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OZET

Bu calisma bes boliimden olusmaktadir. ikinci boliimde lojistik regresyon
modeli hakkinda genel bilgiler verildikten sonra lineer regresyon modeliyle
arasindaki iliski ve lojistik regresyonun tercih edilme nedenleri iizerinde
durulmustur. Uciincii béliimde tek degiskenli ve cok degiskenli lojistik
regresyon modellerinde parametre tahmin yontemleri, katsayilarin onem
testleri, model katsayilarinin yorumlanmasi, model yapilandirma stratejileri ve
model uyumunun belirlenmesi detayll bir sekilde anlatilmistir. Dordiincii
boliimde yeniden ornekleme tekniklerinden biri olan bootstrap ornekleme
yontemi hakkinda genel bilgiler verilmistir. Uygulama boliimiinde ise hastaneye
hipertansiyon sikayeti ile basvuran hastalar iizerinde cahsilmis olup geriye
dogru eleme yontemi ile parametre tahminleri yapilarak lojistik regresyon
modeli kurulmustur. Daha sonra aymi veri seti iizerine bootstrap yontemi
uygulanmis, bulunan parametre tahminleri ve standart hatalar geriye dogru
eleme yontemi sonucunda bulunan degerlerle karsilastirilmstir.
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1. GIRiS

Regresyon analizi, bagimli(cevap, sonug, yanit) degisken ile bir veya daha fazla
bagimsiz degisken arasindaki sebep-sonug iliskisini ortaya koyma amacina yonelik

yapilan en 6nemli veri analiz yontemlerinden birisidir[3].

Bagimsiz degisken ile sonug¢ (bagimli) degiskeni arasinda iliski kurmak igin
istatistiksel uygulamalarda bir¢cok regresyon yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen
yontemlerden sadece bir tanesinin kullanimi her zaman hedeflenen noktaya
ulagsmamiz i¢in yeterli olmamaktadir. Bu nedenle alternatif yontemler gelistirilmistir.

Lojistik Regresyon da bu sayede alternatif olarak iiretilen yontemlerden birisidir.

Cok degiskenli istatistiksel verilerin siniflandirilmasi, bu verilere uygulanabilecek
cesitli istatistiksel yontemler igin gerekli ve yararh bilgiler verecektir. Gozlemleri
verilerin yapisinda bulunan olas1 gruplara atamak i¢in kullanilan yontemlerden ii¢
tanesi, kiimeleme(clustering), diskriminant(discriminant) ve lojistik

regresyon(logistic regression) analizidir.

Kiimeleme analizinde verilerin yapisindaki grup(kiime) sayist bilinmemekte,
gozlemler uzaklik ya da benzerlik Slgiitlerine gore kiimelenmektedir. Burada amag
yalnizca gozlemlerin olusturdugu kiime yapisini bulmaktir. Discriminant ve lojistik
regresyon analizinde ise verilerin yapisindaki grup sayisi bilinmekte ve bu verilerden
yararlanarak bir ayrimsama modeli elde edilmektedir. Kurulan bu model yardimai ile

veri kiimesine yeni alinan gézlemlerin gruplara atamalar1 yapilmaktadir.

Bu ii¢ yontemden kiimeleme ve diskriminant analizi simdiye dek ¢ok genis olarak
incelenmis yontemlerdir. Lojistik regresyon ise daha c¢ok son yillarda yogun bir
sekilde kullanilmaya baglanmistir. Yontem genelde cesitli varsayim bozulumlar
durumunda diskriminant analizi ve c¢apraz tablolara bir alternatif olarak
uygulanmaktadir. Kullanim nedeni olarak lineer regresyon analizinin uymadig1 bazi
durumlar olmasi gosterilebilir. Bagimli degisken 0, 1 gibi iki ya da ikiden ¢ok diizey

iceren kesikli degisken oldugunda normallik varsayimi bozulmakta ve lineer



regresyon analizi uygulanamamaktadir. Boyle durumlarda lojistik regresyon analizi

onerilmektedir[5]. Bu li¢ yontemin karsilagtirmasi agsagida verildigi gibidir.

Diskriminant Analizi:

1. Kiime sayis1 onceden bilinmekte ve analiz boyunca degismemektedir.

2. Gelecekte kullanilabilir fonksiyonlar verir. Bu 6zelligi ile kiimelemeden ayrilir;

ana bilesenler, kanonik korelasyon ve ¢ok degiskenli regresyon analizine benzer.

3. Degiskenlerin bazilar siirekli bazilar ise kesikli olamaz.

4. Sik kullanilan, en ¢ok bilinen yontemdir.

5. Veriler normal dagilimli olmalidir.

Kiimeleme Analizi:

1. Kiime sayis1 onceden tam olarak bilinmemektedir.

2. Gelecekte kullanilabilir 6zelligi yoktur ve az kullanilan bir yontemdir.

3. Kovaryans matrisine iligkin varsayim yoktur.

4. Cok degiskenli varyans analizi, lojistik regresyon analizi, ¢cok boyutlu dlgekleme

gibi ¢ok degiskenli analizlerle yakindan ilgilidir.

5. Veriler veya uzaklik degerleri normal dagilimli olmalidir



Lojistik Regresyon:

1. Kiime sayis1 onceden bilinmektedir.

2. Degiskenlerden bazilar1 kesikli bazilar siirekli olabilir.

3. Az kullanilan ancak son yillarda yayginlasan bir yontemdir.

4. Model esnek ve kolay yorumlanabilir.

5. Varsayim(normallik, ortak varyans) bozulmalarinda diskriminant ve c¢apraz

tablolara alternatif olusturur. Ciinkii normallik varsayimi yoktur.

Lojistik regresyon modelinin lineer regresyon modelinden ayrildigi en 6énemli nokta,
lineer regresyon modelinde yer alan bagimli degiskenin siirekli, lojistik regresyon
modelinde bulunan bagimli degiskenin ise 0 ve 1 gibi ikili(binary) ya da ikiden ¢ok
diizey iceren(polychotomous) kesikli bir degisken olmasidir. Lojistik regresyon,
bagimsiz degisken veya degiskenlerin bagimli degisken iizerinde yapmis oldugu
etkileri, bagimli degiskenin iki kategorisinden birinin gerceklesme olasiliginin diger
kategorinin gergeklesme olasililigiyla karsilastirilmasindan faydalanarak analiz

eder[16].

Lojistik Regresyon Analizinin kullanim amaci, istatistikte kullanilan diger model
yapilandirma teknikleri ile aynidir. En az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip
olacak sekilde bagimli ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi tanimlayabilmek

ve amaca yonelik kabul edilebilir bir model kurmaktir[6].

Lojistik Regresyon, kullanim kolayligi ve sayisal verilerle basit bir sekilde
yorumlanabilir olmasi nedeniyle 6n plana ¢ikmis ve son zamanlarda siklikla

kullanilan yontem durumuna gelmistir.



Bu ¢aligmanin ikinci boliimiinde lojistik regresyon modeli hakkinda genel bilgiler
verildikten sonra lineer regresyon modeliyle arasindaki iliski ve lojistik regresyonun
tercih edilme nedenleri iizerinde durulacaktir. Calismanin {i¢lincii boliimiinde tek
degiskenli ve c¢ok degiskenli lojistik regresyon modellerinde parametre tahmin
yontemleri, katsayilarin énem testleri, model katsayilarinin yorumlanmasi, model
yapilandirma stratejileri ve model uyumunun belirlenmesinden sonra modelin
degerlendirilmesi detayli bir sekilde anlatilacaktir. Calismanin dordiincii béliimiinde
modelde yer almasi gereken degiskenlerin, degisken secim yoOntemlerine dayali
olarak tespit edilmesi ve bu amac¢ icin caligmalarda kullanilabilen bootstrap
ornekleme yonteminin temeli iizerinde durulacaktir. Calismanin son boliimiinde ise
hipertansiyon sikayeti olan bireyler iizerinde calisilmis ve yeniden Ornekleme
tekniklerinden olan bootstrap yontemi, lojistik regresyon analizi ile kullanilmistir.

fgili tahminler yapilarak en iyi model kurulmustur.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Lojistik Regresyonun Tarihsel Gelisimi Ve Kullanim Alanlar:

Lojistik regresyon modelleri, son yillarda biyoloji, tip, ziraat, ekonomi, veterinerlik

ve tagima sahalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Lojistik modelin biyolojik deneylerin analizi i¢in kullanimi ilk olarak Berkson
(1944) tarafindan oOnerilmis, Cox (1970) bu modeli gozden gecirerek cesitli
uygulamalarmi yapmustir. Ozet gelismeler ise ilk kez Anderson (1979, 1983)
tarafindan verilmistir[6]. Lojistik regresyon modellerinin yaygin bir sekilde kullanilir
hale gelmesi, katsayr tahmin yontemlerinin gelistirilmesi ve lojistik regresyon
modellerinin daha ayrintili incelenmesine sebep olmustur. Carnfield (1962), lojistik
regresyondaki katsay1 tahmin islemlerinde diskriminant fonksiyonu yaklasimini ilk
kez kullanarak popiiler hale getirmistir[8]. Ayrica lojistik modelin uyumu ile ilgili
bircok ¢alisma yapilmistir. Bunlar arasinda Aranda-Ordaz (1981) ve Johnson (1985)
tarafindan yapilan calismalar en Onemlileridir. Pregibon (1981) iki grup lojistik
modelde etkin (influential), aykiri (outlier) gozlemleri ve belirleme Olciilerini
(diagnostic), Lesaffre (1986), Lesaffre ve Albert (1989) ise coklu grup lojistik
modellerde etkin ve aykir1 gézlemlerle belirleme Olgiitlerini incelemislerdir[18]. Lee
(1984) basit doniisiimlii (cross-over) deneme planlart i¢in lineer lojistik modeller
tizerinde durmustur. Bonney (1987) lojistik regresyon modelinin kullanimi ve
gelistirilmesi lizerinde calismistir. Roberts ve ark. (1987) lojistik regresyonda
standart ki-kare, olabilirlik orani (G%), "pseudo" en cok olabilirlik tahminleri, uyum
miitkemmelligi ve hipotez testleri iizerine ¢aligmalar yapmislardir[8]. Houck(1988)
simetrik olmayan verilere lojistik modelin uydurulmasinda yetersizlik oldugunu ve
bagimsiz degiskenlere ait 6l¢egin degistirilmesi ile lojistik modelin simetrik olmayan
verilere uyabilecegini gostermistir. Ruiz-Velasco(1989) agiklayic1 degiskenlerin
normal dagilima sahip oldugu varsayimi altinda, parametreler hakkindaki hipotezleri
test etmek amaciyla lineer diskriminant analizinde lojistik regresyonun asimtotik

etkisini hesaplamistir. Ali ve Khan(1989) tek dereceli istatistiklerin fonksiyonel



momentleri ve log-lojistik dagilimdan ikinci derece istatistiklerin boliinmiis
momentlerini elde etmislerdir. Hosmer ve arkadaslari (1989) lineer olmayan
modellerde en iyi alt grubun se¢im yontemleri lizerine ¢calismislar ve ¢ok fazla zaman
alan bir modelleme islemi oldugundan dolay1 paket programlarinin kullanimini
onermislerdir. Duffy (1990) lojistik regresyonda hata terimlerinin dagilist ve
parametre degerlerinin gercek degerlere yaklasimini incelemistir[23]. Alho (1990)
balikgilikta lojistik regresyonun uygulanip uygulanamayacagi iizerinde calismis,
kosullu en ¢ok olabilirlik yontemini kullanarak olasiliklar1 tahmin etmistir. Birey
sayisinin ¢ok oldugu durumlarda daha tutarli sonuglar elde edilebilecegini
gostermistir. Bagarir (1990) klinik veriler {izerinde ayrimsama sorunu ve g¢ok
degiskenli lojistik regresyon analizi lizerinde c¢alismistir. Corrol ve Wand(1990)
lojistik regresyon parametrelerinin yar1 parametrik tahminleri tizerinde ¢alismislar ve
parametre tahminlerinin bulunmasinda Kernel regresyon teknigini kullanmiglardir.
Morris ve Silk (1992) musir bitkisinde kok biiylimesinin hiicresel biiyilimesini
incelemisler ve zamana bagli lojistik regresyon modelini gelistirmislerdir. Hsu ve
Leonard (1995) lojistik regresyon fonksiyonlarinda Bayes tahminlerinin elde
edilmesi islemleri {izerine c¢alismislar ve lojistik regresyonda Monte Carlo
dontigiimiiniin  kullanilabilecegini gdstermislerdir[23]. Gardside ve Glueck (1995)
insanlarda beslenme sekli, sigara ve alkol kullanimi, fiziksel aktivite gibi risk
faktorlerinin  kalp hastalig1r iizerindeki etkilerini incelemistir[18]. Heise ve
Myers(1996) tek degiskenli lojistik regresyon i¢in optimal deneme planlar tizerinde
calismiglar ve iki tip deneme plani sunmuglardir. Bunlar Q-optimal ve D-optimal
deneme planlaridir. Q-optimal planin D-verimliligi ve D-optimal planin Q-verimliligi
tizerinde durulmustur. Elhan (1997) lojistik regresyon yontemini kullanarak kroner
arter kalp hastaligina etki eden risk faktorlerini incelemistir. Akkaya ve Pazarlioglu
(1998) lojistik regresyon modellerinin ekonomi alaninda kullanimini 6rneklerle
incelemislerdir[23]. Cox ve ark. (1998) kardiovaskiiler hastaliklar ve hipertansiyon
arasindaki iliskiyi incelemislerdir[19]. Poples ve ark. (1991), Buescher ve ark.
(1993), Kloiber ve ark. (1996), kadinlarda diisiik dogum agirhigini etkileyen risk
faktorlerini; Santos ve ark. (1998) kafein tiiketimi ve diisiik dogum agirhig
arasindaki iligskiyi, Sable ve Herman (1997) erken dogum ve diisiik dogum agirlig

arasindaki iliskiyi incelemislerdir[4].



Cizelge 2.1’ de lojistik modelin cesitli uygulamalarinin kullanildigi 801 tane

calismanin konulara gore dagilimi verilmistir[23].

