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OZET
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UZERINE BiR UYGULAMASI
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Jiiri
Doc.Dr. Neslihan IYIT
Dr.Ogr.Uyesi Umran Miinire KAHRAMAN
Dr.Ogr.Uyesi Aynur YONAR

Bu caligmada, kiiresel olarak 179 diinya iilkesinin COVID-19 pandemisinden kaynaklanan 6liim
verileri ve kanser ile iligkili olabilecek biitiin tiimor ve beraberindeki bulasict olmayan hastaliklardan
(BOH) kaynaklanan engellilige uyarlanmig yasam yillar1 (disability adjusted life years) (DALY) verileri
ile arasindaki iligkiler genellestirilmis lineer model (GLM) yaklasimi ile incelenmistir.

Biitiin diinyada ¢ok sayida insani etkileyen bir salgin olan COVID-19 pandemisi, Diinya Saglik
Orgiitii (DSO) tarafindan 11 Mart 2020 tarihinde pandemi olarak ilan edilmistir. DALY verileri, erken
Oliimler nedeniyle kaybedilen yasam yillari ve engelli olarak yasanan yillardan kaynaklanan toplam
hastalik yiikiinii 6lgmektedir. Bu ¢alismada, aciklayici degiskenler olarak kanser ile iligkili olabilecek
timor ve beraberindeki BOH'lardan kaynaklanan DALY verileri kategorik hale getirilerek kullanmastir.
COVID-19 pandemisinin neden oldugu toplam &liim sayisi kategorik hale getirilmis ve daha sonra yanit
degiskeni olarak c¢alismaya alinmistir. Bu ¢alismada istatistiksel yontemler olarak GLM ailesindeki ikili
lojit (binary logit) ve ikili probit (binary probit) regresyon modelleri kullanilarak, kanser ile iliskili
olabilecek timor ve eslik eden BOH'larin COVID-19 pandemisi {izerindeki etkileri arastirilmistir. Bu
calismaya Ozel olarak, hatalarin istatistiksel anlamda normal bir dagilima sahip oldugu varsayimina
dayanan probit modelinin, hatalarin lojistik bir dagilima sahip oldugu varsayimina dayanan lojit modeline
distlinliigii vurgulanmistir. Bu ¢alismanin nihai sonucu olarak, kanser ile iliskili olabilecek biitiin tiimor ve
beraberindeki bulagici olmayan hastaliklardan (BOH) kaynaklanan DALY verilerinin COVID-19
pandemisinin neden oldugu toplam o6lim wverileri iizerindeki etkisi istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Bulasici olmayan hastaliklar, COVID-19 pandemisi, genellestirilmis lineer
modeller, hastalik yiikii, lojit model, probit model.
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GENERALIZED LINEAR MODELS FOR BINOMIALLY DISTRIBUTED
RESPONSE VARIABLE: AN APPLICATION ON CANCER AND COVID-19
PANDEMIC DATA
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In this study, the relationship between mortality data from the COVID-19 Pandemic of globally
179 countries in the world and DALY (disability adjusted life years) data from all tumors that may be
associated with cancer, and accompanying non-communicable diseases (NCDs) is statistically analyzed
using the generalized linear models (GLM) approach.

The COVID-19 pandemic, which is a disease epidemic that affects many people all over the
world, is declared a pandemic by the World Health Organization (WHO) on March 11, 2020. DALY
measures the total disease of burden resulting from years of life lost due to premature death and years of
disability. In this study, DALY data from all tumors that may be associated with cancer, and
accompanying NCDs are used as explanatory variables by categorizing them. The total number of deaths
caused by the COVID-19 pandemic is made categorical and then taken as the response variable into the
study. In this study, the effects of all tumors that may be associated with cancer, and accompanying
NCDs on the COVID-19 pandemic are investigated by using binary logit and binary probit regression
models in the GLM family as the popular statistical methods. Specifically for this study, the superiority of
the probit model based on the assumption that the errors have normal distribution over the logit model
based on the assumption that the errors have logistic distribution is emphasized. As a final conclusion of
this study, the effect of DALY data from all tumors that may be associated with cancer, and
accompanying non-communicable diseases (NCDs) on the total death data caused by the COVID-19
pandemic is found to be statistically significant.

Keywords: Non-communicable diseases, COVID-19 Pandemic, generalized linear models,
burden of disease, logit model, probit model.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

Kisaltma: Aciklama

BOH: Bulasict Olmayan Hastalik

DALY: Engellilige Uyarlanmis Yasam Y1li (Disability Adjusted Life Year)
DSO: Diinya Saglik Orgiitii

GLM: Genellestirilmis Lineer Model (Generalized Linear Model)
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1. GIRIS

Lineer regresyon modeli, bir yanit degiskeni ile bir ya da birden fazla agiklayici
degisken arasindaki istatistiksel iliskileri arastirmak tlizere “lineerlik”, “normallik” ve
“varyanslarin homojenligi” varsayimlari altinda geleneksel olarak kullanilan istatistiksel
modeldir (Weisberg, 2005; Freund ve ark., 2006; Su ve ark., 2012; Agresti, 2015; Fox,
2015; Montgomery ve ark., 2021).

Ancak gercek diinya verilerinde modellemeye alinacak yanmit degiskeni her
zaman normal dagilima sahip degildir. Ornegin, kansere dair incelenecek verilerde
tiimorlerin iyi huylu ya da kotii huylu olmasi, belirli bir bolgedeki trafik kaza sayilari,
bir sehirdeki bebek Oliim sayilari gibi verilerin normal dagilima sahip olmayacagi
asikardir (Rodriguez, 2008; Bourne ve ark., 2009; Geedipally ve ark., 2012; Sadigh ve
ark., 2012; Zha ve ark., 2016; Lim-Dunham ve ark., 2019; iyit ve ark., 2021).

Nelder ve Wedderburn (1972) tarafindan ortaya atilan genellestirilmis lineer
model (GLM) kavrami lineer regresyon modelini de ihtiva eden bir model sinifi olup,
istel dagilim ailesi sayesinde yanit degiskeninin normal dagilimdan gelme varsayimini
ortadan kaldirmistir. Boylece GLM yaklagimi ile binom dagilimi, Poisson dagilimi,
gamma dagilimi1 gibi iistel dagilim ailesinin birer iiyesi olan dagilimlara sahip yanit
degiskenleri igin istatistiksel modelleme imkani1 saglanmistir (McCullagh ve Nelder,
1989; lyit, 2018; Gill ve Torres, 2019).

11 Mart 2020°de Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan resmi olarak salgin ilan
edilen COVID-19 pandemisi diinya capinda ¢ok sayida insani etkilemis, ylizbinlerce
insanin oliimiine sebep olmustur (Ciotti ve ark., 2020; Lone ve Ahmad, 2020; Tuttle,
2020; Maeda ve Nkengasong, 2021; Suryasa ve ark., 2021).

Engellilige ayarlanmig yasam yillart (DALY), bir popiilasyonda yaygin olarak
goriilen bir hastalik ya da saglik durumu nedeniyle erken dliimlerden kaybedilen yasam
yillari ile engellilikle yaganan yillarin toplam1 olup "hastalik yiikiinii" 6lgen bir dl¢iittiir
(Anand ve Hanson, 1997; WHO, 2019). DALY kavrami ilk olarak 1993 yilinda “Diinya
Kalkinma Raporu”nda (World Development Report) ortaya atilmistir (World_bank,
1993; Chen ve ark., 2015). Bir birim DALY verisi, saglikli bir yilin kayb1 olarak kabul
edilir. DALY verileri ile ¢esitli hastalik ve yaralanmalara bagli erken 6liimlerin neden
oldugu hastalik yiikii ile 6liimle sonuglanmayan ancak uzun siireli sakatlik ve fonksiyon
kaybina neden olan hastalik durumlar tek bir kriter araciligi ile &zetlenebilmektedir
(Akman ve Civek, 2022).



Bulasict olmayan hastaliklar (BOH), temelde akut bir enfeksiyonun neden
olmadigi, tedavisi uzun zaman alan ve saglik sorunlarina yol agabilen kanserler, kronik
karaciger hastaliklari, kardiyovaskiiler hastaliklar, diyabet vb. hastaliklarin genel
ifadesidir (Boutayeb ve Boutayeb, 2005; Wagner ve Brath, 2012; Horton, 2013; Islam
ve ark., 2014).

Bu ¢aligmada uygulama olarak 179 diinya iilkesine ait COVID-19 pandemisi
verileri ile kanser ve iliskili olabilecek biitiin tiimor ve beraberindeki bulasici olmayan
hastaliklardan (BOH) kaynaklanan veriler arasindaki iliskiler genellestirilmis lineer
model (GLM) yaklasimi ile incelenmistir. Bu baglamda yanit degiskeni ile agiklayici
degiskenler kategorik hale getirilerek, lojit ve probit regresyon modelleri olusturulup,
model sonugclari istatistiksel olarak karsilastiriimistir.

Bu caligma bes kisimdan olusmaktadir. Birinci kisim bu ¢aligmaya ait giris kismi
olup ikinci kissmda GLM yaklasimi, BOH ve DALY kavramlar ile ilgili literatiirde
bulunan kaynak taramalar1 dzet olarak verilmistir. Ugiincii kistmda ise GLM’in genel
yapisi tanitilmis olup, tez ¢alismasinda kullanilan GLM’in 6zel bir hali olan “lojit” ve
“probit” modeller ayrintili bir sekilde verilmistir. Dordiincii kisim bu galigmanin
uygulama kismi olup, yanit degiskeni ve agiklayict degiskenler tanitilmis, tanimlayici
istatistikleri verilmis ve bu degiskenler arasindaki istatistiksel iliskileri incelemek iizere
lojit ve probit regresyon modelleri olusturulmustur. Bu g¢alismanin son kismi olan
besinci kisimda ise modellerden elde edilen sonuglar istatistiksel olarak karsilastirilmus,
anlamli bulunan model sonuglar1 yorumlanmis ve elde edilen bu sonuglar 1s1ginda

global olarak ele alinan diinya iilkeleri i¢in 6nerilerde bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu ¢alismada GLM, COVID-19 pandemisi ve BOH kaynakli DALY kavramu ile

ilgili literatiir taramalar1 verilmistir.

