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TURKCE OZET

Biiyiik veriyi agiklanabilir hale getirmek ge¢miste giic olmasindan dolay1 ve
yakin ge¢gmiste ise zaman ve maliyet bakimindan kisitlarinin olmasi nedeniyle, biiyiik
veri c¢aligmalari yaygin degildi. Giiniimiizde ise biiyiikk veriyi analiz etmek hem
donanimsal hem de yazilimsal gelismeler ve her giin genisleyen veri havuzuna karsin
miimkiin hale gelmistir.

Tez ¢alismasinda; konjenital hipotiroidizm, hipotroidizm, akut tiroidit tanisi
almis olgularin laboratuvar ve sosyo-demografik ozelliklerine gore biiyiik veri
kullanima ile analizi yapilmas1 amag¢lanmaistir.

Tez calismasinda, Bursa Uludag Universitesi Saglik Uygulama ve Arastirma
Merkezi Hastanesi’nde, bilgi islem veri tabanindan tarama yapilarak ulasilabilir olan
2005-2018 yillart arasinda belirtilen tanilari olan hastalarin, ilk tanida aldig1 degerler
dikkate alinarak 21125 hasta analize dahil edilmistir.

Veri setinde bulunan laboratuvar 6l¢iim ve demografik degiskenlere gore k-
ortalamalar kiimeleme metodu iki kiimede sekillenecek sekilde analizler yapilmistir.
Biiyiik veri kullanimina ek olarak Cliff’s Delta etki biiyiikliigii katsayisi ile kiimeler
analiz edilmistir.

Tan1 koymada referans alinan Serbest T3 ve Serbest T4 laboratuvar degerleri
calismamizdaki biiyiik veri analiz sonuglariyla uyumlu ¢ikarken, TSH laboratuvar
6l¢iim degerleri uyumsuz ¢ikmistir. Bilyiik veri analizinin sonrasinda ortaya ¢ikan bu
farkliliklar, kontrollii ¢alismalar ile planlanarak farkliliklarin degerlendirilmesi ve
arastirilmasi gerektigini diisiindiirmektedir.

Anahtar Kelimeler: biiyiik veri, hipotiroid, k-ortalamalar, kiimeleme analizi
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INGILIiZCE OZET

HYPOTHYROIDISM DIAGNOSED CASES USING BIG DATA
ANALYSIS WITH k-MEANS CLUSTERING METHOD

In the past, it was difficult to make big data explainable. Until recently, it was
not commonly used to cause huge costs and long-term period. Nowadays, it is possible
to analyze big data with hardware and software developments and despite the
expanding data repository.

Aim of this thesis is to analyze congenital hypothyroidism, hypothyroidism and
acute thyroiditis diagnosed cases’ laboratory measurements and socio-demographic
characteristics using big data.

In this thesis, were included 21125 patients to the study by taking into
consideration the first diagnosis’ laboratory measurement values which were between
2005 and 2018 accessible defined as above diagnosed cases from the database of Bursa
Uludag University Health Application and Research Center.

The data were divided into two clusters according to laboratory measurement
and demographic variables. In addition to the usage of big data, clusters were analyzed
with the Effect Size of Cliff’s Delta.

Reference values to diagnose for laboratory measurements which are Free T3
and Free T4 were compatible with results of the big data analysis in our study, although
TSH laboratory values were incompatible. The differences after analyzing big data
should be considered to evaluate and investigate with planned and controlled studies.

Keywords: big data, hypothyroid, k-Means Method, cluster analysis
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1. GIRIS

Dijitallesme ve teknoloji kullaniminin ciddi artis géstermesiyle ve depolanarak
olusan bilgi yogunlugunun incelenmesi gerekliligiyle biiylik veri ¢aligmalarina her
alanda ihtiya¢ duyulmaktadir. Son yillarda 6nemli bir kavram haline gelen “Biiyiik
Veri”, verilerin anlaml1 ve islenebilir hale getirilmesi siirecidir. ilk kez 2005 yilinda,
Roger Mougalas tarafindan giiniimiizdeki anlamiyla esdeger olarak tanimlamistir
(Sangeetha ve Sreeja, 2015).

Biiyiik veriyi tanimlama amagli (i) hacim, (ii) deger, (iii) hiz, (iv) gesitlilik ve
(v) dogrulama olmak iizere bes bilesenden olusmaktadir (Aksoy ve ark. , 2017).
Hacim (Volume), biiyiik veriye iligkin boyutu tanimlamaktadir. Verinin boyutunun
biiyiikliigii ve verinin nasil depolanacagini belirtir. Deger (Value), veri ile ilgili yapilan
caligmalarin sonucunda kurum i¢in katacag art1 veya katma degeri ifade etmektedir.
Anlamlandirilamayan ya da sonug¢landirilamayan veri  degersiz  olarak
tanimlanmaktadir. Hiz (Velocity), ¢ok hizli sekilde iiretilmeye devam eden veriler
benzer sekilde hizli bir sekilde diizenlenmesi ve islenmesi gerekliligi belirtilmistir.
Cesitlilik (Variety), benzer ya da farkli kaynaklardan elde edilen farkli tipte ¢esitli veri
tirlerinden olusmasini tanimlar. Dogrulama (Verification), gegerli bir kaynaga,

gizlilige ve verilerin giivenlige sahip olmasi gerekliligini belirten tanimlamadir.

Saglik alaninda yapilan c¢aligmalarinda biiyliik sayida veri incelenmesi
sayesinde, hastalarin gegmis 6l¢iim degerlerinin incelenmesi veya gelecege yonelik
tahminlerin yapilabilmesinde geleneksel ve modern yontemler ile hastaliklara iliskin
daha erken tanilar konabilmesi ve tedaviye iligskin ¢oziimlerin iretilmesi miimkiin

olabilir.

Yapilan ¢alismalarda saglik alaninda biiylik veri hakkindaki yayinlar, 2008

yilinda ilk ivmelenmeyi gostermektedir. Biiyiik veri kullaniminin, 2012 yili dncesine



kadar ¢ok tercih edilmese de sonrasinda yayimlanan akademik yayinlarda ¢ok ciddi
oranda artisin basladigini gostermektedir (Baro ve ark. , 2015 ; Chaorasiya ve
Shrivastava, 2015).

Biiyiik veri ¢alismalari, dogas1 geregi ¢ok biiyiik sayilara sahip veri setlerinin
incelenmesi ile ilgili oldugu igin verilerin, calisma amacia uygun olarak
kiimelenmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Verilerin amaca yonelik kiimelenmesi,
aragtirmada maliyet ve zaman ag¢isindan onemli tasarruflar saglamakla birlikte belli
Ortintiilerin ve yapilarin goriilmesine de imkan saglamaktadir. Kiimeleme analizi,
verileri kiimeleme icin kullanish ¢ok degiskenli analiz teknigidir. Kiimeleme
analizinin amaci, kiimelenmemis verilerin benzerliklerine gore siniflandirmak ve

aragtirmaciya kiimelere iligkin 6zetleyici bilgileri elde etmesinde yardime1 olmaktadir.

Verilerin kiimelere ayrilmasinda secilecek yontem i¢in verinin boyutu ve
biiyiikliigii, olusturulacak kiime sayisi, zaman ve maliyet gibi bir¢ok faktor vardir. k-
ortalamalar kiimeleme yontemi, basarili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in yontemin
basinda belirlenen optimum sayida kiime sayisina baglidir. Hizli ve biiyiik veriler igin
uygun bir yontem olan k-ortalamalar kiimeleme yontemi, diger kiimeleme
yontemlerine benzer olarak, kiime i¢i elemanlarin benzerligi yiiksek, kiimeler arasi

benzerlik ise diisiik olmasi amaglanmaktadir (Han ve ark. , 2012).

