMCH:28.7 pgMCHC:33.1 g/dLRDW:15.1 %LYM%:26.4 %LYM:2..
WEBC:9.8 K/uLRBC:4.64 M/uLHGB:13.9 g/dLHCT:41.5 %MCV:89.4 fLMCH:29.9 pgMCHC:33.4 g/dLRDW:13.8 %LYM%:13.6 %LYM:1.3
WEBC:7.4 K/uLRBC:4.40 M/uLHGB:12.9 g/dLHCT:39.5 %MCV:90.0 fLMCH:29.4 pgMCHC:32.7 g/dLRDW:15.7 %LYM%:33.1 %LYM:2.4
WBC:10.5 K/uLRBC:3.99 M/uLHGB:11.4 g/dLHCT:34.0 %MCV:85.2 fLMCH:28.5 pgMCHC:33.5 g/dLRDW:13.8 %LYM%:15.5 %LYM:1.¢
WEC:10.1 K/uLRBC:4.11 M/uLHGB:10.7 g/dLHCT:33.3 %MCV:80.9 fLMCH:26.0 pgMCHC:32.1 g/dLRDW:24.0 %LYM%:7.5 %LYM:0.8

b) Hematoloji laboratuvar1 TKS bilgilerinden bir kesit.

Sekil 5.3. Laboratuvar bilgileri.

Sekil 5.4’de gorildigii iizere biyokimya ve hemogram test verileri anlamli hale
donistiiriilmiistiir. Anlamli veri setinin elde edilmesi asamasinda olguya ait 6zge¢mis
bilgisinin kontrolii de yapilmistir. Boylece hastayla ilgili Metabolik Sendrom(MS),
Hipertansiyon(HT), Hiperlipidemi(HL), Sigara, Aile Oykiisii(AO) ve Diabetes
Mellitus(DM) degerleri de elde edilmistir.

Tethik Kodu TethikAltKodu Birim_Kodu Birim_Adi TethikAlt KoduSonu
501580 HDL KOLESTER... | 106700 BIYOKIMYA LAB... (365
500580 ASPARTAT TRA... | 106700 BIYOKIMYA LAB... |15
500200 ALANIN AMING... | 106700 BIYOKIMYA LAB... |18
503130 POTASYUM 106700 BIYOKIMYA LAB... (4.2
503670 SODYUM (NA) (.. | 106700 BIYOKIMYA LAB... 140
502250 LDL KOLESTER... | 106700 BIYOKIMYA LAB... (30,5
502210 KREATIMIN 106700 BIYOKIMYA LAB... (1.0
501500 GLUKOZ 106700 BIYOKIMYA LAB... |32
502150 CK (KREATIN Ki... | 106700 BIYOKIMYA LAB... [82.55
503930 TRIGLISERID 106700 BIYOKIMYA LAB... |76

Sekil 5.4. Laboratuvar bilgilerinin doniistiiriilmiis halinden bir kesit.
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5.3.3. Model I¢cin Bagimsiz Degiskenlerin Belirlenmesi

Laboratuvar ve tani secimleri ile anlamli hale getirilen veri setindeki isleme
alinabilecek olan testler listelenir. Boylece analiz icin test sayisi birbirine yakin olan
test bilgileri ile model olusturulabilmenin yani sira belirlenen test degiskenleri ile de
model olusturulabilmektedir. Model olusturmak igin ilgili testlerin se¢imi
yapilmalidir. Olusturulmasi diisiiniilen model i¢in kurgu asamasinda se¢im alanindan
test sayilar1 birbirine yakin olan degerler secilerek daha basarili bir veri seti elde
edilmesi amaglanmistir. Testlere ait bos degerli ifadelerin modele dahil edilmesi

dogru siniflandirma oranini olumsuz etkileyeceginden bu kayitlar silinmistir.

5.3.4. Analiz i¢in islenmis Veri Setinin Elde Edilmesi

Analiz i¢in se¢imi yapilan test degiskenlerini igeren hasta bilgileri ile islenmis veri
seti Sekil 5.5’deki islem adimlar i¢eren bir yapida elde edilmistir. Yapilacak analiz

tiirtine gore elde edilen veri seti lizerinde islem yapilarak analiz i¢in veri setinin son

hali elde edilmistir. Yapilacak olan analiz tiirleri ilerleyen boliimlerde agiklanmustir.

Hasta Bilgilerinin Gerelsiz Hasta Vensetinin iglenmesi-
Almmas: Bilgilerinin Ozgecimis Bilglerinin
Silinmest Almmass
Test BEog Degerh
Degigkenlerinin Venlenn Silinmesi
Drizeltilmesi

Sekil 5.5. Islenmis veri setinin hazirlanmasi.

Analiz Tiiriine
Giare Versetinin
Elde Edilmesi

Veri setindeki hasta bilgileri alinarak model i¢in se¢imi yapilan test degiskenlerini
icermeyen hastalara ait bilgiler veri setinden ¢ikartilmis ve bdylece analizin daha
hizl1 bir sekilde yapilmasi amaglanmistir. Veri setindeki veri sayisi ne kadar az olursa
sorgulama iglemleri de o kadar hizli galisir. Belirlenen test degiskenleri ile hastaya ait

hastalik tanisi(Evet, Hayir), yas, cinsiyet, 6zge¢mis bilgileri ve hasta numaralar
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bilgilerini igeren veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri setinde test bilgisi ifadesi
bulundugu halde “Numune Yetersiz” gibi durumlardan o6tiiri bos deger(null) igceren
test verilerinin kontrolii yapilmis ve bu tiirdeki veriler sorgulama esnasinda analizi
olumsuz etkileyeceginden veri setinden ¢ikartilmistir. Elde edilen islenmis veri
setinde test degiskenleri ile sorgulama islemleri gergeklestirilecegi icin degisken

kurallar1 kriterlerine uymayan degisken isimlerinin diizeltilmesi saglanmistir.

5.3.5. Model Kurgulari icin Veri Setlerinin Olusturulmasi

Bu asamaya kadar ki islemler analiz i¢in verilerin anlamli hale getirilmesi
islemleridir. Elde edilen veri seti ile analizi yapilacak olan kriter se¢imi yapilir ve
analiz islemi i¢in ilk adim atilmis olur. Kurgusu yapilacak modeller i¢in elde

edilecek olan veri setleri sunlardir:

a) MS tanisi olan veriler ile lipid diizeyi optimal ve normal olan veriler,
b) HT tanisi olan veriler ile lipid diizeyi optimal ve normal olan veriler,
c) HL tanisi olan veriler ile lipid diizeyi optimal ve normal olan veriler,
d) DM tanisi olan veriler ile lipid diizeyi optimal ve normal olan veriler,
e) Sigara tanisi olan veriler ile lipid diizeyi optimal ve normal olan veriler,

f) AO tanisi olan veriler ile lipid diizeyi optimal ve normal olan veriler.

5.3.6. Islenmis Veri Setinde Belirleyici Faktor(ler)in Belirlenmesi ve

Bilgilendirme ifadelerinin Sisteme Girilmesi

Islenmis veri setinde varsa belirleyici faktdrlerin belirlenmesi gerekmektedir.
Ornegin cinsiyet degeri KAH riski i¢in bir belirleyici faktordiir ve bu degeri igeren
“Cinsiyet” degiskeni belirleyici faktor olarak sisteme tamitilmistir. Yas degiskeninin
model i¢in énemli olup olmadig1 Cinsiyet degiskenine bagli olarak analiz edilecektir.
Ayrica her bir test degiskeni i¢in bilgilendirme ya da agiklama bilgileri sisteme

girilebilmektedir.
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5.3.7. Kategorik Veri Yapilarinin Olusturulmasi

Ilgili test degiskeninin kategorik veya siirekli veri olmas1 durumunda bu verilerin
kategorik veri olusturma ekraninda sisteme tanitilmasi gerekmektedir. Degisken
degerleri cinsiyet, sigara gibi kategorik degisken yapisina veya kilo, yas gibi siirekli
degisken yapisina sahip olabilir. Ornegin, Cinsiyet degiskeni Erkek, Kadin verilerini
igeren kategorik bir yapiya sahip olup bu tiir verilerin 0 ve 1 gibi kategorik yapiya
doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bir kisi igin kalp krizi ge¢irme riski yasi 50’den
biiyiik olanlar i¢in daha fazladir ifadesi ile Yas degiskeni >50 ise kategorik deger 1,
yast 50 ve kiigiik olanlar igin kategorik deger 0 olarak tanimlanabilir. Bu bilgiler
dogrultusunda tiim analizlerde kullanilacak olan Hastalik Tanisi, Cinsiyet ve Yas
degiskenleri kategorik degisken olarak tanimlanarak kategorilendirilmis veri seti elde
edilmistir. Hastalik Tanisi, “Evet” olan tanilar i¢in 1, “Hayir” olan tanilar i¢in 0,
Cinsiyet verisi “Erkek” olan olgular i¢in 0, “Kadin” olan olgular i¢in 1, Yas degeri,
45 ve tlizeri erkek olan olgular icin 1, 45 alt1 olan erkek olgular i¢in 0, 55 ve {izeri
olan kadin olgular icin 1, 55 alti olan kadin olgular i¢in O kategorik yapisi
olusturulmustur. Kategorilendirmelerde kullanilan 1 kategorik verisi, hastaligi veya
hastalik nedenini, 0 kategorik verisi ise hastalik olmadigini veya hastalik nedeni
olmadigini ifade etmektedir. Cinsiyet degiskeni i¢in ise “Erkek” verisi genellikle
temel ya da karsilastirma kategorisi olarak ele alinmakta ve 0 olarak kodlanmaktadir

ve bu tez ¢caligmasinda da bu sekilde kodlanmustir.

5.3.8. Referans Deger Araligi Tanimlamalarinin Yapilmasi

Bir test degiskenine ait referans deger araliginin sisteme tanitilmasi gerekmektedir.
Referans deger iki deger arasinda olabilecegi gibi belirli bir esik deger altinda veya
iistlinde de olabilir. Cizelge 5.8’de ¢alismaya alinan aday test degiskenlerine ait
aciklama bilgileri ve referans degerler goriilmektedir. Analiz i¢in temin edilen hasta
bilgilerinden yas ortalamasi “yetigkin” bireylere ait verilerle ¢alistigimizi bize
gostermektedir. Bu nedenle TKS referans deger araliklar igin “Yetigkin™ bireylere
ait degerler ile calisilmistir. Bu bilgiler dogrultusunda biyokimya ve hematoloji

laboratuvari testlerine ait referans deger araligi tanimlamalar1 yapilmigtir.
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Cizelge 5.8. Test degiskenlerine ait agiklamalar ve referans degerler.

Test Ad1 Birimi Normal Deger Arahg
ALT (Alanin Aminotransferaz) uU/L 10-49
AST (Aspartat Transaminaz) uU/L 0-34
HDL (HDL Kolesterol) mg/dL 40-60
LDL (LDL Kolesterol) mg/dL 100-129
GLUKOZz mg/dL 70 - 100
KOLESTEROL (Total Kolesterol) mg/dL 0-200
URE mg/dL 9-23
KREATININ mg/dL K=>0,5-1,1 E =>0,7-1,3
POTASYUM mEq/L 35-55
SODYUM mEq/L 132 - 146
TRIGLISERID mg/dL 0-250
HCT(Hematokrit) % 35-55
HGB (Hemoglobin) o/dL 11-18,8
MCH (Mean Corpuscular Hemoglobin) pg 26 -34
MCHC (Mean Corpuscular Hemoglobin g/dL 31-35
Concentration)

MCV (Mean Corpuscular Volume) pm’ 80 -100
MPV (Mean Platelet VVolume) pm’ 610
PCT (Prokalsitonin) % 0,2-0,5
PDW (Platelet Distrubition Width) % 8-18
PLT (Platelets) 10°/mm® | 150 — 400
RBC (Red Blood Cells) 10°/mm°® | 4,0-6,2
RDW (Red cell Distrubition Width) % 10-20
WBC (White Blood Cells) 10°/mm°® | 4,0-11,0

5.3.9. Hastalik Nedeni ifadelerinin Belirlenmesi

Modelin olusturulacag: yani analizin yapilacagi bagimli degisken icin bagimsiz test
degiskenlerinin referans araliginin altinda veya tstiinde olmasi bir hastalik riskidir
durumunun tespit edilmesi gerekmektedir. Ornegin KAH bagimli degiskeni igin
KOLESTEROL ’iin diismesi hastalik nedeni ve test degeri referans araligi
degerlerinin altinda bir degere sahipse KOLESTEROL degeri 1, degilse
KOLESTEROL degeri 0 olacaktir. Elde edilen islenmis veri setindeki test ifadeleri
icin hastalik kriterleri belirleme islemi yapilmistir. Boylece analiz igin gerekli olan
veri seti elde edilmis olur. Eger hastalik nedeni ifadelerinde se¢im yapilmayan test
varsa bu teste ait degerler model kurgusu igin gerekli olan veri setine dahil

edilmeyecektir.
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5.3.10. Model Olusturma Asamasindaki Test Degiskenleri

Olusturulacak olan model i¢in kategorilendirilmis ve referans degerleri belirlenmis
test degiskenleri listelenir. Modele dahil edilmeyen diger test degiskenleri veri
setinin sade bir yapiya sahip olmasi ve gereksiz veri evrenlerinin olugmamasi
amaciyla veri setinden ¢ikarilmistir. Modele dahil edilecek bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin se¢imi yapilir. Ayrica test degiskenlerinin bagimh degisken ile
anlamlilik diizeylerinin kontrolii i¢in “Anlamlilik Diizeyi” alani bulunmaktadir.
Ormegin bu degerin 0,05 olmas1 bagimsiz degiskenin bagimli degisken igin anlaml
olma olasiliginin %95 ten fazla olmasi anlamina gelir. “Kesme Degeri” alani,
analize ait dogru siniflandirma oranimi belirlemektedir. Yani analiz sonucu elde
edilen olasilik degeri 0,5’den az ise “hasta degil”, degilse “hasta” olarak
siniflandiriimaktadir. “Onemlilik Testi” ile modelin énemliligi kontrol edilmektedir.