2.1. Genellestirilmis lineer modeller ile ilgili kaynak arastirmasi

GLM ilk olarak Nelder ve Wedderburn (1972) tarafindan ortaya atilmistir.
Wedderburn (1974) GLIM (generalized linear interactive modeling) adinda bir
uygulama gelistirerek GLM yaklagimi ile olusturulabilecek karmasik modellerin
kolayca tahmin edilmesini saglamistir.

Probit regresyonun tarihgesi ise 1934 yilina dayanmaktadir. Bliss (1934) yanit
degiskeni iki deger alan (binary) modellerde probit regresyon kullanmustir.

Berkson (1944) ise Bliss (1934)’den on yil sonra probit regresyondan yola
cikarak ilk olarak ikili (binary) lojit model kavramini oraya atmistir.

Hilbe (2009) “Logistic Regression” isimli kitabinda ikili (binary) lojit ve ikili
(binary) probit regresyon modellerini ayrintili bir sekilde incelemis olup, bu konuda
literatiire dnemli bir katkida bulunmustur.

Midi ve ark. (2010) 2212 kadin denek {izerine yapilan anket ¢alismasinda ¢ocuk
sahibi olmak isteme ve istememe durumlari ile yas, egitim durumu, yasadigi yer gibi
cesitli indikatorler arasindaki istatistiksel iliskileri ikili (binary) lojistik regresyon
modeli aracilig1 ile incelemislerdir.

Abdulgader (2017) hepatit hastalik verilerini yanit degiskenini “enfekte olmus
hastalar” ve “enfekte olmamis hastalar” almak suretiyle ikili (binary) lojistik regresyon
modelini kullanmustir.

lyit (2018) enerji giivenligi verilerini yanit degiskeni ¢ok terimli dagilima sahip
GLM yaklasimi ile modellemistir.

Oznur ve lyit (2018) Amerika Birlesik Devletleri’nde (ABD) seker hastalig
(diyabet) kaynakli 6lim oranlari ile obezite, cesitli kanser tiirleri, seker tliketimi gibi
degiskenler arasindaki istatistiksel iligkileri Tweedie dagilimina sahip GLM yaklasimi
ile modellemislerdir.

Ayan ve Degirmenci (2021) 2017 yilma ait Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan

edindikleri veriler lizerinde tabakali 6rnekleme metodu uygulayarak 761 goézlem



tizerinde hane halklarinin yoksul olup olmama durumunu ¢esitli indikatorler araciligr ile
ikili probit regresyon yaklagimi ile modellemislerdir.

Kantarmaci ve ark. (2021) Tirkiye SGK’dan edindikleri veriler {izerinde
bireylerin asir1 egitimli olup olmama durumlan ile yas, medeni durum, tarim, imalat
gibi bircok indikator arasindaki iligkiyi ikili probit regresyon yardimiyla
modellemislerdir.

Iyit (2021) gamma dagilimma sahip GLM yaklasimi kullanarak yiiksek risk
grubu iilkelerin ekonomik biiyiimesini incelemistir.

Dobson ve Barnett (2018), Hilbe (2009), Fox (2015), Agresti (2015), Madsen ve
Thyregod (2010) , McCullagh ve Nelder (1989), Myers ve ark. (2012), Olsson (2002),
Dunn ve Smyth (2018), Collett (2003), Faraway (2016) ve Gill ve Torres (2019) GLM

alaninda literatiire 6nemli katkilar sunmuslardir.

2.2. COVID-19 Pandemisi, bulasici olmayan hastaliklar (BOH) ve engellilige

uyarlanmis yasam yillar1 (DALY) ile ilgili literatiir taramasi

Arsang-Jang ve ark. (2021) iilkelerin gelir durumuna gére COVID-19 6lim
orant ile BOH'lardan kaynaklanan toplam DALY verileri arasindaki istatistiksel
iliskileri ¢ok diizeyli GLM yaklagimi kullanarak incelemislerdir.

Azarpazhooh ve ark. (2020) korelasyon testlerini kullanarak BOH'lardan
kaynaklanan DALY verileri ile COVID-19 pandemisi ile ilgili vaka ve &liim verileri
arasindaki iliskileri incelemislerdir. Iran'daki bazi klinik verileri kullanarak COVID-19
pandemisinin neden oldugu oliimler arasinda ¢esitli BOH'larin oranini arastirmislardir.

Azadnajafabad ve ark. (2021) Iran'daki baz1 klinik verileri kullanarak COVID-
19 pandemisinin neden oldugu oliimler arasinda gesitli BOH'larin oranin1 istatistiksel
olarak incelemislerdir.

Sousa ve ark. (2021) Brezilya'da COVID-19 pandemisi ile hastanede yatan
cocuklarda cesitli BOH'lar ve diger gostergeler agisindan 6liim oranlart igin risk
faktorlerini incelemislerdir.

Youn ve ark. (2022) COVID-19 pandemisinin, bazi 6nemli BOH'lar1 olan kisiler
tizerindeki yayilma etkisini incelemislerdir.

Nicoletti-Rojas ve ark. (2022) Sili'deki COVID-19 pandemisi sirasinda BOH'lar1

olan katilimcilardan elde edilen anket verilerini beta regresyon ile modellemislerdir.



Gaur ve ark. (2021) Hindistan'da ¢ok seviyeli regresyon kullanarak COVID-19
pandemisi ve g¢esitli BOH'lardan kaynaklanan vakalar ve oliimler arasindaki iligkileri
incelemislerdir.

Pécout ve ark. (2021) ABD ve Avrupa'da COVID-19 pandemisinde, COVID-19
hastalarini, BOH'lar1 olan belirli sayida katilimeilar arasindan segerek, cesitli kriterlere
gore tanimlayici istatistiklerle karsilastirmiglardir.

Iyit ve ark. (2023b) CO. emisyon verileri ile COVID-19 pandemi verileri
arasindaki istatistiksel iliskileri GLM ve GLMM yaklagimlar1 ile modellemislerdir.

Iyit ve ark. (2023a) kiiresel olarak 179 diinya iilkesinin COVID-19
pandemisinden kaynaklanan 6liim verileri ve kanser ile iliskili olabilecek biitiin timor
ve beraberindeki BOH’lardan kaynaklanan DALY verileri arasindaki iliskileri
genellestirilmis lineer model (GLM) yaklasimu ile incelemiglerdir.

Iyit ve Sevim (2023) 174 DSO iiye iilkelerinin COVID-19 pandemisinden
kaynaklanan 6liim verileri ile ¢esitli hava kirliligi verileri arasindaki iligkiyi geometrik,
Poisson ve negatif binom (NB) regresyon ve geometrik, Poisson ve negatif binom (NB)
karma regresyon modelleri aracilig ile incelemislerdir.

Mistry ve ark. (2021) Banglades’de 1032 katilimci iizerinde yapilan anket
calismasinda COVID-19 pandemisi sirasinda ilag ve gerekli tibbi ihtiyaglara ulagimin
zor olup olmadigi ile baz1 BOH’lar arasindaki iliskileri ikili lojistik regresyon modeli
yaklagimi ile incelemiglerdir.

Gutierrez ve Bertozzi (2020), Cobre ve ark. (2022), Formenti ve ark. (2022),
Azzouzi ve ark. (2022), Yadav ve ark. (2020), COVID-19 pandemisinin kanser ile
iliskili olabilecek biitiin tiimér ve beraberindeki bulasici olmayan hastaliklardan (BOH)
kaynaklanan DALY verileri tiizerindeki etkilerini arastirmaya yonelik caligmalar

yapmuslardir.



3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Cok degiskenli lineer regresyon modeli

1=12,...,nve j=12,..,k olmak iizere, Y,: gdzlem degerleri (yanit degiskeni),
X; . k—adet agiklayici (bagimsiz) de@iskenin aldig1 degerler, A, : kesen(sabit) terim,
B; : kismi regresyon katsayilari, & : rasgele hata terimleri olacak sekilde i—inci gozlem

degeri i¢in ¢ok degiskenli lineer regresyon modeli asagidaki gibi yazilabilir (Freund ve
ark., 2006; Montgomery ve ark., 2021);

Yi = By + Byt BoXip +t BXy + & (3.1)

y: yanit degiskeni vektorii; X: aciklayict (bagimsiz) degiskenlere iliskin

tasarim matrisi; £ : bilinmeyen parametre vektorii ve ¢ : rasgele hata terimleri vektorii

olmak iizere;

Y1 I Xy X Xik B &
1 x, X X &
y= %2  X=|, ) p=| ve g=| ' (3.2)
Yo Jna LoXy X Xy nx(k+1) P (k+1)x1 €n Jna

seklindedir. (3.1) esitliginin matris halinde gosterimi ise;

y=Xp+s ¢3

(3.1) ya da (3.3) esitlikleri ile verilen ¢ok degiskenli lineer regresyon modeli igin
temel varsayimlar asagidaki gibi siralanabilir (Cameron ve Trivedi, 2013; Gamgam ve
Altunkaynak, 2015; Fox, 2019);

v' rank(X)=k+1 (X tasarim matrisi tam rankl1 olmalidir)
v' E(g)=0 (Hatalarin beklenen degeri sifirdir)

v Var(g)=0/ =o” (Hatalar sabit ve esit varyanshdir)



v i=# j igin Cov(g,&;)=0 (Hatalar birbiri ile iliskisizdir)
v COV(Xi,gi)zO (Aciklayic1 degiskenlerin rasgele degisken olmasi durumunda,

hatalardan bagimsiz olmalidirlar)

v ¢ON (Q,GZ|) (Gliven araliklart ve hipotez testleri i¢in yani ¢ok degiskenli

lineer regresyon modelinde istatistiksel sonu¢ c¢ikarimi i¢in hatalarin gok

degiskenli normal dagilima sahip olmas1 gerekmektedir)
3.2. Genellestirilmis lineer modeller

(3.1) ya da (3.3) esitlikleri ile verilen ¢ok degiskenli lineer regresyon modelinde
hatalarin (gliven araliklar1 ve hipotez testleri icin) normal dagilima sahip oldugu
varsayimi altinda yanit degiskenin de normal dagilimli oldugu varsayilir (Gamgam ve
Altunkaynak, 2015).

Nelder ve Wedderburn (1972) tarafindan ortaya atilan genellestirilmis lineer
model (GLM) yaklasimi ile basit ya da ¢oklu lineer regresyon modelindeki yanit
degiskeninin normal dagilima sahip olma varsayimi genisletilmistir.