Saglik alaninda da biiytlik veri kullanilarak analizlere gereksinim duyuldugu
goriilmektedir. Biiyiik veri ile ilgili literatiir incelendiginde, saglik alaninda yapilan
calismalarin 6nem kazandig1 goriilmektedir (Grasso ve ark. , 2015; Jeong ve ark. ,
2018; Kumari, 2018). Tez c¢alismasinda tiroid fonksiyon bozukluklarina iliskin
hastaliklarin incelenmesi giinden giine iilkemizde ve diinyada artarak devam
etmektedir. Prevelans hiz1 %30 olarak yaygin olarak goriilen hastaliklar arasindadir
(Serin ve ark. , 2006). Tez calismasinda da; konjenital hipotiroidizm, hipotiroidizm,
akut tiroidit tanist almis olgularin laboratuvar ve sosyo-demografik 6zelliklerine gore

biiyiik veri kullanimu ile analizi yapilmasi amaclandi.



2. GENEL BIiLGILER

Biiyiik veri, veri hacmi bliylik olan ve biiyiikliigli nedeniyle de geleneksel
yontemlerle depolanmasi miimkiin olmayan veri setlerini isleme diizenleme siireci
olarak tanimlanmaktadir. Biiyiik veri tanimlamalar1 i¢in metodolojide farkli sekilde
aciklamalar ve tanimlamalar goriilmektedir. Dumbill (2013) biiyiik veri tanimini,
geleneksel veri tabani sistemlerinin isleme kapasitesini asan veri olarak yapmustir.
Ward ve Barker’a (2013) gore biiyiik veri, geleneksel araglar ve proses teknikleri ile
analiz edilemeyen veriler olarak belirtmistir. Fisher ve arkadaslarina (2012) gore
biiyiik veri, bas edilemez ve islenemez veriler olarak tanimlamistir. Manyika ve ark.
(2011) ise biiyiik veriyi tipik veri tabani yazilim araglarinin depolama, yonetme ve

analiz etme yeteneklerinin otesinde olan veri setleri olarak tanimlamaistir.

Stirekli artan veri, zamanla bilgi yogunlugu olusturmakta ve kontrol edilmesi
gli¢ bir hal almaktadir. Biiyiik veri yontemleri, benzeri durumlarda artarak devam eden
veri akigini iyilestirme, amaca yonelik arastirmaya erismede en az maliyetle ve kisa

stirede erisimi saglamaktadir.

Her alanda artis oldugu gibi saglik alaninda da benzer sekilde veri sayisi
zamanla ¢ok hizli bir sekilde artmaktadir. Amerika’da yalnizca saglik alaninda 2011
yilinda verinin 150 exabayta ulastig1 ve ¢ok yakin zamanlarda da zettabayta ulasilacagi

belirtilmistir (Raghupathi ve Raghupathi, 2014).

Saglik hizmetlerinde bir¢ok farkli kaynaktan c¢ok biyiikk sayilarda veri
tiretilmektedir. Laboratuvar olgtimleri, metin ve gorsel formatta olmak iizere klinik
veriler, uygulama rehberleri olmak tizere klinik referanslar, yayinlar, genomik veriler

gibi veri kaynaklari ile veri tabanlar gesitlenmektedir.



Calismanin amacina yonelik karmasik bir yapiya sahip olan biiyiik veriyi
diizenli hale getirmek i¢in kiimeleme yontemlerine ihtiya¢ duyulur. Kiimeleme
yontemleri verideki birimlerin benzerliklerine gore kiimelerin olusturulmasi

amaglanir.

Kiimeleme yontemlerinin agsamalar1 yontem fark etmeksizin asagidaki sekilde

stralanabilir (Tatlidil, 1992).

i.  Kiimeleme yontemi uygulanacak veri seti igin ¢aligmanin belirlenmesi,
ii.  Degiskenlerin tanimlanmasi ve 6l¢timlerin uygulanmasi,

iii.  Veri setine iligkin benzerlik 6l¢timlerinin belirlenmesi,

iv.  Calisma i¢in uygun kiimeleme tekniginin belirlenmesi,

V.  Olusan kiimelere iliskin anlamliligin tartigiimasi

Kiimeleme analizi uygulanirken dikkat edilmesi gereken bazi 6nemli hususlar

vardir (Aldenderfer ve Blashfield, 1989).

i.  Kiimeleme yontemlerinin ¢ogu basit islemlere sahip olup genellikle de
istatistiksel yonteme dayandirilmayabilmektedir.

ii.  Kimeleme yontemi uygulanirken farkli disiplin veya alanlardan
tiiretilmis yontemler olabilmektedir. Kiimeleme islemi
gerceklestirilirken bu durum dikkate alinmalidir.

iii.  Calisilacak veri setine farkli kiimeleme yontemleri uygulandiginda

farkli yorumlamalar ortaya ¢ikabilmektedir.

Kiimeleme yoOntemlerinin amaci; kiime i¢i homojen, kiimeler arasi ise
heterojen kiimeler olusturmaktir. Kiimeleme yontemleri, Hiyerarsik ve Hiyerarsik
Olmayan Kiimeleme yontemleri olmak iizere ikiye ayrilir. Hiyerarsik Kiimeleme
yontemlerinde kiime sayisinin  belirlenmesi analiz  sonuglar1 incelenilerek
belirlenmektedir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde ise kiime sayisi
onceden belirlenir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yOntemleri ayrica hiyerarsik
kiimeleme yOntemlerine gore daha biiyiik veri setlerine uygulanabilir (Johnson ve
Wichern, 1988). Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde, hiyerarsik kiimeleme
yontemlerine gore kiime sayisin1 belirleyebilmek i¢in 6n bilgilere ihtiyag

duyulmaktadir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde, degiskenler yerine



sadece birimleri dikkate alarak k adet kiime olusturulmas: amacglanmaktadir.
Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinden k-ortalamalar kiimeleme algoritmast,
k-Medoids kiimeleme algoritmasi (PAM), CLARA ve CLARANS ayrica biiyiik veride
siniflandirmada kullanilan Naive Bayesian Siniflandiricis1 ve Ikili Lojistik Regresyon

Analizinden de bahsedilecektir.

2.1 Boliimlemeli Kiimeleme Yontemleri

n adet gozlemden olusan veri setini, ¢alismanin basinda belirlenen k adet
kiimeye bolmesi amaclanir. Boliimlemeli kiimeleme yontemlerinde merkez noktast,
kiimenin ozelliklerini yansitmaktadir. Veri setine uygulanmasi kolay ve hizli bir

sekilde kiime ¢oziimlemesine ulasilmaktadir.

2.1.1 k-ortalamalar Kiimeleme Yontemi

k-ortalamalar kiimeleme yontemi, J.B. MacQueen tarafindan 1967 yilinda
gelistirilen, kiimelerin merkezlerinin yardimiyla verileri karakterize eden hiyerarsik
olmayan bolimlemeli (Partitional) kiimeleme algoritmasidir (MacQueen, 1967). k-
ortalamalar kiimeleme yontemiyle veri yalnizca bir kiimeye ait olmasindan dolay:
keskin bir kiimeleme algoritmasidir. k-ortalamalar kiimeleme yontemi siirekli

verilerde uygulanir (Berkhin, 2006).

k-ortalamalar yonteminde n adet gozlemin her biri en yakin ortalamaya sahip
k adet kiimeye boliiniir. Merkez noktanin kiimeyi yansitmasi hedeflenir. k-ortalamalar
kiimeleme yontemi, diger kiimeleme yontemlerine benzer olarak, kiime i¢i elemanlarin
benzerligi yiiksek, kiimeler aras1 benzerlik ise diisiikk olmasi amaglanir (Han ve ark. ,

2012).

k-ortalamalar kiimeleme yonteminin adimlar1 Sekil-2.1'de gésterilmistir.
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Sekil-2.1 k-ortalamalar Kiimeleme Yontemi Adimlart (Sariman, 2011)

Sekil-2.1 incelendiginde; () ilk asamada, kiime merkezlerini olusturacak kadar
kiime sayis1 belirlenir. (b) ikinci ve (c) iiciincii asamada ise kiime merkezleri
belirlendikten sonra her bir nokta kiime merkezlerine baglanir. Dérdiincii asamada (d),
olusan kiimelerin merkezleri yeniden hesaplanarak yeni hesaplanan merkezler
kiimelerde konumlanir. Noktalar i¢in yeniden kiime merkezlerine uzakliklar1 yeniden
hesaplanir. Bu dongii, noktalarin ait oldugu kiimelerin merkezleri degismedigi duruma
gelene kadar tekrarlanir. Kiime merkezlerinin degismedigi durumda ise her bir nokta,
bir kiimeye ait olur. Yeni kiime belirlendikten sonra eski merkez nokta siradan kiime

elemani olur (Berry ve Linoff, 2004).



k-ortalamalar kiimeleme yonteminin akis diyagramina aktarilmis hali Sekil

2.2’ de gosterilmistir.

