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Ozet: Bu caligma ile dogru smiflandirma oranlar1 gergevesinde giiniimiizde biyoloji, tip, sosyal, ekonomi ve diger bir ¢ok
alanda kullanimi yayginlagan lojistik regresyon modeli ile biyokimya ve hemogram laboratuvar test sonuglarinin analizi
amaglanmistir. Ornek galisma olarak koroner kalp hastaligmin olma olasilig1 incelenmistir. ik olarak veri tabanlarinda bilgi
kesfi iizerinde durulmus ve veri madenciligi teknikleri agiklanmistir. Bu tekniklerden kullanimi hizla yayginlasan lojistik
regresyon modeli incelenmis ve bu modelin 6nemi vurgulanmigtir. Calismanin amacini gergeklestirmek i¢in bir yazilim
tasarlanmigtir. Bu yazilim ile hastalik icin tanimlanan referans degerlere gore degiskenlerin dnemlilik testleri yapilmis ve
Onemli bulunan bagimsiz degiskenlerin modele dahil edilmesiyle lojistik regresyon analizi gerceklestirilmistir. Elde edilen
dogru siniflandirma oranlari agik¢a gostermektedir ki bu analiz ile basarili bir sekilde siniflandirma yapilabilmektedir.

Anahtar So6zcukler: Biyokimya, Hemogram, Veri Madenciligi, Lojistik Regresyon, Smiflandirma

Analysis of Biochemistry and Hemogram Laboratory Test Results with Logistic Regression Method

Abstract: With this study, it is aimed to analyze the biochemistry and hemogram laboratory tests results with the help of
logistic regression model which become common in many areas such as biology, medicine, social sciences and etc, bordered
by correct classification rates. The possibility of the coronary heart disease have been investigated as a case study. For the
first thing, it is focused on the discovery of information in databases and data mining techniques are described. Among these
techniques, logistic regression model, spreading rapidly, has been examined and has been emphasized the importance of this
model. A software is designed to accomplish the purpose of this study. With this software, significance of variables tests are
carried out according to the reference values that are defined for the disease and the logistic regression analysis is realized with
inclusion of important variables in to the model. Correct classification rates that are obtained by the analysis clearly show that
the classification is carried out successfully with this analysis.

Key Words: Biochemistry, Hemogram, Data Mining, Logistic Regression, Classification

1. Giris

Bu galismada, dogru smiflandirma oranlari ile giiniimiizde
biyoloji, tip, sosyal, ekonomi ve diger bir ¢ok alanda
kullanim:  yayginlasan lojistik regresyon analizi ile
biyokimya ve hemogram laboratuvar test sonuglarinin
analizi amaglanmig ve Ornek ¢alisma olarak koroner kalp
hastaliginin =~ olma  olasihigr  {izerinde  durulmustur.
Caligmanin ikinci boliimiinde veri tabaninda bilgi kesfi
stireci, veri madenciligi ve yontemleri hakkinda bilgiler
verilmistir. Ugiincii béliimde lojistik regresyon analizi
hakkinda bilgiler verilmistir. Dordiincti boliimde, veri
analizi i¢in gelistirilen uygulama ve kalp hastaligi i¢in
olusturulan lojistik regresyon modelinden bahsedilmistir.
Boyle bir sistemi gelistirmekteki amag kalp hastalarina
ulagsmak oldugu i¢in ve yeni verilerin analizinin internet
ortaminda da yapilabilmesi i¢in web tabanli bir uygulama
gelistirilmigtir. Son bolimde, gelistirilen uygulama ile
koroner kalp hastaliginin teshisinde biyokimya ve
hemogram laboratuvar test sonuglarinin etkisi, tez ¢caligmasi
stiresince elde edilen sonuglar ve Oneriler verilmistir.
Uzerinde calisilan veri seti, 169 farkhi hastaya ait
biyokimya ve hemogram laboratuvar test degerlerini
icermektedir.

Kalp-damar sistemi hastaliklar1 biitiin toplumlarda 6nemli
bir toplumsal saglik sorunudur. Bu hastaliklar hem ¢ok sik
goriliir, hem de ¢ok sayida insanin Sliimiinden sorumludur.
Biitiin tilkelerde oliim nedenleri arasinda en basta gelen
hastaliklar kalp hastaliklaridir.  Giiniimiizde gelismis
tilkelerdeki Olimlerin yarisina yakin bir bolimi kalp
hastaliklar1  nedeniyle olmaktadir. Gelismekte olan
ilkelerde oran biraz daha diisiik olmakla birlikte, bu
iilkelerde de insanlarin 6liimiine yol agan baglica hastaliklar
kalp hastaliklaridir. Ornegin iilkemizde biitiin dliimlerin
%40 kadar1 kalp hastaliklar1 nedeniyle olmaktadir. Kalbi
besleyen damarlara koroner damar adi verilir. Kalp-damar
hastaliklar1 konusunda en sik olan ve en ¢ok &liime yol
acan tir koroner kalp hastaligidir. Bu nedenle kalp
hastaliklar1 konu edildiginde en fazla koroner kalp hastaligi
akla gelir ve koroner kalp hastalig ile ilgili 6zellikler ele
alinir[16].

Koroner Kalp Hastaligi(KKH) inda 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. Baglica klinik belirtisi,
gogsiin sol on bolgesinde ve sternumun alt ucunda
hissedilen agridir[15].
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2. Veritabanlarinda Bilgi Kesfi

Gilnlimiiz modern insanmin her aligverisinde, her
bankacilik isleminde, her telefon edisinde kaydedilen,
uzaktan algilayicilar ve uydulardan toplanan, devlet ve
isletme yonetiminde yapilan iglemler sonucunda saklanan
veriler her an inanilmaz boyutlarda artmaktadir. Sadece
uydu ve diger uzay araglarindan elde edilen goriintiilerin
saatte 50 GB diizeyinde olmasi, bu artisin boyutlarini daha
acik bir sekilde gostermektedir.

Veri tabani sistemlerinin artan kullanimi ve hacimlerindeki
bu olaganiistii artig, organizasyonlari elde toplanan bu
verilerden nasil faydalanilabilecegi problemi ile kars
karsiya  birakmistir.  Geleneksel —sorgu(query) veya
raporlama araglarmin veri yignlari karsisinda yetersiz
kalmasi, Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi-VTBK (Knowledge
Discovery in Databases) adi altinda, siirekli ve yeni
arayislara neden olmaktadir[2].

Bilgi kesfi ve veri madenciligi, bir disiplinler aras1 alandir
ve veriden kullanislt olan bilgiyi ¢ikarmak i¢in gerekli olan
metotlar iizerine odaklanmigtir. Giiniimiizde modern
deneysel ve gozleme dayali metotlar yardimryla elde edilen
biiyiik veri setlerinden kullanigl olan bilgiyi ¢ikarmak igin
ig diinyast1, bankacilik ve tibbi alan gibi ¢ok ¢esitli alanlarda
hizla artan bir kullanim alani bulmaktadir. Ozellikle tip
alanindaki verinin biiyiikliigii ve hayati 6nem tagimasi bu
alandaki uygulamalar1 daha da 6nemli kilmaktadir. Tipta
veri madenciligi, tibbi verilerin heterojen yapida olmasi,
0zel etik ve hukuki kurallar gerektirmesi ve hasta sirlarini
temel alan deodeontolojik kurallar icermesi, istatistik
metodlarin bu heterojenite ve sosyal konular1 adres etmek
zorunda olmasi ve tibbin insan hayatinda 6zel bir yerinin
olmas1 gibi nedenlerle diger alanlardan farklilik
gosterir[14].