Yapilan her bir analizde bu bilgiler kullanilarak model olusturulmaya ¢aligilmistir.

5.3.11. Degiskenlerin Anlamhhig1 ve Degiskenlerin Onemliligi

Olusturulacak olan model i¢in her bir test degiskenini modele dahil etmek modelin
onemliligini yitirmesine neden olacaktir. Bu nedenle bagimsiz degisken ile aralarinda
anlamlilik durumu bulunmayan test degiskenleri modele dahil edilmemelidir. Ki-
kare analizi ile bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasinda anlamli bir iligkinin
olup olmadigi durumu test edilmistir. Degiskenlerin anlamlilig: testi sonucu bagimli
degisken icin anlamli bulunan her bir degisken ile bagimli degisken degiskenlerin
onemliligi testi ile test edilerek olusturulacak modele dahil edilmesi muhtemel olan
degiskenlerin tespiti yapilmistir. Boylece dnemli bulunmayan degiskenler lojistik
regresyon modeline dahil edilmeyecektir. Onemlilik testi icin 0,05 degeri referans

alinmig olup hem LR hem de Wald testleri ile degiskenlerin 6nemliligi test edilmistir.

5.3.12. Test Degiskenleri Arasinda Giiclii Bir Iliskinin Varhgmin Tespiti

Modele alinacak olan degiskenler arasinda ¢oklu baglanti olmamalidir. Bu durum,

modelin basarisin1 disiiriir. Bu nedenle, degiskenler arasinda ¢oklu baglanti olup
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olmadig1 kontrol edilmelidir. Coklu baglanti durumunda etkisi az olan test degigkeni

kurgulanan modelden ¢ikartilir [36].

5.3.13. Onemli Bulunan Degiskenler ile Lojistik Regresyon Analizi, Modelin

Onemliligi ve Dogru Simflandirma Oram

Degiskenlerin anlamlilig1, 6nemliligi ve degiskenler arasinda ¢oklu baglantt durumu
testleri yapildiktan sonra model i¢in 6nemli bulunan degiskenler lojistik regresyon
modeli ile analize alimir. Analiz sonucunda o sabit degeri ve diger bagimsiz
degiskenlere ait kestirim degerleri, OR, giliven araliklar1 ve onemlilik degerleri,
model i¢in LogL, uyum iyiligi ve model P degerleri hesaplanir. Olusturulan lojistik
regresyon modelindeki bagimsiz test degiskenleri ile bagimli degisken i¢in olasilik
analizi yapilmalidir. Bu analiz ile veri setindeki KAH riski olma durumu degerleri ile
analiz sonucu elde edilen degerler karsilastirilarak “Dogru  Siniflandirma
Oran1(DSO)” hesaplanir. DSO yeterli goriiliirse modelin 6nemliligi kabul edilerek
modele ait degiskenler ve kestirim degerleri yeni verilerin analizi igin sisteme

kaydedilir.

5.3.14. Yeni Verilerin Analizi

Olusturulan modele ait parametreler sisteme kaydedildikten sonra Sekil 5.6°da
goriildiigii tizere bagimsiz degisken test degerleri, 6zge¢mis bilgileri ve belirleyici
faktorlerin belirlenmesiyle yeni verilerin analizi yapilabilmekte ve KAH riski
durumu gozlemlenebilmektedir. Herhangi bir test degeri veya belirleyici faktor

tanimlamalarinda eksik veri girisi oldugunda sistem “Hatali veri analizi yapilmaya

calisilmaktadir” seklinde uyar1 vermektedir. Boylece kullanici, test degiskenleri ve
belirleyici faktor degerlerini sisteme dogru bir sekilde girebilmektedir. Belirleyici
faktorler belirtilmemis ise kullanict sadece test degerlerini sisteme girerek KAH nin

olma olasiligin1 gorebilmektedir.
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KORONER KALP HASTALIGI RISK BELIRLEME EKRANI

0ZGEGMIS BiLGILERI TEST DEGISKENLERI BELIRLEYICI FAKTORLER
[ Lutfen test dederlerini giriniz ... ] [ Lutfen belirleyici faktdr secimini vapiniz ... ]
V| Hipertansiyon HDL - 45 Cinsiyet : Erkek ~
V| Hiperlipidemi
KOLESTEROL - 24 Yas: 56
V| Diabetes Mellitus a
Sigara GLUKOZ - 23 T :
e
PLT - 178
RDW - 18
URE -8
TRIGLISERID - 233
WBC -4
RBC -4
NA © 137

Sekil 5.6. KAH i¢in yeni verilerin analizi ekrani.
5.3.15. Olusturulan Modele Ait Bir Web Formunun Olusturulmasi
C# yazilimi ile gelistirilen uygulamada ortaya ¢ikarilan lojistik regresyon modelinin
internet ortaminda da kullanilabilmesi amaciyla JSP ile Cizelge 5.9°da listelenen web

sayfalart hazirlanmigtir.

Cizelge 5.9. Web formu sayfalart.

Sayfa Adi Aciklama Bilgisi

veriGirisEkrani.jsp Veri girislerinin yapildig: sayfadir

olasilikHesapla.jsp Olugturulan lojistik regresyon modeline
gore KAH olma riskini hesaplar.

Veri girisi i¢in hazirlanan web uygulama formundaki bagimsiz degiskenlere ait
kestirim degerleri, gelistirilen uygulama ile ortaya c¢ikarilmis olan modele ait
bagimsiz degisken katsayilaridir. Bu veriler, JSP ile hazirlanmis olan web yazilimi

ile dinamik bir sekilde sistemden alinarak KAH riski analizi yapilmaktadir.
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5.4. VERILERIN ANALIZi VE ELDE EDIiLEN BULGULAR

KAH olma durumunu etkileyen bir ¢ok bilinen ve bilinmeyen faktor bulundugu tip
literatiirinde ve TKD’nin yaymladigi “Koroner Arter Hastalig1” klavuzunda ifade
edilmektedir. Bir bakima elde edilen sonuglarda bunu dogrular niteliktedir. Ornegin

asagidaki durumlarla karsilasilmasi dogal bir durum olarak ifade edilmektedir.

a) Olgunun LDL degeri yiiksektir ancak kalp ile ilgili higbir sorunu yoktur.
b) Olgunun LDL degeri diisiiktiir ancak yasi ilerlemis oldugu igin kalp ile ilgili

sorunu vardir.

Sadece biyokimya ve hemogram verileri ile yapilan analizlerde basarili bir
smiflandirma yapilamadigi i¢in hastanin 6zgecmis bilgileri de analize dahil
edilmistir. MS, DM, HT, HL, Sigara ve AO, KAH’na yatkinhig arttiran bireysel

0zgecmis ifadeleridir.

Bu c¢alismada esas olan biyokimya ve hemogram verileriyle ¢alisma oldugu igin
analiz agamasinda gerekli olmayan kisisel hasta bilgileri ve hastane ile ilgili diger
bilgiler ¢ikarilmis olup veri setinde sadece laboratuvar test degerleri, cinsiyet, yas ve
Ozgecmis belirleyici faktorleri bulunmaktadir. Analiz iglemleri i¢in gerekli olan
biyokimya testlerine ait referans deger araligi bilgileri igin “Saglik Bakanligi Diskap1
Yildirim Beyazit Egitim ve Arastirma Hastanesi Klinik Biyokimya Laboratuvart Test
Rehberi” referans alinmistir. Her bir laboratuvar verileri ile ayri ayr1 da caligilabilirdi
ancak modeldeki degiskenlerin timiiniin etkisini gézlemlemek, modeli buna gore
olusturmak basarili bir sekilde analiz yapilmasini sagladigr icin biyokimya ve
hematoloji verileri birlikte ele alinmistir. Analiz i¢in laboratuvar ve tani se¢imi
ekranindan istenilen laboratuvar ve tanilara ait bilgiler analiz edilebilmekte ve
kurgusu yapilan modelin basart oram1 goézlemlenebilmektedir. Biyokimya ve
hematoloji laboratuvari verileri ile olusturulacak model kurgular1 i¢in KAH grubunda
olan tanilar ile diger tanilar analize alinmistir. Bu islem igin ilk olarak her bir teste
ait degerlerin yiiksek olmasi KAH olma nedenidir durumu ele alinmstir. ikinci
asama olarak, her bir teste ait degerlerin diismesi KAH olma nedenidir durumu ele

alinmistir. Yani test degiskeni degerinin diismesi veya yilikselmesinin KAH olma
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durumuna etkisi aragtirllmistir. Bir test degiskeni, yiikselmesi veya diismesi
durumlarmin her ikisi iginde KAH i¢in 6nemli bulundugunda modeldeki etkisinin
fazla oldugu durum dikkate alimmustir. Test degiskenleri arasinda giiglii bir

korelasyon bulundugunda modeldeki etkisi az olan degisken modelden ¢ikartilmistir.

Analizlerin yapilabilmesi i¢in hasta gruplar1 ile birlikte kontrol gruplarinin da
olusturulmasi1 gerekmektedir. Bu nedenle analizler i¢in lipid diizeyi Optimal ve
Normal olan KAH durumu “Hayir” olan hasta verileri ile kontrol gruplari
olusturulmustur. TKD’nin yayinladig1 “Koroner Arter Hastaligi” kilavuzundaki lipid
diizeyi ile ilgili bilgiler Ek-2’de verilmistir. Veri seti, 8 adet kategorik ve 24 adet
stirekli degiskenden olugmaktadir. Siirekli yapida olan degiskenler referans
degerlerine gore kategorik yapiya doniistiiriilerek ilgili durumun varligt 1, yoklugu
ise 0 olarak kodlanmigtir. KAH’nda etkili bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi igin
KAH olma durumu(Hastalik_Tanisi) bagimli degisken, diger degiskenler bagimsiz
degiskenler olarak modele alinmis ve degiskenlerin anlamliligi, degiskenlerin

onemliligi ve lojistik regresyon analizi asamalarindan olusan analizler yapilmistir.

Analiz igin 13 KAH tanisi ile 411 diger tani se¢ilmistir. Bu islem sonucunda sisteme
yiiklenen veri setinde islenmeye hazir 249866 adet kayit vardir. Ayni zamanda veri
setindeki olgu bilgisi sayis1 8625°dir. Referans degerleri verilen test bilgilerini
icermeyen 3852 hasta bilgisi veri setinden ¢ikartilmis ve geriye 4773 hasta bilgisi
kalmistir. Bu hastalardan da analizi yapilacak testlere dair “numune yetersiz” gibi
test bilgisinin olmadig1 durumlar vardir. Bu durumdaki hasta bilgileri veri analizini
yanlig yonlendirecegi i¢in veri setinden ¢ikartilmistir ve veri setinde 3733 hasta verisi
kalmistir. Ayrica bu analizde islemcinin verileri islemesi ve islenmis veri setinin elde

edilmesi i¢in gegcen zaman asagidaki Cizelge 5.10°da verilmistir.

Cizelge 5.10. Islemler igin gegen zaman.

Yapilan islem Gegen siire

Laboratuvar verilerinin yiiklenmesi 00:00:56.7790994
Verilerin anlaml1 hale getirilmesi 00:01:11.9390234
Islenmis veri setinin elde edilmesi 00:24:14.2961942
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Analizi yapilan veri kategorileri sunlardir:

a) MS tanis1 ve KAH analizi,
b) HT ve KAH analizi,

¢) HL ve KAH analizi,

d) Sigara ve KAH analizi,

e) DM ve KAH analizi,

f) AO ve KAH analizi.

5.4.1. Metabolik Sendrom Tanisi1 ve KAH Analizi

MS, birden fazla kalp damar hastaligi risk faktoriiniin kiimelendigi hastaliklar
grubudur. Geligmis ve gelismekte olan iilkelerde yasam sekli degisiklikleri nedeni ile
bir salgin haline gelerek ateroskleroza bagli kalp damar hastaliklarin sikliginda artisa
yol agmaktadir [42]. Metabolik sendrom erken olusan ateroskleroz igin risk faktorii
olarak kabul edilmektedir. Metabolik sendromlu hastalarda KAH riski 3 kat artmustir.
Kardiyovaskiiler mortalite metabolik sendromlu hastalarda %12 iken, metabolik
sendromu olmayanlarda bu oran %2,2’dir. Ulkemizde metabolik sendrom goriilme
siklig1, erkeklerde % 28, kadinlarda ise % 40 gibi oldukga yiiksek degerlerdedir [43].
TKD’nin yayimladigt MS tani1 Kriterleri, EK-3’de verilmistir. Arastirma igin temin
edilen veri setinde MS ile ilgili diger kriterler bulunmadig: icin HT ve dislipidemi
olan ve DM hastas1 olan olgularla galisilmistir. MS tanisi olan hasta sayis1 131°dir ve
bu hastalara ait veriler incelendiginde goriilmektedir ki hastalarin %65,65’1 KAH,
%34,35’1 de KAH degildir. Analizi yapilan veri setindeki hasta ve kontrol grubu
bilgileri Cizelge 5.11’de goriilmektedir.