Baslat

Kiime sayisinin
belirlenmesi

Kiime merkezlerini

bulma
Kiime
P merkezleri _ Bitir
Evet degisti mi? Hayir
v
Merkezlerin

nesnelere uzakligt

Yakinliga gore
atama

A 4

Yeni kiime
merkezlerinin
hesaplanmasi

Sekil-2.2 k-ortalamalar kiimeleme yontemine iliskin akis diyagrami



Kiimeleme siiresince bolimlemeli kiimeleme yontemlerine 6zgii olarak hata
kareler kriteri kullanilir. Varsayalim ki, x; eRY, j=1,...n olsun ve veri setinin K adet

kiimeye boliinmesi amaglansin. C={Cg,...,Cx). Ci’ler kiimeleri ifade etmektedir. Hata

kareler Kriteri asagidaki sekilde tanimlanir.

J= @M="yl —mll? @D

Burada,
= Bolimlenmis matris

Yij o Pargal1 fonksiyonu;

1, eger x;€ i.kiime ,
Ty = {o, id Ziyy =1v (2.2)

M= Merkezi matris, [m1,...,m],
A - 1
mi= 1. kiimenin 6rneklem ortalamast (+-) Z?’zl Vij %
L

N; = 1. kiimeye ait eleman sayisi

Hata kareler kriteri, k adet kiime olusturulurken hata kareler azaltilarak
belirlenir. Kiimenin benzerligi, kiimede yer alan verilerin ortalama degeri ile dlgiiliip,

elde edilen deger kiimenin agirlik merkezini olusturur (Xu ve Wunsch, 2005).

Gergeklestirilmesi kolay ve karmasikligi diger yontemlere gore az olmasi, k-
ortalamalar kiimeleme yOnteminin avantajlart olarak belirtilebilir. Boliimleyici
kiimeleme yontemlerinin ortak sorunlari olarak k-ortalamalar kiimeleme yonteminde
de ilk asamada olusturulacak kiime sayisini belirlemenin zorlugu ve belirtilen
dongiinlin hangi agsamada duracaginin ¢alismanin baslangicinda bilinmemesi sorunlar

olusturabilmektedir (Han ve ark. , 2012 ; Pena ve ark. , 1999).



Boliimleyici kiimeleme yontemleri k sayisi ne olursa olsun gecerli veya
gecersiz bir kiimeleme sonucu verecektir. Dogru ve basarili kiime islemi k’nin
optimum sayida olmasi ile iligkilidir. Sonug olarak belirtilen sebeplerden 6tiirii k’nin
isabetli sekilde se¢imi, degiskenler arttikca daha da zorlasabilecegi i¢in boliimleyici
kiimeleme yontemlerinin 6nemli dezavantajlar1 olarak belirtilmektedir (Ray ve Turi,
1999).

2.1.2 k-Medoids Kiimeleme Yontemi

PAM (Partitioning Around Medoids) olarak da bilinen k-Medoids kiimeleme
yontemi, veriye ait Oznitelikleri dikkate alarak k-ortalamalar kiimeleme yontemine
benzer olarak kiime sayisinin baglangigta belirlenmesini ve veriye uygun kiime sayis1
icin denemeler yapilmasini gerektiren bir metottur. Kaufman ve Rousseeuw tarafindan
1987 yilinda gelistirilen k-Medoids kiimeleme yontemi, kiime iginde temsilci nesne
benzerliginin yiiksek, kiimeler arasindaki temsilci nesnelere iliskin benzerligi diisiik
oldugu kiimeler bulmaktir. “medoid” kiimenin merkezine yakin konumlanmis nokta
olarak ifade edilir (Kaufman ve Rousseeuw, 1990). k-Medoids algoritmasinda her yeni
nesne kiimeye katildiginda kiimenin gelismesine en fazla yarar saglayacak nokta
belirlenince bulunan nokta yeni merkez, eski merkez ise kiime elemani olacak sekilde

yer degistirme (swap) islemi yapar.

Boliimleme metotlarinin temel amaci farkli nesnenin arasindaki uzakligi
minimize eder. k-medoids yonteminde mutlak hata kriteri kullanilmaktadir. Uzaklik

olarak Oklid ve Manhattan uzakliklar1 k-medoids yonteminde kullanilabilmektedir
(Hasan ve ark. , 2015).

k
E = Z Z dist(p, 0;) (2.3)
i=1 p ECi
Burada,
E= Veri setinde biitiin nesnelerin mutlak hata toplami1

Ci= 1. kiime say1s1



p= Ci kiimesindeki nesneye ait nokta
0i= Ci kiimesinin orta noktasi

k- Medoids kiimeleme yonteminde oncelikle ¢alismanin amacina yonelik veri
setinin boliinecegi kiime sayisi k belirlenip, k adet temsilci nesneler belirtilen kiimelere
atanir. Kalan nesneler de en yakin kiimeye atanir. Merkez olmayan (Medoid olmayan)
rastgele bir nesne secilir. (Orastgetle) Yer degistiren temsilciler (0j) ile Orastgele’nin toplam
maliyeti (S) hesaplanir. Eger S < 0 ise 0j ile Orastgele yer degistirir. Bu dongi,

kiimedeki nesneler degismedigi duruma kadar devam eder (Han ve ark. 2012).

k-Medoids kiimeleme yontemi, akis diyagrami asagidaki sekilde ifade
edilebilir.

Kiime Sayisinin
Belirlenmesi

A 4

Baslangi¢ medoidleri
olarak k nesnelerin
se¢imi

S<0 yani kiime
< merkezleri > Bitir
v Evet degisti mi? Hayir C :

En yakin medoide

gore kalan nesnelerin
atanmasi

v

Merkez olmayan

rastgele bir nesne
secilir.

A 4

Toplam maliyeti (S)
hesaplanir.

Sekil-2.3 k-Medoids kiimeleme yontemi akis diyagrami
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k-Medoids kiimeleme yontemi ¢ok biiyiik veri ve ¢ok boyutlu kiimelerde

zaman ve ciddi bellek sorunlarina sahip olmaktadir (Isik ve Camurcu, 2007).

2.1.3 CLARA Kiimeleme Algoritmasi (Clustering Large Applications)

CLARA kiimeleme algoritmasi, k-medoids kiimeleme algoritmasinda yasanan
depolama ve zaman sorunlarindan dolayr  Kaufman ve Rousseeuew tarafindan k-
medoids kiimeleme temelli gelistirdigi algoritmadir (Kaufman ve  Rousseeuw,
1990).

CLARA kiimeleme algoritmasi, veri setinin tamamini tarayarak kiimeye iliskin
temsilci noktalar yerine, rastgele bir 6rnek kiime tizerinde PAM algoritmasini uygular.
PAM algoritmasi uygulandiktan sonra her bir kiimeye iliskin temsilci atanir. Kiimeyi
olusturan veri setinden bir 6rnek kiime daha belirlenir. Temsilcilerin rastgele se¢ilmesi
yerine bir onceki durumda belirlenen temsilciler kullanilir. Bu durum, hem temsilci
degisimini azaltacak hem de hizli bir sekilde sonuglara ulasilmasini

saglayacaktir.

Kiime se¢im islemlerinin 5 defa yinelenmesi gerektigi ve her zaman 40 + 2k
adet Ornek segilmesinin en iyi sonucu verdigi Kaufman ve Rousseeuew (1990)

tarafindan belirtilmistir.

