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Grafiksel modeller degisken ¢iftlerinin kosullu bagimsizliklari ile ac¢iklanan kisitlarla belirlenir. Grafiksel mo-
del hiyerarsik loglineer modellerin bir alt sinifidir. Bu modeller yon verilmemis grafikle gosterilebilir. Hiyerarsik

loglineer model minimal yeterli istatistiklerin bir kiimesine sahiptir. Bu kiime marjinal olumsallik tablolarmin bir
kiimesidir. Bu ¢aligmada kosullu bagimsizliklarin test isleminde kullanilan sapma ifadesi irdelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Kosullu bagimsizlik, Loglineer model, Markov 6zellikleri, Sapma

GRAPHICAL MODELS FOR DISCRETE VARIABLES
ABSTRACT

Graphical models arise from restrictions that are expressible as conditional independencies of variables pairs.
Graphical model is a subclass of hierarchical log linear models. These models can be represented by an undirected
graph. Hierarchical log linear model has a set of minimal sufficient statistics, which is a set of proper marginal con-

tingency tables. In this study, deviance, which is used to test conditional independencies, is studied.

Keywords: Conditional Independencies, Log linear model, Markov properties, Deviance

1. GIRiS

Grafiksel modeller, degiskenler arasindaki kosullu
bagimsizlik iligkilerini bulmakta kullanilir. Grafiksel
modellerin temeli ve genel olarak uygulanabilirligi
birka¢ etkene baglidir. Bunlardan birincisi, grafikler
verilen bir modelin bilimsel igerigini gorsel olarak
betimler ve arastirmaci ile istatistik¢i arasinda iletisimi
kolaylastirir. Ikinci olarak modeller modiiler oldugun-
dan karmasik modeller basit elemanlarin kombinas-
yonlariyla ele alinir ve tarif edilir.

Grafiksel modellerin en onemli avantajlarindan
biri gorselligidir. Bundan dolayi aragtirmaci, bir istatis-
tik¢i yardimi olmadan bu gorsellikten dolayr modeli
kolayca yorumlayabilir.

Kullanim alan1 giin gectik¢e ¢ogalan bu modeller
istatistiksel fizik, genetik, tip ve Ozellikle de sosyal
bilimlerde yaygin bir bigimde kullanilmaktadir. Son
yillarda yapay sinir aglari, makine dgrenmesi (machine
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learning) ve genetik algoritmalar gibi popiiler konular-
da ¢ok sik kullanilmaktadir. (Miihlenbein and Mahnig,
2000). Ayrica Bleckert, Oppel ve Salzsieder (1998)
biyolojik sistemleri belirlerken karma degiskenleri
igeren grafiksel modelleri uygulamistir.

Bir grafikte, V kose kiimesini, E koseler arasi ke-
nar kiimesini temsil eder. Eger bir kose c¢ifti aras1 bir-
den fazla kenar yoksa grafik basittir.

Bir kenar o,V olmak iizere hem (a,)eE hem
de (B,a)eE seklinde ise E yon verilmemis kenar,
(a,p)eE seklinde olup (B,0)¢E ise yon verilmis bir
kenardir.

Bir grafigin tiim koseleri arasinda ¢izgi yada ok
varsa bu grafige tam grafik denir. V’nin bir alt kiime-
sine iligkin grafik tam ise bu alt kiime tamdir denilir.
V’nin tam alt kiimelerine klik denir.
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o’dan B’ya bir ok varsa o’ya ’nin ailesi, B’ya da
o’nin ¢ocugu denir. B’nin aile kiimesi pa(f), o’nin
cocuklar kiimesi ch(a) seklinde gosterilebilir.

a ile B arasinda bir ¢izgi varsa a ve ’ya bitisik
yada komsu denir. a kosesinin komsu kiimesi ne(a)
seklinde gosterilebilir.

bd(A), simir kiimesi, V\A’da bulunan aile ve kom-
su kiimelerinin birlesimidir, bd(A)=pa(A)une(A)dir.
A’nin kapanisi ise cl(A)=AUbd(A)dir

Grafiksel modellerin temeli rasgele degiskenlerin
kosullu bagimsizligina dayanir. Bu modellere iligkin
grafikler kosullu bagimsizlik iliskilerini gosterir.

X, Y ve Z kesikli rasgele degiskenler olsun. X_£Y/Z
kosullu bagimsizlik ifadesi asagidaki gibi yazilir.