2.1. Veri Madenciligi

En basit bicimde veri madenciligi biiyiik miktarlardaki
veriden bilgi ¢ikarma olarak tanimlanabilir. Daha kapsamli
bir tanim yapilacak olursa, veri madenciligi bir veya daha
fazla makine Ogrenme tekniginin uygulanarak otomatik
olarak bir veritaban1 icinde bulunan verilerden bilgi
¢ikartilmasi, verilerin analiz edilmesi islemidir. Veri
madenciligi aslinda bilgi kesfi siirecinin bir adimi seklinde
kabul gormektedir ve Sekil 1°de tasvir edilen bilgi kesif
slirecinin adimlar1 sunlardir[9]:

1. Veri temizleme: Giiriiltiilii ve tutarsiz verileri ¢ikarmak,
2. Veri  bitiinlestirme: ~ Birgok  veri  kaynagim
birlestirebilmek,

3. Veri segme: Yapilacak olan analizle ilgili olan verileri
belirlemek,

4. Veri doniisiimil: Verinin veri madenciligi tekniginden
kullanilabilecek hale doniisiimiinii ger¢eklestirmek,

5. Veri madenciligi: Veri oriintiilerini yakalayabilmek icin
akilli metotlar1 uygulamak,

6. Oriintii degerlendirme: Bazi ol¢iimlere gore elde
edilmis bilgiyi temsil eden ilging 6riintiileri tanimlamak,

7. Bilgi sunumu: Madenciligi yapilmis, elde edilmis olan
bilginin kullaniciya sunumunu gerceklestirmek.
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Sekil 1. Bilgi Kesif Siireci Adimlar

2.2. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici ve
tanimlayict  olmak (Uzere iki ana bashk altinda
incelenmektedir. Tahmin edici modellerde, sonuclar
bilinen verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi
ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar
bilinmeyen veri kimeleri icin sonu¢ degerlerin tahmin
edilmesi amacglanmaktadir. Tanimlayici modellerde ise,
karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut
verilerdeki Oriintililerin tanimlanmasi saglanmaktadir. Veri
madenciligi modellerini  goérdiikleri iglevlere  gore;
Siniflama ve Regresyon, Kimeleme, Birliktelik Kurallari
ve Ardisik Zamanh Orintiler olmak Gzere G¢ ana baslhk
altinda incelemek mimkinddr. Siniflama ve regresyon
modelleri tahmin edici; kimeleme, birliktelik kurallar: ve
ardisitk ~ zamanh  orintd modelleri tanimlayici
modellerdir[2].

Smiflama ve Regresyon Modelleri: Mevcut verilerden
yola ¢ikarak bir olayin tahmin edilmesinde faydalanilan ve
veri madenciligi teknikleri igerisinde en yaygin kullanima
sahip olan bu modellerde kullanilan bashca teknikler
sunlardir:
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Kimeleme Modelleri: Kimeleme, birbirlerine benzeyen
veri pargalarini  aymrma islemidir ve kiimeleme
yontemlerinin ¢ogu veriler arasindaki uzakliklart kullanir.
Bu yontemler, degiskenler arasindaki benzerliklerden ya da
farkliliklardan yararlanarak bir kiimeyi alt kiimelere
ayirmakta kullanilmaktadir[13].



Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler: Bir
ahgveris sirasinda veya birbirini izleyen ahgveriglerde
musterinin hangi mal veya hizmetleri satin almaya egilimli
oldugunun belirlenmesi, misteriye daha fazla drinin
satilmasini  saglama yollarindan biridir. Satin  alma
egilimlerinin tanimlanmasint saglayan birliktelik kurallar:
ve ardisik zamanh Oriintiler, pazarlama amach olarak pazar
sepeti analizi adi altinda veri madenciliginde yaygin olarak
kullaniimaktadir[2].

3. Lojistik Regresyon Analizi(LRA)

Epidemiyolojik arastirmalarda ¢ok degiskenli problemlerin
tanimu yapilir. Bu arastirmalardaki genel soru, “hastalik ile
hastaliga neden olan, hastaliga maruz birakan bir veya daha
fazla degiskenler arasindaki iligki nedir?” sorusudur ve
hastaligin olmas1 1, hastaligin olmamasi1 0 ile ifade
edilir[12]. 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 tim O6gelere bagimsiz degisken denir.
Nedenlerden olumlu ya da olumsuz etkilendigi diisiiniilen
ve sonu¢ oldugu varsayillan O6geye bagimli degisken
denir[1,3]. Hastaliga neden olan degisken Ornegin sigara
icme durumu Evet ve Hayir olmak {iizere ikili olarak
smiflandirilabilir. Boylece sigara igme durumunun kalp
hastalig1 lizerindeki etkisi incelenmis olur. Sigaranin kalp
hastaligina etkisi arastirirken birincil etkisi olmayan
“kontrol degiskenleri” olarak ifade edilebilecek olan
yas,irk,cinsiyet gibi degiskenler de modele eklenerek kalp
hastaliginin  arastirilmasina  ait model su sekilde
gosterilebilir:

Hastalik; o = Koroner Kalp Hastaligi (KKH)
Neden Olan; ;=SIGARA

SIGARA |:> KKH

Kontrol Degiskenleri:
K1=YAS, K2=IRK, K3=CINSIYET

SIGARAKLK2K3 [ > KKH
SIGARA,K1,K2,K3 : Bagimsiz Degiskenler
KKH : Bagimli Degigken

Verilen bu ornekte SIGARA hastaliga maruz birakan
degiskeniyle birlikte K1,K2 ve K3 degiskenleri de
“Kontrol Degigkenleri” olmak tizere bagimli degisken olan
koroner kalp hastaligimi tammlamak veya tahmin etmek
amaglanmaktadir. Bu sekildeki bagimsiz degiskenlerin
bagimli degisken tizerindeki etkisi ¢ok degiskenli problem
olarak tanimlanir. Bu problemlerin analizinde degiskenler
arasindaki karmagik iliskilerin kullanilmasi ig¢in LRA ile
matematiksel modelleme yapilir. Diger modelleme
yaklasimlarini da kullanma olanagi vardir ancak hastaligin
ikili olarak tespitinde, epidemiyolojik verilerin analizinde
LRA oldukca populer bir modelleme proseduriduir[12].

3.1. Odds Oram

Lojistik regresyon analizi, odds degerini temel alir. Egitlik
1’de ifade edildigi ilizere P incelenen olaym goézlenme
olasiligmi  gostermek {izere, incelenen bir olayin
olasiliginin kendi disinda kalan diger olaylarin olasiligina
oranina Odds Degeri denir[3,6,8]. Ornegin, p=0,25 ise
Odds= p/1—p =0,25/1 - 0,25 = 1/3 ‘tir. Buradaki 1
olayin olma degeri, 3 olayin olmama degeri olmak iizere
olayin olmama olasiligi, olma olasiliginin 3 katidir.

Odds= — 1)

Bagimsiz degiskenin iki sonuglu oldugu yani x’in 0 ya da
1 seklinde kodlandigi durumda x=1 iken sonucun bireyler
arasinda olma olasihg, w(1)/[1—=(1)] ve x=0 iken
sonucun bireyler arasinda olma olasihigi da w(0)/[1—
70 seklinde tamimlanir. Esitlik 2’de ifade edildigi gibi, odds
orant OR ile gosterilir ve x=1"in odds degerinin x=0 odds
degerine boliinmesinden elde edilir. Cizelge 1’de verilen
lojistik olasilik degerleri Esitlik 2’de yerini buldugunda
gorilmektedir ki OR,  ePl‘e esittir. By, bagimsiz
degiskenin katsayisidir ve katsayi ile odds orani arasindaki
bu basit iliski lojistik regresyonun giiclii bir analitik
aragtirma araci olmasinin asil nedenidir.
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Cizelge 1. Bagimsiz Degisken Kategorik Oldugu Zaman
Lojistik Regresyon Modeli Degerleri

Bagimh Degisken Bagimsiz Degisken(X)
) x=1 x=0
y=1 eBo+p1 ebo
W =T | "O T
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1 1
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Odds orani, ozellikle epidemiyolojide genis kullanim
alanlar1 bulan bir baglant1 6l¢limiidiir. 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 sonug¢ degiskenimiz karaciger kanserinin olup olmamasint
ve x bir kisinin alkol kullanip kullanmadigin1 gosterdiginde
OR=3, herhangi bir populasyonda alkol kullananlar
arasinda karaciger kanseri olma olasiliginin, alkol
kullanmayanlar arasinda olma olasiligmin 3 kati oldugunu
ifade eder[10].




3.2. Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyon modeli, genel dogrusal modellerin
binom dagilimli bagimli degiskenler igin elde edilmis olan
Ozel bir bicimidir. Hem teorik hem de deneysel incelemeler
bagimli degisken iki sonuglu iken cevap fonksiyonunun
p/(1-p) seklinin S veya ters S seklinde olacagim
gostermistir.

