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OZET

Sigara Bagimlihginda Genetik-Cevre Etkilesiminin Arastirilmasi

Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan en yaygin halk sagligi sorunlarindan ve
Onlenebilir erken 6liim nedenlerinden biri olarak tanimlanan Sigara bagimlilig: diger birgok
bagimlilik gibi, genetik ve ¢evresel etkenlere bagli olarak ortaya ¢ikan karmasik bir davranis
seklidir. Sigara bagimliliginin genetik yonii gegmiste bir¢ok aile ¢alismalari, ikiz ¢alismalari
ve molekiiler genetik ¢alismalar ile arastirilmistir. Bu ¢alismalar, sigara bagimliliginin %56
genetik, %24 ailesel, %29 c¢evresel etkenlerden kaynaklandigi bildirmektedir. Sigara
bagimlilig1 konusunda yaymlanmis molekiiler genetik ¢aligmalar ¢ogunlukla aday genlerin
sigara bagimlilig: ile iliskisinin degerlendirilmesi seklinde yapilmistir. Bu c¢alismalarda,
aday genler ¢ogunlukla nikotinik asetilkolin reseptorlerini kodlayan genler, nikotinin
metabolizmasini etkileyen genler, dopamin ile iligkili genler ve serotonerjik ve noradrenerjik
sistemlerle iligkili proteinleri kodlayan genler arasindan se¢ilmistir. Bu ¢alismada, sigara
bagimliligina etki eden genetik ve gevresel etkenleri ve bu etkenlerin birbirleri ile olan
etkilesimlerini ortaya koyan bir sigara bagimliligi modeli iizerine c¢alisilmistir. Yapisal
esitlik modelleme (YEM) analizi ve makine 6grenmesi yontemleri ile halihazirda sigara
bagimlilig ile iliskisi kesfedilmis gen ve genetik varyantlarin gevresel degiskenler ile olan
iligkileri de arastirilmigtir. Sigara bagimliliginin genetik yoniinii temsilen hem hazir yazilim
ile hemde gelistirilen ve belirli varyantlar igin ¢alistirilabilen yazilim ile poligenik risk skoru
(PRS) hesaplanmis ve modele dahil edilmistir. Elde edilen bagimlilik modeli, halihazirda
sigara ve diger madde bagimliliklar1 ile sosyoekonomik durum arasinda daha oOnce
gosterilmis bazi iliskileri desteklerken bazi yeni bulgular da ortaya koymustur. Ayrica ¢ok
katmanli algilayict (MLP) tabanli bir karar destek sistemi gelistirilmis ve %85 oraninda
siniflama basarimi elde edilmistir. Karar destek sisteminin basarimini artirmak amaciyla veri
setinde boyut azaltma amaciyla YEM analizi ilk kez kullanilmistir. Bu yontem ile
literatiirdeki yontemlerle yarisir diizeyde basarili bir 06zellik se¢imi yapilabilecegi
gosterilmistir. Boylece sigara bagimliliginin altyapisini genetik ve ¢evresel yonleriyle ortaya
koyan bir model elde edilirken, gelistirilen PRS yazilimi1 ve YEM analizi ile 6zellik se¢imi

yontemleri ile de literatiire katkida bulunulmustur.

Anahtar Sozciikler: Karar destek sistemi, Madde bagimlilig1, Ozellik secimi, Poligenik risk

skoru, Yapisal esitlik modelleme
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ABSTRACT

Investigation of Genetic-Environment Interaction in Smoking Addiction

WHO defines tobacco use as one of the most common public health problems and
preventable causes of premature death. Smoking addiction, like many other addictions, is a
complex form of behavior with both genetic and environmental aspects. Genetic
transmission in smoking addiction has been investigated by family studies, twin studies and
molecular genetic studies. Smoking addiction was caused by 56% genetic, 24% familial, and
29% environmental factors. Currently, most of the published molecular genetic studies
related to smoking addiction have been done using the functional candidate gene approach.
The selection of candidate genes has mostly focused on genes encoding nicotinic
acetylcholine receptors, genes affecting nicotine metabolism, dopamine-related genes, and
to a lesser extent genes encoding proteins associated with the serotonergic and noradrenergic
systems. In this study, it was tried to obtain a smoking addiction model that reveals the
genetic and environmental factors affecting smoking addiction and the interactions of these
factors with each other. Structural equation modeling analysis and deep learning methods
have also investigated the relationship of genes and genetic variants with environmental
variables, which have already been discovered to be related to smoking addiction. The
polygenic risk score was calculated and included in the model with both ready-made
software and software that can be run for certain variants, representing the genetic aspect of
smoking addiction. The addiction model obtained supports some of the previously shown
relationships between smoking and other substance addictions and socioeconomic status,
while also presenting some new findings. In addition, a multi-layer perceptron based
decision support system has been developed and a classification performance of 85% has
been achieved. In order to increase the performance of the decision support system, SEM
analysis was used for the first time to reduce the size of the dataset. With this method, it has
been shown that a successful feature selection can be achieved at a competitive level with
the methods in the literature. Thus, a model was obtained that reveals the infrastructure of
smoking addiction with both genetic and environmental aspects, while contributing to the

literature with developed PRS software and SEM analysis based feature selection method.

Keywords: Decision support system, Feature selection, Polygenic risk score, Substance

addiction, Structural equation modeling

Xiii



1. GIRIS ve AMAC

Giiniimiiz diinyasinda insan niifusunun yaklasik %16’s1 sigara kullanmaktadir. WHO
2021 yil1 verilerine gore, diinya genelinde her yil yaklagik 8 milyon insan tiitiin ve tiitiin
tirtinleri kullanim1 nedeniyle gelisen hastaliklardan dolayr hayatim1 kaybetmektedir. Bu
nedenle WHO tiitiin kullanimin1 en yaygin halk sagligi sorunlarindan ve onlenebilir erken

6liim nedenlerinden biri olarak tanimlamaktadir (1).

Bagimlilik bir¢ok farkli etkenin birlikte sekillendirdigi karmasik bir davranistir. Bu
etkenleri genetik ve cevresel etkenler olarak ikiye ayirmak miimkiindiir. Sigara bagimlilig
da ayni sekilde hem genetik hemde ¢evresel etkenlerin birlikte ortaya ¢ikardigi bir davranis
seklidir. Sigara bagimliliginin genetik yonii gegmiste birgok aile ¢alismalari, ikiz ¢alismalart
ve molekiiler genetik ¢alismalar ile aragtirilmistir. Bu g¢aligmalar, sigara bagimliliginin
yaklasik olarak %356 genetik, %24 ailesel, %29 c¢evresel etkenlerden kaynaklandig:
bildirmektedir (2, 3). Ayrica bu ¢alismalar, g¢evresel faktorlerin sigara kullanimina
baslamada, genetik faktorlerin ise sigaraya bagimli hale gelmede daha belirgin bir rol
oynadigim gostermistir (3, 4). Sigara bagimliligi konusunda yaymlanmis molekiiler genetik
caligmalar ¢ogunlukla aday genlerin sigara bagimliligi ile iligskisinin degerlendirilmesi
seklinde yapilmistir. Bu calismalarda, aday genler c¢ogunlukla nikotinik asetilkolin
reseptorlerini kodlayan genler, nikotinin metabolizmasini etkileyen genler, dopamin ile
iligkili genler ve serotonerjik ve noradrenerjik sistemlerle iligkili proteinleri kodlayan genler

arasindan sec¢ilmistir.

Bu tezin amaci, sigara bagimliligina etki eden genetik ve gevresel etkenleri ve bu
etkenlerin birbirleri ile olan etkilesimlerini ortaya koyan bir sigara bagimliligi modeli elde
etmektir. Ayrica YEM analizi ve derin 6grenme yontemleri ile halihazirda sigara bagimlilig:
ile iligkisi kesfedilmis gen ve genetik varyantlarin gevresel degiskenler ile olan iliskileri de
arastirilmistir. Sigara bagimliliginin genetik yoniinii temsilen poligenik risk skoru (PRS)
hesaplanmis ve modele dahil edilmistir. Boylece sigara bagimliliginin altyapisi hem genetik
hemde c¢evresel yonleriyle ortaya konulurken, bagimlilik tedavisi iizerine ¢alisan
aragtirmacilara da bilgi saglanmigtir. Ayrica sigara bagimlilig1 diizeyini tahmin eden bir
karar destek sistemi gelistirilmis ve %85 oraninda siniflama basarimi elde edilmistir. Karar
destek sisteminin basarimini artirmak amaciyla veri setinde boyut azaltma amaciyla YEM
analizi kullanilmistir. Gelistirilen PRS yazilimi1 ve YEM analizi ile 6zellik se¢imi yontemleri

ile literatiire katkida bulunulmustur.



2. GENEL BiLGILER
2.1. Tiitiin ve Tarihgesi

Tiitlin, Nicotiana cinsi ve Solanaceae (itliziimii) ailesindeki birkag bitkinin ortak ad1
ve tiitiin bitkisinin iyilestirilmis yapraklarindan hazirlanan iriinler igin kullanilan genel bir
terimdir. Yetmisden fazla tiitiin tiiri bilinmektedir, ancak baslica ticari iirlin Nicotiana
Tabacum'dur. Daha giiclii olan Nicotiana Rustica ¢esidi de diinya ¢apinda kullanilmaktadir.
Kurutulmus tiitiin yapraklar1 ¢cogunlukla sigara ve purolarin yani sira pipo ve nargilelerde
sigara icmek i¢in kullanilir. Ayrica enfiye, ¢igneme tiitiinii ve daldirma tiitiinii olarak da

tuketilmektedirler.

Tiitiin, yiikksek derecede bagimlilik yapan uyarici alkaloid nikotinin yani sira harmala
alkaloidleri igerir. Tiitlin kullanimi bir¢ok 6liimciil hastaligin nedeni veya risk faktoriidiir.
2008 yilinda, Diinya Saghk Orgiitii tiitiin kullanimin1 diinyanin en biiyiik nlenebilir 6liim

nedeni olarak belirlemistir (5).

Tiitlin, Amerika'da yaklasik 8000 yildir vahsi ortamda biiyiimektedir. Arkeolojik
aragtirmalar, Orta Amerika'daki Maya halkinin kutsal ve dini térenlerde tiitiin yapraklarini
sigara igmek icin kullandigi milattan Once birinci yiizyilda tiitiiniin kullanildigim
gostermektedir. Milattan sonra 470 ile 630 yillar1 arasinda Amerika'nin giineyinden asagi
go¢ eden Maya toplulugu ile Mississippi Vadisi'ne kadar yayilmaya baslamistir. Yavas

yavas, daha sonra komsu ve yerli kabileler tarafindan kabul edilmistir.

Ayni1 zamanda, tip uygulayan kisiler de tiitiinii astim, kulak agris1, bagirsak sorunlari,
ates, g0z agrisi, depresyon, bocek 1siriklari, yaniklar gibi bazi hastaliklari iyilestirmek icin
farkli sekillerde kullanmaya baslamistir. Daha sonra, Portekizli ve Ispanyol denizciler,

diinya capinda kullanilmak tizere farkl tiitiin tiirlerinin yayilmasina yardimei olmuslardir.

Kristof Kolomb, Amerika kesfinden donerken yaninda bir miktar tiitiin yapragi ve
tohumunu Avrupa'ya getirmistir. Ancak ¢ogu Avrupali, 16. ylizyilin ortalarina kadar tiitiiniin
tadina bakamamistir. Tiitiin, Fransa'ya 1556'da, Portekiz'e 1558'de, Ispanya'ya 1559'da ve
Ingiltere'ye 1565'te gelmistir. i1k basarili ticari mahsul 1612'de Ingiliz John Rolfe tarafindan
Virginia'da yetistirilmistir. Yedi yil i¢inde tiitiin koloninin en biiyiik ihracat tiriinii haline
gelmistir. Sonraki iki ylizyll boyunca, tiitlinlin nakit iirlin olarak biiylimesi, Kuzey

Amerika'da kole isciligine olan talebi de artirmistir (5).



[k basta, tiitiin esas olarak pipo icimi, ¢igneme ve enfiye icin iiretilmistir. Purolar
1800'lerin basina kadar popiiler hale gelmemistir. 1600'lii yillarin bagindan beri kaba formda
olan sigaralar, Virginia ve Kuzey Carolina'da yetisen iyilestirilmis sar1 bir yaprak olan
"Bright" tiitiiniin yayilmasina ragmen I¢ Savas sonrasina kadar Amerika Birlesik
Devletleri'nde tiitiin yaygin olarak popiiler hale gelmemistir. 1880'lerin sonlarinda "White
Burley" tiitiin yapraginin piyasaya siiriilmesi ve tiitlin baronu James Buchanan tarafindan

desteklenen ilk pratik sigara yapim makinesinin icadiyla sigara satiglar1 yiikselmistir (5).

Tiitlinlin saglik tizerindeki olumsuz etkileri baglangigta bilinmemekteydi. Cogu erken
donem Avrupali hekim, Amerikan tiitiniiniin etkili bir ila¢ olabilecegi inancini
benimsemistir. 1602'de anonim bir Ingiliz yazar, baca temizleyicilerinde siklikla goriilen
hastaliklarin kurumdan kaynaklandigini ve tiitiiniin benzer etkilere sahip olabilecegini
belirten “Worke of Chimney Sweepers” baglikli bir makale yayinlamigtir. Bu makale, sigara

icmenin hastalikla baglantili olabilecegini ifade eden bilinen en eski 6rneklerden biriydi.

1795'te Sammuel Thomas von Soemmering, Maine'de (Almanya) pipo igenlerde
dudak kanserlerine daha fazla rastlandigimi bildirmistir. 1798'de ABD'li doktor Benjamin
Rush tiitiiniin tibbi tehlikeleri lizerine yazilar yazmistir. 1920'lerde sigara igmeyi akciger
kanseri ile iliskilendiren ilk tibbi raporlar ortaya ¢cikmaya baglamistir. Birgok gazete editorii,
medyada yogun sekilde reklam veren tiitiin sirketlerini rencide etmek istemedikleri i¢in bu

bulgular bildirmeyi reddetmistir (5).

1950'ler ve 1960'lardaki bir dizi kapsamli tibbi rapor, tiitiiniin bir dizi ciddi hastaliga
neden oldugunu dogrulamistir. 20. ylizyilin baslarinda sigara kullaniminin artmasiyla
birlikte, sigaranin saglik ilizerindeki etkilerini ele alan makaleler bilimsel ve tibbi dergilerde
yayimlanmaya baslamistir. 1930'da Almanya'nin Koln kentindeki arastirmacilar kanser ve
sigara igmek arasinda istatistiksel bir iliski kurmustur. Sekiz yil sonra, Johns Hopkins
Universitesi'nden Dr. Raymond Pearl, sigara icenlerin sigara igmeyenler kadar uzun

yasamadiklarini bildirmistir.

1944'te Amerikan Kanser Dernegi, sigara ile akciger kanserini iligkilendiren "kesin
bir kanit bulunmadigin1" kabul etmesine ragmen, sigaranin olas1 kotii etkileri konusunda
uyarida bulunmaya baslamistir. Bu donemde, sigara igme ve kanser arasinda istatistiksel bir
iliski oldugu gosterilmesine ragmen nedensel bir iligki gosterilmemistir. Daha da 6nemlisi,

genel kamuoyu biiyiiyen istatistikler hakkinda ¢ok az sey bilmekteydi (5).



Bu durum, 1952'de Reader's Digest'in sigara igmenin tehlikelerini detaylandiran
"Karton Yengec" baslikli bir makale yayimlamasiyla degismistir. Makalenin etkisi muazzam
olmustur. Benzer raporlar diger dergilerde ¢ikmaya ve sigara igenler dikkat ¢ekmeye

baslamistir. Ertesi yil, sigara satislar1 yirmi yildan fazla bir siiredir ilk kez diigsmiistiir.

1954'e gelindiginde, biiyilk ABD tiitiin sirketleri, artan saglik endiselerine karsi
koymak i¢in Tiitlin Endiistrisi Arastirma Konseyini (TIRC) kurmustur. TIRC'n
danigsmanligiyla, tiitiin sirketleri filtrelenmis sigaralar ve "daha saglikl1" bir duman vaat eden
diisiik katranli formiilasyonlar1 topluma pazarlamaya baglamistir. Kisa siire sonra satiglar

yeniden yiikselmeye baslamistir (5).

Tiitlin endistrisine bir sonraki biiyiikk darbe 1960'larin basinda Surgeon General'in
Sigara ve Saglik Danigsma Komitesi'nin kurulmastyla gelmistir. Siyasi baskilara ve sigara ile
kanser arasinda nedensel bir iligski oldugunu 6ne siiren artan bilimsel kanitlara yanit olarak
toplanan komite, 1964'te "Sigara ve Saglik" baglikli 387 sayfalik bir rapor yayimlamustir.
Kesin bir ifadeyle, "sigara igmenin erkeklerde nedensel olarak akciger kanseri ile iliskili

oldugu" sonucuna varildig: belirtilmistir.

Kadinlara iligkin verilerin "daha az kapsamli olsa da aynmi yoni gosterdigi"
sOylenmistir. Rapor, sigara icen bir kisinin akciger kanserine yakalanma olasiliginin sigara
igmeyenlere gore 9 ila 10 kat daha fazla oldugunu belirtmis ve sigara dumaninda kadmiyum,

DDT ve arsenik dahil olmak tizere belirli kanserojenlere atifta bulunmustur.

Glinlimiizde tiitiin diinyanin farkli yerlerinde ¢esitli sekillerde kullanilmaktadir. Pek
cok iilkede tiitiin, ciftciler ve devlet tarafindan bir nakit {iriin olarak benimsenmekte ve ayrica
yerel tiikketim igin yetistirilmektedir. Tiitiin tireten ve tiiketen baslica iilkeler Cin, ABD, Eski
Sovyet Devletleri, Hindistan ve Brezilya'dir (5).

2.1.1. Tiirkiye’de Tiitiin

Tiitiiniin Istanbul’a ilk olarak Ingiliz, italyan, Ispanyol gemici ve tiiccarlar tarafindan
getirildigi bilinmektedir. 1600 yilinda Istanbul’a getirilen tiitiiniin baz1 hastaliklarun tedavisi
icin satildig1, sonraki zamanlarda halkin ve bazi devlet adamlarinin tiitiin bagimlisi olduklari
bildirilmistir. 1554 yilinda Istanbul’da ilk kahvehanenin agilmasmnin ardindan, kahve ve

tiitiinle de tanigsan halk bu iki irline de bagimli hale gelmistir (6).



Osmanli doneminde Makedonya, Yenice ve Kircali’de; Anadolu’da ise Ege
Bolgesi’nde tiitiin tarimi yapildigi kaydedilmektedir (7). Tiitiin kullaniminin halk arasinda
artmasi sonucu, Osmanli’da da bazi tartismalar ortaya ¢ikmis, 6zellikle tiitiin kullaniminin
dini ac¢idan nasil degerlendirilmesi gerektigi konusunda farkli fikirler ortaya ¢ikmis ve

tartisilmagtir.

IV. Murat doneminde kahvehaneler kapatilip tiitiin yasagi getirilmis olsa da IV.
Murat’in Slimiiniin ardindan tiitin kullanimi tekrar artmis ve zamanla tiitiin yasaklari

kaldirilarak serbest hale gelmistir (8).

Sonraki dénemlerde tiitiin ithalatindan giimriikk vergisi, tiitlin satisindan vergi
alinmaya baglanmistir (6). 1862 yilinda tiitiiniin inhisar (tekel) sekline doniistiiriillmesine
karar verilmistir (6).1874 yilina gelindiginde ilk kez paket sigara iireten fabrikalar

kurulmustur (8, 9).

1923 yilinda gerceklestirilen izmir iktisat Kongresinde alinan kararlarin ardindan
Mustafa Kemal Atatiirk ve arkadaslari, Inhisarlar Idaresini devlet inhisar1 sekline

doniistiirerek kamulastirmiglardir (10).
2.1.2. Tiitiin Kullanim Oranlari

Diinya Saglik Orgiitii (DSO) verilerine gére, 2000 yilinda, diinya niifusunun yaklasik
tigte biri (%33,3) (her iki cinsiyet ve 15 yas ve istii), bir tiir tiitiin iriniiniin kullanicilariydi.

2015 yilina gelindiginde, bu oran kiiresel niifusun yaklasik dortte birine (%24,9) diismiistiir.

Titliin  kontrolii konusundaki mevcut ¢abalarin tiim iilkelerde strdiirildiigi
varsayildiginda, oranin 2025 yilina kadar kiiresel niifusun yaklasik beste birine (%20,9)
diisecegi tahmin edilmektedir. DSO tarafindan hazirlanan 2000-2025 yillar1 igin diinyada

tiitiin kullanim oranlar1 Sekil 1°de verilmistir (11).
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Sekil 1. DSO verilerine gore diinyada tiitiin kullanim oranlar

Gozlemlenen 2000-2015 donemi boyunca her yas grubunda hem erkekler hem de
kadinlar i¢in tiitiin kullaniminda istikrarli bir diisiis olmustur. Yasa 6zel oranlarin hem
erkekler hem de kadimnlar i¢in 2025 yilina kadar diismeye devam edecegi tahmin
edilmektedir. Sekil 2 ve Sekil 3’te sirasiyla erkek ve kadinlarda tiitiin kullanim oranlarinin

yas araligia gore degisimi verilmektedir (11).
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Sekil 2. Erkeklerde yas gruplarina gore tiitiin kullanim oranlari

Yasa 6zel oranlar erkekler i¢in 45-54 yas grubunda, kadinlar i¢in 55-64 yas grubunda
zirve yapmaktadir. Mutlak yayginlik seviyeleri, her yas grubundaki kadinlara gore
erkeklerde tutarli bir sekilde daha yiiksektir.
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Sekil 3. Kadinlarda yas gruplarina gore tiitiin kullanim oranlari
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2.2. Sigara Bagimhih@

Sigara icen ¢ogu insan geng yasta sigara igmeye baslamistir. Sigara i¢en arkadaslar
veya ebeveynleri olanlarin sigara igmeyenlere gore sigara igmeye baslama olasiligi daha
yiiksektir. Tiitlin endiistrisi, sigara igmeyi heyecan verici, ¢ekici ve giivenli olarak gosteren
reklamlar olusturmak ve pazarlamak i¢in her yil milyarlarca dolar harcamaktadir. Tiitiin
kullanim1 ayrica video oyunlarinda, internette ve TV'de de gosterilmektedir. Insanlarin
sigara igtigini gosteren filmler de bagka bir bliylik etki yaratmaktadir. Tiitlin kullanimi
tizerinde daha yeni bir etki, elektronik sigara ve diger yiiksek teknoloji tirtinii elektronik
cihazlardir. Genellikle yanlis bir sekilde zararsiz olarak goriilen ve elde edilmesi ve
kullanilmas1 geleneksel tiitiin iiriinlerinden daha kolay olan bu cihazlar, yeni kullanicilarin
nikotine nasil bagimli hale gelecegini 6grenmeleri i¢in bir yoldur ve bu da onlari sigaraya

hazirlayabilir (12).

Bagimlilik, zararli etkilerine ve istenmeyen sonuglarina ragmen bir maddenin
tekrarlanan bir sekilde kullanilmasi olarak ifade edilebilir. Nikotin, tiitiinde bilinen
bagimlilik yapict maddedir. Titlin iriinlerinin diizenli kullanimi bir¢cok kullanicida
bagimliliga yol agmaktadir. Nikotin, tiitiinde dogal olarak bulunan bir maddedir ve eroin

veya kokain kadar bagimlilik yapici oldugu distintilmektedir (13).

Tiitlin dumanindaki nikotin ve diger kimyasallar, akcigerler yoluyla kana kolayca
emilir. Oradan nikotin hizla viicuda yayilir. Kiigiik miktarlarda alindiginda nikotin hos
duygulara neden olur ve kullaniciy1 rahatsiz edici duygulardan uzaklastirir. Bu durum tiitiin
kullanicisinda daha ¢ok kullanma istegi uyandirir. Ruh halini etkileyerek beyin ve merkezi
sinir sisteminin kimyasina etki eder. Nikotin, diger bagimlilik yapic1 ilaglar gibi beynin 6diil
mekanizmasini dopamin adi verilen bir kimyasalla tetikleyerek calisir. Nikotin ayrica kalbi
hizlandirmak ve kan basicini yiikseltmek i¢in yeterli miktarda adrenalin salgilanmasina

neden olur (14).

Nikotin, nefes aldiktan sonra saniyeler i¢cinde beyne ulasir ve etkileri birka¢ dakika
icinde gegmeye baslar. Etki gegtiginde kullanict huzursuz ve sinirli hissetmeye baslayabilir.
Genellikle ciddi yoksunluk belirtileri noktasina ulagmaz, ancak {iriinii kullanan kisi zamanla
daha fazla rahatsiz olur. Bir noktada kisi tekrar tiitiin kullanir, hos olmayan hisler kaybolur

ve dongii devam eder.



Viicut nikotine uyum sagladik¢a, onu kullanan kisiler kullandiklar: tiitiin miktarini
artirma egilimindedir. Bu, kanlarindaki nikotin miktarin1 artirir ve ayni etkiyi elde etmek
i¢in daha fazla tiitiine ihtiya¢ duyulmaya baslanir. Buna tolerans denir. Zamanla belirli bir
nikotin seviyesine ulagilir ve kisinin nikotin seviyesini rahat bir aralikta tutmasi igin

kullanimt stirdiirmesi gerekecektir (13, 15).

Sigara igen kisiler, hizla nikotine bagimli hale gelebilirken fiziksel ve duygusal
yoksunluk belirtileri yasayabilir. Bu belirtiler arasinda sinirlilik, bas agrist ve uyku giigliigii
yer alir. Bununla birlikte, bagimliligin gercek isareti, sigara igmenin kendileri i¢in kot
oldugunu bilseler bile, insanlarin hala sigara i¢meleridir. Hayatlarini, sagliklarini ve
ailelerini olumsuz etkilediginden dolayi, sigara i¢cen ¢ogu insan birakmak istedigini belirtir
(16).

Bir normal sigaradaki ortalama nikotin miktar: yaklasik 1 ila 2 miligramdir (mg).
Gergekte alinan miktar, nasil sigara i¢ildigine, ne kadar nefes alindigina, ne kadar derin nefes
aldigina ve diger faktorlere baghdir. Sigara icenlerin yaklagik 3'te 2'si sigarayr birakmak
istedigini soylemekte ve yaklasik yarisi her yil sigaray1 birakmaya ¢alismakta, ancak ¢ok az1
yardim almadan bagarili olabilmektedir. Bunun nedeni, yalnizca fiziksel olarak nikotine
bagimli hale gelmeleri degildir. Ayrica gii¢lii bir duygusal (psikolojik) bagimlilik vardir.
Nikotin, davranigi, ruh halini ve duygularn etkileyebilir. Sigara icen kisi, sigaray1 sosyal
aktiviteler ve diger birgok aktivite ile iliskilendirebilir. Tiim bu faktorler, sigaray1 birakmay1

zor bir hale getirmektedir (17).

Sigaray1 birakmak, kokain veya eroin gibi maddeleri kullanmay1 birakmaktan daha
zor olabilir. 2012 yilinda arastirmacilar, bagimli olduklar1 maddeyi kullanmay1 birakmaya
calisan kisilerle ilgili 28 farkli ¢alismay1 gozden gegirmislerdir. Yaklagik %18'inin ickiyi
birakabildigini ve %40'tan fazlasinin kokaini birakabildigini, ancak yalnizca %8'inin
sigaray1 birakabildigini bulmuslardir. Titlinli birakmak veya azaltmak, nikotin yoksunlugu
belirtilerine neden olur. Nikotinin geri ¢ekilmesi hem fiziksel hem de zihinseldir. Fiziksel
olarak, viicut nikotin yokluguna tepki verir. Kisi zihinsel olarak, davramista biiylik bir
degisiklik gerektiren bir aligkanliktan vazgegme ile karsi karsiya kalir ve duygusal olarak en

iyi arkadasin1 kaybetmis gibi hissedebilir (18).

Diizenli olarak birka¢ hafta veya daha uzun siiredir tiitiin kullanan kisiler,
kullandiklar1 miktar1 aniden biraktiklarinda veya biiyiik 6l¢iide azalttiklarinda, yoksunluk
belirtileri yasayabilirler. Nikotin geri g¢ekilmesinde herhangi bir tehlike yoktur, ancak
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belirtiler rahatsiz edici olabilir. Bu belirtiler genellikle birkag saat icinde baglar ve yaklagik
2 ila 3 giin sonra nikotin ve yan {riinlerinin ¢ogu viicuttan ¢iktifinda zirveye ulasir.

Yoksunluk belirtileri birkag¢ giinden birkag haftaya kadar stirebilir (19).
Nikotin ¢ekilme belirtileri asagidakilerden birini yada birkagini igerebilir:

e Bas donmesi (biraktiktan sonra bir veya 2 giin siirebilir)

e Depresyon

e Hayal kirikligi, sabirsizlik ve 6fke duygulari

o Kayg

e Sinirlilik

e Uykuya dalma ve uykuda kalma sorunlari, kotii riiyalar ve kabus gérme gibi uyku
sorunlart

e Odaklanmada zorluk

e Huzursuzluk veya can sikintisi

e Bas agrisi

e Yorgunluk

e Istah artis1

e Kilo almak

e Daha yavas kalp atis hiz1

e Kabizlik ve gaz

e  Oksiiriik, agiz kurulugu, bogaz agris1 ve burun akintist

o Gogiiste sikisma

Bu belirtiler, kisinin kandaki nikotin seviyelerini yiikseltmek ve belirtileri durdurmak

i¢in tekrar tiitiin kullanmaya baslamasina neden olabilir.
2.3. Sigara Bagimhiliginin Saghk Uzerindeki Etkileri

Sigara igmek viicudun hemen hemen her organina zarar verir, bir¢ok hastaliga neden
olur ve genel olarak sigara i¢enlerin hayat Kalitesini azaltir. Sigara igildiginde, zararl
kimyasallar cigerlere girer ve viicuda yayilir. Ik nefesin ardindan nikotin 10 saniye i¢inde
beyine, kalbe ve diger organlara ulagir. Kanin aktig1 her yere gider, viicudunun her yerine
zarar verir. Titin dumani teneffiis edilmese bile, yine de zararli kimyasallar1 agzin ig

yiizeyinden emilir (20).
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Tiitlindeki nikotin yiiksek oranda bagimlilik yapmaktadir. Beynin dopamin adi
verilen bir kimyasal salgilamasini saglamaktadir. Bu kimyasal mutlu eder, konsantre olmaya
yardim eder, daha fazla enerji verir. Ancak bu etkiler uzun siirmez. Viicuttaki nikotin
seviyeleri azalirken, beyin daha fazla dopamin ister. Ne kadar uzun siire sigara igiliyorsa,
kisinin kendini iyi hissetmesi i¢in o kadar fazla dopamine ihtiyaci vardir. Nikotine bagimli
olundugunda, nikotin olmadigi durumda yoksunluk belirtileri olacaktir. Konsantre olmakta
zorlanma veya gergin, huzursuz, sinirli veya endiseli hissetme durumu ortaya ¢ikabilir.

Nikotin bagimlilig1 ve nikotin yoksunlugu daha fazla sigara igmek istemeye neden olacaktir
(21).