P(X=x,Y=y/Z=2)= P(X=x/Z=z) P(Y=y/Z=1) 4]

Burada tiim Z’ler i¢in P(Z=z)>0dr. X, Y, Z slirek-
li rasgele degiskenleri i¢in X LY/Z kosullu bagimsizligi

XLY/IZ& fyy 1, (XY 2) = Ty, (X 2) Ey 12 (Y 2) (2)
bi¢iminde ifade edilir.

XLYIZ iligkisi asagidaki 6zelliklere sahiptir.

(i) XLY/Z =Y LX/Z’dir.

(i) XLY/Z ve U=h(X) = U_LY/Z"dir.

(iii) XLY/Z ve U=h(X) = XLY/(Z,U)’dir. A3)
(iv) XLY/Z ve XLWI(Y,Z) = XL(W,Y)/Z"dir.

Burada X,Y,Z,W birer kitap olarak diisiiniildiigiin-
de XL1Y/Z ifadesini daha iyi anlamak i¢in su sekilde
yorumlama yapmak miimkiindiir.

X_LY/Z iliskisi i¢in; “Z kitabinin okunmus olmasi
durumunda X kitabini bilmek i¢in Y’nin okunmasina
gerek yoktur” yorumu yapilabilir. (i)-(iv) ifadeleri asa-
gidaki gibi yorumlanabilir.

(1) Z’in bilinmesi durumunda, Y’yi okumak igin X’i
okumak gereksiz ise X’i okumak i¢in Y’yi okumak
gereksizdir.

(i1) Z’in bilinmesi durumunda, X kitabin1 okumak i¢in
Y’yi okumak gereksiz oldugunda, X’in herhangi bir
boliimiinii okumak i¢in de Y’yi okumak gereksizdir.

(iii) Z’in bilinmesi durumunda, X kitabin1 okumak igin
Y’yi okumak gereksiz oldugunda X’in herhangi bir
boliimii U’yu okuduktan sonra X’i okumak i¢in Y’yi
okumakta gereksizdir.

(iv) Z’in bilinmesi durumunda, X’1 okumak i¢in Y kita-
b1 okumak gereksiz ise ve Z’in yaninda Y’yi de bil-
mek X’i okumak i¢cin W’yi okumak gereksiz ise, Y ve
W X’i okumak i¢in gereksizdir.
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(xo)ecv Rasgele degiskenler koleksiyonu ve yon
verilmemis grafik i¢in ¢esitli markov 6zellikleri vardir.
Bu ozellikler asagidaki gibidir;

y, iizerindeki olasilik dl¢iimil P olmak tizere;

Bitisik olmayan herhangi bir kose cifti (o,p) i¢in
asagidaki kosul saglaniyorsa ikili markov(P) 6zelligine
sahiptir.

alB/V\{a,p}

Herhangi bir kdse o€V i¢in asagidaki kosul sag-
lantyorsa yerel markov(L) 6zelligine sahiptir.

aLV\cl(a) / bd(a)

V’nin baglantisiz altkiimelerin herhangi bir iicliisii
(A,B,S) asagidaki  kosulu sagliyorsa  kiiresel
markov(G) 6zelligine sahiptir.

AL1B/S

X=(X, Xa,...,Xp) vektoriiniin yogunluk fonksiyonu
f(Xy)=f(X,,...,.X;) mevcut ise, fu(x,) yogunlugu ,
G=(V.E) grafigine gore asagidaki gibi ¢arpanlarina
ayirilabilir.

fo (%) =] ¥.(x) @)

ceC

Burada C; G’deki kliklerin kiimesi ve ¥, (X,); X

tizerinden x.’ye bagl negatif olmayan fonksiyondur.
Bilesik yogunluk fonksiyonu f,(x,) kesin pozitif ise
faktorizasyon dzelligi ve kiiresel markov 6zelligi denk-
tir (Lauritzen,1996).

2. COK YONLU TABLOLAR

Cok yonli tablolarin grafiksel modellerle ince-
lenmesinde yardimci olmasi amaciyla, ii¢ yonlii tablo-
lar i¢in grafiksel modeller g6z oniine alinsin.