Cizelge 2.1. Lojistik Modelin Kullanildig1 Caligmalarin Konulara Gére Dagilimi

CALISMA
CALISMA ALANLARI SAYISI TOPLAM
Genel 214 %26,7
TIP Halk Saglig: 17 %?2,1 262 %32,7
Besleme-Diyet(insanlar) 31 %3,9
Entomoloji 37 %4,6 o
Fitopatoloji 36 %4,5 73 %91
Siit¢ii Sigirlar 112 %14
Etci Sigirlar 8 %1
Mastitis 17 %2,1
Domuzlar 15 %1,9
Atlar 10 %1,2
Koyunlar 10 %1,2
Tavuklar 8 %1
TARIM Maymunlar 1 %0,1 295
(Hayvansal ve Bitkisel) | Hindiler 1 %0,1 04281 381
ve ] Aricilik 3 %0,4 ’ 04476
VETERINERLIK | Geyikler 1 %0,1 ’
Kegiler 3 %0,4
Kediler 5 %0,6
Kopekler 18 %2,2
Fareler 3 %0,4
Sindirim-Beslenme 5 %0,6
Su Uriinleri 5 %0,6
Tarla Bitkileri 61 %7,6
Bahge Bitkileri 4 %0,4 | 76 %9,5
Bitki Besleme 11 %1,4
Genetik 7 %0,9 | 7  %0,9
CEVRE-DOGA-EKOLOJI 51 %6,4
ORMANCILIK 42 %S5,2 .
GIDA 8 %0,1 109 %013,5
MIKROBiYOLOJI 8 %0,1
Egitim-Sosyal Ekonomi 39 %4,9
DIGERLERI | Turizm 3 %0,4 49 %6,2
Jeoloji-Uzaktan Algilama 7 %0,9
TOPLAM 801 %100

Cizelgeden de goriildiigl gibi, biyolojik alanlarda lojistik modelin kullanimi oldukca

yaygindir. Incelenen calismalarin %32,7° si Tip, %47,6’ s1 Tarim ve Veterinerlik,




%13,5" i Cevre, Doga, Ekoloji, Ormancilik, Gida ve Mikrobiyoloji alanindadir.
Diger alanlarda lojistik modelin kullanimi ise %6,2° dir[23].

2.2. Lojistik Regresyon Modeli

Regresyon yontemleri bir ya da birden fazla agiklayic1 degisken ile sonu¢ degiskeni
arasindaki iligkiyi inceler. Genellikle sonug¢ degiskeni kesikli bir deger olup, iki ya da

daha fazla olas1 degere baglidir.

Lojistik regresyon analizi sonug¢ degiskeninin ikili, iiclii ve ¢oklu degerler aldigi,

aciklayict degiskenlerle sebep-sonug iliskisini inceleyen bir yontemdir.

Bu yontemde, agiklayic1 degiskenlerin bagimli degiskenler tizerindeki etkileri
olasilik olarak hesaplanarak risk faktorlerinin olasilik olarak belirlenmesi

saglanir[22].

Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri tahmin edilirken, lojistik
regresyon analizinde bagimlhi degiskenin alacagi degerlerden birinin gerceklesme
olasiligr tahmin edilir. Lojistik modelin kuruldugu, matematiksel formu olusturan

lojistik fonksiyonun f(z) oldugu varsayilirsa;

1

f(z) =——
1+e™*

seklinde tanimlanir.

Sekil 2.1 de Z' nin tanim araliginin (-o0, +o0) arasinda oldugu agikga goriilmektedir. z'
nin degeri ne olursa olsun f(z) fonksiyonunun degisim araligi 0 ile 1 arasindadir.
Lojistik fonksiyonun tercih edilmesindeki onemli sebeplerden biri, f(z) lojistik
fonksiyonun 0 ile 1 arasinda bir degisim araligina sahip olmasidir. Ciinkii model 0 ile

1 arasinda yer alan herhangi bir olasilik lizerine kurulmustur.



hzq

Sekil 2.1. Lojistik fonksiyonun tanim aralig1

Lojistik modelin tercih edilmesinin diger bir nedeni de lojistik fonksiyonun

bigimidir.
f(z)=1
1
f(z)|arfan
(70 e S-Sekil
-0 0 +o0
e 7 e—)p

Sekil 2.2. Lojistik fonksiyonun sekli

Sekil 2.2' de goriildiigii gibi lojistik fonksiyon S seklinde olup z degerinin artmasiyla
f(z) sifira yaklasir. Daha sonra 1'e dogru artmaya bagslayarak z +oo'a yaklastiginda 1'e
asimptot olur. Boylece z=0'da simetri elde edilir. Sonug itibariyle S seklinde bir egri

meydana gelir ve siirekli olan bu fonksiyon 0 ile 1 arasinda degerler alir.
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Baslangig e
. . - . 1/
yiikselti fegerl 24 S-Sekil

-0 0 +00

< z >
Sekil 2.3. Lojistik fonksiyonun baslangic yiikselti degeri

S seklindeki lojistik fonksiyonda z, ¢esitli risk faktorlerinin katilimin1 gdsteren bir
indeks olarak kabul edilirse f(z) de z degerindeki riski gosterir. Sekil 2.3 den de
goruldiigli tlizere, ylikselti degerine kadar bireyin riski minimumdur. Sonra risk
ortadaki z degerlerinde hizla artmakta ve z yeteri kadar arttiginda 1 civarinda

kalmaktadir.

Bu yiikselti degeri epidemiologlar tarafindan, hastalik kosullarinin degisikligini
belirtmek ve gerekli uygulamalar1 yapmak igin ortaya atilmistir. Baska bir ifadeyle, S
seklindeki lojistik model bir epidemiolojik arastirma sorusunun ¢ok degiskenli dogal

bir uygulamas1 olmaktadir[16].

Lojistik modelde sonu¢ degiskeninin kesikli olmasi nedeniyle agiklayici degiskenle
olan iliskisi sagilim grafiginde agik¢a goriilmez. Bunun i¢in sonug¢ degiskeni yerine
f(z) olasilik degeri kullanilarak ¢izim yapilir. f(z) fonksiyonu siirekli olup Sekil 2.3'
de gorildiigii gibidir.

Lojistik regresyon fonksiyonu, diger regresyon fonksiyonlar1 gibi bagimli degisken
ile bir veya daha fazla bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi en iyi sekilde
tanimlamak i¢in kullanilan bir yontemdir. Ayn1 zamanda bagimsiz degiskenler olan
aciklayict degiskenlerle, bagimli degiskenler arasinda kurulan modele iliskin
cikarimlar, Ongoriilerin yapilmasinda yardimci olur. Boylece riskten etkilenme

olasiligi tahmin edilir. £ =1,..., p olmak lizere, p degisken sayist iken model,
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Z= o+ Bl X1 +BzX2 +..+ Bpo

ile ifade edilir. a ve B, bilinmeyen parametreleri temsil etmektedir. Boylecez ; «,

p ve X’ lerin lineer toplami seklinde yazilabilir.

seklindeki ifadeyle lojistik model olugturmus olmaktadir[16].

Regresyon problemlerindeki amag, verilen bir bagimsiz degisken degerine bagh
olarak bagiml (sonu¢) degiskeninin ortalama degerini bulmaktir. Bu deger kosullu
ortalama olarak adlandirilir ve E(Y/x) ile gosterilir. Burada x bagimsiz degiskeni, Y'
de bagimh degiskeni gosterdigine gore E(Y/x) ifadesi "x degeri verildiginde, Y' in
beklenen degeri" seklinde okunur. Lineer regresyon analizinde, kosullu ortalamanin,

x' in dogrusal bir denklemi oldugu varsayildiginda,

E(Y/x)=Bo + B:1X

seklinde yazilir. Dogrusal regresyon analizinde herhangi bir x degeri i¢in, E(Y/x), -
ile +oo arasinda degisen degerler almaktadir. Buna karsilik bagimli degisken iki
diizey igeren kesikli bir degiskenden olusuyorsa, yani lojistik regresyon fonksiyonu
ise x' deki her birim degisme sonucunda E(Y/x)'de olusan degisiklik, kosullu
ortalama 0'a ya da 1'e yaklastik¢a azalir.

Lojistik dagilim kullanildiginda gosterimi kolaylastirmak icin, x bilindiginde Y' in
kosullu ortalamasin1 gostermek i¢in m(x)=E(Y/x) ifadesi kullanilir ve lojistik

regresyon modeli,
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eﬁo‘*’ﬂlx

T ohihe @D

7lx)=
l+e

ile ifade edilir. Kosullu ortalamanin 0 ile 1 arasinda bir olasilik degerini almasi igin
bagimli degisken m(x) ’i (—o0,+o0) araliginda tanimli hale getirebilecek bir donlisiim
uygulamak gerekir. Es. 2.1° de verilen lojistik regresyon modeli iizerinde yapilacak
ﬂ(x)/ [1 - ﬂ(x)] donlisimii bagimli degiskenin smirlarimi  (0,00) yapar. Bagimli
degiskenin siirlarini (— oo,+oo) yapmak icin ise ﬁ(x)/ [1 - ﬁ(x)] oraninin logaritmasi
alinir. Bu sayede elde edilmis olan yeni bagimli degisken, bagimsiz degiskenin lineer
bir fonksiyonu olur. n(x) ’i (—o0,+00) araliginda tanimli hale getiren bu doniisiim

“lojit doniisiim” olarak adlandirilir ve m(x) cinsinden,

g(x)= lnL fff()x)} =B, + px 2.2)

seklinde gosterilir. 7z(x)/[1 - z(x)] oran1 odds olarak adlandirilir.

g(x) , lineer regresyon modelinde istenen ¢ogu 6zelligi tasir. Lojit g(x) parametreleri
(ﬁ'o, ,Bl) bakimindan lineer ve x’ in aldigi degerlere bagli olarak (—o0,400)

araligindadir.

Lojistik regresyon modelinde sonu¢ degiskeninin bir gozlemi y = E(Y / x)+g
seklinde gosterilir. & degeri hata terimi olarak adlandirilir ve gdzlemin kosullu
ortalamadan sapma miktarini ifade eder. € , 0 ortalama ve bagimsiz degiskenin her

bir diizeyi icin sabit bir varyansla normal dagilir. (5 ~N (0, o’ )) [11].

Verilen x i¢in sonu¢ degiskeninin kosullu dagilimi E(Y/x) ortalamasina ve sabit bir
varyansa sahip bir normal dagilimdir. Fakat iki sonuglu bagimli degisken i¢in durum

farklidir. Bu durumda verilen x i¢in sonug degiskenini Y = m(x)+¢ diye ifade ederiz.
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&’ un miimkiin olan iki degerden bagka deger alamayacagi varsayilirsa;

Y =1 ise 7(x) olasilikla &=1-7(x) ,

Y =0 ise 7(x) olasilikla & = —7(x) degerini alir.

Boylece ¢ , 0 ortalamali ve n(x)[1-n(x)] varyansl bir dagilima sahip olur. Yani;

seklindedir.

Sonug degiskeni Y’ in kosullu dagilima, 7r(x) =FE (Y / x) kosullu dagilimina gore bir
binom dagilimidir. Ozet olarak, sonu¢ degiskeninin iki diizeyli olmasi halinde
regresyon analizinde:

1) Regresyon esitligindeki kosullu ortalama 0 ve 1 arasinda bir deger olmalidir.

2) Normal dagilim degil de binom dagilimi hatanin dagilimin1 tanimlar ve analiz

bunun tizerine kuruludur.

3) Dogrusal regresyonda kullanilan ilkeler, lojistik regresyon analizinde de yol

gostericidir[11].
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2.3. Lojistik Regresyonun Lineer Regresyon Ile Tliskisi

Model kurulumunda en sik kullanilan yontem, sonug degiskeni siirekli olan dogrusal
regresyon modelidir. Lojistik regresyonda, dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi
baz1 degisken degerleri goz Oniine alinarak tahmin yapilmaya c¢alisilir. Fakat bu iki

yontem arasinda li¢ 6nemli fark vardir:

a) Dogrusal regresyon analizinde tahmin edilecek bagimli degisken siirekli iken,

lojistik regresyon analizinde bagimli degiskenler kesikli bir deger almaktadir.
b) Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri tahmin edilirken, lojistik
regresyon analizinde ise bagimhi degiskenin alabilecegi degerlerden birinin

gerceklesme olasilig1 tahmin edilir.

¢) Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenin ¢ok degiskenli normal dagilim

gostermesi sart1 aranirken lojistik regresyon analizinde bdyle bir sart yoktur[6].

Bu sebeplerden dolayi, lojistik regresyon modellemesinde lineer(dogrusal) regresyon

analizinde kullanilan yontemlerden yararlanilacaktir.

2.4. Lojistik Regresyonun Tercih Edilme Nedenleri

Lojistik regresyon binary (ikili) verilerin gdsterimi i¢in daha basit ve uygun oldugu
i¢in kullanilmaktadir. ikili veriler icin dogrusal regresyon kullanildigi zaman, iic
problem ortaya cikar:

1. problem, hata teriminin varyansi sabit degildir.

2. problem, hata terimi normal dagilmamugtir.

3. problem, tahminin 0 ve 1 arasinda olma zorunlulugu yoktur.
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Yukarida bahsedilen problemlerden 1. problem agirlikli en kiiciik kareler yontemi
kullanilarak ¢oziilebilir. 2. problem; 6rneklem kiimesi ¢ok biiyiikk oldugunda EKK
yontemi kullanilarak hata teriminin normal dagilmasi saglanabilir.

Ancak 3. problemin iistesinden gelinememektedir[21].

Diger yontemlere alternatif olarak kullanilan lojistik regresyon analizinin giincel

olmasinin nedenleri soyle 6zetlenebilmektedir.

a) Sonug degiskeni kesikli iken agiklayicit degiskenlerin hem siirekli hem de kesikli

olma durumlarinda uygulanabilmektedir.

b) Lojistik modelin parametreleri epidemioloji de yapilan dlgiimlere benzedigi igin
yorumlart kolay olmaktadir. Epidemiolojide katsayilarin exponansiyeli hastalik riski

olarak yorumlanir.

c) Lojistik modelin parametre sayisi, dogrusal regresyon modeli ve diskriminant

fonksiyonu ile ayn1 olmaktadir.

d) Lojistik modele dayali analizler i¢in standart paket programlar vardir.

e) Agiklayict degiskenlerin olasilik fonksiyonlarinin dagilimi {izerinde kisit

olmamasi (yar1 parametrik) nedeni ile ¢esitli testler uygulanabilmektedir.

Epidemioloji ve diger medikal uygulamalarin yani sira deneysel verilerin analizinde,
askeri konularda, meteorolojide, ziraatte, tagimacilikta, ekonomi v.b. alanlarda sikca
kullanilan lojistik regresyon analizi farkli varsayimlar durumunda ayni lojistik
formiilasyona gotiirdiigii i¢in varsayim bozulmalarina karst daha gilicli bir

yontemdir[5].

Lojistik regresyon, lineer regresyona gore karigik goriilebilir. Ancak, ¢ogu istatistik
yazilimi lojistik regresyonu, lineer regresyondan daha basit bir sekilde kullanim

olanagi vermektedir.
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Sonug olarak, yiizde modellerinde lojistik regresyonun lineer regresyondan daha iyi
bir yaklasim oldugu sdylenebilir. Lojistik regresyonda her zaman istatistiksel olarak
anlamli tahminlerde bulunmanin dogal bir avantaji1 vardir. Ve ¢ogu durumda gozleme

yakin bir tahmin elde edilir.