Tiitiin dumanindaki kimyasallar viicuda bircok ydnden zarar verebilir. Ornegin:

e Nikotin damarlar1 ve arterleri daraltir.

e Daha hizli ve daha ¢ok ¢alismaya zorlayarak kalbe zarar verir.

e Kan akigini yavaslatir ve ayaklara ve ellere giden oksijeni azaltir.

e Karbon monoksit, kalbi viicuda kan pompalamak i¢in ihtiya¢ duydugu oksijenden
yoksun birakir. Zamanla hava yollari siser ve cigerlere daha az hava girmesine izin
Verir.

e Fenoller solunum yollarindaki sa¢ benzeri hiicreleri felg eder ve dldiiriir. Bu hiicreler
solunum yollarinin kaplamasini temizler ve onlar1 enfeksiyonlara kars1 korur.

e Tiitlin dumanindaki kii¢iik pargaciklar bogazi ve cigerleri tahris eder ve "sigara
oOksiiriigiine" neden olur. Bu, daha fazla mukus iiretmeyi saglar ve akciger dokusuna
zarar verir.

e Amonyak ve formaldehit gézleri, burnu ve bogazi tahris eder.

o Kansere neden olan kimyasallar, hiicrelerin ¢ok hizli veya anormal sekilde
biiylimesine neden olur.

e Parmaklarda, dilde ve dislerde sari-kahverengi lekelere neden olur.

e Dis kayb1 ve agiz kokusu riskini artirir.

e Ciltte sarkmalara ve erken kirisikliklara neden olur.

e Sacin dogal parlakligini1 kaybetmesine neden olur.
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Sigara i¢enlerde yasam kalitesi azalir ve birgok durum ve hastalik riski ve ayrica
erken 6lme riski artar. Sigara igenlerin sigarayla ilgili bir duruma veya hastaliga yakalanmasi
uzun zaman alabilir. Bu nedenle, bazi insanlar baslarina gelmeyecegine inanir. Uzun siireli
sigara igenlerin 2/3 kadar sigara ile ilgili bir hastaliktan 6lmek veya sigara igcmeyenlere
kiyasla yagsamlarinin ortalama 10 yil kisalmasi durumuyla kars1 karstyadir. Ayrica, sigara
icmenin ruh saglig1 iizerinde olumsuz bir etkisi oldugunu gosteren artan kanitlar vardir.
Ornegin, baz1 arastirmalar sigara igmenin artan anksiyete, panik atak, depresyon, intihar
girisimleri ve sizofreni oranlariyla iliskili oldugunu gostermektedir. Sigara igmek tiim
akciger kanseri 6liimlerinin yaklasik %90'1na neden olur. Her yil gégiis kanserinden daha
fazla kadin akciger kanserinden 6lmektedir. Sigara, kronik obstriiktif akciger hastaligina

(KOAH) bagli tiim 6liimlerin yaklagik %80'ine neden olur (22).
2.3.1. Sigara ve Artan Saghk Riskleri

Sigara igenlerde igmeyenlere gore kalp hastaligi, felg ve akciger kanseri gelisme

olasiligi daha yiiksektir (23).

o Koroner kalp hastaligi i¢in 2 ila 4 kat
e Kalp krizi i¢in 2 ila 4 kat
e Akciger kanseri gelisen erkeklerin orani 25 kat

e Akciger kanseri gelisen kadinlarin oraninin 25,7 kat

Sigara igmek genel saghigin azalmasina, ise devamsizlifin artmasina ve saglik

hizmeti kullanim1 ve maliyetinin artmasina da neden olmaktadir.
2.3.1.1. Sigara ve Kardiyovaskiiler Hastaliklar

Sigara igenler, kalp ve kan damarlarimi etkileyen hastaliklar (kardiyovaskiiler
hastalik) agisindan daha biiyiik risk altindadir. Sigara igmek felg ve koroner kalp hastaligina
neden olur. Giinde besten az sigara igen kisilerde bile erken kardiyovaskiiler hastalik
belirtileri ortaya ¢ikabilir. Sigara igmek kan damarlarina zarar verir ve onlar1 kalinlasgtirip
daha da daraltabilir. Bu, kalbin daha hizli atmasina ve kan basincinin yiikselmesine ve pihti
olusmasina neden olur. Sigaranin neden oldugu tikanikliklar ayrica bacaklara ve cilde kan

akigini azaltabilir (24).
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2.3.1.2. Sigara ve Solunum Hastahklar:

Sigara igmek solunum yollarina ve akcigerlerde bulunan kiigiik hava keselerine
(alveoller) zarar vererek akciger hastaligina neden olabilir. Sigaranin neden oldugu akciger
hastaliklar1 arasinda amfizem, kronik bronsit ve KOAH bulunur. Sigara igmek ¢ogu akciger
kanseri vakasinin nedenidir. Astimi olanlar i¢in, tiitin dumani bir atag tetikleyebilir veya
atag1 daha da kotiilestirebilir. Sigara icenlerin sigara icmeyenlere gore KOAH nedeniyle

Olme olasiligi 12 ila 13 kat daha fazladir (24).
2.3.1.3. Sigara ve Kanser

Sigara igmek viicudun hemen hemen her yerinde kansere neden olabilir. En sik

karsilagilan bolgeler:

e Mesane

e Kan (akut miyeloid 16semi)

e Serviks, rahim agzi

e Kolon ve rektum (kolorektal)
e Yemek borusu

e Bobrek ve iireter

e Girtlak

e Karaciger

e Orofarenks (bogaz, dil, yumusak damak ve bademciklerin kisimlarini igerir)
e Pankreas

e Mide

e Trakea, brons ve akciger

Sigara igmek ayrica kanser hastalarinda diger hastaliklardan 6lme riskini de

artirmaktadir (25).
2.3.1.4. Sigara ve Diger Saghk Riskleri

Sigara igmek viicudun hemen hemen her organina zarar verirken kisinin genel
saglhigini da etkilemektedir. Sigara igmek bir kadinin hamile kalmasini zorlastirabilir. Ayrica
bebeginin dogumdan 6nce ve sonra sagligini da etkileyebilir (26). Sigara igmek asagidaki

riskleri artirir:
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e Preterm (erken) dogum

e Olii dogum

e Diisiik dogum agirligi

e Ani bebek 6liimii sendromu (SIDS veya besik 6liimii olarak bilinir)
o Ektopik gebelik

e Bebeklerde orofasiyal yariklar

Sigara icmek erkeklerin spermini de etkileyerek dogurganlig1 azaltabilir ve ayrica
dogum kusurlar1 ve diisiik yapma risklerini artirabilir. Sigara igmek kemik sagligini
etkileyebilir. Cocuk dogurma yillarin1 geride birakan sigara igen kadinlarin kemikleri, hig
sigara icmeyen kadinlardan daha zayiftir. Ayrica kirik kemikler i¢in daha biiylik risk
altindadirlar. Sigara igcmek dislerin ve dis etlerinin sagligini etkiler ve dis kaybina neden

olabilir (27).

Sigara igmek, katarakt riskini artirabilir. Ayrica yasa bagli makula dejenerasyonuna
(AMD) neden olabilir. AMD, go6ziin merkezi gorme icin gerekli kismi olan retinanin
merkezine yakin kii¢iik bir noktaya verilen hasardir. Sigara i¢mek, tip 2 diyabetin bir
nedenidir ve kontrol edilmesini zorlastirabilir. Sigara i¢enler i¢in diyabet gelistirme riski,
icmeyenlere gore %30-40 daha yiiksektir. Sigara i¢cmek, iltihaplanma ve bagisiklik
fonksiyonunun azalmasi dahil olmak iizere viicut lizerinde genel olumsuz etkilere neden

olur. Ayrica, sigara igmek romatoid artritin bir nedenidir (28).
2.3.1.5. Pasif Sigara Icmenin Saghk Riskleri

Ikincil duman, yanan bir sigaranmn ucundan ve sigara igen kisinin soludugu
dumandan gelir. Pasif sigara olarak da bilinen ikincil dumani solumak, sigara igenlerle ayni
saglik kosullarina yakalanma riskini artirir. Ornegin, hic sigara igmeyen birinin sigara igen
bir esi varsa, akciger kanserine yakalanma riski yaklasik dortte bir artar. Bebekler ve
cocuklar pasif igiciligin etkilerine kars1 6zellikle savunmasizdir. Pasif dumana maruz kalan
bir ¢ocukta gogiis enfeksiyonlari, menenjit, inatg1 bir oksiiriik gelisme riski yiiksektir ve
astimi varsa semptomlart kotiilesir. Ayrica bebek Sliimil riski ve tutkal kulak adi verilen

kulak enfeksiyonu riski altindadirlar (21).

14



2.3.1.6. Birakma ve Azalan Riskler

Sigaray1 birakmak kardiyovaskiiler riskleri azaltir. Sigaray1 biraktiktan sadece 1 yil
sonra kalp krizi riski keskin bir sekilde diiser. Sigaray1 biraktiktan sonraki 2 ila 5 yil iginde,
felg riski sigara igmeyenlerinkine kadar diisebilir. Sigara birakildiginda agiz, bogaz, yemek
borusu ve mesane kanseri riskleri 5 yil i¢inde yar1 yariya diiser. Sigarayi biraktiktan on yil

sonra akciger kanserinden 6lme riski yar1 yariya diiser (29).
2.4. Sigara Bagimhihig fle Miicadele

Hiikiimetler, DSO Tiitiin Kontrolii Cergeve Sdzlesmesinin (TKCS) tiitiin kontrolii
hiikiimlerini benimseyerek ve uygulayarak tiitiiniin neden oldugu zararlar1 azaltmaya
calismaktadir. DSO TKCS'in tiitiin kontrol hiikiimleri arasinda tiitiin talebini azaltan

hiikiimler ile tiitiin tiretimini, dagitimini, bulunabilirligini ve arzin1 azaltan diger hiikiimler

bulunmaktadir (30).

Etkili tiitiin kontrol miidahaleleri arasinda tiitiin fiyat artiglari, tiitiin karsit1 kitle
iletisim kampanyalar1 ve kapsamli dumansiz alanlar olusturma politikalar1 yer almaktadir.
Kanatlar, bu stratejilerin hem bireysel olarak hem de kapsamli bir tiitiin 6nleme ve kontrol
cabasinin bir parcasi olarak uygulanmasinin yetiskinler ve gengler arasinda sigara icmeye

baslamay1 ve kullanimin1 azaltabilecegini gostermektedir.

Kapsaml tiitlin 6nleme ve kontrol ¢abalari, gengler ve geng yetiskinler arasinda
titline baslanmasini 6nlemek, yetiskinler ve gencler arasinda sigarayr birakmay: tesvik
etmek, ikincil dumana maruz kalmay1 ortadan kaldirmak ve niifus gruplari arasinda tiitiinle
ilgili esitsizlikleri belirlemek ve ortadan kaldirmak i¢in niifus temelli miidahalelerin
koordineli uygulanmasini igerir. Programlar yerel veya ulusal diizeylerde egitimsel,
diizenleyici, ekonomik ve sosyal stratejiler dahil olmak {izere ¢ok sayida kanita dayali

stratejiyi birlestirir ve entegre eder (31).

Kapsamli bir tiitiin 6nleme ve kontrol ¢abasinin temel bilegenleri olan kanita dayali

miidahaleler sunlari igerir:

e (Coklu medya formatlarini kullanan kitlesel erisimli saglik iletisimi kampanyalari.
e Tiitlin kullananlarin sayisini azaltacak, tiiketilen tiitiin miktarin1 azaltacak ve
genglerin tiitiin kullanmaya baslamasini engelleyecek tiitiin iiriinlerinde birim fiyat

artiglari.
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e Ikincil sigara dumanina istem dis1 maruz kalmay1 6nlemek igin restoranlar ve barlar
dahil olmak iizere is yerlerinin tiim kapali alanlarinda ve halka agik yerlerde sigara

icilmesini yasaklayan kapsamli dumansiz alan politikalari.

Tiirkiye’de, tiitlin kontrol ¢alismalarmin etkili olabilmesi igin politik diizeyde
kararlilik gosteren devlet basarili calismalar sergilemistir. Tiitlin kontrol c¢aligmalar
stirecinde sivil toplum Orgiitlerinin de tesvikiyle devlet, tiitiin tiretiminin milli gelirde 6nemli
bir yer tuttugu ve kiiltiirel olarak yerlesmis oldugu bir iilkede tiitiin kontrolii gergeve
sOzlesmesinin imzalanmasina karar vermistir. 2004 yilinda tiitin kontrolii c¢ergeve

sOzlesmesi Tiirkiye tarafindan imzalamis ve onaylamustir.

Tiirkiye’de 1996 yilinda hazirlanan 4207 sayili Tiitin Uriinlerinin Zararlarmmn
Kontrolii ve Onlenmesine Dair Kanunun yiiriirliige girmis ve bu kanun ile tiitiin ve tiitiin
tirtinleri ile ilgili reklamlar yasaklanirken ve egitim kurumlar1 ve toplu tagima araglarindaki

kapali alanlarda tiitiin ve tiitiin tiriinleri kullanim1 kanun yoluyla engellenmistir (32).

5727 sayili kanun ile tiitiin kullanim1 tiim toplu tasima araglari, egitim kurumlar1 ve

ve tiim kapali alanlarda yasaklanmistir (33). Bu kanun kapsaminda:

e “Firmalar her ne amacla olursa olsun iiretilen ve pazarlamasi yapilan tiitiin {iriinlerini
bayilere veya tiiketicilere, tesvik, hediye, esantiyon, promosyon, bedelsiz veya
yardim olarak dagitamazlar.”

e “Her ne amagla olursa olsun, tiitiin Grdnlerinin isim, logo veya amblemleri
kullanilarak bildirim yapilamaz, basin-yayin organlarina ilan verilemez.”

e “Her tiirli sakiz, seker, cerez, oyuncak, kiyafet, taki, aksesuar ve benzeri iirlinler
titiin triinlerine benzeyecek veya markasini gagristiracak sekilde tiretilemez,
dagitilamaz ve satilamaz.”

e “Tiitlin iirlinleri, paket acgilarak adet seklinde veya daha kiigiik paketlere boliinerek
satilamaz.”

e “Tiitlin {rlinleriyle ilgili izmarit, paket, agizlik, kagit ve benzeri atiklar cevreye
atilamaz.”

e “Her ne amagla olursa olsun, tiitlin iriinlerinin isim, logo veya amblemleri

kullanilarak bildirim yapilamaz, basin-yayin organlarina ilan verilemez.”
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“Tftiin iirtinleri lireten ve pazarlamasini yapan firmalar, her ne surette olursa olsun
higbir etkinlige isimlerini, amblemlerini veya iriinlerinin marka ya da isaretlerini
kullanarak destek olamazlar.”

“Bu {riinlerin  kullanilmasin1  6zendiren veya tesvik eden kampanyalar
diizenlenemez.”

“Her tiirlii sakiz, seker, ¢erez, oyuncak, kiyafet, taki, aksesuar ve benzeri iirlinler
tiitlin iiriinlerine benzeyecek veya markasint g¢agristiracak sekilde {iretilemez,
dagitilamaz ve satilamaz. Tiitiin {riinleri sektoriinde faaliyet gosteren firmalarin
isimleri, amblemleri veya iriinlerinin marka ya da isaretleri veya bunlari
cagristiracak alametleri kiyafet, taki ve aksesuar olarak tasinamaz.”

“Tiitiin trlinleri sektoriinde faaliyet gosteren firmalara ait araglarda bu {iriinlere

iligkin markalarin taninmasini saglayacak bir uygulamaya gidilemez.”

2007 yilinda, Saglik Bakanligi, Ulusal Tiitiin Kontrol Programini agiklamistir. Bu

program iilke genelinde tiitiin kullanimini etkili ve hizli bir sekilde azaltmak amaciyla

yapilmast gereken tiim faaliyetlere iligkin bilgileri icermektedir (34). Saglik Bakanligi

tarafindan hazirlanan Ulusal Tiitlin Kontrol Programi calismalarinin hedefleri asagida

listelenmistir.

“Tiitiin reklamlarinin 6nlenmesi ve sigara fiyatlarinin arttirilmasi yolu ile sigara icen
kisilerin aktif i¢ici olarak tiitiine dogrudan maruz kalmalarinin 6nlenmesi.”
“Herkesin pasif sigara iciminden korunmasini olasi kilacak tiitiinsiiz bir ¢evre (hava)
ortaminin saglanmasi.”

“Halkin genelinin tiitlin kullaniminin saglik {izerindeki istenmeyen etkileri
konusunda duyarliliginin arttirilmasi yolu ile kendileri igin saglikli bir yagsam tarzi
se¢cmeleri konusunda ydnlendirilmelerini saglayacak yasal ve idari bir ¢ercevenin

belirlenmesi.”
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2.5. Sigara Bagimhilh@inin Genetigi

Sigara bagimliliginin genetik yoniinii arastirmak amaciyla yapilan ¢aligmalar genetik
gecisin en iyi sekilde izlenebilecegi aile ve ikiz calismalari ile baslamistir. 1958 yilinda
Almanya da yapilan ilk ikiz ¢alismasinda; sigara bagimliligindaki uyumun g¢ift yumurta
ikizlerine gore tek yumurta ikizlerinde daha yiiksek oldugu bulunmustur (35). Daha biiyiik
orneklemler {izerinde Amerika Birlesik Devletleri (ABD), Iskandinavya, Avustralya ve
Japonya’da gergeklestirilen ¢aligmalar sigara bagimliliginin yanisira sigaraya baglama yasi,
ne kadar sigara igildigi, sigaray1 birakma basarisi gibi davraniglarin da genetik etkenlerden

oldukga etkilendigini gostermistir (36, 37).

Aile diizeyinde gergeklestirilen caligmalarda da sigara i¢en bireylerin ailelerinde de
sigara igme Oykiistiniin yogun bir sekilde var oldugu gosterilmistir. Kisiler, ailesinde sigara
igen bireyler oldugunda, bu durumdan etkilenmekte ve daha erken sigaraya baslamakta ve

daha fazla sigara igmektedirler (4, 36).

Sigara bagimliligi konusunda yaymlanmis molekiiler genetik ¢aligmalar ¢ogunlukla
aday genlerin sigara bagimlilig: ile iliskisinin degerlendirilmesi seklinde yapilmistir. Bu
caligmalarda, aday genler ¢cogunlukla nikotinik asetilkolin reseptorlerini kodlayan genler,
nikotinin metabolizmasini etkileyen genler, dopamin ile iligkili genler ve serotonerjik ve
noradrenerjik sistemlerle iligkili proteinleri kodlayan genler arasindan segilmistir (3). Sigara
bagimliligi aragtirmalarinda ilk olarak nikotinin metabolizmasini etkilediginden dolayi
karaciger sitokrom sistemi (CYP) ile iligkili genler {izerinde ¢alisilmistir. Sitokrom sistemi
enzimlerinden biri olan CYP2AG6 enzimi karacigerde nikotini kotinine doniistiirme gorevini

yerine getirmektedir (38).

Sigara ve diger birgok bagimlilik tiirliniin  gelisiminde en G6nemli
norotransmitterlerden biri beyin 06diill diizenegini dogrudan etkileyen dopamindir.
Dopaminerjik sistemi etkileyen ilaglar sigara ve diger bagimlilik tiirlerinin tedavisinde
olumlu sonuglar verirken bu konudaki genetik ¢alismalar umut vaat etmektedir (39). Sigara
bagimlilig1 ve sigara i¢ildiginde duyulan psikolojik haz esasinda dopamin salgilanmasiyla
iligkilidir. Reseptorlerin Uzun siire nikotine maruz kalmasi durumunda dopamin yeterliligi
azalir ve giderek daha fazla nikotine ve ayni sekilde daha fazla sigara i¢ilmesine ihtiyag
duyulur (40).
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Nikotin viicuda girdiginde kan-beyin bariyerini hizlica gecerek, nikotinik asetilkolin
reseptorlerini uyarir (41). Nikotinik asetilkolin reseptorlerininin var olan 5 alt iinitesinden
a3,a5,p4 alt tniteleri 15. kromozomda (CHRNAS5-CHRNA3-CHRNB4), a6 ve B3 alt
tiniteleri ise 8. kromozomda (CHRNA6-CHRNB3) yer alir. Bu reseptorler tizerine yapilan
birgok genom boyu iliskilendirme ¢aligmasinda (GWAS), kromozom 15¢24-25.1
konumunda yer alan CHRNAS5-CHRNA3-CHRNB4 reseptor alt iinitesindeki
varyasyonlarin nikotin bagimliligi, sigara i¢ime durumu ve akciger kanseri gelisiminde
onemli rol oynadigimi gostermistir (42). GWAS ¢alismalart CHRNAS-CHRNA3-CHRNB4
reseptor alt iinitesindeki varyasyonlarin nikotin bagimliliginin siddeti ve yoksunluk

belirtileri ile iliskili oldugunu gostermistir (43).

Bir baska GWAS calismasi, nikotin toleransi, yoksunluk belirtilerinin siddeti ve
sigaray1 birakabilme durumu ile CHRNA5-CHRNA3-CHRNB4 gen kiimeleri arasinda iligki
oldugunu ortaya koymustur (44). Bir diger ¢alismada CHRNAS ve CHRNB4 gen
kiimelerinin nikotin yoksunluk belirtilerinin siddetini belirledigi belirtilmistir (45).
Farmakogenetik ¢alismalarda, bu tek nokta polimorfizmlerinin nikotin replasman tedavisine
yamt oranlarmda belirleyici oldugu vurgulanmistir (46, 47). Ozellikle CHRB4 geninin

nikotin replasman tedavisine verilen yaniti etkiledigi kesfedilmistir (48).

Bagimlilik genetiginin arastirilmasinda epigenetik mekanizmalar da 6nemli yer
tutmaktadir (39). Ozellikle gerceklestirilen deneysel ¢alismalardaki deney hayvanlarinda
bircok epigenetik degisiklikler oldugu ve bazi transkripsyon faktorlerinin sentez hizinin
degistigi gosterilmistir (49). Epigenetik mekanizmalarin sigara bagimliligi iizerinde etkin rol
oynadigina iliskin giderek daha fazla kanit ortaya ¢ikarken bu durum tedavi segenekleri

acisindan umut vaat etmektedir (50).

Tiitiin kullanimi, diinya genelinde basta gelen, onlenebilir morbidite ve mortalite
nedenidir. ikiz ve aile ¢alismalari, hem genetik hem de cevresel faktdrlerin tiitiin kullanim
davraniglarina 6nemli katkida bulundugunu goéstermistir (51, 52). Tiitlinilin birincil psikoaktif
bileseni olan nikotin, hem merkezi hem de periferik sinir sistemleri lizerinde genis bir etki
yapabilir (53). Diinya ¢apinda sigara igenlerin %80'i, tiitiin tiiketiminin hala 6nemli bir halk
saglig1 sorunu oldugu, gelismekte olan iilkelerde bulunmaktadir (54). Tiitiin i¢imi 6zellikle
akciger ve kardiyovaskiiler hastaliklarin yani sira birgok kanser gibi ¢esitli bozukluklar

gelistirme riskini artirir (55).
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Sigara kullanim fenotiplerinin, sosyal-cevresel, psikolojik ve genetik faktorler
arasindaki etkilesimlerden kaynaklanan karmagik 6zellikler oldugunu bilmek 6nemlidir. Bu
etkilesimler, halk sagligi miidahaleleri gelistirilirken dikkate alinmalidir. Sigara
kullaniminin 6nlenmesinde ve tedavisindeki ilerlemelere ragmen, mevcut tedaviler sigara

icenlerin sadece bir kismi1 i¢in etkilidir.

Sigaraya baglh saglik sonuclarinin altinda yatan biyolojik mekanizmanin
belirlenmesinde belirli genetik varyantlarin tanimlanmasina ihtiya¢ duyulurken, bu
varyantlarin sigara kullanimimi etkilemek i¢in ¢evre ile nasil etkilesime girdiginin
anlasilmasi, sigara igicilerinin kisisel risk ve ihtiyaglarina yonelik miidahalelerin daha etkili
bir sekilde diizenlenmesi igin gereklidir (56). Gen ¢evre etkilesimi ¢alismalarinda, genetik
etkiler ikiz ve aile g¢alismalarinda gizli degiskenler olarak ya da molekiiler genetik

calismalarda gercek Olciilen genler olarak modellenebilir.

Tiitlin kullaniminda gen-gevre etkilesimlerinin 6nemine dair farkindalifa ragmen,
konuyla ilgili mevcut ¢alismalar sinirlidir. Calismalar, bupropion (bir tiir sigara biraktirma
ilac1) ve sigara birakma igin nikotin replasman tedavisine yanit olarak genetik varyasyonun

roliine destek saglamaktadir (56).

Bagimlilik, beynin 6diil dongiisiinii degistiren ve sonug olarak bir takim davranissal
degisikliklere yol agan kronik, tekrarlayan bir hastaliktir. Bagimliligi olan bireylerin
birakmak i¢in giiclii istekleri vardir, ancak basarili tedavi ve iyilesme oranlar1 diisiiktiir.
Ornegin, 2015 yilinda ABD'de sigara icenler arasinda tahmini olarak %68'lik bir kesim
birakmak istemis, %55'i son bir yil i¢inde bir birakma girisiminde bulunmus, ancak sadece

%7'si basarili olmustur (57).

Bagimlilik arastirmasinmi gelistirmek i¢in isbirlik¢i cabalari en iist diizeye ¢ikarmak
amaciyla Baurley ve arkadaglari tarafindan Smokescreen adli bir genotipleme dizisi
gelistirilmistir. Bu 6zel dizi, insan genetik varyasyon analizi, bagimliligin genetigi, ilag
metabolizmasi ve tedaviye verilen yanitta, sigara ve nikotin bagimlilii iizerine vurgu
yapmaktadir. Bu dizi, arastirmacilarin standart, yliksek verimli bir platformda genom, aday
gen ve bagimlilik, tiitiin kullanimi, tedavi yaniti, komorbiditeler ve iligkili hastaliklarin yol

tabanli iliski analizlerini ger¢eklestirmelerini saglamaktadir (58).
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CD8]1, protein etkilesimlerini koordine eden ve dopaminerjik sinyallemede yer alan
bir transmembran proteindir. Murphy tarafindan gergeklestirilen bir tez ¢alismasinda Cd81

kayip fonksiyonunun yetiskin farelerde nikotin tiiketimini arttirdigi gosterilmistir (59).

Lopez-Flores, farkli insan popiilasyonlarindan bildirilen tiitiin tiiketimi ile ilgili
CYP2A6 gen degiskenliginin etkilerini gilincelleyen ve vurgulayan, gesitli popiilasyon
calismalarini ve belirli parametreleri kullanarak bir popiilasyonun adreslenmesinde ve

karakterize edilmesindeki 6nemini analiz eden bir ¢alisma gergeklestirmistir (52).

Capraz platform genetik verilerini yorumlanabilir ve kolay erisilebilir hale getirecek
sekilde toplamak, kiiratorliigiinii yapmak ve entegre etmek i¢in, Fang ve arkadaslar1 nikotin
maruziyetine yonelik davraniglar veya hastaliklar ve biyolojik yanitla ilgili genler i¢in
kapsamli bir veri tabani olan Tiitin ve Sigara Igceren Genetik Kaynaklari (GRONS)
gelistirmistir (53). Sekil 4’te bu ¢alismada olusturulan nikotin bagimliligina ait molekiiler
ag verilmistir. Bu ag, nikotin bagimliligina 6zgii agda ve literatiir arastirmasinda tanimlanan
nikotin bagimliligs ile ilgili yollara veya gecis yoluna dayali olarak olusturulmustur. Genler
kirmiziyla  vurgulanirken, norotransmiterler pembe elips olarak  gosterilmistir.

Zenginlestirilmis yollar sar1 arka planda vurgulanmistir.

Chenoweth ve arkadaslarinin, genom geneli yaklasimlar1 kullanan sigara
icicilerindeki Niikleer Manyetik Rezonans (NMR) {lizerindeki yeni genetik etkilerin
belirlenmesi amaciyla gergeklestirdikleri bir meta-analiz ¢alismasinda, NMR ile iligkili ¢
bagimsiz kromozom 19 sinyali (rs12459249, rs111645190 ve rs185430475) ortaya
cikarilmistir (60).

Sigara bagimliligi, nikotin nikotinik asetilkolin reseptorlerine baglandiginda baslar,
ancak siire¢ nihayetinde ¢ok cesitli noronal islevlere katilan proteinleri igerir. Dr.Laura Jean
Bierut ve St. Louis'deki Washington Universitesi'ndeki meslektaslar1 tarafindan yapilan
yakin tarihli bir arastirma, temel beyin islevlerini kodlayan birkag genin, bir bireyin nikotinin

bagimlilik yapici etkilerine karsi savunmasizligini etkileyebilecegini 6ne stirmiistiir (42).
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Sekil 4. Nikotin bagimliligi molekiiler ag1 (Fang'dan, 53)

Genom capinda iliski ¢aligmasi, orta ila siddetli nikotin bagimlilig1 olan bir grup
sigara i¢icisinin genetik profillerini, tiyeleri en az 100 sigara tiiketmis ancak nikotine bagimli
hale gelmemis baska bir grubun profilleriyle karsilastirmistir. Incelenen binlerce kiigiik
genetik varyasyondan birkagi nikotin bagimliligiyla iliskili genlerle baglantili bulunmustur.
Biri, hiicrelerin i¢indeki atik imha organelleri tarafindan hangi proteinlerin parcalanmasi ve
elimine edilmesi gerektigini belirlemeye yardimci olan VPS13A adli bir genin igindeyken
nikotin bagimliligiyla iliskili ikinci varyasyon, diger arastirmacilarin Alzheimer hastaliginda
plazma amiloid beta proteini seviyeleriyle iliskilendirdigi CTNNNA3 adli bir genin i¢inde
bulunmustur (42). Hiicrelerin uyarima tepkisini kontrol eden kalsiyum kanallariyla iligkili
iki gen de vurgulanmistir. Bunlar akcigerlerdeki kalsiyum kanalin1 olusturan proteini
kodlayan ve diger arastirmalarin kronik obstriiktif akciger hastaligi ile iliskilendirdigi CLCA
genidir (42).
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St. Louis aragtirmacilart ayrica nikotin bagimliligi ile NRXN1 geni arasinda siipheli
bir iliskiyi dogrulamistir. Bu gen, norotransmiter salinimini ve hiicreden hiicreye iletigimin
diger yonlerini etkileyen, néroksinler adi verilen bir protein ailesindendir. Diger ekipler
tarafindan yapilan Onceki arastirmalarda, bu ailedeki genler diger bagimliliklarla
iliskilendirilmisti. Daha yakin zamanlarda, Virginia Universitesi'nden Dr. Ming Li
liderligindeki NIDA (National Institute on Drug Abuse) tarafindan finanse edilen bir ekip,
NRXNI1 geninin varyantlarin1i 600 aileden 2.000 kiside nikotin bagimliligina baglamistir
(61).

2.5.1. Nikotinik Asetilkolin Reseptor Genleri (nAChR)

Bir sigara kullanicis1 uyandiktan kisa bir siire sonra sigaraya kullaniyor, giinde bir
paket sigara i¢iyor ve bagimli olabiliyorken bir baskasi ara sira birkag sigara i¢iyor ama asla
nikotin ihtiyacindan etkilenmeyebilmektedir. Uciincii bir kisi ise gencken bir siire sigara
igmesine ragmen sonra birakmayi basarabilmektedir. Son zamanlarda NIDA tarafindan
finanse edilen birka¢ aragtirmaya gore, bireyler, nikotinin baglandigi beyin reseptoriiniin
ozelliklerini belirleyen yarim diizine genin farkli bigimlerini miras aldiklarindan bu tiir zit

sigara aligkanliklar1 ve tepkileri ortaya ¢ikabilmektedir (62).

Bilim adamlar1 uzun zamandir nikotinin etkilerini hafizayi, uyarilmayi, dikkati ve
ruh halini etkileyen bir noérokimyasal olan asetilkolin reseptorlerine baglanarak
olusturdugunu bilmekteydiler. Bu nikotinik asetilkolin (nACh) reseptorleri, bir portakalin
boliimleri gibi, merkezi bir gdzenek etrafinda diizenlenmis bes alt birimden olusmaktadir.
Yeni caligmalarla tanimlanan genlerin her biri, nACh reseptorlerinde alt birimler olarak
gorev yapan 02-10 ve B2-4 etiketli bir diizine proteinden birini isaret etmektedir. Bu genleri
kodlayan DNA'daki varyasyonlar, iretilen proteinlerin yapisint veya miktarini
degistirebilirken bu da nikotin molekiilleri reseptorlere baglandiginda ne olacagini
belirleyebilmektedir (63).
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TN AN

a4, B, len yaygin ve ag, B, B3 :beyin bolgesine a7 : sadece bir tiir alt birim
en iyi galisilan alt tip lokalize bir alt tip iceren bir alt tip

Sekil 5. Nikotinik reseptorler, bilesen proteinler ve aktivite acisindan degisim

Nikotin, etkilerini her biri merkezi bir gozenek etrafinda bir daire seklinde
diizenlenmis bes proteinden olusan nikotinik asetilkolin (nACh) reseptorlerine baglanarak
baslatmaktadir. Reseptorler, kurucu proteinleri ve fizyolojik ve farmakolojik 6zellikleri
bakimindan farklilik gosteren alt tiplerde meydana gelir. Yildiz isaretleri, nikotin ve
asetilkolinin her bir reseptor alt tipine nerede baglandigin1 gostermektedir. Baslangigta,
nACh reseptor proteinlerinin nikotin bagimlilig1 tizerindeki etkisini inceleyen arastirmalar,
a4 ve B2 alt birimlerine odaklanmistir. Bunlar beyinde en ¢ok bulunan ve en yaygin nACh
alt birim proteinleridir. Hayvan ve insan goriintiileme ¢alismalari, iki o4 ve ii¢ B2 alt
biriminden olusan nACh reseptdrlerinin nikotinin ddiillendirici etkileri i¢in kritik oldugunu

gostermistir (64).