Uc kesikli degisken A,B ve C icin N tane gdzle-
min elde edildigi varsayilsin. A, #A seviyeye, B, #B
seviyeye ve C #C seviyeye sahip olsun. A,B ve C’nin
olumsallik tablosundaki her hiicredeki birim sayis1 njj
almsm. Burada i, 1,2,...#A, j, 1,2,..#B ve k 1,2,...#C
arasinda bir deger alir. Benzer sekilde gbzlemin hiicre-
ye diisme olasilifi pi ve hiicredeki beklenen birim
say1s1 m;x=Npji seklinde bulunur. Burada N gozlem
sayisidir. Gozlem sayisi sabit olan drnekleme diizeni
¢ok terimli drnekleme diizeni olarak adlandirilir.

Ug yonlii tablolar igin en basit model, (5)’de veri-
len hiicre olasiliginin logaritmasidir.

ln(pijk):u+ui’*+u}3+uf 5)

Burada; u’lar, bilinmeyen parametrelerdir ve etki-
lesim terimleri olarak adlandirilir. Ilgilenilen bagimsiz-



Anadolu University Journal of Since and Technology, 5 (2)

lik ya da kosullu bagimsizlik gibi 6zellikler yada hiicre
olasiliklar1, ¢apraz ¢arpim oranlar1 veya ihtimal oranla-
r1 gibi niceliklerdir. Logaritmik ol¢iimdeki toplama
islemi, normal ol¢imdeki g¢arpma islemine esit oldu-
gundan model;

Piik™ Pi++ P+j+ P++k (6)

seklinde tekrar yazilabilir. Burada “+” isareti o indis
tizerindeki toplamayr gosterir. Bir baska deyisle
(5)’deki model A,B,C’nin tamamen bagimsiz oldugu-
nu ifade eder.

Daha karmasik log lineer model,
A B, C AB AC
ln(pij.k)=u+ui +U; +U U+ U @)

AC

seklinde yazilabilir. Burada uifB ,Uj.~ maksimal etki-

lesim terimleri oldugundan model formiilii AB,AC
seklindedir. Model hiicre olasiliklari cinsinden

pi'+ pi+k
Pi = JQT ®
yazilabilir, veya
Pijk _ Pii+ Pisx L))
pi++ pi++ pi++
yada
P(B=j,C=k/A=1)= P(B=j /A=1)P(C=k/A=i) 10)

seklinde yazilabilir. (Bayrak and Erbas, 1998).
(10) ifadesi A bilindiginde B ve C’nin kosullu bagim-
sizligini verir. Bir baska deyisle, BLC/A’dir. Modelin
grafigi Sekil 1°de oldugu gibidir.

A

Sekil 1 BLC/A’in grafigi

N gozlemle ¢ok terimli drnekleme yapilmasi du-
rumunda, verilen tablonun {n;u} olabilirligi

N! .
j({pijk/nijk}):—|H P (11)
H ik * ik
ijk
seklindedir. Verilen model i¢in bu ifadeyi maksimize
eden pj degerine en ¢ok olabilirlik tahmini (ECOB)
denir ve f)ijk seklinde gosterilir. Logaritmik fonksiyon
monoton oldugundan ECOB’ler ayni1 zamanda log-

197

olabilirligi de maksimize eder (Edwards And Kreiner,
1983). Tablonun log-olabilirligi asagidaki gibi yazila-
bilir.

+ Z Ny In Py (12)

N!
nijk ijk

L({Pu}/{n}) =n I

Grafiksel modellerde bir kenarin ¢ikarilip ¢ikaril-
mayacagina iligkin testte sapma istatistiginden fayda-
lanilir. Bir My modelinin sapmas1 M; kisitsiz(doymus)
modeline karsit My’1n olabilirlik orani testidir. My mo-

delinin sapmasi genel olarak Z(ff - fo) seklinde yazi-
labilir.

Burada |f ve |O, M ve M, altinda maksimize

edilmis log olabilirliklerdir. Asagidaki ii¢ 6zelliginden
dolayr sapma uyum iyiligini Slgmek igin uygun-
dur.(Lauritzen, 1989)

1. My= M¢ oldugunda sapma 0’dur.

2. My’m dogrulugu oldugunda sapma asimtotik Z(Zk)

dagilir. Burada k M, ile M¢'nin parametre sayilari
arasindaki farkliliktir. My’ dogrulugu altinda
sapmanin beklenen degeri k’ya esittir.

