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Abstract

Coronary artery disease is a multifactorial disease characterized by various factors and their
interactions, and is the most common cardiac disease. In this study, it is aimed to obtain the logistic
regression model for the estimate of coronary artery disease and to compare the parameter estimates for
the factors affecting the estimation of parameters to the parameter estimates for the logistic regression
model based on the jackknife method. The parameter estimates are made by backward elimination
method and a suitable regression model is determined. In the data analysis and parameter estimates, the
R 3.3.3. and SPSS 23.0 package software programs are used. It is obtained that the classification
percentages of the model are over 80%. When the results of the original logistic regression analysis and
the logistic regression analysis based on the jackknife method are examined, it is seen that there is little
difference between the coefficient estimates. It has been determined that the standard errors of the
parameter estimates in the Jackknife method are lower than the standard errors of the parameter
estimates obtained from the classical sample. As a result; it was found that the parameter estimates
based on the Jackknife method are very effective and the logistic regression model based on this
method was found to be quite successful for the estimation of coronary artery disease.

Keywords: Backward elimination, Jackknife, Coronary artery disease.

Jackknife Yontemine Dayal Lojistik Regresyon Analizi:
Koroner Arter Hastaliginin Tahmini Uzerine Bir Uygulama

Ozet

Koroner arter hastaligi, gesitli faktdrler ve bunlarin etkilesimi tarafindan belirlenen bir multifaktoriyel
hastaliktir ve en sik goriilen kalp hastaligidir. Bu c¢aligmada koroner arter hastaliinin tahmini ig¢in
lojistik regresyon modelinin elde edilmesi ve koroner arter hastaligini etkileyen faktorlere ait parametre
tahminlerinin, jackknife yontemine dayali lojistik regresyon modelinin parametre tahminleri ile
kargilagtirilmasi amaglanmistir. Parametre tahminleri geriye dogru eleme yontemi ile yapilmis ve uygun
regresyon modeli belirlenmistir. Veri analizlerinde ve parametre tahminlerinde R 3.3.3. ve SPSS 23.0
paket programlar1 kullanilmisti. Modelin smniflama yiizdelerinin %80’nin {izerinde oldugu elde
edilmistir. Orjinal lojistik regresyon analizi sonuglari ile jackknife yontemine dayali lojistik regresyon
analizi sonuglar1 incelendiginde ise katsay1 tahminleri arasinda ¢ok az bir farklilik oldugu gdriilmiistiir.
Jackknife yonteminde parametre tahminlerinin standart hatalarinin, klasik ornekten elde edilen
parametre tahminlerinin standart hatalarindan, daha diisiik oldugu belirlenmistir. Sonu¢ olarak;
jackknife yontemine dayali parametre tahminlerinin oldukg¢a etkin oldugu elde edilmis ve bu yonteme
dayali lojistik regresyon modelinin, koroner arter hastaligini tahmin etmede olduk¢a basarili oldugu
goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Geriye dogru eliminasyon, Jackknife, Koroner arter hastalig1.
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1. Giris

Koroner arter hastaligi (KOAH), cesitli genler, ¢evresel faktorler ve bunlarin etkilesimi tarafindan
belirlenen kompleks bir multifaktoriyel hastaliktir ve en sik goriilen kalp hastaligidir (Giindogdu vd.
2007, Yin vd. 2012, Elsaid vd. 2014). Bu sebeple Koroner Arter Hastaligini etkileyen faktorlerin
istatistiksel olarak belirlenmesi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda Lojistik regresyon analizinden
faydalanilmistir.