E(Y) E(Y)

X W 3
Sekil 2. ikili (binary) bagimli degiskenin S ve ters S
seklindeki olasilik fonksiyonu grafikleri

Sekil 2’de gosterilen  fonksiyonlar, lojistik cevap
fonksiyonlar1 olarak bilinir. Lojistik fonksiyonun 0 ile 1
arasinda bir degisim araligina sahip olmasi lojistik
fonksiyonun tercih edilmesindeki en 6nemli nedendir.
Lojistik model, ortaya c¢ikacak riski 0 ile 1 arasinda
herhangi bir deger olarak tahmin etmeye yarar. Baska bir
deyisle 1’in iistiinde veya 0’1n altinda bir risk olmaz.

BotB1X1+ . +BpXp
[3
m(x) = 1+ePOTBIXLT - BpXp (3)

Lojistik regresyon modeli Esitlik 3’de ifade edildigi gibidir
ve bu esitlikteki[ 11];

n(x) :Incelenen olayim gozlenme olasiligin,

Bo :Bagimsiz degiskenler sifir degerini aldiginda
bagimli degiskenin degerini baska bir ifadeyle sabiti,
PiB2... By

katsayilarini,

:Bagimsiz degiskenlerin regresyon

XX X, :Bagmmsiz degiskenleri,
p :Bagimsiz degisken sayisini,

e :2,718 sayisin1 gostermektedir.

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[5].

Kategorik Degisken: Kullanilan veriler smiflayict bir
Olcek tizerinde ve iki gruba ayirt edilebilen siniflayici bilgi
tagiyorsa “ikili(binary, dichotomous)” adini almaktadir.
Hesaplamalarda sagladiklar1 kolaylik ve analiz sonuglarinin
daha rahat yorumlanabilmesi nedeniyle kullanim alanlari
giin gectikge yaygimlasan ikili veriler ¢ogunlukla 0 ve 1
degerlerini alir. Ornegin cinsiyet degiskeni kadin erkek,

hastalik degiskeni hasta veya degil gibi iki kategoriye sahip
degiskenlerdir. ~ Bazilarinin  yasanan  bdlge  olarak
koy,kasaba,kent gibi {i¢ kategorisi vardir. Bu tdr
degiskenler daha fazla simifli da olabilir. Eger ilgili
degiskenin k tane smifi var ise modelde bu degisken i¢in k-
1 tane kategorik degisken tanimlanir. Kategorik degiskenin
0 ve 1 degerini aldig1 durumlarin degismesi bu degiskenin
katsayisin1 degistirmeyip sadece isaretini degistirmekte ve
sonu¢  degismemektedir.  Kategorik  degiskenlerin
kullanildig1  ¢aligmalarda genellikle O degerini alan
kategori, temel ya da karsilastirma kategorisi olarak
adlandirilir[3,4].

Surekli Degisken: Veri seti i¢ginde boy uzunlugu, agirlik,
yas, sistolik kan basmci ve kreatinin degeri gibi tam say1
veya kesirli her tiirlii degeri alabilen degiskenlerdir.

Lojistik regresyon analizi strekli, kategorik veya bunlarin
herhangi bir karigimi olan veri setlerinden kategorik bir
sonucu tahmin etmeye olanak saglar ve bir modelde sadece
kategorik bagimsiz degisken/degiskenler, sadece siirekli
bagimsiz degisken/degiskenler ve hem kategorik hem de
siirekli bagimsiz degiskenler yer alabilir.

Lojistik regresyon denklemlerinde bulunan bagimsiz
degiskenlerin tiimiiniin bagimli degiskeni agiklamak igin
etkili olmasi her zaman miimkiin olmamaktadir. Modelde
etkili olmayan degiskenlerin denklemde tutulmasi lojistik
regresyon modelinin  etkinligini ve tahmin giiciini
diisiirmektedir. Olgiilecek olan bagimsiz degiskenlerden
bazilarinin denklemde Onemli bir etkide bulunmamalari
durumunda bu degiskenlerin 6lgiimlerini ortadan kaldirmak
amaciyla degisken ecleme yontemleri olarak bilinen
istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Degisken se¢imi
yontemlerinden yaygin olarak bilinenleri; ileri dogru segim,
geriye dogru eleme ve tiim olas1 regresyon yaklasimi gibi
degisik yaklasimlart mevcut olan adimsal regresyon ve en
iyi regresyon modeli bulma yontemleridir[11].

3.3. Lojistik Regresyon Modelinde Parametre Tahmini

Bagimli degiskenin 0 veya 1 degerini aldigi durumda
lojistik  regresyon modelinin  kullanilabilmesi  igin
bilinmeyen parametrelerin tahmin edilmesi gerekir. En ¢ok
olabilirlik yontemi, gdzlenen veri kiimesine ulagsmamizin
olasiligini en yiiksek seviyeye getirecek sekilde bilinmeyen
parametreleri tahmin etmemizi saglar ve bu yontemi
uygulamamiz igin ilk olarak “olabilirlik fonksiyonu” diye
bir fonksiyon tanimlamamiz gerekir. Bu fonksiyon bize
gozlenen verinin olasiligint  bilinmeyen parametreler
cinsinden bir fonksiyon olarak verir. Bu parametrelerin “en
cok olabilirlik kestiricileri” bu fonksiyonun degerini
maksimum yapan degerlerden segilir. Dolayisiyla sonug
kestiricileri g6zlenen veri ile en uygun olan kestiriciler
olurlar[10].

Lojistik regresyonda gozlenen degerin tahmin edilen deger
ile karsilagtirilmasi, log ihtimal/olabilirlik(log likelihood)
fonksiyonuna dayanir. Bu anlamda iyi modelin kabul sarti,
gozlenen sonuglarin yiiksek ihtimaller olusturmasidir. Log
olabilirlik degeri 0-1 araliginda degerler almakta ve bagimh
degiskenin bagimsiz degiskenler tarafindan tahmin edilme



olasiligini  gostermektedir. Birden kiiciik  sayilarin
logaritmasi 0 ile -oo arasindadir. LogL istatistigi maksimum
olabilirlik algoritmasi 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 kiiglik
olmasidir. Eger model miikemmel uyumlu olursa yani
verileri en iyi sekilde temsil edebilirse, olabilirlik 1 ve -2
LogL olabilirlik degeri de 0 olur[7].

3.4. Modelin Uyum lyiligi Testi

Uyumun iyiligi, kurulan modelin yanit degiskenini ne kadar
iyi aciklayabildiginin ifadesidir ve uydurulmus y degerleri
ile gergek y degerleri arasindaki farkla ilgilidir[10]. Uyum
iyiliginde kullanilan istatistik ve analizler ¢esitlidir.
Modelin uyum 1iyiligi, bagimli degiskeni agiklamak igin
olusturulan en iyi modelin etkinliginin bir dlgiislinii bize
gostermektedir. Uyum iyiligi oOlgiisii olarak Hosmer-
Lemeshow testi ve siniflandirma tablolar1 ele alinmustir.

Hosmer-Lemeshow Testi: Hosmer Lemeshow testinde
tahmin edilen olasilik degerleri gruplandirilmaktadir.
Hosmer-Lemeshow C;, uyum iyiligi istatistigi t-2 serbestlik
dereceli Kki-kare dagilimi gosterir ve Esitlik 4’de ifade
edildigi gibi hesaplanir. Bu esitlikteki oy gozlenen, ey ise
beklenen frekanslari ifade etmektedir[5].

x (o — )2
C; = Zk=oZity % (4)

Smmiflandirma Tablolari: Smiflandirma tablolar1 bagimli
degiskenin capraz siniflandirilmas: ile elde edilir ve bu
tabloda bagimli degiskenin gdzlenen ve kestirilen lojistik
olasiliklarindan tiiretilen 0 veya 1 degerleri yer almaktadir.
Tiiretilen 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 gectiginde 1, aksi durumda 0 grubuna atama
yapilmaktadir. Yani, Esitlik 5’de ifade edilen =n(x)
degerinin > 0,5 olmast durumunda n(x)=1, n(x) < 0,5
olmasi durumunda ise m(x)=0 bi¢ciminde smiflanir. Bu
sekilde atama yapmanin bazi dezavantajlarmin oldugu da
bir gergektir. Ornegin kestirim degeri olarak 0,52 ile 0,48
arasinda neredeyse bir fark olmadigi halde 0,5 kesim
degerine gore atama yapildiginda neredeyse birbirine esit
olan bu iki deger, farkli gruplara atanabilecektir[10].