3. My dogru olmadiginda, sapmanin asimtotik dagilimi
stokastik olarak ;((zk) ’dan daha biiyiiktiir. sapmanin
beklenen degeri k’dan daha biiytiktiir.

My’in dogrulugu altinda pj’in ECOB’1 nj/N’dir.
Boylece sapma

G’ = 2{2 Ny In(ny, /N)— znijk In( Py )} = 2Znijk ln(rjiﬂ(] (13)
ik ik ik My,

ile wverilir. f)ijk ; My altinda pjj’min ECOB’udur ve

My = NPy, “dir.

2

My »

I¢ ige (nested) bir model (Mo M) igin sapma,

M

d = 22 ln[A—'(])kj a4
ijk ik

esitligi ile tanimlanir. Burada M, ve My, sirasiyla M,

ve M; altinda ECOB’lerdir. My dogrulugu altinda d

asimtotik olarak Z(Zk) *dir. Kisitsiz bir modelin dogru-

lugu altinda olasilik

A B AB C AC
Py =exp(U+U; +Uu; +u,)exp(uy +Uy)

15)
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seklinde iki carpana ayrilabilir. Ik ¢arpan C’yi, ikinci
carpan B’yi icermemektir. Daha genel olarak, herhangi
bir hiyerarsik model altinda, karsilik gelen iki faktorlii
etkilesim terimleri, sifir oldugunda bu faktordeki iki
carpan geri kalanlar verildiginde kosullu olarak bagim-
sizdir.

Bu sonug grafiksel modeller olarak adlandirilan
hiyerarsik modellerin altsinifinin temelini olusturur.
Boyle modeller, iki faktorlii etkilesim terimleri kiime-
sini (ayrica daha yliksek siradakilerini) sifir olarak
belirler. Bir baska deyisle, modelde, yiiksek sira etkile-
simleri iki faktorlii etkilesim terimleri tarafindan belir-
lenir. Boyle modelleri ilging kilan 6zellik, kosullu ba-
gimsizlik terimleriyle tek olarak yorumlanabilmesi-
dir.(Edwards,2001)

Ug yénlii tablolarm analizinde elde edilen sonug-
larin ¢ok yonli tablolar igin genisletilmesi, bir¢ok
notasyon zorlugunu da beraberinde getirir. U¢ yonli
tablolarda olasilik, etkilesim ve birim sayisi sirasiyla

BC
Piike U
cok yonli tablolar icin daha genel bir notasyona ihti-
yag vardir.

,ve ni seklinde yazilabilmektedir. Fakat

A, p tane kesikli degisken iceren kiime olsun. Bu p
degisken icin gozlenen N birimlik verinin olumsallik
tablolar1 halinde derlendigi diisiiniilsiin.

k=1,2,....p i¢in iy, k-inci degiskenin seviyesini
gostermek iizere tablodaki bir hiicre (16)’daki gibi
verilir.

i=(i1,125e--p) (16)

Ayrica i.nci hiicredeki gézlem sayisi n;, olasilig1 p;
ve beklenen birim sayis1 m;=Np; ile gosterilir. I tablo-
daki tiim elemanlarin kiimesini gostersin. I’daki hiicre-
lerin sayis1 A’daki faktorlerin seviye sayilarinin garpi-
mudir.

Cok terimli 6rnekleme altinda, {n;};c; tablosunun ola-
bilirligi asagidaki gibidir.
N!
: n 17
T 1._.[ p; (17

iel

Burada marjinal hiicrelerin notasyonuna ihtiyag
vardir. i€l kiimesi ve a€A alt kiimesi i¢in i, i’nin p

degerli bir alt vektoriidiir. I,, tiim olasi i,’larin kiimesi-
dir.

Genel olarak, etkilesim terimi U * seklinde yazilabilir.

Burada U ;" sadece i’deki i,’ya baghidir. Boylece p

faktor icin tam (doymus) log lineer model (18)’deki
gibi yazilabilir.

In(p;)=>u? (18)

acA
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Bu model i¢in, ECOB’un P, =n, /N oldugunu

gostermek kolaydir. Model asagidaki gibi belirlenebi-
lir.

dl: dZ,"'a dr
Burada d;cA kiimeleri, grafigin klikleridir ve mo-
del formiiliinde iirete¢ diye adlandirilir. dy’ler sifir ol-

mayan maksimal etkilesimlerdir. Bdylece model
(19)’deki gibidir.

n(p)= > o (19)
agA:agdj
bazi j'ler iin
2.1 Cok Yonlii Tablolar icin Sapma
M, altinda, sapma
2 n;
G*=2)"nIn - (20)
iel I“ni
'seklindedir. MocM; igin sapma farki
d= GO2 — Gl2
n;
51

N _ .