GLM, yapisal olarak 3 kisimdan olusmaktadir: yanit degiskeninin dagilimi,
sistematik bilesen ve link (baglant1 fonksiyonu) (Agresti, 2015; Dobson ve Barnett,
2018; Dunn ve Smyth, 2018).

3.2.1. Yamt degiskenin dagilim

GLM’de yanit degiskeninin normal dagilimi da ihtiva eden diistel dagilim

ailesinden geldigi varsayilmistir. Ustel dagilim ailesi olasilik (yogunluk) fonksiyonu;

f(yi;¢,a):exp{y‘9%;)(9‘)+c(yi:¢)} (3.4)

olarak tanimlanir. Burada y,: yanmit degiskeninin gozlenen degerleri, & : kanonik
parametre, a(.), b(.) ve c(.) dagilima gore bilinen fonksiyonlardir (Myers ve ark.,

2012; Gill ve Torres, 2019).



Ustel dagilim ailesine ait bazi dagilimlar; Poisson, binom, negatif binom,
geometrik, gamma, normal ve ters normal dagilimlaridir (Agresti, 2015; lyit ve ark.,
2016).

3.2.2. Sistematik bilesen

GLM’de sistematik bilesen (3.1) esitligi ile verilen ¢ok degiskenli lineer
modelde £, B, B, parametrelerinin = X, X;,,..., X, aciklayici degiskenleri ile

olusturdugu lineer kombinasyonudur, yani (Fox, 2015; Dobson ve Barnett, 2018);

i =ﬂ0+ﬁlxil+"'+ﬁpxip (3.5)
seklindedir.

3.2.3. Link (baglanti) fonksiyonu

GLM’de link fonksiyonu, yanit degiskenin kendisinden ziyade ortalamasini

sistematik bilesen kismina (lineer kestiricilerin oldugu kisim) baglamaktadir.

E [yi ] =u ve g () link fonksiyonu olmak iizere, GLM’de link fonksiyonu;

9(s)=n, =B+ BXi ot BoX (3.6)

olarak gosterilir. (3.4) esitligi ile verilen tstel dagilim ailesi olasilik (yogunluk)
fonksiyonunda elde edilen 49=g(,u) parametresi kanonik (dogal) link fonksiyonu
olarak adlandirilmaktadir. GLM’de (3.6) esitligi aynm1 zamanda kestirilmek istenen

model denklemidir (Agresti, 2015; Faraway, 2016).

GLM’de tstel dagilim ailesine ait bazi dagilimlar ile kullanilan kanonik link
fonksiyonlar: ile (3.6) esitliginde verilen a(.), b() ve C() fonksiyonlart Cizelge

3.1.”de verilmistir.



Cizelge 3.1. GLM’de sik¢a kullanilan bazi link fonksiyonlari ve a(.), b(.) ve ¢(.) fonksiyonlar:
(Olsson, 2002; Myers ve ark., 2012).

:?r?l?onik Ters link
Dagim 6 fonksiyonu fOﬂ_k;lle(nL)l
n=g(u) * d a(.) b() ¢()
i ’ i LY 2
Normal ~ Birim # n o 3 2l n(27z¢)
Binom Lojit In(i] ; 1 n|n(l+ea) In n
1-7 1+exp(-n) y
Poisson | og In( ) exp(n) 1 e —In(y!)
Gamma 1. (y
- 7 IR
Ustel Ters  u n % In(-0) 2 4 }q/ﬁ
Ters Ters , 3y — 3
Normal Kare # n };// —/-26 —E{E+|n(2¢ﬂy )}

Bu c¢alismada yanit degiskeni binom dagilimli GLM i¢in kullanilan link
fonksiyonlar1 asagida verilmistir (Bliss, 1934; Collett, 2003; Faraway, 2016):

v" Lojit link fonksiyonu:

1, = logit(p,) = log (%j (3.7)

v" Probit link fonksiyonu:

T :qyl(pi) (3.8)

v" Tamamlayic1 (comlementary) log-log link fonksiyonu:

1, =log (—Iog (1_ P )) (3.9)

v" Cauchit link fonksiyonu:

n; =tan (z(p, -1/2)) (3.10)
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3.3. Binom dagilhimh yamit degiskeni icin genellestirilmis lineer modeller
3.3.1. Lojistik regresyon modeli

p: bir deneyin basarili olma olasiligi, 1—p: ayni deneyin basarisiz olma
olasiigr olmak iizere y; ~ Bernouilli(p;) Bernoulli rasgele degiskeni igin olasilik

fonksiyonu;
f(y)=p"(1-p)"; i=01 (3.11)

ve olasilik tablosu Cizelge 3.2°de verilmistir;

Cizelge 3.2. y; ~ Bernouilli( p;) Bernoilli rasgele degiskeni igin olasilik tablosu (Myers ve ark., 2012).

Yi Olasilik
1 P(yi=1)=p
0 P(y,=0)=1-p,

Yy, yanit degiskeninin beklenen degeri E [yi ] = p, oldugundan lojistik regresyon

modeli (3.7) esitligi ile verilen lojit link fonksiyonu araciligiyla, i=12,...,n i¢in

parametre vektorii S = ( By B, - ﬁp) ve agiklayict degisenler X = (xil Xig o+ Xip ), olmak

lizere;
_ _ pi v
n=9(4)=——-=X (3.12)

ya da;

'
i

exp(

= (3.13)
1+exp

o
Il
m
—
<
| S
Il
©
W
—_—
<.
e
~
|
—| X
13
1% ~—
N —

'
Xi



11

olarak yazilir (Collett, 2003; Hilbe, 2009; Madsen ve Thyregod, 2010; Myers ve ark.,
2012).

3.3.2. Probit regresyon modeli

Yanit degiskeni binom dagilimina sahip modellemelerde kullanilan diger bir
regresyon ¢esidi de probit regresyon modelidir. CD() birikimli (kiimiilatif) standart

normal dagilim fonksiyonu;

@(z)=%_|‘;exp(—%u2jdu (3.14)

seklinde olmak iizere probit link fonksiyonu @~ (.) ters birikimli standart normal

dagilim fonksiyonu olup probit regresyon modeli;

= g(ﬂi)=®_1(pi)=xﬂg (3.15)
ya da;
p=a(xA) (3.16)

olarak yazilir (Bliss, 1934; Collett, 2003; Myers ve ark., 2012).
Yanit degiskeni binom dagilimina sahip regresyon modellerinde kullanilan lojit

ve probit ters link fonksiyonlar1 Sekil 3.1°de grafiksel gosterim olarak verilmistir.
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1.00-

logit
— probit

Olasilik

0.25-

0.00-

4 3 2 1 0 1 2 3 4
z degerleri

Sekil 3.1. Yanit degiskeni binom dagilimina sahip regresyon modellerinde kullanilan lojit ve probit ters

link fonksiyonlarinin grafik gosterimi

Sekil 3.1°de, x—ekseni (—4,4) araliginda (3.14) esitligindeki @ (z) ters lojit
link fonksiyonundaki z—degerlerine ve (3.16) esitligindeki Xi’g degerlerine karsilik
gelmekte olup y—ekseni ise bu fonksiyonlarin (0,1) araligindaki degerlerine karsilik
gelmektedir. Sekil 3.1°den goriilecegi tizere lojit link fonksiyonu (0,0.5) araliginda

probit link fonksiyonuna gore daha fazla deger iiretirken, (0.5,1) arahginda ise lojit link

fonksiyonu probit link fonksiyonuna gore daha fazla deger tiretmektedir.
3.4. Genellestirilmis lineer modellerde parametre tahmini

[statistiksel parametre tahmin ydntemleri olarak literatiirde en sik kullanilanlar
arasinda en kiiclik kareler yontemi, en ¢ok olabilirlik yontemi, momentler yontemi ve
Bayes yontemi gibi yontemler gelmektedir (Akdi, 2014).

GLM’de parametre tahmini en ¢ok olabilirlik yontemine dayanmakta olup log-
olabilirlik fonksiyonuna genellikle iteratif yontemlerle yaklasim saglanmaktadir.

GLM’de parametre tahminleri Newton-Raphson ve Fisher-scoring ya da IRLS (iteratif
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yeniden agirliklandirilmis en kiigiik kareler) yontemleridir (Olsson, 2002; Hilbe, 2009;
2011).

3.4.1. Genellestirilmis lineer modellerde olabilirlik fonksiyonu

En ¢ok olabilirlik yontemi; tahmini yapilacak parametre ya da parametrelere ait
olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan deger ya da degerleri tespit etme esasina
dayanmaktadir. Bu nedenle olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alinarak log-
olabilirlik fonksiyonunun ilgili parametre ya da parametrelere gore kismi tiirevleri sifira
esitlenme suretiyle maksimize oldugu degerler bulunur (Agresti, 2015; Faraway, 2016;
Yonar, 2019).

GLM’de iistel dagilim ailesinin (3.4) esitligi ile verilen olasilik yogunluk

fonksiyonunun olabilirlik ve log-olabilirlik fonksiyonu sirasiyla asagidaki gibi yazilir;

n

L(G.4:y)=]1F(v:6.9) (3.17)

i=1

n

|(9i,¢:yi)=log{l_[ y.,6’.,¢} Zlog{ Yi:6,.9)} (3.18)

i=1

GLM’nin 6zel bir durumu olan ve bu ¢alismanin uygulama kisminda kullanilan
lojit regresyon modeli igin (3.18) log-olabilirlik fonksiyonunun 6zel bir hali asagidaki
gibi elde edilir;

(3.11) esitligi ile verilen bernoulli dagilimina ait olasilik fonksiyonu, (3.13)

esitligi ile verilen ters lojit link fonksiyonunda yerine yazilirsa;

~ [exp(x{,{i’)]yi
f(y ) - W (3.19)

esitligi haline gelecektir. (3.19) esitligi (3.18) log-olabilirlik fonksiyonunda yerine
yazildiginda GLM’nin 6zel bir durumu olan ikili lojit regresyon modelinde log-

olabilirlik fonksiyonu;
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[exp xﬂ }
Lrexp(xp) (3.20)

-0 ¢) -tz exo x5

()= 109

bi¢iminde yazilir (Collett, 2003; Agresti, 2015).