Baz1 6zel kosullar altinda lineer modellerin sonu¢ degiskenini tanimlamak igin
yeterli olmasina ragmen, gézlemlerin ylizde seklinde gosterildigi durumlarda lojistik

regresyonun kullanilmasi gerektigi diisiiniilmektedir[26].
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3. LOJiSTIiK REGRESYON MODELININ KURULMASI VE ANALIZi

Lojistik regresyon analizinde degiskenler arasinda ¢oklu baglantt olmamalidir.
Bunun i¢in herhangi bir degiskenin diger degiskenlerin lineer bilesimi seklinde
yazilmamasi gerekir. Boylece analizde bazi degiskenlerin toplam1 ya da ortalamalari
orijinalleriyle ayn1 anda yeni bir degisken olarak kullanilmamalidir. Daha ayrintil
diisiiniiliirse, bu tiir yeni bir degiskenin fonksiyona ilave bir bilgi katmayacagi
gortlebilir. Bu problem baglanti ya da ¢oklu baglanti adin1 alir. Gézlem sayisinin

azlig1 bu sorunun ortaya ¢ikmasi olasiligini arttirir.

Coklu baglanti regresyon analizinde regresyon Kkatsayilarinin yanlis tahmin
edilmesine, katsayilarin standart hatalarinin artmasina, t-testinin gegersiz olmasina ve
modelin tahmin giicliniin azalmasina sebebiyet verebilir. Lojistik regresyon
analizinde de benzer sorunlara yol acabilir. Bu yilizden eger varsa, ¢oklu baglanti
durumunun tespit edilmesi ve gerekli diizeltme islemlerinin yapilmasi

gerekmektedir[10].

3.1. Parametre Tahmin Yontemleri

i=1,...,n olmak tizere, (xl., e )gibi n tane bagimsiz gozlem c¢iftinin oldugunu
varsayilsin. Y iki diizeyli sonug¢ degiskeni, X; 1’ inci birim i¢in bagimsiz degiskenin

aldigr degerdir. Sonu¢ degiskeni i¢in 0 ve 1 kodlarmin sirasiyla belirli bir
karakteristik yoklugu ya da varlig1 temsil ettigi varsayilsin. Es. 1.1° de verilen lojistik
regresyon modelini tahmin edebilmek icin bilinmeyen By ve B; parametreleri tahmin
edilmelidir. Parametreler tahmin edildikten sonra, parametrelerin modele katkis1 ve
modelin anlamlilig1 test edilir. Lojistik modelde parametrelerin tahmin edilmesi i¢in

cesitli yontemler ortaya atilmistir. Bu yontemlere asagida kisaca deginilmistir.
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3.1.1. En kiiciik kareler yontemi(EKK)

Dogrusal regresyonda bilinmeyen parametreleri bulmak igin siklikla kullanilan
yontem EKK yontemidir. Bu yontemle modele gore tahmin edilen Y degerlerinin
gozlemlenen degerlerden sapmalarinin karesini minimize edecek S, ve S, degerleri

elde edilir. Bagimli degiskenin kesikli olmasi durumunda EKK yontemi s6z konusu

varsayimlari saglamaz[20].

y=E (y/ x)+ ¢ seklindeki lineer regresyon modelinde EKK ydntemi istenilen
istatistiksel 6zelliklere sahip tahmin edicileri saglamaktadir. Bu 6zellikler: hatalarin
normal dagilmasi, ortalamanin sifir olmasi ve varyansin bagimsiz degiskenin her bir
seviyesi icin sabit kalmasidir. Fakat lojistik regresyon analizinde bu varsayimlar
gecerli degildir. Bu sebeplerden dolay1 lojistik regresyon analizinde EKK yontemi
uygulanmamaktadir. Lojistik regresyon analizinde EKK ydnteminin yerine ECOB

yontemini kullanilmaktadir.
3.1.2. En ¢ok olabilirlik (ECOB) yontemi

Lojistik modelin parametrelerinin tahmini i¢in en sik kullanilan yontem olan ECOB
yontemini(maximum likelihood method) ilk kullanan Krog (1916)’ dur. Bu yontem
gozlenen veri kiimesini elde etmenin olasiliini en biiylik yapan bilinmeyen
parametrelerin degerlerinin tahminlerini verir. Bu metodu uygulamaya ge¢meden

once ECOB fonksiyonu olusturulmalidir. B, ve p, gibi parametrelerin ECOB

tahmin edicileri, fonksiyonu en biiyiik yapan degerleri bulacak sekilde secilir.

ECOB fonksiyonu lojistik regresyon modelinde soyle bulunur; lojistik regresyon
modeli icin ECOB fonksiyonunun elde edilmesinde Y bagimli degiskeninin 0 ve 1
degerlerini aldig1 varsayilirsa, 72'()6) ifadesi bagimsiz degiskenin degeri verildiginde
Y’ nin 1’e esit olma kosullu olasiligini verir. l—ﬂ(x) ifadesi ise bagimsiz
degiskenin degeri verildiginde Y’ nin 0’a esit olma kosullu olasiligini gdsterir. Yani

(x;,¥,)” nin y, =1 oldugunda olabilirlik fonksiyonuna katkis1 7(x,) kadar, y, =0
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oldugunda olabilirlik fonksiyonuna katkist ise 1-7z(x,) kadardir. (x,,y,)’ nin

olabilirlik fonksiyonuna katkis1 asagida gosterildigi gibidir.

{(xl.):ﬁ(x)yi [l—ﬁ(x)]l_yi 3.1

Gozlemlerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilirsa, Es. 3.1°de verilen terimlerin

carpimi olabilirlik fonksiyonunu verir.

()= 11 <) (2)
-

ECOB’ in temel ilkesi, £ tahminlerinin Es. 3.2’yi maksimum yapmasidir. Es.

3.2°nin logaritmasiyla ¢alismak matematiksel olarak daha kolay olacagindan log-

olabilirlik fonksiyonu su sekilde tanimlanir.

L) =)= = Bl )} (1=, (o 33)

Es. 3.3 ile verilmis olan log-olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan £ degerlerini
bulabilmek i¢in S, ve f,’ e gore tiirevi alinarak 0’ a esitlenmek suretiyle en ¢ok

olabilirlik esitlikleri,

.gl[yi B ”(xl- )]= 0 (34)
iz
Y]
g xi(yi_”(xi))zo (3.3)
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elde edilir. Bir lojistik modelde, parametrelerin tahmininde kullanilabilecek iki
alternatif ECOB tahmin teknigi bulunmaktadir. Bunlar, kosulsuz yontem ve kosullu
yontemdir. Modelde tahmin edilecek parametrelerin sayisi, gozlem sayisindan
kiiciikse kosulsuz en c¢ok olabilirlik tahmin yontemi, biiyiikse kosullu en ¢ok
olabilirlik tahmin yontemi kullanilir. Uygulamada, genellikle gozlem sayis1 tahmin
edilmek istenen parametre sayisindan biiyiik olmaktadir, bu sebeple kosulsuz en ¢ok
olabilirlik tahmin metodu kullanilmaktadir. Kosullu en ¢ok olabilirlik tahmin
yonteminin kullanilmasi gereken bir yerde kosulsuz en ¢ok olabilirlik tahmin
yonteminin kullanilmasi yanli sonucglar vermektedir. Kosullu en ¢ok olabilirlik ise
her zaman uygundur ancak ¢ok fazla matematiksel islem gerektirir ve istatistik paket
programlarinda calistirilmas1 uzun siirdiigiinden pek kullanilmaz. Bu sebeple en
genis kullanim sahasi kosulsuz en ¢ok olabilirlik tahmin yontemidir ve en ¢ok

olabilirlik denilince bu yontem akla gelmektedir.

Dogrusal regresyonda olabilirlik esitlikleri kolay ¢oziilebilen dogrusal denklemlerdir,

fakat lojistik regresyon analizinde bu ifadeler S, ve pf,’e gore dogrusal olmayan,

istel denklemler olduklarindan bu denklemlerin ¢6ziimii i¢in Ozel metotlar
gerekmektedir. Bu problem iteratif olup istatistik paket programlar ile

¢oziimlenebilir. Iki denklemin ¢dziimiinden elde edilen S degerlerine ECOB tahmin
edicileri denir ve ﬁ' ile gosterilir[2]. Genellikle """ sembolii ECOB tahminini
gostermektedir. 7(x,) ifadesi 7z(x;) in ECOB tahmin edicisidir. Bu nicelik,
verilen x=x, degeri icin Y' in l'e esit olma kosullu olasiligimin tahminini

vermektedir. Buradan Es. 3.4,

seklinde yazabilir[11].



21

3.1.3. Yeniden agirhklandirilmis iteratif en kiiciik kareler yontemi

Lojistik regresyonda parametre tahmininde kullanilan diger bir yontem de iteratif
agirliklandirilmis en kiiclik kareler yontemidir. Bu yontem, lojistik regresyon
analizinde oldugu gibi hata terimlerine iliskin varyanslarin esit olmadigi durumda

dogru tahmin saglar.

Jj =12,...,J olmak tizere gruplandirilmis verilerde J grubun her birinde n; denemeden

v,

1j bagari elde edildiginde basari orani P, =L gseklinde gosterilir. Varyansi ise;
n.
J

GJ? = Var(r;/p;) = Var(P,) = Pj(%] oldugundan her binom dagilimli gézlem i¢in
j
varyans degismektedir. Bu durumda lojit(rj In, )' nin agiklayici degiskenler lizerinde

n;

w, :7—) agirhg ile agirliklandirilmis regresyonu uygulanir[24]. Fakat w,
J Pj 1_ Pj J

agirhk degerleri de P,'nin bir fonksiyonu oldugu i¢in en kiigiik kareler yontemi

iteratif olarak uygulanarak agirlik degerleri her adimda yeniden elde edilerek ¢oziime

ulasilir.
3.1.4. Minimum logit ki-kare yontemi

Agirlikli en kiiciik kareler tahmin yonteminin 6zel bir bi¢imidir. Berkson' un (1955)
gelistirdigi bu yontemde, 2x.J c¢apraz tablolarindaki beklenen ve gozlenen lojit
degerler arasindaki farktan yararlanilmaktadir. Bu yontem tekrarli veriler olmasi

durumunda kullanilmaktadir.

Veriler j grupta tekrar edildiginde ve her grupta tekrar sayisi ¢ok oldugunda,

katsayilarin tahmin edicileri agirhkli en kiigiik kareler yontemi ile elde

edilebilmektedir.
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Bir onceki yontemde (yeniden agirliklandirilmis iteratif en kiiglik kareler yontemi)

deginilen P, basar olasiligi, lojistik fonksiyon esitliginde tanimlandigi gibidir. P,

olasilig1 iizerinde yapilan lojit doniisiim sonug¢ degiskenini olusturmaktadir. Tahmin

edicide kullanilan agirlik degerleri n P, (1 - Pj) ile elde edilmektedir. Yontem, sonug

degiskeninin acgiklayic1 degiskenler iizerindeki agirlik degeri olarak tanimlanan lojit
deger ile agirliklandirilmis regresyondan en kiigiik kareler tahminlerini elde etmeye
dayanmaktadir. Buradan tek adimda bulunan agirlikli en kiiciik kareler tahminleri

minimum lojit ki-kare tahminleri adin1 almaktadir.

Olasilik degerinin 0 ya da 1 oldugu durumda lojit degeri tanimli olmayacag igin P,

yerine P, +1/2n; degerinin alindigi ayarlanmis lojit ki-kare yOntemi

kullanilmaktadir[5].

Kisaca deginilen dort tahmin yontemi disinda kullanilan bazi tahmin yontemleri
vardir. Bunlardan en c¢ok bilinenleri, iteratif olmayan en kiiciik kareler yontemi ile
diskriminant fonksiyonuna dayali tahmin yontemidir. Ancak bu yontemlere ¢ok 6zel

durumlarda kullanilmalar1 nedeniyle bu ¢alismada ele alinmamuistir.
3.1.5. Tahmin yontemlerinin karsilastirilmasi

ECOB yontemi her zaman tutarli, etkin ve yeterli tahminler vermekte, ancak bu
tahminler her zaman yansiz olmamaktadir[25]. Yansizlik ve normal dagilimlilik
asimptotik bir 6zelliktir. Dogrusal olasilik modeli parametrelerinin agirlikli en kiiciik
kareler tahmini ile lojistik modelin ECOB tahmini, varsayimlar saglandig1 siirece
benzer istatistiksel ozelliklere sahiptir. Tek farklilik, ECOB yonteminde fonksiyonun
dogrusal olmamasi nedeniyle iteratif ¢dziimiin gerekli olmasidir. Ote yandan
minimum lojit ki-kare yonteminden de asimptotik olarak etkin ve yeterli tahmin

ediciler elde edilmektedir.

Sonug olarak, nokta tahmini i¢in minimum lojit ki-kare yonteminin, ¢ikarsama i¢in

ise ECOB yonteminin kullanilmasi1 Onerilmektedir[25]. Bu arada (bazi
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saglam(robust) tahmin yontemleri) Bayes ve Kernel tahmin yontemleri de bu amagla

kullanilmaktadir[25].

3.2. Tek Degiskenli Lojistik Regresyon Modelinde Katsayillarin Onem Testinin

Yapilmasi

Bir veri kiimesinin modellenmesi, uyum ve test islemlerinden daha zor ve
zahmetlidir. Parametre tahminleri yapildiktan sonra, modeldeki degiskenin
onemliligi arastirilir. Tek degiskenli lojistik regresyon modelinde parametre
tahminlerinin 6nem testi yapilirken, genel olarak istatistiksel hipotezlerin yardimiyla
modeldeki bagimsiz degiskenlerin sonug¢ degiskeni ile arasindaki iliskinin énemliligi

test edilir.

Modeldeki bir bagimsiz degiskenin parametre tahmininin dnem testi i¢in " bagimsiz
degiskeni iceren model, bagimsiz degiskeni icermeyen modeldekinden daha detayh
bilgi veriyor mu?" sorusunun arastirilmasi gerekmektedir. Bu soruya cevap
bulabilmek i¢in sonu¢ degiskeninin gozlenen degerlerini, her iki modelden elde
edilmis tahmin edilen degerlerle karsilastirmak gerekmektedir. Eger degiskenli
modelin tahmin edilen degerleri degiskeni kapsamayan modelden daha iyi ise
inceleme yapilan degiskenin model i¢in 6nemli(anlamli) oldugu sonucuna varilir.
Burada gozlenen ve tahmin edilen degerlerini karsilagtirmak igin kullanilan

matematiksel fonksiyon problemden probleme degisiklik gosterir.

Dogrusal regresyon modelinde degiskenlerin dnem kontrolii i¢in gegerli olan genel
yontem lojistik regresyon i¢in de temel bir yaklasim olusturulur. Bu iki yaklagimin
karsilastirilmasi, stirekli ve iki sonuglu yanit degiskenlerinin modellenmesi

arasindaki farkliliklar: belirler.