- 22 n, ln(rﬁ_?J 22 n, ln( 0 J
o

=2>'n, ln[m_?j 1)

iel

Al
iel ve {ml }iel ’ MO
ve M; altinda uygun birim miktaridir. M, altinda d,
. . 2 - . .
asimptotik y , dagilimina sahiptir.

ile verilir. Burada {rﬁ io }

3. UYGULAMA

Uygulamada kalp krizine neden olan risk faktorle-
ri arasindaki iligkiler belirlenmeye ¢alisilmistir. Bunun
icin, 1841 is¢i gozlemlenmis ve asagidaki degiskenlere
ait bilgiler toplanmistir. Degiskenler; A: Sigara igme,
B: yorucu zihinsel faaliyet, C: yorucu fiziksel faaliyet,
D:sistolik kan basincinin 140mm’den kiigiik olup ol-
mamasi, E: alfa lipoproteinin beta lipoproteine orani-
nin 3’ten kiiciik olup olmamasi, F: aileden kalp krizi
geciren olup olmadigi seklindedir. Buradaki tim de-
giskenler iki diizeylidir(1=evet 2=hayir). Bu wveri,
www.hypergraph.dk sitesinde “Ornek veri” olarak bu-
lunmaktadir. Orijinal veriler Reinis vd. (1981)’de yer
almaktadir. Edward ve Havraneck(1985) bu veri setini
kullanarak ¢ok boyutlu olumsallik tablolar i¢in bir
model arama yontemi incelemistir. Bu ¢aligmada ayni1
veri seti lizerinde degigkenler arasi iliskiler grafiksel
model yaklasimi ile incelenmeye ¢alisilmistir.
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Burada testler icin MIM paket programi kullanil-
mustir. Bu programda kullanilan geriye dogru adimsal
test su sekildedir. Ilk adimda doymus modele karsi,
her kenar1 doymus modelden ayr1 ayn ¢ikararak elde
edilen modeller test edilir (6rnegin ABC modeline
karsi AB,AC; AB,BC; AC,BC) modelleri ayr1 ayri test
edilir). Anlamlhilik diizeyi o’dan kiiciik p’ye sahip olan
kenarlar modelde kalir. Geri kalanlar iginden en biiyiik
p’ye sahip kenar modelden ¢ikarilir. 2. adimda a’dan
biiyiik p’ye sahip ve modelden ¢ikarilan kenarm kose-
leri ile iligkili diger kenar {izerinden isleme devam
edilir ve yine bunlar i¢inden en biiyiik p’ye sahip olan
kenar ¢ikarilir. p’si a’dan kii¢iik olan kenarlar model-
de kalir. 3. adimda, a’dan biiytik p’ye sahip ve 1. ve 2.
adimda ¢ikarilan kenarlarin koseleri ile iliskili kenarlar
lizerinden test islemine devam edilir. Bu islem, ilk
adimdaki tiim kenarlarin modele dahil edilip yada ¢1-
karilmasina kadar devam eder. Kullanilan anlamlilik
diizeyi 0.05dir.

Chi-squared tests.

DFs adjusted for sparsity.

Critical value: 0.0500

Model: abedef

Deviance: 0.0000 DF: 0 P: 1.0000

Edge Test
Excluded Statistic DF P
[ab] 22.6518 16 0.1234
[ac] 42.8039 16 0.0003 +
[ad] 28.7241 16 0.0259 +
[ae] 40.0240 16 0.0008 +
[af] 21.3052 16 0.1671
[be] 684.9893 16 0.0000 +
[bd] 12.2256 16 0.7283
[be] 17.2263 16 0.3711
[bf] 22.7875 16 0.1195
[cd] 14.8084 16 0.5387
[ce] 18.6293 16 0.2884
[cf] 22.1529 16 0.1383
[de] 31.0594 16 0.0132 +
[df] 18.3454 16 0.3041
[ef] 18.3160 16 0.3057

Removed edge [bd]