Yeni ¢alismalar, daha az yaygin olan nACh reseptdr proteinlerini kodlayan genleri
vurgulamaktadir. Arastirmacilar, a3, a5 ve P4 proteinleri igin kromozom 15'te bulunan
genleri, sigaraya erken baslama, bagimliliga gecis ve sigarayla iliskili iki hastalik: akciger
kanseri ve periferik arter hastaligi ile iliskili bulmuslardir. Arastirmacilar ayrica, bir kisinin
ilk sigarayr denediginde asir1 bas donmesi yasayip yasamadiginin yani sira bagimlilik
riskinin de kismen a6 ve B3 proteinleri i¢in genlere - kromozom 8'e - bagli oldugunu
bulmuglardir. Birlikte ele alindiginda sonuglar, birka¢ nACh reseptor proteini i¢in genlerin,

¢ok agamali nikotin bagimlilig: siirecinin farkli yonlerini tetikledigini gostermektedir (65).

Colorado Universitesi'nden Dr. Marissa A. Ehringer tarafindan vyiiriitiilen bir
arastirma, sigaraya karsi ilk tepkilerini hatirlamalari istenen 17 ila 21 yasindaki 1.000'den

fazla kisinin yanitlarini incelemistir. Biitiin gencler bir ara en az bir ay boyunca neredeyse
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her giin sigara igmislerdi, ancak hepsi sigaraya devam etmemis ya da nikotin bagimlis1 hale
gelmemislerdi. Aragtirmacilar, genclerin raporlarini DNA analizleriyle karsilastirmas,
focus3 proteini genine ve Ozellikle de bazi bireylerde genin alternatif formlarin1 veya
alellerini iireten tek niikleotid polimorfizmleri (SNP'ler) ad1 verilen yedi kiiciik varyasyona

odaklanmislardir (62).

Arastirmacilar ayrica, nACh proteinlerinin sigara tepkileri tizerindeki rollerini
aragtirmak icin genetigi degistirilmis hayvanlarla deneyler yapmaktadir. NIDA tarafindan
finanse edilen arastirmacilar Dr. M. Imad Damaj ve Virginia Commonwealth
Universitesi'ndeki meslektaslar1, yakin zamanda, ¢esitli nACh alt birim proteinleri i¢in
genleri silinmig olan farelerin, nikotin yoksunlugunun profillerini sergiledigini gostermistir.
Ormnegin, B2 proteini igin genin cikarilmasi, diger geri ¢ekilme belirtilerini etkilemeden
anksiyete ve tiksinti ifadelerini azaltmis; tersine, a7 proteini i¢in genden yoksun hayvanlar
agriya karst daha az asir1 duyarlilik gostermis; ve a5 proteininin silinmesi, nikotin
cekilmesinin fiziksel isaretleri olarak kabul edilen daha az pence titremesi ve destek
hareketiyle sonuglanmistir. Genel olarak bulgular, B2 nikotinik asetilkolin reseptor
proteininin nikotin ¢ekilmesiyle tetiklenen olumsuz duygulara katkida bulundugunu, a5 ve
a7 proteinlerinin ise geri ¢ekilme siirecinin belirli bedensel belirtilerini destekledigini
gostermektedir. Dr. Damaj ve meslektaglar1 tarafindan yapilan daha yakin tarihli bir
arastirma, a6 proteininin nikotin 6diiliinii ve nikotin g¢ekilmesinin tetikledigi olumsuz
duygular etkiledigini, ancak geri ¢ekilme siirecinin akut nikotine bagl fiziksel belirtilerini

etkilemedigini 6ne stirmiistiir (66, 67).

B3 SNP'lerin dordii i¢in, genclerin sahip olduklar: alel, bulanti, bas donmesi veya
artan enerji gibi olumlu duygular veya depresyon veya anksiyete gibi olumsuz duygulari
icerebilecek sigaraya ilk tepkileri ile iligkili bulunmustur. Arastirmacilar, bazi kardes ¢iftler
de dahil olmak {izere yaklasik 2.500 denekten olusan ayr1 bir 6rneklemin takip galismasinda
bu B3 SNP'lerden ikisine tekrar bakmiglardir. Bu tamamlayici analiz ayn1 zamanda bu dort
B3 SNP'nin, bireylerin ilk sigara i¢me tepkilerini, 6zellikle de bas donmesi veya rahatlama
duygularini sekillendirdigine dair kanitlar bulmustur. Takip ayrica, a6 proteini genindeki bir
SNP'nin benzer etkilerine isaret etmistir. Daha yakin zamanlarda, Colorado arastirmacilari,
St. Louis'deki Washington Universitesi'nden Dr. Laura Jean Bierut'un ekibiyle isbirligi
icinde, iiglincii bir numunede 3 SNP ile nikotine erken yanit arasinda bir iligki bulmuslardir
(42).
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Dr. Ehringer ve meslektaslari, sigaraya ilk tepkilerle iliskili olan ayni a6 ve B3
SNP'lerin yetiskinlerdeki nikotin bagimlilig1 ile de iligkili oldugunu bulmuslardir. Dr.
Ehringer, bir kisinin ilk deneyden sonra nikotin kullanmaya devam edip etmedigini
belirlemede, erken sigara deneyimlerinin yogunlugunun Kkarakterleri kadar Onemli
olabilecegini (hos veya nahos) varsaymistir. Ornegin, bas dénmesi, insanlarin genel olarak
hoslandig1 bir his degildir, ancak ilk birka¢ sigaradan sonra yogun bas donmesi bildirmek,

yetiskinlikte nikotin bagimlilig: ile iliskilidir (64).

Baska bir projede, iic nACh reseptér proteinini (a3, a5 ve P4) kodlayan bir
kromozom 15 boélgesindeki genler ile bireylerin sigara ve alkolle ilgili deneyimleri
arasindaki iliskileri test edilmistir. Genglerle yapilan ilk ¢alisma ve yetiskinlerle daha biiyiik,
daha odaklanmig bir calisma, biri a5 geninde, biri B4 geninde ve biri bu genler arasinda
bulunan ti¢ SNP'yi bireylerin her iki maddeyi de kullanmaya basladiklari yasa baglamstir.
Bu SNP'lerin her biri i¢in, bir alel ilk 6nce alkol i¢ip tiiketmis olmakla, digeri ise bunu daha
sonra yapmig olmakla iligkilendirilmistir. Dr. Ehringer ve meslektaslari, bu bolgedeki
genlerin, insanlarin sigara igmeye basladiklar1 yasi etkileyen bir karakter 6zelligi olan

sorunlu risk almaya kars1 savunmasizlik sagladigini varsaymisglardir (65).

Dr. Ehringer'in belirledigi gibi, sigaraya baglama yas1 lizerindeki genetik bir etkinin
halk saglig: ile ilgili sonuglar1 olabilir. Arastirmalar, genglerin ilk uyandiklarinda sigara
icenlerinin bagimli olma olasiliklarinin daha yiiksek oldugunu gostermistir. Utah
Universitesi T1p Fakiiltesi'nden Dr. Robert B. Weiss ve meslektaslarina gore, bu dzellikle a5
proteini geninin belirli alellerini miras alan kisiler i¢in gegerli olabilir. a3, a5 ve p4
proteinleri i¢in genler ile nikotin bagimliliginin siddeti arasindaki baglantilar1 aragtiran bu
aragtirmacilar, 2800'den fazla Avrupali-Amerikali uzun siireli sigara igicisinden sigara igme
Oykiileri, tanisal degerlendirmeler ve DNA toplamistir. Arastirmacilar, a5 geninde, alternatif
allelleri siddetli nikotin bagimlilig: icin farkli risk seviyelerine karsilik gelen birkag SNP
bulmuslardir. Dr. Weiss, bu SNP'lerin yiiksek risk alellerine sahip kisilerin 6zellikle erken
sigara 6nleme miidahalelerinden fayda gorebilecegini one siirmiistiir (68). Son ¢aligmalar,
nikotinik asetilkolin reseptdriiniin alt birimleri i¢in genleri erken sigara i¢gmeye, tiitiin
dumanina ilk tepkilere ve bagimlilia kars1 savunmasizliga baglamaktadir. Tablo 1’°de sigara
bagimlilig1 ile iligkisi ortaya konmus nAChR gen kiimesi {izerindeki bazi varyantlar

verilmistir.
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Tablo 1. nAChR gen kiimesi tizerindeki varyantlar

Gen Calisma Tiirii Katihhmeilar Arastirmacilar
_Alt
Unitesi
Ik sigarada bas Bs  Geniligkisi 1,075 geng sigara Marissa A.
donmesi icen ve igmeyen Ehringer ve
ark.
Ik sigaradan 05 Gen iliskisi 435 yetigkin sigara Laura Jean
zevk alma igen Bierut, Ovide
Pomerleau,
Richard Sherva
ve ark.
Sigaraya as, Ba  Gen iligkisi 1,075 geng sigara M. A. Ehringer
baslama yasi icen ve igmeyen ve ark.
Erken yasta as Aday gen 2,827 uzun siireli Robert B.
sigara icenlerde sigara icen Weiss ve ark.
artan bagimhhk
riski
Bagimhihga gegis B3 Genom capinda  1.929 sigara igen, L.J. Bierut,
iliski Nikotin Scott Saccone
Bagimliliginin Ortak  ve ark.
Genetik Calismasi
Bagimhhga gecis o3, a5, Aday gen 1.929 sigara igen, L.J. Bierut, S.
B3 Nikotin Saccone ve ark.
Bagimliliginin Ortak
Genetik Calismasi
Bagimhihga gecis 05 Genom ¢apinda  Yaklasik 15,000 Wade
iliski yetiskin Berrettini ve
ark.
Bagimhihga gecis o3 Genom ¢apinda  Yaklasik 14,000 Kari Stefansson
iliski sigara igen, 16,000 ve ark.
icmeyen
Akciger kanseri 03 Genom ¢apinda  Yaklasik 14,000 K. Stefansson

ve periferik

arter hastahg

iliski

sigara igen, 16,000

igmeyen

ve ark.
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Yakin zamanda yapilan bir ¢alismada nikotin bagimlilig ile iligkili a5 SNP'lerinden
biriyle riskin baska bir yonii iliskilendirilmistir. Dr. Bierut, Ovide Pomerleau ve
meslektaslari, yliksek risk aleline sahip normal sigara i¢enlerin, ilk sigara igtiklerinde zevkli

bir yanit aldiklarin1 hatirlama olasiliklarinin daha yiiksek oldugunu bulmuslardir.

Dr. Bierut, Scott Saccone ve meslektaglari, a5 ve B3 nACh reseptor proteinleri igin
genlerin, bir bireyin sigara igmekten bagimliliga ilerleme riskini etkiledigini bulmuslardir.
Caligsmalarina DNA ile katkida bulunan 1.900 kisinin her biri yasamlar1 boyunca en az 100
sigara igmis; Nikotin Bagimlilig1 i¢in Fagerstrom Testine gore yaklasik yaris1 nikotine orta
ila ciddi derecede bagimliyken digerleri bagimlilik gelistirmemisti. Arastirmacilar, bu farkli
sigara igme gecmisleri ile onceki arastirmalarin nikotin bagimliligr ile baglantili oldugu 348
gen igindeki 4.000 SNP arasindaki korelasyonlar1 aramislardir. En giiglii iliskiler ikisi o3
nACh reseptor alt birimi geninde, ikisi B3 alt birim geninde ve biri a5 alt birim geninde
olmak iizere bes SNP ile olmustur. A5 allellerinden biri, alternatif alelinin riskini iki katina

cikardigr gorilmistiir (69).

Dr.Bierut, nikotine bagimli olmayan katilimcilarinin bagimlilik yapici etkilerine
alisilmadik derecede direngli oldugunu ifade etmistir. Bunlar her an birakabilen sigara
icicilerdir. Deneme katilimcilarinin genetik yapisinin, 100 sigara esigini gegse bile onlari
koruma yollarini belirlemek, 6nleme ve tedavi i¢in giiglii ipuglar saglayabilir. Her iki St.
Louis ¢aligmast da Colorado ¢aligmalarinin sonuglarinda vurgulanan 33 proteini geni ile bu

nikotin bagimlilig1 arasinda bir baglanti bulmustur (69).

Diger baz1 arastirmacilar, St. Louis ekibinin bulgularini dogrulamis ve genisletmistir.
Ornegin, Pennsylvania Universitesi'nden Dr.Wade Berrettini ve meslektaslar1, a5 proteini
genindeki SNP'lerin, giinde besten az sigara igmeye kiyasla giinde bir paket sigara igme
riskini etkiledigini bulmuslardir. Izlanda Reykjavik merkezli bir biyofarmasotik sirketi olan
deCODE Genetics'den Dr. Kari Stefansson tarafindan ytriitiilen bir ¢alisma da nikotin
bagimliligini etkileyen ancak sigara igmeye baslamaya etkisi olmayan bir a3 gen SNP'sini
ortaya ¢ikarmistir. Bu ¢alismalarin her ikisi de, ayni1 anda yiiz binlerce SNP'yi analiz eden
genom ¢apinda iliski (GWA) tarama metodolojisini kullanmigtir. GWA taramalar1 bazen
sahte baglantilar olustursa da, bu sonuglarin St. Louis grubununkilerle yakinsamasi, olumlu

bulgular i¢in gii¢lii kanitlar saglamistir (63).
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Izlanda'daki calisma, yaklasik 14.000 sigara igiciyi igermektedir. Bu orneklem
biiyiikliigi, genler ve akciger kanseri ve periferik arter hastaliginin uzun siireli sigara igim
sonuglar1 arasindaki iliskileri tespit etmek i¢in yeterince biiyiik bir 6rnektir. Bu ¢alismada
Kafkas Avrupali erkekler ve kadinlar arasinda, bagimlilig1 tesvik eden ayn1 a3 aleli, akciger
kanseri vakalarinin ylizde 18'ini ve periferik arter hastaligi vakalarinin yiizde 10'unu

olusturdugu tespit edilmistir (43).

Houston'daki Texas Universitesi ve Fransa'nin Lyon kentindeki Uluslararas1 Kanser
Aragtirma Ajansi'ndaki arastirmacilar tarafindan yapilan iki ¢alismada da a3 varyantinin
akciger kanseri riskini artirdigi bulunmustur. Ancak bu aragtirmacilar, Dr. Stefansson'un
baglantiyla ilgili agiklamasia katilmayarak varyantin nikotin bagimliligindan bagimsiz
mekanizmalar yoluyla kanser riskini artirdigini iddia etmektedirler. Bu c¢aligmalarda
tanimlanan SNP'lerin kendileri, iiriin proteinlerinin bi¢imini veya sinir sisteminin farkli
bolgelerindeki  ifade  modellerini  degistirerek  nikotine  nACh  yamtlarim
etkileyebilmektedirler. Alternatif olarak, daha ileri arastirmalar, bazt SNP'lerin, heniiz
tanimlanmamigs DNA varyantlari ile birlikte miras alindigi i¢in sigara igme davraniglariyla
iligkili genetik faktorler oldugunu ortaya ¢ikarabilir. Bilim adamlari, bu olasiliklari
siralamayi, hangi alellerin tek basina nikotine tepkilerini etkiledigini ve hangilerinin
baskalartyla uyum icinde calistigini ve bu degisen tepkilerin nikotin bagimliligini nasil

tesvik ettigini veya bunlara karsi nasil korudugunu belirlemeyi planlamaktadir (70).

NIDA genetik¢isi Dr. Joni Rutter, 6zellikle a5 reseptoriiniin ilging bir hedef
oldugunu kabul etmektedir. Dr. Stefansson, sigara bagimliliginin gesitli yonlerine genetik

yatkinligi olan insanlar i¢in ¢ozliimiin basit oldugunu sdylemektedir (43).
2.6. Sigara Bagimhihg Tedavi Yontemleri

Glinlimiizde hem davranigsal tedaviler hem de FDA onayli ilaglar dahil olmak {izere
sigara birakmay1 destekleyen etkili tedaviler bulunmaktadir. FDA onayli farmakoterapiler
arasinda cesitli nikotin replasman tedavisi formlarinin yani sira bupropion ve vareniklin gibi
ilaglar bulunmaktadir. Aragtirmalar, davranigsal tedavi ve birakma ilaglarinin bir
kombinasyonunu alan sigara icenlerin, minimum miidahale alanlara goére daha yiiksek
oranlarda biraktigin1 gostermektedir (71-78). Bir saglik ¢alisanindan alinan kisa tavsiyeler,
telefon yardim hatlari, otomatik metin mesajlar1 ve basili kendi kendine yardim materyalleri
gibi miidahaleler de sigarayr birakmay1 kolaylastirabilmektedir (74). Mobil cihazlar ve

sosyal medyay1 kullanan birakma miidahaleleri de tiitlin birakmay1 artirmada umut vaat
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etmektedir. Birakma tedavisinin olabildigince kisisellestirilmesi 6nemlidir. Bazi insanlar
yoksunlugun olumsuz etkilerinden kaginmak i¢in sigara icerken, digerleri daha ¢ok sigaranin

odiillendirici yonlerinden etkilenebilmektedir.

Ergen bireyler arasinda tiitiin kullanim1 ve bagimliliginin yayginligi, nikotine maruz
kalmanin norobiyolojik etkisi ve tibbi sonuglari, pediatrik birinci basamak saglik
hizmetlerinin tiitiin kullanan hem genclere hem de ebeveynlere tiitiin birakma tedavileri

sunmasi gerektigini diisiindiirmektedir (79).

Mevcut klinik kilavuz, yiiksek kaliteli calismalarin bulunmamasi nedeniyle
ergenlerde sigara birakilmasi i¢in ilag dnermemektedir (80). Bununla birlikte, davranissal
tedavilerin bir kombinasyonu ergen bireylerin sigarayr birakmalarina yardimci olma
konusunda umut vaat etmektedir (81). Ozellikle nikotin bagimliligina yonelik farmakolojik
tedaviler alaninda olmak {izere, sigara igen ergen bireylerde daha iyi tasarlanmig sigara

birakma c¢aligmalarinin yapilmasi gerekmektedir (80).
2.6.1. Davramssal Tedaviler

Davranigsal danismanlik, genellikle dort ila sekiz seanslik planlanir ve sigarayi
birakma uzmanlari tarafindan saglanir (72). Hem yiiz yiize hem de telefonla danismanlik,
ayni zamanda birakma ilaglar1 da kullanan hastalar i¢in yararli bulunmustur (75). Sigarayi

birakma danismanligina yonelik cesitli yaklagimlar mevcuttur.
2.6.2. Bilissel Davramisci Terapi (BDT)

BDT, hastalarin tetikleyicileri, davranis1 tesvik eden insanlari, yerleri ve seyleri
belirlemelerine yardimci olan ve onlara niiks Onleme becerilerini (6rnegin gevseme
teknikleri) ve stresli durumlar karsisinda sigara igmekten kacinmak i¢in etkili basa ¢ikma
stratejilerini 6gretmeyi amaglayan bir yaklagimdir (82, 83). BDT ile temel saglik egitimini
karsilastiran bir ¢alisma, her iki miidahalenin de nikotin bagimlihigini azalttigin
gozlemlemistir (84). Bununla birlikte, baska bir ¢alisma, nikotin replasman tedavisi (NRT)
ile birakmaya c¢alisan sigara icenler arasinda, alti seans yogun BDT grubuna katilan
hastalarin, alt1 seans genel saglik egitimi alanlara gore daha iyi birakma oranlarina sahip

oldugunu bulmustur (85).
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2.6.3. Motivasyonel Goriisme (MG)

MG'de damigmanlar, hastalarin sigarayr birakma konusundaki kararsizliklarimi
kesfetmelerine ve cozmelerine ve saglikli degisiklikler yapmak icin motivasyonlarin
artirmalarina yardimci olur. MG, hasta odaklidir ve danigsmanlar, hastalarin hedefleri veya
degerleri ile mevcut davraniglar1 arasindaki tutarsizliklara isaret eder. Hastalarin degisime
kars1 direncine uyum saglarlar ve oz-yeterlik ve iyimserligi desteklerler (83). MG
caligmalari, bu miidahalenin, sigarayr birakmaya yonelik kisa tavsiyeden veya standart

bakimdan daha yiiksek birakma oranlartyla sonuglandigini gostermektedir (86).
2.6.4. Farkindahk

Farkindalik temelli sigara birakma tedavilerinde hastalar, niiksetmeye yol agabilecek
duyumlar, diisiinceler ve isteklerin farkindaligin1 ve bunlardan uzaklasmay1 6grenirler. Bu
tedavide, hastalar kasitli olarak tiitiin i¢in istek ve diirtiileri tetikleyen diisiincelere katilir ve
onlar1 beklendigi ve tolere edilebilir sekilde biligsel olarak yeniden ¢ercevelendirir. Hastalar,
tiitiin kullanimina veya diger sagliksiz davraniglara geri donmeden, stres ve istek dahil olmak
tizere olumsuz duygulari tolere etmelerine yardimci olacak teknikleri Ogrenirler (87).
Farkindalik temelli tedavilere olan ilgi son on yilda artmistir ve arastirmalar, bu yaklagimin
genel ruh saghigina fayda sagladigini ve sigaraya tekrar baslamayir dnlemeye yardimci
olabilecegini gostermektedir (88). Bununla birlikte, iyi kontrollii klinik arastirmalara ihtiyag

vardir.
2.6.5. Telefon Destegi ve Birakma Hatlar

Tiitlin kontrolii ¢abalarinin bir pargasi olarak, bilgi ve destek saglayan sigara birakma
danigsmanlari ile tcretsiz telefon numaralari sunulmaktadir. Birakma hatti miidahaleleri
lizerine yapilan arastirmalar, birakma hatlarini arayan sigara icenlerin, 6zellikle bir danigsman
onlar1 birden ¢ok seans icin geri aradiginda bu hizmetlerden yararlandigin1 gostermektedir
(89). Ihtiyag duyulan en uygun gagri sayis1 konusunda yeterli kanit yoktur, ancak ii¢ veya
daha fazla ¢agriya katilan sigara icenlerin, yalnizca egitim materyalleri, kisa tavsiye veya
farmakoterapi alanlara kiyasla daha yliksek oranda birakma basaris1 gosterdigi tespit

edilmistir (90).
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2.6.5.1. Yazih Mesajlasma, Web Tabanh Hizmetler ve Sosyal Medya Destegi

Cep telefonlari, internet ve sosyal medya platformlar1 dahil olmak iizere teknoloji,
sigaray1 birakma miidahaleleri saglamak i¢in kullanilabilir. Bu teknolojiler, danismanlarin
caligmalarin1 genisleterek ve insanlar tedaviye girmekten alikoyabilecek cografi engelleri

asarak tedaviye erisimi artirma potansiyeline sahiptir.
2.6.6. la¢ Tedavileri
2.6.6.1. Nikotin Replasman Tedavisi (NRT)

Transdermal bant, sprey, sakiz ve pastiller dahil olmak iizere c¢esitli NRT
formiilasyonlar1 mevcuttur ve birakma igin esit derecede etkili oldklar1 gosterilmistir (71,
91, 92). NRT'ler, nikotin tarafindan hedeflenen beyin reseptorlerini uyararak nikotin ¢ekilme
belirtilerini ve niiksetmeye neden olan istekleri gidermeye yardimci olur (71). Pek ¢ok insan
NRT'yi birakmanin erken asamalarindan ge¢melerine yardimei olmak i¢in kullanir ve daha
siddetli nikotin bagimlilig1 olanlar uzun siireli tedaviden yararlanabilmektedir. NRT
kullanimi, sigaray1 birakma sonuglarini iyilestirirken ve davranigsal tedavilerin eklenmesi
birakma oranlarin1 daha da artirmaktadir. Transdermal bant yoluyla siirekli nikotin iletimi
ve gerektiginde alinan bir baska nikotin kombinasyonunun (6rn. Pastil, sakiz, burun spreyi,
inhaler) yoksunluk belirtilerini ve istah1 gidermede tek bir tipe gore daha etkili oldugu
bulunmustur (71, 78, 92). Arastirmacilar, NRT'nin birakma oranlarim1 yiizde 50 ila 70
artirdigin1 tahmin etmektedir (71). NRT’yi 24 haftaya kadar kullanmanin giivenli oldugu
gorilmistiir (93).

2.6.6.2. Bupropion

Bupropion baglangigta antidepresan olarak onaylanmais bir ilagtir. Beyin kimyasallari
norepinefrin ve dopaminin geri alimini inhibe ederek ve bunlarin salinmasini uyararak
calisir. Bupropion'un hem kisa hem de uzun siireli takip ¢alismalarinda plaseboya kiyasla
birakma oranlarini artirdigi bulunmustur (77, 92, 94) ve sigarayi birakmak i¢in endikedir.
NRT ile esit derecede etkili oldugu belirtilmektedir (78).

2.6.6.3. Vareniklin

Vareniklin, alfa-4 beta-2 nikotinik reseptoriinii uyararak nikotinden daha diisiik bir
dereceye kadar nikotin isteklerini azaltmaya yardimci olur. Vareniklin, yardimsiz girisimlere

kiyasla basarili bir sekilde birakma olasiligini artirmaktadir (92). Vareniklin, plaseboya
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kiyasla birakma olasiligin1 artirmis ve bazi ¢alismalar, NRT (95, 96) ve bupropionun tekli
formlarindan daha etkili oldugunu bulmustur (78). Tek basina veya danigmanlikla birlikte
vareniklin kullanan hastalarin yiizde 44 2 yillik takipte tekrar baslamamistir. Grup
terapisine katilan ve ilaca bagli olan hastalarin birakma olasiliginin daha yiiksek oldugu
gosterilmistir (97). Arastirmalar ayrica bu ilacin bupropiondan daha etkili olabilecegini 6ne
stirmektedir (94).

2.6.6.4. Ila¢ Kombinasyonlar1

Bazi  c¢aligmalar, NRT'yi  diger ilaglarla  birlestirmenin  birakmay1
kolaylastirabilecegini &ne siirmektedir. Ornegin, bir meta-analizm ¢alismasi, bir vareniklin
ve NRT kombinasyonunun tek basina vareniklinden daha etkili oldugunu bulmustur (98).
Benzer sekilde, NRT'ye bupropion eklemek de birakma oranlarini artirmistir (94).
Bupropion ve vareniklinin birlestirilmesi, 6zellikle erkekler ve ciddi sekilde nikotine bagiml

olanlar i¢in plasebodan daha etkili bulunmustur (99).
2.6.6.5. Diger Antidepresanlar

Bupropiyona ek olarak, antidepresan etkilerinden bagimsiz olarak bazi diger
antidepresan ilaclarin da sigarayr birakmada etkili oldugu bulunmustur ve ikinci basamak
tedaviler olarak kabul edilmektedirler. Birkag kiiciik ¢alisma, nortriptilinin NRT ile esit
derecede etkili oldugunu gostermektedir (78, 94). Nortriptilin baz1 hastalarda yan etkilere
sahip olabilse de, sigaray1r birakmada kullanimia yonelik kii¢lik ¢calismalar herhangi bir
rapor vermemistir. Arastirmacilar, secici serotonin geri alim inhibitorlerinin (SSRI'lar)
(6rnegin fluoksetin, paroksetin ve sertralin) tek basina veya NRT ile kombinasyon halinde

sigara igme lizerinde herhangi bir etkisini gézlemlememislerdir (94).
2.6.6.6. Hassas Tip

Arastirmacilar, genetik farkliliklar da déahil olmak tlizere 6nemli bireysel biyolojik
farkliliklara dayali olarak tedaviyi kisisellestirmenin  yollarim1  arastirmaktadir.
Farmakogenetik alani, genlerin ilaglara verilen terapotik yaniti nasil etkiledigini inceler ve
maksimum fayda i¢in farmakoterapileri bireye uyarlamaya yardimci olacak kritik bilgiler
saglar. Ornegin, insanlar birka¢ gendeki varyasyonlar nedeniyle nikotini farkli oranlarda
metabolize ederler. Nikotini metabolize eden kisiler daha hizli sigara iger, daha fazla
bagimlilik gosterir ve sigaray1 birakmakta daha fazla giicliik ¢eker. Bu tiir genetik ¢esitlilik,

NRT ve diger birakma ilaglarina verilen terapdtik yanitlar etkilemektedir.
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Y akin zamanda yapilan bir ¢alismada, plasebo, NRT veya varenikline rastgele atanan
yavas, normal ve hizli nikotin metabolize edenler i¢in tedaviden bir hafta sonra yoksunluk
oranlari karsilastirilmistir. Sonuglar, vareniklinin normal nikotin metabolize ediciler i¢in en
1yi sekilde calistigini, NRT bantlarinin ise yavas metabolize edenler icin en etkili oldugunu

gostermistir (100-102).
2.6.6.7. Umut Vaat Eden ilaclar ve Devam Eden Arastirmalar

NIDA, sigaray1 birakmaya yonelik yeni ve mevcut tedavi secenekleri gelistirmek i¢in
arastirmalar1 desteklemektedir. Ilaglar alaninda arastirmalar, nikotin tarafindan hedeflenen
reseptorlere ve nikotin tiiketimini etkiledigi bilinen beyin devrelerine ve bdlgelerine
odaklanmaktadir. Oreksin ve glutamat sinyal sistemleri dahil olmak {izere yeni beyin
hedefleri de ilag tedavisi i¢in umut vaat etmektedir (103, 104). Halihazirda piyasada bulunan
ilaclarin baska endikasyonlar i¢in yeniden kullanilmasi, yeni sigara birakma tedavilerinin
arastirilmasinda da yararl olabilir (105, 106). Bupropion, FDA tarafindan sigaray1 birakma
ilact olarak onaylamadan 6nce yerlesik bir antidepresan oldugundan, bu yaklasim ge¢miste
basarili olmustur. Mevcut adaylardan biri, nikotin bagimliligi dahil olmak iizere ¢esitli
madde kullanim bozukluklari i¢in bir tedavi olarak umut vadeden asetaminofen asir1 dozu
icin bir ila¢ olan N-asetilsisteindir (107). Niiksii 6nleyebilecek ve erken ¢aligmalarda umut
vaat eden bir baska yaklasim, nikotinin beyne ulagsmasini engelleyen antikorlar {ireten bir

nikotin agisidir (108, 109).

Sigara kullaniminin azaltilmasi amaciyla getirilen g¢evresel kisitlamalarin sigara
kullanan bireylerin sayisini azaltmasina karsin bu azalma istenilenden oldukga uzaktir.
Tiirkiye’de sigara kullanan bireylerin niifusa oran1 2014 yilinda %27,3 iken 2016 yilinda
%26,5’e dismiigtiir. Tirkiye’de sigara birakma tedavilerinde nikotin bandi ya da sakizi,
bupropion ve vareniklin kullanilmaktadir. Bupropion ve nikotin bantlarinin birlikte
kullanildigi tedavi segenekleri de uygulanmaktadir. Herhangi bir ila¢ kullnilmadan
gerceklestirilen birakma girisimlerine gore sigara birakma oranlarini nikotin replasman
tedavisi %50-70 (71), bupropion %80, vareniklin ve kombine tedavi ise %100 arttirmaktadir
(78). llag tedavisi sonrasi sigarayr birakarak tekrar baslamayanlarin orani tedaviye bagh

olarak %5-35 arasinda degigsmektedir (110).