2.1.4 CLARANS Kiimeleme Algoritmasi (Clustering Large Applications based
on Randomized Search)

Raymond ve Jiawei tarafindan gelistirilen CLARANS Kiimeleme Algoritmast,
PAM ve CLARA algoritmalarinin gelistirilmis versiyonu olup ayrica PAM ve
CLARA’ya gore etkinligi ve verimligi daha yiiksektir (Raymond ve Han, 1994).

CLARANS kiimeleme algoritmasi, n adet gdzleme sahip olan veri seti i¢in

temsilciler araciligiyla diyagram ve alt veri yapilar1 (Subgraph) yardimi ile verinin k

11



adet kiimeye boliinmesini saglamaktadir. Diyagram, Gnk ile ifade edilir. Diyagramdaki
diigiimler {0,,1, Oz, --» Omi} Olarak k adet temsilciyi ifade eder. ki diigiimiin
kiimeleri eger yalnizca bir nesneye gore farklilik gdsteriyorsa bu iki diiglim komsu
olarak ifade edilir. Iki diigiimiin S; = {01, Oz, --» Ok} V€ S1 = {01, Owzs - ) Ok }
komsu olabilmesi i¢in |S; N S| = k — 1 olmasi1 gerekmektedir. Bahsedilen durumun
sonucu olarak her bir digiim k(k — 1) tane komsuya sahiptir. Bir diiglim k adet
medoid ya da temsilci i¢erdigi i¢in her bir diigiim bir kiimelemeyi tanimlar. Eger 0;, 0y,
temsilcileri iki S; ve S, komsuluklarinin kesisimlerinin farkliliklari oldugu durumda
(0;,0, 2S5, NS,) , iki komsulugun arasindaki toplam maliyet degisimi TC;;, asagida
belirtilen (2.4) formiilii ile hesaplanabilir (Raymond ve Han, 1994).

TCyp = z Gin (2.4)
J

k-Medoids kiimeleme algoritmasinda her adimda incelenen digimiin tiim
komsularinin taranmasi gerekmektedir. Bu dongii, benzer sekilde en uygun kiimeler
bulunacak ana kadar devam etmesi gerektiginden n = 1000 ve k = 10 veya daha
yiksek degeri i¢in k(n —k) adet bir digimin komsuluklari incelenmesi
gerektiginden zaman kaybina neden olmaktadir. k-Medoids kiimeleme yontemi
CLARA kiimeleme yontemine gore biiylik veri setleri i¢in etkinligi ve verimliligini,

hem zaman hem de maliyet olarak arttirmaktadir (Raymond ve Han, 1994).

2.2 Biiyiik Veri Analizinde Kullanilan Diger Siniflandiricilar

Biiyiik veriyi smiflandirma amagh istatistiksel yontemler olarak Naive

Bayesian Smiflandirmasi ve Ikili Lojistik Regresyon analizi de kullanilmaktadir.

12



2.2.1 Naive Bayesian Siniflandirmasi

Istatistiksel bir metot olan Naive Bayesian Siniflandirmasinin temeli, Bayes’in
teoremine dayanan ve bir verinin bir sinifa ait olma olasilig1 tahmin eden siniflandirma
yontemi olarak kullanilmaktadir. (Han ve ark. , 2012 ; Kiling ve ark. , 2016 ; Olgun ve
Ozdemir, 2012).

Naive Bayesian yontemi, sinif-kosullu bagimsizlik (class-conditional
independence) varsayimi olarak tanimlanan, X Oznitelik degerinin belirli bir sinif
tizerindeki etkisinin diger X Oznitelik degerlerinden bagimsiz oldugunu belirtir.
Varsayimlara iliskin hesaplamalar: basitlestirdiginden dolayr basit (naive) tanimini
almistir (Han ve ark. , 2012).

Bayes teoremi temelli oldugu i¢in P(C;|X) kosullu olasiligi maksimize edilir.

P(X[C)HP(Cy)

PCIX) ==

(2.5)
C;: Verilere iliskin siniflar 1=1,2,...,n
X: (X1, X2,...,Xn) vektori

Eger tim smiflar icin P(X) sabit bir deger ise, maksimize edilen kosullu
olasilik,

P(C;1X) = P(X|C)P(Cy) (2.6)

esitligidir (Han ve ark. , 2012).

Naive Bayes siniflandiricist i¢in optimum olasilikla hangi sinifa ait ise karar
smifi olarak belirlenir. Calismalarda, girdi degiskenlerinin tamaminin birbirinden
bagimsiz olmasi gergek bir veride ¢ogu zaman miimkiin olmayisi Naive Bayes

siniflandiricisinin zayif yonii olarak gosterilebilir.
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2.2.2 ikili Lojistik Regresyon

Bir ya da daha fazla bagimsiz degisken ile ikili cevap degisken arasindaki
bagintiyr agiklayan ikili lojistik regresyon analizi aymi zamanda verilerin
smiflandirilmasi i¢in veri madenciligi ve makine 6greniminde de kullanilmaktadir

(Hosmer ve Lemeshow, 2000 ; Musa, 2014).

Lojistik regresyon modeli,

e80+81X1+...+BpXP

n(x) =

1 + ePo+Bixi+..+Bpxp (2.7)
seklinde tanimlanir (Hosmer ve Lemeshow, 2000).
Burada,
n(x) = P(Y = 1|x): Incelenen duruma esit olma olasilig
Bo: Denklem sabiti
Bi: Bagimsiz degiskenlere ait katsayilari = 1,2, ...,p
x;: Bagimsiz degiskenleri = 1,2, ...,p
Lojistik regresyon analizinde, bagimli degiskenin 1 degerine esit olmasi

olasiig1 (Incelenen durum 1 olmasi) arastiriimaktadir. Hesaplanan sonug olasiliga

iligskin deger oldugu i¢in 0 ve 1 arasinda deger alir (Alpar, 2011).

2.2.2.1 Lojit Model

Olasilik 7 ile x bagimsiz degiskenleri arasindaki iliski, siklikla lojistik yanit

fonksiyonu ile gosterilebilir.
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Olayin ger¢eklesme

olasihigi
1.07 Py|x)

0.8
0.6

04

Sekil-2.4 Lojit Model
Sekil-2.4 incelendiginde, baglangicta x degerlerinin artisi ile olasilikta artar,
sonra artig hizlanir ve sonunda da duraganlasir. Koordinat diizlemi i¢in y ekseni bir

olayin olma olasiligin1 tanimladig: i¢in hi¢bir zaman 1’in lizerine ¢ikamaz.

Lojit model;

m; =P, =1) , i=12,...,n (2.8)
eﬁo+ﬁ1X1 1

P(Y=1)= (2.9)

1 + eBothiXy - 1 4+ e~ (BotB1X1)

olarak tanimlandigindan, esitligin her iki tarafinin In alinmast durumunda odds

oraninin dogal logaritmasi olacaktir.

lojit m(x) = In (1f(—7);2x)) (2.10)
T[(x) = pbPoth1X1

Odds oraninin dogal logaritmasi alindiginda ise dogrusal modele ulasilir.
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In <1f(—::2x)> = In(ePothrki) = B, + B, X, (2.12)

Dogrusal regresyonda artiklar O ortalama ve sabit varyansla normal dagilirken,
lojistik regresyonda artiklar sifir ortalama ve m(1- ) varyansla binom dagilir (Alpar,
2011).

2.2.2.2 Lojit Modellerde Parametre Tahmini

Regresyon modellerinde katsayilarin tahmin edilmesi gereckmektedir.

Bilinmeyen katsayilarin tahmininde kullanilan birden ¢ok yontem vardir.

2.2.2.2.1 En Cok Olabilirlik Yontemi

Dogrusal regresyonda bilinmeyen parametrelere iliskin katsayr tahmininde
hata kareler yontemi kullanilir. Hata kareler yontemi, ¢aligmaya iligkin bagimli
degiskenin gozlenen ve beklenen degerleri arasindaki farkin standart sapmalarin
karelerinin toplamini minimize eden 3 katsayilarini segmektir. Bagimli degisken, ikili
(binary) cevap igeren degisken oldugunda hata kareler yontemi uygulandiktan sonra
kestiriciler ayn1 ozelliklere sahip degildir. Lojistik regresyon analizinde belirtilen
sebepten dolay1 en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilmaktadir (Hosmer ve Lemeshow,
2000).