Cizelge 5.11. MS ile KAH analizinde hasta grubu ve veri sayilari.

Tani Sayi
MS 131
Lipid Diizeyi Optimal ve Normal 648
Toplam 779
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“Yiikselmesi Hastalik Nedeni” olan test degiskenlerinin tespiti: Cizelge 5.12°de
goriildiigi tizere GLUKOZ, HDL, KOLESTEROL, LDL, TRIGLISERID, URE ve

WBC test degiskenleri model i¢in 6nemli bulunmustur.

Cizelge 5.12. MS ile KAH analizinde “yiikselmesi hastalik nedeni” olan test
degiskenlerinin tespiti.

Degisken Degiskenlerin Anlamlilig1 Degiskenlerin Onemliligi
Adi v’ Degeri Anlamh m? Wald Testi LR Testi
ALT 0,3399 Hayr |- | -
AST 0,3327 Hayr |- | -
GLUKOZ 90,5804 Evet Onemli Onemli
HCT 3,059 Haywr | - | -
HDL 9,2776 Evet Onemli Onemli
HGB 3,059 Haywr | - | -
KOLESTEROL | 78,0844 Evet Onemli Onemli
KREATININ 0,0471 Hayir | -—— | -
LDL 69,4357 Evet Onemli Onemli
MCH Deger Yok Hayr | == | e
MCHC 2,7844 Hayr | == | e
MCV Deger Yok Hayr | === | e
MPV 0,2799 Hayir | -—— | -
PCT 1,495 Hayr | -— | -
PDW 0,0112 Hayrr | -—— | -
PLT 3,708 Hayr | -— | -
POTASYUM 2,2106 Hayr | - | -
RBC 1,495 Hayr | -— | -
RDW 0,2204 Hayrr | - | -
NA 3,0534 Hayr | -— | -
TRIGLISERID | 44,0206 Evet Onemli Onemli
URE 10,6095 Evet Onemli Onemli
WBC 22,0841 Evet Onemli Onemli

“Diismesi Hastalik Nedeni” olan test degiskenlerinin tespiti: Cizelge 5.13’de
goriildiigi tizere HCT, HDL, POTASYUM ve RBC test degiskenleri model igin

onemli bulunmustur.
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Cizelge 5.13. MS ile KAH analizinde “diigmesi hastalik nedeni”

degiskenlerinin tespiti.

olan

test

Degisken Degiskenlerin Anlamhihig: Degiskenlerin Onemliligi
Ad1 v’ Degeri Anlamh mi? Wald Testi LR Testi
ALT 0,019 Hayr | - | -
AST 3,059 Hayr | - | e
GLUKOZ 1,604 Hayr | - | -
HCT 7,549 Evet Onemli Onemli
HDL 382,3661 Evet Onemli Onemli
HGB 3,5484 Hayr | - | -
KOLESTEROL | 3,059 Hayr | - | e
KREATININ 0,0471 Hayr | - | e
LDL 0,3416 Haywr |- | -
MCH 0,6487 Hayr |- | -
MCHC 0,0175 Haywr |- | -
MCV 0,1015 Haywr |- | -
MPV 3,059 Haywr |- | -
PCT 0,9051 Hayr | -----

PDW 3,059 Haywr |- | -
PLT 0,0464 Haywr |- | -
POTASYUM 7,281 Evet Onemli Onemli
RBC 19,6272 Evet Onemli Onemli
RDW 3,059 Hayr | - | -
NA 0,8281 Hayrr |- | -
TRIGLISERID | 3,059 Hayr | - | -
URE 3,059 Hayr | - | -
WBC 0,1949 Hayr | - | e

Test degiskeninin yiikselmesi veya diismesi durumunda 6nemli bulunan degiskenler

Onemli

bulunduklar

durumlar dikkate alinarak Cizelge 5.14’deki

bilgiler

dogrultusunda model olusturulmustur. HDL test degiskeni her iki durum i¢in 6nemli

bulundugundan 6tiirii modeldeki etkisinin ¢ok oldugu durum dikkate alinmastir.

Cizelge 5.14. MS ile KAH analizinde 6énemli test degiskenleri bilgileri.

Test degiskeni

Onemli bulundugu durum

Isleme Alinma Durumu

GLUKOZ

Yikselmesi

Yiikselmesi
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Cizelge 5.14. (devam ediyor).

HDL Yiikselmesi / Diigsmesi Diismesi
KOLESTEROL | Yiikselmesi Yiikselmesi
LDL Yiikselmesi Yiikselmesi
TRIGLISERID | Yiikselmesi Yiikselmesi
URE Yiikselmesi Yiikselmesi
WBC Yiikselmesi Yiikselmesi
HCT Diigmesi Diismesi
POTASYUM Diigmesi Diismesi
RBC Diigmesi Diismesi

Olusturulan model icin her bir degisken Tek Degiskenli Lojistik Regresyon

Analizi(TDLRA) ile test edilmis ve modele alinan tim degiskenler ©nemli

bulunmustur. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.15°de goriilmektedir.

Cizelge 5.15. MS ile KAH analizinde Wald ve LR testi ile yapilan tek degiskenli
lojistik regresyon analizi sonuglari.

Degisken Wald Testi LR Testi
Adi B Degeri |OR p Degeri (D)S;’L“nl;lljk p Degeri (D’Sﬁl‘;‘r:]'::k
GLUKOZ 2,35 10,487 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
HCT 0,708 2,03 0,00685 Onemli 0,0094 Onemli
HDL 4,41 82,25 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
KOLESTEROL | 2,41 11,135 <0,0001 | Onemli <0,0001 |Onemli
LDL 2,638 13,982 <0,0001 | Onemli <0,0001 |Onemli
POTASYUM |1,829 6,226 0,01793 | Onemli 0,03082 | Onemli
RBC 1,163 3,198 <0,0001 | Onemli <0,0001 |Onemli
URE 1,244 3,471 0,00209 Onemli 0,00034 Onemli
TRIGLISERID | 1,956 7,073 <0,0001 | Onemli <0,0001 |Onemli
WBC 1,428 4,171 <0,0001 | Onemli <0,0001 |Onemli
Cinsiyet -0,532 0,588 0,02242 | Onemli 0,02419 | Onemli
Yas 2,271 9,688 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli

Korelasyon katsayisi, LDL ve KOLESTEROL test degiskenleri arasinda 0,860,
HCT ve RBC degiskenleri arasinda 0,770 olan gii¢lii korelasyonlar bulunmustur. Bu
nedenle etkisi az olan KOLESTEROL ve HCT degiskenleri modelden ¢ikartilmistir.
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Onemli bulunan test degiskenleri ve cinsiyet, yas belirleyici faktédrleri ile yapilan

LRA sonuglar1 Cizelge 5.16’da verilmistir.

Cizelge 5.16. MS ile KAH analizinde lojistik regresyon analizi sonuglari.

Degisken B Degeri Standart Hata | OR Diisiik GAYiiksek
Constant -5,28482 0,702 0,00507 0,001 0,02
GLUKOZ 0,75927 0,381 2,13671 1,012 4,511
HDL 3,76885 0,395 43,3302 19,987 93,937
LDL 0,31903 0,524 1,37579 0,493 3,841
POTASYUM 0,4997 1,569 1,64823 0,076 35,668
RBC 0,19207 0,434 1,21175 0,518 2,836
URE 0,01923 0,588 1,01942 0,322 3,226
TRIGLISERID 1,03079 0,515 2,80329 1,021 7,694
WBC 0,40796 0,513 1,50374 0,551 4,106
Cinsiyet 0,72734 0,387 2,06957 0,97 4,415
Yas 0,97192 0,504 2,64302 0,985 7,092

Analiz sonucunda GLUKOZ, HDL, LDL, POTASYUM, RBC, TRIGLISERID, URE
ve WBC test degiskenleri risk faktorii olmasi agisindan istatistiksel olarak ileri
diizeyde anlamli bulunmustur. Cizelge 5.16’daki OR degerleri, ilgili degiskenin
modeldeki etkisini ifade etmektedir ve bu analizde KAH riski i¢in HDL test
degiskeninin en onemli faktér oldugu OR degerinden anlasilmaktadir. Modeldeki
bagimsiz degiskenlerin 6nem sirast HDL, TRIGLISERID, Yas, GLUKOZ, Cinsiyet,
POTASYUM, WBC, LDL, RBC, URE seklindedir. MS hastaligi olan olgularda
KAH olma riskini degerlendirdigimizde model ileri diizeyde anlamli(p<0,001)
bulunmustur. DSO’nin % 92,811 ile basarili oldugu Cizelge 5.17°de goriilmektedir.
Bu tabloda KAH’na ait “Beklenen” ve “Goézlenen” degerler goriilmektedir. Bu
siniflandirma sonucunda KAH olma riski olmayan 24 kisi yanlis simiflandirilarak
KAH grubuna, KAH olan 32 kisi de yanlis smiflandirilarak KAH riski olmayan
gruba atanmistir. Bagka bir ifadeyle KAH olma riski olanlarin %65,96°s1, KAH riski

olmayanlarin %96,496°s1 dogru tahmin edilmistir.
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Cizelge 5.17. MS tanis1 ve KAH analizi i¢in dogru siniflandirma orani tablosu.

Gozlenen KAH

Dogrulama Orani
Hasta Degil (0) Hasta (1)

Hasta Degil (0) 661 24 96,49635
Beklenen KAH
Hasta (1) 32 62 65,95745
Genel Basar1 Oram % 92,81130

5.4.2. Hipertansiyon ve KAH Analizi

Veri setinde bulunan hipertansiyonlu hasta sayisi 435°tir ve bu hastalara ait veriler
incelendiginde goriilmektedir ki hastalarin %64,83°1 KAH, %35,17’si KAH degildir.
Hipertansiyon tanist olan olgular ile kontrol grubu verileri birlestirilerek elde edilen

veri setindeki olgu bilgileri Cizelge 5.18’de goriilmektedir.

Cizelge 5.18. HT ile KAH analizinde hasta grubu ve veri sayilari.

Tani Veri Sayisi
Hipertansiyon 435

Lipid Diizeyi Optimal ve Normal 648
Toplam 1083

“Yiikselmesi Hastalitk Nedeni” olan test degiskenlerinin tespiti: Cizelge 5.19°da
goriildiigii lizere GLUKOZ, HDL, KOLESTEROL, LDL, PLT, TRIGLISERID,
URE ve WBC test degiskenleri model i¢in 6nemli bulunmustur.

Cizelge 5.19. HT ile KAH analizinde “yiikselmesi hastalik nedeni” olan test
degiskenlerinin tespiti.

Degisken Degiskenlerin Anlamlihig: Degiskenlerin Onemliligi
Adi v Degeri Anlamh mi? Wald Testi LR Testi

ALT 0,6517 Haywr | - | -

AST 0,0757 Hayr | - | -

GLUKOZ 41,3951 Evet Onemli Onemli

HCT 0,5945 Hayr | - | -

HDL 16,6084 Evet Onemli Onemli

HGB 0,5945 Haywr | = | -
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Cizelge 5.19. (devam ediyor).

KOLESTEROL | 110,241 Evet Onemli Onemli
KREATININ 0,4374 Hayr | - | -
LDL 100,2075 Evet Onemli Onemli
MCH 0,0068 Hayr | - | -
MCHC 0,184 Hayr | - | e
MCV 0,0472 Hayr |- | -
MPV 0,0375 Hayr |- | -
PCT 1,1969 Hayr |- | -
PDW 1,1077 Hayr |- | -
PLT 4,8415 Evet Onemli Onemli
POTASYUM 1,5388 Hayr |- | -
RBC 1,1969 Hayr |- | -
RDW 1,8113 Haywr |- | -
NA 3,5394 Haywr |- | -
TRIGLISERID | 28,9881 Evet Onemli Onemli
URE 24,6472 Evet Onemli Onemli
WBC 9,3355 Evet Onemli Onemli

“Diismesi Hastalik Nedeni” olan test degiskenlerinin tespiti: Cizelge 5.20°de
goriildiigii tizere GLUKOZ, HDL ve RBC test degiskenleri model i¢in Onemli

bulunmustur.

Cizelge 5.20. HT ile KAH analizinde “diismesi hastalik nedeni” olan test
degiskenlerinin tespiti.

Degisken Degiskenlerin Anlamlihig: Degiskenlerin Onemliligi
Adi v’ Degeri Anlamh mi? Wald Testi LR Testi
ALT 1,7786 Hayr | - | e
AST 0,5945 Hayr | - | -
GLUKOZ 5,283 Evet Onemli Onemli
HCT 2,3218 Haywr | - | e
HDL 272,9116 Evet Onemli Onemli
HGB 1,3113 Haywr | - | e
KOLESTEROL | 0,5945 Hayr | - | e
KREATININ 0,4374 Hayr | - | e
LDL 1,554 Hayr | - | -
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Cizelge 5.20. (devam ediyor).

MCH 0,1176 Hayr | - | e
MCHC 2,0832 Hayr | - | -
MCV 0,6632 Hayr | - | -
MPV 0,5989 Hayr | - | -
PCT 2,6148 Hayr | - | e
PDW 0,5945 Hayr |- | -
PLT 1,9004 Hayr |- | -
POTASYUM 0,6894 Hayr |- | -
RBC 17,8556 Evet Onemli Onemli
RDW 0,5945 Haywr |- | -
NA 0,1565 Hayw |- | -
TRIGLISERID | 0,5945 Hayr | - | -
URE 0,5945 Haywr |- | -
WBC 0,5497 Haywr |- | -

Test degiskeninin yilikselmesi veya diismesi durumunda 6nemli bulunan degiskenler,

onemli bulunduklari durumlar dikkate alimarak Cizelge 5.21°deki bilgiler
dogrultusunda model olusturulmustur. Hem diismesi durumunda hem de yiikselmesi
durumunda modele etkisinin oldugu goézlemlenen GLUKOZ ve HDL degiskenleri
icin “Yiikselmesi” veya “Diismesi” kriterlerinden modele etkisinin en ¢ok oldugu

durum secilmistir.