Regresyon yontemleri bir bagimli degiskenle bir ya da daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi
incelemek i¢in kullanilir. Bu yontemler arasinda en bilinenleri basit ve ¢oklu dogrusal regresyon
yontemleridir. Bu yontemlerde bagimli degisken sayisal veri tipindedir. Buna karsilik ¢aligmalarda
bagiml degiskenin kategorik/nitel veri tipinde olmasi durumu ile de siklikla karsilagilir. Bu durumda
parametre tahminlerini yapmak i¢in En Kiigiik Kareler yonteminin kullanilmasi uygun olmamaktadir.
Boyle durumlarda lojistik regresyon analizi kullanilabilir. Nitel bagimli degiskenin kategori sayisina
kategorilerin nominal ya da ordinal olmasina goére farkli lojistik regresyon modelleri mevcuttur (Alpar.
2011). Lojistik regresyon. bagimsiz degisken veya degiskenlerin bagimli degisken lizerinde yapmis
oldugu etkileri. bagimli degiskenin iki kategorisinden birinin gerceklesme olasiliginin diger kategorinin
gerceklesme olasiligiyla karsilastiriimasindan faydalanarak analiz eder (Kleinbaum ve Klein. 2002).
Lojistik modelin biyolojik deneylerin analizi i¢in kullanimi ilk olarak Berkson (1944) tarafindan
onerilmis. Coskun vd. (2004) Lojistik Regresyon analizinin dis hekimliginde bir uygulamasini
gosterirken, Vupa ve Celikoglu (2006) akciger kanseri hastalar igin lojistik regresyon modeli
onermiglerdir. Koroner arter hastaliginin tahmin edilmesinde lojistik regresyon analizi gesitli
caligmalarda kullanilmistir (Hirashiki et al., 2003; Horibe et. al., 2004; Colak et. al., 2007).

Jackknife 6rnekleme yontemi giiven araliklart ve dagilimlarin elde edilmesinde bir istatistigin standart
hatasin1 tahmin etmeye olanak saglar. Bazi durumlarda regresyon analizinin varsayimlar
saglanmayabilir. Boyle durumlarda jackknife yontemi kullanilabilir. Bu ¢alismada koroner arter
hastaliginin tahmini i¢in lojistik regresyon analizine dayali uygun modelin elde edilmesi ve bu model
ile elde edilen parametre tahminlerinin jackknife yontemine dayali olarak elde edilen parametre
tahminleri ile karsilastiriimasi amaglanmuistir.

Izleyen béliimde lojistik regresyon analizi ve jackknife yontemi {izerinde durulmustur.

2. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyonda bagimli/yanit degiskenin degerinin kestirilmesi ile ilgilenilmez. Bunun yerine
bagiml degiskenin 1 degerini almasi olasilig1 (riskli durum 1 olarak belirlendiginde) tahmin edilmeye
caligilir. Elde edilen sonug 0 ile 1 arasinda degerler alabilir. Modelde iki ya da daha fazla bagimsiz
degisken olmas1 durumunda coklu lojistik regresyon yonteminden yararlamilir. ilgilenilen degiskenlerin

sayist p olmak iizere bagimsiz degiskenler vektori X = (X, X,,..., Xp) ile gosterilsin. Buradan

coklu lojistik regresyon modeli;

e(ﬁ0+ﬂlxl+ﬂzxz+"'+ﬁpxp) 1
7Z'(X) = P(Y =1/ X) = 1+e(ﬁ0+ﬂlxl+ﬂzxz+"'+ﬁpxp) =

1+e—(ﬁ0+ﬂlx1+ﬂ2x2+...+ﬁpxp) (1)

bi¢ciminde verilir (Alpar, 2011). Bu model bagimli degiskenin odds’u tiiriinden asagidaki gibi
belirtilebilir.

ﬂ’-(X) — e(ﬂo *ﬂlxﬁﬂzxz jL--‘Jrﬂpxp) (2)
1-7(x)

Odds’un dogal logaritmasi alinarak lojit doniisiim ise asagidaki gibi yapilmisg olur.

. B 7(X)
lojitz(x) =In (—1_ ﬂ(X)j 3

Odds’un dogal logaritmas1 alindiginda model dogrusal modele doniisiir.
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il =) |
g(x)_In(l_ﬁ(x)j_ﬂo+ﬁ1x1+,32x2+...+ﬂpxp (4)

Coklu lojistik regresyon analizinde en az degisken ile en iyi uyuma sahip model elde edilmek istenir.
Bu amagla veriye en iyi uyan modeli belirlemek i¢in ileriye yonelik ekleme (forward) ve geriye dogru
eleme (backward) gibi adimsal ydntemlerden yararlamlir. ileriye ydnelik segim ydnteminde sadece
sabitin oldugu bagimsiz degiskenlerin olmadigi model ile isleme baslanir. Modele eklendiginde log
olabilirlik iizerinde en fazla degisime neden olan bagimsiz degisken belirlenir ve bu degisken modele
alnir. Eklenen degiskenin modele katkisi 6nemsiz bulunana kadar modele bagimsiz degisken
eklenmeye devam edilir. Geriye dogru eleme yonteminde ise ilk asamada tiim degiskenler modele
alinir. Her adimdan modelden ¢ikartildiginda sapmada en kiigiik artiga sebep olan degisken modelden
cikarilir.