Lineer regresyonda egim katsayisinin dnemine karar vermek i¢in ilk olarak “Varyans
Tablosunun Analizi” yapilir. Bu tablo, genel kareler toplamimi kendi i¢inde iki

parcaya ayrilir:
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1) SSE (residual sum-of-squares) regresyon dogrusunun etrafindaki sapmalarin

kareleri toplami veya artik kareler toplami

2) SSR (regression sum-of-squares) bagimli degiskenin ortalamasi1 etrafindaki

sapmalarin kareleri toplami1 veya regresyon kareler toplami.

Bu sadece iki modeldeki gozlenen degerlerin tahmin edilen degerlerle
karsilagtirilmasinin bir yoludur. Lineer regresyonda gozlenen ve tahmin edilen
degerlerin karsilagtirilmasi, ikisi arasindaki uzakligin karesine dayanir. Eger i'ninci
birey i¢in y,’ nin gozlenen degeri ve p,’ in de tahmin edilen degeri gosterdigi

varsayilirsa, bu karsilagtirma i¢in kullanilan istatistik,

n 2

SSE="(v,-5,)

i=1
seklindedir.

Modelde bagimsiz degisken olmadifi zaman tek parametre S, olur ve ,5’0 yanit
degiskeninin ortalamasi olan y ’ya esittir. Yani y, =y seklinde yazilabilir ve SSE

toplam varyansa esit olur. Modele bagimsiz degiskeni ekledigimizde, SSE' de
meydana gelen her diisiis, bagimsiz degisken icin egim katsayisinin sifir
olmamasindan kaynaklanacak ve bu da SSR ile gosterilecektir. Buna gore kullanilan

istatistik asagidaki gibi olacaktir:

SSR:[ " (, —E)z}{; (7, —ﬁ,-)z}

i=1

Dogrusal regresyonda ilgilenilen durum SSR' nin biyiikligi ile ilgilidir. SSR
(regresyon kareler toplami) degerinin biiyliik olmasi bagimsiz degiskenin modele
katkisinin 6nemli oldugunu, kiigiik olmasi ise bu bagimsiz degiskenin yanit

degiskenini tahmin etmemizde yararli olmadigin1 gosterir.
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Lojistik regresyondaki temel prensip:"degisken igeren ve icermeyen modellerden
elde edilen tahmin degerleri ile yanit degiskeninin gozlenen degerlerinin
karsilastirilmasidir”[12].  Katsayillarin~ 6nem  testi ¢  farkli  yontemle
yapilabilmektedir. Bunlar; Olabilirlik oran(likelihood ratio) testi, Wald testi ve Skor

(score) testidir.

3.2.1. Olabilirlik oran testi

Lojistik regresyon analizinde bagimsiz degiskenler ile sonu¢ degiskeni arasindaki
iligkiyi karsilastirma islemi logaritmik olabilirlik fonksiyonu ile yapilir. Bu
karsilastirmay1 anlayabilmenin bir yolu, doymus modelden elde edilen tahmin
degerleri, sonu¢ degiskeninin gozlenen degerleri olarak kabul etmektir. Doymus

model veri sayis1 kadar parametre igeren modeldir.

Olabilirlik fonksiyonunu kullanarak gozlenen degerlerle tahmin edilen degerlerin

karsilastirilmasi asagidaki sekilde tanimlanir:

(3.6)

D= —2ln[ Modelin olabilirligi }

Doymus modelin olabilirligi

Modelin olabilirligi
Doymus modelin olabilirligi

Es. 3.6” da { } ifadesi olabilirlik orani(likelihood ratio)

olarak adlandirilir. Elde edilen bu deger hipotez testi i¢in kullanilir ve bdyle bir teste
olabilirlik oran testi adi1 verilir. Es. 3.6 ile verilen olabilirlik oran1 Es. 3.3’ deki log

olabilirlik fonksiyonu cinsinden yazilacak olursa,

n 7. i
D=-2% |y, h{—’] + (1 - )1n (3.7)

elde edilir. Burada 7, = #(x, ) seklinde de yazilabilmektedir.
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Es. 3.7° deki D istatistigi bazi yazarlar tarafindan sapma (deviance) istatistigi olarak
adlandirilir ve uyum 1iyiligine karar verirken bazi yaklagimlar i¢in 6nemli bir rol
oynar[19]. Lojistik regresyon i¢in sapma (deviance), dogrusal regresyondaki artik
kareler toplami ile aymidir. Es. 3.7° de verilen sapma, lineer regresyon igin

hesaplanirsa SSE' ye esit olur.

Bagimsiz bir degiskenin Onemini arastirirken, denklemde bagimsiz degiskenin
oldugu ve olmadig1 iki D degeri hesaplanir ve karsilasgtiritlir. D’ deki degisim
asagidaki gibidir.

G = D (degiskensiz model i¢in) — D (degiskenli model i¢in)

G’ yi hesaplamak i¢in farki alinacak olan D degerlerinin yukarida belirtilmis her iki

durumu i¢in de doymus modelin olabilirlikleri ayni oldugundan, G istatistigi;

G=-2In [ Degiskensiz modelin olablhrhgl}

Degiskenli modelin olabilirligi

olur. Tek bagimsiz degiskenli 6zel durumda, degiskenin modelde olmadiginda £, 1n

n =Xy,
”ozz(l_yi)

n n
ERRAR
n n
G=-2In

ECOB tahmini In

> dir. Buradan G istatistigi de;

ya da
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¢ 2i§1[yi ln(ﬁi )+ (1 ~ Y )ln(1 -7 )]_ [”1 1n("1 )+ "0 ln(”O )_ nln(n)]}

(3.8)
seklinde ifade edilir.

Kurulan modelin sinanmasinda gercek modelin olabilirlik orani ile tahmin edilmis
modelin olabilirlik oran1 arasindaki farkin ki-kare dagilip dagilmamasina
bakilir. #, =0 hipotezinin dogru oldugu varsayimi altinda, G istatistigi 1 serbestlik

derecesiyle ki-kare dagilimina sahip olacaktir[19].

Es. 3.8” daki ilk terim degisken modeldeyken elde edilen log-olabilirlik degeridir ve

denklemin kalan kismi1 kolayca n, ve n, degerlerini denklemde yerine koyarak elde

edilir.

Log-olabilirlik ve olabilirlik oran testi ile modele en son dahil edilen degiskenlerin
onemlilik testleri yapilir. Tek bagimsiz degiskenli durumlarda, ilk olarak yalnizca
sabit terimi kapsayan model kurulur. Sonra sabit terimle birlikte bagimsiz degiskeni
kapsayan model kurulur. Bu durum yeni log-olabilirlikte artig saglar. Olabilirlik oran

testi, bu farkin -2 ile ¢arpimiyla elde edilir.
3.2.2. Wald testi

Log-olabilirlik oran testindeki varsayimlar Wald testi i¢in de gecerliligini
korumaktadir. Egim parametresinin en ¢ok olabilirlik tahmini olan ,él > nin kendi

standart hatasina bolinmesi sonucu Wald testi elde edilir. Elde edilen oran standart
normal dagilir(z). Lojistik regresyon modeli icin Wald test istatistigi asagidaki

gibidir.

Y

W= ol NZaveaa
SE‘ﬂlj (a veyaai2)
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Ancak Hauck ve Donner (1977), Wald testinin performansini incelemisler ve bazi
durumlarda bagimsiz degiskenin katsayisi énemli oldugu halde anlasilamayan bir
nedenle bu testin ele alinan katsayiyr siklikla 6nemsiz olarak degerlendirildigini
bulmusglardir. Bu nedenle Hauck ve Donner, katsayilarin 6nem testinin yapilmasi igin
olabilirlik oran testinin kullanilmasin1 Onermislerdir[7]. Dikkatli bir sekilde
incelenirse hem olabilirlik oran testi(G) hem de Wald testi(W) igin, katsayilarin en
cok olabilirlik tahminlerinin bilinmesi gerekmektedir. Tek degiskenli durum ig¢in bu
degerlerin hesaplanmasi zor degildir fakat degisken sayisinin ¢ok oldugu durumda

hesaplamalar daha zor bir hal almaktadir.

3.2.3. Skor testi

Skor testi, Wald testinde degisken sayis1 ¢ok oldugunda artan hesap yiikiinii biiytik
Ol¢iide azaltan bir yontemdir. En biiyiik avantaji bu olsa da, cogu paket programda
bulunmamasi ise en biiylik dezavantajidir. Genel hatlariyla matris hesaplamalarinin
kullanildig1 ¢ok degiskenli bir test olan skor testi i¢in gerekli varsayimlar log-
olabilirlik oran testindeki varsayimlarla aynidir. Skor testi i¢in test istatistigi asagida

verildigi gibidir.

Kisaca o6zetlemek gerekirse, tek degiskenli modeller i¢in bir degiskenin katsayisinin
Onem testini yapmak i¢in gegerli yontem lineer regresyon analizindeki yaklasimlara
benzemektedir. Fakat ikili sonu¢ degiskeninin oldugu durumlarda olabilirlik

fonksiyonu kullanilmalidir[11].
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3.3. Coklu(Cok Degiskenli) Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyon modelinin tek bagimsiz degiskenden daha fazla degisken olmasi
durumu igin genellestirilmis haline "¢ok degiskenli durum" denir. Coklu lojistik
regresyon modeli i¢in temel diisiince modeldeki katsayillarin tahmini ve bu
katsayilarin anlamliliklarinin test edilmesidir. Bu da tek bagimsiz degiskenli modele

benzer sekilde yapilir.

x'=(x,,x,,...,x,) vektorii ile gdsterilen p tane bagimsiz degisken kiimesi ele alinsin.

Simdilik bu degiskenlerin her birinin stirekli oldugu varsayilsin. Sonu¢ degiskeninin
Y =1seklinde oldugu durumda kosullu olasilik P(Y =1/x) = ﬂ(x) seklinde olur.

Coklu lojistik regresyon modelinin lojiti ise asagidaki denklemle ifade edildigi

gibidir.
g(x):ﬁo + Bix, +ﬂ2x2+-~+ﬂpxp (3.9)

Es. 3.9’ den sonug degiskeninin kosullu olasiligi,

g(x)

e
()= —m (3.10)
ile ifade edilir[11].

3.3.1. Coklu Lojistik Regresyon Modelinin Kurulmasi

Birbirinden bagimsiz ntane (xl., yl.), i=12,.,n gozlem ciftinin var oldugu

varsayilsin. Coklu lojistik regresyon modeli kurulurken, tek degiskenli modelde
oldugu gibi g’ = (ﬁl, ﬂz,... ﬂp) parametre vektorii elde edilmelidir. #' vektoriini

elde etmek i¢in Es. 3.3 de verilmis olan ECOB metodu kullanilir[11].
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Olabilirlik fonksiyonu Es. 3.2°de verilen tek degiskenli durum ile hemen hemen
aynmidir. Tek fark ﬂ(x)’ in Es. 3.10°da verildigi gibi ¢ok degiskenli durum igin
tanimlanmasidir. Log-olabilirlik fonksiyonunun p +1 katsayiya gore tiirevi alinarak

p+1 tane olabilirlik denklemi,

> [yi ~ale =0

1

i=1

>y, b, )
lglxlj yl— xl. =0, j=L23..p
seklinde elde edilir.

,5’ ,bu denklemlerin ¢oziimiinii gdsteren tahmin vektorii olmak iizere, ¢coklu lojistik

regresyon modeli i¢in tahmin edilen degerler ﬁ(x,.) olup, Es. 3.10°deki ifadede
katsay1 tahminleri olan ,3 ve bagimsiz degiskenlerin aldig1 degerler olan x, yerine

konarak elde edilir. Tahmin edilen B > larin varyans ve kovaryanslarinin tahmin

edililmesi i¢in ECOB yontemi kullanilir. Kisacasi elde edilen tahminler log-
olabilirlik fonksiyonunun ikinci dereceden kismi tiirevlerinden olusmus olan matris

yardimiyla elde edilir. Kismi tiirev j,u=0,1,2,...,p, m=mn(x,)olmak lizere asagidaki

bigimdedir:
o2L(p) 1 5
a—2=—.z Xl.jﬂ'l.(l—ﬂ'l.) (311)
Io i=1
j
22U o fier) (3.12)
- YtV T '

oB b, i1
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Es. 3.11 ve Es. 3.12'da verilen terimlerin negatiflerini kapsayan p+1xp+1

boyutunda elde edilen matris I(,B) ile gosterilir ve "bilgi (information) matrisi" olarak
adlandirilir. ,@ > larin varyans ve kovaryanslari bilgi matrisinin tersinden elde
edilir(O'z(,BA’):I’1 (ﬁ)) Cok 0zel durumlarin disinda bu matrisi agik bir sekilde
yazmak miimkiin degildir. ﬁ’_/’ nin varyansi Jz(ﬁ_/)olmak lizere j. diagonal

elemanindan ,5’ ;ve ,bl’ nun kovaryansi 0'(,5’ e ,3“) ie ifade edilir. 3’ larmn standart

hatalari,

SE( ; ): 0'2(,3 ) . j=012...p
J J

ile elde edilir[11].

3.3.2. Modelin onemlilik testi

Model kurulduktan sonra modelin 6nemliliginin test edilmesi gerekmektedir. Burada
yine tek degiskenli lojistik regresyon modelinde oldugu gibi olabilirlik oran testi

kullanilmaktadir. ECOB oran testi G istatistigine baghdir. Tek fark p+1

parametreyi kapsayan ﬁ vektoriine dayanan modelden bulunan 7 degeridir.
“Modelde bulunan p bagimsiz degisene ait e§im katsayisinin sifira esit oldugu”

hipotezi altinda, G istatistigi p serbestlik derecesi ile ki-kare dagilir. A, hipotezinin

reddedilmesi durumunda en az bir katsaymin sifirdan farkli oldugu sonucuna
varmadan 6nce modelde bulunmasi gerektigi diisiiniilen tiim katsayilarin Wald test
istatistigi ile test edilmesi gerekmektedir. Wald istatistigi modeldeki herhangi bir

degiskenin 6nemli mi yoksa dnemsiz mi oldugunu gostermektedir.