Cizelge 5.21. HT ile KAH analizinde 6nemli test degiskenleri bilgileri.

Test degiskeni | Onemli bulundugu durum | isleme Ahmma Durumu
GLUKOZ Yiikselmesi/Diismesi Diismesi

HDL Yiikselmesi/Diismesi Diismesi
KOLESTEROL | Yiikselmesi Yikselmesi

LDL Yiikselmesi Yikselmesi

PLT Yiikselmesi Yikselmesi
TRIGLISERID | Yiikselmesi Yikselmesi

URE Yiikselmesi Yiikselmesi

WBC Yiikselmesi Yiikselmesi

RBC Diismesi Diismesi
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Olusturulan model i¢in her bir degisken TDLRA ile test edilmis ve tiim degiskenler

onemli bulunmustur. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.22°de goriilmektedir.

Cizelge 5.22. HT ile KAH analizinde Wald ve LR testi ile yapilan tek degiskenli
lojistik regresyon analizi sonuglart.

Degisken Wald Testi LR Testi
Adi p Degeri | OR p Degeri gSﬁLnnl:Sk p Degeri (D)SI?LIJnr:::JIk
GLUKOZ 1,216 3,373 0,03015 | Onemli 0,03241 | Onemli
HDL 2,472 11,843 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
KOLESTEROL | 1,936 6,933 <0,0001 | Onemli <0,0001 | Onemli
LDL 1,967 7,15 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
PLT 1,063 2,894 0,03531 | Onemli 0,03933 | Onemli
RBC 0,748 2,113 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
TRIGLISERID | 1,328 3,772 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
URE 1,136 3,113 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
WBC 0,701 2,016 0,00264 | Onemli 0,00337 | Onemli
Cinsiyet -0,824 0,439 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
Yas 2,163 8,697 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli

LDL ve KOLESTEROL test degiskenleri arasinda korelasyon katsayist 0,882 olan
giiclii bir korelasyon bulunmustur. Bu nedenle etkisi az olan KOLESTEROL
degiskeni modelden cikartilmistir. Onemli bulunan test degiskenleri ve cinsiyet, yas

belirleyici faktorleri ile yapilan LRA sonuglar1 Cizelge 5.23’de verilmistir.

Cizelge 5.23. HT ile KAH analizinde lojistik regresyon analizi sonuglari.

Degisken B Degeri | Standart Hata | OR Diisiik GAYiiksek
Constant -3,02411 | 0,342 0,0486 0,025 0,095
GLUKOZ 1,03559 |0,718 2,81676 0,69 11,503
HDL 1,95077 0,185 7,03408 4,897 10,103
LDL 1,39786 |0,254 4,04653 2,461 6,654
PLT 0,69059 0,629 1,9949 0,581 6,85
RBC 0,20185 0,228 1,22366 0,783 1,912
TRIGLISERID | 0,63429 |0,32 1,88569 1,006 3,533
URE 0,1513 0,303 1,16335 0,642 2,107
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Cizelge 5.23. (devam ediyor).

WBC 0,01801 |0,288 1,01817 0,58 1,789
Cinsiyet -0,08423 |0,182 0,91922 0,643 1,314
Yas 1,31902 | 0,247 3,73977 2,303 6,072

GLUKOZ, HDL, LDL, PLT, RBC, TRIGLISERID, URE ve WBC test degiskenleri
risk faktorii olmasi agisindan istatistiksel olarak ileri diizeyde anlamli bulunmustur.
Cizelge 5.23°deki OR degerleri, ilgili degiskenin modeldeki etkisini ifade etmektedir.
Bu analizde KAH riski i¢gin HDL test degiskeninin en onemli faktér oldugu OR
degerinden anlasilmaktadir. Modeldeki bagimsiz degiskenlerin 6nem sirast HDL,
LDL, Yas, GLUKOZ, PLT, TRIGLISERID, RBC, URE, WBC ve Cinsiyet
seklindedir. HT hastaligi olan olgularda KAH olma riskini degerlendirdigimizde
model ileri diizeyde anlamli(p<0,001) bulunmustur. DSO’nin % 81,071 ile basarili
oldugu Cizelge 5.24’de goriilmektedir. Bu tabloda KAH’na ait “Beklenen” ve
“Gozlenen” degerler goriilmektedir. Bu siniflandirma sonucunda KAH olma riski
olmayan 119 kisi yanls siniflandirilarak KAH grubuna, KAH olan 86 kisi de yanlis
smiflandirilarak KAH riski olmayan gruba atanmistir. Bagka bir ifadeyle KAH olma
riski olanlarin %65,462’si, KAH riski olmayanlarin %85,731°’i dogru tahmin

edilmistir.

Cizelge 5.24. HT tanis1 ve KAH analizi i¢in dogru siiflandirma orani tablosu.

Gozlenen KAH

Dogrulama Orani
Hasta Degil (0) Hasta (1)

Hasta Degil (0) 715 119 85,73141
Beklenen KAH
Hasta (1) 86 163 65,46185
Genel Basar1 Oram % 81,07109

5.4.3. Hiperlipidemi ve KAH Analizi

Veri setinde bulunan hiperlipidemili hasta sayist 105°tir ve bu hastalara ait veriler
incelendiginde goriilmektedir ki hastalarin %70,48’1 KAH, %29,52’si ise kontrol

grubunu olusturmaktadir. KAH durumunun arastirilmasi i¢in HL tanisi ile kontrol
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grubu verileri analiz edilmistir. Analizi yapilan veri setindeki hasta ve kontrol grubu

bilgileri Cizelge 5.25’de goriilmektedir.

Cizelge 5.25. HL ile KAH analizinde hasta grubu ve veri sayilari.

Tam Veri Sayisi
Hiperlipidemi 105
Lipid Diizeyi Optimal ve Normal 648
Toplam 753

“Yiikselmesi Hastalik Nedeni” olan test degiskenlerinin tespiti: Cizelge 5.26’da
goriildiigl iizere GLUKOZ, HDL, KOLESTEROL, LDL, NA, TRIGLISERID ve
URE test degiskenleri model i¢in 6nemli bulunmustur.

Cizelge 5.26. HL ile KAH analizinde “yiikselmesi hastalik nedeni” olan test

degiskenlerinin tespiti.

Degisken Degiskenlerin Anlamlilig1 Degiskenlerin Onemliligi
Adi v’ Degeri Anlamh ni? Wald Testi LR Testi
ALT 0,2049 Haywr |- | -
AST 3,1631 Haywr |- | -
GLUKOZ 5,4975 Evet Onemli Onemli
HCT 3,598 Hayr |- | -
HDL 8,0918 Evet Onemli Onemli
HGB 3,598 Hayr |- | -
KOLESTEROL | 104,5491 Evet Onemli Onemli
KREATININ 0,1668 Hayr |- | -
LDL 153,5929 Evet Onemli Onemli
MCH 1,1835 Hayr | - | -
MCHC 0,0684 Hayr | - | -
MCV 3,8338 Hayr | - | -
MPV 0,0086 Hayr | - | e
PCT 1,878 Hayr | - | -
PDW 0,0588 Haywr | - | e
PLT 0,0652 Haywr | - | e
POTASYUM 1,0447 Hayr | - | -
RBC 1,839 Hayr | —— | -
RDW 0,116 Hayr | —— | -
NA 10,981 Evet Onemli Onemli
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Cizelge 5.26. (devam ediyor).

TRIGLISERID | 9,998 Evet Onemli Onemli
URE 5,3109 Evet Onemli Onemli
WBC 0,0952 Hayr |- | e

“Diismesi Hastalik Nedeni” olan test degiskenlerinin tespiti: Cizelge 5.27°de
gorildiigli iizere GLUKOZ ve HDL test degiskenleri 6nemli bulunan test
degiskenleridir.

Cizelge 5.27. HL ile KAH analizinde “diismesi hastalik nedeni” olan test
degiskenlerinin tespiti.

Degisken Degiskenlerin Anlamlilig1 Degiskenlerin Onemliligi
Adi v’ Degeri Anlamh mi? Wald Testi LR Testi
ALT 0,0211 Haywr |- | -
AST 3,598 Haywr |- | -
GLUKOZ 12,3178 Evet Onemli Onemli
HCT 0,0185 Haywr |- | -
HDL 292,6062 Evet Onemli Onemli
HGB 0,1245 Haywr |- | -
KOLESTEROL | 3,598 Hayr | - | -
KREATININ 0,1668 Hayr |- | -
LDL 2,6256 Hayr |- | -
MCH 2,8856 Hayr | - | -
MCHC 0,0652 Hayr | - | -
MCV 1,6664 Hayr | - | -
MPV 3,598 Hayr | - | e
PCT 3,7717 Hayr | - | e
PDW 3,598 Haywr | - | -
PLT 2,3479 Haywr | - | -
POTASYUM 0,3193 Hayr | - | -
RBC 2,8641 Hayr | - | e
RDW 3,598 Hayr | —— | -
NA 0,5679 Hayr |- | -
TRIGLISERID | 3,598 Hayr | - | e
URE 3,598 Haywr |- | -
WBC 0,3193 Hayr | - | -
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Test degiskeninin yiikselmesi veya diismesi durumunda 6nemli bulunan degiskenler,

onemli bulunduklari durumlar dikkate almnarak Cizelge 5.28°deki bilgiler
dogrultusunda model olusturulmustur. Hem diismesi durumunda hem de yiikselmesi
durumunda modele etkisinin oldugu gozlemlenen GLUKOZ ve HDL degiskenleri
icin “Yikselmesi” veya “Diismesi” kriterlerinden modele etkisinin en ¢ok oldugu

durum secilmistir.

Cizelge 5.28. HL ile KAH analizinde 6nemli test degiskenleri bilgileri.

Olusturulan model i¢in her bir degisken TDLRA ile test edilmis ve tiim degiskenler

Test degiskeni | Onemli bulundugu durum | isleme Alinma Durumu
GLUKOZ Yiikselmesi/Diigmesi Diismesi

HDL Yiikselmesi/Diigmesi Diismesi
KOLESTEROL | Yiikselmesi Yiikselmesi

LDL Yiikselmesi Yiikselmesi

NA Yiikselmesi Yiikselmesi
TRIGLISERID | Yiikselmesi Yiikselmesi

URE Yiikselmesi Yiikselmesi

o6nemli bulunmustur. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.29°da goriilmektedir.

Cizelge 5.29. HL ile KAH analizinde Wald ve LR testleri ile yapilan tek degiskenli

lojistik regresyon analizi sonuglari.

Degisken Wald Testi LR Testi
Adi p Degeri |OR p Degeri 83?:}1”]11[];1( p Degeri gll;ﬁ:lr::ll:k
GLUKOZ 2,042 7,703 0,00278 Onemli 0,0066 Onemli
HDL 3,991 54,132 <0,0001 | Onemli <0,0001 |Onemli
KOLESTEROL | 2,651 14,17 <0,0001 | Onemli <0,0001 |Onemli
LDL 3,306 27,287 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
NA 2,936 18,833 0,01709 | Onemli 0,01685 | Onemli
TRIGLISERID |1,286 3,62 0,00294 | Onemli 0,00696 | Onemli
URE 0,825 2,281 0,02455 | Onemli 0,01411 | Onemli
Cinsiyet -1,664 0,189 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
Yas 2,578 13,174 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
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LDL ve KOLESTEROL test degiskenleri arasinda korelasyon katsayis1 0,869 olan
giiglii bir korelasyon bulunmustur. Bu nedenle etkisi az olan KOLESTEROL
degiskeni modelden ¢ikartilmistir. Onemli bulunan test degiskenleri ve cinsiyet, yas

belirleyici faktorleri ile yapilan LRA sonuglart Cizelge 5.30°da verilmistir.

Cizelge 5.30. HL ile KAH analizinde lojistik regresyon analizi sonuglari.

Degisken B Degeri | Standart Hata | OR Diisiik GA;{ﬁksek
Constant -3,50201 |0,598 0,03014 0,009 0,097
GLUKOZz 2,35826 |0,926 10,57252 1,723 64,866
HDL 3,30653 (0,4 27,29034 12,468 |59,736
LDL 2,70006 |0,491 14,88062 5,681 38,977
NA 2,97195 |1,314 19,53006 1,487 256,522
TRIGLISERID |-0,93157 |0,713 0,39393 0,097 1,594
URE -0,61575 |0,531 0,54024 0,191 1,529
Cinsiyet -0,87303 |0,388 0,41768 0,195 0,893
Yas 1,43728 |0,54 4,20922 1,461 12,131

GLUKOZ, HDL, LDL, NA, TRIGLISERID ve URE test degiskenleri risk faktori
olmasi acgisindan istatistiksel olarak ileri diizeyde anlamli bulunmustur. Cizelge
5.30°daki OR degerleri, ilgili degiskenin modeldeki etkisini ifade etmektedir. Bu
analizde KAH riski icin HDL test degiskeninin en 6nemli faktér oldugu OR
degerinden anlagilmaktadir. Modeldeki bagimsiz degiskenlerin énem siras1t HDL,
NA, LDL, GLUKOZ, Yas, URE, Cinsiyet, TRIGLISERID seklindedir. HL hastalig1
olan olgularda KAH olma riskini degerlendirdigimizde model ileri diizeyde
anlamli(p<0,001) bulunmustur. DSO’nin % 93,891 ile basarili oldugu Cizelge
5.31’de goriilmektedir. Bu tabloda KAH’na ait “Beklenen” ve “Gozlenen” degerler
goriilmektedir. Bu siniflandirma sonucunda KAH olma riski olmayan 28 kisi yanlig
smiflandirilarak KAH grubuna, KAH olan 18 kisi de yanlis siniflandirilarak KAH
riski olmayan gruba atanmistir. Baska bir ifadeyle KAH olma riski olanlarin

%71,875’1, KAH riski olmayanlarin %95,9361°1 dogru tahmin edilmistir.
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Cizelge 5.31. HL tanis1 ve KAH analizi i¢in dogru smiflandirma orani tablosu.