2.1. Jackknife Yontemi

Jackknife yeniden 6rnekleme yontemi bir istatistigin yanlilik miktarmi ve standart hatasmi tahmin etme
olanag1 saglar. ilk olarak Quenouille (1956) tarafindan bir istatistigin yanliligin1 ortadan kaldirmak igin
kullanilmistir. Daha sonra Tukey (1958) tarafindan hipotez testi ve giiven araliklar: i¢in kullanilmustir.
Ornekleme, y1gimdan drneklerin secilmesi islemidir. Bir drneklemin en énemli 6zelligi; yigin hakkinda
gecerli ve tutarli tahminlere ulagabilmek i¢in en kii¢lik drnekleme hatasini elde edebilmesidir.

Bununla birlikte, parametrik tahmin yontemlerinin, 6rnek sayisi kiiclik oldugunda ve ayni1 zamanda
parametrik test varsayimlari saglanmadiginda giivenilir sonuglar vermedikleri bilinir. Boyle durumlarda
yeniden drnekleme yontemleri kullanilabilir. Bunlarda biri Jackknife Yontemidir. Jackknife yontemi,

y1gin parametrelerinin tahmininde giiven araliklar1 elde ederek 6rnekleme hatasini en aza indirecek
sekilde gelistirilmisgtir.

Xy X,y X, rasgele rnegi igin 0 = S(X) tahmin edicisi igin ilgilendigimizi diisiinelim. Jackknife
yontemine gore i. gbozlem ¢ikarildiginda yeni 6rnek asagidaki gibi elde edilir.

Xty = (X0 X0 X1 Xiygemn X%, )3 1=10,2,.,1

Yeni 6rnege dayali tahmin edici ise

O =S (X))

biciminde elde edilir. Bu durumda yanlilik miktar1 asagidaki gibi olur:

yanlilik= (é(') - é )

Burada é(_) , @ parametresinin tahmini olup asagidaki gibi elde edilir.

Standart hatanin Jackknife tahmini;
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olarak verilir (Fenwick, 1979; Abdi ve Williams, 2010).

2.2. Jackknife Delete-d Algoritma

Lojisitk regresyon analizinde jackknife yOonteminin uygulanmasi asamasmda, mevcut bagimli ve
bagimsiz degigskenlerden her defasinda bir gézlem hari¢ tutularak, en ¢ok olabilirlik yontemi uygulanir.
Bu siire¢ 6rnek hacmi kez tekrar edilir. Daha sonra, model parametrelerinin tahminine ait pseudo
degerler, model standart hatasi, modelin belirleme katsayisi ve korelasyonu hesaplanir. Jackknife
yontemine dayali regresyon modeli, hesaplanan degerlerin ortalamasi alinarak tahmin edilir. Bu
algoritmanim adimlar1 asagidaki gibidir (Efron, 1982; Sahinler and Topuz, 2007):

Adim 1: Yigindan n hacimli bir Xl, Xz,..., X

bagimsiz gruba boliiniir.
Adim 2: Tim ornekten ilk d gozlem seti ¢ikarilir ve (n-d) boyutunda kalan gézlem kiimesinden
Maksimum Olabilirlik yontemi ile logistic regresyon katsayilar1 ( ,8 jz) tahmin edilir.

, rasgele ornek secilir ve 6rnek d biiyiikliigiinde S

Adim 3: Ikinci d gézlem ¢ikarilir ve (n-d) boyutunda kalan gbzlem kiimesinden en ¢ok olabilirlik

yontemi ile logistic regresyon katsayilari ( p ] 2) tahmin edilir.

Adim 4: n hacimli 6rnekten her bir d gozlem c¢ikarilir ve katsayilar ﬁ Ik biciminde gosterilerek tahmin

edilir. Burada ,é K jackknife regresyon katsayisi vektoriidiir.

A

Adim 5: ﬁAjl, ,sz R ,éjs Jackknife tahminlerinin olasihk dagilimi F (ﬂj ) elde edilir.