GLM’nin 6zel bir durumu olan ve bu ¢alismanin uygulama kisminda kullanilan
probit regresyon modeli i¢in (3.14) log-olabilirlik fonksiyonunun 6zel bir hali asagidaki
gibi elde edilir;

(3.11) esitligi ile verilen bernoulli dagiliminin olasilik fonksiyonu, (3.16) esitligi

ile verilen ters probit link fonksiyonunda yerine yazilirsa;

f(y)=[@(xp)] [1-o(x8)] " (3.21)

esitligi haline gelecektir. (3.21) esitligi (3.18) log-olabilirlik fonksiyonunda yerine
yazildiginda GLM’nin 6zel bir durumu olan ikili lojit regresyon modelinde log-

olabilirlik fonksiyonu;

|(g)=log{ Tt y.,9¢} Z'Og{[ (x5 )}yi[l_q)(x"~)}l_yi}

y, log [(D(x{@)}t(l— y;)log [1—(1)(x{,§)}} (3.22)

1 (1 0(x)]-toa[ - @(5)]) -toa[1- 0(5)]

Il
M :
—_—— —_—~—

elde edilir (McCulloch ve Searle, 2001).
3.4.2. Newton-Raphson metodu
Newton-Raphson metodu, GLM’de genel formu (3.18) ile verilen log-olabilirlik

fonksiyonuna Taylor seri a¢ilimi yardimu ile iteratif yaklasim saglayarak, (3.6) esitligi

ile verilen GLM’de f,, ..., B, parametre tahminlerini log-olabilirlik fonksiyonun
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maksimize oldugu parametre vektorii olarak belirlemektedir (Hardin ve Hilbe, 2007,
Miiller, 2012).

Oncelikle I( @) log-olabilirlik fonksiyonunun f,, ,,..., B, parametrelerine gore

birinci dereceden kismi tiirev vektorii ile i=0,1,...,.k ve j=0,1,...,k olmak {izere ikinci

derecen kismi tiirevlerinin olusturdugu Hessian matrisi sirasiyla asagidaki gibi elde
edilir (Myers ve ark., 2012; Agresti, 2015);

R )

QFI (8) 2(2) a'(/z)} 623

H= diag{ ~ J (3.24)

m=0,12,,... iterasyon sira numarasi olmak iizere I(ﬂ) log-olabilirlik fonksiyonuna

p (™ civarinda Taylor seri agilim1 uygulanirsa;

()1 (7)) (=) -3l -2°) 629

esitligi elde edilir (Hilbe, 2009; Gill ve Torres, 2019).

(3.25) iteratif yaklagimda her iki tarafin f parametre vektoriine gore tirevi

aliirsa;

~ g(m) +—H(m)(ﬁ—,§(m))+—(ﬁ—,§(m)) H™ (3.26)

esitligi elde edilir. (3.26) esitliginde H™ Hessian matrisi (3.24) esitliginden de

goriilecegi iizere kdsegen bir matris oldugundan;
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H™ (g_@(m)) — (@_@(m)) H™ (3.27)

esitligi saglanacaktir. Dolayisiyla (3.26) iteratif esitligi (k +1)><1 boyutlu sifir

vektoriine esitlenerek;

a(p)
op

~ Lj(m) +H™ (@_@(m)) =0 (3.28)

elde edilir. (3.28) esitligindeki S yalniz birakilip bir diger iterasyondaki alacagi deger

B™Y olmak iizere;

B — g _[H(mq*lg(m) (3.29)

iteratif esitligi elde edilir (Hardle ve ark., 1995; Agresti, 2015).

GLM’de log-olabilirlik fonksiyonuna 2. dereceden Taylor serisi agilimi
yardimiyla kismi tiirevler alinip sifira esitlenmesi yani en ¢ok olabilirlik (ECO) tahmini
kullanilarak elde edilen (3.29) iteratif esitliginde iterasyon, iki iterasyon arasindaki fark
daha 6nceden belirlenen bir degerden kiiciik olana kadar devam eder (Myers ve ark.,
2012; Bakari ve ark., 2016).

3.4.3. Fisher-Scoring metodu

Fisher-scoring metodu, log-olabilirlik fonksiyonunun parametrelere gore
tiirevlerinin sifira esitleme suretiyle olusturulan denklemlere yaklasimda Newton-
Rahson metoduna alternatif bir yaklasim metodudur. Newton-Raphson metodundan
ayrilan 6zelligi, Hessian matrisi yerine onun beklenen degerinin negatif hali olan Fisher
bilgi matrisinin kullanilmasidir (Hardin ve Hilbe, 2007; Fox, 2015).

IRLS (iteratively reweighted least squares, iteratif olarak yeniden
agirliklandirilmis en kiigiik kareler) metodunda, Newton-Raphson metodunda kullanilan
Hessian matrisinin negatif halinin beklenen degeri kullanilmakta olup iteratif

metodunda agirliklandirma yapilmaktadir (Myers ve ark., 2012; Agresti, 2015).
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(3.18) esitligi ile verilen 1(6,¢;y;)=1(6) olmak iizere iistel dagilim ailesinin

log-olabilirlik fonksiyonuna iliskin Fisher bilgi kriterine oOzelliklerine dayali bazi

esitlikler asagidaki gibi verilebilir (Rissanen, 1996; Fox, 2015);

E M} =0 (3.30)

E _826';2 ) }r H—)} } (3.31)

(3.32)

_-a()b’(0)+ [y ]-20'(A)E[u]+(v'(8) _, (3.33)
() |

= E[¥|-(E[v]) =Var[y]=a(¢)b"(4)

seklinde iistel dagilim ailesi i¢in ortalama ve varyans elde edilir (Olsson, 2002; Myers

ve ark., 2012).



18

Ustel dagilim ailesinin esitlik (3.4) ile verilen formu, (3.18) ile verilen log-

olabilirlik fonksiyonunda yerine yazilirsa;

0.4:Y,) Z{y _( )(0)+c(y,,¢)} (3.34)

i=1

esitligi elde edilir. (3.34) esitliginin j=0,1,...,k olmak lizere S; parametresine zincir

kural1 ile kismi tiirevi alinirsa;

e e @

esitligi elde edilir. (3.35) esitliginin sag tarafindaki kismi tlirevler sirasiyla asagidaki

gibi elde edilir;
> (3.34) esitliginin € ’ye gore kismi tiirevi;

A6, 4Y) Y- 6’ Yi =44
) _Zl lea (3.36)

> (3.32) esitliginden v (44 )=b"(8,) (varyans fonksiyonu) olacak sekilde;

= = (3.37)

p
> (3.5) esitliginden 7, = £, +Z L X, oldugundan j=1,2,.., p olmak iizere;

k=1

om _y (3.38)
op, "

(3.36), (3.37) ve (3.38) esitlikleri (3.35) esitliginde yerine yazildiginda;
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aA(6.y) & (Vi—m)x (é_u] (3.39)

elde edilir. Link fonksiyonu g(z )= 6 =, olacak sekilde kanonik link fonksiyonu ise;

&)

olarak yazilabileceginden, (3.39) esitligi;

al(ei’¢;yi)_ . (yi_;ui)xij
op; _zl a(4) (3.41)

olarak ifade edilir (Hardin ve Hilbe, 2007; Agresti, 2015).

Fisher bilgi matrisi olarak da bilinen Hessian matrisinin beklenen degerinin

negatif hali agsagidaki gibi yazilir (Hardin ve Hilbe, 2007; Fox, 2015);

-{a{)

(3.42) esitligi (3.39) esitligi ile verilen log-olabilirlik fonksiyonun tiirevi igin

uygulanirsa;

)
At {5

:W{(ﬁnl}
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esitligi elde edilir. Var(y,)=(y, - )2 =a,(¢)v(x) oldugundan (3.43) esitliginde

yerine yazilirsa | ; Fisher bilgi matrisinin en sade hali ile asagidaki gibi ifade edilebilir;

X% ou i
I_Var(Yi){[aﬂji} (344

(3.29) esitliginde H: Hessian matrisinin yerine beklenen degerinin negatifi olan

I : Fisher bilgi matrisi, u vektorii yerine de (3.39) esitliginde iistel dagilim ailesi
olasilik yogunluk fonksiyonu araciligiyla elde edilen log-olabilirlik fonksiyonu

yazilirsa;

ol [t

esitligi elde edilir. Agirlik olarak adlandirilan matris;

Wv1<y>{(2_7yj} -

bigiminde tanimlandiktan sonra (3.45) esitliginin her iki tarafi (3.29) esitligi ile verilen

I : Fisher bilgi matrisi ile carpilip (3.46) agirhig1 yerine yazilir ve (m+1)—inci

iterasyona m—inci iterasyon atanirsa olusacak esitligin sol tarafi;

Xij Xix ou i (M) _ [yt (m)
[Var(y.){(énl} }g =[xX'WX]p (3.47)

seklinde olacaktir. (3.46) esitliginde W matrisi ile Var(yi) terimleri yer degistirirse;

var(y) = {(g_/;l}z 848
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esitligi elde edilir. (3.48) esitligi (3.44) esitliginde yerine yazilir ve bu esitlik

1, =%, "™ olacak sekilde diizenlenirse;

X.. X

ij ik . {(a_:uj } ﬂ(m—l) - X’Wni (349)
1 {(Quj } on i -

W |{ on

esitligi elde edilir. (3.47) ve (3.49) esitlikleri nihai olarak (3.45) iteratif denkleminde

yerine yazilirsa;

[XWX] ™ = X'Wr, + {ka(yi — 14 )(Z—i‘yﬂ (3.50)

esitligi elde edilir. Caligsma yanit1 (working response) olarak adlandirilan;

=) 2 (351)

esitligi (3.50) esitliginde yerine yazilir ve diizenlenirse IRLS iteratif denklemi;

L™ =[XWX] " X'Wz (3.52)

bi¢iminde elde edilir (Hardin ve Hilbe, 2007; Stroup, 2012).
3.5. Genellestirilmis lineer modellerde bilgi kriterleri

GLM’de kurulan modeller arasinda istatistiksel olarak Kkarsilastirma; bilgi
kriterlerine gdre yapilmaktadir. Uyum iyiligi agisindan istatistiksel olarak en anlamli
model; bilgi kriteri degeri en diisiik olan modeldir (McCullagh ve Nelder, 1989; Fox,
2015; Gill ve Torres, 2019; lyit ve ark., 2023b).
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p : modelde bulunan parametre sayisi, |1(6): log-olabilirlik degeri ve n modele

alinan toplam gozlem sayisi olacak sekilde GLM’de kullanilan baglica bilgi kriterlerine

ait esitlikler agagidaki gibi verilmistir;

v AIC (Akaike bilgi kriteri) (Akaike, 1974): 2 (é)+2p

2pn
n-p-1

v BIC (Bayesci bilgi kriteri) (Cavanaugh, 1997): -2l (é)+

v AICc (Diizeltilmis Akaike bilgi riteri) (Schwarz, 1978): ~21(6)+ pIn(n)

v CAIC (Tutarh Akaike bilgi kriteri) (Bozdogan, 1987): —2I (é)+( pin(n)+1)
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Arastirma Sonuclar1

Bu c¢aligmada uygulama olarak 179 diinya iilkesine ait COVID-19 pandemisi
verileri ile kanser ve iligkili olabilecek biitiin tiimor ve beraberindeki bulasici olmayan
hastaliklardan (BOH) kaynaklanan veriler arasindaki iliskiler genellestirilmis lineer
model (GLM) yaklagimi ile incelenmistir.