Gozlenen KAH

Dogrulama Orani
Hasta Degil (0) Hasta (1)

Hasta Degil (0) 661 28 95,9361
Beklenen KAH
Hasta (1) 18 46 71,875
Genel Basar1 Oram % 93,89110

5.4.4. Diabetes Mellitus ve KAH Analizi

Veri setindeki DM tanili hasta sayist 207°dir ve bu hastalara ait veriler
incelendiginde goriilmektedir ki hastalarin % 66,18’1 KAH, %33,82’si ise KAH
degildir. KAH durumunun arastirilmasi icin DM tanist ile kontrol grubu verileri
analiz edilmistir. Analizi yapilan veri setindeki hasta ve kontrol grubu bilgileri

Cizelge 5.32°de goriilmektedir.

Cizelge 5.32. DM ile KAH analizinde hasta grubu ve veri sayilari.

Tani Veri Sayisi
DiabetesMellitus 207
Lipid Diizeyi Optimal ve Normal 648
Toplam 855

“Yiikselmesi Hastalitk Nedeni” olan test degiskenlerinin tespiti: Cizelge 5.33’de
goriildiigii tizere GLUKOZ, HDL, KOLESTEROL, LDL, TRIGLISERID, URE ve

WBC test degiskenleri model i¢in 6nemli bulunmustur.

Cizelge 5.33. DM ile KAH analizinde “yiikselmesi hastalik nedeni” olan test
degiskenlerinin tespiti.

Degisken Degiskenlerin Anlamhihig: Degiskenlerin Onemliligi
Adi v’ Degeri Anlamh m? Wald Testi LR Testi

ALT 0,6769 Hayr | - | e

AST 2,6011 Haywr | - | -

HCT 1,705 Haywr |- | -

GLUKOZ 125,0819 Evet Onemli Onemli

HDL 9,3967 Evet Onemli Onemli
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Cizelge 5.33. (devam ediyor).

HGB 1,705 Hayr | - | e
KOLESTEROL | 93,7797 Evet Onemli Onemli
KREATININ 0,6244 Hayr | - | -
LDL 78,9246 Evet Onemli Onemli
MCH 0,2728 Hayr | - | e
MCHC 2,4178 Hayr |- | -
MCV 0,1631 Hayr |- | -
MPV 0,6332 Hayr |- | -
PCT 0,6595 Hayr |- | -
PDW 0,398 Haywr |- | -
PLT 3,4262 Haywr | - | -
POTASYUM 1,4689 Hayr | - | -
RBC 0,6595 Haywr |- | -
RDW 0,1504 Haywr |- | -
NA 1,7199 Haywr |- | -
TRIGLISERID | 40,3545 Evet Onemli Onemli
URE 11,3192 Evet Onemli Onemli
WBC 15,8245 Evet Onemli Onemli

“Diigmesi Hastalik Nedeni” olan test degiskenlerinin tespiti: Cizelge 5.34’de
goriildiigli tizere HCT, HDL, POTASYUM ve RBC test degiskenleri model i¢in

onemli bulunmustur.

Cizelge 5.34. DM ile KAH analizinde “digmesi hastalik nedeni” olan test
degiskenlerinin tespiti.

Degisken Degiskenlerin Anlamlilig1 Degiskenlerin Onemliligi
Adi v Degeri Anlamh mi? Wald Testi LR Testi

ALT 0,0116 Hayr |- | -

AST 1,705 Hayr |- | -

GLUKOZz 2,0254 Hayr | - | -

HCT 5,5311 Evet Onemli Onemli

HDL 293,5147 Evet Onemli Onemli

HGB 2,5625 Hayr | - | -
KOLESTEROL | 1,705 Haywr | - | e
KREATININ 0,6244 Hayr | - | -
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Cizelge 5.34. (devam ediyor).

LDL 0,2739 Hayr | - | -
MCH 0,1447 Hayr | - | e
MCHC 0,1631 Hayr | - | -
MCV 0,152 Hayr | - | e
MPV 1,7234 Hayr | - | e
PCT 0,7817 Hayr |- | -
PDW 1,705 Hayr |- | -
PLT 1,2394 Hayr |- | -
POTASYUM 6,9282 Evet Onemli Onemli
RBC 14,7712 Evet Onemli Onemli
RDW 1,705 Hayr |- | -
NA 0,309 Hayw |- | -
TRIGLISERID | 1,705 Hayr | - | -
URE 1,705 Haywr |- | -
WBC 0,0019 Haywr |- | -

Test degiskeninin yilikselmesi veya diismesi durumunda 6nemli bulunan degiskenler,

onemli bulunduklar1 durumlar dikkate alinarak Cizelge 5.35°deki bilgiler

dogrultusunda model olusturulmustur.

Cizelge 5.35. DM ile KAH analizinde 6nemli test degiskenleri bilgileri.

Test degiskeni Onemli bulundugu durum Isleme Alinma Durumu
GLUKOZ Yiikselmesi Yiikselmesi
HDL Yiikselmesi / Diigsmesi Diismesi
KOLESTEROL Yiikselmesi Yiikselmesi
LDL Yiikselmesi Yiikselmesi
TRIGLISERID Yiikselmesi Yiikselmesi
URE Yiikselmesi Yiikselmesi
WBC Yiikselmesi Yiikselmesi
HCT Diigmesi Diigmesi
POTASYUM Diigmesi Diigmesi
RBC Diigmesi Diigmesi
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Olusturulan model i¢in her bir degisken TDLRA ile test edilmis ve tiim degiskenler

onemli bulunmustur. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.36’da goriilmektedir.

Cizelge 5.36. DM ile KAH analizinde Wald ve LR testi ile yapilan tek degiskenli
lojistik regresyon analizi sonuglart.

Degisken Wald Testi LR Testi
Adi p Degeri | OR p Degeri gSﬁLnnl:Sk p Degeri (D)SI?LIJnr:::JIk
GLUKOZ 2,327 10,25 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
HCT 0,518 1,678 0,01963 | Onemli 0,02324 | Onemli
HDL 3,276 26,471 <0,0001 | Onemli <0,0001 |Onemli
KOLESTEROL | 2,247 9,455 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
LDL 2,334 10,315 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
POTASYUM |1,681 5,368 0,01849 | Onemli 0,02504 | Onemli
RBC 0,89 2,435 0,00018 | Onemli 0,00034 | Onemli
TRIGLISERID | 1,732 5,653 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
URE 0,964 2,621 0,00112 | Onemli 0,00032 | Onemli
WBC 1,095 2,989 0,00013 | Onemli 0,00031 | Onemli
Cinsiyet -0,903 0,405 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
Yas 2,09 8,086 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli

Korelasyon katsayisi, LDL ve KOLESTEROL test degiskenleri arasinda 0,889,
HCT ile RBC degiskenleri arasinda 0,780 olan gii¢lii korelasyonlar bulunmustur. Bu
nedenle etkisi az olan KOLESTEROL ve HCT degiskenleri modelden ¢ikartilmistir.
Onemli bulunan test degiskenleri ve cinsiyet, yas belirleyici faktorleri ile yapilan

LRA sonuglar1 Cizelge 5.37’de verilmistir.

Cizelge 5.37. DM ile KAH analizinde lojistik regresyon analizi sonuglari.

Degisken B Degeri | Standart Hata | OR Diisiik GAYiiksek
Constant -3,58563 | 0,454 0,02772 0,011 0,068
GLUKOZ 1,24309 |0,286 3,4663 1,981 6,066
HDL 2,3677 0,264 10,67279 6,364 17,9
LDL 1,32601 |0,384 3,76598 1,775 7,992
POTASYUM |1,53944 |1,092 4,66196 0,549 39,611
RBC 0,27385 0,327 1,31502 0,693 2,496
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Cizelge 5.37. (devam ediyor).

TRIGLISERID | 0,81333 | 0,403 2,2554 1,025 4,965
URE -0,26163 | 0,408 0,76979 0,346 1,714
WBC 0,11291 0,383 1,11953 0,529 2,37

Cinsiyet -0,25435 | 0,262 0,77542 0,464 1,297
Yas 0,82461 0,359 2,28098 1,128 4,612

GLUKOZ, HDL, LDL, POTASYUM, RBC, WBC, TRIGLISERID ve URE test
degiskenleri risk faktorii olmasi agisindan istatistiksel olarak ileri diizeyde anlamli
bulunmustur. Cizelge 5.37°deki OR degerleri, ilgili degiskenin modeldeki etkisini
ifade etmektedir. Bu analizde KAH riski i¢cin HDL test degiskeninin en 6nemli faktor
oldugu OR degerinden anlasilmaktadir. Modeldeki bagimsiz degiskenlerin dnem
sirast HDL, POTASYUM, LDL, GLUKOZ, Yas, TRIGLISERID, RBC, WBC,
Cinsiyet, URE seklindedir. DM hastaligi olan olgularda KAH olma riskini
degerlendirdigimizde model ileri diizeyde anlamli(p<0,001) bulunmustur. DSO’nin
% 88,304 ile basarili oldugu Cizelge 5.38’de goriilmektedir. Bu tabloda KAH’ na ait
“Beklenen” ve “Gozlenen” degerler goriilmektedir. Bu siniflandirma sonucunda
KAH olma riski olmayan 59 kisi yanlis siniflandirilarak KAH grubuna, KAH olan 41
kisi de yanhlis smniflandirilarak KAH riski olmayan gruba atanmistir. Bagka bir
ifadeyle KAH olma riski olanlarin %65,546°s1, KAH riski olmayanlarin %91,873’i

dogru tahmin edilmistir.

Cizelge 5.38. DM tanisi ve KAH analizi i¢in dogru siiflandirma orani tablosu.

Gozlenen KAH

Dogrulama Oram
Hasta Degil (0) Hasta (1)

Hasta Degil (0) 677 59 91,9837
Beklenen KAH
Hasta (1) 41 78 65,54622
Genel Basar1 Oram % 88,30409
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5.4.5. Sigarave KAH Analizi

Veri setindeki Sigara igen hasta sayis1 71 olup bu hastalara ait veriler incelendiginde
goriilmektedir ki hastalarin % 63,380°1 KAH, %36,620’si ise KAH degildir. KAH
durumunun arastirilmasi i¢in Sigara tanisi ile kontrol grubu verileri analiz edilmistir.
Analizi yapilan veri setindeki hasta ve kontrol grubu bilgileri Cizelge 5.39’da

goriilmektedir.

Cizelge 5.39. Sigara ile KAH analizinde hasta grubu ve veri sayilari.

Tani Veri Sayisi
Sigara Icen Hasta Sayist 71

Lipid Diizeyi Optimal ve Normal 648
Toplam 719

“Yiikselmesi Hastalik Nedeni” olan test degiskenlerinin tespiti: Cizelge 5.40°da
goriildiigli lizere anlamli bulunan test degiskenlerinden GLUKOZ, KOLESTEROL,
LDL, TRIGLISERID ve WBC test degiskenleri olusturulan model igin Onemli
bulunmus, HCT, HDL, HGB ve NA test degiskenleri model i¢in Onemli

bulunmamustir.

Cizelge 5.40. Sigara ile KAH analizinde “yiikselmesi hastalik nedeni” olan test
degiskenlerinin tespiti.

Degisken Degiskenlerin Anlamliligi Degiskenlerin Onemliligi
Adi xz Degeri Anlamli m? Wald Testi LR Testi
ALT 3,4993 Hayr | - | -
GLUKOZ 8,9589 Evet Onemli Onemli

AST 0,4975 Hayr | - | -

HCT 6,3888 Evet Onemli Degil | Onemli Degil
HDL 4,2968 Evet Onemli Degil | Onemli Degil
HGB 6,3888 Evet Onemli Degil | Onemli Degil
KOLESTEROL | 90,57 Evet Onemli Onemli
KREATININ 0,9098 Hayw |- | -

LDL 107,9697 Evet Onemli Onemli

MCH 3,2638 Haywr | - | -

MCHC 1,6871 Haywr | = | -
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Cizelge 5.40. (devam ediyor).

MCV 2,7068 Hayr | - | e
MPV 0,1533 Hayr | - | -
PCT 3,657 Hayr | - | -
PDW 0,5052 Hayr | - | e
PLT 0,5371 Hayr | - | e
POTASYUM 1,5597 Hayr |- | -
RBC 3,657 Hayr |- | -
RDW 0,0376 Hayr |- | -
NA 6,3779 Evet Onemli Degil | Onemli Degil
TRIGLISERID | 31,6168 Evet Onemli Onemli
URE 2,8918 Hayr |- | -
WBC 11,8819 Evet Onemli Onemli

“Diismesi Hastalik Nedeni”

olan test degiskenlerinin tespiti: Cizelge 5.41°de

goriildiigi tizere HDL ve HGB test degiskenleri model i¢in 6nemli bulunmus, AST,
KOLESTEROL, MCHC, MPV, PDW, RDW, TRIGLISERID VE URE test

degiskenleri model i¢in 6nemsiz bulunmustur.