Adim 6: Jackknife regresyon katsayilarmin tahmini agsagidaki gibi elde edilir.

Zn:,@“k)
pl =4 (0

S

3. Materyal ve Metot

Bu c¢alismada parametre tahminleri geriye dogru eleme yontemi ile yapilmistir ve uygun regresyon
modeli belirlenmistir. Parametre tahminlerinde En Kiiciik Kareler metodu kullanilmistir. Hata

terimlerinin deneysel dagilimi ﬁA’ tahminlerinden elde edilmistir. Veriler Bitlis Kamu Hastaneleri Genel

Birliginden gerekli izinler alinarak, 2017 yilinda Bitlis Devlet Hastanesi Kardiyoloji Boliimiine
bagvuran 170 Koroner Arter hastas1 ve 170 saglam olmak iizere 340 kisiden elde edilmistir. Veriler
lizerine lojistik regresyon analizi uygulanarak, hastalarin koroner arter hastaligi riski tastyip
tagimadiklarna iligkin agiklayici bir model olusturulmaya ¢alisilmistir. Veri analizlerinde ve parametre
tahminlerinde R 3.3.3. ve SPSS 23.0 istatistik paket programlari kullanilmistir. Koroner Arter
hastaligmin tahmininde kullanilan bagimsiz degiskenler yas, hemoglobin, iirik asit, yiiksek dansiteli
lipoprotein (HDL), diisiik dansiteli lipoprotein (LDL), toplam bilirubin, direkt bilirubin olarak
secilmistir ve en uygun degiskenler geriye dogru eleme yontemi ile belirlenmistir. Bagimli degisken
olarak koroner arter hastaligi alinmistir. Daha sonra ayni veri seti iizerinde jackknife yontemi
uygulanarak parametre tahminleri yapilmis ve parametre tahminleri elde edilmistir. En son adim olarak
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da lojistik regresyon sonucu elde edilen parametrelerin tahmin degerleri ile jackknife yontemi sonucu
elde edilen parametrelerin tahmin degerleri karsilagtirilmistir.

Uzerinde galigilan yigmin tiim gdzlemlerini parametre tahmini igin kullanmak hem zaman kaybma yol
acacak hem de maliyeti arttiracaktir. Yeniden Ornekleme yoOntemlerinden biri olan jackknife
yonteminin bilgisayar destekli olarak kullanimi bu sorunlar1 ortadan kaldirip biiyiik avantajlar
saglamaktadir. Hastalarin koroner arter hastaligi riski tasiylp tagimama riski {izerine yapilan bu
calismada, jackknife yonteminden elde edilen sonuglarmn lojistik regresyon analizi sonucunda elde
edilen parametre tahminlerinin standart hatalari ile karsilastirilarak daha giivenilir parametre tahminlere
ulagmak i¢in etkili olup olmadig1 incelenmistir. Caligmada Yi=1 olmasi1 hastada koroner arter varligini,
Yi=0 ise yoklugunu ifade etmektedir.

4. Bulgular

Tablo 1. Koroner Arter hastaliginin tahmininde kullanilan bagimsiz degiskenlere ait baz1 tanimlayici

degiskenler
Degiskenler Minimum Maksimum Ortalama Standart sapma
Yas 38.00 78.00 55.7471 8.3260
Hemoglobin 9.00 25.50 13.7312 2.0239
Urik asit 2.60 9.00 5.0182 1.3239
HDL 19.00 58.00 37.2353 8.0780
LDL 61.00 202.00 127.4765 25.0321
Toplam bilirubin 0.10 1.30 0.7619 0.2700
Direkt bilirubin 0.01 0.50 0.1785 0.0927