Burada 6nemli olan en iyi modeli en az parametre ile olusturmaktir. Yani sadece
onemli olan degiskenleri modele dahil edip yeni model kurmaktir. Bunun i¢in de tam

modelle, azaltilmig modelin olabilirlik oranlar1 karsilastirilir. Bu karsilastirmada G
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istatistigi, (v2 —vl) serbestlik dereceli ki-kare dagilir. v,=(tam modeldeki degisken

sayist + 1), v, =(azaltilmis modeldeki degisken sayisi+1)’ dir.
G = -2 [(azaltilmis model i¢in log-olabilirlik)—(tam model i¢in log-olabilirlik )]

esitligi ile bulunur. G istatistigi i¢in (v2 —vl) serbestlik dereceli p degeri bulunabilir.
Eger p degeri 0,05 den biiyiik ise degisken sayisi azaltilmis modelin, tam model
kadar iyi oldugu sdylenebilir. Ayrica modele girecek degiskenleri belirlemede
istatistiksel katsayilarin 6nemlilik testi yeterli olmamaktadir. Bunun yaninda bir¢cok
etkene bakmak gerekmektedir. Ornegin, kategorik olarak dlgeklenmis bir bagimsiz
degiskenin modelden ¢ikarilacagi veya modele dahil edilecegi kabul edilsin. Bu
bagimsiz degiskenin modelden ¢ikarilacagi veya modele dahil edilecegi zaman, onun
biitiin dizayn degiskenleri de modelden ¢ikarmali veya modele dahil edilmelidir.
Genelleme yapildiginda kategorik bir degiskenin k diizeyi varsa, bu degiskenin
modelden ¢ikarilmasinin olabilirlik oran testi i¢in serbestlik derecesine katkisi k-1

olmaktadir.

Bagimsiz degiskenlerden bazilart kesikli(irk, cinsiyet, tedavi grubu vb.) ise bunlari
siirekli degiskenlermis gibi kabul ederek modele dahil etmek uygun olmamaktadir.
Bundan dolay1 ¢esitli ve farkli diizeyleri gostermek i¢in sayisal degeri olmayan keyfi
tanimlayicilar veya kodlar kullanilmaktadir. Bu kodlarla tanimlanan degiskenlere
dummy (kukla) veya (dizayn) degiskenleri denir. Ornegin bagimsiz degiskenlerden
birinin 1rk degiskeni oldugu ve "siyah", "beyaz" ve "digerleri" olarak kodlandigi
varsayilsin. Irk degiskeni i¢in kategori sayis1 3 oldugundan 2 tane dizayn degiskeni

(D) ve D) kullanilmaktadir[11].
3.4. Lojistik Regresyon Modelinin Katsayillarinin Yorumlanmasi
Model kurulduktan, katsayilarin hesaplanmasi ve Oneminin degerlendirilmesi

islemlerinden sonra katsayilarin yorumlanmasi islemine gegilir. Kurulan herhangi bir

modelin yorumlanmast modeldeki tahmin edilen katsayilardan bir anlam
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cikarabilmeyi gerektirir. Bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisim, bagimsiz
degiskenin fonksiyonundaki degisim oranini gosterir. Bununla beraber yorumlama

isleminin iki kosulu vardir.
1) Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iliski saptanmalidir.
2) Bagimsiz degisken igin bir birimlik degisime uygun olarak tanimlanmalidir.

[lk asamada bagimli degiskenin fonksiyonunun, bagimsiz degiskenin dogrusal

fonksiyonu olup olmadig: test edilmelidir. Bu fonksiyona link fonksiyonu denir[19].

Dogrusal fonksiyonun link fonksiyonu birim matristir. Bunun nedeni bagimlh
degiskenin tanimi geregi parametreleriyle dogrusal olmasidir. Lojistik regresyon

modelinde ise link fonksiyonu lojit formdadir ve

g(x)= 1%%} =By + B

seklinde gosterilir.

Lojistik regresyonda ﬂl = g(x+1)— g(x) bagimsiz degiskendeki x’ in bir birimlik

degisimiyle lojitte meydana gelen degisimi gosterir.

3.4.1. Modelde yalmz iki diizeyli(Dichotomous) bagimsiz degiskenin oldugu

durum

x’ in 0 ve 1 degerlerini aldig1 varsayilsin. ﬂ(x) ve 1— ﬂ(x) "in ikiser degiskeni vardir.
z(x) igin 7(0) ve 7(1), 1-z(x) igin 1—7(0) ve 1—7(1) dir. Bagimsiz degiskenin

ikili oldugu durumda lojistik regresyon modelinin degerleri;
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o= 0-—]
x=Ly=1= z(l)=—>— x=lLy=0=1-72(l)=—F>—+
g 1+eﬂ0181 4 1+eﬂ0 +
eﬂo 1
x=0,y=1:>7z(0)= x=0,y=0:>1—7r(0)=
1+eﬂ° ]+eﬂ0

x=1 olan bireyler arasinda sonug¢ degiskenin goriilme( y =1) odds orani ﬁ(l)

x=0 olan bireyler arasinda sonug degiskenin goriilme( y =1) odds orani

1-7(0)

Olasilik degerlerinin logaritmasi lojit olarak adlandirilir ve asagidaki gibi ifade edilir.

x = 1 i¢in olasiligin x = 0 i¢in olan olasiliga oran1 odds orani olarak y sembolii ile

gosterilir ve,

seklinde ifade edilir. Odds oraninin In’ i log-odds orani olarak adlandirilir ve
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ile ifade edilir ve bu lojit farki olarak tanimlanir. Lojistik regresyon modeli i¢in

bulunan z(1), 7(0), 1— (1) ve 1-7(0)degerleri yukaridaki esitlikte yerine konursa;

eﬁo*ﬁl 1

bth g

_ L+e™™ B,
e’ 1

1+eﬁo eﬂ0+ﬁl

eﬁo +B
Bo

e
A

=e
olur. Burada da agik¢a gorildigi gibi iki diizeyli bagimsiz degiskenin lojistik

regresyonu i¢in odds oram y = e” | lojit farki ise ln(l//) = f,’ dir.

Teorik olarak 6rneklem genisligi yeteri kadar biiyiik oldugu zaman,y 'nin dagilimi
normal dagilim olur. Odds orani i¢in o anlamlilik diizeyinde giiven araliginin
tahmini, A, katsayisi i¢in gliven araligimin alt ve iist noktalarinin belirlenmesinden

sonra bu degerlerin e iissiiniin alinmasiyla asagidaki sekilde elde edilir.

eXp[ﬁl tz,_ a2 SE@l )}

Bagimsiz degisken iki diizeyli oldugunda lojistik regresyon programlar1 dizayn

degiskenlerini olusturmak icin iki farkli metot sunmaktadir. Bunlardan birincisi
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marjinal metot digeri ise kismi metottur. Marjinal metot ortalamalardan sapma,

kismi metot ise referans hiicre metodu diye adlandirilmaktadir.

Kismi metot da x’ in en kii¢iik degerine 0, en bliyiik degerine 1 degeri atanmaktadir.
Ormnegin; cinsiyet degiskeninin Erkek=1 ve Kadin=2 olarak kodlandigin1 varsayalim.

Kismi metot kullanilarak elde edilen D dizayn degiskeni Erkek =0, Kadin=I
seklinde kodlanacak ve D i¢in tahmin edilen ﬁl katsayisinin e tissii, kadinlarin

erkeklere gore odds oraninin tahminini verecektir.

Marjinal metotta ise kismi metottaki x ’in en kiigiik degerine -1, en biiyiik degerine
ise 1 degeri atanarak dizayn degiskeni olusturulmaktadir. Erkek=I1 ve Kadin=3
olarak kodlanmigsa dizayn degiskeni (D) Erkek =-1 ve Kadin=1 olarak

kodlanacaktir. Marjinal metotta kadinlarin erkeklere gére odds oraninin tahmini;

In[y (kadin , erkek)| = &(kadin)— &(erkek )
4D -1)-#(D--1)
g, + 4, =11, + 4, (D=-1)
=2 ,31

ile elde edilir. Buradan y = exp(Z 'BAI) olarak bulunur ve ,5’1 icin giiven araliklarinin

alt ve st sinirlari,
exp{2ﬁ1 + Z_ a)2 2SE(I31 )}

seklinde bulunur.

Ozet olarak iki diizeyli degisken icin 6nemli olan parametre odds oranidir. Lojistik
regresyon katsayisi ve odds orani arasindaki iligki lojistik regresyon sonuglarinin

yorumlanmasi i¢in temel olugturmaktadir[12].
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3.4.2. Modelde ikiden fazla diizeyli bagimsiz degiskenin oldugu durum

Bagimsiz degiskenin ikiden fazla diizey igerdigi durumlar da olabilir. Bu durumlar

i¢cin de dizayn degiskenleri kullanilir.

Dizayn edilmis degiskenlerin se¢imi, referans hiicre metodu(kismi metot) ile
yapilabilir. Bu yonteme gore, referans grup olarak secilen diizey 0, diger biitiin
gruplar i¢in dizayn edilmis degisken 1 yapilarak se¢im yapilir. Cizelge 3.1' de bu

durum gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Beyazlarin referans grup olarak kullanildig1 itk degiskeni icin dizayn
degiskenlerinin referans hiicre metoduyla belirlemesi

Dizayn Degiskenleri
IRK (Kod)
D, D, D;
Beyaz (1) 0 0 0
Siyah (2) 1 0 0
Ispanyol (3) 0 1 0
Digerleri (4) 0 0 1

Ornek olarak siyahlarin beyazlara gore karsilastirilmas,

In[y(sivah, beyaz)| = g(siyah) - g(beyaz)
- [Bo By, (Dl - 1)+ﬂ12 (Dz - 0)+/§13 (D3 - O)]
- ['BO +,811 (D1 = 0)+ [312 (D2 = 0)+
=y

seklindedir.

Genel olarak, herhangi bir lojistik regresyon katsayisi i¢in o anlamlilik diizeyinde

giiven araligi,
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,Bij tz gSE(ﬁy)

1—
2

ile bulunur. Odds orani i¢in o anlamlilik diizeyinde giiven aralig1 ise bu limitlerin

e uissili aliarak,

A

exp{ﬂij + Zl—a/2 SE(

>

)

seklinde bulunur[12].

Dizayn degiskenlerinin kodlanmasmin ikinci bir yolu ise ortalamadan
sapma(marjinal) metodudur. Bu kodlama yontemi genel ortalamadan grup
ortalamasinin sapmasinin etkisini agiklar. Lojistik regresyonda, "grup ortalamasi”
grubun lojitidir ve "genel ortalama" ise tiim gruplarin ortalama lojitidir. Bu yonteme
gore, dizayn degiskeninin tiim degerleri -1 alinip, geri kalan diger degiskenler icin 0

ve 1 kodlamasi kullanilir. Bu yontem Cizelge 3.2 de gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Beyazlarin referans grup olarak kullanildig1 itk degiskeni icin dizayn
degiskenlerinin ortalamadan sapma metoduyla belirlemesi

Dizayn Degiskenleri
IRK (Kod)
D1 D2 D3
Beyaz (1) -1 -1 -1
Siyah (2) 1 0 0
Ispanyol (3) 0 1 0
Digerleri (4) 0 0 1

Ortalamadan sapma kodlamas1 kullanilarak bulunan katsayilarin yorumu referans
hiicre metodu kadar kolay ve agik degildir. Tahmin edilen katsayilarin e {iissiiniin
alinmasi, belirli bir grup i¢in odds degerlerinin, oddslarin geometrik ortalamasina
oranin1  vermektedir. Ornek olarak birinci dizayn degiskeni igin hesaplama

yapildiginda, ¢, bagimsiz degiskenin j’ inci kategorisi i¢in lojit olmak tizere,
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exp(,@'l 1 ): exp(gz - g): exp(g2 )/ exp[Egj /4]
seklinde ifade edilir.

Bu hesaplanmis olan odds orani1 gergek odds orani degildir. Ciinkii pay ve paydada
bulunan nicelikler iki farkli kategori icin odds degerlerini temsil etmemektedir.
Tahmin edilen katsayinin e iissiiniin alinmasi, ortalama oddsa gore odds degerini

ifade etmektedir.

Bu yontemle bulunan parametre tahminleri bir kategorinin, referans bir kategoriye
gdre odds oranini tahmin etmek igin de kullamlabilir. Ornek olarak Cizelge 3.2.” de
verilmis olan dizayn degiskenlerinin belirlenerek siyahlarin beyazlara gore log-odds

degerinin tahmini,

ln[tﬁ(siyah,beyaz)] = g(siyah)— g(beyaz)
= [1630 +1811 (Dl = 1)+B12 (Dz = 0)"’:813 (D3 = 0)]
- [,Bo +Bl1 (Dl = _1)+B12 (Dz = _1)+:Bl3 (D3 = _1)]
= ZﬂAn + 1812 + 1813

(3.14)

seklinde hesaplanir ve Es. 3.14’ {in varyansi,

Vér{ln[lﬁ(siyah,beyaz)]} =4 Var(,él 1 )+ Var(ﬁl ) )+ Varw1 3 )+

+4cov(ﬂ11,,812)+ 4cov(ﬂ11,ﬂl3)+ 2cov(ﬂ12,ﬂ13)

ile tahmin edilir[12]. Bu ifadede her bir terim lojistik regresyon hesaplamasi igin
kullanilan paket programlardan bulunabilir.
Sonug olarak ortalamadan sapma metoduyla odds oranlarinin tahmini, referans hiicre

metoduna gore daha karmasik hesaplamalar gerektirmektedir.
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3.4.3. Modelde siirekli bir bagimsiz degiskenin oldugu durum

Lojistik regresyon modeli siirekli bir bagimsiz degiskeni igerdiginde, tahmin edilen
katsayilarin yorumlanmasi degiskenin modele nasil girdigine bagli olur. Modelde
stirekli bir degisken olmasi durumunda, bu degiskenin katsayisinin yorumlanmasi

amactyla gelistirilen metotta lojitin degiskenle dogrusal oldugu varsayilir[12].

Lojitin siirekli degisken x ile dogrusal oldugu varsayimi altinda lojit
g(x): B, + B,x olur. Egim katsayisi (ﬂl), x’ deki “1” birimlik artigin log odds
degerinde meydana getirecegi degisimi verir. x’in herhangi bir degeri icin
B, = g(x+1)— g(x) olur. Bagimsiz degisken degerinde gozlemlenmis olan“1”
birimlik degisim genellikle istatistiksel olarak énemli olmamaktadir. Ornek olarak,
yas degiskenindeki “1” birim artisin ya da sistolik kan basincindaki 1 mm Hg artisin
onemli sayilmayacak kadar kiigiik oldugu bir gercgektir. Yastaki 10 yillik artigin ya da
kan basincindaki 10 mm Hg artisin log-odds degerinde meydana getirecegi degisimi
ele almanin daha yararli olacagi kabul edilir. Diger yandan x'in tanim araligi (0,1)
ise, bagimsiz degisken degerinde meydana gelecek "1" birimlik degisim log odds
degerinde cok biiyiik bir etki yapacaktir. O halde 0,01 birimlik artis da daha gercekei
olacaktir. Bu nedenden dolayr siirekli ol¢ekli bagimsiz degisken i¢in gegerli
yorumlar yapabilmek amaci ile bagimsiz degiskende gozlemlenen "c" birimlik bir

degisim i¢in nokta ve aralik tahmin metotlar1 gelistirilmistir[12].

x'deki ¢ birimlik bir degisim i¢in log-odds orani, g(x+c)-g(x)=cp; olmak iizere iki
lojit farkindan elde edilir ve karsilik gelen odds orani bu lojit farkin e'nin {issiine

yazilmasiyla odds orani(c)=odds orani(x+c,x)=exp(cp;) olusur.
3.4.4. Cok degiskenli durumda katsayilarin yorumlanmasi
Tek degiskenli modeller kurularak yapilan veri analizleri ¢ogunlukla uygun

olmamaktadir. Ciinkii bagimsiz degiskenler genellikle birbirleriyle iliskili degildir ve

sonug degiskeninin farkli diizeyleri i¢in dagilimlar1 farkli olabilir. Bu sebepten dolay1
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cok degiskenli analizle verilerin modellenmesi daha anlamli sonuglar verir. Bu tarz
bir analizin amaci, her bir degiskenin tahmin edilen etkisini ve modeldeki diger
bagimsiz degiskenler ile arasindaki iliskiyi istatistiksel olarak ayarlamaktir. Bu amag
cok degiskenli lojistik regresyon modeline uygulanarak, tahmin edilen her bir
katsaymin modeldeki diger degiskenler icin ayarlama yapan log-odds'un tahmin

edilmesini saglar.