Bu geleneksel yontemlerin etkinligi diisiik ve niiks orani yliksektir. Sigarayi
birakmada yeni bir immiinolojik yaklagim olan anti-nikotin asilar1 su anda giindemde

bulunmaktadir. Anti-nikotin asis1 kavrami, nikotin molekiiliine kars:1 aktif immiinizasyona
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dayanarak 1990 yilinda E.H Cerny tarafindan tanitilmistir. Nikotin asilari, nikotinin beyine
girmesini Onleyerek nikotin bagimliligini tedavi etmek i¢in yeni bir terapotik yaklagimdir.
Bu tiir miidahalelerin birincil rolii, sigaray1r birakmaya istekli sigara igicilerinde niiksiin
Onlenmesinde olacaktir. Giinlimiizde nikotin asilar1 Faz II ve Faz III denemelerindedir ve
basarili olursa tiitiin bagimliligina karsi 6nemli bir tedavi araci olma potansiyeline sahiptir.
Klinik deneyler altindaki asilarin bazilari, Nic VAX, NIC002, TA-NIC, CYT002-NicQb'dir
(112).
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3. GEREC ve YONTEM

Bu tez c¢alismasinda, sigara bagimlilifinda genetik-¢evre etkilesiminin arastirilmast
amactyla, sigara bagimliliginin genetigini arastirmak ic¢in arastirmacilar tarafindan
toplanmis ve demografik ve bir¢ok madde bagimlilig tiiriine iligskin bilgilerin yaninda SNP
bazinda genetik veri de i¢eren bir veri seti belirlenmistir. Bu veri seti NCBI (National Center
for Biotechnology Information) tarafindan yiiriitiilen dbGap veri tabanindan gerekli izinler
alinarak kullanilmigtir. Bu veri setinde bulunan genetik veri PRS analizi yontemiyle
incelenerek elde edilen sonuglar gevresel verinin de analiz edildigi YEM modeline dahil
edilmis ve sigara bagimliliginin genetik ve ¢evresel yonii aynt modelde ifade edilmistir.
YEM analizinde ve diger istatistiksel analizlerde IBM SPSS STATISTICS 21 ve IBM SPSS

AMOS 23 yazilimlar1 Karadeniz Teknik Universitesi kurumsal lisanst ile kullanilmustir.
3.1. Veri Seti

Bu tez c¢aligmasinda kullanilmak {izere belirlenen veri seti daha Once birgok
arastirmaci tarafindan sigara ve diger madde bagimliliklarinin belirli genetik bolgelerle
iliskisini belirlemek iizere incelenmistir (42, 47, 112). Bu tez calismasinda, sigara

bagimliliginda genetik-gevre etkilesimini arastirmak amaciyla kullanilmistir.
3.1.1. Veri Setinin Elde Edilmesi

Sigara bagimliliginin arastirilmasinda NCBI tarafindan yiiriitiilen, genotip ve fenotip
verilerini igeren veri setlerinin bulundugu dbGap veri tabanindan faydalanilmigtir. Veri
setine erisim i¢in ¢ok asamali bir siire¢ sonucunda onay alinmustir. Ilgili siire¢ Sekil 6’da

verilmistir.

dbGap veri tabaninda ilgili veri setinin kullanimi i¢in izin alinmas: siirecinde ilk
olarak Karadeniz Teknik Universitesi (KTU) kurumsal Apple Developer hesab iizerinden
DUNS numarast alinmistir. Basvuru Amerika Birlesik Devletleri (ABD) disindan
yapildigindan yine KTU adina NATO sistemine kayitli olma durumunu gdsteren NCAGE
kodu almmustir. Sonraki asamada KTU adina SAM (System for Award Management)
sistemine kaydolunmus ve Era Commons hesabi olusturulmustur. Bu hesap kullanilarak
dbGap veri tabanina giris yapilmis ve KTU adina imza yetkilisi ve arastirmaci tanimlamalar1
yapilmistir. Son olarak tanimlanan arastirmaci hesabi {izerinden veri erigim istekleri proje

formatinda veri tabanina iletilmis ve izinler alinarak veri seti indirilmistir.
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DUNS Numarasi Alinmasi
Universitemiz kurumsal Apple Developer hesabi lizerinden elde edilmistir.

NCAGE Kodu Alinmasi
ABD digindan yapilan bagvurularda kurumun taninmasi icin NATO sistemine kayitli
olmasi istenmektedir.

SAM (System for Award Management) Kaydinin Yapilmasi
Era Commons hesabi olusturabilmek igin bu sisteme kayit olmak zorunlu.

Era Commons Hesab1 Olugturulmasi
dbGap veri tabanina giris igin kurum adina bu hesabi olusturmak zorunlu.

SO (Signing Official) ve PI (Principal Investigator) Tanimlamalan
dbGap veri tabanindan veri erigsim talebinde bulunmak igin SO olarak kurum imza
yetkilisi ve Pl olarak Profesér unvanina sahip bir arastirmaci tanimlamasi yapildi.

dbGap DAR (Data Access Request) Olusturulmasi
Pl tarafindan erigsim istenen veri setleri icin DAR olusturuldu.

Sekil 6. Veri erisim talebi siireci

3.1.2. Veri Seti ve Ozellikleri

“CIDR, NCI, NIDA Sequencing of Targeted Genomic Regions Associated with
Smoking” isimli bu veri seti iki projeden ornekler igermektedir: Nikotin Bagimliliginin
Ortak Genetik Calismast (COGEND; PI: Laura Bierut) ve Afrika kokenli Amerikalilarda
Nikotin Bagimliliginin Genetik Calismasi (AAND; PI: Laura Bierut ve Eric Johnson). Bu
projenin genel amaci, nikotin bagimliligmin gelisimini yoneten molekiiler yolaklardaki
degisimin kesfedilmesini hizlandirmak i¢in nikotin bagimlilig: ile iliskili ana genomik
bolgeleri kesfetmektir. Vakalar, yaygin olarak kullanilan bir nikotin bagimlilig1 tanima,
Nikotin Bagimliligit (FTND) Fagerstrom Testi'nde gecerli puan 4 veya daha fazla
(maksimum 10 puan) ile tanimlanir. Kontrol durumu, yasamlar1 boyunca en az 100 sigara
icen, ancak asla bagimli hale gelmeyen bir birey olarak tanimlanmaktadir (yagam boyu
FTND <2). Sigara i¢en kontrolleri segerek, nikotin bagimliliginin gelisimine 6zgii genetik
etkilere odaklanilmistir. Bir vaka-kontrol g¢alismasi igin toplanan bu veri setinde 117
degisken iceren 2969 6rnek bulunmaktadir. Veri setinde nikotin, kokain, opiate, marihuana

ve alkol bagimliligina iliskin degiskenler ile Wisconsin Index of Smoking Dependence
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Motives (WISDM) 6l¢egi, Nicotine Dependence Syndrome (NDSS) 6lgegi ve sosyal ve

fiziksel 6zelliklere iligkin degiskenler bulunmaktadir.
3.2. Poligenik Risk Skoru Analizi

Cogu insan, genlerinin birindeki veya bir¢cogundaki degisikliklerden etkilenen ve
siklikla ¢evresel faktorlerle birlesen bir veya birka¢ hastaliga sahiptir. Arastirmacilar,
genetigin farkl popiilasyonlardaki hastaliklarda oynadigi rolii anlamak i¢in bu degisiklikleri
incelemektedir. Poligenik risk skoru (PRS), insanlarin bir hastalikla ilgili toplam varyant
sayisina bagli olarak, bir hastaliga yakalanma riski hakkinda bilgi edinebilecekleri bir yoldur
(113).

Tilim insanlar, genomlar1 i¢in tahmini 6 milyar harflik kodda neredeyse aynt DNA
dizilerine sahiptir. Bireyler arasinda kiigiik farkliliklar vardir ve bu da her bireyi benzersiz
kilmaktadir. Genomik varyantlar olarak adlandirilan bu farkliliklar, DNA i¢indeki belirli
yerlerde meydana gelmektedir. DNA bir kod gibi okunur. Bu kod, A, T, C ve G harfleriyle
kisaltilan adenin, timin, sitozin ve guanin olmak tlizere dort tiir kimyasal yap1 tasindan olusur.
Bu kodun insanlar arasinda farklilik gosterdigi DNA i¢inde bir yerde genomik bir varyant
olusur. Ornegin, asagidaki Birinci Kiside, konum bir "C" tabanin1 gdsterir. Ancak, Ikinci
Kiside ayni konumda "T" dir. Sekil 6’da bir genomik varyantin olusumu temsil edilmektedir

(114).
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Sekil 7. Bir genomik varyantin olusumu
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Bir bireyin genomunda yaklagik 4 ila 5 milyon bu tiir genomik varyant vardir. Bu
varyantlar o kisiye 0zel olabilir veya baskalarinda da ortaya c¢ikabilir. Baz1 varyantlar
hastalik gelistirme riskini artirirken digerleri bu riski azaltabilir; digerlerinin hastalik riski
tizerinde hi¢bir etkisi olmayabilir. Bu genomik varyantlarin, belirli hastaliklarin riskini nasil
etkiledigi temel sorudur. Arastirmacilar genellikle genetik hastaliklar iki sinifa ayirirlar: tek
bir genle iliskili olanlar ve birden ¢ok gen ve g¢evresel faktorlerden etkilenenler. Bir¢ok
hastalik bu iki ug¢ arasindaki bir yelpazede yer alir. Birgok kalitsal hastalik, tek bir gendeki
varyantlara kadar izlenebilir. Uzun siireli akciger enfeksiyonlarina neden olan ve zamanla
nefes alma yetenegini sinirlayan ilerleyici bir genetik hastalik olan kistik fibroz, kromozom
7 izerindeki kistik fibroz transmembran iletkenlik diizenleyici (CFTR) genindeki
varyantlardan kaynaklanir. Cevresel etkilerle (diyet, uyku, stres v.b.) eslestirilmis birgok
genomik varyantin bir sonucu olarak karmasik hastaliklar ortaya ¢ikar. Bu hastaliklar
"poligenik" hastaliklar olarak da adlandirilirlar. Koroner arter hastaligi karmagik bir
hastaliktir. Aragtirmacilar, koroner arter hastaligi olan kisilerde daha sik bulunan yaklasik
60 genomik varyant bulmustur. Bu varyantlarin ¢ogu genom boyunca dagilmistir ve belirli

bir kromozom {izerinde kiimelenmez (115).

Arastirmacilar, karmasik hastaliklarla iliskili genomik varyantlari, bu hastaliklar
olan ve olmayan bireylerin genomlarini karsilastirarak tanimlar. Su anda mevcut olan biiyiik
miktardaki genomik veri, arastirmacilarin, belirli bir hastalig1 olan insan gruplarinda hangi
varyantlarin daha sik bulunma egiliminde oldugunu hesaplamalarini saglamaktadir. Hastalik
basina yiizlerce hatta binlerce varyant olabilir. Arastirmacilar bu bilgileri bir bilgisayara
koyarak bir kisinin varyantlariin toplanmasinin belirli bir hastalik igin risklerini nasil
etkiledigini tahmin etmek igin istatistikleri kullanarak poligenik risk puanlar1 hesaplarlar.
Tiim bunlar, karmasik hastalikta yer alan spesifik genleri bilmeden yapilabilir (116).

Poligenik risk skoru, bir hastaligin sadece goreceli riskini agiklayabilir. Poligenik bir
risk puani olusturmak i¢in kullanilan veriler, biiyiik 6l¢ekli genomik ¢alismalardan gelir. Bu
caligmalar, belirli bir hastalig1 olan gruplari, hastaligi olmayan bir grupla karsilagtirarak
genomik varyantlar1 bulur. Poligenik bir risk skoru, bir kisinin riskinin farkli bir genetik
yapiya sahip digerlerine kiyasla nasil oldugunu sdyler. Bununla birlikte, poligenik skorlar,
bir hastaligin ilerlemesi igin bir taban ¢izgisi veya zaman gergevesi saglamaz. Ornegin,
koroner kalp hastalig1 i¢in yiiksek poligenik risk skoruna sahip iki kisiden ilki 22, ikincisi

98 yasinda ise ayn1 poligenik risk puanina sahip olmalarina ragmen, hastaligin yasam boyu
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farkli risklerine sahip olacaklardir. Poligenik risk skorlar1 sadece korelasyonlar1 gosterir,
nedenselligi gdstermez. Mutlak risk, bir hastaligin ortaya ¢ikma olasiligini gosterir. Ornegin
BRCA1 mutasyonu tasiyan kadinlarda %60-80 mutlak meme kanseri riski vardir. Bu,

herhangi bir insan grubuyla karsilastirilmasa bile dogru olacaktir (117).
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Sekil 8. Poligenik risk skoru 6rnek dagilimi

Her poligenik risk skoru bir ¢an egrisi dagilimina konulabilir. Cogu bireyin puanlari
orta boliimde bulunur, bu da bir hastalik gelistirme igin ortalama riske sahip olduklarini
gosterir. Diger bireyler ise kendilerini kuyruk uglarinda bulabilir, bu da onlarin diisiik veya
yiiksek risk grubunda oldugunu gosterir. Spektrumun yiiksek riskli kisminda puan alan
kisiler, daha ileri saglik degerlendirmeleri i¢in doktorlar1 veya genetik danismanlarina
bagvurabilirler (118). Bir poligenik risk skoru i¢in dagilim grafigi 6rnegi Sekil 8’de

verilmektedir.

Bugiline kadar yapilan genomik caligmalarin ¢ogu, Avrupa kokenli bireyleri
incelemistir. Bu sorun nedeniyle, bu popiilasyonlarda poligenik bir risk skoru hesaplamak
icin diger popiilasyonlardan genomik varyantlar hakkinda yeterli miktarda veri olmayabilir.
Genomik ¢aligmalardaki bu tarihsel cesitlilik eksikligi, genomikle ilgili diger arastirma

alanlar1 icin de bir endise kaynagidir ve poligenik risk puanlarmin oOtesinde saglik
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esitsizliklerinin artmasi konusunda yaygin bir endiseye neden olmaktadir (113). Sekil 9°da
bugiine kadar yapilmis olan genomik c¢alismalarin popililasyon bazinda dagilimi

verilmektedir.
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Sekil 9. Genomik caligmalarin popiilasyon dagilimi

Bu noktada, poligenik risk puanlarinin dogrulugu, yalnizca Avrupa soy
popiilasyonlar1 i¢in gegerli ve yararli olabilir. Poligenik risk puanlarini diger popiilasyonlara
da yararli hale getirmek i¢in verileri tiiretmek amaciyla daha fazla arastirmaya ihtiyag vardir
(113).

Uygulama i¢in herhangi bir kilavuz olmadigindan ve arastirmacilar bu puanlarin
olusturulma seklini hala gelistirmekte oldugundan poligenik risk puanlari heniiz saglik
uzmanlar1 tarafindan rutin olarak kullanilmamaktadir. Bununla birlikte, 6zel saglik
hizmetleri ve dogrudan tiiketiciye hizmet veren sirketler, tiiketicileri i¢in poligenik risk
puanlar1 olusturmaya uzun zaman 6nce baslamislardir ve bir giin saglik hizmeti kararlarina
rehberlik edecek 6nemli bir yeni arag¢ olarak hizmet edebilirler. Poligenik risk puanlar1 her
zaman olasiliklar olacaktir. Poligenik risk puanlarinin insanlarin yasamlarimi ve sagligini

nasil etkileyebilecegini anlamak aktif bir arastirma alanidir (114).
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Poligenik risk skorlari, genomla ilgili verileri bir bozukluga veya bir 6zellige karsi
genetik yatkinlig1 6lgen tek bir degisken olarak 6zetlemektedir. Teknik olarak, PRS genom
capinda iliskilendirme calismas1 G6zet istatistiklerinden bir birey tarafindan taginan risk
alellerinin sayisini toplayarak ve GWAS analizinden elde edilen etki bliytlikliigline gore
agirliklandirarak hesaplanir. Agirliklar genellikle bir tiir regresyon analizi kullanilarak

tahmin edilir (114). PRS formiilii Esitlik 1°de verilmektedir.

n
i=1..x

Bi = log(odds ratio) (Esitlik 1)

G; = alel sayist

PRS analizi, baz1 paket yazilimlar kullanilarak yapilabilmektedir. Bunlardan en ¢ok
kullanilan1 PLINK komut satir1 yazilimidir. PLINK yazilimi kullanilarak genom boyu
iliskilendirme analizi (GWAS) de dahil olmak iizere bir¢ok analiz gergeklestirilebilmektedir.
Bu calismada da ilk olarak PLINK yazilimindan faydalanilarak PRS analizi yapilmigtir.
Daha sonra nikotinik reseptor gen kiimesi iizerinde bulunan ve sigara bagimlilig ile iligkisi
literatiirde verilmis olan 10 adet SNP i¢in ham veri iizerinden PRS analizi

gerceklestirilmistir.
3.3. Yapisal Esitlik Modelleme

Yapisal esitlik modelleme (YEM) evrimlesmeye devam eden, faktor analizi,
regresyon analizi ve varyans analizi gibi bilinen istatistiksel yontemlerle analiz yapilmasina
izin veren istatistiksel bir yontemdir. YEM'in en 6nemli 6zelligi, bu istatistiksel yontemlerin
tamamlayici yonlerini birlestirerek kolay ve aciklayici bir grafik ortami saglamasidir. YEM,
ayn1 zamanda, bilinen birlesik istatistiksel yontemlerin bir genellemesi, entegrasyonu ve
genisletilmesi olarak da tarif edilebilir. YEM, arastirmanin konusu olan olguyu
aciklayabilecek hipotezlerin yardimiyla olusturulan model veya modellerin test edilmesini
saglar (119).

Bazi degiskenlerin dogrudan gozlem ve 6l¢iimii her zaman miimkiin degildir. Bu
degisken tiirleri yalmizca gozlemlenen degiskenlerden dogrudan veya dolayli olarak
tiretilebilir. Sonug olarak, gozlemler dogal olarak Gl¢tim hatalar1 igerecektir. YEM, gizli

degiskenler kullanarak 6lgiim hatalarini dikkate alan karmasik analizler yapilmasina izin
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verir. YEM ayrica, hipotetik olarak tasarlanmis model veya modelleri test ederek gozlemsel
ve gizli degiskenler araciligiyla karmasik degiskenler arasindaki nedensellik yoniini ve

gliciinii analiz etme olanag saglar (119).

YEM, Spearman’in (1904) faktor analizi gelistirmesinin ve Wright’in (1918, 1921)
yol analizi bulusunun bir sonucu olarak 1900’lerin baslarinda gelistirilmis olmasina ragmen,
YEM iizerine ilk temel ders kitabi 1984°¢ kadar basilmamistir. EQS (EQuationS
implementing Structural Equation Modeling) ve LISREL (Linear Structural Relationships)
gibi bilgisayar programlamasindaki gelismelerle birlikte arastirmacilar, YEM tekniklerini

daha fazla kullanmaya baslamistir. YEM uygulama asamalar1 Sekil 9°da verilmistir.

Veri Elde Etme
ve Hazirlama

A

A 4 A 4

. N Uyum .| Yorumlama ve
Belirleme »  Hesaplama > g . . >
Degerlendirmesi Raporlama
F 3 F 3
A 4 A 4
N Yeniden
Tanimlama > -

P Belirleme

Sekil 10. YEM uygulama asamalari

YEM i¢inde bir¢ok entegre analitik teknik vardir. Bunlar, tipik olarak ANOVA ile
iligkilendirilen gruplar arasi ve grup i¢i varyans karsilagtirmalarini igerir. Ayni zamanda, bir
veya daha fazla degiskenin digerleri tizerindeki etkisini temsil eden denklemlerin iliskilerini
tahmin etmek i¢in yol analizini (regresyon analizi) igerir. Sekil 10’da yapisal esitlik

modellemede kullanilan semboller ve anlamlar1 verilmistir.
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’/\ Dolayh iliski veya Dissal Degisken icin Varyans

Sekil 11. YEM analizinde kullanilan semboller

Yol analizi, bu nedenle, test edilecek degiskenler arasindaki varsayillmis nedensel
iligkileri temsil eder. Faktor analizi, gdzlemlenmeyen degiskenlerin (faktorler veya gizli
degiskenler) olgiilen degiskenlerden hesaplandigi bir baska 6zel YEM durumudur. Bu

veriler ayrica deneysel, deneysel olmayan ve gozlemsel caligmalardan elde edilebilir.
3.3.1. Yapisal Modellerin Varsayimlari

Iki degisken arasinda makul bir nedensel iliski ¢ikarilmadan dnce bes genel kosul

karsilanmalidir:

e Varsayilan neden (6r. X) varsayilan etkiden (6r. Y) Once ortaya ¢ikmalidir; yani,
zamansal bir 6ncelik vardir.

e X veY arasinda bir iligki veya gézlemlenen bir ortak degisken vardir.

e Izolasyon vardir, bu da X ve Y arasindaki kovaryasyonun baska makul
aciklamalarinin (6rnegin, gereksiz veya karistirict degiskenler) olmadigi anlamina
gelir; istatistiksel iligkileri Y'yi etkileyebilecek diger degiskenleri de kontrol eder.

e Verilerin dagilim sekli  bilinmektedir; yani, gdzlemlenen dagilimlar,
iliskilendirmeleri tahmin etmek i¢in kullanilan yontem tarafindan varsayilanlarla
eslesir.

e Nedensel iligkinin yonii dogru bir sekilde belirtilmistir; yani, X gercekten de tersi
yerine Y'ye neden olur veya X ve Y karsilikli olarak birbirlerine neden olur.
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3.3.2. Digsallik ve I¢sellik

Yapisal modellerdeki belki de en temel oOzellik, dissal degiskenler ile igsel
degiskenler arasindaki ayrimdir. Ozetlemek gerekirse, dissal degiskenlerin varsayilan
nedenleri yapisal modellerde temsil edilmemistir. Bunun yerine, (1) digsal (eksojen)
degiskenlerin nedenleri 6l¢lilmez (veya model s6z konusu oldugunda bilinmez) ve (2) digsal

degiskenler hem degiskenlik gostermesi hem de degismesi igin serbest kabul edilir.

Ikincisi (kovaryans, analiz edilmemis iliski) genellikle model diyagramlarinda, her
bir dis degisken ¢iftini birbirine baglayan iki ok ucu () bulunan egri bir ¢izgi ile temsil edilir.
Buna karsilik, i¢sel (endojen) degiskenlerin varsayilan olgiilen nedenleri modelde agik¢a
temsil edilir, bu da igsel degiskenlerin serbestge degisme veya ortaklasa olmadiklar

anlamma gelir (119).
3.3.3. YEM Adimlanr
Adim 1: Arastirma Problemini Belirleme

Aragtirmaci, degiskenler arasindaki iligskiler hakkinda teoriye, onceki deneysel
bulgulara ve alan bilgisine dayanan hipotezler gelistirir. Bu iliskiler, dogrudan veya dolayl
olabilir, bu nedenle araya giren degiskenler, bir degiskenin digeri lizerindeki etkisine aracilik
etmesi s6z konusu olabilir. Arastirmact ayrica onceki aragtirmalari ve teorik ongoriileri bir

rehber olarak kullanarak iligkilerin tek yonlii veya ¢ift yonlii olup olmadigini belirlemelidir
(119).

Arastirmaci, Olglilen ve ortiik degiskenlerin sayisini ve iligkilerini belirleyerek
modelin ana hatlarmni gizer. Incelenen yapilarin gegerli ve giivenilir bir gdstergesini saglayan
degiskenlerin kullanilmasina 6zen gosterilmelidir. Gizli degiskenlerin kullanimi, zayif
oOlgiilen degiskenlerin yerini tutmaz. Yapisal ve 6l¢glim modellerini tasvir eden bir yol
diyagrami, modeli belirlerken aragtirmaciya rehberlik edecektir. Sekil 11°de 6rnek bir

yapisal esitlik modeli verilmistir.
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Sekil 12. Ornek YEM modeli

Adim 2: Modeli Tanimlama

Modelin belirlenmesi asamasindaki kararlar modelin uygulanabilir bir sekilde
degerlendirilip degerlendirilemeyecegini belirleyeceginden model gelistirmede ¢ok 6nemli
bir adimdir. Modeldeki her bir parametrenin tahmin edilmesi i¢in, en az model parametreleri
(6rnegin, yol katsayilari, 6l¢tim hatasi) kadar ¢cok deger (yani varyans ve kovaryans
degerleri) olmalidir. Parametrelerden daha az bu degerlere sahip bir model, eksik

tanimlanmis ve matematiksel olarak ¢oziilmesi imkansiz olarak adlandirilir.

Bu sorun ayni zamanda degiskenler yiiksek oranda birbiriyle iligkili oldugunda
(coklu dogrusal baglanti), degiskenlerin dlgekleri sabit olmadiginda (gizli bir degiskenden
Ol¢iilen degiskenlerden birine giden yol sabit olarak ayarlanmalidir) veya esitlikler eksik
tanimlandiginda, Olgiilen degiskenler tarafindan saglanan bilgilerden daha fazla
parametrenin tahmin edilmesine neden olur. Yeterince tanimlanmamis modellerde sonsuz
sayida ¢oziim vardir ve bu nedenle benzersiz bir ¢oziim yoktur. Bu sorunlar, veri
toplanmadan 6nce modelin kavramsallagtirilmasini gerektiren bagimsiz degiskenlerin

eklenmesiyle ¢oziilebilir (119).
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Adim 3: Modelin Tahmin Edilmesi

Modelleri test etmek i¢in birgok tahmin prosediirii vardir ve burada ii¢ ana prosediir
ele alinmigtir. Maksimum olabilirlik (ML), ¢ogu YEM yaziliminda varsayilan tahmin araci
olarak ayarlanmistir. ML hesaplama modelin 6rneklem kovaryans matrisinin degerlerini
tahmin etme derecesini hesaplayan yinelemeli bir siire¢tir. Tahmin, verilerin
poplilasyonundan elde edilme olasiligin1 en iist diizeye ¢ikarir. Tahminler biiyiik 6rnek
boyutlar1 gerektirir, ancak genellikle dlgiilen degiskenlerin Sl¢iim birimlerine bagli degildir.

Normal olmayan veri dagilimlarina kars1 da dayaniklidir (120).

Yaygin olarak kullanilan diger bir hesaplama yontemi, modeldeki artiklarin
karelerinin toplamini en aza indiren en kiigiik kareler (LS) yontemidir. LS, iliski modellerini
de inceledigi i¢in ML'ye benzer, ancak bunu, hipotez edilen ve gozlemlenen model
arasindaki kare sapma puanlariin toplamini en aza indirme yoluyla optimum ¢oziimii
belirleyerek yapar. Genellikle daha kiiciik 6rneklem biiyiikliikleriyle daha i1yi performans
gosterir ve normal dagilim, bagimsizlik ve asimptotik drneklem biiyiikliikleri varsayimlari

ihlal edildiginde modelin daha dogru tahmin edilmesini saglar.

Uciincii yontem, asimptotik olarak dagitilmayan (ADF) tahmin prosediirleri
(Agirlikli En Kiigiik Kareler olarak da bilinir) daha az siklikla kullanilir, ancak veriler ¢arpik
veya birden ¢ok tepe noktasina sahipse uygun olabilir. Ancak ML, ADF'den daha giivenilir
olma egilimindedir. Bu yontem ayn1 zamanda basit modeller i¢in giivenilir tahminler elde
etmek icin 200 ila 500 arasi Ornek biiyiikliikleri gerektirir ve model parametrelerini

oldugundan diisiik tahmin edebilir (122).
Adim 4: Modelin Uyum Tyiliginin Belirlenmesi

Bu tahmin prosediirleri, verinin modele ne kadar iyi uydugunu belirler. Gizli
degisken yol modelini uydurmak, 6rnek kovaryanslari ile model tarafindan tahmin edilen
kovaryanslar arasindaki farki en aza indirmeyi igerir. Popiilasyon modeli Esitlik 2°deki gibi

temsil edilir:
X =(0) (Esitlik 2)

Gozlemlenen degiskenlerin popiilasyon kovaryans matrisi £ oldugunda, 6 model
parametrelerini igeren bir vektordiir ve X (0), 6'nin bir fonksiyonu olarak yazilan kovaryans

matrisidir. Bu basit denklem, parametrelerin tahmini ve modellerin uydurulmas: yoluyla
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dogrusal yapisal denklem sisteminin analizine genel bir matematiksel ve istatistiksel
yaklagimin uygulanmasina izin verir. Tahmin, hesaplamalar sirasinda kullanilan verilerin ve
agirhk matrisinin varsayildigi dagilim tiiriine goére simiflandirilabilir (124). Minimize

edilecek fonksiyon Esitlik 3’te verilmistir.
Q=I[s—0c@)]|'W[s—0c(0)] (Esitlik 3)

Burada s, modellenecek verilerin vektorii - gézlenen degiskenlerin varyanslari ve
kovaryanslari - ve g, veriler i¢in bir modeldir. Model vektorii s, Q'yu en aza indirgemek i¢in
tahmin edilmesi gereken daha temel parametrelerin bir fonksiyonudur. W, varsayilan
dagilima bagli olan bir dizi farkli tahminci elde etmek icin ¢esitli sekillerde belirlenebilen
agirlik matrisidir. Arastirmaci, 6rnek degiskenlerde popiilasyon kovaryans matrisini temsil
etmeye calisir. Ardindan, en iyi ¢dziim bulunana kadar yinelemeli bir siirecten gecen bir

tahmin prosediirii se¢ilir (126).

Ciktidaki diger bir bilgi kaynagi da uyum indeksleridir. Model tarafindan agiklanan
verilerde biiyiik bir varyans derecesine isaret eden yiiksek bir degere sahip, cogu 0 ile 1
arasinda degisen bir¢ok indeks mevcuttur. Karsilastirmalt Uyum Endeksi (CFI) en yaygin
olarak kullamlir ve mevcut modeli bos bir modelle karsilastirir. Iyi bir uyum, model
tarafindan agiklanmayan varyans miktarini temsil eden diisiik artik degerlerle temsil edilir.
Bunlar, tahmin ile gercek deger arasindaki ortalama farklarin karekokii olan Yaklasik Kok

Ortalama Karekok Hata (RMSEA) gibi indisler olarak hesaplanir.

Yaygin olarak bildirilen diger bir uyum 1yiligi istatistigi, popiilasyon kovaryans
matrisi ile modelin ima edilen kovaryans matrisi arasindaki farklar sifir olma olasiligini
degerlendiren c2'dir. Ancak bu istatistik, 6rneklem biiyiikligiiniin bir fonksiyonu olarak
degisir, dogrudan yorumlanamaz (iist sinir1 yoktur) ve neredeyse her zaman istatistiksel
olarak anlamlidir. Bununla birlikte, ayni Orneklem iizerindeki modelleri dogrudan
karsilastirirken kullanishidir (128). Tablo 2’de YEM analizinde rapor edilmesi tavsiye edilen

uyum iyiligi istatistikleri ve kabul sinirlar1 verilmektedir.
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Tablo 2. Uyum iyiligi istatistikleri ve kabul sinirlari

Kategori Istatistik Kabul Sinir1
Mutlak uyum RMSEA <0.08 (173)
GFI > 0.9 (173)
Artimlt uyum CFlI > 0.9 (174)
Tutumlu Uyum CMIN/DF <5.0(174)

Dogrulayici faktor analizinde ve YEM analizinde elde edilen modellerin uyum iyiligi
degerleri incelendiginde ki-kare degerinin anlamlilik diizeyinin 0.05’in altinda olmasi test
edilen modelin veriden anlamli bir sekilde farkli oldugunu gdstermektedir. Modelin kabul
edilebilmesi i¢in bu degerin 0.05’in lizerinde olmas istenir. Ancak bu istatistik 6rneklem
biiyiikliigiinden etkilenen hassas bir istatistik oldugundan 6rneklem biiyiikliigliniin 200°{in
tizerinde oldugu durumlarda dikkate alinmamas1 gerektigi ve bu istatistigin yerine ki-kare
degerinin serbestlik derecesine boliinmesi ile elde edilen CMIN/DF degerinin kullanilmasi

gerektigi literatiirde belirtilmektedir (121).

Modelin uygunlugunu belirlemek i¢in 6rneklem boyutu O6nemli bir husustur.
Parametrelerin kararli tahminlerini elde etmek icin 6rneklem yeterince biiyiik olmalidir.
Kesin bir karar kurali olmadigini 6ne siiren bir¢ok yayin yapilmistir. Kararli sonuglar elde
etmek i¢in en az 100 ancak tercihen 200 vakaya ihtiya¢ duyuldugu onerisiyle mevcut
arastirmalarda daha genel kilavuzlar kullanilmaktadir. Biiyiik bir 6rneklem kullanmak,
kiiciik 6rneklerde meydana gelebilecek rastgele varyasyon olasiligini azaltir, ancak pratikte

elde edilmesi zor olabilir (131).
Adim 5: Gerekirse Modelin Yeniden Belirlenmesi

Iyilestirilmis uyum sonuclari elde etmek icin, yukaridaki adim dizisi, en kisa ve 6z
model tiiretilene kadar tekrar edilir. Model tahminlerini iyilestirmek icin Onerilen bir
prosediir, degiskenler arasindaki standartlastirllmig artitk degerlerin  boyutunun
incelenmesidir. Biiyiik artiklar, yetersiz model uyumunu gosterebilir. Bu, bir yol

baglantisinin eklenmesiyle veya aracilik eden veya yoneten degiskenlerin dahil edilmesiyle
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(teorik olarak destekleniyorsa) ele alinabilir. Model yeniden hesaplandiktan sonra, uyumu
iyilesme gosterebilir ve artik degerler azalabilir. Bu sonuglarin daha sonra alternatif bir 6rnek
lizerinde ve daha ileri ¢alismalarla dogrulanmasi gerekir. Bu ¢ogaltma, ¢ikarimlara olan

giiveni giiglendirir ve teorik gelistirme ve pratik uygulama i¢in ¢ikarimlar saglar (128).
3.3.4. Dikkat Edilmesi Gereken Diger Hususlar

YEM prosediirlerini uygulamadan once dikkate alinmasi1 gereken bir¢ok ek konu
vardir. Herhangi bir arastirma calismasinda oldugu gibi, gecerli modeller gelistirmek i¢in
dikkatli tasarim planlamasi, ornekleme ve Onlemlere ihtiyag vardir. YEM, kesitsel veya
uzunlamasina ¢alismalarda kullanilabilir; bu nedenle ilki, ayn1 zamanda 6l¢iilen degiskenler
arasindaki baglantilar ile tanimlanir ve ikincisi, zaman i¢inde farkli noktalarda 6l¢iilen
degiskenler arasindaki baglantilar ile belirlenir. Bu modeller genellikle, iki zaman
noktasinda oOl¢iilen bir degiskenin kendisiyle iligkilendirildigi otoregresif etkileri igerir. Bu,
eksojen (bagimsiz) ve endojen (bagimli) degiskenler arasindaki iliskinin asir1 tahminini
diizeltir (133). Bu, YEM'in belirgin bir avantaji olsa da, genellikle goz ard1 edilir. Onlem
tirleri de dikkate alinmalidir. Varyans, kovaryans ve iiriin-moment korelasyonlarinin
hesaplamalarinin tiimii, degerlerin bir aralik dlgeginde dlciildiigiinii varsayar. Ornegin, veri
noktalar1 arasinda esit mesafeler bulunmayan derecelendirme 6lgeklerini igeren 6nlemler

uygun goriilmemektedir.