En cok olabilirlik yontemi uygulanabilmesi ic¢in Oncelikle olabilirlik
fonksiyonunun olusturulmasi gerekmektedir. Olusan bu fonksiyon, parametrelere
iligkin degerlerin olabilirligini belirtmektedir. En ¢ok olabilirlik tahmin edicileri ise
olabilirlik fonksiyonunu maksimize ederek g6zlenen veri setine en yakin tahminler

elde edilebilmektedir (Hosmer ve Lemeshow, 2000).

Ikili cevap iceren bagimli degisken igin, lojistik regresyonda 1 degerine

kosullu olarak esit olmasi olasiigi P(Y = 1|x) (Incelenen durum 1 olmasi)

16



incelenmektedir. 1 — m, ise 0 degerine kosullu olarak esit olma olasiligini (Y = 1|x)

verecektir. Bagimli ve bagimsiz degiskene iligkin olabilirlik fonksiyonu,

g = | |mein - neor 213)

=1

En ¢ok olabilirlik yonteminin temeli (2.13)’deki esitligindeki £ nin tahmininin
maksimize edilmesidir. Esitlige (2.13) iliskin hesaplamalarin zorlugundan logaritmasi
ile caligmak daha kolay olacaktir. Logaritmasi alinan yeni esitlik log olabilirlik olarak

tamimlanacaktir (Hosmer ve Lemeshow, 2000).

1B) = ()] = ) ilnlr ()] + (1= ydlnll =7 ()} (2.14)
i=1

[(B) degerini maksimum yapan katsayilar1 bulabilmek i¢in [(f) ’nin §’lara

gore tlirevleri alinip 0’a esitlenir.

Di-mal=0 (215

Dl —m@)l=0  (216)

Olabilirlik fonksiyonuna iligskin denklemler (2.15) ve (2.16)’de gosterilmistir.
Denklemler dogrusal olmadig i¢in ¢oziimiinde 6zel metotlar gerektirir. Denklemlerin
sonucunda elde edilen 8 degerlerine, en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi ad1 verilip 3 ile

gosterilir. (x;), m(x;) nin en ¢ok olabilirlik tahmini olarak gosterilir. Belirtilen
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durum bagimli degiskenin 1 degerine kosullu olarak esit olmasinin olasiliginin
tahmininde yardimci olur. Regresyondan katsayilar, tahmin edilen ya da uyum
gosteren (fitted) degeri tahmin etmede denklem (2.15) ile hesaplanir (Hosmer ve
Lemeshow, 2000).

Sonug olarak modelin uyum iyiligi de,

M=
=
Il
NgE
D
=
—/

(2.17)

i=1 i=1

denklem (2.17)’de goriilecegi tizere, gézlenen degerlerin toplaminin beklenen

tahminlerin toplamina esit olmasi olarak ifade edilir.
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3. GEREC VE YONTEM

Calismada kullamilan veriler, Bursa Uludag Universitesi Saglik Uygulama ve
Arastirma Merkezi Hastanesi’nde, bilgi islem SQL veri tabanindan tarama yapilarak
elde edilmistir. Calismanin uygulanabilmesi icin hastalara iliskin cinsiyet, yas,
hastaneye bagvuru tarihi, ICD kodu verilerinin kullanim izni Bursa Uludag
Universitesi Etik Kurulu’ndan alinmistir. (Etik Kurul No: 09/2018-05)

Veri tabaninda ulasilabilir olan 2005-2018 yillar1 arasinda hipotiroidi
hastalarina yonelik ICD kodlari tanimlamasina gore E03: “Konjenital Hipotiroidizm,
diger”, E03.9:” Hipotroidizm, tanimlanmamis” ve E06:” Akut Tiroidit” tanilarina
sahip 173418 hasta ¢alismaya dahil edilmistir.

Tiroid fonksiyonlariin degerlendirilme asamasinda en iyi taniyt TSH 6l¢limii
koymakla birlikte; Serbest T3, Serbest T4 hormonlarmin kan diizeylerinin
Olglilmesiyle de karar verilmesi onerilmektedir. (Tiirkiye Endokrinoloji Metabolizma
Dernegi, Nisan 2019) Bu nedenle tez ¢alismasinda ilgilendigimiz tani1 kapsaminda
herhangi bir tedavi almamis ilk tanidaki TSH, Serbest T3, Serbest T4 laboratuvar
degerleri analize alinmustir. Laboratuvar verilerine ek olarak, demografik verilerden
yas ve cinsiyet degiskenleri veri setine dahil edilmistir. Laboratuvar O6l¢iim
degerlerinden en az biri eksik olan hastalar ¢ikartilarak, verisi tam olan 21125 hasta

calismaya alinmustir.

Veriler “erkek” (n=5220), “kadin”(n=15905) ve “genel”’(n=21125) olarak ve
“18 yas alt1 erkek ve kadin” (ne=1511 , nk=1918) , “18 yas iistii erkek ve kadin”
(ne=3709 , Nnk=13987) ve “18 yas alt1 ve Ustii genel” (N<18=3429, n>18=17696) olarak

bliyiik veri kapsaminda degerlendirilmistir.

k-ortalamalar kiimeleme metodu yardimi ile yas, Serbest T3, Serbest T4 ve

TSH degerlerine bagli olarak iki ayr1 kiimeye ayrilacak sekilde ¢oziimleme yapilmustir.
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Olusan kiimelerdeki verilerin normal dagilima uygunlugu Shapiro-Wilks testi ile test
edilmistir. Kiimelerin olugsmasinda etkili olan degiskenler etki biiyiikliigii analizleri
yapilarak arastirilmistir. Verilerin normal dagilmamasindan dolay1 etki biiyiikligi
olarak Cliff’s Delta etki biiyiikliigii katsayilar1 ve giiven araliklar1 hesaplandi1 (CIiff,
1996 ; Hogarty ve Kromrey, 1999).

6 = P(xil > ij) - P(xil < ij) (31)

Burada,
x;1: 1. Gruptaki i. skor degeri
Xj,: 2. Gruptaki j. skor degeri

CILiff Delta etki biiyiikliigiine iliskin giiven araliklarina iliskin degerler
dominant matris yardimiyla hesaplanmaktadir. (Cliff, 1996 ; Hogarty Kromrey,
1999).

Dominant matris satir ve siitun etiketleri sirasiyla birinci ve ikinci gruba ait
elemanlarindan olugsmaktadir. Satir elemani etiketi siitun elemani etiketinden biiyiik
oldugu durumda -1, tersi durumda 1 ve esit oldugu durumda ise 0 degerini alir.
Marjinal degerler ise olusan matrisin satir ya da siitun elemanlarinin toplamlarmin

ilgili gruptaki gozlem sayisina bolinmesi ile elde edilir.

Etki biiyiikliigii, §'nin varyansinin tutarl tahmin edicisi,

(ny — 1)Ss.> + (ny — 1)Ss5° + Ss;;°
Sst = (3.2)
nn,

ile hesaplanir.

Burada,
Si? = ) (8= 8)*/(m = 1) (3:3)
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Ss = ) (6, =8 /(=1 (34)

St = ) ) (6= 8)*/[n = Dl = D] (35)

§ katsayisina iliskin giiven araliklar1 formiil (3.2) yardimiyla, formiil (3.6) ile

hesaplanmaktadir.

8 — 8% & Zy 2 Sse[(1 — 8%)% + Zu o Ssi’ ]2
1— 82 + Zo)2"Sst”

(3.6)

burada Z,, normal dagilimin (1—oc/2). yiizdelige karsilik gelen z degeridir.

Cliff Delta etki biyiikliigii degerlerinin yorumlanmasinda Tablo 3.1°de
belirtilen araliklar dikkate alinmistir (Romano ve ark. , 2006).