Tablo 1°de Koroner Arter hastaliginin tahmininde kullanilan bagimsiz degiskenlere ait degerlere yer
verilmistir. Bu sonuclara gore calismada kullanilan 340 koroner hastasinin yas araligmin 38 ile 78
arasinda degistigi ve yas ortalamasmm 55 oldugu goriilmiistiir. Hastalarin ortalama hemoglobin
degerinin 13.73£2.02, ortalama {irik asit degerinin 5.01+1.32, ortalama HDL degerinin 37.23+8.08,
ortalama LDL degerinin 127.47+25.03, ortalama toplam bilirubin degerinin 0.76+0.27 ve ortalama

direk bilirubin degerinin ise 0.17+0.09 oldugu belirlenmistir.
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Tablo 2. Lojistik regresyon modeline dahil edilecek degiskenlerin belirlenmesi ve analiz sonuglar1

o " -
Adim | Degisken Katsay1 Stﬁ;?;rt ist\ell\fiasltdigi p-degeri (C))r(i(rjj Aft) iifuve%iasliiir
Yas 0.150 0.023 44,013 | <0.001 | 1.162 1.112 1.215
Hemoglobin -0.070 | 0.087 0.639 0.424 0.933 0.786 1.106
Urik asit 0.393 0.137 8.236 0.004 1.481 1.133 1.937
L HDL -0.006 | 0.021 0.084 0.771 0.994 0.954 1.036
LDL 0.063 0.009 50.410 | <0.001 | 1.065 1.047 1.084
Thilirubin 2.661 0.721 13.630 | <0.001 | 14.313 3.485 58.787
Dbilirubin -0.670 | 1.779 0.142 0.707 0.512 0.016 16.712
Sabit -19.177 | 2.431 62.243 | <0.001 | 0.000
Yas 0.150 0.023 43.817 | <0.001 | 1.162 1.111 1.215
Hemoglobin -0.063 | 0.085 0.561 0.454 0.939 0.795 1.108
Urik asit 0.382 0.131 8.481 0.004 1.465 1.133 1.894
2 LDL 0.063 0.009 50.581 | <0.001 | 1.065 1.047 1.084
Thilirubin 2.612 0.699 13.945 | <0.001 | 13.621 3.459 53.638
Dbilirubin -0.659 1.775 0.138 0.711 0.517 0.016 16.790
Sabit -19.396 | 2.324 69.644 | <0.001 | 0.000
Yas 0.149 0.023 43912 | <0.001 | 1.161 1.111 1.214
Hemoglobin -0.064 | 0.084 0.579 0.447 0.938 0.796 1.106
Urik asit 0.383 0.131 8.529 0.003 1.467 1.134 1.897
3 LDL 0.064 0.009 51.826 | <0.001 | 1.066 1.047 1.084
Thilirubin 2.484 0.607 16.761 | <0.001 | 11.985 3.650 39.360
Sabit -19.435 | 2.318 70.321 | <0.001 | 0.000
Yas 0.148 0.022 44,073 | <0.001 | 1.159 1.110 1.211
Urik asit 0.371 0.130 8.156 0.004 1.450 1.124 1.870
4 LDL 0.064 0.009 51.860 | <0.001 | 1.066 1.047 1.084
Thilirubin 2.389 0.589 16.456 | <0.001 | 10.905 3.438 34.589
Sabit -20.097 | 2.180 84.993 | <0.001 | 0.000

Tablo 2’de, geriye dogru eleme ydnteminin 1. adiminda modele biitiin degiskenler dahil edilmistir.
HDL degiskeninin p-degeri daha 6nceden belirlenmis olan kritere gore en biiyiik olarak saptanmis olup
modele katkismin en az oldugu belirlenerek modelden cikartilmig ve 2. adima gegilmistir. 2. adimda
tekrar p degerlerinin karsilastirilmasi sonucu direkt bilirubin degiskeninin diger degiskenlere gore
onemlilik seviyesi az bulunmus ve elimine edilerek diger adima gecilmistir. 4. adim sonucunda
modelden atilacak degisken kalmamig olup yas, tirik asit, LDL ve toplam bilirubin degiskenleri modele
katkisi en yiiksek olan degiskenler olarak belirlenmistir (Tablo 2).

Tablo 3. Hosmer- Lemeshow Uyum iyiligi testi

Adim Ki-kare Serbestlik derecesi p-degeri
1 9.175 8 0.328
2 15.134 8 0.057
3 14.949 8 0.060
4 15.913 8 0.054

Tablo 3°de elde edilen sonuglara gére p>0.05 oldugundan teorik modelin verileri iyi temsil ettigi elde
belirlenmistir. Bu test modelin bir biitiin olarak uyumunu degerlendirmektedir.
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Tablo 4. Model 6zeti

Adim -2 Log olabilirlik Cox & Snell R? Nagelkerke R?
1 269.725 0.647 0.896
2 269.809 0.647 0.896
3 269.947 0.647 0.896
4 270.519 0.646 0.895

Tablo 4 incelendiginde 1. adimda; bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskendeki toplam degisimin
Cox-Snell’e gore %64.7 ve Nagelkerke’ye gore % 89.6’smi1 agikladigi elde edilmistir. Diger adimlarda
da benzer bicimde bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken olan Koroner arter hastaligini etkileme
dereceleri yer almaktadir.