Arastirmacilar, 6rnegin ikili ve ¢ok atomlu veriler dahil olmak iizere belirli dl¢lim
seviyeleri i¢in uygun prosediirleri segerken dikkatli olmalidir. YEM'in bir baska avantaji,
sirekli ve ikili verileri ayn1 anda yonetme yetenegidir. YEM hem kesifsel hem de
dogrulayic1 modeller i¢in kullanilabilir. Kesifsel bir yaklasim daha gelenekseldir,
degiskenler arasindaki iligkileri belirleyen ayrintili bir model hazirlanmaz. Tim gizli
degiskenler varsayilir, bu nedenle, tiim gozlenen degigkenleri etkilemek, boylece gizli
degiskenlerin sayis1 6nceden belirlenmez ve 6l¢lim hatalarinin birbiriyle iligkili olmasina
izin verilmez. Hem agiklayict hem de dogrulayici faktor analizleri, yalnizca 6l¢iim modelini
iceren YEM'in bir alt kiimesi olmasina ragmen, ikincisi varsayimsal yapilar1 test etmek i¢in

daha sik kullanilir (135).
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3.3.5. Gii¢lii Yonleri

YEM, arastirmacilarin hem dogrusal hem de dogrusal olmayan modeller i¢in dolayl
veya dogrudan iligkili olabilecek ¢oklu yapilara dayali hipotezleri test etmelerine olanak
tantyan bir dizi istatistiksel yontemdir. Ayni anda 6l¢iim hatasini boliimlere ayirirken birgok
iliskiyi inceleme yetenegi ile diger analiz tiirlerinden ayrilir. Ayrica bu yontem ile,
bilinmeyen faktorlerin degiskenler arasindaki paylagilan hatayr ne Olc¢lide etkiledigini
belirlemek igin iligkili 6l¢tim hatasi incelenebilir ve bu da modelin tahmini parametrelerini
etkileyebilir. Ayrica 6zet istatistikler yerine ham verileri sigdirarak eksik verileri iyi bir
sekilde isler. Ek olarak YEM, bagimli goézlemleri analiz etmek i¢in kullanilabilir (6rnegin,
ikiz ve aile verileri). Ayrica, zaman serileri ve biiylime modelleri gibi uzunlamasina

tasarimlari yonetebilir. Bu nedenle, YEM bir¢ok arastirma tasarimi igin kullanilabilir (137).

YEM'in geleneksel ¢coklu regresyon analizlerine gore belirgin bir avantaji, daha fazla
istatistiksel giice (yanlis bir bos hipotezi reddetme olasilig1) sahip olmasidir. YEM bazen
nedensel modelleme olarak anilir; ancak, YEM sonuglarini bu sekilde yorumlarken dikkatli
olunmalidir. Nedenselligin belirlenmesi igin birkag kosul gerekli goriilse de yeterli degildir.
Aksine, nedensel ¢ikarimlar tipik olarak YEM sonuglarindan yapilir. Nitekim arastirmacilar,
nedensellik kosullarindan bazilar1 tam olarak karsilanmadiginda bile nedensel ¢ikarimin hala

hakli olabilecegini iddia etmektedir (137).
3.3.6. Zayif Yonleri

Her yontemde oldugu gibi, YEM'in de sinirhiliklar1 vardir. Gizli bir degisken, bir
yapinin Slgiilen bir degiskenden daha yakin bir yaklagimi olsa da; yapinin saf bir temsili
olmayabilir. Varyansi, Olgiilen degiskenlerin gercek varyansmma ek olarak, oOlciilen
degiskenler arasinda paylasilan hatadan olusabilir. Ayn1 zamanda, birden ¢ok degiskenin
eszamanli incelenmesinin avantaji, hesaplamalara bir ¢ézlim tiiretmek icin ek degiskenler
kullanilmasi1 ve daha biiyiik 6rnek biiyiikliikleri gereksinimi ile dengelenebilir. YEM,
herhangi bir ¢alisma tiiriine 6zgii zayifliklar1 diizeltemez. Bir 6ncelik belirtimi olmaksizin
degiskenler arasindaki iliskilerin arastirilmasi, istatistiksel anlamliliga neden olabilir, ancak
cok az teorik 6neme sahiptir. Ek olarak, zayif aragtirma planlamasi, giivenilmez ve gegersiz
veriler, teorik rehberlik eksikligi ve nedensel iligkilerin asir1 yorumlanmasi yaniltici

sonuglara neden olabilir (119).
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4. BULGULAR
4.1. Eksik Veri Analizi

Eksik veri saglik alanindaki verilerde ¢esitli nedenlerden dolay: siklikla karsilagilan,
veri analizi ve karar verme siireclerini olumsuz etkileyen bir veri madenciligi problemidir.
Eksik veri tamamlama probleminde yontemin basarisi, verinin karakteristigi ve eksik verinin
tipi gibi bir¢cok faktorden etkilendiginden halen 6nemli bir arastirma konusudur. Literatiirde

oriintii tipine gore {i¢ farkli eksik veri tipi tanimlanmistir (123).

e Tamamen rastgele kayip (Missing Completely at Random; MCAR)
e Rastgele kayip (Missing at Random; MAR)
e Rastgele olmayan kayip (Missing Not at Random; MNAR)

Eksik veri tamamlamada en ¢ok tercih edilen modern yontemler ¢oklu imputasyon

ve maksimum olabilirlik tabanli yontemlerdir (125).

Veri seti eksik veriler i¢in IBM SPSS STATISTICS 21 yazilimi kullanilarak analiz
edilmistir. Analiz sonuglarina gore veri setindeki degiskenlerde %0.5 - %6 arasinda degisen
oranlarda eksik veri bulundugu tespit edilmistir. MAR eksik veri tipine uygun olan veri i¢in
¢oklu imputasyon yontemi ortalama atama teknigi ile yine IBM SPSS STATISTICS 21

yazilimi kullanilarak eksik veri tamamlama yapilmistir.
4.2. Normal Dagilim Kontrolii

YEM analizinin ilk ve en 6nemli varsayimi normal dagilimdir. Bu nedenle veri
setindeki degigkenler i¢in tek tek ve ¢ok degiskenli normal dagilim varsayiminin saglanip
saglanmadig1 kontrol edilmistir. Veri setinde hem iiclii likert tipinde hemde siirekli
degiskenler bulunmaktadir. Bu nedenle hesaplama yontemi olarak her ne kadar siirekli
degiskenler i¢in ¢alismak tlizere gelistirilmis olsada kategorik degiskenler yada likert tipi
Olcekler ile de ¢aligabilen maksimum olabilirlik yonteminin kullanilmasina karar verilmistir.
Bu yontem tek degiskenli ve ¢cok degiskenli normal dagilim varsayimi ile ¢alistigindan veri

seti tek degiskenli ve ¢ok degiskenli normallik agisindan incelenmistir.

Tek degiskenli normallik kontrolii i¢in ilk olarak IBM SPSS STATISTICS 21
yazilimi kullanilarak degiskenlerin histogrami cizdirilmis ve normal dagilima uyup
uymadiklar1 kontrol edilmistir. Ikinci olarak sayisal testler de yapilmistir. Veri setine Shapiro

— Wilks ve Kolmogorov-Smirnov testleri uygulanmistir. Shapiro-Wilk, varyansin en iyi
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tahmin edicisinin varyansin olagan diizeltilmis kareler toplami tahmin edicisine oranidir
(127). Istatistigin degeri bire esit veya daha kiigiiktiir. Bire yakin olmak normalligi gosterir.
Kolmogorov Smirnov testi, 0,05'ten biiylik anlamlilik degerlerine sahip bir test istatistigine
sahiptir. p degeri 0,05'ten biiyiikse, verilerin normal dagildigi s6ylenir. Verimizde kokain ve
afyon dlgekleri disinda kalan tiim degiskenler i¢in carpiklik degerleri -1.739 - 4.030 arasinda
degismektedir. Kokain ve afyon 6l¢ekleri i¢in ise 3,561 - 7,043 arasinda carpiklik degerleri
elde edilmistir. (+2) — (-2) araliginda bir garpiklik degeri uygulamali bir arastirmada kabul
edilebilirdir. Kokain ve afyon Ol¢ekleri disinda kalan degiskenlerin hicbiri bu deger
araligindan sapma yapmamuistir. Boylece, gorsel kontrollerde veriler normal digilik gosterse
de, carpiklik degerleri agisindan bir anormallik olmadigi sonucuna varilmistir. Kokain ve
afyon oOlgeklerindeki degiskenler igin ise ¢arpiklik degerleri siirlarin oldukga iizerinde
goriindiigiinden normal dagilima uymadiklart sdylenebilir. Ayrica basiklik degerleri yine
kokain ve afyon Olgekleri disinda kalan degiskenler igin (+2) — (-2) araligindan sapma

yapmazken, bu Olg¢ekler i¢in daha yiiksek sapmalar goriilmiistiir.

Cok degiskenli normallik testi yine IBM SPSS STATISTICS 21 yazilimi1 kullanilarak
gerceklestirilmistir. Cok degiskenli basiklik degeri i¢in kritik deger 5’ten biiyiik oldugundan
cok degiskenli normallik varsayimimin da saglanmadigi sonucuna varilmigtir. Normallik
varsayimlari saglanmamasina ragmen farkli tiirlerdeki veri tipleri nedeniyle yine de
maksimum olabilirlik hesaplama yonteminin kullanilmasina ve normal olmama durumunu
dikkate alarak Bootstrap yontemlerinin kullanilmasina karar verilmistir. Bu kapsamda tiim
modeller 5000 bootstrap 6rneklemi ile test edilmistir. Tiim modeller i¢in hesaplanan Bollen-
Stine bootstrap p degerinin 0,05 ten biiyiik oldugu yani veri ile model arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir fark olmadigi teyit edilmistir. Ayn1 zamanda modeller i¢in hesaplanan
kikare degerinin bootstrap 6rneklemi i¢in hesaplanan kikare dagiliminda %95°lik dilimde

bulundugu teyit edilmistir.
4.3. Temel Tamimlayici istatistikler

Veri seti 2969 ornekten olusmaktadir. Bu tez ¢calismasinda veri setinde bulunan 117
degiskenden 66 tanesi kullanilmistir. Veri seti i¢in temel tanimlayici istatistikler Tablo 3°te

verilmistir.
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Tablo 3. Veri seti tanimlayici istatistikleri

age_int
height
weight

ed grade
income
alc_sx1
alc_sx2
alc_sx3
alc_sx4
alc_sx5
alc_sx6
alc_sx7
MJ_sx1
MJ_sx2
MJ_sx3
MJ_sx4
MJ_sx5
MJ_sx6
MJ_sx7
FTND_1
FTND_2
FTND_3
FTND_4
FTND_5
FTND_6
nic_sx1
nic_sx2
nic_sx3
nic_sx4
nic_sx5
nic_sx6
nic_sx7
COC_sx1
COC sx2
COC _sx3
COC_sx4
COC sx5
COC _sx6
COC_sx7

Standart

N Minimum | Maksimum | Ortalama Sapma Varyans
2969 24 55 36,43 5,736 32,905
2969 49 80 67,11 3,907| 15,265
2969 80 401| 187,46 49,869 | 2486,961
2969 1 17 13,56 2,120 4,494
2969 1 9 5,05 2,338 5,466
2969 1 9 2,13 1,806 3,263
2969 1 5 1,27 1,009 1,017
2969 1 5 2,88 1,997 3,988
2969 1 5 2,34 1,888 3,565
2969 1 5 1,38 1,172 1,374
2969 1 5 1,38 1,168 1,363
2969 1 9 2,05 1,763 3,108
2969 1 9 1,61 1,453 2,111
2969 1 9 1,40 1,213 1,470
2969 1 9 1,73 1,550 2,402
2969 1 9 1,91 1,680 2,821
2969 1 9 1,72 1,549 2,399
2969 1 9 1,27 1,009 1,019
2969 1 9 1,55 1,387 1,925
2969 0 3 1,53 1,296 1,680
2969 0 1 ,30 ,456 ,208
2969 0 1 44 ,496 ,246
2969 0 3 84 ,997 ,994
2969 0 1 32 ,466 217
2969 0 1 ,35 ATT ,228
2969 1 9 4,23 1,614 2,605
2969 1 9 3,11 2,043 4,174
2969 1 9 4,53 1,291 1,668
2969 1 9 4,56 1,254 1,572
2969 1 9 1,28 1,056 1,114
2969 1 9 1,34 1,120 1,254
2969 1 9 2,63 1,969 3,879
2969 1 5 1,29 1,037 1,076
2969 1 5 1,29 1,029 1,060
2969 1 9 1,32 1,098 1,205
2969 1 5 1,31 1,074 1,154
2969 1 9 1,26 ,996 ,992
2969 1 5 1,24 ,942 ,888
2969 1 5 1,23 ,939 ,883
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Tablo 3. (Devam)

Standart

N Minimum | Maksimum | Ortalama Sapma Varyans
op_sx1 2969 1 9 1,08 587 ,345
op_sx2 2969 1 9 1,10 ,655 428
op_sx3 2969 1 9 1,09 627 ,393
op_sx4 2969 1 9 1,11 672 451
op_sx5 2969 1 9 1,08 ,598 ,357
op_sx6 2969 1 9 1,07 572 ,328
op_sx7 2969 1 9 1,06 ,535 ,286
WISDM_Score 2969 13,00 89,80| 44,7274 17,75952 [ 315,400
WISDM_Attach 2969 1 7 2,53 1,717 2,948
WISDM_Auto 2969 1,0 7,0 3,357 1,8062 3,262
WISDM_Control 2969 1,00 7,00 13,4980 1,85680 3,448
WISDM_Behav 2969 1,00 7,00( 2,8615 1,60922 2,590
WISDM_Cognitive | 2969 1,0 7,0 2,918 1,7796 3,167
WISDM_Craving 2969 1 7 3,82 1,946 3,789
WISDM_Cue 2969 1,00 7,00 4,0238 1,52833 2,336
WISDM_Negative | 2969 1,00 7,001 3,8350 1,62165 2,630
WISDM_Positive 2969 1,0 7,0 3,524 1,4367 2,064
WISDM_Goads 2969 1,00 7,00( 4,1058 1,87688 3,523
WISDM_Senses 2969 1,00 7,00 3,9239 1,60054 2,562
WISDM_Tolerance| 2969 1,0 7,0 3,574 1,9237 3,701
WISDM_WtChntrl 2969 1,0 7,0 2,749 1,6276 2,649
NDSS_Score 2969 -3,00 2,61| -,9087 1,29714 1,683
NDSS_Drive 2969 -4,23 2,47 -1,1254 1,43762 2,067
NDSS_Stereotypy | 2969 -2,82 3,78 ,1708 1,09496 1,199
NDSS_Continuity | 2969 -3,65 2,32 -,3795 1,21700 1,481
NDSS_Priority 2969 -1,59 4,04 -,1758 ,93036 ,866
NDSS_Tolerance 2969 -3,20 2,23 -,5819 1,03419 1,070

Veri setinde kullanilan 66 degiskenden 35’1 {i¢ noktali likert tipindeki bes farkli
madde bagimlilig1 6l¢eklerinden olusmaktadir. Alt1 degisken FTND 6lgegine aittir. FTND
Olcegi puanlanirken, evet/hayir maddeleri 0'dan 1'e ve ¢oktan segcmeli maddeler 0'dan 3'e

kadar puanlanir. Geri kalan 25 degisken ise siirekli degisken tipindedir.
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4.4. Olcekler
4.4.1. Alkolizm Genetigi icin Yar1 Yapilandirilmis Degerlendirme (SSAGA)

COGA (Collaborative Study on the Genetics of Alcoholism) i¢in 6zel olarak
gelistirilmis olan SSAGA, DSM-III-R (Diagnostic and Statistical Manual of Mental
Disorders)'deki baslica psikiyatrik bozukluklar1 kapsayan ve DSM-III-R ve ICD-10
(International Classification of Diseases)'da tam tanilarin yani sira Feighner ve DSM- IV 'de
Madde Bagimliligi tanilarini saglayan ¢oklu tanisal bir psikiyatrik goriismedir. 7-12 yas aras1
cocuklar (C-SSAGA-C), 13-17 yas arasi ergenler (C-SSAGA-A) ve ebeveynleri ¢ocuklari
hakkinda gériisme (C-SSAGA-P) i¢in yardimcei araglar da mevcuttur (129).

SSAGA'nin giivenilirligi, hem puanlayici testi-tekrar testi (129) hem de COGA
Merkezleri arasinda puanlayicilarin Kkarsilastirmasi ile ilgili olarak degerlendirilmistir.
Yasam boyu DSM-I111-R alkol ve diger uyusturucu bagimliliklarinin yani sira major depresif
bozukluk ve antisosyal kisilik bozuklugu i¢in test-tekrar test giivenilirlikleri, Kappa .70 - .90
arasinda degisen bir uyumla yiiksek bulunmustur. Merkezler aras1 uyum, uyarici bagimliligi
disinda (K = .44) Kappa degeri .57 ile 1.00 arasinda degisen alkol ve diger uyusturucu
bagimliliklar i¢in de kabul edilebilir diizeyde bulunmustur (130).

Ikinci bir ¢alisma (132), alkol ve uyusturucu bagimliliklari, majoér depresyon,
anksiyete bozukluklari i¢in SSAGA eszamanli tanisal gegerliligini incelemistir. Aragtirilan
tanilar icin iki ara¢ arasindaki uyum iyi bulunmustur. Madde bagimliligi i¢in Kappa'lar, alkol
bagimlilig: i¢in K=.63"ten kokain ve uyaric1 bagimlilig: i¢in K=.85'e kadar degismektedir.
Major depresyon icin Kappa .71, ASPD icin K=.70 ve panik bozukluk i¢in Kappa =.62
bulunmustur. Gilivenilirligi inceleyen onceki iki calismanin sonuglariyla birlestirilen bu
veriler, SSAGA'nin alkol ve uyusturucu bagimliligi da dahil olmak tizere ¢esitli psikiyatrik
bozukluklarin aragtirilmasinda kullanim i¢in oldukga giivenilir ve gegerli bir ara¢ oldugunu

gostermektedir (132).

Diger yapilandirilmis aragtirma goriismeleriyle karsilastirildiginda SSAGA'nin 6ne
¢ikan Ozellikleri arasinda, ¢esitli 6l¢iit sistemlerine gore tan1 koyma, alkolizm fenotiplemesi
icin tanisal olmayan 6gelerin eklenmesi ve diger madde dis1 kétiiye kullanim bozukluklari
ile iligkili olarak alkol/madde tanilarinin komorbiditesini dikkate almasi yer alir (134).
SSAGA goriismesi kullanilarak elde edilen alkol, kokain, afyon, esrar ve nikotin bagimlilig

Olcekleri bu tez ¢calismasinda kullanilmastir.
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4.4.2. Nikotin Bagimhhg icin Fagerstrom Testi (FTND)

FTND, nikotine fiziksel bagimliligin yogunlugunu degerlendirmek icin standart bir
aragtir. Test, sigara i¢imiyle ilgili nikotin bagimliliginin sirali bir lgiistinii saglamak i¢in
tasarlanmigtir. Sigara tliketim miktarini, kullanma zorunlulugunu ve bagimlilig
degerlendiren altt madde icermektedir. FTND puanlanirken, evet / hayir maddeleri 0 ile 1
arasinda ve ¢oktan se¢meli maddeler O ile 3 arasinda puanlanir. Maddeler toplam 0-10 puan
verecek sekilde toplanir. Toplam FTND puani ne kadar yiiksekse, hastanin nikotine fiziksel
bagimlilig1 o kadar yogun olur (136).

Klinikte, FTND doktor tarafindan nikotin birakilmasi i¢in ilag regete etme
endikasyonlarini belgelemek i¢in kullanilabilir. Fagerstrom Tolerans Anketi, Karl-Olov
Fagerstrom tarafindan gelistirilmistir. Bu ara¢, Todd Heatherton ve digerleri tarafindan
Fagerstrom Nikotin Bagimliligr Testi olarak modifiye edilmistir. FTND'nin telif hakki
Taylor ve Francis Ltd.'ye aittir, ancak kaynak referanstan edinildigi iizere izinsiz

cogaltilabilir (136).
4.4.3. Wisconsin Sigara Bagimhihg1 Motivasyonlar1 Endeksi (WISDM)

Wisconsin Sigara Bagimliligi Motivasyonlar1 Endeksi (WISDM), 13 farkh
motivasyon alanini degerlendirmek i¢in tasarlanmis 68 maddeden olusur: iliskisel baglanma,
otomatiklik, kontrol kaybi, davranigsal secim/iyilestirme, bilissel giiglendirme, 6zlem,
isarete maruz kalma/iliskisel siiregcler, olumsuz pekistirme, pozitif pekistirme,
sosyal/cevresel diirtiiler, tat/duyusal 6zellikler, tolerans ve kilo kontrolii. Tiim dl¢ek i¢in alfa
katsayilar1 .98-.99 ve bireysel alt dlgekler igin .88-.96 arasinda degismektedir. WISDM, 7'li
Likert 6l¢eginde derecelendirilen 68 maddeden olusmaktadir (138).

WISDM 13 alt 6lgek verir. Alt 6l¢ek puanlarini hesaplamak i¢in her bir alt 6l¢ege
yiikklenen maddelerin ortalamasi alinir. Toplam 6l¢ek puani, tiim alt dlgek puanlarinin

toplami veya her bir alt 6l¢ek i¢in ortalamalarin toplamudir.
4.4.4. Nikotin Bagimlhihig Sendromu Olgegi (NDSS)

NDSS, Edwards'm (1976) bagimliligin sendromik kavramsallagtirmasina dayali
olarak nikotin bagimliligini 6l¢mek i¢in gelistirdigi bir 6lgektir. Edwards modeline ve ayrica
sigara igenler ve bagimlilik uzmanlarindan gelen geri bildirimlere dayali olarak on bes

madde gelistirilmistir. Sigaray1 birakma ¢alismasina katilan sigara igenler, 6lgegi 1 (Hig
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dogru degil) ile 5 (Son derece dogru) arasinda degisen 5 puanlik bir yanit 6lgegi kullanarak
doldurmustur. Faktor analizi bes faktorii ortaya c¢ikarmustir: Siiriis, oncelik, hata payi,
stireklilik ve basmakalip. Tek bir genel puan, NDSS-Toplam (NDSS-T), tek bir temel
bagimlilik 6l¢iisii olarak korunmustur. NDSS-T ve faktér puanlari, bagimlilikla ilgili
Olctimlerle giiclii iliskiler gostermistir. NDSS ayrica sigara igme sirasindaki dirtiileri, akut

yoksunlukta geri ¢ekilmeyi ve birakmanin sonucunu da 6ngormiistiir (139).

Bu odlgekler disinda kalan degiskenlerden sosyoekonomik ve fiziksel durum olmak
tizere iki faktor belirlenmistir. Sosyoekonomik durum faktoriine gelir ve egitim diizeyi
degiskenleri dahil edilirken, fiziksel durum faktoriine cinsiyet, boy, agirlik ve yas
degiskenleri dahil edilmistir. Bu faktorler ve dlgekler, sonraki asamada dogrulayici faktor

analizi yapilarak dogrulanmistir.
4.5. Dogrulayic1 Faktor Analizi

Olgekler iizerinden belirlenen faktdrler dogrulayici faktdr analizi ile IBM SPSS
AMOS ortaminda 6l¢iim modeli olusturularak analiz edilmistir. Modelde SSAGA goriismesi
yontemiyle elde edilmis nikotin bagimliligi, alkol bagimliligi, afyon bagimliligi, esrar
bagimliligi, kokain bagimliligi o6lgekleri ile FTND, NDSS ve WISDM &lgekleri
bulunmaktadir. Ayrica agirlik, boy ve yas degiskenleri ile dl¢iilen fiziksel durum 6lgegi ve
egitim diizeyi ve gelir degiskenleri ile dlgiilen sosyoekonomik durum 6lgekleri de 6l¢tim

modeline dahil edilmistir. Sekil 13’te DFA igin gelistirilen ilk 6l¢tim modeli verilmistir.

58



[ nDss _Drive INDSS_Ster. NDSS_Cont.

nDss_Prio. | | nDss_Tole. | [Fno1] [Fnp2] [ Fvp3]

COC_sx2
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COC_sx4
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Alkol
Bagimhhgi
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NIC_sx1

Nikotin
Bagimhhg

Afyon
Bagimhhg

_age_int

ed_grade
income

WISDM_WicC.
WISDM_Tol.
WISDM_Sen.

Sosyoekonomik
Durum

| WISDM_Aut. I WISDM_Con. WISDM_Beh.

I WISDM_Cog. I I WISDM_Cra. I I WISDM_Cue | WISDM_Neg. WISDM_Pos.

WISDM_Goa. I

Sekil 13. ilk 6l¢iim modeli

Ilk 6l¢iim modelinin sonuglart Sekil 14’te verilmistir. Burada baglant1 oklari

tizerindeki rakamlar standardize edilmis regresyon katsayilarini ifade etmektedir.
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Sekil 14. ilk 6l¢iim modeli sonuglar

Dikdortgen ig¢indeki parametreler 6l¢giilen degiskenleri, elips i¢indeki parametreler
ise gizli degiskenleri ifade etmektedir. ilk dl¢iim modeline iliskin uyum iyiligi istatistikleri
ve regresyon katsayilarit Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo 6’da verilmistir. Tablolarda verilen H.K.
hesaplanan katsayiy1, S.H. standart hatayi, KR. Kritik degeri, P hesaplanan katsayinin

anlamliligini ve S.R.K. standardize edilmis regresyon katsayilarini ifade etmektedir.
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Tablo 4. ilk 6l¢iim modeli uyum iyiligi istatistikleri

CMIN DF CMIN/DF  GFI CFlI RMSEA
12805,200 2369 5,405 .869 ,929 ,041

Tablo 5. ilk 6l¢iim modeli regresyon agirliklar

H.K. SH. KR. P

op_sx1 <-- Afyon Bagimlilig1 1,000
op_sx2 <-- Afyon Bagimlilig 1,158 ,013 90,044  ***
op_sx3 <-- Afyon Bagimlilig 1,099 013 85476  ***
op_sx4 <-- Afyon Bagimlilig1 1,117 ,015 75,340 ***
0p_Sx5 <-- Afyon Bagimlilig 1,044 ,013 82,705  ***
op_Sx6 <-- Afyon Bagimlilig ,956 ,013 71,499  ***
op_sx7 <-- Afyon Bagmlilig ,840 ,014 60,348 ***
COC_sx1 <-- Kokain Bagimlilig 1,000
COC_sx2 <-- Kokain Bagimlilig1 1,007 014 72,202  ***
COC_sx3 <-- Kokain Bagimlilig1 1,034 015 68,279  ***
COC_sx4 <-- Kokain Bagimlilig1 1,027 ,015 70,182  ***
COC_sx5 <-- Kokain Bagimlilig ,953 ,014 70,031 ***
COC_sx6 <-- Kokain Bagimlilig ,883 013 67,499 ***
COC_sx7 <-- Kokain Bagimlilig1 ,879 ,013 67,315  ***
MJ_sx7 <-- Esrar Bagimlilig ,957 ,024 40,543  ***
MJ_sx6 <-- Esrar Bagimlilig1 ,586 ,016 36,150  ***
MJ_sx5 <-- Esrar Bagimhlig 1,120 027 41965  ***
MJ_sx4 <-- Esrar Bagimhlig 1,237 ,029 42513  ***
MJ_sx3 <-- Esrar_Bagimlilig1 1,118 ,027 41,888  ***
MJ_sx2 <-- Esrar Bagimlilig1 ,7195 ,020 39,167 ***
MJ_sx1 <-- Esrar Bagimhlig 1,000
alc_sx7 <-- Alkol Bagimlilig 1,000
alc_sx6 <-- Alkol Bagimlilig ,530 ,016 33,609 ***
alc_sx5 <-- Alkol Bagimliligi ,529 ,016 33,623  ***
alc_sx4 <-- Alkol Bagimliligi 1,093 ,030 36,977  ***
alc_sx3 <-- Alkol Bagimlilig 1,193 032 37,490 ***
alc_sx2 <-- Alkol Bagimlilig 426 ,013 32,848 ***
alc_sx1 <-- Alkol Bagimlilig1 1,017 ,028 36,552  ***
nic_sx1 <-- Nikotin_Bagimlilig 1,000
nic_sx2 <-- Nikotin_Bagimlilig1 1,446 045 32,131  ***
nic_sx3 <-- Nikotin_Bagimlilig ,664 ,024 28,193  ***
nic_sx4 <-- Nikotin_Bagimlilig ,653 ,023 28,350  ***
nic_sx5 <-- Nikotin_Bagimlilig ,465 ,018 26,265 ***
nic_sx6 <-- Nikotin_Bagimlilig ,505 ,019 26,558  ***
nic_sx7 <-- Nikotin_Bagimmlilig1 1,340 ,042 31,651 ***
FTND_1 <-- FTND 1,000
FTND_2 <-- FTND ,219 ,007 30,439 ***
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Tablo 5. (Devam)

FTND_3 <-- FTND ,280 ,007 37,627  ***
FTND_4 <-- FTND ,590 ,015 40,385  ***
FTND_5 <-- FTND ,235 ,007 32,385  ***
FTND_6 <-- FTND ,260 ,007 36,000 ***
NDSS_Tolerance <-- NDSS 1,000

NDSS_Priority <-- NDSS ,731 072 10,203  ***
NDSS_Continuity  <-- NDSS ,420 ,078 5,415 folekal
NDSS_Stereotypy  <-- NDSS 1,429 ,109 13,057  ***
NDSS_Drive <-- NDSS 3,414 229 14912 *x*
WISDM_WitCntrl <-- WISDM 1,000

WISDM_Tolerance <-- WISDM 2,012 ,107 18,756  ***
WISDM_Senses <-- WISDM 8,384 , 708 11,847  ***
WISDM_Goads <-- WISDM 2,763 ,627 4,404 falekal
WISDM_Positive <-- WISDM 1,457 081 17,910 ***
WISDM_Negative <-- WISDM 11,625 790 14,713  ***
WISDM_Cue <-- WISDM 15,730 ,887 17,731 ***
WISDM_Craving <-- WISDM 10,976 781 14,058  ***
WISDM_Cognitive <-- WISDM 1,567 ,087 18,013  ***
WISDM_Behav <-- WISDM 19,014 979 19,421 ***
WISDM_Control <-- WISDM 13,336,836 15,959  ***
WISDM_Auto <-- WISDM 1,746 ,095 18,318  ***
WISDM_Attach <-- WISDM 1,608 ,087 18,570 ***
height <-- Fiziksel_Durum -14,036 934 -15,029 ***
weight <-- Fiziksel_Durum -52,877 3,070 -17,226 ***
age_int <-- Fiziksel_Durum 132 341 2,149 ,032
ed_grade <-- Sosyoekonomik_Durum 1,000

income <-- Sosyoekonomik_Durum ,506 ,021 24,128  ***

Tablo 6. ilk dl¢iim modeli standardize edilmis regresyon katsayilar:
S.R.K.

op_sx1 <--- Afyon Bagimlilig ,905

op_sx2 <--- Afyon_Bagimliligi ,955

op_sx3 <--- Afyon Bagimlilig 941

op_sx4 <--- Afyon Bagimlilig ,901

0p_SX5 <--- Afyon Bagimlilig 931

op_sx6 <--- Afyon Bagimlilig ,883

op_sx7 <--- Afyon Bagimlilig ,820
COC_sx1 <--- Kokain_Bagimlilig ,878
COC_sx2 <--- Kokain_Bagimlilig ,890
COC_sx3 <--- Kokain_Bagimliligi ,866
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Tablo 6. (Devam)

COC _sx4 <--- Kokain Bagimlilig ,878
COC _sx5 <--- Kokain Bagimlilig 877
COC_sx6 <--- Kokain Bagimlilig ,860
COC _sx7 <--- Kokain Bagimlilig ,859
MJ_sx7 <--- Esrar Bagimliligi ,680
MJ_sx6 <--- Esrar Bagimlhilig 975
MJ_sx5 <--- Esrar Bagimliligt 14
MJ_sx4 <--- Esrar Bagimliligt A27
MJ_sx3 <--- Esrar Bagimliligt 712
MJ_sx2 <--- Esrar Bagimliligt ,647
MJ_sx1 <--- Esrar Bagimliligi ,681
alc_sx7 <---  Alkol Bagimliligi ,591
alc_sx6 <---  Alkol Bagimliligi 467
alc_sx5 <---  Alkol Bagimliligi ,468
alc_sx4 <---  Alkol Bagimliligi ,604
alc_sx3 <---  Alkol Bagimliligi ,624
alc_sx2 <---  Alkol Bagimliligi 434
alc_sx1 <---  Alkol Bagimliligi ,587
nic_sx1 <---  Nikotin_Bagimlilig ,503
nic_sx2 <---  Nikotin_Bagimlilig 572
nic_sx3 <---  Nikotin_Bagimlilig 416
nic_sx4 <---  Nikotin_Bagimlilig 421
nic_sx5 <---  Nikotin_Bagimlilig ,355
nic_sx6 <---  Nikotin_Bagimlilig ,364
nic_sx7 <---  Nikotin Bagimlilig ,550
FTND_1 <--- FTND ,899
FTND_2 <--- FTND ,558
FTND_3 <--- FTND ,656
FTND_4 <--- FTND ,690
FTND_5 <--- FTND ,586
FTND_6 <--- FTND ,635
NDSS_Tolerance <--- NDSS 224
NDSS_Priority <--- NDSS ,180
NDSS_Continuity <--- NDSS ,079
NDSS_Stereotypy <--- NDSS ,299
NDSS_Drive <--- NDSS ,532
WISDM_WitCntrl <---  WISDM ,402
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Tablo 6. (Devam)

WISDM _Tolerance <--- WISDM ,658
WISDM_Senses <---  WISDM ,286
WISDM_Goads <---  WISDM ,093
WISDM_Positive <---  WISDM 582
WISDM_Negative <---  WISDM ,394
WISDM_Cue <---  WISDM ,568
WISDM_Craving <--- WISDM ,366
WISDM_Cognitive <---  WISDM 591
WISDM_Behav <--- WISDM ,733
WISDM_Control <--- WISDM ,455
WISDM_Auto <---  WISDM 617
WISDM_Attach <--- WISDM ,640
height <--- Fiziksel_Durum -1,084
weight <--- Fiziksel_Durum -,319
age_int <--- Fiziksel_Durum ,038
ed_grade <--- Sosyoekonomik_Durum ,956
income <--- Sosyoekonomik_Durum 438

Tablo 5’te H.K. siitununda verilen katsayilar hesaplanan regresyon katsayilarini
gostermekte ve etkileyen degiskendeki bir birimlik degisimin etkilenen degisken iizerindeki
etkisini ifade ederken P siitunu ise ilgili katsayilarin anlamliligin1 gostermektedir. Tablo
6’da S.R.K. siitununda verilen standardize edilmis regresyon katsayilari ise etki
biiyiikliiklerinin  birbirleri ile kiyaslanmasi amaciyla kullanilabilir ve dogrudan

yorumlanmaz.