Tablo- 3.1 Cliff delta etki biiyiikliigiiniin yorumlanmasi

Etki Biiyiikliigii Yorumlama
| 6 [<0.147 Onemsiz (Negligible)
| §1<0.330 Kiigiik (Small)
| 6 |<0.474 Orta (Medium)
| 6 |1>0.474 Biiytik (Large)
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Verilerin, veri tabanindan ¢ekilmesi asamasinda SQL, diizenlenmesi
asamasinda Excel, analizlerin ger¢eklestirilmesi asamasinda ise SPSS 22, R paket

programi 3.5.2 ile “effsize” kiitiiphanesi kullanilmustir.
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4. BULGULAR

Calismaya dahil olan hastalarin %24,7’si erkek (n=5220) , %75.3’t (n=15905)
kadindir. Hipotiroid tanisina sahip kadinlarin orani erkeklerin oranindan daha

fazladir.

Kadnlarin %23.25’1 (n=3698), erkeklerin ise %16.07’si (n=839) 45-55 yas
grubundadir.
4.1 Erkek Hastalarin 18 Yas Altina iliskin Verilerin Degerlendirilmesi

350

300

250
200
15
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Frekans

o o

o

Sekil-4.1 18 yas alt1 erkek hastalarin yaslarina gore frekanslari
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Tablo-4.1 18 yas alt1 erkek hastalarin kiimelenmesi, yas ve laboratuvar 6l¢iim
degerlerinin kiimelere gore karsilastirilmasi

K1(n=779) K2(n=732) Cliff’s Delta
ERKEK
(YAS<18)
Medyan Medyan 5 %95 G. A.
(Min-Maks) (Min-Maks) Alt:Ust
4 13 .
YAS (1-8) (9-17) 1.000 0.999:1.000
2.46 2.09 .
TSH (0.003-44.87) (0-26.23) 0.137 0.079:0.194
3.65 35 .
Serbest T3 (1-8.27) (1-9.78) 0.151 0.093:0.208
1.19 111 .
Serbest T4 (0.54-2.44) (0.43-3) 0.222 0.165:0.278

k-ortalamalar kiimeleme yontemi ile kiimelenen gruplar yas ve 6l¢giim degerleri
degerlendirildiginde farklilik gdstermektedir. Yas degiskeni bakimindan iki kiime
arasinda biiyiik etki biiytikliigii goriiliirken, yas degerleri diistik olan kiime-1 ile daha
biiyiik olan kiime-2 arasinda Serbest T3 ve Serbest T4 lin degerleri bakimindan kii¢iik

TSH degiskeni bakimindan ise dnemsiz etki biiyiikliigli goriilmiistiir.

4.2 Erkek Hastalarn 18 Yas Ustiine {liskin Verilerin Degerlendirilmesi
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Sekil-4.2 18 yas ve lizeri erkek hastalarin yaslara gore frekanslari
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18 yas ve tizeri erkek hastalarin frekanslari incelendiginde, baslangigta yas
arttik¢a hipotiroidi goriilmesinde artis gdzlemlendigi 54-56 yas ve 60-62 yas arasinda
en yliksek frekansa ulastigi, daha sonra ise yas arttik¢a diislis oldugu goriilmektedir.

Tablo-4.2 18 yas ve tizeri erkek hastalarin kiimelenmesi, laboratuvar 6l¢iim
degerlerinin kiimelere gore karsilastirilmasi

K1(n=1610) K2(n=2099) Cliff’s Delta
ERKEK
(YAS>=18)
Medyan Medyan 5 %95 G. A.
(Min-Maks) (Min-Maks) Alt:Ust
34 61 .
YAS (18-47) (47-93) 1.000 0.999:1.000
1.49 1.12 .
TSH (0-97.95) (0-97.23) 0.108 0.070:0.144
3.03 2.72 .
Serbest T3 (1-30) (1-11.3) 0.309 0.273:0.344
1.09 1.09 .
Serbest T4 (0.40-6) (0.40-4.72) 0.004 -0.033:0.041

18 yas ve lizeri erkek hastalarda olusan iki kiime etki biiyiikliikleri
degerlendirildiginde, yas bakimindan iki kiime arasinda biiyiik etki biiytikligi
goriilmektedir. Yas degiskeni biiyiik olan kiime ile daha diisiik olan kiime arasinda
TSH ve Serbest T4 bakimindan 6nemsiz, Serbest T3 degiskeni icin kiiciik etki
biiyiikliigii olarak farklilik gostermektedir.
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4.3 Erkek Hastalarin Tamamina iliskin Verilerin Degerlendirilmesi
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Sekil-4.3 Erkek hastalarin yaslara gore frekanslar

Sekil- 4.3 incelendiginde, 1-14 ve 48-65 yas arasi hipotiroidi hastaliklari
tanisina sahip erkek hastalarda diger yas gruplarina gore sayica daha fazladir. Geng

yaslarda hipotiroidi erkekler i¢in daha diisiik frekansa sahiptir.
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Tablo-4.3 Erkek hastalarin kiimelenmesi, laboratuvar 6l¢giim degerlerinin kiimelere

gore karsilastirilmasi

K1(n=2393) K2(n=2827) Cliff’s Delta
ERKEK
(GENEL) Medyan Medyan s %95 G. A.
(Min-Maks) (Min-Maks) Alt:Ust
13 56 .
YAS (1-35) (35-93) 1.000 0.999:1.000
201 1.18 .
TSH (0-83.36) (0-97.95) 0.271 0.240:0.301
3.39 2.78 .
Serbest T3 (1-30) (1-30) 0.545 0.519:0.570
1.13 1.09 .
Serbest T4 (0.40-5.86) (0.40-6) 0.127 0.096:0.158

Erkek hastalarin tamami degerlendirildiginde iki kiime arasinda yas degiskeni

i¢in biiyiik etki biiyiikliigii gortilmektedir. Yas1 daha kiiciik olan kiime ile daha biiytik

olan kiime arasinda Serbest T3 i¢in biiyiik etki biiyiikligii, TSH degiskeni i¢in

kiiglik, Serbest T4 bakimindan ise 6nemsiz etki biiyiikligii oldugu Tablo-4.3

izerinde goriilmektedir.

4.4 Kadin Hastalarn 18 Yas Altina iliskin Verilerin Degerlendirilmesi
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Sekil-4.4 18 yas alt1 kadin hastalarin yaglara gore frekanslari
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18 yas alt1 kadin hastalarda, yas arttik¢a hipotiroidi tanisina sahip hastalarin

frekansinin arttig1 goriilmektedir.

Tablo-4.4 18 yas alt1 kadin hastalarin kiimelenmesi, yas ve laboratuvar 6l¢iim
degerlerinin kiimelere gore karsilastirilmasi

K1(n=774) K2(n=1144) Cliff’s Delta
KADIN
(YAS<I8) Medyan Medyan s %095 G. A.
(Min-Maks) (Min-Maks) Alt:Ust
5 13 .
YAS (1-15) (9-17) 0.981 0.924:0.995
2.82 1.80 .
TSH (0.003-87.33) (0-24.71) 0.342 0.292:0.390
3.69 331 .
Serbest T3 (1.04-8.86) (1.13-19.06) 0.333 0.283:0.381
1.19 1.10 .
Serbest T4 (0.40-2.96) (0.55-3.58) 0.220 0.168:0.270

18 yas alt1 kadin hastalar kiimeler arasi karsilastirildiginda, yas bakimindan
bliytik etki biiytikligl goriilmektedir. TSH ve Serbest T3 icin yas1 daha biiyiik olan
kiime ile daha kiigiik olan iki kiime karsilastirildiginda orta etki biiyiikliigii, Serbest
T4 i¢in ise kiiciik etki biiyiikliigii goriilmektedir.
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4.5 Kadin Hastalarin 18 Yas Ustiine iliskin Verilerin Degerlendirilmesi
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Sekil-4.5 18 yas ve lizeri kadin hastalarin yaslara gore frekanslari
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Sekil-4.5 incelendiginde, kadin hastalarda 45-50 yas aralifi, diger yas
gruplarina gore en yiiksek frekansa sahiptir. Hipotiroidi tanis1 orta yaslarda en yliksek

frekansa, geng ve yaslilarda daha diisiik frekansa sahiptir.
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Tablo-4.5 18 yas ve iizeri kadin hastalarin kiimelenmesi, yas ve laboratuvar 6l¢iim
degerlerinin kiimelere gore karsilastirilmasi