Cok degiskenli lojistik regresyon modelinden tahmin edilen katsayilari tamamen
yorumlayabilmek icin “diger degiskenler i¢in istatistiksel olarak ayarlama” teriminin
ne anlama geldigini aciklamak gerekmektedir. Oncelikle ayarlama islemini dogrusal
regresyon modelinde uygulamak ve sonra da bu konuyu lojistik regresyon modeline

uyarlamak daha yararli olacaktir.

Cok degiskenli durumda modelde yalnizca iki bagimsiz degisken oldugu (biri iki
diizeyli, digeri siirekli) varsayilsm. Oncelikli olarak, risk faktdriiniin iki diizeyli
bagimsiz degisken oldugu model ele alinsin. Risk faktoriine maruz olma “var ya da
yok” olarak kodlandiginda, siirekli bir degisken (O6rnegin yas) icin ayarlama
yapilmasi epidemiyolojik arastirmalarda olduk¢a sik karsilasilan bir durumdur.
Dogrusal  regresyondaki  benzer  durum = kovaryans  analizi  olarak
adlandirilmaktadir[11]. Ornegin birbirinden farkli iki gruptaki ¢ocuklarin ortalama
agirliklan karsilastirilmak istensin. Agirliklarla iligkili olan bir¢ok faktér vardir ve
bunlardan birisi de yastir. Yas haricinde diger biitiin faktorlerin her iki gruba olan
etkileri hemen hemen ayniysa, o zaman iki grubun agirliklarinin karsilastirilmasi igin
tek degiskenli analiz yeterli olmaktadir. Bu karsilagtirma iki grup arasindaki farkin
dogru tahminini saglamaktadir. Bununla beraber, eger bir grup digerinden daha
gengse, o zaman iki grubun karsilastirilmasi anlamsiz olmaktadir. Ciinkii gozlenen
farkliligin kiigiik bir kismi yastaki farkliliktan kaynaklanmaktadir. Gruplar arasindaki
yas farkliligini elemine etmeden gruplarin farkliligini belirlemek miimkiin degildir.
Bu sekilde yas ve agirlik arasindaki iliskinin dogrusal oldugu ve her bir grup igin
sifirdan farkli olmak {izere ayni egime sahip oldugu varsayilmaktadir. Grup
farkliliklar1 hakkinda ¢ikarsama yapmadan 6nce genellikle bu varsayimlarin her ikisi

de kovaryans analizi ile test edilir.
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Sekil 3.1'deki durumu agiklayan istatistiksel modele gore agirlik (w), yas ise (a) ile
gosterilmek iizere, agirhk w = S, + f,x + fB,a ile ifade edilsin[11]. Modelde grup 1
icin x=0 ve grup 2 i¢in x=1 kodlanmistir. Bu modelde f, parametresi gruplar
arasindaki gergek agirhik farkini gosterirken, S, parametresi yastaki her bir yil i¢in
agirhiktaki degisimin oranimi verir. Grup 1 i¢in yas ortalamas1 a, ve grup 2 igin yas
ortalamasit a,olsun. Bu degerler Sekil 3.1’ de gosterilmistir. Grup 1’in ortalama
agirhiginim, grup 2’nin  ortalama agirhigiyla karsilastinlmas;, w,’in = w,ile

karsilastirilmasina denktir. Bu farkin modelle ifade edilmesi asagidaki gibidir.

bwy —w )= 8, +8,la, -a,)

Boylece karsilastirma islemi yalnizca gruplar arasindaki agirhigin gercek farkini (ﬂ1)
degil ayn1 zamanda gruplarin yaslar arasindaki farki yansitan £, (c_l2 —c_ll) terimini

de kapsamaktadir.

Yas icin istatistiksel ayarlama (diizeltme), yasin herhangi bir ortak degerinde iki
grubu kargilagtirmay1 gerektirir. Bu deger iki grubun ortalamalar i¢in kullanilan a
ile gosterilsin (Sekil 3.1). Buna goére w,” in w, ile karsilastirilmasi,
(w, —w,)= B, + B,(@—a)= B, seklinde olup iki grup arasindaki gercek farka esittir.
Uygulamada yas icin herhangi bir ortak deger secilmesi gruplar arasindaki gercek
farki degistirmez, fakat bu degeri genel ortalama olarak segmenin iki tane onemli
nedeni vardir. Bunlar biyolojik olarak kabul edilebilir olmasi ve yas ile kilo
arasindaki iligkinin dogrusal ve her bir grup i¢inde sabit oldugu kabul edilen sinirlar

arasinda olmasidir.
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w=Bo B+

Agirlik (w)

Yas (a)

Sekil 3.1. Degisik yas dagilimlarma sahip iki farkli grubun agirliklarinin
karsilastirilmasi

Sekil 3.1°de gosterilen durumun aynist gbéz Oniinde bulundurulsun fakat bagimli
degisken olan kilo yerine iki diizeyli bir degisken ve dikey ekseninde lojit oldugu
varsayilsin. Bu durumda lojit g(x,a) = f, + p,x+ B,a olarak alinir. Sonug degiskeni
ve lojit 2x2 tabloda capraz siniflandiktan sonra tek degiskenli karsilastirmadan elde
edilen log odds oranmnin yaklasik degeri f3, + f,(a, —a,) olarak bulunur. Bu
karsilagtirmayla yas dagilimindaki farkliliktan dolay1 grup etkisi yanlis olarak tahmin
edilir. Bu farki g6z oniinde bulundurmak ya da ayarlama yapmak i¢in modele yas
degiskeni dahil edilir ve yasin ortak bir degerinde (6rnek olarak genel ortalama a )
lojit fark hesaplanir. Bu lojit fark g(x = 1,5)— g(x = O,c_z) = [, olur[11]. Sonug olarak
B, katsayisy, iki grup ayni yas dagilimimna sahip oldugunda tek degiskenli

karsilastirmadan elde etmeyi bekledigimiz log-odds oranina esittir.

Ornek olarak yas degiskeninin siirekli degisken degil de, 45 yas1 kesim noktas1 kabul
ederek ikili bir degisken olarak modele dahil edildigi varsayilsin. Yas diizeltmeli
grup etkisini elde edebilmek icin iki ikili degiskenden olusan model kurulduktan
sonra (yas i¢in ikili degiskenin ortak bir degerinde) grubun iki diizeyi i¢in lojit fark
hesaplanir. Degisken tiirli ve sayist ne olursa olsun uygulanacak iglem benzerdir.

Diizeltilmis odds oranlari, bireylerin yalmzca farklilik gosteren karakterlerini
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kargilastirip diger biitlin degiskenlerini sabit tutarak elde edilir. Yapilmis olan
diizeltme, sonu¢ degiskeninin iki diizeyi i¢in diger biitiin degiskenlerin etkisi sabit
tutuldugunda, bireylerin yalnizca test edilmek istenen Ozel karakteristige gore

farklilik gosterip gostermeyeceginin belirlenmesi agisindan 6nem teskil etmektedir.

Istatistiksel olarak diizeltilmis log odds oranlar1 ve odds oranlar1 yorumlanacag
zaman bir nokta gbéz Oniinde bulundurulmalidir. Diizeltmenin etkisi tamamiyla
modelin varsayimlarinin saglanmasiyla baglantilidir (dogrusal ve sabit egime sahip
olma gibi). Bu varsayimlardan sapmalar ayarlamayr yararsiz kilmaktadir.
Varsayimlardan sapmalara bir 6rnek iliskinin dogrusal fakat egimin farkli oldugu

durumdur ve bu etkilesim olarak adlandirilir[11]. (Bkz. Sekil 3.2)

3.4.5. Etkilesim ve etki karisimi

Bu béliimde etkilesim kavrami ele alinip, lojistik regresyon modeli iizerinde yapmis
oldugu etkilerinin nasil kontrol edilecegi iizerinde durulmustur. Ayrica modeldeki
tahmin edilen katsayilarin, etkilesim ve etki karisimindan nasil etkilendikleri

gosterilecektir.

Etki karisimi i¢in diizeltme islemi, bir 6nceki boliimde belirtildigi gibi herhangi bir

etkilesim olmadig1 durumda uygundur.

Etki karisimi hem sonug¢ degiskeni hem de risk faktorii (6nemli bagimsiz degisken)
ile iliskili olan bir birlikte degiseni(kovaryant) tanimlamakta kullanilir. Her iki iligki
mevcut oldugu zaman risk faktorii ve sonu¢ degiskeni arasindaki iliski "etki

karismis" seklinde ifade edilir.

Iki sonuglu bir risk faktdrii ve siirekli bir degisken igeren bir model oldugu
varsayilsin. Bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliski risk faktoriiniin her bir
seviyesi i¢in farklilik gdstermiyorsa incelenen risk faktorii ve bagimsiz degisken
arasinda etkilesim yoktur denir. Bu anlatilanlar grafikle gosterildiginde, birbirine

paralel iki dogru c¢izmek gerekir(Bkz. Sekil 3.2). Bu c¢izgilerin her biri risk
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faktoriiniin bir diizeyini temsil etmektedir. Genel bir ifadeyle etkilesimin olmamasi,
model tarafindan iki veya daha fazla degiskenden olusan, ikinci dereceden ya da

daha yiiksek dereceden terim olmamasiyla kendini gostermektedir.

Etkilesimin oldugu durumlarda, risk faktorii ve bagimli degisken arasindaki iliski
bagimsiz degiskenin degerine bagli olur. Yani, bagimsiz degiskenin degeri risk
faktoriiniin etkisini degistirir. Epidemiyolojistler, etki degistirici (effect modifier)
terimini, bir degiskenin risk faktoriinii etkilemesi durumunu tanimlamak igin

kullanmiglardir.

Genel olarak etkilesimin olmadig1 model iki veya daha fazla degiskenle iligkili 2.
dereceden veya daha yliksek dereceden terimi olmayan bir model olarak

nitelendirilir.

Bagimsiz degisken ve risk faktorii arasindaki etkilesim sekil {izerinde
gosterildiginde, risk faktoriiniin her bir diizeyini ifade eden dogrular birbirine paralel
olmaz(Bkz. Sekil 3.2). Baska bir ifadeyle egimleri farkli dogrular bagimsiz degisken

ve risk faktorii arasinda bir etkilesim oldugunu gdosterir.

Etkilesim terimini acgiklamak i¢in, bagimli degiskenin koroner kalp hastalig
durumunun (var ya da yok), risk faktoriiniin cinsiyeti ve bagimsiz degigkenin yas ile
ifade edildigi bir 6rnek ele alinsin. 1;,” in kadinlar i¢in, I,” nin ise erkekler i¢in yasin
bir fonksiyonunun lojitini gosterdigi varsayilsin. Sekil 3.2 de goriildiigi tizere 1, ve I,
> nin ayni egime sahip ve birbirine paralel olmasi, yasin etkisinin hem kadinlarda
hem de erkeklerde ayni oldugunu ifade eder. Bu durumda, kadin ve erkeklerde kalp
hastaliginin goriilmesi yasa bagl olarak degismiyor yani etkilesim yoktur denilebilir.
Dolayisiyla erkeklerin kadinlara gore log-odds orani(l;'nin 1;'e kars1 log-odds orani)
“l,-1; ile elde edilir. Bu fark, iki dogru arasindaki dik uzakliga esit olup bagimsiz
degiskenin(yas) her degeri i¢in aynidir. Ciinkii her deger icin dogrularin egimleri

aynidir.
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Sekil 3.2. Etkilesimin olup olmadigini gosteren ii¢ farkli modelin lojitlerinin grafigi

Etkilesimin oldugu durumu incelemek ic¢in 13° iin yasin bir fonksiyonunun lojitini
gosterdigi varsayilsin. 13 dogrusunun egiminin 1; dogrusunun egiminden daha fazla
egime sahip oldugu Sekil 3.2 de agik olarak goriilmektedir. Bu durum risk faktorii
olan cinsiyet ile bagimsiz degiskeni ifade eden yas arasinda bir etkilesimin oldugunu
gosterir. Erkeklerin kadinlara gore log-odds orani(l;' iin 1;'e kars1 log-odds orani) “Is-
1, ile bulunur. Bu fark iki dogru arasindaki dik uzaklhiga esit olup, bagimsiz
degiskenin(yas) her degeri i¢in degismektedir. Bundan dolay1 risk faktoriinii gosteren
cinsiyet i¢in odds orani karsilagtirilmasinin yapilmasi, bagimsiz degiskeni ifade eden
yasin degeri belirtilmeden tahmin edilemez. Bu da bize gostermektedir ki, yas bir

etki degistiricisidir.

Bundan dolay1, bir (x) bagimsiz degiskeninin etki degistirici olup olmadigina karar
vermek icin lojitlerin  ¢izimlerinden yararlanilarak iki kosulun saglanip
saglanmadigina bakilir. Birinci kosul bagimli degiskenin bagimsiz degiskenle
kesinlikle iligkili olmasi, ikinci kosul ise bagimsiz degiskenin risk faktorleriyle

kesinlikle iliskili olmasidir[11].

Kisaca, bir bagimsiz degiskenin etki karistirici olup olmadigi, bagimsiz degiskeni
kapsayan ve kapsamayan modellerden elde edilen risk faktorii degiskeninin tahmin

edilen katsayilarinin karsilagtirilmasiyla anlasilir. Karsilastirma sonucunda, bu
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modellerden elde edilen risk faktorii i¢in tahmin edilen katsayilarda "istatistiksel
olarak Onemli" herhangi bir degisim olup olmadigi bu bagimsiz degiskeni etki
karistiric1 olarak belirler ve modele dahil edilmesi icin yeterlidir. Etki karistirict ve
etkilesim degerlerinin modele dahil edilmesi ve tanimlanmasi, degisken sayisindan

ve bu degiskenlerin 6lgme diizeylerinden bagimsizdir.