Olgiim modelinin uyum iyiligi istatistikleri incelendiginde, istatistiklerin kabul
siirlarinin disinda kaldigr goriilmektedir. Bu baglamda, model uyum iyiligini olumsuz
etkileyen bazi degiskenlerin modelden ¢ikarilmasina karar verilmistir. Bunlar; p degerine
gore regresyon katsayisi anlamsiz bulunan yas degiskeni ile standardize edilmis regresyon
katsayis1 diisiik bulunan degiskenlerdir. Bes degiskeninin dordiiniin standardize edilmis
regresyon katsayisi diisiik olan NDSS 6lgegi ile fiziksel durum gizli degiskeni tiimiiyle
modelden ¢ikarilmistir. Bu degiskenlerin ¢ikarilmasinin ardindan modifikasyon indisleri
dikkate alinarak ayni faktor altindaki bazi hata terimlerinin arasina kovaryanslar eklenmistir.

Bu degisikliklerin ardindan elde edilen 6l¢iim modeli Sekil 15°te verilmistir.
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Sekil 15. Son 6l¢iim modeli sonuglari

Son 6l¢ltim modeli uyum iyiligi istatistikleri ve regresyon katsayilar1 Tablo 7, Tablo

8 ve Tablo 9’da verilmistir.
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Tablo 7. Son 6l¢giim modeli uyum iyiligi istatistikleri

CMIN DF CMIN/DF  GFI CFlI RMSEA
5335,592 1132 4,713 923 ,966 ,038

Tablo 8. Son dl¢im modeli regresyon agirliklari

H.K. SH. KR P

op_sx1 <-- Afyon Bagimlilig 1,000
op_sx2 <-- Afyon Bagimlilig 1,143 ,014 84,207  ***
op_sx3 <-- Afyon Bagmliligi 1,084 ,013 80,865  ***
op_sx4 <-- Afyon Bagimlilig 1,102 ,016 69,900  ***
0p_SX5 <-- Afyon Bagimlilig 1,030 ,011 95,162  ***
op_sx6 <-- Afyon Bagimlilig ,953 ,013 75,082  ***
op_sx7 <-- Afyon Bagimlilig ,824 ,014 60,545  ***
COC_sx1 <-- Kokain Bagimlilig1 1,000
COC_sx2 <-- Kokain Bagimlilig 1,007 014 72,221  ***
COC _sx3 <-- Kokain Bagimmlilig1 1,034 ,015 68,331  ***
COC sx4 <-- Kokain Bagimmlilig 1,027 ,015 70,243  ***
COC_sx5 <-- Kokain Bagimlilig ,953 ,014 70,084  ***
COC_sx6 <-- Kokain Bagimlilig1 ,883 ,013 67,510  ***
COC_sx7 <-- Kokain Bagimlilig 879 ,013 67,334  ***
MJ_sx7 <-- Esrar Bagimlilig ,956 ,024 40,600  ***
MJ_sx6 <-- Esrar Bagimlilig1 ,585 ,016 36,149  ***
MJ_sx5 <-- Esrar Bagimlilig 1,119 ,027 42,056  ***
MJ_sx4 <-- Esrar Bagimlilig 1,236 029 42592  ***
MJ_sx3 <-- Esrar Bagimlilig 1,118 ,027 41,981  ***
MJ_sx2 <-- Esrar Bagimlilig1 , 194 ,020 39,200  ***
MJ_sx1 <-- Esrar Bagimlilig 1,000
alc_sx7 <-- Alkol Bagimlilig 1,000
alc_sx6 <-- Alkol Bagimlilig ,582 017 27,104  ***
alc_sx5 <-- Alkol Bagimliligi ,628 ,019 32,202  ***
alc_sx4 <-- Alkol Bagimlilig 1,067 ,032 33,248  ***
alc_sx3 <-- Alkol Bagimliligi 1,143 ,034 33,488  ***
alc_sx2 <-- Alkol Bagimlilig ,782 ,022 24,308  ***
alc_sx1 <-- Alkol Bagimliligi ,907 ,029 31,205  ***
nic_sx1 <-- Nikotin Bagimlilig1 1,000
nic_sx2 <-- Nikotin Bagimlilig1 1,483 ,060 29,784  ***
nic_sx3 <-- Nikotin Bagimlilig ,788 ,029 26,885  ***
nic_sx4 <-- Nikotin_Bagimlilig , 791 ,031 27,084  ***
nic_sx5 <-- Nikotin Bagimlilig ,813 032 27,612  ***
nic_sx6 <-- Nikotin Bagimlilig1 ,864 ,038 27,836  ***
nic_sx7 <-- Nikotin_Bagimlilig 1,334 ,047 28,646  ***
FTND_1 <-- FTND 1,000
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Tablo 8. (Devam)

FTND_2 <-- FTND 217 ,007 30,152  ***
FTND_3 <-- FTND ,281 ,008 36,995  ***
FTND_ 4 <-- FTND ,600 ,015 40,688  ***
FTND_5 <-- FTND 227 ,007 30,773  ***
FTND 6 <-- FTND ,258 ,007 35,610 ***
WISDM_WtCntrl <-- WISDM ,523 ,019 21,211  ***
WISDM_Tolerance <-- WISDM 1,000

WISDM_Senses <-- WISDM 457 ,016 19,258  ***
WISDM_Goads <-- WISDM ,261 ,008 12,963  ***
WISDM_Positive <-- WISDM ,644 ,026 24,293  ***
WISDM_Negative <-- WISDM ,498 ,020 21,087  ***
WISDM_Cue <-- WISDM 7,303 291 25,078  ***
WISDM_Craving <-- WISDM ,462 ,019 20,856  ***
WISDM_Cognitive <-- WISDM ,738 ,028 26,317  ***
WISDM_Behav <-- WISDM 8,472 ,282 30,033 ***
WISDM_Control <-- WISDM ,584 ,023 22,431  ***
WISDM_Auto <-- WISDM ,842 ,030 27,940  ***
WISDM_ Attach <-- WISDM 125 ,027 26,939  ***
ed_grade <-- Sosyoekonomik_Durum 1,000

income <-- Sosyoekonomik_Durum ,444 ,008 52,295  ***

Tablo 9. Son 6l¢iim modeli standardize edilmis regresyon agirliklar

S.R.K.
op_sx1 <--- Afyon Bagimlilig ,917
op_sx2 <--- Afyon Bagimlilig ,954
op_sx3 <--- Afyon Bagimlilig ,939
op_sx4 <--- Afyon Bagimlilig ,900
0p_SX5 <--- Afyon Bagimlilig ,928
op_sx6 <--- Afyon Bagimlilig ,891
op_Sx7 <--- Afyon Bagimlilig ,815
COC_sx1 <--- Kokain_Bagimliligi ,878
COC_sx2 <--- Kokain Bagimlilig ,890
COC_sx3 <--- Kokain Bagimlilig ,866
COC_sx4 <--- Kokain Bagimlilig ,878
COC_sx5 <--- Kokain_ Bagimlilig: 877
COC_sx6 <--- Kokain_ Bagimlilig: ,860
COC_sx7 <--- Kokain_ Bagimlilig: ,859
MJ_sx7 <--- Esrar Bagimliligt ,681
MJ_sx6 <--- Esrar Bagimliligt 575
MJ_sx5 <--- Esrar Bagimliligt ,715
MJ_sx4 <--- Esrar Bagimliligi 127
MJ_sx3 <--- Esrar Bagimliligi ,713
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Tablo 9. (Devam)

MJ_sx2 <--- Esrar Bagimlilig ,647
MJ_sx1 <--- Esrar Bagimlhilig ,683
alc_sx7 <---  Alkol Bagimliligi 575
alc_sx6 <---  Alkol Bagimliligi 469
alc_sx5 <---  Alkol Bagimlilig ,540
alc_sx4 <---  Alkol Bagimliligi 573
alc_sx3 <---  Alkol Bagimliligi ,581
alc_sx2 <---  Alkol Bagimliligi 435
alc_sx1 <---  Alkol Bagimliligi ,509
nic_sx1 <---  Nikotin_Bagimlilig1 531
nic_sx2 <---  Nikotin_Bagimlilig1 ,619
nic_sx3 <---  Nikotin_Bagimlilig1 521
nic_sx4 <---  Nikotin_Bagimlilig 541
nic_sx5 <---  Nikotin_Bagimlilig1 ,555
nic_sx6 <---  Nikotin Bagimlilig ,564
nic_sx7 <---  Nikotin Bagimlilig1 578
FTND_1 <--- FTND ,902
FTND_2 <--- FTND ,555
FTND_3 <--- FTND ,661
FTND_4 <--- FTND ,703
FTND_5 <--- FTND 569
FTND_6 <--- FTND ,632
WISDM_WtCntrl <---  WISDM 412
WISDM _Tolerance <--- WISDM ,687
WISDM_Senses <---  WISDM ,368
WISDM_Goads <---  WISDM ,132
WISDM_Positive <---  WISDM 541
WISDM_Negative <---  WISDM ,397
WISDM_Cue <---  WISDM ,554
WISDM_Craving <---  WISDM ,369
WISDM_Cognitive <--- WISDM ,584
WISDM_Behav <---  WISDM ,687
WISDM_Control <--- WISDM 463
WISDM_Auto <---  WISDM ,625
WISDM_ Attach <---  WISDM ,606
ed_grade <--- Sosyoekonomik_Durum ,957
income <--- Sosyoekonomik_Durum 973

Sonuglar incelendiginde, modelin tiim uyum iyiligi istatistiklerinin kabul edilen esik
degerlerinin iizerinde uyuma sahip oldugu goriilmektedir. Bundan sonraki asama O6l¢im
modelindeki gizli degiskenler arasinda var oldugu diistiniilen iliskilerin hipotezler seklinde

YEM analizi ile test edilmesidir.
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4.6. Yapisal Esitlik Modelleme

Bir onceki boliimde verilen 6l¢iim modelinin dogrulayic1 faktor analizi ile
incelenmesi sonucunda modelde kalan oOlgekler ile hipotetik bir yapisal model
olusturulmustur. Gizli degiskenler arasinda var oldugu diisiiniilen iliskilerin hipotezler
seklinde belirlenmesi ile yapisal modelin olusturulmasina baslanmistir. Verilen her bir
hipotez yapisal model {izerinde gosterilmektedir. Gizli degiskenler arasinda tek yonlii bir ok
ile ifade edilen bu hipotezlerin eklenmesiyle elde edilen hipotetik yapisal model Sekil 16’da

verilmistir.
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Baélmllllgl Baélmllllgl
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A/
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Durum

Alkol
Bagimlihg

Sekil 16. Hipotetik yapisal model

Yapisal model i¢in temel olusturacak olan hipotezler asagida verilmistir.

1. Sosyoekonomik durum alkol bagimlilig: izerinde negatif yonlii bir etkiye sahiptir
2. Sosyoekonomik durum nikotin bagimlilig1 iizerinde negatif yonlii bir etkiye sahiptir

3. Sosyoekonomik durum esrar bagimliligi izerinde negatif yonlii bir etkiye sahiptir
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Sosyoekonomik durum kokain bagimliligi iizerinde negatif yonlii bir etkiye sahiptir
Sosyoekonomik durum afyon bagimliligi tizerinde negatif yonlii bir etkiye sahiptir
Sosyoekonomik durum FTND {izerinde negatif yonlii bir etkiye sahiptir
Sosyoekonomik durum WISDM iizerinde negatif yonlii bir etkiye sahiptir

WISDM FTND iizerinde pozitif yonlii bir etkiye sahiptir

© © N o 0 &

FTND nikotin bagimlilig1 tizerinde pozitif yonlii bir etkiye sahiptir

Model hipotezlerinin eklenmesi ile olusan ilk YEM modeli sonuglar1 Sekil 17°de

verilmistir.
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Sekil 17. ilk YEM modeli sonuglari

IIk YEM modeline iliskin uyum iyiligi istatistikleri ve regresyon katsayilar1 Tablo
10, Tablo 11 ve Tablo 12°de verildigi gibidir.
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Tablo 10. ilk YEM modeli uyum iyiligi istatistikleri

CMIN DF CMIN/DF  GFI CFI RMSEA
5821,227 1149 5,066 913 ,962 ,039

Tablo 11. ilk YEM modeli regresyon katsayilar:

H.K SH. KR P

WISDM <--- Sosyoekonomik_Durum -3,007 171 -17,544 ***
FTND <--- WISDM ,061 ,002 33,063 ***
Nikotin_ Bagimhh@g  <--- FTND ,301 ,016 18,552 ***
Alkol_Bagimhhg <--- Sosyoekonomik_Durum -,026 ,005 -5,048  ***
Esrar_Bagimhihgi <--- Sosyoekonomik_Durum -,018 ,005 -3,328  ***

Kokain_Bagimhhgi <--- Sosyoekonomik_Durum -,036 ,007 -5,055  ***
Afyon_Bagimhhg <--- Sosyoekonomik_Durum -,023 ,006 -4,076 ***
Nikotin_Bagimlhihigr  <--- Sosyoekonomik_Durum -,022 ,005 -3,965 ***
FTND <--- Sosyoekonomik _Durum -,025 ,006 -4,752  ***

Tablo 12. ilk YEM modeli standardize edilmis regresyon katsayilari

S.R.K.

WISDM <---  Sosyoekonomik_Durum -,385
FTND <---  WISDM ,847

Nikotin_Bagimhihgi <--- FTND ,408

Alkol_Bagimhhg <---  Sosyoekonomik_Durum -,053
Esrar_Bagimhhg <---  Sosyoekonomik_Durum -,037
Kokain_Bagimhhgi <---  Sosyoekonomik_Durum -,079
Afyon_Bagimhhg <---  Sosyoekonomik_Durum -,081
Nikotin_Bagimhihig: <---  Sosyoekonomik_Durum -,08

FTND <---  Sosyoekonomik_Durum -,083

Modelin merkezine alinan ve tim bagimlilik tiirlerini dogrudan etkiledigi diisiiniilen
SED, WISDM iizerinde etkili ancak bagimlilik tiirleri iizerindeki etkisi diisiik bulunmustur.
WISDM o6lgeginin FTND {izerindeki giiclii etkisi diger madde bagimliliklar iizerinde de
etkisi olabilecegi fikrini dogurmustur. Boylece WISDM 6l¢eginin SED ile bagimlilik tiirleri
arasinda bir arabulucu oldugunu varsayan yeni bir model olusturulmasina karar verilmistir.
Ayrica model uyum 1iyiliginin istenen diizeyde olmamasi nedeniyle, desteklenmeyen
hipotezler yeni hipotezler ile degistirilerek ikinci bir model olusturulmus ve test edilmistir.

Son YEM modeli sonuglar1 Sekil 18°de verilmistir.
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Sekil 18. Son YEM modeli sonuglari

Son YEM modelinin uyum 1iyiligi istatistikleri ve regresyon katsayilar1 Tablo 13,
Tablo 14 ve Tablo 15°te verildigi gibidir.

Tablo 13. Son YEM modeli uyum iyiligi istatistikleri

CMIN DF CMIN/DF  GFI CFI RMSEA
3021,836 912 3,313 947 971 ,030

Tablo 14. Son YEM modeli regresyon katsayilari

H.K SH. KR P

WISDM <--- Sosyoekonomik_Durum -3,049 172 -17,730 ***
FTND <--- WISDM ,061 ,002 33,382 ***
Nikotin_Bagimhh@g  <--- FTND ,593 ,028 20,869 ***
Alkol_Bagimhihg <--- WISDM ,016 ,002 9,114  ***
Kokain_Bagimhihig: <--- WISDM ,012 ,001 9,678  ***
Esrar_Bagimhihig: <--- WISDM ,016 ,001 10,673 ***
Afyon_Bagimhhg <--- WISDM ,006 ,001 7,387  ***
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Tablo 15. Son YEM modeli standardize edilmis regresyon katsayilari

S.R.K.
WISDM <---  Sosyoekonomik_Durum -,390
FTND <---  WISDM ,882
Nikotin_Bagimhhg <--- FTND ,826
Alkol_Bagimhihig: <---  WISDM ,243
Kokain_Bagimhihig: <---  WISDM 212
Esrar_ Bagimlihgi <---  WISDM ,252
Afyon_Bagimlihgi <---  WISDM ,159

Sonuglar incelendiginde, elde edilen son YEM modelinin uyum iyiligi
istatistiklerinin tlimiintin kabul sinirlart i¢inde oldugu goriilmektedir. Ayrica tiim
baglantilara iliskin katsayilar da istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Bu modele gore
SED azaldikga WISDM artmakta (-,390) ve WISDM arttik¢a tiim madde bagimliliklar1 da
artmaktadir. Buradan sosyoekonomik durumun kétii olmasi tiim madde bagimliliklart

acisindan bir motivasyon kaynagidir yorumu yapilabilir.
4.7. PRS Analizi

PRS analizi, bazi paket yazilimlar kullanilarak yapilabilmektedir. Bunlardan en ¢ok
kullanilan1 PLINK yazilimidir. PLINK kullanilarak genom boyu iligkilendirme analizi
(GWAS) de dahil olmak tizere birgok analiz gergeklestirilebilmektedir. Bu ¢alismada da ilk
olarak PLINK yazilimindan faydalanilarak PRS analizi yapilmigtir. Daha sonra nikotinik
reseptOr gen kiimesi iizerinde bulunan ve sigara bagimlilig: ile iliskisi literatiirde verilmis

olan 10 adet SNP i¢in ham veri iizerinden PRS analizi gergeklestirilmistir.

PRS analizi bagimsiz temel ve hedef veri gerektirdiginden, vaka/kontrol oranini sabit
tutarak veri seti rastgele bolinmiis ve iki veri seti elde edilmistir. Secgilen SNP'ler i¢in odds
oranlarini hesaplamak i¢in kullanilan temel veriler 1500 6rnekten ve PRS'y1 hesaplamak i¢in
kullanilan hedef veriler 1469 6rnekten olusmaktadir. Hedef veriler, YEM analizinde PRS ve

fenotipik 6zellikler arasindaki iligkileri arastirmak icin de kullanilmistir.
4.7.1. Molekiiler Veri

Molekiiler veri, 66936 adet varyanta iliskin bilgi icermektedir. Bu bilgi, 5 GB
boyutunda tek bir VCF (Variant Call Format) dosyasinda verilmektedir. Ayrica PLINK
yazilimmin giris olarak kullanacagr .bed, .bim ve .fam formatlarinda da bu bilgi

verilmektedir.
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4.7.1.1. Variant Call Format

VCF bir metin dosyas1 bi¢imidir ve ¢gogunlukla sikistirilmis bir sekilde saklanir. Meta
bilgi satirlari, bir baglik satir1 ve ardindan her biri genomdaki bir konum hakkinda bilgi
igeren veri satirlar1 igerir. Format ayrica her pozisyon i¢in Ornekler iizerinde genotip
bilgilerini igerme yetenegine de sahiptir (140). Sekil 19°da 6rnek bir VCF dosyasimin ilk

satirlar verilmistir.

##fileformat=VCFv4.2

##fileDate=20090805

##source=mylmputationProgramV3.1
##reference=file:///seq/references/1000GencmesPilot-NCEI36. fasta
##contig=<ID=20,length=62435064, azsenbly=B36 ,md5=f126cdfBaBe0cT{370d618f fE6beblda, species="Homo =apiens",taxcnomy=x>
##phasing=partial

##INFO=<ID=NS,Number=1,Type=Integer ,Description="Number of Samples With Data">
##INFO=<ID=DP,Nunber=1,Type=Integer ,Description="Total Depth">

##INFO=<ID=AF ,Number=A ,Type=Float,Description="Allele Frequency">
##INFO=<ID=AA,Nunber=1,Type=5tring,Description="Ancestral Allele">
##INFO=<ID=DB,Number=0,Type=Flag,Description="dbSNF membership, build 123">
##INFO=<ID=H2, Number=0,Type=Flag,Description="HapMap2 membership">
##FILTER=<ID=q10,Description="Quality below 10">

##FILTER=<ID=s50 ,Description="Lez=z than 50} of zamples have data">
##FOBMAT=<ID=GT, Number=1,Type=String,Description="Genoctype">

##FORMAT=<ID=GO , Number=1,Type=Integer ,Description="Genotype Quality">
##FOBMAT=<ID=DF, Number=1,Type=Integer ,Description="Read Depth">
##FORMAT=<ID=H[ , Number=2,Type=Integer ,Description="Haplotype Quality">

#CHROM POS 1D REF ALT QUAL FILTER INFO FORMAT NADOOOL NADDODODZ2 NADODDO3
20 14370 56054257 G A 23 PASS  NS5=3;DP=14;AF=0.5;DB;H2 GT:GQ:DP:HO 010:48:1:51,51 1]0:48:8:51,51 1/1:43:5:.,.
20 17330 . T A 3 qid NS=3;DP=11;AF=0.017 GT:GQ:DP:HQ 010:49:3:58,50 0|1:3:5:65,3 0/0:41:3
20 1110696 rs6040355 A G,T 67 PASS  NS=2;DP=10;AF=0.333,0.667;AA=T;DB CT:GQ:DF:HQ 1012:21:6:23,27 2|1:2:0:18,2 2/2:35:4
20 1230237 . T . 47 PASS  N5=3;DP=13;AA=T GT:GQ:DP:HD 0l0:54:7:56,60 0]0:48:4:51,51 0/0:61:2
20 1234567 microsatl GTC G,GTCT 50 PASS  NS=3;DP=5;AA=G GT:GQ:DP 0/1:35:4 0/2:17:2 1/1:40:3

Sekil 19. Ornek bir VCF dosyas1

Dosya meta bilgileri ## dizesinden sonra eklenir ve anahtar = deger ¢ifti olmalidir.
VCF dosyasinin govdesinde kullanilan INFO, FILTER ve FORMAT girislerini agiklayan
bilgi satirlarinin meta-bilgi boliimiine dahil edilmesi siddetle tavsiye edilir. Istege bagl
olmalarina ragmen, bu alanlar mevcutsa, tamamen dogru bir sekilde bigimlendirilmis

olmalar1 gerekir.

Baslik satir1 8 sabit, zorunlu siitundan olusur. Dosyada genotip verisi varsa, bunlarin
ardindan bir FORMAT siitun basligi ve ardindan rastgele sayida 6rnek kimligi gelir.
Tekrarlanan 6rnek kimliklerine izin verilmez. Baslik satir1 sekmelerle sinirlandirilmigtir
(140).

CHROM - kromozom: (String, Gerekli)
POS - konum: (Tamsay1, Gerekli)
ID - tanimlayici: (Dize, bosluklara veya noktal virgiillere izin verilmez)

REF - referans baz (lar) 1: (Dize, Gerekli) .

e
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. ALT - alternatif tabanlar: (Dize; Kimlik Dizesinin kendisinde bosluk, virgiil veya

acili ayrac kullanilmasina izin verilmez)

QUAL - kalite: (Sayisal)

FILTER - filtre durumu: (Dize, bosluk veya noktali virgiillere izin verilmez)

INFO - ek bilgi: (Dize, bosluk, noktal1 virgiil veya esittir isaretine izin verilmez;

virgiillere yalnizca deger listeleri icin sinirlayicilar olarak izin verilir) Asagidaki

alt alanlar ayrilmis olmasina ragmen (istege bagli olsa da) rasgele anahtarlara izin

verilir:

AA: atalara ait alel

AC: listelenenle ayn1 sirada her ALT alel i¢in genotiplerdeki alel sayisi
AF: listelenenle ayni1 sirada her ALT alel igin alel frekansi

AN: genotip olarak adlandirilan toplam alel sayis1

BQ: Bu konumdaki RMS temel kalitesi

CIGAR: alternatif bir alelin referans alele nasil hizalanacagini agiklar
DB: dbSNP iiyeligi

DP: 6rnekler arasinda birlesik derinlik

END: bu kayitta agiklanan varyantin son konumu

H2: hapmap?2'ye iiyelik

H3: hapmap3'e iiyelik

MQ: RMS esleme kalitesi

MQO: Bu kaydi kapsayan MAPQ == 0 okuma sayis1

NS: Veri igeren ornek sayist

SB: bu konumda iplik egilimi

SOMATIC: kaydin, kanser genomigi i¢in somatik bir mutasyon olmasi
DOGRULANDI: takip denemesi ile dogrulanma durumu

1000G: 1000 Genoma iiyelik

Genotip bilgisi mevcutsa, tiim drnekler igin aym veri tiirleri mevcut olmalidir. Once
veri tiirlerini ve sirasimi (iki nokta ist iiste ile ayrilmis alfantimerik Dize) belirten bir
FORMAT alani verilir. Bunu, 6rnek bagina bir alan izler ve bu alandaki iki nokta iist iiste ile

ayrilmus veriler, formatta belirtilen tiirlere karsilik gelir. Ilk alt alan, varsa her zaman genotip

(GT) olmalidir (140).
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GT: genotip, alel degerleri olarak kodlanir ve / veya | ile ayrilir. Alel degerleri
referans alel i¢in 0'dir, ALT'da listelenen ilk alel i¢in 1, ALT'daki ikinci alel listesi
i¢in 2'dir ve bu boyle devam eder. Diploid ¢agrilar i¢in 6rnekler 0 /1,1 |0 veya 1/
2, vb. olabilir. Bir triploid ¢agr1 0 / 0 / 1 seklinde goriinebilir.

DP: bu 6rnek i¢in bu konumdaki derinlik (Tamsay1)

FT: Bu genotipin "¢agrilip" cagrilmadigini gosteren o6rnek genotip filtresi. (Dize,
bosluk veya noktali virgiillere izin verilmez)

GL: REF ve ALT alanlarinda tanimlanan alel seti verilen tiim olas1 genotipler i¢in
log10 6lgekli olasiliklardan olusan genotip olasiliklari. (Float)

GLE: belirsiz kopya sayist varliginda kullanilan heterojen ploidinin genotip
olasiliklar1. (Dize)

PL: en yakin tam sayiya yuvarlanan phred-scaled genotip olasiliklar: (Tamsayilar)
GP: phred-scaled genotip posterior olasiliklar1 (Float)

GQ: kosullu genotip kalitesi. (Tamsay1)

HQ: haplotip kalitesi (Tamsayzilar)

PS: faz seti (Negatif olmayan 32-bit Tamsay1)

PQ: fazlama kalitesi, alellerin bir heterozigotta yanlis siralanma olasilig1 (Tamsay1)
EC: ALT alaninda listelenenle ayn1 sirada her alternatif alel i¢in beklenen alternatif
alel sayilarinin virgiille ayrilms listesi (Tamsayilar)

MQ: INFO alanina benzer RMS esleme kalitesi (Tamsay1)

4.7.2. PLINK ile PRS Analizi

PLINK (141), Shaun Purcell tarafindan tasarlanan ticretsiz, yaygin olarak kullanilan,

acik kaynakli bir tiim genom iliskilendirme analizi arag setidir. Yazilim, ¢ok ¢esitli ve biiyiik

Olcekli genetik analizleri gerceklestirmek i¢in esnek bir sekilde tasarlanmistir.

PLINK asagidaki islevleri desteklemektedir:

Temel istatistikler

Linkage disequilibrium (LD) hesaplamast,

Identity by descent (IBD) ve identity by state (IBS) matris hesaplamast;
Ana bilesen analizi

Genom boyu iliski ¢aligmasi (GWAS)
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PLINK, ¢ogu analiz i¢in girdi dosyasi gorevi goren kendi metin dosyalar1 (.ped) ve
ikili metin dosyalari (.bed) formatina sahiptir. .map, bir .ped dosyasina eslik eder ve
degiskenler hakkinda bilgi saglarken .bim ve .fam dosyalar1 .bed dosyalara ikili veri
kiimesinin parcasi olarak eslik eder. Ek olarak PLINK, istenen analizleri gerceklestirmeden
once tipik olarak ikili .bed formatina ¢ikartilan VCF, BCF dosyalarinin girdilerini kabul
eder. PLINK, analize bagli olarak ¢esitli ¢ikt1 dosyalarina sahiptir. PLINK, BEAGLE i¢in
dosya ciktis1 alma yetenegine sahiptir ve bir .bed dosyasini diger programlardaki analizler
icin bir VCF'ye yeniden kodlayabilir. Ek olarak, PLINK, R ile birlikte ¢alismak {izere
tasarlanmistir ve belirli R paketleri tarafindan islenecek dosyalar ¢ikarabilir (141). Bu
calismada ilk olarak, PLINK yazilimi kullanilarak belli kriterlere gore varyantlar filtrelenmis
ve vaka/kontrol tipindeki veri setimizden iliski analizi yapilmistir. Daha sonra iligki analizi
ile elde edilen katsayilardan faydalanilarak PRS analizi yapilmistir. Bu iglemler i¢in gerekli
dosya formatlar1 veri setinde bulunmaktadir. Sekil 20’de PLINK ile hesaplanan PRS skorlari

icin dagilim grafigi verilmistir.

b /7/\
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Sekil 20. PLINK ile hesaplanan PRS skorlar1 i¢in dagilim grafigi
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4.7.3. Nikotinik Asetilkolin Reseptor Genleri i¢cin PRS Analizi

Onceki boliimde agiklanan ve PLINK yazilimi ile gerceklestirilen PRS analizinin
ardindan, sigara bagimlilig1 ile en ¢ok iliskilendirilen gen kiimelerinden biri olan nikotinik
asetilkolin reseptor genleri iizerinde bulunan ve literatiirde sigara bagimliligi ile iliskisi
ortaya konulmus olan 10 adet SNP secilerek bu SNP’ler i¢in PRS analizi yapilmistir. PLINK
ve diger genom analizi yazilimlarinda belirli SNP’ler i¢cin PRS analizi yapma secenegi
bulunmadigindan bu islem PYTHON dilinde kodlanarak gerceklestirilmistir. Sekil 21°de

Onerilen PRS analizi akis semasi verilmistir.