4. Uygulama
4.1. Veriler

Geriye donik ve olgu-kontrol arastirmasi seklinde
gergeklestirilen  bu  ¢aligmanin  verileri, 01.05.2011-
28.11.2011 tarihleri arasinda Kkardiyoloji ve diger
servislerden elde edilen hasta verilerinden olusmaktadir.
Olgularin %50,30°u kadin, %49,70’i erkek iken ortalama
yas orami 63,032+13,7’dir. Calisma verilerinden koroner
kalp hastasina ait veriler, Koroner Kalp Hastaligi(KKH)
grubuna, diger veriler ise Kontrol grubuna dahil edilmistir.

Bu iki grup verileri birlestirilerek elde edilen olgulara ait
rutin biyokimya ve hemogram test degiskeni sayisi 25,
belirleyici faktor sayist 2 ve olgu sayist 169°dur. Sekil 3’de
goriildiigi tizere olgulardan 101’i koroner arter hastasi
grubunu, 68 olgu ise kontrol grubunu olusturmaktadir.

Hasta Grubu Kontrol Grubu

Sekil 3. Koroner Kalp Hastaligi Durumu

Olgularda koroner arter hastaligi ile ilgili biyokimya ve
hemogram laboratuvar degerlerine ait risk faktorlerinin
tanimlanmasinda Tiirk Kardiyoloji Dernegi’nin 2002’de
yaymladigr “Koroner Kalp Hastaligi Korunma ve Tedavi
Klavuzu” esas alindi. Bu klavuzda belirtilen ve
arastirmamizda kullanilan koroner arter hastalig1r risk
faktorleri sunlardir[17]:

e Erkeklerde 45 ve daha tizeri, kadinlarda 55 ve daha
iizeri yasinda olma,

e Serum LDL kolesterol degerininl30 mg/dl olmasi
velveya total kolesteroliin >200 mg/dl olmast,

o Serum trigliserid diizeylerinin >150 mg/dl olmasi,

e Serum HDL kolesterol diizeylerinin <40 mg/dl olmasi.

Ayrica gruplarin yas ve cinsiyet parametrelerine gore
dagilimi Cizelge 2’de gorilmektedir.

Cizelge 2. Gruplarin Yas ve Cinsiyet Parametrelerine
Gore Dagilimi

Koroner Kalp Kontrol Grubu
Hastas1 Grubu
n % n %
Erkek >45
99 98,02 51 75
Kadin >55
Yas
Erkek <45
2 1,98 17 25
Kadin <55
Erkek 51 30,11 33 48,52
Cinsiyet
Kadin 50 69,89 35 51,48

4.2. Gelistirilen Uygulama

Bu c¢alismada biyokimya ve hemogram laboratuvar test
sonuglart analiz edilerek olusturulan lojistik regresyon
modeli ile bir hastaligin olma durumu incelenmektedir.
Saglik alanindaki herhangi bir hastalia ait verilerde
islenerek analiz yapilabilir ve 6rnek ¢aligma olarak koroner
kalp hastaligi  belirlenmistir. ~ Calismanin  amacini




gergeklestirmek  igin  Visual C# programlama dili
kullanilarak “KKH_Analizi” ismi verilen bir yazilim
gelistirilmistir. Test degiskenlerine ait bilgilendirmelerin,
kategorik ve referans degerlerin, olusturulan modele ait test
degiskenleri ve katsayilarinin sistemde bulunmasi gerektigi
ve ayrica hazirlanacak olan web formu yaziliminda da bu
bilgiler kullanilacag: igin bir veritabani kullanilmigtir. Web
formu, bir cok fonksiyonu ve Kutuphaneyi Uzerinde
bulunduran bir ortam olan Java Server Pages(JSP) ile
hazirlanmistir.  Calismada esas olan biyokimya ve
hemogram verileriyle c¢alisma oldugu igin hasta
verilerinden analiz asamasinda gerekli olmayan kisisel
bilgiler ¢ikarilmis olup veri setinde sadece laboratuvar test
degerleri ve cinsiyet ve yas belirleyici faktorleri
bulunmaktadir. Gelistirilen bu yazilim ile yapilan analize
ait islem basamaklar1 sunlardir:

o Ham veri seti sisteme yiklenir,

e Hastaliga ait belirleyici faktorler sisteme tanitilir, test
degiskenleri hakkinda bilgilendirme mesajlar1 sisteme
girilir,

e Kategorik ve referans degerlerin tanimlamasi yapilir,

e Hastalik nedeni listesi olusturulur,

¢ Lojistik regresyon modeli olusturulur ve uygunlugu test
edilir,

e Olusturulan modele ait dogru smiflandirma orani
hesaplanir ve model uygun ise test degiskenleri ve
katsayilar1 sisteme kaydedilir,

¢ Yeni verilerin analizi yapilir.

Yeni Veri
Analizi
—
@—.C z
Verlen —

Olusturulan Model

Sekil 4. Sistem Mimarisi

ler

Yeni Veri Analizi

Veri SetiIslemleri  Model Olugturma Islemleri  Istatistiki Bilgi

C:\Users\Kaan“Desktop werSeti xsx

Birm Adi : TUM BIRIMLER () -
KOLESTROL TRIGLISERID

- s
145 30 T4
302 138 k3
255 185 25
267 187 47
128 44 57
185 139 42
218 180 52
253 152 43
181 €3 &7
261 186 21
199 185 36
243 123 62
127 114 46
290 121 41
227 256 51
§ . 144 2c

93

63

244
141
153
62

115
142
132
1
133
132
115
58

145
145

109

HDLKOLESTEROL LDLKOLE =

Gelistirilen sistemin mimarisi Sekil 4’de ve olusturulan
sisteme ait bilesenler Cizelge 3’de gorilmektedir.

Cizelge 3. Sistem Bilesenleri

Veri tabani sunucusu Oracle XE

Uygulama Geligtirme | Microsoft Visual Studio
Ortamu, Kullanilan | 2008, C#

Programlama Dili

Web Sunucusu Eclipse

Web Programlama Java Server Pages

KKH tespit etme sistemi, modelin olusturulmasi ve
olusturulan modelin web ortaminda g¢alismasi amaciyla
ilgili modele ait bir web yazilimmin olusturulmasi olmak
iizere temel iki yapiya sahiptir. Bu sayede hastalar veya
doktorlar sisteme internet lizerinden ulagabilecek ve test
degerlerini ve belirleyici faktorleri sisteme girerek KKH
olma  riskini  gorebileceklerdir.  Sistem  mimarisi
incelendiginde goriilmektedir ki, olgulara ait veriler yazilim
ile sisteme yiiklenmekte ve model olusturulmaktadir.
Olusturulan model ile ilgili parametreler veritabanina
kaydedilerek bu verilerin hem gelistirilen yazilimda hem de
web formunda kullanilmasi saglanmustir.

Veri Seti islemleri

Ham Veri Seti: Calisma igin temin edilen veriler Sekil
5’de goriildigi gibi gelistirilen yazilim ile sisteme
yiklenmigtir. Veri setindeki biyokimya ve hemogram
laboratuvar  test  degiskenlerinden =~ KOLESTROL,
TRIGLISERID, HDLKOLESTEROL,
LDLKOLESTEROL, WBC ve PLT degiskenleri, ayrica
CINSIYET ve YAS belirleyici faktor degiskenleri modele
dahil edilecek olan aday degiskenler, KKH degiskeni de
sonu¢ degiskeni olarak belirlenmis ve buna gore veri
setinin diizenlenmesi saglanmustir.

Cikag
Veri Seti iglemlen
TOM BIiRIMLER (") TESTLERi

[ Tomind Seg / iptal

BILIRUBINDIREK .
KOLESTROL
TRIGLISERID
HDLKOLESTERO
LDLKOLESTEROI

Segim Yapilan Test Saysi: 9
[T] iglem Detayi Géster
Sonug Bigisini Géster

Ver Setini Dizenle

iSLEM SONUCU

Toplam 3211 adet kayt silindi...