Cizelge 5.41. Sigara ile KAH analizinde “diismesi hastalik nedeni”

degiskenlerinin tespiti.

olan test

Degisken Degiskenlerin Anlamlilig1 Degiskenlerin Onemliligi
Adi v’ Degeri Anlamh mi? Wald Testi LR Testi
ALT 0,4566 Haywr | - | -

AST 6,3888 Evet Onemli Degil | Onemli Degil
GLUKOZ 0,5371 Hayw |- | -

HDL 249,8131 Evet Onemli Onemli

HCT 0,0349 Haywr | - | -

HGB 5,1986 Evet Onemli Onemli
KOLESTEROL | 6,3888 Evet Onemli Degil | Onemli Degil
KREATININ 0,9098 Hayr |- | e

LDL 0,0688 Haywr | = | -

MCH 0,151 Haywr | - | -

MCHC 3,9587 Evet Onemli Degil | Onemli Degil
MCV 0,6977 Hayr |- |

PCT 2,1225 Haywr | = | -
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Cizelge 5.41. (devam ediyor).

MPV 6,3888 Evet Onemli Degil | Onemli Degil
PDW 6,3888 Evet Onemli Degil | Onemli Degil
PLT 2,8123 Hayr | - | -
POTASYUM 1,5597 Hayw |- | -
RBC 0,9936 Haywr | - | -
RDW 6,3888 Evet Onemli Degil | Onemli Degil
NA 1,0686 Hayw |- | -
TRIGLISERID | 6,3888 Evet Onemli Degil | Onemli Degil
URE 6,3888 Evet Onemli Degil | Onemli Degil
WBC 1,1171 Haywr | - | -

Test degiskeninin yilikselmesi veya diismesi durumunda 6nemli bulunan degiskenler,

onemli bulunduklari durumlar dikkate alimarak Cizelge 5.42°deki bilgiler

dogrultusunda model olusturulmustur.

Cizelge 5.42. Sigara ile KAH analizinde 6nemli test degiskenleri bilgileri.

Test degiskeni Onemli bulundugu durum Isleme Alinma Durumu
GLUKOZz Yiikselmesi Yiikselmesi
KOLESTEROL Yiikselmesi Yiikselmesi

LDL Yiikselmesi Yiikselmesi
TRIGLISERID Yiikselmesi Yiikselmesi

WBC Yiikselmesi Yiikselmesi

HDL Diigmesi Diigmesi

HGB Diismesi Diismesi

Olusturulan model i¢in her bir degisken TDLRA ile test edilmis ve tiim degiskenler

onemli bulunmustur. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.43’da goriilmektedir.

Cizelge 5.43. Sigara ile KAH analizinde Wald ve LR testi ile yapilan tek degiskenli
lojistik regresyon analizi sonuglart.

Degisken Wald Testi LR Testi
- . . | Onemlilik . . | Onemlilik
Adi B Degeri | OR p Degeri DUruUMU p Degeri DUrUMU
GLUKOZ 0,907 2,476 0,0036 Onemli 0,00436 | Onemli
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Cizelge 5.43. (devam ediyor).

HDL 4,095 60,026 |<0,0001 Onemli <0,0001 |Onemli
HGB 1,033 2,809 0,02855 Onemli 0,047 Onemli
KOLESTEROL | 2,903 18,222 |<0,0001 Onemli <0,0001 |Onemli
LDL 3,402 30,017 |<0,0001 Onemli <0,0001 |Onemli
TRIGLISERID |2,101 8,175 < 0,0001 Onemli <0,0001 |Onemli
WBC 1,373 3,947 0,00129 Onemli 0,004 Onemli
Cinsiyet -3,12 0,044 <0,0001 Onemli <0,0001 |Onemli
Yas 1,71 5,529 <0,0001 Onemli <0,0001 |Onemli

LDL ve KOLESTEROL test degiskenleri arasinda korelasyon katsayist 0,818 olan
gi¢cli bir korelasyon bulunmustur. Bu nedenle etkisi az olan KOLESTEROL
degiskeni modelden ¢ikartilmistir. Onemli bulunan test degiskenleri ve cinsiyet, yas

belirleyici faktorleri ile yapilan LRA sonuglar1 Cizelge 5.44°de verilmistir.

Cizelge 5.44. Sigara ile KAH analizinde lojistik regresyon analizi sonuglari.

Degisken B Degeri | Standart Hata | OR Diisiik GAYﬁksek
Constant -3,36741 | 0,487 0,03448 0,013 0,089
GLUKOZ 0,50115 | 0,456 1,65063 0,675 4,037
HDL 2,9329 0,457 18,78199 7,662 46,042
HGB 1,51734 |0,694 4,56008 1,171 17,757
LDL 2,30569 | 0,606 10,03106 3,06 32,878
TRIGLISERID | 0,80421 | 0,689 2,23493 0,579 8,628
WBC 0,15049 | 0,624 1,1624 0,342 3,949
Cinsiyet -2,37636 | 0,634 0,09289 0,027 0,322
Yas 0,23204 | 0,538 1,26117 0,44 3,618

GLUKOZ, HDL, HGB, LDL, TRIGLISERID ve WBC test degiskenleri risk faktorii
olmast acisindan istatistiksel olarak ileri diizeyde anlamli bulunmustur. Cizelge
5.44°deki OR degerleri, ilgili degiskenin modeldeki etkisini ifade etmektedir. Bu
analizde KAH riski icin HDL test degiskeninin en 6nemli faktér oldugu OR
degerinden anlasilmaktadir. Modeldeki bagimsiz degiskenlerin 6nem siras1t HDL,
LDL, HGB, TRIGLISERID, GLUKOZ, Yas, WBC ve Cinsiyet seklindedir. Sigara
icen olgularda KAH olma riskini degerlendirdigimizde model ileri diizeyde
anlamli(p<0,001) bulunmustur. DSO’nin % 95,410 ile basarili oldugu Cizelge
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5.45’de goriilmektedir. Bu tabloda KAH’na ait “Beklenen” ve “Gé6zlenen” degerler
gorilmektedir. Bu smiflandirma sonucunda KAH olma riski olmayan 25 kisi yanlis
simiflandirilarak KAH grubuna, KAH olan 8 kisi de yanlis siniflandirilarak KAH
riski olmayan gruba atanmistir. Baska bir ifadeyle KAH olma riski olanlarin

%71,429°u, KAH riski olmayanlarin %96,382°si dogru tahmin edilmistir.

Cizelge 5.45. Sigara ve KAH analizi i¢in dogru siiflandirma orani tablosu.

Gozlenen KAH

Dogrulama Orani
Hasta Degil (0) Hasta (1)

Hasta Degil (0) 666 25 96,38205
Beklenen KAH
Hasta (1) 8 20 71,42857
Genel Basar1 Oram % 95,41029

5.4.6. Aile Oykiisii ve KAH Analizi

Veri setindeki AO tanili hasta sayis1 104 tiir ve bu hastalara ait veriler incelendiginde
goriilmektedir ki hastalarm % 68,27’si KAH, % 31,74’ii ise KAH degildir. AO tanist
ile KAH durumunun arastirilmas: icin AO tanisi ile kontrol grubu verileri analiz
edilmistir. Analizi yapilan veri setindeki hasta ve kontrol grubu bilgileri Cizelge

5.46°da goriilmektedir.

Cizelge 5.46. AQ ile KAH analizinde hasta grubu ve veri sayilari.

Tani Veri Sayisi
AO 104
Lipid Diizeyi Optimal ve Normal 648
Toplam 752

“Yiikselmesi Hastalik Nedeni” olan test degiskenlerinin tespiti: Cizelge 5.47°de
goriildiigii tizere Wald testi ile AST, GLUKOZ, KOLESTEROL, LDL ve
TRIGLISERID test degiskenleri, LR testi ile AST, GLUKOZ, HDL,
KOLESTEROL, LDL, MCHC ve TRIGLISERID test degiskenleri model i¢in 6nemli

bulunmustur.
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Cizelge 5.47. AO ile KAH analizinde “yiikselmesi hastalik nedeni”

degiskenlerinin tespiti.

olan test

Degisken Degiskenlerin Anlamlilig Degiskenlerin Onemliligi
Adi v’ Degeri Anlamh mi? Wald Testi LR Testi
ALT 0,1233 Hayr | - | -
AST 5,1961 Evet Onemli Onemli
GLUKOZ 30,3833 Evet Onemli Onemli
HCT 3,799 Hayr |- | -
HDL 4,133 Evet Onemli Degil | Onemli
HGB 3,799 Hayr | - | -
KOLESTEROL | 69,964 Evet Onemli Onemli
KREATININ 0,8272 Hayr | - | -
LDL 88,1287 Evet Onemli Onemli
MCH 0,0297 Hayr | - | -
MCHC 3,9298 Evet Onemli Degil | Onemli
MCV 0,0297 Hayr | - | -
MPV 0,5065 Haywr | - | e

PCT 1,9683 Hayr | - | -
PDW 1,3214 Haywr | - | -

PLT 0,0807 Haywr | - | e
POTASYUM 1,1385 Hayr | - | -
RBC 2,0109 Haywr |- | -
RDW 0,0965 Hayr |- | -

NA 3,8582 Evet Onemli Degil | Onemli Degil
TRIGLISERID | 34,5303 Evet Onemli Onemli
URE 2,5768 Hayr |- | -
WBC 0,3157 Hayr |- | -

“Diismesi Hastalik Nedeni”

goriildiigi tizere sadece HDL test degiskeni model igin 6nemli bulunmustur.

Cizelge 5.48. AO ile KAH analizinde “diismesi hastalik nedeni”

degiskenlerinin tespiti.

olan test degiskenlerinin tespiti: Cizelge 5.48’de

olan test

Degisken Degiskenlerin Anlamhihig: Degiskenlerin Onemliligi
Adi ’ Degeri Anlamh m? Wald Testi LR Testi

ALT 1,3635 Haywr | - | -

AST 3,799 Haywr | = | -
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Cizelge 5.48. (devam ediyor).

GLUKOZz 0,1939 Hayr | - | -
HCT 0,376 Hayr | - | -
HDL 301,6471 Evet Onemli Onemli
HGB 0,8479 Hayr | - | -
KOLESTEROL | 3,799 Hayr | - | e
KREATININ 0,8272 Hayr |- | -
LDL 0,027 Hayr |- | -
MCH 0,1822 Hayr |- | -
MCHC 0,0297 Hayr |- | -
MCV 1,5977 Haywr |- | -
MPV 3,799 Haywr |- | -
PCT 0,5445 Hayr |- | -
PDW 3,799 Haywr |- | -
PLT 1,9118 Haywr |- | -
POTASYUM 0,1823 Hayr |- | -
RBC 2,504 Haywr | - | -
RDW 3,799 Haywr | - | -
NA 0,3693 Hayr |- | -
TRIGLISERID | 3,799 Hayr | - | -
URE 3,799 Haywr | - | -
WBC 2,2893 Hayr | - | e

Degiskenlerin 6nemliligi testi i¢in kullanilan Wald ve LR testlerinde 6nemli bulunan

degiskenler farkli oldugu i¢in iki ayr1 model kurgusu hazirlanmigtir.

Wald Testi Ile Onemli Bulunan Test Degiskenleri Ile Kurulan Model: Test
degiskeninin ylikselmesi veya diismesi durumunda onemli bulunan degiskenler,
bulunduklart durumlar dikkate alinarak Cizelge 5.49’daki

onemli bilgiler

dogrultusunda model olusturulmustur.

Cizelge 5.49. AO ile KAH analizinde Wald testi ile belirlenen 6nemli test
degiskenleri bilgileri.

Test degiskeni

Onemli bulundugu durum

Isleme Alinma Durumu

AST

Yiikselmesi

Yiikselmesi
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Cizelge 5.49. (devam ediyor).

GLUKOZ Yiikselmesi Yiikselmesi
HDL Diigmesi Diigmesi

KOLESTEROL | Yiikselmesi Yiikselmesi
LDL Yiikselmesi Yiikselmesi
TRIGLISERID | Yiikselmesi Yiikselmesi

Olusturulan model i¢in her bir degisken TDLRA ile test edilmis ve tiim degiskenler

onemli bulunmustur. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.50°de goriilmektedir.

Cizelge 5.50. AO ile KAH analizinde Wald testi ile dnemli bulunan degiskenlere ait
tek degiskenli lojistik regresyon analizi sonuglart.

Degisken Wald Testi
Adi B Degeri |OR p Degeri (D)S;’L“nl;lljk
AST 0,871 239  |0,02665 |Onemli
GLUKOZ 1,336 3804 |<0,0001 |Onemli
HDL 4,057 57,829 |<0,0001 |Onemli
KOLESTEROL | 2,471 11,833 |<0,0001 | Onemli
LDL 3,319 27,632 |<0,0001 | Onemli
TRIGLISERID | 1,952 7044 |<0,0001 | Onemli
Cinsiyet 1,336 0,263 |<0,0001 |Onemli
Yas 1,888 6,606 |<0,0001 |Onemli

KOLESTEROL ve LDL arasindaki korelasyon katsayisi 0,839 olan giiclii bir
korelasyon bulunmustur. Bu nedenle etkisi az olan KOLESTEROL degiskeni
modelden ¢ikartilmistir. Onemli bulunan test degiskenleri ve cinsiyet, yas belirleyici

faktorleri ile yapilan LRA sonuglar1 Cizelge 5.51°de verilmistir.