VCF Dosyasi
(66936 Variant)

v

Secili SNPleri filtrele

v

Filtrelenen SNPler igin 6rnek
bazinda genotip bilgisini al

v

SNPler igcin odds orani
hesapla

v

Ornekler icin PRS hesapla

Sekil 21. PRS analizi islem akis1

Bu islem icin veri setinde saglanan VCF formatindaki dosyadan faydalanilmustir. ik
olarak belirlenen 10 adet SNP’ye iliskin 6rnek bazindaki genotip verisi filtrelenmistir.

Sonrasinda bu SNP’lerin her biri i¢in Esitlik 2’ye gore 0dds oranlar1 hesaplanmistir.

_ Dg/Dy

OR =
Hg/Hy

(Esitlik 4)
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Burada Dg, ilgili SNP risk alelini tasiyan ve veri setindeki Olglime gore vaka
grubunda yer alan orneklerin sayisini temsil ederken Dy, ilgili SNP risk alelini tasimayan
ve ayni zamanda vaka grubu i¢inde bulunan 6rnek sayisini temsil eder. Benzer sekilde, Hp,
ilgili SNP risk alelini tasiyan ve kontrol grubundaki drneklerin sayisini ifade ederken Hy,

ilgili SNP risk alelini tasimayan ve kontrol grubunda bulunan 6rneklerin sayisini belirtir.

Son olarak PRS formiiliinde verildigi gibi, odds oranlar1 ve genotip bilgisi
kullanilarak her 6rnek i¢in PRS skoru hesaplanarak kaydedilmistir. Tablo 16’da segilen
SNP’ler i¢in hesaplanan odds oranlari verilmistir. Odds oranlarinin 1°den biiyilik olmast ilgili
SNP’nin riski artirdigini, kii¢iik olmasi ise riski azalttigini gostermektedir. Verilen odds
oranlarina gore en yiiksek risk faktorii 1.7609 odds orani ile rs16969968’dir. Bu SNP’nin
risk alelini tagiyan bireylerin tasimayanlara gore sigara bagimlis1 olma ihtimali 1.7609 kattir
seklinde yorumlanabilir. Ayni sekilde en diisiik odds oranina sahip rs578776 i¢in risk alelini

tastyan bireylerin tasimayanlara gore sigara bagimlisi olma ihtimali 0.7346 Kattir.

Tablo 16. Segilen SNP’ler ve hesaplanan odds oranlari

SNP rs_id Gen Ref. Risk odds S.H. P
rs16969968 (142) CHRNAS G 1.7609 0.335 0.009
rs680244 (112) CHRNA5 A 1.0985 0.188 0.019
rs3743074 (143) CHRNAS3 A 1.1254 0.175 0.004
rs578776 (143) CHRNA3 C 0.7346 0.124 0.006
rs588765 (144) CHRNA5 C 0.9511 0.089 0.001

C

C

C

C

C

rs684513 (145)  CHRNAG5 0.7404 0117  0.023
rs1051730 (145) CHRNA3 13396  0.206  0.003
rs3743078 (145) CHRNA3 07612 0161  0.008
rs17487223 (146) CHRNB4 12263 0170  0.001
rs950776 (146)  CHRNB4 0.9203  0.093  0.006

44 6o 46 44 0 o >

nAChR gen kiimesinden segilen SNP’ler i¢in hesaplanan PRS skorlarmin dagilim
grafigi Sekil 22’de verilmistir. Hesaplanan PRS skorlarinin dagilimi normallik varsayimi
i¢cin gorsel ve matematiksel olarak kontrol edilmistir. Gorsel kontrolde normal dagilimdan
sapmalar goriilse ¢arpiklik ve basiklik degerleri (,063) — (-1,662) (+2) — (-2) araliginda

oldugundan hesaplanan PRS skorunun normal dagildig: kabul edilebilir.
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Sekil 22. nAChR i¢in hesaplanan PRS skorlar1 dagilim grafigi

4.8. PRS Skorlariile YEM Analizi

Iki ayr1 PRS analizi sonucu elde edilen skorlar, gevresel verinin YEM analizi
sonucunda elde edilen yapisal modele dahil edilerek bu skorlarin gevresel degiskenlerle
iligkisi incelenmistir. PLINK yazilimi ile hesaplanan ve nikotinik asetilkolin reseptor
(NACHR) gen kiimesi iizerinde bulunan 10 adet SNP i¢in hesaplanan skorlar ayr1 ayri YEM
modeline dahil edilmis ve modelde bulunan gizli degiskenlerle iliskileri analiz edilmistir.

PRS skorlarinin dahil edildigi yapisal model Sekil 23’te verilmistir.
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Kokain Bagimlihgi Afyon Bagimhihgi

Sosyoekonomik
Durum

Esrar Bagimhiligi

nAChR PRS

Nikotin Bagimhhgi

Alkol Bagimhiligi

WISDM FTND

Sekil 23. PRS skorlarin dahil edildigi yapisal model

PLINK yazilimi ile hesaplanan PRS skorunun modeldeki gizli degiskenler ile
istatistiksel olarak anlamli bir iliskisinin olmadig1 goriilmiistiir. Tablo 17°den gorildiigi
tizere, NAChR gen kiimesi {izerinde bulunan 10 adet SNP igin hesaplanan PRS, alkol,
marihuana ve FTND gizli degiskenleri ve sosyal durum gizli degiskeni ile anlamli bir iligkiye
sahiptir. Tablo 17°de verilen standardize edilmis regresyon katsayilarina gore, NAChR PRS
skoru, egitim diizeyi ve gelir degiskenleri tarafindan dlciilen sosyal gizli degiskenini negatif
yonde etkilemektedir. nAChR PRS skoru sigara bagimliligi diizeyini veren FTND gizli
degiskeni ile yine negatif yonde ancak zay1f bir iliskiye sahiptir. Alkol bagimlilig1 degiskeni
ile yine negatif yonde ancak daha giiclii bir iliski gostermektedir. nAChR PRS skoru sadece
Marihuana bagimlilig: ile pozitif yonde bir iliskiye sahiptir.
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Tablo 17. nAChR PRS skorunun eklendigi YEM modeli regresyon katsayilari
HK. SH. KR P

Sosyoekonomik_Duru  <-- PRS -1,351 0,103 -13,157 ***
WISDM <--- Sosyoekonomik_Durum -0,65 0,044 -14,919 ***
WISDM <--- PRS -0,469 0,109 -4,291 ***
Alkol Bagimlilig <--- WISDM 0,118 0,015 8,027  ***
Alkol Bagimliligi <--- PRS -0,342 0,068 -5,05 kel
Esrar Bagimliligi <--- WISDM 0,079 0,012 6,508  ***
Esrar Bagimliligi <--- PRS 0,267 0,056 4,799  ***
Esrar Bagimliligi <--- Alkol Bagimlilig 0,338 0,027 12,498 ***
FTND <--- WISDM 0,575 0,01 55,22 falelal
Kokain Bagimlilig <--- WISDM 0,045 0,01 4,382  ***
Kokain Bagimlilig <--- Esrar Bagimlilig1 0,151 0,021 7,027  ***
Kokain Bagimlilig1 <--- Alkol Bagimlilig1 0,14 0,022 6,234  ***
FTND <--- PRS -0,101 0,038 -2,619 0,009
Kokain Bagimlilig <--- PRS 0,063 0,047 1,127 0,26
Nikotin Bagimlilig <--- FTND 0,548 0,026 20,781 ***
Afyon Bagimlilig <--- WISDM 0,033 0,006 5,321  ***
Nikotin Bagimlilig <--- Alkol Bagimlilig1 0,153 0,02 7,676  ***
Afyon Bagimliligi <--- Kokain_Bagimliligi 0,095 0,012 7,684  ***
Nikotin Bagimlilig1 <--- PRS 0,077 0,045 1,721 0,085
Afyon Bagimliligi <--- PRS -0,023 0,028 -0,801 0,423

PRS'nin sosyoekonomik durum (SED) ile en yiiksek diizeyde anlamli iligskiye sahip
oldugu gortlmistir (b = 0,301, p <0,05). PRS ile FTND arasindaki iliski de anlamli
bulunmustur (b = 0.034, p <0.05). PRS ayrica alkol ve esrar bagimliligi ile FTND'den daha
yiiksek katsayilarla anlamli bir iliski gostermistir (b = 0.116, p <0.05; b = 0.097, p <0.05).
Beklendigi gibi, FTND'in nikotin bagimlilig: iizerinde ¢ok yliksek bir etkisi vardir (b =
0.781, p <0.05). WISDM, FTND ile modeldeki en giiclii iligkiye sahiptir (b = 0.925, p
<0.05). WISDM, SED'ten 6nemli 6l¢giide etkilenmektedir (b = 0,489, p <0,05). WISDM
ayrica alkol, esrar, kokain ve afyon bagimlilig1 iizerinde de ©Onemli derecede etki
gostermektedir (b= 0.2, p <0.05; b=0.094, p <0.05; b=0.142, p <0.05; b=0.107, p <0.05).
Alkol bagimlilig1 nikotin, kokain ve esrar bagimliligini énemli 6l¢iide etkilemektedir (b =
0.2, p <0.05; b=0.163, p <0.05; b =0.359, p <0.05). Esrar bagimlilig1 kokain bagimliligini
pozitif yonde etkilemektedir (b = 0.175, p <0.05). Son olarak, kokain bagimlilig1 afyon
bagimliligimi pozitif yonde etkilemektedir (b = 0.156, p <0.05). Sonuglar Sekil 24’teki

yapisal model iizerinde verilmistir.
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Sekil 24. nAChR PRS skorunun eklendigi yapisal model

4.9. Ozellik Secimi ve Karar Destek Sistemi

Yapay zeka ve makine dgrenimi teknikleri, artan veri kiimeleriyle basa ¢ikmak igin
kullanilmaktadir. Herhangi bir fenomeni agiklamak i¢in kullanilan 6zelliklerin sayisi stirekli
artmaktadir (147). Bu yiiksek boyutlu verileri siniflandirma veya regresyon islemlerinde
kullanmak i¢in biiyiikk 6zellik kiimelerinden kiigiik alt kiimelerin segilmesi biiyiik 6nem
tasimaktadir (148). Ozellik sayisiin azaltilmasi, verilerin anlasilmasi i¢in 6nemlidir ve
algoritmalarin isleyisi sirasinda hesaplama yiikiiniin azaltilmasina katkida bulunur (149). Bu

ayni1 zamanda boyutsallik sorununu azaltir ve genelleme performansini iyilestirebilir (150).

Veri analizi, makine 6grenimi ve veri madenciligi i¢in 6zellik se¢imi giderek daha
onemli hale gelmektedir. Ozellikle yiiksek boyutlu veri kiimeleri igin, asir1 uyum ve ¢ok
boyutluluk sorunlarinin istesinden gelmek i¢in ilgili 6zelliklerin uygun bir alt kiimesini

secerek ilgisiz ve gereksiz 6zellikleri filtrelemek gerekir (151).
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Ozellik secimi, modelin performansim1 bilyilk odlciide etkileyen makine
ogrenimindeki temel kavramlardan biridir (152). Makine 6grenimi modellerini egitmek igin
kullanilan veri 6zelliklerinin, elde edilebilecek performans iizerinde biiyiik bir etkisi vardir.

Alakasiz veya kismen alakali 6zellikler, model performansini olumsuz etkileyebilir (153).

Ozellik se¢imi ve veri temizligi, model tasariminda ilk ve en énemli adimdir. Ozellik
secimi, tahmin degiskenine veya ilgilenilen ¢ikt1 sinifina en ¢ok katkida bulunan 6zelliklerin
otomatik veya manuel olarak secildigi siireci ifade eder (154). Verilerdeki alakasiz
Ozelliklerin olmasi, modellerin dogrulugunu azaltabilir ve modelin ilgisiz 6zelliklere gore

ogrenmesine neden olabilir (155).

Ozellik se¢imi, asir1 uyumu azaltir ve gereksiz verileri ve giiriiltilye dayali kararlari
onler. Ayn1 zamanda veri modelinin dogrulugunu artirir ve egitim siiresini azaltir (151).

Sekil 25°te 6zellik se¢imi temsili olarak gosterilmektedir.

Kullamsshegrzneilliklerin IX_ X X|[X]|X X
[

Secilen Ozellik Seti

Sekil 25. Ozellik se¢imi

Boyut azaltma teknikleri tipik olarak 6zellik se¢imi ve 6zellik ¢ikarma yontemleri
olarak ikiye ayrilir. Aralarindaki temel fark, 6zellik ¢ikarma isleminin orijinal 6zellikleri
birlestirmesi ve bir dizi yeni 6zellik olusturmasi, 6zellik se¢iminin ise orijinal 6zelliklerin
bir alt kiimesini se¢gmesidir. Orijinal 6zelliklerin bir alt kiimesini olusturan 6zellik se¢imi,
tipta oldugu gibi yorumlanabilirlik ve bilgi ¢ikarmanin ¢ok 6nemli oldugu durumlarda
avantajlhidir. Ancak bu, bir miktar dogruluk kaybina neden olabilir (153, 156). Sekil 26’da

ozellik ¢ikarimi ve 6zellik se¢imi arasindaki fark gosterilmektedir.
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Sekil 26. Ozellik ¢ikarin ve 6zellik segimi

Ozellik segimi, son yillarda denetimli ve denetimsiz veri miihendisligi kapsaminda
cok calisilmistir. Ciktiya bagl olarak, 6zellik se¢cim yontemleri ya bireysel degerlendirmeyi
(6zellik siralamasi) ya da 6zelliklerin alt kiime degerlendirmesini kullanir. lkinde, 6zellikler
ayr1 ayr1 degerlendirilir ve ilgilerini yansitacak bir agirlik verilir. ikinci olarak, aday dzellik
alt kiimeleri, en iyi 6zelligi segmek igin belirli bir metrik kullanilarak degerlendirilir. Ozellik
secim yontemleri de 6grenme yontemiyle olan iligkiye gore filtreler, gomiilii yontemler ve

sarmalayicilar olarak smiflandirtlir (153).

Filtreler, verilerin genel Ozelliklerine odaklandiklari icin herhangi bir 6grenme
yonteminden bagimsizdir. Endiiktif algoritmadan bagimsiz olduklarindan, hesaplama
acisindan maliyetli degildirler ve iyi bir genelleme kapasitesine sahip olduklari sdylenebilir.
Sarmalayicilarin ve gomiilii yontemlerin her ikisinin de 6zellik se¢imini ger¢eklestirmek igin
bir 6grenme yontemi kullanmasi gerekir (153, 156, 157). Sekil 27°de o6zellik segimi

yontemleri gosterilmektedir.
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Sekil 27. Ozellik secimi yontemleri

Bu calismada, simiflandirict performansini en iist diizeye ¢ikarmak amaciyla en
uygun Ozellik alt kiimesini belirlemek i¢in YEM analizi kullanilmig ve 6zellik se¢imi i¢in
model tabanli bir yaklasim &nerilmistir. Onerilen istatistiksel model tabanli yaklasim Sekil

28’te verilmistir.

Standardize
Regresyon Ozellik Alt
Katsayisi Esik Kiimesi

MLPile
Yapisal Esitlik Ozellik Alt En iyi Ozellik
Modelleme Kiimesini Alt Kiimesi

s7elli Degerini
101 ézellik g Olustur Degerlendir

2969 Grnek Ayarla
dbGaP
Veritabani

Sekil 28. Onerilen YEM tabanlh &zellik secimi yontemi

YEM analizi IBM SPSS AMOS 23 yazilimi ile yapilmistir. Uzman bilgisinin YEM yo6ntemi
kullanilarak siirece dahil edilmesini saglayan bu yaklasim, oOzellik se¢imi sirasinda
belirlenen degisken alt kiimesinin de basli basina anlamli bir model olusturmasini saglar.
Onerilen bu yaklasimin ikili ve ¢ok sinifli siniflandirmada dogrulugu nasil etkiledigi MLP

modeli araciligiyla incelenmistir.
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4.9.1. MLP Tabanh Karar Destek Sistemi

Bu tez ¢alismasinda, bireylerin nikotin bagimlilig1 diizeylerini tahmin edecek bir
karar destek sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen karar destek sisteminin ¢iktist FTND toplam
puani olarak belirlenmistir. 0 — 10 araliginda deger alabilen bu puan iki, ti¢c ve bes sinifl
olacak sekilde etiketlenmistir. Veri seti iki boyutlu standart bir satir verisi oldugundan,
smiflayict olarak en temel derin 6grenme modeli olan ¢ok katmanli algilayict modeli

secilmistir.
4.9.1.1. Cok Katmanh Algilayic1 (MLP)

Yapay sinir aglar1 alani, belki de en kullanigl sinir ag tiirti oldugundan genellikle
sadece sinir aglar1 veya ¢ok katmanli algilayicilar olarak adlandirilir. Bir algilayici, daha
biiyiik sinir aglarinin habercisi olan tek bir néron modelidir. Makine 6greniminde goriilen
tahmine dayali modelleme gorevleri gibi zor hesaplama gorevlerini ¢dzmek icin basit
biyolojik beyin modellerinin nasil kullanilabilecegini arastiran bir alandir. Amag gergekei
beyin modelleri olusturmak degil, bunun yerine zor problemleri modellemek igin

kullanabilecegimiz saglam algoritmalar ve veri yapilari gelistirmektir (158).

Sinir aglarinin giicii, egitim verilerindeki gosterimi 6grenme yeteneklerinden ve bunu
tahmin edilmek istenen ¢ikti degiskeniyle en iyi sekilde iligskilendirebilme yeteneginden
gelir. Bu anlamda sinir aglar1 bir haritalama 6grenir. Matematiksel olarak, herhangi bir
haritalama islevini Ogrenebilirler ve evrensel bir yaklasim algoritmasi olduklar
kanitlanmistir. Sinir aglarinin tahmin yetenegi, aglarin hiyerarsik veya c¢ok katmanh
yapisindan gelir. Veri yapisi, farkli 6lgeklerde veya ¢oziiniirliiklerde 6zellikleri segebilir ve

bunlari daha iist diizey 6zelliklerde birlestirebilir (158).
4.9.1.2. Noronlar

Sinir aglariin yapi tas1 yapay noronlardir. Bunlar, agirlikli giris sinyallerine sahip
olan ve bir aktivasyon islevi kullanarak bir ¢ikis sinyali lireten basit hesaplama birimleridir.

Sekil 29°da basit bir ndron yapis1 verilmektedir.
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Cikis

Aktivasyon

Agirliklar

Girigler

Sekil 29. Basit bir néron yapisi

Girdilerdeki agirliklar  bir regresyon denkleminde kullanilan katsayilara
benzetilebilir. Dogrusal regresyon gibi, her néronun da her zaman 1.0 degerine sahip bir
girdi olarak diisiiniilebilecek bir dnyargisi vardir ve bunun da agirliklandirilmas: gerekir.
Ornegin, bir ndéronun iki girisi olabilir ve bu durumda ii¢ agirhik gerektirir. Agirliklar
genellikle O ila 0.3 araligindaki degerler gibi kiigiik rastgele degerlerle baslatilir, ancak daha
karmasik baslatma semalar1 da kullanilabilir. Dogrusal regresyonda oldugu gibi, daha biiyiik
agirliklar artan karmagiklig1 ve kirilganligr gosterir. Agdaki agirliklarin kiigiik tutulmasi arzu

edilir ve diizenlilestirme teknikleri kullanilabilir (159).

Sonraki agamada agirlikli girdiler toplanir ve bazen transfer islevi olarak adlandirilan
bir etkinlestirme iglevinden gegirilir. Bir aktivasyon fonksiyonu, néronun ¢iktisina toplam
agirlikli girdinin basit bir haritalamasidir. Noronun etkinlestirildigi esigi ve ¢ikis sinyalinin
giiclinli yonettigi icin aktivasyon islevi olarak adlandirilir. Tarihsel olarak basit adim
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmigtir. Eger toplanan girdi bir esigin iistiinde ise, 6rnegin
0.5, 0 zaman néron 1.0 degerini verir, aksi takdirde 0.0 ¢iktisi elde edilir (160). Geleneksel
olarak dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari da kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlar,
agin girdileri daha karmasik sekillerde birlestirmesine ve dolayisiyla modelleyebilecekleri
islevlerde daha zengin bir yetenek saglamasina olanak tanir. Sigmoid islevi olarak da

adlandirilan lojistik gibi dogrusal olmayan islevler, s seklinde bir dagilimla (0) — (1) arasinda
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bir deger ¢ikaran ve ayni dagilimi (-1) — (+1) araliginda ¢ikaran tanh olarak da adlandirilan

hiperbolik tanjant islevi de kullanilmaktadir (160).
4.9.1.3. Noron Aglar

Noronlar, ndron aglari seklinde diizenlenmistir. Bir sira ndrona katman adi verilir ve
bir agda birden fazla katman olabilir. Agdaki ndronlarin mimarisine genellikle ag topolojisi

denir. Sekil 30°da 6rnek bir ag topolojisi verilmistir.

Gikis Katmani

Gizli Katman

Girig Katmani

Sekil 30. Ornek bir ag topolojisi

Veri kiimesinden girdi alan alt katman, agin agikta kalan kismi1 oldugu i¢in goriiniir
katman olarak adlandirilir. Genellikle bir sinir ag1, veri kiimesindeki giris degeri veya siitun
basma bir ndron igeren goriinlir bir katmanla ¢izilir. Bunlar yukarida agiklandigi gibi
noronlar degildir, ancak giris degerini bir sonraki katmana aktarir. Giris katmanindan sonraki
katmanlara gizli katmanlar denir. En basit ag yapisi, gizli katmanda dogrudan degeri veren
tek bir ndrona sahiptir. Hesaplama giiciindeki ve verimli kiitiiphanelerdeki artiglar goz 6niine
alindiginda, ¢ok derin sinir aglar1 insa edilebilmektedir. Bu, derin 6grenme sinir aginda

bir¢ok gizli katmana sahip olmak anlamina gelir.
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Derin sinir aglar1 gegmiste egitmek i¢in hayal edilemeyecek kadar yavaslardi, ancak
modern teknikler ve donanimlar kullanarak egitim siireleri saniyeler veya dakikalara kadar
azalmistir (160). Son gizli katmana ¢ikt1 katmani denir ve sorun i¢in gereken bigime karsilik
gelen bir deger veya deger vektoriiniin ¢iktilanmasindan sorumludur. Cikti katmanindaki
etkinlestirme islevi secimi, modellemekte oldugunuz sorunun tiirii ile biyiik oOlciide

sinirlandirlmustir (158). Ornegin:

e Bir regresyon problemi tek bir ¢ikis noronuna sahip olabilir ve néronun higbir
aktivasyon islevi olmayabilir.

e Ikili bir siiflandirma problemi, tek bir ¢ikis ndronuna sahip olabilir ve sinif 1 igin
bir deger tahmin etme olasiligini temsil etmek iizere O ile 1 arasinda bir deger
¢ikarmak icin bir sigmoid aktivasyon islevi kullanabilir. Bu, bir esik kullanilarak net
bir smif degerine doniistiiriilebilir. (0.5 ve esik degerinden diisiik degerler 0, aksi
takdirde 1)

e Cok simifli bir siniflandirma problemi, ¢ikt1 katmaninda her sinif i¢in bir tane olmak
tizere birden fazla ndrona sahip olabilir. Bu durumda bir softmax aktivasyon
fonksiyonu, siif degerlerinin her birini tahmin eden agin bir olasiligini ¢ikarmak
icin kullanilabilir. En yiiksek olasiliga sahip ¢iktinin secilmesi, net bir siniflandirma

degeri iiretmek icin kullanilabilir.
4.9.1.4. Agin Egitilmesi

Yapilandirildiktan sonra, sinir aginin veri kiimesi iizerinde egitilmesi gerekir.
Oncelikle veriler bir sinir ag1 iizerinde egitim igin hazirlamir. Veriler sayisal olmalidir.
Siniflanmis degerlere sahip bir cinsiyet 6zelligi gibi kategorik veriler varsa, bunun gergek
degerli bir temsile doniistiiriilmesi gerekir. Sinir aglari, girdinin tutarli bir sekilde
Olgeklenmesini gerektirir. Normallestirme adi verilen 0 - 1 arasindaki araliga yeniden
6l¢eklendirme yapilabilir. Diger bir popiiler teknik, degerleri standartlagtirmaktir, boylece
her bir siitunun dagiliminin ortalamas: sifir ve standart sapmasi 1 olacaktir. Olgekleme,
gorintii piksel verilerine de uygulanabilir. Sozciik gibi veriler, veri kiimesindeki s6zciigiin
poplilerlik siralamasi veya diger kodlama teknikleri kullanilarak tam sayilara

doniistiiriilebilir (159, 161).

Sinir aglan i¢in klasik ve hala ¢ogunlukla tercih edilen egitim algoritmasina
stochastic gradient descent (SDG) denir. Bu algoritmada, bir satir veri bir seferde giris olarak
aga sunulur. Ag, sonunda bir ¢ikt1 degeri iiretmeye giderken girdiyi yukar1 dogru aktive eden
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ndronlart igler. Buna agda ileri gecis denir. Yeni verilerle ilgili tahminlerde bulunmak igin
ag egitildikten sonra da kullanilan geg¢is tiirtidiir. Agin ¢iktis1 beklenen ¢iktiyla karsilastirilir
ve bir hata hesaplanir. Bu hata daha sonra agda her seferinde bir katman olacak sekilde geri
yayllir ve agirliklar, hataya katkida bulunduklar1 miktara gore giincellenir. Bu akilli
matematiksel yaklasima geri yayilim algoritmasi denir. islem, egitim verilerindeki tiim
ornekler icin tekrarlanir. Agdaki agirliklar, her egitim 6rnegi i¢in hesaplanan hatalardan
giincellenebilir ve buna g¢evrimici 6grenme denir. Agda hizli ama ayni1 zamanda kaotik
degisikliklere neden olabilir. Alternatif olarak, hatalar tiim egitim Orneklerinde
kaydedilebilir ve sonunda ag giincellenebilir. Buna toplu 6grenme denir ve genellikle daha
kararlidir (158, 159).

Tipik olarak, veri kiimeleri ¢ok biiyiikk oldugundan ve hesaplama verimlilikleri
nedeniyle, bir giincellemeden dnce agda gosterilen drneklerin sayis1 genellikle onlarca veya
yiizlerce 6rnek gibi kiiclik bir sayiya indirgenir. Agirliklarin giincellenme miktari, 6grenme
hiz1 ad1 verilen bir yapilandirma parametresi tarafindan kontrol edilir. Ayrica adim boyutu
olarak adlandirilan bu parametre belirli bir hata i¢in ag agirliginda yapilan adimi veya
degisikligi kontrol eder. Genellikle 0.1 veya 0.01 veya daha kii¢lik agirlik boyutlar1 kullanilir
(158, 162).

Giincelleme denklemi, ayarlanabilir ek yapilandirma terimleriyle tamamlanabilir.
Momentum, hesaplanan hata daha az oldugunda bile agirliklarin aym1 yonde degismeye
devam etmesini saglamak i¢in 6nceki agirlik glincellemesinden gelen 6zellikleri igeren bir
terimdir. Ogrenme Hiz1 Azalmasi, agin baslangicta agirliklarda biiyiik degisiklikler ve daha
sonra daha kiigiik ince ayar degisiklikleri yapmasina izin vermek i¢in iterasyonlar boyunca

ogrenme oranini diistirmek i¢in kullanilir (158, 160).

Egitim verileri az oldugunda, uygun bir dogrulama seti olusturmak i¢in yeterli veriyi
tutmak miimkiin olmayabilir. Bu soruna popiiler bir ¢6ziim, K katlamali ¢capraz dogrulama
kullanmaktir. Burada, orijinal egitim verileri ¢akismayan K alt kiimeye boliinmiistiir. Daha
sonra model egitimi ve dogrulama, her seferinde K-1 alt kiime {izerinde egitim ve farkli bir
alt kiimede (o turda egitim i¢in kullanilmayan) dogrulama olmak tizere K kez gerceklestirilir.
Son olarak, egitim ve dogrulama hatalari, K deneylerinden elde edilen sonuglarin ortalamasi

alinarak hesaplanir (163, 164).
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Bir sinir ag1 egitildikten sonra tahmin yapmak i¢in kullanilabilir. Modelin daha 6nce
goriilmemis veriler lizerindeki becerisini tahmin etmek icin test veya dogrulama verileri
tizerinde tahminler yapilir. Ayrica model operasyonel olarak dagitilabilir ve siirekli
tahminler yapmak igin kullanilabilir. Ag topolojisi ve son agirlik seti, modelden
kaydedilmesi gereken tek seydir. Tahminler, aga girdi saglayarak ve tahmin olarak

kullanilabilecek bir ¢ikt1 olusturularak yapilir (165).

Bu tez ¢alismasinda MLP agi, YEM analizi ile olusturulan veri setleri kullanilarak
10 kat gapraz dogrulama ile egitilmis ve siiflandirma performansi incelenmistir. Tablo
18'de model 6zeti verilen MLP modeli kullanilarak tiim alt 6zellik setlerinin siniflandirma
performanslari elde edilmistir. Tablodaki modelde dort gizli katman bulunmaktadir. ReLu
aktivasyon fonksiyonlari gizli katmanlarda ve Softmax aktivasyon fonksiyonu g¢ikti

katmaninda kullanilmistir. MLP modeli Keras ortaminda kodlanmustir.