Null Deder olan kayt yok

Veri Setindeki Analiz Edilebilir Kayit Saypsi=163

VERi ONiSLEME iSLEMLER - ADIM 4
ISLEM:VERI SETINiN ISLENMESI
Toplam Kayt Saysi: 169

iglem Durumu:169/169

Genel iglem Durumu:4/4

Sekil 5. Verilerin Yiiklenmesi Ekrani



Degisken belirleme islemi tamamen rastgele olarak
yapilmistir. Herhangi bir veri setindeki tiim degiskenler
model olusturma esnasinda aday degiskenler olarak
belirlenebilir. Cizelge 4’de ¢alismaya alinan aday test
degiskenlerine ait agiklama bilgileri ve referans degerler
gorilmektedir. Dogru smiflandirma yapilabilmesi igin
oOlusturulacak olan modelde varsa belirleyici faktorlerin

belirlenmesi gerekmektedir ve Sekil 6’da gorildagii tizere
bu caligmada cinsiyet degiskeni belirleyici faktor olarak
sisteme tamitilmustir. Ayrica test degiskenlerine iliskin
bilgilendirme yapilmig ise ekranin sag alt tarafinda
goriilmekte, eger bilgi yoksa “Bilgi Yok” ibaresi yer
almaktadir.

Cizelge 4. Test Degiskenlerine Ait Aciklamalar ve Referans Degerler

Degisken Ad1 Aciklama Referans Degerler

KOLESTEROL Dolasim sisteminde bulunan bir lipid 0-200

TRIGLISERID Kanin yaglanmast <150

HDL KOLESTEROL | Yiiksek yogunluklu lipoprotein >40

Karacigerde iiretilen ve kolestrolii kan
LDL KOLESTEROL ) <130
yoluyla tagtyan molekiiler proteinler

WBC Beyaz kan hiicreleri 41-11,2

PLT Kandaki trombosit miktart 140-440

Veri Setilglemleri  Model Olugturma Iglemleri  Istatistiki Bilgiler ~ Veni Veri Analizi  Gikig

SISTEMDE YUKLU VERISETI
KOLESTROL  TRIGLISERID  HDLKOLESTEROL LDLKOLESTEROL WEC PLT CINSIY »
e B B4 53 81 331 Kadin
201 175 43 104 §5 255 Evkek
e 199 38 244 62 176 Ekek
226 138 & 133 61 283 Kadin
267 187 47 183 10.7 357 Kadin
175 182 58 121 42 206 Kadin
187 84 5 115 75 375 Kadin
151 80 43 133 9.1 265 Kadin
Fl I -..4....'

Verisetindeki Toplam Kayt Saysi: 169
Bu Veri Seti le ilgili Olarak
CINSIYET -

Belideyici Faktoni Seginiz (KiSi):
Belireyici Faktoni Seginiz (SIGARA):
Belideyici Fakténi Seginiz (YAS):
Belileyici Faktén Seginiz (KILO):

ISLEMLERIN SONUCU
CINSIYET dedigkenini Kigi igin.

Belifleyici Faktar Dedisk

fler)i OlarakBeliedini

Dedisiklik Yapabilirsiniz...

Test Dedigkenler Bilgilendime

Agklama Gir:

[ Kaydet ]

PLT:Kandaki trombosit miktari

Sekil 6. Islenmis Veri Seti Ekran1

Kategorik  Verilerin  Hazirlanmasi:  Tlgili  test kategorik yapiya donistiiriilmesi gerekmektedir. Ayni
degiskeninin  kategorik veya siirekli veri olmasi sekilde bir kisi igin kalp krizi gegirme riski yast 50’den
durumunda bu verilerin kategorik veri olusturma biiyiik olanlar i¢in daha fazladir ifadesi ile yas degeri

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, Kadmn verilerini igeren
kategorik bir yapiya sahip olup bu tiir verilerin 0 ve 1 gibi

50’den biylk ise kategorik deger 1, yas degeri 50 veya
daha kiicuk ise kategorik deger 0 olarak tanimlanabilir. Bu
bilgiler dogrultusunda Sekil 7’°de goriildiigi tizere KKH ve
CINSIYET degiskenleri kategorik degisken olarak
tanimlanarak kategorilendirilmis veri seti elde edilmistir.
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KATEGORILENDIRME ISLEMLERI EKRANI
Pyarlar Ham Veri Seti
Dedisken Seginiz PLT CINSIYET YAS KKH it
NG TR Hore
Dedgigken Ve Kimesi 281 Kadin 44 Hayir
(F— 176 Eeck 61 Evet
178 Erkek 58 Hayir
an Kadin 67 Hayir
233 Erkek 28 Hayir il
@ Kategorik Degigken a n [
() Sirekli Dedigken
Kategorilendirilmis Veri Seti
PLT CINSIYET YAS KKH i
- C « :
[ Kategorilendimme Ilemini Onayla ]
281 1 44 0
CINSIYET=Erkek ise 0
CINSIYET=Kadn ize 1 176 0 61 1
KKH=Hayr ise 0
KKH=Evet ise 1 178 0 58 0
[] Listeyi Temizle L 1 57 0
233 0 28 0
357 1 67 1
[ Kategorilendime iglemini Ver Setine Yikle P = — " &7
« [ r

Sekil 7. Kategorik Degisken Tanimlama Ekrani

Referans Degerlerinin Belirlenmesi: Bir test degiskenine
ait referans deger araliginin sisteme tanitilmasi
gerekmektedir. Referans deger iki deger arasinda
olabilecegi gibi belirli bir esik degerin altinda veya
tstiinde de olabilir. Referans degerlerinin belirlenmesinde

Veri Setilslemleri  Model Olusturma Islemleri  Istatistiki Bilgiler

REFERANS DEGERLERI BELIRLEME EKRANI

Referans Aysladamalan

Yeni Veri Analizi

belirleyici faktorlerin énemli bir rolu varsa bu faktérlerin
de belirtilmesi gerekmektedir. Bu bilgiler dogrultusunda
Cizelge 4’deki test degiskenlerine ait referans deger
tanimlamalar1  Sekil 8’de goriildiigii iizere sisteme
girilmistir.

Cikig

BELIRLENEN REFERANS DEGERLERI

Dedigken Seginiz _ S
DEEE"*E”E Epilen|Kinne] (KOLESTROL>='0.0' and KOLESTROL=="200.0) and CINSIYET=0
Z o (KOLESTROL>='0.0' and KOLESTROL<='200.0) and CINSIYET=1
% - TRIGLISERID<'150.0" and CINSIYET=0
TRIGLISERID<'150.0' and CINSIYET=1
YAS Deligkeni HDLKOLESTEROL='40.0" and CINSIYET=0
[ ki Degor Avchiinda HDLKOLESTEROL>'40.0' and CINSIYET=1
LDLKOLESTEROL<"130.0' and CINSIYET=0
Deger LDLKOLESTEROL<"130.0' and CINSIYET=1
7 o (WBC>='4.1' and WBC<="11.2") and CINSIYET=0
(WEC>="4.1' and WBC<="11.2') and CINSIYET=1
TETIEE BT (PLT>='140.0' and PLT<='440.0') and CINSIYET=0
(£R) (PLT>='14D.0" and PLT<='440.0') and CINSIYET=1
Kisi Sigs YAS<'45.0' and CINSIYET=D
YAS<'55.0' and GINSIYET=1
Yag o
Sekil 8. Referans Deger Araligi Tanimlama Ekrani
Hastahk Kriterlerinin Belirlemesi: Modelin

olusturulacagi yani analizin yapilacagt bagimli degisken
icin bagimsiz test degiskenlerinin referans araligmnin
altinda veya iistiinde olmasi bir hastalik riskidir durumu

tespit edilmelidir. Ornegin KKH bagimh degiskeni icin
KOLESTROL’ln ylkselmesi hastalik nedeni ise ve test
degeri referans araligi degerlerinin Ustlinde bir degere
sahipse KOLESTROL degeri 1, degilse KOLESTROL
degeri 0 olacaktir.
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HASTALIK KRITERLERINI BELIRLEME EKRANI

Hastalk Dediskenini{Bagimh Dedisken) Seginiz

Yokselmesi Da -

[¥] KOLESTROL [] KOLESTROL
[¥] TRIGLISERID [Fd HOLKOLESTER
[¥] LDLKOLESTEF [¥] WEC

[C] WEBC 7] PLT

[[] PLT

—

l Veri Setine Uyara

YAS DEGISKENI iGiN TANIMLANAN REFERANS DEGERLER:

‘YAS<45.0'and CINSIYET=0
YAS<55.0 and CINSIYET=1

Istatistiki Bilgiler ~ Yeni Veri Analizi

Cikig
VERI SETI
KOLESTROL TRIGLISERID HDLKOLESTEROL LDLKOLE =
- o @

302 199 38 244
184 125 55 104
185 139 42 115
187 a4 56 115
267 187 47 153
233 130 64 113 57

4

1 *

HASTALIK KRITERLERINiIN BELIRLENDIGi VERi SETi

»

4

KOLESTROL TRIGLISERID HDLKOLESTEROL LDLKOLE =

ala oo
oo alo|e ala
ol o olo|lo|lale
ola oo ol ala

1 3

‘Yukselmesi : Referans Dedererinin Ustunde Olan Dederfer, Hastalk Nedenidir.