Cizelge 5.51. AO ile KAH analizinde Wald testi ile olusturulan modelin lojistik
regresyon analizi sonuglari.

" i GA
Degisken B Degeri | Standart Hata | OR Diisiik | Yitksek
Constant -4,13623 | 0,456 0,01598 0,007 0,039
AST -0,34361 |0,61 0,7092 0,215 2,345
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Cizelge 5.51. (devam ediyor).

GLUKOZ 0,70111 0,349 2,016 1,017 3,995
HDL 3,38509 | 0,386 29,52052 13,86 62,877
LDL 2,01966 |0,68 7,53573 1,987 28,583
TRIGLISERID | 0,52245 | 0,603 1,68615 0,517 5,503
Cinsiyet -0,43377 |0,374 0,64806 0,311 1,348
Yas 1,25333 |0,42 3,50198 1,537 7,981

AST, GLUKOZ, HDL, LDL ve TRIGLISERID test degiskenleri risk faktorii olmasi
acisindan istatistiksel olarak ileri diizeyde anlamli bulunmustur. Cizelge 5.51°deki
OR degerleri ilgili degiskenin modeldeki etkisini ifade etmektedir. Bu analizde KAH
riski icin HDL test degiskeninin en Onemli faktér oldugu OR degerinden
anlagilmaktadir. Modeldeki bagimsiz degiskenlerin énem siras1t HDL, LDL, Yas,
GLUKOZ, TRIGLISERID, AST, Cinsiyet seklindedir. AO tanis1 olan olgularda
KAH olma riskini degerlendirdigimizde model ileri diizeyde anlamli(p<0,001)
bulunmustur. Wald testi ile 6nemli bulunan degiskenler ile kurulan modelin DSO’nin
% 94,14894 ile basarili oldugu Cizelge 5.52°de goriilmektedir. Bu tabloda KAH’na
ait “Beklenen” ve “Gozlenen” degerler goriilmektedir. Bu smiflandirma sonucunda
KAH olma riski olmayan 30 kisi yanlis siniflandirilarak KAH grubuna, KAH olan 14
kisi de yanhlis siniflandirilarak KAH riski olmayan gruba atanmistir. Bagka bir
ifadeyle KAH olma riski olanlarin %74,5454°, KAH riski olmayanlarin %95,6958’i

dogru tahmin edilmistir.

Cizelge 5.52. AO tanis1 ve KAH analizi i¢in Wald testi ile elde edilen modelin dogru
siniflandirma orani tablosu

Gozlenen KAH

Dogrulama Orani
Hasta Degil (0) Hasta (1)

Hasta Degil (0) 667 30 95,6958
Beklenen KAH
Hasta (1) 14 41 74,5454
Genel Basar1 Oram1 % 94,14894
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LR Testi Ile Onemli Bulunan Test Degiskenleri ile Kurulan Model: Test
degiskeninin yilikselmesi veya diismesi durumunda onemli bulunan degiskenler,
onemli bulunduklart durumlar dikkate alinarak Cizelge 5.53’deki Dbilgiler
dogrultusunda model olusturulmustur. Hem diismesi durumunda hem de yiikselmesi
durumunda modele etkisinin oldugu gozlemlenen HDL degiskeni i¢in modele

etkisinin en ¢ok oldugu “Diismesi” durumu secilmistir.

Cizelge 5.53. AO ile KAH analizinde LR testi ile belirlenen énemli test degiskenleri

bilgileri.

Test degiskeni | Onemli bulundugu durum | isleme Alinma Durumu
AST Yiikselmesi Yiikselmesi

GLUKOZ Yiikselmesi Yiikselmesi

HDL Yiikselmesi/Diismesi Diismesi
KOLESTEROL | Yiikselmesi Yiikselmesi

LDL Yiikselmesi Yiikselmesi

MCHC Yiikselmesi Yiikselmesi
TRIGLISERID | Yiikselmesi Yiikselmesi

Olusturulan model i¢in her bir degisken TDLRA ile test edilmis ve tiim degiskenler

onemli bulunmustur. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.54’de goriilmektedir.

Cizelge 5.54. AO ile KAH analizinde LR testi ile 5nemli bulunan degiskenlere ait tek
degiskenli lojistik regresyon analizi sonuglari.

Degisken LR Testi
Adi B Degeri |OR p Degeri 83;‘;::3“
AST 0,871 239  |0,03977 |Onemli
GLUKOZ 1,336 3,804 |<0,0001 |Onemli
HDL 4,057 57,829 |<0,0001 |Onemli
KOLESTEROL | 2,471 11,833 |<0,0001 |Onemli
LDL 3,319 27,632 |<0,0001 |Onemli
MCHC 20,716  |0,489 |0,03594 | Onemli
TRIGLISERID | 1,952 7,044 |<0,0001 |Onemli
Cinsiyet 1,336 0,263 |<0,0001 |Onemli
Yas 1,888 6,606 |<0,0001 |Onemli

95



KOLESTEROL ve LDL arasindaki korelasyon katsayisi 0,839 olan giiclii bir
korelasyon bulunmustur. Bu nedenle etkisi az olan KOLESTEROL degiskeni
modelden ¢ikartilmistir. Onemli bulunan test degiskenleri ve cinsiyet, yas belirleyici

faktorleri ile yapilan LRA sonuglart Cizelge 5.55’de verilmistir.

Cizelge 5.55. AO ile KAH analizinde LR testi ile olusturulan modele ait lojistik
regresyon analizi sonuglari.

Degisken B Degeri | Standart Hata | OR Diisiik GA;{ﬁksek
Constant -4,11073 | 0,469 0,0164 0,007 0,041
AST -0,35028 |0,612 0,70449 0,212 2,336
GLUKOZz 0,70576 0,35 2,02539 1,021 4,019
HDL 3,37647 0,387 29,26735 13,701 |62,52
LDL 2,00193 {0,684 7,40331 1,938 28,285
MCHC -0,09996 |0,448 0,90488 0,376 2,176
TRIGLISERID | 0,52096 | 0,604 1,68364 0,515 5,503
Cinsiyet -0,43566 |0,374 0,64684 0,311 1,347
Yas 1,24856 |0,42 3,48533 1,529 7,944

AST, GLUKOZ, HDL, LDL, MCHC ve TRIGLISERID test degiskenleri risk faktorii
olmasi acisindan istatistiksel olarak ileri diizeyde anlamli bulunmustur. Cizelge
5.55°deki OR degerleri ilgili degiskenin modeldeki etkisini ifade etmektedir. Bu
analizde KAH riski icin HDL test degiskeninin en 6nemli faktér oldugu OR
degerinden anlagilmaktadir. Modeldeki bagimsiz degiskenlerin énem siras1t HDL,
LDL, Yas, GLUKOZ, TRIGLISERID, MCHC, AST ve Cinsiyet seklindedir. AO
tanis1 olan olgularda KAH olma riskini degerlendirdigimizde model ileri diizeyde
anlamli(p<0,001) bulunmustur. LR testi ile DSO’nin % 94,14894 ile basarili oldugu
Cizelge 5.56’da goriilmektedir. Bu tabloda KAH’na ait “Beklenen” ve “Gozlenen”
degerler goriilmektedir. Bu siniflandirma sonucunda KAH olma riski olmayan 30
kisi yanlis smiflandirilarak KAH grubuna, KAH olan 14 kisi de yanls
smiflandirilarak KAH riski olmayan gruba atanmistir. Baska bir ifadeyle KAH olma
riski olanlarin %74,5454°1i, KAH riski olmayanlarin %95,6958’i dogru tahmin

edilmistir.
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Cizelge 5.56. AO tanis1 ve KAH analizi icin LR testi ile elde edilen modelin dogru
siiflandirma orani tablosu.

Gozlenen KAH

Dogrulama Orani
Hasta Degil (0) Hasta (1)

Hasta Degil (0) 667 30 95,6958
Beklenen KAH
Hasta (1) 14 41 74,5454
Genel Basar1 Oram % 94,14894

5.4.7. Ozgecmis Bilgilerinin Tiimii ile Yapilan KAH Analizi

DM, MS, HT, HL, Sigara ve AO’niin KAH icin bilinen risk faktorleri oldugu yapilan
analizlerde goriilmiistiir. KAH olma riski i¢in 6zgeg¢mis bilgileri olan veriler ile lipid
diizeyi optimal ve normal olan kontrol grubu verileri ile analiz gergeklestirilmistir.

Analizi yapilan hasta ve kontrol grubu bilgileri Cizelge 5.57°de goriilmektedir.

Cizelge 5.57. OBT ile KAH analizinde hasta grubu ve veri sayilar1.

Tam Veri Sayisi
Ozgegmis Bilgileri 1053

Lipid Diizeyi Optimal ve Normal 648
Toplam 1701

Analiz igin yapilan kategorilendirme islemlerine ek olarak Cizelge 5.58°deki

kategorilendirme islemleri yapilmigtir.

Cizelge 5.58. Ozgecmis bilgilerine ait kategorilendirme bilgileri.

Ozgecmis Bilgisi Kategorik Deger

HT Evet=>1, Bilgi Yok=>0
HL Evet=>1, Bilgi Yok=>0
DM Evet=>1, Bilgi Yok=>0
Sigara Evet=>1, Bilgi Yok=>0
AO Evet=>1, Bilgi Yok=>0
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“Yiikselmesi Hastalik Nedeni” olan test degiskenlerinin tespiti: Cizelge 5.59’da
goriildiigii tizere GLUKOZ, HDL, KOLESTEROL, LDL, PLT, RDW, NA,
TRIGLISERID, URE ve WBC test degiskenleri model i¢in 6nemli bulunmustur.

Cizelge 5.59. OBT ile KAH analizinde “yiikselmesi hastalik nedeni” olan test
degiskenlerinin tespiti.

Degisken Degiskenlerin Anlamlilig Degiskenlerin Onemliligi
Adi v’ Degeri Anlamh mi? Wald Testi LR Testi
ALT 2,0783 Hayr |- | -
AST 0,0048 Hayr |- | -
GLUKOZ 78,5534 Evet Onemli Onemli
HCT 0,0691 Haywr |- | -
HDL 34,0408 Evet Onemli Onemli
HGB 0,0691 Hayr | - | -
KOLESTEROL | 87,8045 Evet Onemli Onemli
KREATININ 0,0119 Hayr | - | -
LDL 71,5987 Evet Onemli Onemli
MCH 0,6999 Hayr | - | -
MCHC 0,0529 Hayr | - | -
MCV 1,2354 Haywr | - | e
MPV 0,0963 Haywr | - | e
PCT 0,7604 Hayr | - | -
PDW 0,0628 Hayr | - | e
PLT 17,7352 Evet Onemli Onemli
POTASYUM 0,3064 Hayr |- | -
RBC 0,7604 Hayr |- | -
RDW 7,9222 Evet Onemli Onemli
NA 4,6534 Evet Onemli Onemli
TRIGLISERID | 43,5201 Evet Onemli Onemli
URE 21,3196 Evet Onemli Onemli
WBC 6,3312 Evet Onemli Onemli

“Diismesi Hastalik Nedeni” olan test degiskenlerinin tespiti: Cizelge 5.60’da
goriildighi lizere yapilan analiz sonucunda GLUKOZ, HDL, PCT ve RBC test

degiskenleri 6nemli bulunan test degiskenleridir.
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Cizelge 5.60. OBT ile KAH analizinde “diismesi hastalik nedeni”

degiskenlerinin tespiti.

olan

test

Degisken Degiskenlerin Anlamhihig: Degiskenlerin Onemliligi
Ad1 v’ Degeri Anlamh mi? Wald Testi LR Testi
ALT 0,3224 Hayr | - | -
AST 0,0691 Hayr | - | e
GLUKOZ 5,4929 Evet Onemli Onemli
HCT 0,8364 Hayr | - | -
HDL 295,4806 Evet Onemli Onemli
HGB 0,1619 Hayr | - | -
KOLESTEROL | 0,0691 Hayr | - | e
KREATININ 0,0119 Hayr |- | -
LDL 0,2743 Haywr |- | -
MCH 0,6767 Hayr |- | -
MCHC 1,7279 Haywr |- | -
MCV 2,1125 Haywr |- | -
MPV 0,8301 Hayr |- | -
PCT 5,8853 Evet Onemli Onemli
PDW 0,0691 Haywr |- | -
PLT 2,4289 Haywr |- | -
POTASYUM 1,3035 Hayr |- | -
RDW 0,0691 Hayr |- | -
RBC 12,1914 Evet Onemli Onemli
NA 2,5704 Hayr | - | -
TRIGLISERID | 0,0691 Hayr | - | -
URE 0,0691 Hayr | - | -
WBC 2,2947 Hayr | - | e

Test degiskeninin yiikselmesi veya diismesi durumunda 6nemli bulunan degiskenler,

Onemli

bulunduklar

durumlar dikkate alinarak Cizelge 5.61’deki

bilgiler

dogrultusunda model olusturulmustur. Hem diismesi durumunda hem de yiikselmesi

durumunda modele etkisinin oldugu gozlemlenen GLUKOZ ve HDL degiskenleri

icin “Yikselmesi” veya “Diismesi” kriterlerinden modele etkisinin en ¢ok oldugu

durum secilmistir.
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Cizelge 5.61. OBT ile KAH analizinde 6nemli test degiskenleri bilgileri.