03.01.2020 tarihinden 16.04.2023 tarihine kadar COVID-19 pandemisinin sebep
oldugu 179 iilkenin giinliik toplam 6liim sayilarinin ¢izgi grafigi Sekil 4.1°de verilmigtir

(Mathieu ve ark., 2020; lyit ve ark., 2023a).

25000
20000
15000
10000

5000

Sekil 4.1. 179 iilkeye ait COVID-19 pandemisinin sebep oldugu giinliik toplam 6liim sayilarinin ¢izgi
grafigi

Sekil 4.1°den de goriilecegi lizere 03.01.2020 ile 16.04.2023 tarihleri arasinda
COVID-19 pandemisinin sebep oldugu 179 iilkenin giinliik toplam &liim sayilart 19.991
ile zirve yaptig1 giin 21.07.2021 tarihi olarak belirlenmistir. Bu yilizden bu ¢aligmaya
yanit degiskeni olarak COVID-19 pandemisinin sebep oldugu 179 {ilkenin 21.07.2021
tarihine kadar 1.000.000 kisiye diisen toplam 6liim sayilart alinmis olup, Cizelge 4.1°de
de goriilecegi lizere 314.475 medyan degerine gore 0 ve 1 olarak kategorik hale
getirilmistir.

Aciklayict degiskenler olarak 179 diinya iilkesinin 2019 yilina ait kanser ile
iligkili olabilecek timor ve beraberindeki BOH'lardan kaynaklanan 100.000 kisiye

diisen DALY verileri kategorik hale getirilerek kullanmistir. Tez ¢alismasinda ele alinan
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BOH’lar baslica “siroz ve diger kronik karaciger hastaliklar1”, “kalp ve damar
hastaliklar1”, “deri ve deri alti hastaliklar1”, “timor” ile “diger bulasici olmayan
hastaliklar” ’dir. Bir birim DALY, bir yil saglikli yasam kaybina karsilik gelmektedir.
100.000 kisiye diisen bu BOH’lardan kaynaklanan DALY verileri %25 (1.¢eyrek), %50
(2.¢eyrek) ve %75 (3.¢eyrek) degerlerine gore dort kategorik deger haline getirilerek, bu
calismaya agiklayici degiskenler olarak dahil edilmistir.

Cizelge 4.1. Calisgmaya alinan yanit ve agiklayici degiskenlerin ¢eyrek degerleri ve standart sapmalart

Calismaya Alinan Min 1.ceyrek ?(;/g(:)(;)(f)l:ek 3.ceyrek 4.ceyrek Std.
Degiskenler ' (%25) ortanca) (%75) (max) Sapma

COVID-19 pandemisinin
sebep oldugu toplam 6lim
sayilar1 (100.000 kisiye
diisen)

Siroz Ngliger krorig 1367.302 2917.532 4166910 5614920 18936.290 3060.903
karaciger hastaliklari

Kalp ve damar hastaliklar1  298.863  444.101 511.050 640.589 1042.712  128.148
Deri ve deri alf 977.179 1872.697 2718.874 4842845 11701.150 1927.764
hastaliklar1

Timorler 1184.196 1676.529 1911.310 2264.387 7650.528 907.094

Diger bulagic: olfiigyan 0.321 50.729  315.475 1122.080 5734.078 880.738
hastaliklar

110.510  337.989  546.124  717.272  2616.745  360.521

Bu ¢alismada uygulama olarak Avrupa kitasindan 43, Kuzey Amerika kitasindan
22, Asya kitasindan 44, Giliney Amerika kitasindan 12, Afrika kitasindan 54 ve
Antarktika kitasindan 4 olmak iizere toplamda 6 diinya kitasindan 179 ilkenin gozlem
degerleri ele alinmistir. Bu calismaya dahil edilen kitalar ve iilkeler Sekil 4.2°de

gosterilmistir.



Arnavutluk, Andora, Avusturya, Belarus, Belcika, Bosna Hemk,\
Bulgaristan, Hirvatistan, Kibnis, Cekya, Danimarka, Estonya, Finlandiya,
Fransa, Y izlanda, irlanda, italya,
Letonya, Litvanya, Liikksemburg, Malta, Mold
Hollanda, Kuzey Makedonya, Norveg, Polonya, Portekiz, Romanya,
Rusya, San Marino, Sirbistan, Slovakya, Slovenya, ispanya, Isveg,
isvigre, Ukrayna, Birlesik Krallik

Antigua ve Barbuda, Bahamalar, lova, Monako, Karadag,
Barbados, belize, Kanada, Kosta Rika,
Kiiba, Dominik Cumhuriyeti, El
Salvador, Grenada, Guatemala, Haiti,
Honduras, Jamaika, Meksika,
Nikaragua, Panama, Saint Kitts ve

Y
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Kzaylr, Angola, Benin, Botsvana, Burkh

Faso, Burundi, Kamerun, Yesil Burun, Orta

Nevis, Saint Lucia, Saint Vincent ve g Afrika Cumhuriyeti, Cad, Komorlar, Kongo,
Grenadinler, Trinidad ve Tobago, = Kongo Demokratik Cumhuriyeti, Cibuti,
Amerika Birlesik Devletleri § Misir, Ekvator Ginesi, Eritre, Esvatini,
< Etiyopya, Gabon, Gambiya, Gana, Gine,
Gine-Bissau, Fildisi Sahili, Kenya, Lesoto,
Liberya, Libya, Madagaskar, Malawi, Mali,
Fas, bik
- Nijer, Nijerya, Ruanda, Sao Tome
AFRIKA ve Principe, Senegal, Seyseller, Sierra Leone,
Somali, Giiney Afrika, Giiney Sudan, Sudan,
3‘{(}9 Tanzanya, Gitmek, Tunus, Uganda, Zambiya,
\de N Zimbabve
Arjantin, Bolivya, Brezilya, Sili, ,dx)‘\fc\‘a A
Kolombiya, Ekvador, Guyana, tq,?
Paraguay, Peru, Surinam, Uruguay, 4’77/04
Venezuela
Avusturya, Fiji, Yeni Zelanda, Papua
b Bahreyn, Banglades, Butan, Yol Gina
Brunei, Kamb. in, Gii d iran, Irak,

israil, Japonya, Urdiin, Kazakistan, Kuveyt, Kirgizistan, Laos, Liibnan,

| Idivi i , Nepal, Umman, Pakistan,
Filipinler, Katar, Suudi Arabistan, Singapur, Giiney Kore, Sri Lanka,
Suriye, Tacikistan, Tayland, Timor, Tiirkiye, Birlesik Arap Emirlikleri,
Ozbekistan, Vietnam, Yemen

Sekil 4.2. Bu calismada ele alinan 6 kita ve 179 iilkenin sematik olarak gdsterimi

179 iilkeye ait 1.000.000 kisiye diisen 6liim sayilarinin histogram grafigi Sekil

4.3’ de gosterilmistir.
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tilke sirastyla 5734.078 ile Peru, 3011.747 ile Macaristan, 2990.23 ile Bosna ve Hersek,
2906.425 ile Cekya ve 2681.233 ile Bulgaristan’dir.

Kita olarak ele alindiginda ise COVID-19 pandemisinin sebep oldugu 179
tilkenin 21.07.2021 tarihindeki 1.000.000 kisiye diisen toplam 6liim sayilari olarak
Avrupa kitasinda en ¢ok ilk 5 ilke 3011.747 ile Macaristan, 2990.23 ile Bosna ve
Hersek, 2906.425 ile Cekya, 2681.233 ile Bulgaristan ve 2671.416 ile San Marino;
Kuzey Amerika kitasinda en ¢ok ilk 5 {ilke 1911.554 ile Meksika, 1791.632 ile Amerika
Birlesik Devletleri, 1522.031 ile Panama, 946.951 ile Kosta Rika ve 819.177 ile Belize;
Asya kitasinda en ¢ok ilk 5 iilke 1644.685 ile Ermenistan, 1500.38 ile Giircistan,
1436.679 ile Liibnan, 989.536 ile iran ve 937.349 ile Bahreyn; Giiney Amerika
kitasinda en ¢ok ilk 5 iilke 5734.078 ile Peru, 2520.771 ile Brezilya, 2422.813 ile
Arjantin, 2250.702 ile Kolombiya ve 2114.812 ile Paraguay; Afrika kitasinda en ¢ok ilk
5 iilke 1442.282 ile Tunus, 1129.932 ile Giiney Afrika, 1038.167 ile Namibya, 802.726
ile Seyseller ve 604.986 ile Esvatini; Antarktika kitasinda ise en c¢ok ilk 2 tilke 134.442
ile Fiji ve 35.794 ile Avusturya olmustur.

179 iilkenin 2019 yilina ait siroz ve diger kronik karaciger hastaliklarindan
kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY verilerine ait histogram grafigi Sekil 4.4°de

verilmistir.
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Sekil 4.4. 179 iilkenin 2019 yilina ait Siroz ve diger kronik karaciger hastaliklarindan kaynaklanan
100.000 kisiye diisen DALY verilerine ait histogram grafigi
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Diinya genelinde 2019 yilina ait siroz ve diger kronik karaciger hastaliklarindan
kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY verilerinin en ¢ok oldugu ilk 5 iilke sirasiyla
2616.745 ile Moldova, 1743.999 ile Kambogya, 1718.232 ile Ukrayna, 1675.352 ile
Mogolistan ve 1617.875 ile Eritre’dir.