Dugmesi : Referans Dedererinin Altnda Olan Degderer, Hastalk Nedenidir.

Sekil 9. Hastalik Kriterlerini Belirleme Ekrani

Bu ¢alismada koroner arter hastaligi igin Cizelge 5’deki
aday bagimsiz degiskenler ve bu degiskenlere ait hastalik
nedeni ifadeleri Sekil 9’da goriildiigli tlizere sisteme
girilmis ve veri setinin son hali elde edilmistir.

Cizelge 5. Hastalik Nedeni Listesi

Degisken Ad1 Hastahk Nedeni ifadesi
PLT Diismesi

KOLESTROL Y uikselmesi
TRIGLISERID Y iikselmesi
LDLKOLESTROL | Yukselmesi
HDLKOLESTROL | Diismesi

WBC Diismesi

YAS Y Ukselmesi

Model i¢in Veri Seti Ekram: Sekil 10°da goriildiigii
lzere kategorilendirilmis ve referans degerleri belirlenmis
test degiskenleri ekranda listelenmekte ve bu ekrandan

olusturulacak olan model i¢in bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin segimi yapilabilmektedir. Modele dahil
edilmeyen diger test degiskenleri, veri setinin sade bir
yapiya sahip olmasi ve gereksiz veri evrenlerinin
olugsmamast amaciyla veri setinden ¢ikarilmigtir. Ayrica
test degiskenlerinin bagimli degisken ile anlamlilik
dizeylerinin  kontroli i¢in anlamlilik dlzeyi alam
bulunmaktadir. Ornegin bu degerin 0,05 olmasi bagimsiz
degiskenin bagimli degisken i¢in anlamli olma olasiligmin
%95 ten fazla olmasi anlamma gelir. Kesme degeri,
analize ait dogru smiflandirma oranmi belirlemektedir.
Yani analiz sonucu elde edilen olasilik degeri 0,5’den az
ise  “hasta  degil”, degilse  “hasta”  olarak
siiflandirilmaktadir. ~ Onemlilik  testi ile  modelin
onemliligi kontrol edilmektedir. Bu bilgiler dogrultusunda,
bu c¢alismada bagimh degisken KKH, bagimsiz
degigskenler =~ PLT, KOLESTROL, TRIGLISERID,
LDLKOLESTROL, HDLKOLESTROL ve WBC test
degiskenleri ve CINSIYET, YAS belirleyici faktor
degiskenleri, modelin 6nemliligi i¢in likelihood testi ve
kesme degeri 0,5 olarak belirlenmistir.
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o Lojistik Regresyon I\? Weri Analizi .
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Weri Seti Hyarlar
KOLESTROL  TRIGUSERID  HDLKOLESTEROL LOLKOLESTEROL W8 ~ Bagmi Degigen Ariamlic Dizeyi
[k -] [oms -
Bagmsiz Dedigkenler
0 0 ! ! 0 KOLESTROL ..
1 1 1 1 0 TRIGLISERID
2 P 2 2 2 HDLKOLESTER
LDLKOLESTER(
1 1 0 1 0
1 0 0 1 0
0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 Sinflandima igin Kesme Degeri
! ! : ! : Keame Deger
1 1 1 0 0
1 2 2 2 2 Onemliik Testi
1 1 0 0 0 - =) Wald Testi le
4 LI s @ Likelihood({Olabilirik) Testi ile

Veri Seti Yiiklendi...Model Olusturunuz!

Sekil 10. Model i¢in Veri Seti Ekrani

Model Olusturma islemleri

Degiskenlerin Anlamhiligi Testi: Olusturulacak olan
model i¢in her bir test degiskenini modele dahil etmek,
modelin 6nemliligini yitirmesine neden olacaktir. Bu
nedenle bagimli degisken ile aralarinda anlamlilik durumu
bulunmayan test degiskenleri modele dahil edilmemelidir.
Bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasinda
anlamli bir iligkinin olup olmadig: Ki-kare analizi ile test
edilmistir. Sonug olarak KOLESTROL, TRIGLISERID,
LDLKOLESTROL, HDLKOLESTROL ve YAS
degiskenleri bagimli degigsken i¢in anlamli bulunmus,
PLT, CINSIYET ve WBC test degiskenleri bagimh
degisken i¢in anlamli bulunmamustir.

Degiskenlerin Onemliligi Testi(Tek Degiskenli Lojistik
Regresyon Analizi): Degiskenlerin anlamlilig1 testi
sonucu bagimli degisken i¢in anlamli bulunan her bir
degisken ile bagimli degisken degiskenlerin Snemliligi
testi ile test edilerek olusturulacak modele dahil edilmesi
muhtemel olan degiskenlerin tespiti yapilmaktadir.
Boylece 6nemli bulunmayan degiskenler lojistik regresyon
modeline dahil edilmeyecektir. Onemlilik testi i¢cin hem

wald testi degeri, hem de likelihood testi degeri
hesaplanmaktadir. KOLESTROL, TRIGLISERID,
LDLKOLESTROL, HDLKOLESTROL ve YAS

degiskenleri ile KKH bagimli degiskeni degiskenlerin
onemliligi testi ile test edilmis ve bagimsiz degiskenlerin
hepsi onemli bulunmustur. Onemlilik analizi sonuglar:
Sekil 11°de goriilmektedir.

Veri Seti Islemleri  Model Qlusturma Islemleri  Istatistiki Bilgiler ~ Yeni Veri Analizi  Cikig
TEK DEGiSKENLi LOJISTIK REGRESYON ANALIZI
i B Wald-Ki Kare p Likelihood p
::miametre B Deder WSEEHKBFE I[J)I;?E:imd P DegeiOnemilk  Deger-Onemiiik
HESL d Kontroli Kontroli

3 246470 0.00014 <00001  Oneni Oneri
KOLESTROL 232163 <0.0001 < 0.0001 Onemii Onemii
TRIGLISERID 176734 < 0.0001 < 0.0001 Onemii Onemii
HOLKOLESTERCL 225685 < 0.0001 < 0.0001 Onemii Onemli
LOLKOLESTEROL 3.07265% < 0.0001 < 0.0001 Onemii Onemii

*

Sekil 11. Degiskenlerin Onemliligi Testi Ekrani

Lojistik Regresyon Analizi: “Degiskenlerin Anlamlilig1”
ve “Degiskenlerin Onemliligi” testleri yapildiktan sonra
model i¢in 6nemli bulunan degiskenler lojistik regresyon
modeli ile analize alinmig ve analiz sonucunda f3, sabit

degeri ve diger bagimsiz degiskenlere ait kestirim
degerleri, odds orani, giiven araliklar1 ve Onemlilik
degerleri, Model icin Log Olabilirlik, -2Log Olabilirlik,

Uyum lyiligi ve Model P degerleri hesaplanmistir. Model
P degerinin 0,05 degerinden daha kiigiik olmasi(Model
P=0,00000) modelin énemli oldugunun ispatidir. Yapilan
analiz sonucunda elde edilen modele ait sabit ve
KOLESTROL, TRIGLISERID, LDLKOLESTROL,
HDLKOLESTROL ve YAS degiskenlerine ait degerler
Sekil 12°de gorulmektedir.