K1(n=6618) K2(n=7369) Cliff’s Delta
KADIN
(YAS>=18) Medyan Medyan s %95 G. A.
(Min-Maks) (Min-Maks) Alt:Ust
33 55 .
YAS (18.44) (43.201) 1.000 | 0.999:1.000
1.70 147 .
TSH (0.98.14) 0.99.12) 0.057 | 0.038:0.076
2.85 2.71 .
Serbest T3 (1-30) (1-21.11) 0.179 0.160:0.197
1.09 1.13 .
Serbest T4 (0.40-5.54) (0.40-5.41) 0.089 0.070:0.108

18 yas ve iizeri kadin hastalara iliskin kiimeler arasi karsilagtirma yapildiginda,

yas degiskeni icin biiyiik etki biiyiikliigii vardir. iki kiime arasinda TSH ve Serbest T4

icin 6nemsiz, Serbest T3 degiskeni icin kiigiik etki biiyiikligi vardir.

4.6 Kadin Hastalarin Tamamina iliskin Verilerin Degerlendirilmesi
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Sekil-4.6 Kadin hastalarin yaglara gore frekanslari
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Sekil- 4.6’da kadin hastalara iligkin yaslara gore frekanslar incelendiginde, yas
arttikca tiroid rahatsizligina sahip hastalarin sayisinin arttigi, 45-50 yas arasinda pik
noktasina ulastifi ve 50 yasindan sonra frekanslarin azalarak devam ettigi

gorilmektedir.

Tablo-4.6 Kadin hastalarin kiimelenmesi, yas ve laboratuvar olgiim degerlerinin
kiimelere gore karsilagtirilmasi

K1(n=7092) K2(n=8813) Cliff’s Delta
KADIN
(GENEL) Medyan Medyan 5 %95 G. A.
(Min-Maks) (Min-Maks) Alt:Ust
26.5 53 .
YAS (1-39) (38-101) 1.000 0.999:1.000
1.84 1.49 .
TSH (0-98.14) (0-99.12) 0.091 0.073:0.109
2.98 2.72 )
Serbest T3 (1-30) (1-21.11) 0.316 0.298:0.332
1.10 1.12 .
Serbest T4 (0.40-5.54) (0.40-5.41) 0.040 0.023:0.058

Kadin hastalarin tamami incelendiginde ise yas degiskeni i¢in iki kiime
arasinda fark etki biiylikliigii bakimindan biiyiik oldugu gézlemlenmistir. Serbest T3
bakimindan ise kiigiik etki biiyiikligi farki gézlemlenmistir. TSH ve Serbest T4

degerleri i¢in kiimeler arasi etki biiyiikliigli 6nemsizdir.
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4.7 Hastalarin 18 Yas Altina iliskin Verilerin Degerlendirilmesi
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Sekil-4.7 18 yas alt1 hastalarin cinsiyete ve yaslara gore frekanslari

Tablo-4.7 18 yas alt1 hastalarin kiimelenmesi, yas ve laboratuvar 6l¢iim degerlerinin

kiimelere gore karsilagtirilmasi

K1(n=1531) K2(n=1898) Cliff’s Delta
GENEL
(YAS<I8) Medyan Medyan s %95 G. A.
(Min-Maks) (Min-Maks) Alt:Ust
4 13 .
YAS (1-15) (9-17) 0.991 0.994:0.986
2.61 1.93 )
TSH (0.003-87.33) (0-26.23) 0.249 0.211:0.286
3.66 3.39 )
Serbest T3 (1-8.86) (1-19.06) 0.253 0.215:0.290
1.19 111 .
Serbest T4 (0.40-2.96) (0.43-358) 0.225 0.188:0.263

18 yas alt1 hastalar bakimindan iki kiime karsilastirildiginda iki kiime arasinda

biiytik etki biiyiikliigii goriilmiistiir. Yasi biiyiik olan kiime i¢in 6l¢iim degerleri yasi
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daha kiiclik olan kiimeye gore laboratuvar 6l¢iim degerleri iliskin medyan degeri daha

kiiclik olmakla birlikte iki kiime arasinda kiiciik etki biiylikligli gézlemlenmistir.

4.8 Hastalarin 18 Yas Ustiine iliskin Verilerin Degerlendirilmesi
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Sekil-4.8 18 yas listii hastalarin cinsiyete ve yaslara gore frekanslari
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Sekil-4.8 incelendiginde, 18 yas iistii hastalar i¢in frekanslar, kadinlarda 48-50

yas araliginda erkeklerde ise 54-56 yas araliginda en yiiksek degere ulagsmistir.
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Tablo-4.8 18 yas ve tlizeri hastalarin kiimelenmesi, yas ve laboratuvar Ol¢iim
degerlerinin kiimelere gore karsilastirilmasi

K1(n=8856) K2(n=8840) Cliff’s Delta
GENEL
(YAS>=18)
Medyan Medyan s %95 G. A.
(Min-Maks) (Min-Maks) Alt:Ust
34 57 .
YAS (18-46) (45-101) 1.000 0.999:1.000
1.65 1.36 )
TSH (0-98.26) (0-99.12) 0.074 0.057:0.091
2.87 271 )
Serbest T3 (1-30) (1-21.11) 0.198 0.182:0.215
1.09 112 .
Serbest T4 (0.40-6) (0.40-5.41) 0.067 0.050:0.084

18 yas ve iizeri yas ve laboratuvar 6l¢iim degerleri karsilastirildiginda iki kiime
arasinda benzer sekilde yas bakimindan biiylik etki biiyiikliglii gozlemlenmistir.
Serbest T3 icin iki kiime arasinda etki biiyiikligii kiicik, TSH ve Serbest T4

bakimindan 6nemsizdir.
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4.9 Hastalarin Tamamina fliskin Verilerin Degerlendirilmesi
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Sekil-4.9 Hastalara iligkin cinsiyet ve yaslara gore frekanslari

Sekil- 4.9 incelendiginde ise hipotiroid tanisina sahip kadin hastalarin yas
gruplarina gore frekanslari, erkeklere gore cok daha yiiksek oldugu agikca

goriilmektedir.

Tablo-4.9 Hastalarin tamaminin kiimelenmesi, yas ve laboratuvar dl¢iim degerlerinin
kiimelere gore karsilagtirilmasi

K1(n=9420) K2(n=11705) Cliff's Delta
GENEL
(GENEL) Med Med s %095 G. A.
(Min-Maks) (Min-Maks) Alt:Ust
23 54 .
YAS (138) (37.101) 1.000 0.999:1.000
1.88 141 .
TSH (0-98.14) 09912) 0.130 0.115:0.146
3.08 2.73 .
Serbest T3 (1-30) (1-30) 0.382 0.368:0.397
111 1.13 .
Serbest T4 (0.40-5.86) (0.40-6) <0.001 -0.016:0.015
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Hastalarin tamami kiimeler aras1 karsilastirildiginda, yas degiskeni icin biiytlik
etki biiyiikligi gozlemlenmistir. Serbest T3 degiskeni bakimindan ise orta etki
blyiikligl gézlenmistir. Yas1 biiylik olan kiimenin medyani Serbest T3 degiskeni iki
yas1 biiylik olan kiimeye gore daha diisiiktiir. TSH ve Serbest T4 bakimindan iki kiime

arasinda etki biiylikliigii 6nemsiz olarak goriilmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Biiytik veri kullanimu siiresince yalnizca veri toplamak ve eklenecek veriler
icin depolama alanlarinin olugturmak yeterli degildir. Verinin ayn1 zamanda analize
uygun hale getirilmesi ve ¢alismanin amacina uygun metodun segilip analiz edilmesi
ayni zamanda da yorumlanmasi1 gerekmektedir (Altunisik, 2015). Olusan bilgi
yogunlugundan ¢alismaya yonelik verilerin elde edilmesi, diizenlenmesi, karar verme
asamalarinda siireci hizlandirmasi sonucu zaman ve maliyet bakimindan olumlu yonde
etkilemektedir. Biiyiik veri kullaniminin olumlu yonlerinin yaninda ayrica olumsuz
olabilecek yonleri de bulunmaktadir. Veri diizenleme islemi konu uzmani yardimu ile
kontrollii sekilde yapilmali ve veri manipiile edilmeden titizlikle ¢alisiimalidir. Biiyiik
sayida veri ile calisilmast nedeniyle yapilacak her yanlis islem c¢ok ciddi sorunlar
ortaya ¢ikaracaktir. Caligilacak veri setinin giivenilir kaynaklardan elde edilmemesi
ve kigisel bilgi mahremiyetine 6nem verilmemesi hukuki sorunlara neden olacak ve

telafisi miimkiin olmayan sonuglar ile kars1 karsiya kalinacaktir.