Kita olarak ele alindiginda ise 2019 yilina ait siroz ve diger kronik karaciger
hastaliklarindan kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY verilerinin Avrupa
kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 iilke 2616.745 ile Moldova, 1718.232 ile Ukrayna,
1454.940 ile Romanya, 1123.535 ile Bulgaristan ve 1106.0554 ile Rusya; Kuzey
Amerika kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 iilke 1119.663 ile Guatemala,
1113.546 ile Meksika, 853.421 ile Honduras; 766.585 ile Saint Kitts ve Nevis ve
762.960 ile Dominik Cumhuriyeti; Asya kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 tilke
1743.999 ile Kambogya, 1675.352 ile Mogolistan, 1483.666 ile Mynmar, 1482.692 ile
Ozbekistan ve 1230.268 ile Giircistan; Giiney Amerika kitasinda kitasindaki en cok
oldugu ilk 5 iilke 1053.979 ile Guyana, 759.148 ile Bolivya, 727.106 ile Sili, 609.682
ile Surinam ve 581.279 ile Ekvador; Afrika kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5
ilke 1617.875 ile Eritre, 1438.986 ile Misir, 1035.915 ile Seyseller, 907.531 ile
Zambiya ve 873.270 ile Somali; Antarktika kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 2
tilke ise 328.154 ile Fiji ve 288.514 ile Papua Yeni Gine olmustur.

179 diinya {lkesinin 2019 yilina ait kalp ve damar hastaliklarindan
kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY verilerine ait histogram grafigi Sekil 4.5’de

verilmistir.
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Sekil 4.5. 179 iilkenin 2019 yilina ait kalp ve damar hastaliklarindan kaynaklanan 100.000 kisiye diisen
DALY verilerine ait histogram grafigi
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Diinya genelinde 2019 yilina ait kalp ve damar hastaliklarindan kaynaklanan
100.000 kisiye diisen DALY verilerinin en ¢ok oldugu ilk 5 iilke sirasiyla 18936.288 ile
Bulgaristan, 18785.466 ile Ukrayna, 14133.142 ile Sirbistan, 13962.600 ile Belarus ve
13540.035 ile Moldova’dir.

Kita olarak ele alindiginda ise 2019 yilina ait kalp ve damar hastaliklarindan
kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY verilerinin Avrupa kitasindaki en ¢ok oldugu
ilk 5 iilke 18936.288 ile Bulgaristan, 18785.466 ile Ukrayna, 14133.142 ile Sirbistan,
13962.600 ile Belarus ve 13540.035 ile Moldova; Kuzey Amerika kitasinda kitasindaki
en ¢ok oldugu ilk 5 iilke 7200.675 ile Saint Kitts ve Nevis, 6736.183 ile Saint Vincent
ve Grena, 6433.869 ile Haiti, 6159.147 ile Kiiba ve 5914.994 ile Barbados; Asya
kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 iilke 13501.038 ile Giircistan, 9016.083 ile
Azerbeycan, 8577.207 ile Ermenistan, 8223.823 ile Ozbekistan ve 8180.633 ile
Mogolistan; Giiney Amerika kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 iilke 7518.415 ile
Guyana, 5396.698 ile Surinam, 4788.884 ile Uruguay, 4406.579 ile Venezuela ve
4184.192 ile Brezilya; Afrika kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 iilke 7151.113
ile Fas, 6679.323 ile Misir, 5726.696 ile Tunus, 5722.901 ile Eritre ve 5673.584 ile
Mauritius; Antarktika kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 2 iilke ise 8093.436 ile Fiji
ve 5391.597 ile Papua Yeni Gine olmustur.

179 diinya dilkesinin 2019 yilna ait deri ve deri alti hastaliklarindan
kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY verilerine ait histogram grafigi Sekil 4.6’da

verilmigtir.

Ulke sayisi
R R

S = N oW R B~ ® ©

360 4é0 GEI}D Téﬂ 960 10"50
Deri ve deri alti hastaliklarindan kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY lar

Sekil 4.6. 179 iilkenin 2019 yilina ait deri ve deri alt1 hastaliklarindan kaynaklanan 100.000 kisiye diigen
DALY verilerine ait histogram grafigi
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Diinya genelinde 2019 yilina ait deri ve deri alt1 hastaliklarindan kaynaklanan
100.000 kisiye diisen DALY verilerinin en ¢ok oldugu ilk 5 iilke sirasiyla 1042.712 ile
Eritre, 1010.161 ile Barbados, 895.861 ile Fransa, 846.333 ile Israil ve 799.514 ile Saint
Kitts ve Nevis’tir.

Kita olarak ele alindiginda ise 2019 yilina ait deri ve deri alti hastaliklarindan
kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY verilerinin Avrupa kitasindaki en ¢ok oldugu
ilk 5 iilke 895.861 ile Fransa, 773.819 ile Danimarka, 767.197 ile Portekiz, 761.284 ile
Finlandiya ve 754.260 ile Kibris; Kuzey Amerika kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu
ilk 5 iilke 1010.161 ile Barbados, 799.514 ile Saint Kitts ve Nevis, 687.421 ile Saint
Vincent ve Grena, 663.651 ile Haiti ve 658.431 ile Amerika Birlesik Devletleri; Asya
kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 iilke 846.333 ile Israil, 682.964 ile Timor,
679.201 ile Malezya, 671.844 ile Filipinler ve 648.305 ile Tayland; Giiney Amerika
kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 iilke 656.721 ile Arjantin, 654.379 ile Brezilya,
653.449 ile Uruguay, 644.663 ile Paraguay ve 644.487 ile Surinam; Afrika kitasinda
kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 tilke 1042.712 ile Eritre, 683.683 ile Somali, 614.433 ile
Mauritius, 601.837 ile Etiyopya ve 597.609 ile Seyseller; Antarktika kitasinda
kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 2 iilke ise 687.786 ile Papua Yeni Gine ve 681.585 ile Fiji
olmustur.

179 diinya iilkesinin 2019 yilina ait tiimoérlerden kaynaklanan 100.000 kisiye
diisen DALY verilerine ait histogram grafigi Sekil 4.7’da verilmistir.
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Sekil 4.7. 179 iilkenin 2019 yilina ait tiimorlerden kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY verilerinin
ait histogram grafigi
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Diinya genelinde 2019 yilina ait tiimdrlerden kaynaklanan 100.000 kisiye diisen
DALY verilerinin en ¢ok oldugu ilk 5 iilke sirasiyla 11701.15 ile Monako, 8917.801 ile
Sirbistan, 7927.814 ile Macaristan, 7482.692 ile Bulgaristan ve 7144.312 ile
Hirvatistan’dir.

Kita olarak ele alindiginda ise 2019 yilina ait tiimorlerden kaynaklanan 100.000
kisiye diisen DALY verilerinin Avrupa kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 iilke 11701.15
ile Monako, 8917.801 ile Sirbistan, 7927.814 ile Macaristan, 7482.692 ile Bulgaristan
ve 7144.312 ile Hirvatistan; Kuzey Amerika kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5
iilke 6424.532 ile Barbados, 5439.985 ile Kiiba, 5360.104 ile Saint Kitts ve Neuvis,
5177.608 ile Kanada ve 4980.853 ile Amerika Birlesik Devletleri; Asya kitasinda
kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 iilke 5895.889 ile Japonya, 5674.821 ile Giircistan,
5287.518 ile Mogolistan, 5156.666 ile Ermenistan ve 4748.684 ile Cin; Gliney Amerika
kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 iilke 6157.093 ile Uruguay, 4418.830 ile
Arjantin, 3623.336 ile Sili, 3227.166 ile Brezilya ve 3177.933 ile Surinam; Afrika
kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 iilke 4609.785 ile Seyselller, 3763.186 ile
Eritre, 3022.519 Mauritius, 2972.563 ile Lesoto ve 2942.513 ile Yesil Burun;
Antarktika kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 2 iilke ise 4508.637 ile Yeni Zelanda
ve 4335.632 ile Avustralya olmustur.

179 diinya iilkesinin 2019 yilina ait diger bulasici olmayan hastaliklardan
kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY verilerine ait histogram grafigi Sekil 4.8’da

verilmistir.
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Sekil 4.8. 179 iilkenin 2019 yilina ait diger bulasic1 olmayan hastaliklardan kaynaklanan 100.000 kisiye
diigen DALY verilerine ait histogram grafigi
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Diinya genelinde 2019 yilina ait diger bulasict olmayan hastaliklarindan
kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY verilerinin en ¢ok oldugu ilk 5 tilke sirasiyla
7650.528 ile Burkina Faso, 5556.643 ile Aganistan, 5257.961 ile Mali, 5028.669 ile
Sierra Leone ve 4646.642 ile Haiti’dir.

Kita olarak ele alindiginda ise 2019 yilina ait diger bulasici olmayan
hastaliklarindan kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY ’larin Avrupa kitasindaki en
cok oldugu ilk 5 iilke 2364.790 ile Avusturya, 2227.287 ile Moldova, 2122.063 ile
Belgika, 2112.668 ile Almanya ve 1997.687 ile Danimarka; Kuzey Amerika kitasinda
kitasindaki en c¢ok oldugu ilk 5 iilke 4646.642 ile Haiti, 2354.142 ile Barbados,
2350.028 ile Saint Kitts ve Nevis, 2278.569 ile Saint Vincent ve Grena ve 2015.546 ile
Meksika; Asya kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 iilke 5556.643 ile Afganistan,
3857.620 ile Yemen, 3126.354 ile Tacikistan, 2503.326 ile Urdiin ve 2425.250 ile
Pakistan; Giiney Amerika kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 iilke 2649,605 ile
Bolivya, 2137.605 ile Brezilya, 2069.957 ile Guyana, 2050.801 ile Uruguay ve
2023.611 ile Surinam; Afrika kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 5 iilke 7650.528
ile Burkina Faso, 5257.961 ile Mali, 5028.669 ile Sierra Leone, 4433.120 ile Eritre ve
4391.286 ile Somali; Antarktika kitasinda kitasindaki en ¢ok oldugu ilk 2 iilke ise
3055.045 ile Papua Yeni Gine ve 1800.388 ile Fiji olmustur.