Veri Seti [glemleri  Model Olugturma Iglemleri  Istatistiki Bilgiler

Yeni Veri Analizi

Gikig

MODELE Al INAN DEGISKENLER ILE LOJISTIK REGRESYON ANAL IZ]

::nliamelre B Dedger Standart Hata Qdds Cram B\':glirr ggszﬁ;:ml@ gﬁe:;q;:lah@l
Alt Sinir Ust Sinr
» BN s 127319 0.00118 0,00000 0.00010 0.01431
YAS 235616 0.85543 10,55037 0.00612 185728 56,36935
KOLESTROL 261823 055573 1371137 0.00000 161303 4075455
TRIGUSERD 20176 0.70334 7.52024 0.00412 1.83468 2984884
HDLKOLESTEROL 2.24055 054579 9,39845 0.00004 322459 27.39292
LDLKOLESTEROL 176421 065330 5,33696 0,00638 162022 21,02805
*
Log Olabilidik -52 51335
-2 Log Olabiiiik  © 105,02670
Uyum iyiligi Deger : 122 77167

Model F Deger  : 0,00000 —> Model. uygun yani anemli

dir

Sekil 12. Lojistik Regresyon Analizi Ekrani

Olasiliklar ve Basar1 Orami: Sekil 13’de goriildiigii gibi
oOlusturulan lojistik regresyon modelindeki bagimsiz test
degiskenleri ile bagimli degisken igin olasilik analizi
yapilmistir. Bu analiz ile veri setindeki koroner kalp
hastast olma durumu degerleri ile analiz sonucu elde

edilen degerler karsilastirilarak “Dogru Siniflandirma
Oran1” hesaplanmis ve bu deger %87,574 olarak
bulunmustur. Yani olusturulan model, toplam 169 olgudan
%87,574°UnU dogru tahmin etmistir.

Weri SetiIslemleri  Model Olusturma Islemleri  Istatistiki Bilgiler  Yeni Veri Analizi  Cikig
ANAIL IZIN BASARI ORANI
YAS KOLESTROL TRIGLISERID HDLKOLESTEROL LDLK =
1 o 1 0 1
0 o 1 0 0
1 1 1 0 1 -
] 1 r
VERI SETI
YAS KOLESTROL TRIGLISERID HDLKOLESTEROL LDLK =
1 o 1 0 1
0 o 1 0 0
1 1 1 0 1
1 o ] 0 0 -
] 1 b

Dodru Sinflandinma Orami= ((60+88) /169) X 100 = %87.57396

Model Degdiskenlerine Ait Parametre Degerleri Veritabanina Kaydedilsin
Bilgilenniz Basanyla Kaydedilmistir. ..

Sekil 13. Analizin Basar1 Oran1 Ekrani

Cizelge 6°daki dogru siniflandirma orani tablosunda
koroner kalp hastaligmna ait “Beklenen” ve “Gozlenen”
degerler goriilmektedir. Bu smiflandirma sonucunda
koroner kalp hastast olmayan 13 kisi yanlis
smiflandirilarak  koroner kalp hastasi grubuna, koroner
kalp hastasi olan 8 kisi de yanlig siniflandirilarak koroner
kalp hastas1 olmayan gruba atanmistir. Bagka bir ifadeyle
koroner kalp hastasi olmayanlarin %82,192°si, koroner
kalp hastasi olanlarin %91,667°si dogru tahmin edilmistir.

Cizelge 6. Dogru Siiflandirma Orant Tablosu

Gozlenen Koroner
Kalp Hastahg Dogrulama
Hasta Hasta Oram
Degil (0) | (1)
Beklenen | Hasta 60 13 82,192
Koroner | Degil (0) '
Kalp
Hastahg | Hasta (1) 8 88 91,667
Ortalama
% 87,574




Modelin 6nemliligi kabul edilerek modele ait degiskenler
ve kestirim degerleri, yeni verilerin analizi icin sisteme
kaydedilmistir.

Veri Setilslemleri  Model Olusturma Islemleri  Istatistiki Bilgiler

YENI VERI ANAL I7] EKRANI

[BELIRLEYICi FAKTOR VE TEST DEGERLERI |

Yeni Veri Analizi

Olusturulan lojistik regresyon modeline gére yeni verilerin
analizi i¢in kullanilan ekrandir ve Sekil 14°de goriildigi
gibi bu ekrandan bagimsiz degisken test degerleri ve
belirleyici faktorlerin se¢imi yapilabilmektedir.

Yeni Veri Analizi  Cilag

BELIRLEYICi FAKTOR!

KOLESTROL Degeri 234 Ginsivet ek -
TRIGLISERID Degeri 159
HDLKOLESTEROL Dedieri 49
LDLKOLESTEROL Dedieri 149
YAS Dederi 49
|K0r0ner Kalp Hastaligi Olma Olasihg) %88,222 dirl |

Sekil 14. Yeni Veri Analizi Ekrani

Olusturulan modele gére KOLESTROL, TRIGLISERID,
LDLKOLESTROL, HDLKOLESTROL test degerleri,
YAS degeri ve CINSIYET belirleyici faktdr degeri
girilerek  koroner kalp hastaliginin  olma olasiligi
hesaplanmaktadir. Herhangi bir test degerine ait belirleyici
faktor tamimlamalarinda eksik veri girisi oldugunda sistem
“Hatal1 veri analizi yapilmaya calisilmaktadir” seklinde
uyar1 vermektedir. Boylece kullanici, test degiskenleri ve
belirleyici faktdr degerlerini sisteme dogru bir sekilde
girebilmektedir. Belirleyici faktorler belirtilmemis ise

http://localhost:8090/KKH5 faces/veriGirisEkrani jsp

kullanic1 sadece test degerlerini sisteme girerek KKH’nin
olma olasiligin1 gorebilmektedir.

C# yazilim ile gelistirilen uygulamada ortaya g¢ikarilan
lojistik regresyon modelinin net kullanicilar tarafindan da
kullanilabilmesi ve doktor ve hastalara referans olmasi
amactyla Java Server Pages(JSP) ile bilgi girisi i¢in Sekil
15’deki gibi bir web formu olusturulmustur. Bu formdan
girilen  bilgiler analiz edilerek KKH olasilig1
hesaplanmaktadir.

KORONER KALP HASTALIGI RiSK BELIRLEME EKRANI

[ Litfen test dederlerini giriniz ... ]

KOLESTROL

TRIGLISERID

HDLKOLESTEROL

LDLKOLESTEROL

YAS

TEST DEGISKENLERI VE BELIRLEYiCI FAKTOR(LER) BELIRLEYICI FAKTORLER

[ Litfen belirleyici faktér secimini yapinz ... ]

Cinsivet : Seciniz -

Olasiik Hesapla

Sekil 15. Olusturulan Modele Ait Bilgi Giris Formu

4.3. Verilerin Analizi

Veri seti, iki adet kategorik ve yedi adet surekli
degiskenden olusmaktadir. Siirekli yapida olan degiskenler
referans degerlerine gére kategorik yapiya donistiiriilerek

ilgili durumun varhigi 1, yoklugu ise 0 olarak kodlanmistir.
Koroner kalp hastaliginda etkili bagimsiz degiskenlerin
belirlenmesi i¢cin KKH olma durumu bagimli degisken,
PLT, WBC, KOLESTROL, TRIGLISERID,
LDLKOLESTROL, HDLKOLESTROL test degiskenleri



ile YAS ve CINSIYET degiskenleri bagimsiz degiskenler
olarak modele alinmig ve degiskenlerin anlamlihigi,
degiskenlerin onemliligi ve lojistik regresyon analizi
asamalarindan olusan analiz yapilmistir. Cizelge 7°deki

analiz sonuglarma gére KOLESTROL, TRIGLISERID,
LDLKOLESTROL, HDLKOLESTROL ve YAS
degiskenleri model i¢in anlamli bulunmus ve koroner kalp
hastalig1 i¢in risk faktorii olarak belirlenmistir.