Model: acdef,abcef
Deviance: 12.2256 DF: 16 P: 0.7283

Edge Test
Excluded Statistic  DF P
[ab] 15.5745 8 0.0489 +
[be] 11.3637 8 0.1819
[bf] 15.7439 8§ 0.0462 +
[cd] 7.1489 8 0.5207
[df] 11.3018 8 0.1852

Removed edge [cd]

Model: adef,abcef
Deviance: 19.3745 DF: 24 P: 0.7317

Edge Test
Excluded  Statistic DF P
[be] 11.3637 8 0.1819
[ce] 12.7351 8 0.1213
[cf] 12.2370 8 0.1409
[df] 6.3676 4 0.1733
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Removed edge [be]

Model: adef,acef,abcf
Deviance: 30.7382 DF: 32 P: 0.5303

Edge Test
Excluded Statistic DF P
[ce] 22.5308 4 0.0002 +
[df] 6.3676 4 0.1733

Removed edge [df]

Model: ade,acef,abcf
Deviance: 37.1058 DF: 36 P: 0.4178
Edge Test
Excluded Statistic DF P
[ef] 4.5767 4 0.3335
Removed edge [ef]

Model: ade,ace,abcf
Deviance: 41.6825 DF: 40 P: 0.3975
Edge Test
Excluded Statistic DF P
[af] 7.3858 4
[cf] 7.0181 4
Removed edge [cf]

0.1169
0.1349

Model: ade,ace,abf,abc
Deviance: 48.7006 DF: 44 P: 0.2895
Edge Test
Excluded Statistic DF P
[af] 2.6581 2 0.2647
Removed edge [af]
Selected model: ade,ace,bf,abc

Burada ilk adim sonucu elde edilen sapmalara
bakildiginda en biiyiilk sapmanin [bd] kenarma ait ol-
dugu goriiliir. Bu durumda ¢ikarilan kenar [bd] olur.
Dolayisiyla b ve d geri kalan degiskenler verildiginde
kosullu olarak bagimsizdir yorumu yapilabilir. Bu is-
lem siirdiirtildiigiinde ulasilan model ade,ace,bf,abc
seklindedir bu modele ait grafik agsagidaki gibidir.

w °
Sekil 2. Risk faktorleri arasindaki iliskileri gosteren grafik

Bu grafigin klikleri C={(a,b,c), (a,c,e), (a,d,e), (b,H)}
seklindedir. Bu durumda degiskenlere iliskin olasilik
fonksiyonu

R, (Xy)= H Y. (x,)="Y¥(a,b,c)¥(a,c,e)¥(a,d,e)¥(b, )

ceC

= P(a,b,c)P(e/a,c)P(d/a,e)P(f /b)
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ile verilir. Kosullu bagimsizliklar ise Tablo 1°deki gibi
yazilabilir.
Tablo 1. Sekil 2’deki grafige iliskin kosullu bagimsizliklar

Ikili Markov | Yerel Markov | Global

Ozelligi Ozelligi Markov Ozel-
ligi

alf/(b,c,d,e) alf/(b,c,de) b.le/(a,c)

b.ld/(a,c.e.f) b.l(d,e)/(a,c,f) cld/(ae)

b.le/(a,c,d,f) cl(d,p/(a,c,e) (a,c) Lf/b

cld/(ab,e,f) dLl(b,c,f)/(ae)

clf/(a,b,d,e) el(b,H/(ac,d)

dLf/(a,b,c,e) fl(a,c,d,e)/(b)

elf/(ab,c,d)

Tablo 1 incelendiginde, yorucu zihinsel faaliyet,
sigara i¢cme aligkanlig1 ve yorucu fiziksel faaliyet bi-
lindiginde alfa lipoproteinin beta lipoproteine oranin-
dan kosullu olarak bagimsiz oldugu goriilmektedir.
Yorucu fiziksel faaliyet, sigara igme aligkanlig1 ve alfa
lipoproteinin beta lipoproteine orani bilindiginde
sistolik kan basincindan kosullu olarak bagimsiz oldu-
gu yorumu yapilabilir. Ayrica sigara icme aligkanligi
ve yorucu fiziksel faaliyet, yorucu zihinsel faaliyet
bilindiginde, ailede kalp krizi gegirme durumundan
kosullu olarak bagimsiz oldugu sonucuna varilabilir.
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