BOH’lardan kaynaklanan DALY verileri i¢in diinya geneli incelendiginde, 2019
yili i¢in 179 dilke i¢in 100.000 kisiye diisen siroz ve diger kronik karaciger
hastaliklarindan kaynaklanan DALY verileri 594.251, kalp ve damar hastaliklarindan
kaynaklanan DALY verileri 5058.914, deri ve deri alti hastaliklarindan kaynaklanan
DALY verileri 552.344, tiimorlerden kaynaklanan DALY ’lar 3231.694 ve diger bulasici
olmayan hastaliklarndan kaynaklanan DALY verileri ise 1978.171 olarak tespit
edilmistir. Sekil 4.9°da 2019 yil1 i¢in diinya geneli 100.000 kisiye diisen bu BOH’lardan
kaynaklanan DALY verileri igin histogram grafigi olarak gosterilmistir.
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Sekil 4.9. 179 iilkenin 2019 yilina ait BOH’lardan kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY verilerine
ait histogram grafigi

Sekil 4.9°dan da goriilecegi lizere, 179 diinya lilkesi i¢in yani hemen hemen
biitiin diinya iilkeleri icin incelendiginde diinyanin en c¢ok saglikli olarak yasam kaybi
yasadigt BOH, 5058.914 DALY yani yaklasik olarak 100.000 kiside 5059 yil saglikli
olarak yitirilmis yasam kaybina sebep olan kalp ve damar hastaliklari, ikinci olarak ise

yaklasik olarak 3232 yil saglikli olarak yitirilmis yasam kaybina sebep olan tiimdrlerdir.

4.2. Tartisma

Bu ¢alismada, 179 diinya iilkesine ait 21.07.2021 tarihine kadar 1.000.000 kisiye
diisen toplam 6liim sayilart ile yine 179 diinya iilkesinin 2019 yilina ait “siroz ve diger
kronik karaciger hastaliklar1”, “kalp ve damar hastaliklar1”, “deri ve deri alt1
hastaliklar1”, “tiimor” ile “diger bulasict olmayan hastaliklar” *dan kaynaklanan 100.000
kisiye diisen DALY verileri medyan degerlerine goére kategorik hale getirilerek
aralarindaki istatistiksel iliski GLM ailesindeki ikili lojit (binary lojit) ve ikili probit
(binary probit) regresyon modelleri kullanilarak incelenmistir. Sonuglar istatistiksel
bilgi kriterlerine (uyum iyiligi istatistikleri) gore karsilagtiritlmistir. Parametre tahmin
metodu olarak Fisher-scoring (FS) metodu kullanilmistir.

Lojit link fonksiyonu altinda FS metodu kullanilarak GLM ailesinin 6zel bir hali
olan ikili (binary) lojit regresyon modeli sonuglar1 Cizelge 4.2’de verilmistir.



Cizelge 4.2. Lojit link fonksiyonu altinda FS metodu kullanilarak GLM ailesinin 6zel bir hali olan
ikili (binary) lojit regresyon modeli sonuglar1

95% Wald giiven aralig:

Degiskenler /§ s.e ( ﬁ ) Wald ?ST"Kare p — degeri exp ( ﬁ) (exp ( ,B ) icin)
Alt Simr Ust Simir
Intercept 26680  1.12439 5.6304 0.01765 * 14.4113 1.5907 130.5576
Siroz ve diger kronik karaciger g ;5 0.89283 0.0126 0.91066 1.1054 0.1921 6.3606
hastaliklar1 [2. seviye]
Siroz ve diger kronik karaciger ;0,9 0.91701 5.6763 0.01720 * 8.8887 1.4732 53.6306
hastaliklar1 [3. seviye]
Siroz ve diger kronik karaciger 5105 82506 0.0024 0.96086 1.0413 0.2067 5.2467
hastaliklar1 [4. seviye]
Kalp ve da‘;lea\fil;z]smhkla“ [2 6084 1.05428 6.5508 0.01048 * 14.8558 1.8814 117.3052
Kalp ve dar:ea\figg]smhkla“ 3 18085 0.95361 3.6644 0.05559 6.2056 0.9573 40.2269
Kalp ve da‘;a\figz]smhkla“ [4 28170 1.31588 4.5829 0.03229 * 16.7268 1.2686 220.5523
Deri ve de”gig};‘eﬁsmhkla“ [2 57079 111037 6.3493 0.01174 * 16.4101 1.8619 144.6367
Deri ve de”gil\fli;eTtahklar‘ [3 38870 115846 11.2631 0.00079 *** 48.8058 5.0393 4726861
Deri ve densil\f}%smhklan [4 35670 1.18812 9.0131 0.00268 ** 35.4088 3.4496 363.4622
Tiimérler [2. seviye] 37697  0.95914 15.4474 0.00008 *** 43.3684 6.6181 284.1904
Tiimérler [3. seviye] 31494  1.03589 9.2431 0.00236 ** 23.3211 3.0618 177.6303

33



34

Tiimérler [4. seviye] 2200 134779817 0.0003 0.98692 SOPITESZA5 0,000 Inf
Diger bulagic olmayan hastaliklar , .ge0 0.96285 7.7835 0,00527 ** 14.6764 2.2234 96.8754
[2-seviye]
Diger bulagici olmayan hastaliklar — 4454 0.89874 7.3926 0.00655 ** 11.5145 1.9780 67.0300
[3. seviye]
Diger bulasici olmayan hastaliklar —; 5747 0.72107 0.0117 0.91372 1.0813 0.2631 4.4434

[4. seviye]
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FS metodu kullanilarak Cizelge 4.2’de verilen GLM ailesinin 6zel bir hali olan

ikili (binary) lojit regresyon modeli sonuglarina gére model denklemi;

2.6680 +2.1848( Karaciger _ hast.[3])+2.6984( Kalp _ hast.[2])+
2.8170(Kalp _hast.[4])+2.7979( Deri _hast.[2]) +
n, :Iog(lijz 3.8879( Deri _hast.[3])+3.5670( Deri _hast.[4])+
3.7697 (Tumor|[2]) +3.1494(Tumor [3]) +
2.6862( Diger|[2])+2.4436( Diger[3))

(4.1)
ya da;

2.6680 +2.1848( Karaciger _ hast.[3])+2.6984(Kalp _ hast.[2])+
2.8170(Kalp _ hast.[4])+2.7979( Deri _hast.[2])+
exp4 3.8879( Deri _ hast.[3])+3.5670( Deri _hast.[4])+
3.7697 (Tumor [2])+3.1494(Tumor [3]) +
2.6862( Diger|[2])+2.4436( Diger |3])
| 2.6680 +2.1848( Karaciger _ hast.[3])+2.6984( Kalp _ hast.[2])+
2.8170(Kalp _hast.[4])+2.7979( Deri _hast.[2]) +
1+exp+3.8879( Deri _hast.[3])+3.5670( Deri _hast.[4])+

3.7697 (Tumor [2])+3.1494(Tumor [3]) +
2.6862( Diger[2])+2.4436( Diger|[3])

(4.2)

Probit link fonksiyonu altinda FS metodu kullanilarak GLM ailesinin 6zel bir

hali olan ikili (binary) probit regresyon modeli sonuglari Cizelge 4.3’de verilmistir.



Cizelge 4.3. Probit link fonksiyonu altinda FS metodu kullanilarak GLM ailesinin 6zel bir hali olan ikili (binary) probit regresyon modeli sonuglari

95% Wald giiven aralig:
Degiskenler /;‘ s.e ( ﬁ ) Wald %-:STI'Kare p — degeri exp ( ﬁ) (exp ( ,3 ) icin)
Alt Smir Ust Simir
Intercept 1.4943 0.61087 5.9837 0.01444 * 4.4562 1.3458 14.7552
Siroz ve diger kronik karaciger —  joes () 50050 0.0001 0.99137 1.0054 0.3755 26921
hastaliklari [2. seviye]
Siroz ve diger kronik karaciger -
: 1.1897 0.50300 5.5942 0.01802 3.2861 1.2261 8.8072
hastaliklar1 [3. seviye]
Siroz ve diger kronik karaciger ) hea5 47949 0.0204 0.88634 1.0709 0.4184 2.7410
hastaliklar1 [4. seviye]
Kalp ve dar:ea\;i;z]“ahkla“ (2 14649 0.56449 6.7344 0.00946 ** 4.3271 1.4312 13.0826
Kalp ve dar:ea\figg]smhkla“ B 09615 0.51903 3.4319 0.06395 2.6157 0.9457 7.2342
Kalp ve dar;lea\fi;g]“ahkla“ [4 16139 071629 5.0768 0.02425 * 5.0225 1.2337 20.4475
Deri ve de”gil\fli;eTtahklar‘ 2 16776 061043 75525 0.00599 ** 5.3526 16179 17.7080
Deri ve denszl\f;;?“ahkla“ 3 52602 0.63705 12.6883 0.00037 *** 9.6716 2.7748 33.7103
Deri ve densil\f}%smhklan [4 o 0.65625 9.7308 0.00181 ** 7.7457 2.1402 28.0333
Tiimorler [2. seviye] 2.1224 0.52453 16.3720 5.26-05 *** 8.3508 2.9871 23.3463
Tiimérler [3. seviye] 1.7429 0.56852 9.3982 0.00217 ** 5.7138 1.8750 17.4124

36
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Tiimérler [4. seviye] 8.2294  282.49751 0.0008 0.97676 3749.6396 0.0000 Inf

Diger bulagici olmayan hastaliklar — 577q 0.51575 9.3604 0.00222 ** 4.8448 1.7631 13.3135
[2- seviye]

Diger bulagici olmayan hastaliklar 454, 0.49531 8.4419 0.00367 ** 4.2170 1.5973 11.1334
[3. seviye]

Diger bulagicLglmayan hastalildar , 70 0.42344 0.0129 0.90942 1.0494 0.4576 2.4064

[4. seviye]
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FS metodu kullanilarak Cizelge 4.3’de verilen GLM ailesinin 6zel bir hali olan

ikili (binary) probit regresyon modeli sonuglarina gére model denklemi asagidaki gibi

elde edilmistir.

n, = ®(m;)=12.2692( Deri _hast.[3])+2.0471( Deri _hast.[4])+
2.1224(Timor [2])+1.7429(Tumor 3])+
1.5779( Diger[2])+1.4391( Diger|3])

1.4943+1.1897 Karaciger _ hast.[3])+1.4649( Kalp _ hast.[2])+
1.6139(Kalp _hast.[4])+1.6776( Deri _hast.[2])+

(4.3)

GLM ailesinin 6zel bir hali olan ikili (binary) lojit ve ikili (binary) probit

regresyon modellere ait uyum iyiligi istatistikleri Cizelge 4.4’de verilmistir.