Tablo 18. MLP model ozeti

Katman (type) Cikis (Shape)  Parametre
Input (Giris K.) (None, 64) 2969
dense (Yogun) (None, 32) 0

dense (Yogun) (None, 16) 0

dense (Yogun) (None, 8) 0

Softmax (Cikis K.)  (None, [2,3,5] [2,3,5]

Tablo 18'de model 6zeti verilen MLP, dort derinlige sahip bir derin 6grenme
modelidir. MLP modeli i¢in kullanilacak ¢ikti sinifi olan fagerstorm 6lgeginin toplam sayisal
degeri Olceklendirilmelidir. Veri setinde ¢ikti sinift 0-10 arasinda sayisal bir deger ile
verilmektedir. Cikisin ikili ve ¢ok smifli etiketlemesi Tablo 19'a gore yapilmistir. Tablo
19°dan goriildiigii tizere ikili, Giglii ve besli etiketlendirme sonucu olusan siniflarin sayilari
arasinda dramatik bir fark yoktur. Bu nedenle smiflayict performansini etkileyecek bir
siniflar aras1 dengesizlik s6z konusu degildir. Ayrica siif dengesizligi durumunda

kullanilmasi tavsiye edilen f1 metrigi de dogruluk ile birlikte raporlanmistir.
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Tablo 19. Cikt1 sinifinin etiketlendirilmesi

Ikili Uc Siif Bes Simif

FTND Smmf Sayr FTND Smmf Say1 FTND Smmf Say

0-4 0 1423 O0-3 0 941 0-2 0 617

5-10 1 1546 4-6 1 1038 3-4 1 806

7-10 2 990 5-6 2 3%

7-8 3 602

9-10 4 550

Tablo 19'da verilen her bir ¢ikt1 sinifina gore MLP modeli test edilmistir. Cikti
smiflart etiketli siniflar oldugundan, gelistirilen siniflayict modeli denetimli bir makine

Ogrenimi modelidir.
4.9.2. Random Forest Ozellik Onemi ile Ozellik Secimi

Onerilen YEM tabanl 6zellik segme ydntemini karsilastirmak icin, dzelliklerin ¢ikt1
degiskeni ile olan iliskisinin derecesini gosteren 6zellik dnem degerleri random forest
yontemi kullanilarak hesaplanmistir. Bu islem, scikit-learn kiitiiphanesi kullanilarak Python
3 ortaminda gerceklestirilmistir. Veri setinde yer alan 96 degisken, hesaplanan 6zellik 6nem
degerine gore listelenmistir. Verilerin ve modelin daha iyi anlagilmasi ve girdi 6zelliklerinin
sayisinin azaltilmasi amaciyla gergeklestirilen siirecte, her bir 6zelligin ¢ikt1 sinifi 6zelligi
ile goreli iligkisi puanlama yapilarak elde edilmistir. Bu puanlar alan uzmani tarafindan
yorumlanabilir ve daha fazla veya farkli veri toplamak i¢in bir temel olarak kullanilabilir.
Ozellik 6nem puanlar1, model hakkinda fikir verebilir. En yiiksek dnem puanlari, veri setine
uyan bir tahmin modeli ile hesaplanir. Onem puaninin incelenmesi, bir tahminde bulunurken
model i¢in hangi 6zelliklerin en 6nemli ve en az 6nemli oldugu konusunda fikir verir. Onem
puanlari, silinecek (en diisiik puanlar) veya tutulacak (en yliksek puanlar) 6zellikleri segmek
icin kullanilir. Bu bir tiir 6zellik secimidir ve modelleme problemini basitlestirebilir,
modelleme siirecini hizlandirabilir ve bazi durumlarda modelin performansini iyilestirebilir

(166). Sekil 31, dzellik 6nem sirasina gore degiskenlerin bir listesini gostermektedir.
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MJ_dep =

alc_sx2 =

ever_ op =

alc_sx5 =

nic_sx5 =

alc_dep_ons =

mj_dep_ons =

MJ_sx2 =

alc_dep_rec =

alc_sx6 =

Ml_sx7 m

nic_sx6 m

Ml_sx1 =

nic_sx4 m

MJ_sx3 m
age_first_use_coc =
age_last_use_coc =
ever_coc m

MJ_sx5 m

Ml_sx4 mm

alc_sx7 mm

ever_MJ mm

alc_sx1 mm

alc_sx4 mm

alc_sx3 mm
nic_sx3 mm
NIC_dep mm
nic_sx7
age_last_use_mj
age_first_use_mj
age_first_drink s
age_last_drink e
max_drinks
age_first_use_tob s
height e
weight e
ons_reg_drink s
WISDM_WtCntrl
age_first_got_drunk s
age_int -
NDSS_Tolerance
WISDM_Goads
NDSS_Continuity
nic_dep_ons
income
NDSS_Stereotypy
NDSS_Priority
nic_sx1
WISDM_Senses
age_last_use_tob
ed_grade
WISDM_Positive
WISDM_Cue
nic_sx2
nic_dep_rec
WISDM_Cognitive
WISDM_Attach

WISDM_Negative m—

WISDM_Behav m—
NDSS_Drive
WISDM_Auto
WISDM_Craving
WISDM_Control
WISDM_Tolerance

o

0,02 0,04 0,06 0,08 0,1 0,12 0,14 0,16 0,18

Sekil 31. Ozellik énem sirasia gore degisken listesi
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YEM analizinde elde edilen bes farkli veri setindeki degisken sayis1 kadar 6zellik
Oonem degerine gore en dnemli degiskenler alinarak bes farkli veri seti elde edilmistir. Bu
veri setlerinin MLP simiflandirma performansi tizerindeki etkisi de incelenmis ve YEM ile
elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir. Sekil 31'de verildigi gibi en yiiksek iliskiye sahip
degisken WISDM_Tolerans (0,01) 'dir. En az korelasyonlu degiskenler sirastyla MJ dep
(0.002176), alc_sx2 (0.002186), ever_op (0.002199), alc_sx5 (0.003) ve nic_sx5 (0.0031)
'dir. Hem YEM sonucunda elde edilen alt 6zellik kiimeleri hem de 6zellik 6nem siireci
sonucunda elde edilen alt 6zellik kiimeleri, {i¢ farkli MLP modeli ile performans testlerine

tabi tutulmustur.
4.9.3. YEM Analizi ile Ozellik Secimi

Oncelikle veri setinde ¢ikt1 degiskeniyle ilgisi olmayan 21 degisken uzman goriisii
almarak ¢ikarilmistir. Cikarilan degiskenler, bazi demografik ve fiziksel ozellikler ile
fagertsrom Olgegine ait 6 degiskendir. Kalan 96 degisken ile bir 6l¢iim modeli olusturulmus
ve degiskenlerin Slceklerle uyumu DFA ile incelenmistir. Iliskileri istatistiksel olarak
anlamli bulunmayan degiskenler 6l¢iim modelinden ¢ikarildiginda veri setinde 58 degisken

kalmistir.

Bir sonraki asamada, YEM analizinde ¢iktis1 olan ve degiskenler arasindaki nedensel
iliskinin giiciinii ifade eden standardize regresyon katsayisi Ozellik se¢im siirecinde
kullanilmistir. Diger degiskenlerle iligkileri SRK i¢in belirlenen 0.2, 0.3, 0.4 ve 0.5 esik
degerlerinin altinda olan degiskenler modelden ¢ikarilmis ve farkli boyutlarda bes veri seti

elde edilmistir.

Sekil 32'de onerilen 6zellik segme yaklagiminin ilk adimi olan DFA igin olusturulan

Olctim modeli verilmistir.
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ALC sx4
ALC_sx5

ALC_sx6
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WISDM_Att. WISDM_Sen.

Alkol
Bagimhhg

. d d
Sosyoekonomik

Durum -
Income

I WISDM_Aut. I WISDM_Con. I WISDM_Beh. I WISDM_Cog. I I WISDM_Cra. | I WISDM_Cue I WISDM_Neg. WISDM_Pos. I WISDM_Goa.
SRK 0.2 esigine gore gikanlan 6zellikler M SRK 0.3 esigine gére cikanlan dzellikler I SRK 0.4 esigine gére gikanlan dzellikler
SRK 0.5 esigine gore gikanlan 6zellikler M Kalan 6zellikler

Sekil 32. Ozellik se¢iminde DFA igin olusturulan 6l¢iim modeli

Her asamadan sonra YEM modeli calistirilmis ve model uyum degerleri
kaydedilmistir. Modeller i¢in elde edilen uyum iyiligi istatistikleri ve 6zellik sayilar1 Tablo

20'de verilmistir.
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Tablo 20. YEM analizi ile 6zellik segiminde uyum iyiligi istatistikleri ve dzellik sayilar

Modeller CMIN/DF CFI RMSEA Ozellik Sayisi
DFA 4,713 0,966 0,038 58
YEM 0.2 4,648 0,914 0,037 55
YEM 0.3 4,604 0,922 0,037 52
YEM 0.4 4,709 0,933 0,038 41
YEM 0.5 4,801 0,935 0,039 35

DFA ile 58'¢ indirilen 6zellik sayisi, SRK i¢in 0.2 esik degerin altinda kalan age int,
boy ve agirlik degiskenleri kaldirilarak 55'e indirilmistir. Ayni sekilde SRK igin 0.3 esik
degerinin altinda olan NDSS_Continuity, NDSS Priority ve WISDM_Goads degiskenleri
veri setinden ¢ikarildiginda kalan 6zellik sayist 52 olmustur. SRK i¢in 0.4 esik degerinin
altinda kalan alc sx6, alc sx5, alc sxl, mnic sx5, mnic sx6, NDSS Tolerance,
NDSS_Stereotypy, NDSS_Drive, WISDM_Senses, WISDM_Negative ve
WISDM_Craving degiskenleri veri setinden ¢ikarildiginda 6zellik sayist 41 olmustur. Son
olarak SRK i¢in 0.5 esik degerinin altinda kalan alc sx2, nic_sx1, nic_sx4, nic_sx7,
WISDM_WtCntrl ve WISDM Control degiskenleri veri setinden ¢ikarilmis ve kalan 6zellik
sayist 35 olmustur.

Dogruluk ve fl-skor degerleri, YEM yonteminin model temelli yaklagimi
kullanilarak olusturulan bes veri setinin MLP ile test edilmesi sonucunda hesaplanmistir.
Ayrica rastgele orman yontemi ile hesaplanan 6zellik 6nem degerlerine goére ozellikler
siralanarak elde edilen bes veri setindeki degisken sayis1 kadar en yiiksek 6zellik 6nem
degerine sahip degiskenler alinarak bes alt 6zellik seti elde edilmistir. Dogruluk ve f1-skor
degerleri, bu alt 6zellik setlert MLP ile test edilerek hesaplanmistir. Tiim bu hesaplanan
metrikler ikili, i¢ sinifli ve bes sinifli olarak gruplandirilmis ve Sekil 33, Sekil 34 ve Sekil
35'te verilmistir. Tlim sonuglar on kat ¢apraz dogrulama ile hesaplanan ortalama degerlerdir.
Tim sonuglar i¢in standart sapmalar oldukca diisiik oldugundan (std <0,01), sekillerde

ayrica Verilmemistir.
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0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0
Dogruluk  fl-skor Dogruluk fl-skor Dogruluk fl-skor Dogruluk fl-skor Dogruluk fl-skor
DFA (58) YEM 0.2 (55) YEM 0.3 (52) YEM 0.4 (41) YEM 0.5 (35)
mRandom Forest 0,8463  0,8027 0,8474 0,8119 0,8615 0,8359 0,8481 0,8140 0,84 0,8041
HYEM 0,7863  0,7413 0,7574 0,6904 0,8515 0,8103 0,7681 0,7197 0,7400 0,6845

Sekil 33. MLP i¢in ikili siniflama performans sonuglari

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0 . p . . .
Dogruluk = fl-skor ' Dogruluk fl-skor ' Dogruluk fl-skor ' Dogruluk fl-skor Dogruluk fl-skor
DFA (58) YEM 0.2 (55) YEM 0.3 (52) YEM 0.4 (41) YEM 0.5 (35)
M Random Forest  0,7893 0,7456 = 0,7871 0,7562 0,8464 | 0,8153 0,7757 | 0,7454  0,7663 0,7321
B YEM 0,7793 0,7244 = 0,7771 0,7115 0,8564 | 0,8174 0,7357 @ 0,6759 0,7463 0,6828

Sekil 34. MLP ig¢in ii¢lii siniflama performans sonuglari
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mRandom Forest 0,7444  0,6975 0,7462 = 0,7091 | 0,8121 @ 0,7815 | 0,7389 0,6948 @ 0,7321  0,6985
HYEM 0,7544 = 0,7134 0,7456 06829 0,8221 0,7799 0,7489 0,6920 | 0,7359 0,6648

Sekil 35. MLP i¢in besli siniflama performans sonuglari

Sekiller (Sekil 33, 34, 35) incelendiginde YEM ve rastgele orman yontemlerinin
sonuglarinin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Genel olarak, rastgele orman
yontemi MLP ile elde edilen alt 6zellik kiimeleri ile iki ve ti¢ sinifli siniflandirmada daha
basarili oldugu, ancak YEM yontemi ile elde edilen alt 6zellik kiimeleri ile MLP'nin bes
sinifta daha iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir. ki, {ic ve bes sinifl1 tiim siniflandirmalarda,
en yiiksek performansi hem YEM yontemi hem de rastgele orman yontemi ile belirlenen 52
degiskenli alt o6zellik kiimesinin sagladign  goriilmiistir. Ug ve bes sinifin
siiflandirilmasinda her iki yontemde de degisken sayisinin artmasi veya azalmasi
performans1 olumsuz etkilemistir. ikili siniflandirmada degisken sayismin artmasi veya
azalmast YEM yontemindeki performansi olumsuz etkilerken rastgele orman yonteminde

ciddi bir degisiklige neden olmamustir.

99



5. TARTISMA ve SONUC

Bu tez calismasinda, YEM yontemi kullanilarak cevresel degiskenler ve genetik
yonii temsilen PRS skoru kullanilarak sigara ve diger madde bagimliliklarini i¢ine alan bir
bagimlilik modeli elde edilmistir. Ayrica sigara bagimlilig1 diizeyini tahmin eden bir karar

destek sistemi gelistirilmistir.

YEM analizinde PRS skoru merkeze alinmistir. PRS skorunun nikotin bagimliligi ve
FTND iizerinde etkili olmasi bekleniyordu. Ancak PRS skorunun nikotin bagimlilig:
tizerindeki etkisi anlamli bulunmamistir. FTND {izerindeki etkisi ise anlamli bulunmustur.
PRS skorunun SED, WISDM ve diger bagimlilik tiirleri tizerinde bir etkisinin olup olmadigi
da incelenmistir. WISDM, kokain ve afyon iizerinde onemli bir etkisi olmayan PRS
skorunun, alkol ve esrar bagimliligi tizerinde FTND'ye gore daha giiglii bir etki yaptig
goriilmiistiir. Bu sonug, alanyazindaki bazi ¢alismalari desteklemektedir (167, 168). Ek
olarak, PRS skorunun SED iizerinde gii¢lii bir etkisi gézlemlenmistir. Bu sonug istatistiksel
olarak anlamli bir sonu¢ olmasina ragmen alan bilgisi agisindan agiklanamamis ve 6nemsiz

kabul edilmistir.

SED'in WISDM fizerindeki giiglii etkisi ve WISDM degiskeninin tiim bagimlilik
tirleri lizerindeki anlamli etkisi bu ¢alismanin temel sonuglarindan biridir. Bu etkiler,
SED'in nikotin bagimliligt motivasyonunu etkiledigini ve nikotin bagimlilig
motivasyonunun sadece nikotin bagimliligini degil diger madde bagimliliklarini da
etkiledigini gostermektedir. WISDM, literatiirde FTND ve alkol bagmliligi ile
iligkilendirilmis olmasina ragmen (169), esrar, afyon ve kokain bagimlilig: ile iliskisi
hakkinda bilgi bulunmamaktadir. Burada WISDM, SED ile sigara, alkol, marihuana, afyon
ve kokain bagimlilig1 arasinda arabulucu roliinii listlenmektedir. Bu ¢aligmanin bir diger
onemli sonucu da alkol bagimliliginin nikotin, esrar ve kokain bagimlilig1 iizerindeki etkisini
gostermesidir. Alkol bagimliligi ile nikotin bagimlilig1 arasindaki etkilesim birgok ¢alismada
gosterilmistir (170, 171). Elde edilen sonuglar bu ¢alismalar1 desteklerken, alkol
bagimliligimin nikotin, esrar ve kokain bagimliligini tetikleyici etkisinin olabilecegini de

gostermektedir.

Dogrulayict faktor analizi ve YEM analizinde elde edilen modellerin ki-kare
degerleri incelendiginde anlamlilik diizeyinin 0,05'in altinda oldugu goriilmektedir. Bu
durum, test edilen modelin verilerden O6nemli Ol¢lide farkli oldugu seklinde

yorumlanmaktadir. Modelin kabul edilebilmesi i¢in bu degerin 0,05'in {izerinde olmasi
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gerekmektedir. Ancak literatiirde, bu istatistik, 6rneklem biiyiikliiginden kuvvetle etkilenen
hassas bir istatistik oldugu i¢in, drneklem biiyiikliigiiniin 200'in tizerinde oldugu durumlarda
bu istatistik yerine Ki-kare degerinin serbestlik derecesine boliinmesi ile elde edilen CMIN /
DF degerinin kullanilmasi tavsiye edilmektedir (172). Bu nedenle, modelin tiim uyum iyiligi
istatistiklerinin bilinen esik degerlerine gore mitkemmel uyum gosterdigi diistiniilerek ki-

kare anlamlilik istatistigi goz ardi edilmistir (173, 174).

Bu c¢alismanin odak noktasi nikotin bagimliligi olmakla birlikte diger madde
bagimliliklar1 da incelenmis ve ilging sonuglar elde edilmistir. Ozellikle SED'in WISDM
tizerindeki giiglii etkisi ve WISDM'nin nikotin bagimliligi disinda diger madde bagimliliklar
tizerindeki etkisi, SED'in tiim madde bagimliliklarin1 dolayli olarak etkileyen bir olgu
oldugunu gostermesi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Ayrica alkol bagimliliginin nikotin, esrar
ve kokain bagimlilig1 iizerindeki etkisi, madde bagimliliklar1 arasinda tetikleyici etkiyi
ortaya ¢ikarmistir. Bu calismanin sonuglari, bir bagimlilik tiiriinii etkiledigi bilinen bazi
genetik varyantlarin diger madde bagimliliklar1 iizerinde de etkisi olabilecegini
gostermektedir. Ayrica SED'in bir madde bagimlilig1 i¢in yarattigi motivasyon, diger madde

bagimliliklarinin gelisiminde de rol oynayabilir.

Gelistirilen karar destek sisteminin bagariminin artirilmast amaciyla YEM tabanlh
yaklagim Onerilmistir. Bu yaklasimda 96 6zellikten olusan 6rnek tibbi veri setinden SRK
icin belirlenen 0.3 esik degerin altindaki degiskenlerin elimine edilmesi ile elde edilen 52
Ozellikten olusan alt 6zellik seti, iki, Ti¢c ve bes sinif ile tiim MLP siiflandiricilarinda agik¢a
en iyi sonucu vermektedir. MLP"in ikili, ii¢ sinifl ve bes sinifli siniflandirma igin dogrulugu
sirastyla %85, %85 ve %82 olmustur. Buradan 0.3 esik degerinin, bilgi kayb1 olmadan bu
veri setinin boyutunu azaltmada en iyi deger oldugu anlasilmaktadir. Esik degerin artmasinin
neden oldugu performans diisiisli, elenen degiskenlerin bilgi kaybina neden oldugunu

gostermektedir.

Benzer bir ¢alismada arastirmacilar, 6zellik sayisin1 56'dan 28'e, 34'ten 18'e, 279'dan
135, 30'dan 16'ya disiiriirken, sirasiyla %95.83, %97.62, %99.02, %98.51 ve %94.28
ortalama siiflama dogrulugunu elde etmistir (175). Genel bir 6grenme dengesi iyilestiricisi
Oneren bagka bir ¢alismada, farkli boyutlara sahip 16 veri kiimesinden olusturulan 6zellik alt
kiimeleri ve smiflandirma performanst k-en yakin komsu simiflandiricisi kullanilarak
degerlendirilmistir. Bu calismada smiflandiricinin dogrulugu %69 ile %99 arasinda

degismektedir (176). Bu ¢alismalarla karsilagtirildiginda, yaklasimimizin performansi kabul
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edilebilir siirlar icinde biraz daha diisiiktii. Istatistiksel olarak anlamli modeller olusturan
ozellik alt kiimelerinin elde edilmesi ve modelleme siirecine uzman bilgisinin dahil edilmesi,

dogrulukta diisiise neden olmustur.

Bu ¢alismanin bazi sinirliliklart vardir. 1k olarak, PRS analizinde hesaplanan odds
oranlar1 ve skorlar bu ¢alismaya 6zgiidiir ve genellenemez. Baska bir veri seti ile farkli odds
oranlar: ve puanlar elde etmek miimkiindiir. Ayni sekilde YEM analizi ile elde edilen model
ve katsayilar farkli bir veri setinde gecerli olmayabilir. Bu ¢calismadan elde edilen sonuglarin
genellenebilirligini artirmak icin farkli veri setleri ile dogrulanmasi gerekmektedir. Ileride
yapilacak c¢alismalarda, PRS analizine dahil edilen SNP sayisim1 artirmak, farkli genler
tizerindeki SNP'ler icin PRS analizi yapmak ve bunlar1 nikotin bagimliligi ve diger
bagimlilik tiirleri tizerindeki etkilerini incelemek i¢in modele dahil etmek miimkiindiir.
Ayrica farklit SNP gruplari igin hesaplanan PRS puanlar1 YEM modeline dahil edilerek hem

birbirleriyle hem de bagimlilik tiirleri ile etkilesimleri incelenebilir.

Bu veri seti i¢in YEM yontemi ile 6zellik se¢iminde en iyi sonucu veren 0.3 esik
degeri baska bir veri setinde en iyi sonucu vermeyebilir. Bu nedenle, bu deger bu veri seti
igin 6zel olarak degerlendirilmelidir. Farkli bir veri seti tizerinde benzer deneyler yaparak,
en iyi esik degeri bulunabilir. Ayrica cok degiskenli veri setlerinde YEM yontemi ile
modelleme oldukca karmasik ve zor olabilmektedir. Byle bir durumda, ihtiya¢ duyulan

orneklem biiyiikliigiinii elde etmek zor olabilir.

Bu caligmada, veri analizi ve makine Ogreniminde artan boyutsallik problemi
nedeniyle ¢ok dnemli hale gelen 6zellik se¢imini 6n plana ¢ikarmak i¢in model tabanli bir
yaklasim Onerilmistir. Uzman bilgisinin YEM modelleri araciligiyla 6zellik secim siirecine
dahil edilmesini saglayan bu yaklasim ile hem istatistiksel olarak anlamli hem de alan bilgisi
ile uyumlu modeller olusturan 6zellik alt kiimeleri elde etmek miimkiindiir. Bu yaklasim,
uzman bilgisinin 6nemli oldugu karmasik tibbi veri setlerinde kullanim igin 6zellikle uygun
olabilir. Onerilen yaklasimin makine ogreniminde performansa katkismin, su anda
kullanimda olan diger yontemlerle rekabet¢i bir diizeyde oldugu gosterilmistir. Bu
yaklagimin etkinliginin bilyiik benzetim calismalari ile dogrulanmasi gerektigi agik olmakla
birlikte, 6zellik se¢iminde 6zellikle alan bilgisinin 6nemli oldugu veri setleriyle ¢alisilirken

onemli bir alternatif olabilecegi diisiiniilmektedir.
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Ek 1. Cevresel Veri Degisken Listesi

Degisken Ad1 Degisken Tanim

int_yr Gortisme yili

sex Katilimc1 cinsiyeti

age_int Gorlismedeki yast

yob Dogum yili

race Katilimcinin kendi belirledigi irki

hisp Katilimer Ispanyol mu yoksa Latin mi?
height Katilimc1 boyu ing cinsinden

weight Kilo cinsinden katilime1 agirlig
ed_grade Tamamlanan en yiiksek egitim seviyesi
ed_cat En yiiksek egitim kategorisi

income Yillik hane briit geliri

ever_drink Hig alkol kulland1 m1?

ons_reg_drink Diizenli igmeye baglama yas1 (6 ay veya daha uzun siire ayda bir igme)

age_first_got_dru ilk sarhos oldugu yas
nk

age_first_drink Alkolii ilk kullandig1 yas

age_last_drink En son alkol aldig1 yas

max_drinks 24 saat i¢inde tiliketilen en fazla alkollii icecek sayist

alc_sx1 Alkole tolerans

alc_sx2 Alkolii birakma durumu

alc_sx3 Alkolii amaclanandan daha biiyiik miktarlarda veya daha uzun siire
kullanmak

alc_sx4 Alkol kullaniminm1 azaltmak veya kontrol altina almak i¢in siirekli istek

veya basarisiz ¢cabalar
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Ek 1. (Devam)

alc_sx5

alc_sx6

alc_sx7

alc_sx_tot
alc_dep
alc_dep_ons
alc_dep_rec
ever_ MJ
age_first_use_mj
age_last_use_mj
MJ_sx1

MJ_sx2

MJ_sx3

MJ_sx4

MJ_sx5

MJ_sx6

MJ_sx7

MJ_sx_tot
MJ_dep

mj_dep_ons

Alkoliin etkilerinden kurtulmak, kullanmak veya kurtulmak icin gerekli
faaliyetlerde harcanan biiyiik miktarda zaman

Alkol kullanimi nedeniyle 6nemli sosyal, mesleki veya eglence
etkinliklerinden vazge¢cme veya azaltma

Alkoliin neden oldugu veya alevlendirdigi, kalic1 veya tekrarlayan fiziksel
veya psikolojik sorunlarin bilinmesine ragmen alkol kullanimi

Onaylanan alkol semptomlarinin sayisi
DSM4 alkol bagimliligi

DSM4 alkol bagimliliginin baslangic yasi
DSM4 alkol bagimliliginin yas yeniligi
Hig esrar kullandi m1?

Esrarin ilk kullanildig yas

En son esrar kullandig1 yas

Esrar toleransi

Esrar1 birakma

Esrarin daha biiyiik miktarlarda veya amaglanandan daha uzun siire
kullan1lmast

Esrar kullanimin1 azaltmak veya kontrol etmek i¢in siirekli istek veya
basarisiz ¢abalar

Esrarin etkilerinden kurtulmak, kullanmak veya bunlardan kurtulmak igin
gerekli faaliyetlerde harcanan biiyiik miktarda zaman

Esrar kullanimi nedeniyle Onemli sosyal, mesleki veya eglence
faaliyetlerinden vazge¢mek veya azaltmak

Esrarin neden oldugu veya siddetlendirdigi, kalici veya tekrarlayan
fiziksel veya psikolojik sorunlar bilgisine ragmen esrar kullanimi1

Onaylanan marihuana semptomlarinin sayisi
DSM4 esrar bagimlilig

DSM4 esrar bagimliliginin baslangic yasi
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Ek 1. (Devam)
mj_dep_rec
ever_cig
cig_20
cig_100
cig_daily

cig_min_use

age_first_use tob
age_last_use_tob

FTND 1

FTND 2

FTND 3

FTND 4

FTND 5

FTND_6

FTND_TOTal
nic_sx1
nic_sx2

nic_sx3

nic_sx4

DSM4 esrar bagimliliginin yas yeniligi

Katilimci hig sigara igti mi?

Katilimc1 6miir boyu 20 adet sigara i¢ti mi?

Katilime1 6miir boyu 100 sigara igti mi?

Katilimct hig bir ay veya daha uzun siire her giin sigara igti mi?

Katilimc1 dmiir boyu 100 sigara icti mi VEY A bir ay veya daha uzun siire
her giin i¢ti mi?

Herhangi bir tiitiin kullanimina baglama yas1
Herhangi bir tiitlin tlirtiniin en son kullanildig1 yas

Katilimemin Fagerstrom Nikotin Bagimliligi Testi (FTND) icin yasam
boyu puani soru 1: ilk sigaranizi uyandiktan ne kadar sonra i¢iyorsunuz?

Katilimcinin FTND sorusu i¢in yasam boyu puani 2: Yasak olan yerlerde
sigara igmekten kaginmak size zor geliyor mu?

Katilimcinin FTND sorusu i¢in yagsam boyu puani 3: Hangi sigarayi
birakmaktan en ¢ok nefret ederdiniz?

Katilimcinin FTND sorusu 4 i¢in yasam boyu puant: Giinde kag¢ sigara
igiyorsunuz?

Katilimciin FTND sorusu 5 i¢in yasam boyu puani: Uyandiktan sonraki
ilk saatlerde giiniin geri kalanindan daha sik m1 sigara i¢iyorsunuz?

Katilimcinin FTND sorusu 6 i¢in yasam boyu puani: Giiniin ¢ogunu
yatakta gecirecek kadar hasta oldugunuzda sigara iger misiniz?

Katilimcinin FTND'deki yasam boyu puant
Nikotin toleransi
Nikotini birakma

Amaglanandan daha biiylik miktarlarda veya daha uzun siire tiitiin
kullanimi1

Tiitlin kullanimini azaltmak veya kontrol altina almak igin siirekli istek
veya basarisiz ¢abalar
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Ek 1. (Devam)

nic_sx5

nic_sx6

nic_sx7

NIC_sx_tot
NIC dep
nic_dep_ons
nic_dep_rec
ever_coc

age_first_use_co
C

age_last_use_coc
COC sx1
COC sx2

COC _sx3

COC_sx4

COC_sx5

COC _sx6

COC_sx7

COC _sx tot

Titiinilin etkilerini elde etmek, kullanmak veya bunlardan kurtulmak icin
gerekli faaliyetlerde harcanan biiyiik miktarda zaman

Titlin  kullanim1 nedeniyle Onemli sosyal, mesleki veya eglence
etkinliklerinden vazge¢cme veya azaltma

Titlinlin neden oldugu veya alevlendirdigi muhtemel kalici veya
tekrarlayan fiziksel veya psikolojik sorunlarin bilinmesine ragmen tiitiin
kullanimi1

Onaylanan nikotin semptomlarinin sayist
DSM4 nikotin bagimlilig:

DSM4 nikotin bagimliligiin yas baglangici
DSM4 nikotin bagimliliginin yas yeniligi
Katilime1 hi¢ kokain kullandi mi?

[k kokain kullamldig1 yas

Kokainin son kullanildig1 zamanki yas
Kokain toleransi
Kokaini birakma

Kokainin daha biiylik miktarlarda veya amaclanandan daha uzun siire
kullanilmast

Kokain kullanimimi azaltmaya veya kontrol etmeye yonelik basarisiz
cabalar veya Kalici istek

Kokain elde etmek, kullanmak veya etkilerinden kurtulmak i¢in gerekli
faaliyetlerde harcanan biiyiik miktarda zaman

Kokain kullanim1 nedeniyle Onemli sosyal, mesleki veya eglence
etkinliklerinden vazgegmek veya azaltmak

Kokainin neden oldugu veya alevlendirdigi, kalici veya tekrarlayan
fiziksel veya psikolojik sorunlarin bilinmesine ragmen kokain kullanimi

Onaylanan kokain semptomlarinin sayisi
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Ek 1. (Devam)

COC_dep
coc_dep_ons
coc_dep_rec
ever_op
age_first_use_op
age_last_use_op
op_sx1

op_sx2

op_sx3

op_sx4

op_sx5

op_sx6

op_sx7

OP_sx tot

OP_dep

op_dep_ons

op_dep_rec

WISDM _Score

WISDM_ Attach

WISDM_Auto

DSM4 kokain bagimlilig

DSM4 kokain bagimliliginin baslangi¢ yasi
DSM4 kokain bagimliliginin yas yeniligi
Katilimci hi¢ afyon kullandi mi1?

Opiatlarin ilk kullanildig: yas

En son afyon kullanildig: yas

Afyon toleransi

Afyonu birakma

Afyonu amaglanandan daha biiyiik miktarlarda veya daha uzun siire
kullanmak

Afyon kullanimini azaltmak veya kontrol etmek igin siirekli istek veya
basarisiz ¢abalar

Afyon etkilerinden kurtulmak, kullanmak veya kurtulmak igin gerekli
faaliyetlerde harcanan biiyiik miktarda zaman

Afyon kullanimi nedeniyle Onemli sosyal, mesleki veya eglence
etkinliklerinden vazgecme veya azaltma

Afyonun neden oldugu veya alevlendirdigi muhtemel kalic1 veya
tekrarlayan fiziksel veya psikolojik problemlerin bilinmesine ragmen
opiat kullanim1

Onaylanan afyon semptomlarinin sayisi
DSM4 afyon bagimlilig:

DSM4 afyon bagimliliginin yas baslangici
DSM4 afyon bagimliliginin yas yeniligi

Wisconsin Sigara Bagimliligi Motivasyonlar1 indeksi (WISDM) Olgegi
(Ortalamalarin Toplami1) Puani

WISDM Iliskisel Baglanma Alt Olgegi (Ortalama)

WISDM Otomatiklik Alt Olgegi (Ortalama)
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Ek 1. (Devam)

WISDM_Control
WISDM_Behav

WISDM_Cogniti
ve

WISDM_Craving
WISDM_Cue

WISDM_Negativ
e

WISDM_Positive
WISDM_Goads
WISDM _Senses

WISDM_Toleran
ce

WISDM_WtCntr
|

NDSS_Score
NDSS_Drive

NDSS_Stereotyp
y

NDSS_Continuit
y

NDSS_Priority

NDSS_Tolerance

WISDM Kontrol Alt Olgegi (Ortalama)
WISDM Davranissal Se¢im/Gelisme Alt Olgegi (Ortalama)

WISDM Bilissel Gelistirme Alt Olgegi (Ortalama)

WISDM Arzu Alt Olgegi (Ortalama)
WISDM Isaret Maruziyeti/iliskisel Siiregler Alt Olgegi (Ortalama)

WISDM Negatif Pekistirme Alt Olgegi (Ortalama)

WISDM Pozitif Pekistirme Alt Olgegi (Ortalama)
WISDM Sosyal / Cevresel Hedefler Alt Olgegi (Ortalama)
WISDM Tat/Duyusal Ozellikler Alt Olgegi (Ortalama)

WISDM Tolerans Alt Olgegi (Ortalama)

WISDM Agirlik Kontrolii Alt Olgegi (Ortalama)

Nikotin Bagimlilig1 Sendromu (NDSS) Olgeginde Toplam Genel Puan
NDSS'nin Siiriicii Alt Olgegi

NDSS'nin Basmakalip Alt Olgegi

NDSS'nin Siireklilik Alt Olgegi

NDSS'nin Oncelik Alt Olgegi

NDSS'nin Tolerans Alt Olgegi
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