Tablo 5. Smiflandirma Tablosu

Tahmin edilen
Adim Gozlenen Koroner arter hastaligi | Smniflandirma
Kontrol Hasta ylizdesi

Kontrol 142 28 83.5

Koroner arter hastaligi
1 Hasta 34 136 80.0
Toplam yiizde 81.8
Kontrol 142 28 83.5

Koroner arter hastaligi
2 Hasta 34 136 80.0
Toplam yiizde 81.8
Kontrol 142 28 83.5

Koroner arter hastalig
3 Hasta 34 136 80.0
Toplam yiizde 81.8
Kontrol 142 28 83.5

Koroner arter hastaligi
4 Hasta 26 144 84.7
Toplam yiizde 84.1

Tablo 5°de 0.50 kritik deger (cut value) ve tahmin edilen olasiliklar yardimiyla simiflandirma sonuglari
yer almaktadir. Tablo 5’den goriildiigii gibi 4. adimda hasta olmayanlarin % 83.5°1, hasta olanlarin
%84.7’si dogru tahmin edilmistir. Genel olarak ise % 84.1°1 dogru tahmin edilmistir. Bu degerler
lojistik regresyon analizi i¢in olduk¢a uygun degerlerdir.

Tablo 6. Lojistik regresyon modeline dahil edilen degiskenler

. & 2 -
Degisken Katsay1 Stﬁ:?;rt I tx?;ggi S;;E)eecs;gk p-degeri | Odds oram ﬁtgif;lveg:trzf;
Yas 0.148 0.022 44.073 1 <0.001 1.159 1.110 1.211
Urik asit 0.371 0.130 8.156 1 0.004 1.450 1.124 1.870
LDL 0.064 0.009 51.860 1 <0.001 1.066 1.047 1.084
TBilirubin 2.389 0.589 16.456 1 <0.001 10.905 3.438 | 34.589

Sabit -20.097 | 2.180 84.993 1 <0.001 0.000

Tablo 6 incelendiginde odds oranlarina gore; yas arttikca Koroner Arter Hastast olma oraninin 1.159
kat, tirik asit degeri arttikca 1.450 kat, diisiik yogunluklu lipoprotein (LDL) arttikga 1.066 kat, toplam
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bilirubin arttikga ise 10.905 kat arttig1 belirlenmistir. Sonug olarak yas, iirik sit, LDL ve toplam
bilirubin koroner arter hastaligmi belirlemede 6nemli bagimsiz degiskenler olarak bulunmustur.
Lojistik regresyon modeli ise asagidaki gibi elde edilmistir.

P(KOAH =1) = (1 i e—(—20.097+0.l48yas+0.371|'.]rikasit+0.064LDL+2.389topIambiIirubin) )’1

Tablo 7. Jackknife yontemine dayali lojistik regresyon analizi sonuglari

Orijinal lojistik regresyon Jackknife yontemine dayali
analizi lojistik regresyon analizi

Degisken Parameter Standart Parameter Standart

el tahmini hata tahmini hata

Yas 0.148 0.022 0.149 0.019
Urik asit 0.371 0.130 0.391 0.112
LDL 0.064 0.009 0.063 0.002
Toplam Bilirubin 2389 0.589 2.669 0.345
Sabit -20.097 2.180 -19.065 1.997

Tablo 7°de Jackknife yeniden ornekleme sonucu kurulan model katsayilari ve geriye dogru eleme
yontemi sonucunda elde edilen model katsayilar1 verilmistir. Jackknife yontemine gore elde edilen
model katsayilarmin, logistic regresyon yontemi ile elde edilen model katsayilarindan ¢ok diisiik
diizeyde sapmalar gosterdigi goriilmiigtiir. Bunun yanisira, modellere ait standart hatalar incelendiginde
ise Jackknife yontemine dayali modelin standart hatalarinin, geriye dogru eleme yontemi sonucunda
elde edilen lojistik regresyon modelinin standart hatalarindan daha diisiik oldugu belirlenmistir.