Ayrica etki kanistirict etkisi, uygun temel etkilerin ve ¢arpimsal terimlerin lojistik

regresyon modeline dahil edilmesi ile giderilebilir[17].

3.4.6. Etkilesim oldugu durumlarda odds-oranlarinin tahmini

Modelde bulunan bir risk faktorii ile baska bir degisken arasinda etkilesim olmasi
halinde risk faktorii i¢in tahmin edilen odds orani, risk faktoriiniin etkilesim i¢inde
oldugu degiskenin degerine bagli olarak tanimlanir. Bu durumda odds oranlarini

tahmin etmek icin kullanilan formiilde bir degisiklik yapilarak etkilesim iginde olan

degiskenler arasindaki lojit fark da dikkate alinir[12].
Risk faktoriinii (F), bagimsiz degiskeni (X) ve onlarin etkilesimini de (FxX)’ in

ifade ettigi bir modelin kurulmus oldugu varsayilsin. F=f ve X=x degerlerini

aldiginda bu modelin lojiti

g(f.x)= By + Bf + Box + B, fi (3.15)

olur.

X=x" de sabit tutuldugunda F=f,"" a kars1 F=f, diizeyleri i¢in log-odds orani,

g(f1.x)= By + B.f, + Box + By fix

ve

g(foax)zﬂo + B So + Box+ By fox
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ifadelerinin farkinin lojitinin alinmasiyla

Infy (F = £, F = f,,X = 0)]=g(/,,x)-¢(/;,%)
= (Bo +B,f, +B,x +B3flx) _(Bo +B,f, +B,x +B3fox)
=B,(f, —£,) +B;x(f, - £,) (3.16)

elde edilir. Es. 3.16” de parametrelerin yerine tahmin edilmis degerler kullanildiginda

tahmin edilmis log-odds orani elde edilir ve varyansin tahmini,

V&F{ln[‘i'(F:fl,F:foaX:x)] }:V&r(ﬁlel _fo)2 +x[(f1 _fo)]zV&r(ﬁJ

+2x(f, - £, covl B ) (3.17)
seklinde olur.

Lojistik regresyon programlarinin hemen hepsi modeldeki tahmin edilen
parametrelerin varyans ve kovaryansinin tahmin degerlerini verir. Tahmin degerleri
elde edildikten sonra, Es. 3.17° de bulunan degerlerin yerine konulmasiyla odds-

oraninin varyansi tahmin edilir. I/I(F =f,.F=f,X =x) icin o anlamlilik

diizeyinde giliven araliginin alt ve {ist limitleri,

ol [~ )+ st - 1] 2 SE Wi = g5 = =] ) O

ile bulunur.
F iki diizeyli bir risk faktorii iken Es. 3.17° in varyansi ve log-odds tahmin edicileri
daha basit sekil alir. Eger f1=1, fy=0 olarak alinirsa log-odds oraninin tahmini,

n[#(F=1,F =0.X =x)|= 3 + Bix (3.19)
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olarak bulunur ve buradan varyansin tahmini,

. . A P 3.20
V&r{ ln[‘P(F =,F=0,X= x)]} = V&r(ﬂl )+ V&r(ﬂ3 )xz + 2c6v(ﬂ1 : ﬂ3)x (3.20)
seklinde olur. Odds orani i¢in tahmin edilen giiven araliginin alt ve tist sinirlari,
(3.21)

exp[ [,5’1 +,5’3x]i zl_a/zSﬁ'{ ln[‘i'(F =LF=0,X = x)]}]

ile elde edilir[12].
3.5. Lojistik Regresyon icin Model Yapilandirma Stratejisi

Bundan oOnceki boliimlerde lojistik regresyon modelindeki katsayilarin tahmin
edilmesi, test edilmesi ve yorumlanmas: iizerinde durulmustur. Az sayida bagimsiz
degiskene sahip modeli kurmak kolaydir. Bagimsiz degisken sayisinin ¢ok oldugu
durumda ise modeli kurmak daha karmasik bir hal alir. Bu karisik durumun
istesinden gelmek ve veri kiimesini iyi bir sekilde modelleyebilmek icin bazi

metotlarin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur.

Herhangi bir metodun amaci, en iyi modeli verecek degiskenleri segmektir. Bu amaci
gergeklestirmek icin: (a) modele dahil edilecek degiskenleri segmek ic¢in temel bir
plana, (b)hem modeldeki degiskenlerin incelenmesi agisindan hem de modelin temel
uyumunun belirlemesi acisindan, model yeterliligini tayin edebilecek cesitli

metotlara ihtiya¢ vardir[15].
3.5.1. Degisken secimi
Bir degiskenin modele dahil edilmesi i¢in kriter, bir problemden digerine ve bir

bilimsel yaklasimdan digerine degismektedir. Istatistiksel model olusturmada genel

yaklagim miimkiin olan en az degiskeni kullanarak modeli agiklamaktir. Modele
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eklenen degisken sayis1 ne kadar ¢ok olursa, tahmin edilen standart hata o kadar
biiyiik olur. Miettinen(1976) yapmis oldugu caligmalarinda modele katkisi olup
olmadigima bakilmaksizin bagimli degiskenle iliskisi oldugu diisiiniilen her bir
bagimsiz degiskeni modele dahil ederek, bu degiskenlerin veri {izerinde tek baslarina
etkili olmasalar bile birlikte alindiklarinda 6nemli derecede etki gosterebildikleri
sorununu giindeme getirmistir. Bu yaklagimla ilgili biiyiik bir problem ise; modelin
yeterince uygun olmamasi ve sayisal olarak oldugundan daha biiyiik ve dogru
olmayan tahminler liretmesidir. Bu durum genellikle modele dahil edilen degisken
sayisinin, lzerinde calisilan birey sayisina oranla daha biiyiik oldugunda

goriilmektedir[11].

Lesaffre (1986), lojistik regresyon analizinde degisken secim yontemleri olarak
dogrusal regresyon analizinde temel olan ileriye dogru se¢im(forward selection),
geriye dogru eleme(backward elimination), adimsal se¢cim(stepwise selection) ve
tiim olas1 alt kiimeler segim(all subsests selection) yontemlerini incelemistir. Hosmer
ve arkadaslari(1989), yeni bir secim algoritmasi gelistirmisler, Miller(1984) ise
dogrusal regresyon modeli icin gelistirdigi degisken se¢im algoritmasinin lojistik

modele uygulanabilecegini vurgulamistir.

Bunlarin  yam1  sira  bazi1  arastirmacilar  orijinal  degiskenler  yerine
cikarsanan(hipotenik) degiskenleri kullanarak degisken se¢imine gidilmesini
onermislerdir. Bunlardan D’Agostino ve Pozen(1982) , degiskenlerin kiimelenmesini
takiben adimsal se¢im yonteminin uygulanmasimi &nermektedirler. Ilk asama olan
kiimeleme islemi istatistiksel yontemlere ve mantiksal nedenlere dayanmaktadir. Bu
da aym1 6zellige sahip degiskenlerin bir kiime olusturmas1 demektir. Ikinci asamada

her kiimedeki birinci temel bilesenler {izerinde standart se¢im yontemi uygulanir.

Orneklem genisliginin ¢ok biiyilk oldugu durumlarda yukarida deginilen
yontemlerden higbiri kullanilamamaktadir. Bu durumda degisken se¢imi i¢in bir yol,
veri kiimesini rastgele alt gruplara bolmek ve bunlarin her birine standart se¢im
yontemlerinden birini uygulamaktir. Degisken sayis1 az oldugunda yontem secilen

kimede tekrar edilebilmektedir.
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Ote yandan temel se¢im yontemlerini karsilastirmak amaci ile gesitli calismalar
yapilmistir. Bunlardan birinde Berk(1978), yalnizca ileriye dogru se¢im ve geriye
dogru eleme yontemlerinin, tiim olasi alt kiimeler se¢im ydnteminden ¢ok farkl
olmalar1 durumunda ayni sonuca ulasilacagini géstermistir. Ayrica biiyiikk drneklem
durumunda ileriye dogru se¢im yonteminin, tiim olast alt kiimeler se¢im yontemine

yakin sonuglar verdigini belirtmistir.

Yukarida deginilen yontemlerden biri ile agiklayici degiskenlerin bir alt kiimesini
secmek ve katsayr tahminlerini ayni verileri kullanarak yapmak tahminlerin yanl
olmasmma neden olur. Miller(1984), bu yan’i, ihmal(ommission bias),
rekabet(competition or selection bias) ve durdurma kurali(stopping rule bias) olmak
lizere li¢ grupta incelemistir. Yan sorunu i¢in getirilen ¢6ziim, 6rneklemi deney ve
test gruplarima bolerek degisken secimini deneyde, katsayr tahminlerini de test
kiimesinde yapmaktir. Ancak bu durumda bilgi kaybi biiyiik olacagi i¢in, 6rneklem

sayisinin fazla oldugunda uygulanmasi onerilen bir yaklasimdir[5].

Bir lojistik regresyon modeli i¢in degisken se¢iminde izlenmesi gereken adimlar

sOyledir;

(1) Degisken segme islemi her bir degiskenin ayr1 ayr tek degiskenli analizlerinin
yapilmasi ile baslar. Siniflandirilmis veya siralanmis Olgme diizeyinde olgiilen
siirekli bagimsiz degiskenlerin k diizeyine karsi sonu¢ degiskeninin(y=0,1) c¢apraz
tablosu olusturulur. Ki-kare testinin k-1 serbestlik derecesiyle olabilirlik orani, tek
bagimsiz degiskeni kapsayan lojistik regresyon modelindeki k-1 dizayn degiskeninin
katsayilarinin 6nemi i¢in olabilirlik oran testinin degeriyle tamamen birbirine esittir.
Ek olarak, en azindan orta derecede iliski gosteren degiskenler i¢in diizeylerden biri
referans grup olarak kullanilarak her bir odds orani, giiven araliklariyla birlikte

tahmin edilebilir.

Olusturulan ¢apraz tabloda gozlenen frekans degeri sifir olan bir yada birden fazla

durum varsa odds oranlarinin bazilarinin nokta tahmini sifir yada sonsuz olabilir.
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Herhangi bir lojistik regresyon modeline bdyle bir degiskenin dahil edilmesi
istenmeyen sayisal sonuglari ortaya ¢ikarir. Bu durumu 6nlemek i¢in birkag yontem

mevcuttur. Bu yontemler;

(a) Bagimsiz degiskenin kategorilerini sifirli hiicreyi ortadan kaldiracak sekilde

birlestirmek,
(b) O kategoriyi tamamen iptal etmek,

(c) Eger degisken siralama oOlgme diizeyinde oOl¢iilmiisse, o degiskeni siirekli

degisken olarak modellemektir[11].

Siirekli degiskenler i¢in tek degiskenli lojistik regresyon modelleri kurularak, bu
degiskenler i¢in tahmin edilen katsayilar ,@ , katsayilarin standart hatalari SE (,3) ve
katsayilarin Oneminin belirlenmesi i¢in olabilirlik oran testleri ve Wald test
istatistiklerinin degerleri hesaplanir. Olabilirlik oran testi yardimiyla sadece sabit

terimi kapsayan modele iliskin log-olabilirlik degeri “ L,” belirlenir. Daha sonra ¢ok

degiskenli modelde yer almasi diisiiniilen her bir degiskene iliskin tek degiskenli
analiz sonucunda modelde sadece bu degiskenlerin yer almasiyla elde edilen yeni

log-olabilirlik degerleri “L;, j=12,.,p” bulunur. Bulunan bu degerlerden

yararlanarak her bir degiskeni iceren tek degiskenli model i¢in G istatistikleri
hesaplanir. Hesaplanan G istatistiklerinden, olabilirlik oran testi yardimiyla c¢ok
degiskenli modele girmeye aday degiskenlerin tek degiskenli analizleri sonucunda

onemliliklerinin belirlenmesinde yararlanilir[ 15].

Alternatif bir analiz de bagimsiz iki Ornek ortalamasinin karsilagtirildigr tek
degiskenli t-testidir. t-testi analizi genellikle grup ortalamasi, standart sapmalari ve p-
degerini icerir. Bu test bagimsiz degiskenin modelde kalip kalmayacagina karar
vermek i¢in kullanilabilir. Cilinkii bu testten elde edilen p-degeri Wald istatistigi ya
da olabilirlik oran testinden elde edilen p-degerleriyle ayni anlamda ve

biiyiikliiktedir[11].
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Siirekli degiskenler i¢in tek degiskenli lojistik uyuma karar verilmesi sagilim
grafigi(scatterplot) yardimiyla yapilabilmektedir. Bu grafik lojit 6lgekle hazirlanmis
olup, sadece degiskenin potansiyel dnemini belirtmekle kalmayip, degiskenin uygun

Olcekte olup olmadigin belirler[11].

Sacilim(scatterplot) grafikleri iki degisken arasindaki iliski hakkinda genel bir bilgi
edinmemizi saglar. Ancak iliskinin miktar1 hakkinda yorum yapabilmek igin
korelasyon katsayisinin hesaplanmasi gerekir. Korelasyon katsayisi(r) iki degisken

arasindaki iligkinin 6l¢iistidiir ve -1 ile 1 arasinda degisim gosterir.

' ' . ' ot * !
. + . . . L] . L] .
. J L] e ¥ = (]
(a)yr=-1 (b)y r=0 (c) r=1
Miikemmel negatif iligki Miski yok Miikemmel pozitif iligki

Sekil 3.3. Sacilim grafigi(sctterplot) ¢esitleri ve yorumlari

Yukaridaki sagilim grafikleri;

(a) Degiskenlerin birinin artisina bagl olarak digerinde azalma olan dogrusal iliski

oldugu

(b) Iki degisken arasinda iliski olmadig

(c) Degiskenlerden birisindeki artisa bagli olarak digerinde de artis olan dogrusal
iliski oldugu

seklinde agiklanir[ 13].
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(2) Tek degiskenli analizlerin ardindan ¢ok degiskenli analiz i¢in degisken se¢imi
islemine gecilir. Herhangi bir degisken i¢in yapilan tek degiskenli test sonucunda
elde edilen p degeri, 0,25 ten kiiclik(p<0,25) ise o degisken istatistiksel olarak

anlamlidir denilir ve ¢ok degiskenli modele girmeye aday olarak segilir.

Degisken se¢iminde p degerinin 0,25 olarak belirlenmesi, Bendel ve Afifi (1977)'nin
dogrusal regresyon ve Mickey ve Greenland (1989)1n lojistik regresyon

caligmalarina dayalidir.