Biiyiik veri kullaniminda Ongoriilen sorunlara karsi Onlemler alinsa da
onlenemeyen ve kontrol edilmesi miimkiin olmayan bazi durumlar ortaya ¢ikmaktadir.
Hipotiroidi tanisi, TSH 6lgiim degerinin yiiksekligi ile iliskilidir. Onlenemeyen
durumlar s6z konusu olabilir. TSH 6l¢iim degerinin belirtilen referans araliklarindan
diisiik ¢ikmasinin farkli nedenlerinden birisi, bagka bir hastanede tedavi almis olan
hastanin Bursa Uludag Universitesi Saglik Uygulama ve Arastirma Merkezi’ne ilk kez
basvurmus olmasi olabilir. Bagka bir sorun ise hastanin hipofizer ya da bir baska
ifadeyle sekonder hipotiroidi olma durumu olabilir. Hipofizer hipotiroidi, TSH
hormonu salgisinin yetersizligi sonucu ortaya ¢ikan bir rahatsizliktir (Saglam ve Cakar,
2012). Uzman tarafindan tanmin yanlis konulmasi durumlari da goz Oniinde
bulunduruldugunda biiyiik veri kullaniminda ortaya ¢ikabilecek ve dnlenemeyen bazi

sorunlar olarak gézlemlenmistir.
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TEMD’in yayinladigi Tiroid Hastaliklar1 Tan1 ve Tedavi Kilavuzuna gore geng
ve orta yaslilar icin TSH degerleri 0.5 ile 2.5 mU/mL olmasi gerektigini belirtmektedir.
Yaglilar i¢cin TSH degerleri ise 3-6 mU/mL arasinda olabilecegini belirtilmistir
(Tiirkiye Endokrinoloji Metabolizma Dernegi, 2019). Calismamizda Bursa Uludag
Universitesi  Saglik Uygulama ve Arastrma Merkezi Hastanesinde tiroid
rahatsizliklarina sahip ve ilk tani degerleri dikkate alinmistir. Geng bireyler igin
medyan degeri 1.88 olup 0 ile 98.14 arasinda degismekte, orta ve yash bireyler igin
medyan degeri 1.41 olmak tizere O ile 99.12 arasinda olmasi nedeniyle medyan

degerleri belirtilen referans araliklarinin altinda oldugu gézlemlenmistir.

Diinyada ve iilkemizde de yaygin olarak goriilen tiroid hastaliklar1 cinsiyet
bazinda incelendiginde kadinlarda daha yaygin olarak goriilmektedir. (Hueston ve ark.
, 2008) Birgok ¢aligsmada da tiroid hastaliklarinda kadin erkek arasindaki oranin 3.5 ile
12 arasinda oldugu belirtilmektedir. Kadin predominansi, hipotiroid ve hipertiroid,
asikar ve subkliniktiroid hastaliklarinda, diisiik ve yiiksek iyot tiiketiminin bulundugu
bolgelerde gozlemlenmektedir. (Iglesias ve Diez, 2008) Calismamizda kadin/erkek
orani 3.05 olarak hesaplanmis olup hastalarin 6nemli kismi kadinlarin olusturdugunu

gostermektedir.

Tiroid hastalifi benzer sekilde ilerleyen yaslarda da yaygmn olarak
goriilebilmektedir. (Levy, 1991) Kadinlarda, 48-50 yas arasinda frekans en yiiksek
seviyeye ulasmistir. Kadinlarin %23.25’ini 45-55 yas aralig1 olusturmakta olup benzer
sekilde erkeklerde de %16.07’sini 45-55 yas araligi olusturmaktadir.

Kapelari ve arkadaslarmin (2008) hastalarin dogumundan yetigkinlik
durumuna kadar donemi incelediklerinde, Serbest T3, Serbest T4 ve TSH laboratuvar
Ol¢iim degerleri ile yas arasinda istatistiksel olarak negatif iliski oldugu sonucuna
varmiglardir. Yas arttikga laboratuvar dlglim degerlerinde diisiis gdzlemlemislerdir.
Calismamizda benzer sekilde 18 yasindan kiiclik hastalar incelendiginde, yas1 kiigiik
olan hastalar ile yas1 daha biiyiik hastalar arasinda TSH, Serbest T3 ve Serbest T4
bakimindan kiimeler arasinda farklilik gozlemlenmistir. Laboratuvar o6l¢iim
degerlerinin iki kiime arasinda medyan degerleri incelendiginde yas1 daha kiigiik olan
hastalarin bulundugu kiimenin medyani, yas1 daha biiyiik olan hastalarinin olusturdugu

kiimeye gore daha yiiksek ¢cikmustir.
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K. Takeda ve arkadaslarmin (2009), 1007 Japon hasta iizerinden yaptigi
calismada erkeklerde, Serbest T4 6l¢iim degiskenine iliskin degerler ile yas arasinda
istatistiksel olarak anlamli ve negatif iliskiye sahip oldugu sonucuna varilmistir. Yas
artttkca Serbest T4 Ol¢lim degerinin azaldigini gozlemlemislerdir. Calismamizda
erkekler yasi biiyiik olan kiime ile yas1 kii¢iik olan kiimenin Serbest T4 bakimindan iki

kiime arasinda farkliligin olmadig1 gézlemlenmistir.

Jammah ve arkadaslar1 (2015) verilerinin tamamini incelediklerinde, yas ile
TSH arasinda negatif iliskiye sahip oldugu, yas ile TSH arasinda da istatistiksel olarak
iligkiye rastlanilmadig: belirtilmistir. Calismamizda benzer sekilde yasi kii¢lik olan
kiime ile yas1 biiyiik olan kiime arasinda TSH bakimindan kiimeler arasinda farklilig

olmadig1 gozlemlenmektedir.

Calismamizda da bazi laboratuvar degerlerinde hastalik tanisinda kabul géren
laboratuvar degerlerine gore farkliliklar goriilmiistiir. Tani koymada referans alinan
Serbest T3 ve Serbest T4 laboratuvar degerleri galismamizdaki biiyiik veri analiz
sonuglariyla uyumlu ¢ikarken TSH laboratuvar degerleri uyumsuz ¢ikmistir. Goriilen
farkliliklarin nedenleri olarak, veri tabanina hatali girislerden yapilmasindan, hatali
ICD kodlarinin verilmesinden, hastalarin daha onceden belirtmedikleri ama almis
olduklar1 veya kullanmis olduklar: ilaglardan kaynaklanabilir. Bununla birlikte bu
farkliliklar bir hata olmaksizin da ortaya c¢ikmis olabilir. Biiyiik veri analizinin
sonrasinda ortaya ¢ikan bu farkliliklar, kontrollii caligmalar ile planlanarak

farkliliklarin degerlendirilmesi ve arastirilmasi gerektigini diistindiirmektedir.
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7. KISALTMALAR

Min. : Minimum deger

Maks. : Maksimum deger

TEMD: Tiirkiye Endokrinoloji ve Metabolizma Dernegi
6: Cliff Delta Katsayisi
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