5. Sonug

Lojistik regresyon analizinde bagimsiz degiskenler siirekli degiskenler ve kategorik olarak bir arada
kullanilabilmektedir. Bagimsiz degiskenlerin dagilimlar1 {izerinde higbir kisitlayic1 varsayim
bulunmamaktadir. Bu sebepten dolay1 ozellikle tip alaninda hastaligin birey iizerinde var olup
olmadiginin arastirildigi ¢alismalarda yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda
yapilan bu ¢alismada hastaneye basvuran bireylerde koroner arter hastaliginin olup olmadigina iligkin
bir ayrimsama modeli lojistik regresyon analizi kullanilarak elde edilmeye ¢aligilmistur.

Lojistik Regresyon Analizinin kullanim amaci, en az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip olacak
sekilde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayabilmek ve amaca yonelik
kabul edilebilir bir model kurmaktir. Bu yontemde, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki
etkileri olasilik olarak hesaplanarak risk faktorlerinin olasilik olarak belirlenmesi saglanir. Calismada
Koroner arter hastast olma durumu en az degiskenle tahmin edilmeye g¢alisilmis ve bu degiskenlerin
yas, 1dl ve trigliserit oldugu belirlenmistir. Boylece az sayida degiskenle zamandan kazanarak, islem
kolaylig1 saglanmugtir.

Bu asamadan sonra yeniden ornekleme yontemlerinden biri olan jackknife yontemiyle ornekler elde
edilmis ve lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen modelle karsilastirilip hangisinin daha etkili
parametre tahminleri elde ettigi ortaya konulmaya ¢aligilmistir.

Caligmada elde edilen sonuglara gore yas arttikga Koroner Arter Hastasi olma oranmin 1.159 kat, iirik
asit degeri arttik¢a 1.450 kat, diisiik yogunluklu lipoprotein (LDL) arttik¢a 1.066 kat, toplam bilirubin
arttikca ise 10.905 kat artt1g1 belirlenmistir. Sonug olarak yas, iirik sit, LDL ve toplam bilirubin koroner
arter hastaligin belirlemede 6nemli bagimsiz degiskenler olarak bulunmustur.

Orjinal lojistik regresyon analizi sonuglari ile jackknife yontemine dayali lojistik regresyon analizi
sonuglart incelendiginde ise katsayi tahminleri arasinda ¢ok az bir farklilik oldugu goriilmiistiir.
Jackknife yonteminde parametre tahminlerinin standart hatalar1 genellikle klasik ornekten elde edilen
parametre tahminlerinin standart hatalarindan, daha diisiik bulunmustur. Bu sonu¢ bize jackknife
yontemine dayali parametre tahminlerinin oldukca etkin oldugu gostermektedir.
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Delete d R-Algoritma

#This R code defines a function 'jack’ for performing delete-d jacknife for logistic regression
#p is the no of cols in the data. p=8 then there is 1 dept. var and 7 indept vars

#d is the no of rows to be deleted

jack=function(dataset,p,d)

n<- length(dataset[,1]) #the sample size

u<- combn(n,d) #Assign the matrix of all possible combinations to u
output<- matrix(0,ncol=p, nrow=ncol(u)) #define the output

y<- dataset[,1] #the response vector

x<- dataset[,2:p] #the matrix of covariates

for (i in 1:(ncol(u)))

{

dd<-c(u[,i])

yn<-y[-dd] #delete d rows of the independent var

xn<-x[-dd,] #delete d rows of the dependent var

logreg<- glm(yn~xn[,1]+xn[,2]+ xn[,3]+ xn[,4]+ xn[,5]+ xn[,6]+ xn[,7], family = binomial(link =
"10git"))

coef<- logreg$coef
output[i, ]<- c(coef) #store the regression coefficients

H
}

#This part can be used to obtain a jacknife estimate of the regression coefficients

u<- jack(dataset,8,1)

uf,1]
beta<-c(mean(u[,1]),mean(u[,2]),mean(u[,3]),mean(u[,4]),mean(u[,5]),mean(u[,6]),mean(u[,7]))
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