Cizelge 4.4. Probit link fonksiyonu altinda FS metodu kullanilarak GLM ailesinin 6zel bir hali olan ikili

(binary) lojit ve ikili (binary) probit regresyon modellerine ait uyum iyiligi istatistikleri

ikili (Binary) Probit Regression

Uyum lyiligi Istatistikleri ikili (Binary) Lojit Model Model
Log-likelihood -46.390 -46.099 *
Df. 16 16
Deviance 92.780 92.198 *
AIC 124.780 124,198 *
AlCc 128.138 127.556 *
BIC 175.778 175.196 *
CAIC 191.778 191.196 *
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tez galismasmin sonu¢ boliimiinde, 179 diinya iilkesine ait COVID-19
pandemisi verileri ile kanser ve iligkili olabilecek biitlin tiimor ve beraberindeki bulasici
olmayan hastaliklardan (BOH) kaynaklanan DALY verileri arasindaki iligkiyi
incelemek iizere olusturulan GLM ailesinin 6zel halleri olan ikili (binary) lojit ve ikili
(binary) probit regresyon modelleri sonuglari uyum iyiligi istatistiklerine gore
karsilastirilip en iyi model istatistiksel olarak yorumlanacaktir.

Cizelge 4.4°de goriilecegi lizere uyum iyiligi istatistikleri g6z oniline alindiginda
-46.099 ile log-olabilirlik, 92.198 ile sapma (deviance) istatistigi, 124.198 ile AIC,
127.556 ile AICc, 175.196 ile BIC ve 191.196 ile CAIC olmak iizere en kiigiik
degerleriyle GLM ailesinin 6zel bir hali olan ikili (binary) probit regresyon modeli
istatistiksel olarak en iyi model olarak tespit edilmistir.

Bu calismaya 6zel olarak, hatalarin istatistiksel anlamda normal bir dagilima
sahip oldugu varsayimina dayanan ikili (binary) probit regresyon modelinin, hatalarin
lojistik bir dagilima sahip oldugu varsayimina dayanan ikili (binary) lojit regresyon
modeline tstiinliigl vurgulanmigtir.

Istatistiksel olarak en iyi model olarak tespit edilen GLM ailesinin 6zel bir hali
olan ikili (binary) probit regresyon modelinde biitiin degiskenlerin 1. seviyeleri referans
kategori olarak ele alindiginda “siroz ve diger kronik karaciger hastaliklari”
degiskeninin 3. seviyesi, “kalp ve damar hastaliklar1” degiskeninin 2. ve 4. seviyeleri,
“deri ve deri alt1 hastaliklar1” degiskeninin 2., 3. ve 4. seviyeleri “timor” degiskeninin
2. ve 3. seviyeleri ve son olarak “diger bulasicit olmayan hastaliklar” degiskeninin 2. ve

3. seviyeleri istatistiksel olarak anlamli ( p < 0.05) bulunmustur.

GLM ailesinin 6zel bir hali olan ikili (binary) probit regresyon modeline ait
Cizelge 4.3’de verilen model sonuglari ve (4.2) esitligi ile verilen model denklemi goz
ontinde bulunduruldugunda;

179 diinya ilkesinin 2019 yilina ait siroz ve diger kronik karaciger
hastaliklarindan kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY ’larin 1. seviyesi (110.510 -
337.989 arasi) referans alindiginda 3. seviyede (546.124 - 717.272) olmasi, COVID-19
pandemisinin sebep oldugu 179 iilkenin 21.07.2021 tarihindeki 1.000.000 kisiye diisen
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toplam Oliim sayilarinin kritik deger olarak alinan medyan degerinden (1206.606) biiyiik
olma olasiligimi exp(1.1897)=3.2861 kat arttirmaktadur.

179 diinya iilkesinin 2019 yilina ait kalp ve damar hastaliklarindan kaynaklanan
100.000 kisiye diisen DALY verilerinin 1. seviyesi (1367.302 - 2917.532 arasi) referans
alindiginda 2. seviyede (2917.532 - 4166.910 arasi) olmasi, COVID-19 pandemisinin
sebep oldugu 179 iilkenin 21.07.2021 tarihindeki 1.000.000 kisiye diisen toplam 6liim
sayilarinin kritik deger olarak alinan medyan degerinden (1206.606) biiyilk olma

olasiligini exp (1.4649) =4.3271 kat arttirmaktadir.

179 diinya iilkesinin 2019 yilina ait kalp ve damar hastaliklarindan kaynaklanan
100.000 kisiye diisen DALY verilerinin 1. seviyesi (1367.302 - 2917.532 arasi) referans
alindiginda 4. seviyede (5614.920 - 18936.288 arasi) olmasi, COVID-19 pandemisinin
sebep oldugu 179 iilkenin 21.07.2021 tarihindeki 1.000.000 kisiye diisen toplam 6liim
sayilarinin kritik deger olarak alinan medyan degerinden (1206.606) biiyiik olma

olasiligimi exp (1.6139) =5.0225 kat arttirmaktadir.

179 diinya tilkesinin 2019 yilina ait deri ve deri alt1 hastaliklarindan kaynaklanan
100.000 kisiye diisen DALY verilerinin 1. seviyesi (298.863 - 444.101 arasi) referans
alindiginda 2. seviyede (444.101 - 511.050 arasi) olmasi, COVID-19 pandemisinin
sebep oldugu 179 iilkenin 21.07.2021 tarihindeki 1.000.000 kisiye diisen toplam oliim
sayilarinin kritik deger olarak alinan medyan degerinden (1206.606) biiyiik olma

olasthigim exp(1.6776)=5.3526 kat arttirmaktadr.

179 diinya iilkesinin 2019 yilina ait deri ve deri alt1 hastaliklarindan kaynaklanan
100.000 kisiye diisen DALY verilerinin 1. seviyesi (298.863 - 444.101 arasi) referans
alindiginda 3. seviyede (511.050 - 640.589 arasi) olmasi, COVID-19 pandemisinin
sebep oldugu 179 iilkenin 21.07.2021 tarihindeki 1.000.000 kisiye diisen toplam o6lim
sayilarinin kritik deger olarak alinan medyan degerinden (1206.606) biiyiik olma

olasiligini exp(2.2692) =9.6716 kat arttirmaktadir.

179 diinya iilkesinin 2019 y1lina ait deri ve deri alt1 hastaliklarindan kaynaklanan
100.000 kisiye diisen DALY verilerinin 1. seviyesi (298.863 - 444.101 arasi) referans
alindiginda 4. seviyede (640.589 - 1042.712 arasi) olmasi, COVID-19 pandemisinin
sebep oldugu 179 iilkenin 21.07.2021 tarihindeki 1.000.000 kisiye diisen toplam 6liim
sayilarinin kritik deger olarak alinan medyan degerinden (1206.606) biiylik olma

olasiligini exp(2.0471) =7.7457 Kkat arttirmaktadir.
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179 diinya iilkesinin 2019 yilina ait timorlerden kaynaklanan 100.000 kisiye
diisen DALY verilerinin 1. seviyesi (977.179 - 1872.697 aras1) referans alindiginda 2.
seviyede (1872.697 - 2718.874 arasi) olmasi, COVID-19 pandemisinin sebep oldugu
179 iilkenin 21.07.2021 tarihindeki 1.000.000 kisiye diisen toplam o6liim sayilarinin
kritik deger olarak alinan medyan degerinden (1206.606) biiyilk olma olasiligin

exp(2.1224) =8.3508 kat arttirmaktadir.

179 diinya {iilkesinin 2019 yilina ait timdrlerden kaynaklanan 100.000 kisiye
diisen DALY verilerinin 1. seviyesi (977.179 - 1872.697 aras1) referans alindiginda 3.
seviyede (2718.874 - 4842.845 arasi) olmasi, COVID-19 pandemisinin sebep oldugu
179 iilkenin 21.07.2021 tarihindeki 1.000.000 kisiye diisen toplam o&liim sayilarinin
kritik deger olarak alinan medyan degerinden (1206.606) biiylik olma olasiligin1 1.7429
kat arttirmaktadir.

179 diinya ilkesinin 2019 yilina ait diger bulasici olmayan hastaliklardan
kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY verilerinin 1. seviyesi (1184.196 - 1676.529
aras1) referans alindiginda 2. seviyede (1676.529 - 1911.310 arasi) olmasi, COVID-19
pandemisinin sebep oldugu 179 iilkenin 21.07.2021 tarihindeki 1.000.000 kisiye diisen
toplam 6liim sayilarmin kritik deger olarak alinan medyan degerinden (1206.606) biiyiik

olma olasiligini exp(1.5779) = 4.8448 kat arttirmaktadr.

179 diinya iilkesinin 2019 yilina ait diger bulasici olmayan hastaliklardan
kaynaklanan 100.000 kisiye diisen DALY verilerinin 1. seviyesi (1184.196 - 1676.529
arasi) referans alindiginda 3. seviyede (1911.310 - 2264.397 aras1) olmasi, COVID-19
pandemisinin sebep oldugu 179 iilkenin 21.07.2021 tarihindeki 1.000.000 kisiye diisen
toplam 6liim sayilarmin kritik deger olarak alinan medyan degerinden (1206.606) biiyiik

olma olasiligin1 exp (1.4391) =4.2170 kat arttirmaktadir.

5.2 Oneriler

Her ne kadar daha once yapilmig ¢alismalar mevcut olsa da, COVID-19
pandemisi ile kansere sebep olabilecek tiimor ve beraberindeki ¢esitli bulasict olmayan
hastaliklardan kaynaklanan hastalik yiiklerinin modellemelerinde gerek diinya geneli
tilke verilerinin kullanilmasi agisindan gerek ise agiklayici degisken olarak sadece 5
cesit bulasict olmayan hastalik verilerinin kullanilmasi agisindan bu calisma liteartiire

ozgiin katkilar saglayabilecektir.
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Bu calisma oOnciiliigiinde agiklayici degiskenler daha da zenginlestirilip yanit
degiskeni olarak COVID-19 pandemisine ait vaka, test sayisi, asilama doz sayilart gibi
cesitli veriler kullanilarak GLM ailesine ait diger dagilimlar ve link fonksiyonlari
kullanilarak anlamli modellemeler olusturulabilir.

Bunlara ek olarak, GLM ailesini de ihtiva eden rasgele etkiler eklenek
GLMM’ler (genellestirilmis lineer karma modeller) olusturulup daha yaklasik sonuglar

elde edilebilir.
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