Cizelge 7. Lojistik Regresyon Analizi Sonuglari

Exp(B) %95 Giiven Arahg
Degiskenler B degeri | Standart Hata p Degeri

Odds Oram Diisiik Yiksek

Constant -6,74 1,27 0,000 0,001 0,000 0,014
KOLESTROL 2,62 0,56 0,000 13,711 4,613 40,755
TRIGLISERID 2,02 0,70 0,004 7,520 1,895 29,849
HDLKOLESTEROL 2,24 0,55 0,000 9,398 3,224 27,393
LDLKOLESTEROL 1,76 0,65 0,007 5,837 1,620 21,028

YAS 2,36 0,86 0,006 10,550 1,957 56,870

YAS, TRIGLISERID, KOLESTROL, LDLKOLESTROL KOLESTEROL  degiskeninin  modeldeki  &nemini

ve HDLKOLESTROL degiskenlerinin risk faktorii olmasi
acisindan istatistiksel olarak ileri diizeyde anlamlilik
bulunmaktadir(p<0,01). Koroner kalp hastaligi olan
olgularda bu parametrelerin etkilerini lojistik regresyon
analizi ile degerlendirdigimizde modelin ileri diizeyde
anlamli(p<0,001) bulundugu ve dogru smiflandirma
oraninin % 87,574 ile basarili oldugu gorllmistiir.
Koroner kalp hastaligi riskinin belirlenmesinde odds
oranlarina gore kolesterol degeri belirleyici bir etkendir.
Diger parametrelerin sabit kalmasi kosuluyla Kolesterol
degerinin  yiikksek olmasi durumunda koroner kalp
hastaliginin 13,71 kat daha yiiksek olacagi bu degiskene
ait odds orani degerinden goriilmektedir. KOLESTEROL
degigkenini sirasiyla YAS  belirleyici faktori ve
HDLKOLESTROL, TRIGLISERID, LDLKOLESTROL
test degiskenleri izlemektedir. Diger parametrelerin sabit
kalmas1 kosuluyla bu durum su sekilde izah edilebilir:

o YAS degerinin yiiksek oldugu durumlarda 10,55 Kat,

e HDLKOLESTEROL diizeyinin 40 degerinden az
oldugu durumlarda 9,40 kat,

e TRIGLISERID dizeyinin 150 ve {izeri oldugu
durumlarda 7,520 Kat,

e LDLKOLESTEROL duzeyinin 130 ve iizeri oldugu
durumlarda 5,84 kat daha yiiksek olacaktir.

Olusturulan bu modele gore kolestrol degeri 234,
trigliserid degeri 156, LDL degeri 149, HDL degeri 49,
yas1 49 ve cinsiyeti erkek olan bir olgunun koroner kalp
hastas1 olma olasiligi %88,222°dir. Diger parametreler
sabit kalmak kosuluyla degisken degerlerinde yapilan
degisikliklerin modeldeki etkisi incelenmistir. Bu
degisiklikler, Cizelge 4’de verilen referans deger araliklari
temel alinarak yapilmistir.

e Yag degeri 32 oldugunda kisinin koroner kalp hastasi
olma olasiligi %41,520’dir ki %88,222 olasilik degeri ile
bu olasilik degeri arasindaki fark, YAS degiskeninin
modeldeki 6nemini gostermektedir.

o KOLESTEROL degeri 32 oldugunda kisinin koroner
kalp hastasi olma olasiligi %35,329’dur ki 988,222
olasilik degeri ile bu olasilik degeri arasindaki fark,

gostermektedir.

o TRIGLISERID degeri 113 oldugunda kisinin koroner
kalp hastas1 olma olasih@ %49,901°dir ki %88,222
olasilik degeri ile bu olasilik degeri arasindaki fark,
TRIGLISERID  degiskeninin  modeldeki  &nemini
gostermektedir.

e HDL degeri 32 oldugunda kisinin koroner kalp hastasi
olma olasilig1 %98,599dir ki %88,222 olasilik degeri ile
bu olasilik degeri arasindaki fark, HDLKOLESTEROL
degiskeninin modeldeki 6nemini gostermektedir.

o L DL degeri 111 oldugunda kisinin koroner kalp hastasi
olma olasihig1 %56,203’dur ki %86,222 olasilik degeri ile
bu olasilik degeri arasindaki fark, LDLKOLESTEROL
degiskeninin modeldeki 6nemini gostermektedir.

5. Sonug ve Oneriler

Tibbi  arastirmalarin ~ birincil amacit  hastaliklarin
nedenlerini, gelisimini ve etkilerini anlamak ve koruyucu,
tan1 koyucu ve tedavi edici girisimleri gelistirmektir. Bu
calisma ile herhangi bir hastaligim nedenlerine dair
istatistiksel analiz yapilabilmekte ve analizin basari
oranlart ile model ortaya konmaktadir. Elde edilen
modelin dogrulugu analiz edilen verilerin tutarliligi ve
olgu sayist gibi etkenlere baglidir. Ancak su da
unutulmamalidir ki, yapilan analizler ile olusturulan
modeller  yapilacak  arastirmalarla  surekli  olarak
degerlendirmeye tabii tutulmahdir. BOylece elde edilen
modele ait olasi dezavantajlar en aza indirgenmis olur. Bu
caligmada koroner kalp hastaliginin olma olasihig1 ele
almmustir.

Koroner arter hastaligi, saglikli bireylerde %5-10 siklikla
goriiliirken, laboratuvar test degerlerinin referans araligi
degerlerini asan hastalarda %80’e ulagabilmektedir.
Ayrica yas ile birlikte KKH olma riski artmaktadir.

Geriye donlik ve olgu-kontrol arastirmasi seklinde
01.05.2011-28.11.2011 tarihleri arasinda Kardiyoloji ve
diger servislerdeki 169 adet hasta verisi iizerinde yapilan
bu calismada rutin biyokimya ve hemogram laboratuvar



test degerlerinin KKH’ na etkileri aragtirilmistir. Calisma
verileri, hasta gurubu ve kontrol gurubundan
olusmaktadir.

Lojistik regresyon analizi sonucunda gorulmektedir ki,
erkeklerde 45, kadinlarda 55 yas ve istii olma, HDL
kolestrol degerinin 40 mg/dl'den kii¢iikk olmasi, LDL
kolestrol degerinin 129 mg/dl'den biiyiik olmasi, kolestrol
degerinin 200 mg/dl'den biiyiik olmas1 ve TRIGLISERID
degerinin 149 mg/dl'den biiyiik olmasi koroner Kkalp
hastalig1 i¢in birer risk faktoriidiir ve hastaligin tahmin
edilmesinde bu parametreler kullanilabilir. Koroner kalp
hastaligt ile iligkisi incelenen diger testlerin Onemsiz
oldugu tespit edilmistir. Modelin uyum iyiligi hem
Hosmer Lemeshow testi ile hem de siniflandirma tablolari
ile test edilerek modelin oldukg¢a iyi bir uyum ortaya
koydugu goriilmiistiir.

Koroner kalp hastaligi verileri kardiyoloji boliimiindeki
doktorlar tarafindan koroner kalp hastalig1 tanist ile igleme
almmus verilerden olugmakta, kontrol grubu hastalarina ait
veriler ise kardiyoloji  bolimu  haricindeki  diger
bolumlerdeki hasta verilerinden olusmaktadir. Kontrol
grubu verileri her ne kadar kardiyoloji bolimiine ait
verilerden olugsmamis olsa da hastanin kalp hastasi
olabilecegi ihtimali goéz oniinde bulundurulmalidir. Eger
kontrol grubu hastalar1 kardiyoloji boliimii doktorlar
tarafindan ayrintili bir sekilde incelenmis olsaydi bu
calisgmada daha basarili sonuglar elde edebilirdik. Elde
edilen veri setindeki olgu sayisinin az olmasi da goz
oniinde bulundurulmas: gereken diger 6nemli bir husustur.
Veri setindeki olgu sayisi ne kadar ¢ok olursa olusturulan
modelin dogru smiflandirma yiizdesi de o kadar basarili
olacaktir. Bu nedenle, daha ¢ok olgu ile ¢alisilarak lojistik
regresyon ile veri analizinin yapilmasi Onerilir. Ayrica,
literatiir taramalarinda goriilmiistiir ki sigara kullanimu,
seker hastaligl, aile Oykiisii, hipertansiyon ve obezite
degerlerinin  veri setinde belirleyici faktor olarak
bulunmasi analizdeki basariy1 arttiracaktir.
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