Test degiskeni Onemli bulundugu durum | isleme Ahnma Durumu
GLUKOZz Yiikselmesi / Diigmesi Yiikselmesi
HDL Yiikselmesi / Diigmesi Diismesi
KOLESTEROL Yiikselmesi Yiikselmesi
LDL Yiikselmesi Yiikselmesi
PLT Yiikselmesi Yiikselmesi
RDW Yiikselmesi Yiikselmesi
NA Yiikselmesi Yiikselmesi
TRIGLISERID Yiikselmesi Yiikselmesi
URE Yiikselmesi Yiikselmesi
WBC Yiikselmesi Yiikselmesi
PCT Diismesi Diismesi
RBC Diismesi Diismesi

Olusturulan model i¢in her bir degisken TDLRA ile test edilmis ve tiim degiskenler

o6nemli bulunmustur. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.62’de goriilmektedir.

Cizelge 5.62. OBT ile KAH analizinde tek degiskenli lojistik regresyon analizi

sonugclari.

Degisken Wald Testi LR Testi
Adi p Degeri |OR p Degeri 83?:}1”]11[];1( p Degeri gll;ﬁ:lr::ll:k
GLUKOZ 0,888 2,43 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
HDL 1,807 6,089 <0,0001 | Onemli <0,0001 |Onemli
KOLESTEROL | 1,185 3,271 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
LDL 1,137 3,117 <0,0001 | Onemli <0,0001 |Onemli
PCT 0,241 1,272 0,01534 | Onemli 0,01517 | Onemli
PLT 1,14 3,128 0,00824 | Onemli 0,00582 | Onemli
RBC 0,449 1,566 0,00051 | Onemli 0,00052 | Onemli
RDW -1,069 0,343 0,00712 | Onemli 0,00317 | Onemli
NA 1,359 3,893 0,04524 | Onemli 0,03176 | Onemli
TRIGLISERID |1,09 2,974 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
URE 0,688 1,99 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
WBC 0,401 1,493 0,01228 | Onemli 0,0125 Onemli
Cinsiyet -0,787 0,455 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
Yas 1,721 5,59 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
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Cizelge 5.62. (devam ediyor).

HT 2,401 11,031 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
HL 1,377 3,962 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
DM 1,593 4,916 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
Sigara 1,187 3,276 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli
AO 1,636 5,136 <0,0001 |Onemli <0,0001 |Onemli

Korelasyon katsayisi, LDL ve KOLESTEROL test degiskenleri arasinda 0,897, PCT
ve PLT test degiskenleri arasinda ise 0,900 olan gii¢lii korelasyonlar bulunmustur.
Bu nedenle etkisi az olan LDL, PCT degiskenleri modelden ¢ikartilmigtir. Onemli
bulunan test degiskenleri ve cinsiyet, yas belirleyici faktorleri ile yapilan LRA

sonuclar1 Cizelge 5.63’de verilmistir.

Cizelge 5.63. OBT ile KAH analizinde lojistik regresyon analizi sonuglari.

Degisken p Degeri | Standart Hata | OR Diisiik GAYﬁksek
Constant -2,33496 (0,245 0,09681 0,06 0,157
GLUKOZ -0,07603 | 0,149 0,92679 0,692 1,242
HDL 0,71393 |0,141 2,042 1,549 2,692
KOLESTEROL |0,31934 {0,165 1,37622 0,996 1,901
PLT 1,57378 |0,562 4,82484 1,603 14,526
RBC 0,03822 |0,166 1,03896 0,75 1,439
RDW -1,78442 | 0,457 0,16789 0,069 0,411
NA 1,35561 |0,772 3,87912 0,854 17,627
TRIGLISERID |0,28194 |0,214 1,3257 0,872 2,016
URE -0,46233 | 0,216 0,62981 0,412 0,963
WBC -0,29411 | 0,195 0,74519 0,509 1,091
Cinsiyet -0,22 0,145 0,80252 0,604 1,066
Yas 0,61411 0,185 1,84802 1,286 2,655
HT 1,7437 0,163 5,71848 4,152 7,875
HL 0,54902 |0,172 1,73155 1,237 2,424
DM 0,55835 |0,159 1,74779 1,281 2,385
Sigara 0,94221 0,23 2,56565 1,634 |4,03
AO 1,30984 |0,181 3,7056 2,601 5,278
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Cizelge 5.63’deki analiz sonuglarina gére; AO, HT, HL, Sigara ve DM 6zge¢mis
bilgilerinin KAH ig¢in etkili oldugu goriilmektedir. GLUKOZ, HDL, KOLESTEROL,
PLT, RBC, RDW, NA, TRIGLISERID, URE ve WBC test degiskenleri risk faktorii
olmasi acisindan istatistiksel olarak ileri diizeyde anlamli bulunmustur. Cizelge
5.63’deki OR degerleri ilgili degiskenin modeldeki etkisini ifade etmektedir. OBT ile
KAH olma riskini degerlendirdigimizde model ileri diizeyde anlamli(p<0,001)
bulunmustur. DSO’nin %75,720 ile basarili oldugu Cizelge 5.64’de goriilmektedir.
Bu tabloda KAH’na ait “Beklenen” ve “Gozlenen” degerler goriilmektedir. Bu
siniflandirma sonucunda KAH olma riski olmayan 184 kisi yanlis siniflandirilarak
KAH grubuna, KAH olan 229 kisi de yanlis siniflandirilarak KAH riski olmayan
gruba atanmistir. Bagka bir ifadeyle KAH olma riski olanlarin % 69,054’t1, KAH
riski olmayanlarin % 80,853’ dogru tahmin edilmistir. Analizin basar1 oram1 goz
oniinde bulundurularak modele ait bilgiler, yeni verilerin analizinde kullanilmak

tizere sisteme kaydedilmistir.

Cizelge 5.64. OBT ile KAH analizine ait dogru simiflandirma orani tablosu.

Gozlenen KAH

Dogrulama Oram
Hasta Degil (0) Hasta (1)

Hasta Degil (0) 777 184 80,85328
Beklenen KAH
Hasta (1) 229 511 69,05405
Genel Basar1 Oram % 75,72016
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BOLUM 6

SONUCLAR VE ONERILER

Geriye doniik ve olgu-kontrol arastirmasi seklinde gergeklestirilen bu c¢aligmanin
verileri 01.01.2011-11.10.2011 tarihleri arasinda Yildirrm Beyazit Universitesi
Atatliirk Egitim ve Arastirma Hastanesi kardiyoloji ve diger servislerinden temin
edilmistir. Veri seti, biyokimya ve hemogram laboratuvar test degerlerini, hasta tani

ve 0zgeemis bilgilerini icermektedir.

KAH yatkinligm arttiran MS, HT, HL, DM, Sigara ve AO faktorleriyle olusturulan
veri setleri ile analizlerde, biyokimya ve hematoloji verileri analiz edilmistir.

Analizler ile ilgili olarak,

a) MS tamist ile yapilan analizde; HDL, TRIGLISERID, GLUKOZ,
POTASYUM, WBC, LDL, RBC, URE,

b) HT tanisi ile yapilan analizde; HDL, LDL, GLUKOZ, PLT, TRIGLISERID,
RBC, URE, WBC,

c) HL tamisi ile yapilan analizde; HDL, NA, LDL, GLUKOZ, URE,
TRIGLISERID,

d) DM tanist ile yapilan analizde; HDL, POTASYUM, LDL, GLUKOZ,
TRIGLISERID, RBC, WBC, URE,

e) Sigara tanis1 ile yapilan analizde; HDL, LDL, HGB, TRIGLISERID,
GLUKOZ, WBC,

f) AO tanisi ile yapilan analizde; HDL, LDL, GLUKOZ, TRIGLISERID, AST,
MCHC test degiskenleri KAH i¢in 6nemli bulunmustur.

Bunun iizerine, KAH yatkinlig1 arttiran faktorlerin tiimii ile bir veri seti olusturulmus

ve elde edilen veri setiyle yapilan analiz sonucunda, GLUKOZ, HDL, LDL,
KOLESTEROL, PLT, RBC, RDW, NA, TRIGLISERID, URE ve WBC test
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degiskenleri risk faktorii olmasi agisindan istatistiksel olarak ileri diizeyde anlamli
bulunmustur. Ayrica, gerceklestirilen tiim analizlerde elde edilen sonuglarda HDL
test degiskeninin KAH i¢in ¢ok etkili oldugu ve yas ve cinsiyet degerlerinin de KAH
olma durumunu etkiledigi gézlemlenmistir. Ancak, MS tanisi kriterlerinin tiimii veri
setinde bulunmamaktadir ve bu durumun analizin basarisini etkileyebilecegi dikkate
alinmalidir. Bu nedenle, MS ile ilgili tiim kriterlerin oldugu bir veri seti ile ¢aligilirsa
analizin basaris1 daha da artacaktir. MS, DM, HT, HL, AO ve sigara i¢iciligi en sik
KAH risk faktorleridir ki analiz ile elde edilen sonuclarda da bu durum
goriilmektedir. Yas, cinsiyet ve AQO gibi degistirilemeyen RF’nin aksine
degistirilebilen RF olan MS, DM, HT, HL ve sigara kullaniminin kontrol altina
alimmasiyla KAH ve buna bagli gelisen komplikasyonlarin Oniine gecilebilecegi

kag¢inilmazdir.

Analizlerde kullanilan veriler farkli birimlere gelen test degerlerini icermektedir.
Elde edilen veriler, 6zel bir calisma iceren veriler degildir. Yani i¢ hastaliklar
servisine gelen bir hastanin KAH olma durumunun goézlemlenmedigi sadece o
hastalik ile ilgili islemlerin yapildig1 géz 6niinde bulundurulmalidir. Diger birimlere
tedavi i¢in gelen hastalarda KAH ve benzeri durum hastasi olup olmadiginin
kontrolii yapilmadigi i¢in bu durum analizin basarisini etkileyebilecektir ve tizerinde
durulmast gereken bir durumdur. Bu nedenle bu tiir ¢aligmalarda koroner yogun
bakim biriminde yatmakta olan hastalara ait verilerin belirli araliklarla takip edilerek
analize alinmas1 ve ayni sekilde diger servislerden alinan bilgilerin yani sira bu
servislere gelen hastalarin kalp hastast olup olmadiginin tespit edilmesi gerekir.
Ciinkii  kisinin bilinen degerleri normal araliklarda iken kisi KAH olabilir.
Bilinmeyen nedenlerden 6tiiri de KAH olunabilecegi diisiiniildiigiinde bu durumun
analizin basarisini etkiledigi de bir gergektir. Bu nedenle bu tip arastirmalarda
kardiyoloji linitesindeki uzman bir doktor kontroliinde verilerin isleme alinmasi ve
islenmesi basariyr daha da arttiracaktir. Ayrica elde edilen veri setindeki olgu
sayisinin az olmasi da g6z 6niinde bulundurulmasi gereken diger 6nemli bir husustur.
Veri setindeki olgu sayisi ne kadar c¢ok olursa olusturulan modelin dogru
simiflandirma yiizdesi de o kadar basarili olacaktir. Bu nedenle, lojistik regresyon ile

veri analizinin daha ¢ok olgu ile ¢alisilarak yapilmasi dnerilmektedir.
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EK ACIKLAMALAR A.

Ki-KARE DAGILIMI TABLOSU
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EK ACIKLAMALAR B.

LiPiD DUZEYLERI
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Optimal
Normal
Sinirda yiiksek
Yiiksek

Cok yiiksek

Cizelge EK B.1. Lipid diizeyleri tablosu.

Total kolesterol

(mg/dL)

<200
200-239
>240

112

LDL-kolesterol
(mg/dL)

<100
100-129
130-159
160-189

>190

Trigliserid
(mg/dL)

<150
150-199
200-500

>500



EK ACIKLAMALAR C.

METABOLIK SENDROM TANI BiLGIiLERIi
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Cizelge EK C.1. Metabolik sendrom tani1 bilgileri tablosu.

1. Abdominalobezite Bel ¢evresi erkekte > 102 cm, kadinda > 88 cm

2. Trigliserid >150 mg/dL

3. HDL-kolesterol erkekte <40 mg/dL, kadinda< 50 mg/dL
4. Kan basinci >130/85 mm Hg

5. Aglik kan sekeri >110 mg/dL

114




OZGECMIS

Kemal AKYOL, 1980 yilinda Mugla ilinin Ula ilgesinde dogdu. ilkokulu Ula
Cumbhuriyet {lkdgretim Okulu’nda, ortaokulu ise Ula Atatiirk Ilkdgretim Okulu’nda
tamamladi. Lise egitimini Mugla Teknik Lisesi Elektrik Boliimii’'nden mezun olarak
tamamladi. 1998 yilinda Gazi Universitesi Teknik Egitim Fakiiltesi Elektronik ve
Bilgisayar Egitimi Boliimii’nde 6grenimine baslayip 2002 yilinda iyi derece ile
mezun oldu. 2002 yilinda Samsun Atakum Teknik ve Endiistri Meslek Lisesi’nde
ogretmen olarak géreve basladi. 2010 yilinda Karabiik Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisti Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali’nda baslamis oldugu yiiksek lisans
programini 2012 yilinda tamamladi. Halen Samsun Atakum Teknik ve Endiistri

Meslek Lisesi’nde Bilisim Teknolojileri Alan1 6gretmeni olarak gorev yapmaktadir.

ADRES BiLGILERI

Adres : Karabiik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi

Baliklarkayas1 Mevkii / KARABUK

Tel : (530) 3411309
E-posta : kemalakyol48@gmail.com

115