Tek degiskenli yaklasimla ilgili karsimiza ¢ikan bir problem ise, sonu¢ degiskeni
(bagimli degisken) ile zayif bir iliskisi bulunan degiskenin, diger degiskenlerle
birlikte modele dahil edildiginde bagimli degiskenin 6nemli bir tahmin edicisi
olabilmesidir. Boyle bir ihtimalin oldugundan siiphelenildiginde bagimsiz degiskenin
cok degiskenli modele alinabilmesi i¢in degiskenlerin anlamlilik diizeyi yeterince

bliyiik secilmelidir.

Genel olarak, olas1 tiim degiskenleri kapsayan ¢ok degiskenli modele karar vermek
icin toplam Orneklem sayisina ve modele girmesi muhtemel degiskenlerin sayisina
gore her bir sonu¢ grubundaki 6rnek sayisina bakilir. Veriler boyle bir analiz igin
yeterli oldugunda ¢ok degiskenli modellemeye baslamak yararl olabilir. Eger veriler
yetersiz ise bu yaklagim sayisal olarak istikrarli olmayan ¢ok degiskenli bir model
tiretebilir. Sonuglarin sabit olmamasindan dolay1 ise degiskenlerin se¢imi igin Wald

istatistigi kullanilmamalhidir[11].

Degisken se¢imi i¢in diger bir yaklagim adimsal (Stepwise) metotdur. Adimsal
metotta degiskenlerin modele alinmasi ya da ¢ikarilmasi tamamen istatistiksel
kriterler dogrultusundadir. Bu metodun iki farkli uygulamasi vardir. Bunlar asagida

kisaca Ozetlenmistir[11].

(a) Geriye dogru eleme testli ileriye doniik se¢cim (Forward Stepwise): Belirlenen
bir istatistiksel kriter(p-degeri) tarafindan Slgiilerek gruplar arasindaki en iyi ayrimi

saglayan degisken lojistik regresyon modeline dahil edilir. Bir sonraki adimda
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fonksiyona girecek degigsken, daha Onceden belirlenmis olan istatistiksel kriter
tarafindan oOlgiilerek lojistik regresyon modeli igin en fazla ayirici giice sahip olan
degiskendir. Ileriye doniik secim yontemi, lojistik regresyon modeline dahil

edilecek degisken kalmayana kadar devam eder.

(b) ileriye dogru secim testiyle geriye doniik eleme (Backward Stepwise): Bu
yontemde lojistik regresyon modeline tiim degiskenler dahil edilerek baslanir. Her
bir adimda belirlenen bir istatistiksel kriter tarafindan Ol¢lim yapilarak, bagimli
degiskene en az etkiyi yapan degisken modelden c¢ikarilir. Geriye dogru eleme

yontemi, modelden daha fazla degisken atilamayana kadar devam eder.

Lojistik regresyonda pek kullanilmayan alternatif bir se¢cim metodu da en iyi alt

kiime (Best Subset) se¢im yontemidir.

(3) Cok degiskenli modelin kurulmasiyla birlikte modele dahil edilen her degiskenin
katsayisinin onemliligi Wald test istatistigi ile test edilir. Bu kritere goére modele
katki saglamayan degiskenler modelden ¢ikartilarak kalan degiskenlerle yeni bir
model kurulur. Yeni model olabilirlik oran testi kullanilarak eski model ile

karsilastirilir.

Tek degiskenli analiz sonucunda modelde ¢ok fazla bagimsiz degisken kaliyorsa en
iyi modeli elde edebilmek icin adimsal metotlar1 kullanmak yararli olur. Ornegin
ileriye dogru adimsal se¢im isleminde modele dahil olma kriteri olarak p-degerinin
0,25 veya 0,50 den kiiclik olmasi seklinde belirlenebilir. Bu siire¢ modelde sadece

istatistiksel olarak dnemli olan degiskenler kalincaya kadar devam eder.

(4) Modelde kalacak degiskenler belirlendikten sonra bu degiskenler arasindaki
etkilesim terimlerinin de modele dahil edilmesinin gerekli olup olmadig
aragtirtlmalidir. Kesikli degiskenlerin kategorilerinin uygunlugu, tek degiskenli
analiz sirasinda incelenmistir. Degisken se¢imi asamasi siirekli bagimsiz

degiskenlerin lineer iligki icinde oldugu varsayimi altinda yapilir ve degiskenin
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modelde kalip kalmayacagina karar verme islemiyle benzerdir. Siirekli bagimsiz

degiskenle lojit arasindaki birkag farkli iligki tipi Sekil 3.4 de gosterilmektedir.

y .
A Diger dogrusal olmayan
(Other Nonlinear)

3 Dogrusal _—
< .
; (Linear) Karesel )
= (Cubic) Binary
s,
?
& -
=]
3

v
»

Kovaryant

Sekil 3.4. Siirekli bagimsiz degisken ile lojit arasindaki birkag farkl: iligki tipi

3.5.2. Adimsal lojistik regresyon

lleriye ve geriye dogru segim ydntemlerinin bilesimi sonucunda adimsal segim
yontemi ortaya ¢ikmistir. Cok degiskenli lojistik regresyon modelinde katsayilarin
yorumu dogrusal (lineer) regresyon modeline benzer sekilde yapilir. Fakat cok
degiskenli modelde herhangi bir x degiskeninin katsayisi, diger biitiin degiskenler
sabitken logaritmik olabilirlik degerinde meydana gelen farki verir. Bunun amaci,
“ilgilenilen bagimsiz degiskenin modele dahil edildiginde mi yoksa dahil

edilmediginde mi model daha anlamli olur?” sorusunun cevabini bulmaktir.

Degisken se¢me isleminin adimsal olarak yapilmasi lineer regresyon analizinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Yazilim programlarinin ¢ogu ya ayri bir program
olarak yada bu analiz tipini gerceklestirecek bir secenege sahiptirler. Bir zamanlar
model olusturmak icin kullanilan en yaygin yontem olan adimsal lojistik regresyon,
son yillarda tiimevarimsal metotlardan degiskenlerin amagsal se¢imlerine dogru bir
kayma olmasindan dolay1 geri planda kalmistir. Ancak adimsal lojistik regresyon

analizinin halen en kullanislt yontem oldugu diistiniilmektedir.
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Hosmer, Wang, Lin ve Lemeshow(1978) yaptiklar1 c¢alismalarda model
yapilandirmak icin siklikla kullanilan adimsal regresyon metodunun oldukc¢a yararl
ve etkili bir analiz araci olduguna deginmislerdir. Ozellikle yapilan analizlerde
tizerinde calisilan bagimli degiskenin yeni olmasi durumu ile karsilasildi zaman
(Ornegin; AIDS) bagimsiz degiskenlerin hangilerinin énemli oldugunun bilinmemesi
problemi ile karsilagilir. Bu gibi durumlarda olast birgok bagimsiz degisken toplanir
ve adimsal se¢im islemi uygulanarak hizli ve etkili bir sekilde ¢ok sayida degisken

arasindan sec¢ilen bagimsiz degiskenlerle lojistik regresyon modelleri kurulur[12].

Bir modelden degiskenin se¢ilmesi ya da silinmesi i¢in her adimsal islem, degiskenin
Oonemini kontrol eden ve belli bir kurala gore degiskenleri dahil eden yada ¢ikaran bir
istatistiksel algoritmaya sahiptir. Degiskenin O6nemi, degisken katsayisinin
istatistiksel anlamliliginin Sl¢lilmesi ile tanimlanir. Kullanilan istatistik modelin
varsayimlarina baglidir. Hatalarin normal dagildigi varsayimi altinda, dogrusal
adimsal regresyonda F-testi kullanilir. Lojistik regresyonda ise hatalarin binom
dagilimina sahip oldugu varsayilir ve anlamlilig1 ki-kare testi olabilirlik oranina goére
degerlendirilir. Istatistiksel olarak en Onemli degisken, yontemin herhangi bir
adiminda o degiskeni kapsamayan bir modelle kiyaslanmasi sonucunda en biiyiik
degisimi saglayan degiskendir. Yani adimsal islemler yapilirken herhangi bir adimda
olabilirlik orani test istatistigi(G) en biiylik olan degisken en onemli degiskendir
seklinde ifade edilir. G istatistiginden yararlanilarak degiskenin 6nemli olup

olmadigina karar verme islemi p degeri araciligiyla yapilir.

Adimsal lojistik regresyon analizinin her bir adiminin neler oldugu, paket programlar
tarafindan gerceklestirilen istatistiksel adimlar da goz Onilinde bulundurularak
aciklanacaktir. Adimsal lojistik regresyon analizinde ileriye dogru se¢imin ardindan
geriye dogru eleme algoritmasi p tane olas1 bagimsiz degiskenin oldugu varsayimi

altinda su sekildedir:

Adim(0): Sonug¢ degiskenlerini incelemek ic¢in istatistiksel Oneme sahip p tane

bagimsiz degisken oldugu varsayilsin. Bu adim yalnizca sabit terimin bulundugu
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model kurularak ve kurulan bu modelin log-olabilirligi (L,) elde edilerek baslar.

Daha sonra her bir p degisken icin tek degiskenli lojistik regresyon modeli kurulur ve

bu modellerin log-olabilirlikleri (LO) kargilagtirilir. Adim (0)’ da x, degiskenini

iceren modelin log-olabilirlik degeri L)’ ile gosterilsin. ( ]) indisi modele eklenen

degiskeni ifade ederken, iistte bulunan (0) adim sayisini yani seviyeyi ifade eder. Bu
notasyonlarin yardimiyla adimsal lojistik regresyon konusu siiresince adim sayist ve

degiskenler takip edilecektir.
x; degiskenini igeren modelin sadece kesim noktasini kapsayan modele karsi
olabilirlik oran test degeri G;O) :2(L(j°) —LO) ile gosterilir ve bunun gozlenme

olasilig1 pﬁo) ile ifade edilir. Bu p-degeri pﬁ.o) = Pr[;((zv) > GJ(.O)] yardimu ile elde edilir.
Eger x; strekli bir degigsken ise v=1, x; k-diizeyi olan kesikli bir degiskense
v =k —1 olarak kabul edilir. Modele dahil edilecek en 6nemli degisken en kiiciik p

degerine sahip degiskendir. Eger bu degeri x, olarak ifade edersek pi}o) = min(pﬁ.o))

olur. Buradaki e, indisi birinci sirada modele dahil olmaya aday degisken olarak
tanimlanir. Ornedin, degiskenler arasinda x, en kiigiik p degerine sahipse,
pgo) = min(pﬁo)) olur ve e, =2 degerini alir. Ciinkii x, degeri en énemli degiskeni
ifade etmektedir. Fakat bu degiskenin istatistiksel olarak anlamli oldugunun bir

garantisi yoktur. Ornegin, pg)) =0,83 ise devam eden analizde daha kiiciik bir

degerin oldugu sonucu cikarilabilir. Bunun sebebi en onemli degiskenin sonug
degiskeni ile ilgili olmamasindan kaynaklanmaktadir. Bagka bir deyisle pi}o) =0,003

ise bu degiskeni igeren lojistik regresyon modeli incelenir ve daha sonra modelde x,

olarak verilen diger degiskenlerin 6nemli olup olmadigina bakilir.

Adimsal lojistik regresyon analizinde degiskenin 6nemli olup olmadigina karar
verirken “alfa(« )” anlamlhilik diizeyinin se¢imi kritik bir karardir. p, gerekli o
diizeyinde modele kac¢ tane degisken dahil edilecegini belirlesin. Bendel ve

Afifi(1977) p,’nin secimi konusunda calismalar yapmistir. Bu calismalarin
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sonucunda p, =0,05 olarak belirlendiginde ¢ogu zaman model i¢in 6nemli olan
degiskenlerin modelin disinda kaldig1 gosterilmistir. Bu yiizden p, degerinin 0,15 ile

0,20 arasinda secilmesi Onerilmistir.

Bazen analizin amact daha genis olabilir ve daha fazla degisken iceren modeller,
olas1t modeli daha iyi tanimlayabilir. Bu durumda p, degerinin 0,25 ve {izerinde
alinmasi daha dogru olabilir. p, i¢in hangi deger almirsa alinsin, G i¢in p degeri

p den daha kiiglik bir deger aliyorsa, o degisken modelde yer almak icin yeterli
(0)

€

oneme sahip kabul edilecektir. Bu sebeple p,”’ < p, ise program adim(1) e ilerler,

aksi takdirde durur.

Adim(1): Adim (1), x, deZiskenini kapsayan lojistik regresyon modelinin
kurulmasiyla baslar. Lel(l) bu modelin log-olabilirligini gdstermektedir. x,
modeldeyken geriye kalan p-1 degiskenin model i¢in onemli olup olmadigina

bakmak tizerex, ve x;’ yi (j =l.,p ve j# el) iceren p-1 tane lojistik regresyon
modeli kurulur. x, ve x,’yi igeren modelin log-olabilirligi (Lel/(l)) ve sadece x, i

iceren modelin kikare oran test istatistigi G\ =2(L0) ~1) ile gosterilir.

pY = min(p?) oldugunda, adim(1) deki en kiigiik p degerine sahip degisken x,
olsun. Eger bu deger p, degerinden kiigiik ise ikinci adima gegilir, yoksa islem

durur.

Adim(2): Adim (2), x, ve x, degiskenlerini igeren modelin kurulmasiyla baslar. x,
degiskeninin modele eklenmesiyle x, degiskeninin dnemini yitirmesi miimkiindir.

Bu nedenle adim (2) geriye dogru eleme kontroliinii de igerir. Genel hatlariyla bu
islem, bir 6nceki adimda eklenen degiskenlerden birinin silinerek modelin kurulmasi

ve silinen degiskenin 6nem kontroliiniin yapilmasidir. Bu islemi yapmak i¢in adim

(2)°de X, degiskeni modelden c¢ikarildiktan sonra % notasyonu ile gosterilen

—e;
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modelin log-olabilirligi bulunur. p = p(fe)

J

olasilik degeri ile x, degiskeninin tam

modelle karsilastirilmasinin olabilirlik oran testi Gg) = Z(L(z) - L(fe) ) hesaplanir.

€e

Program modelden bir degiskenin ¢ikarilip ¢ikarilmayacagini kesinlestirmek igin,

modelden ¢ikarildiginda en biiyilk p-degerine sahip olan degiskeni secer. Bu
degiskeni x, ile gosterirsek, pif) = max(pfze? - pg) olur. x, degiskeninin
modelden ¢ikarilip ¢ikarilmayacagina karar vermek amaciyla, modele katkiyr devam
ettirmek i¢in minimal diizeyi “ p,” , modelden ¢ikarilmay1 ise “R” indisi ifade eder.
p\? degeri de onceden belirlenmis olan ikinci bir “alfa” diizeyiyle karsilastirlir.
Programin diger adimlarinda, ayni degiskenin modele dahil edilmesini veya
modelden ¢ikarilmasini onlemek icin, p, degeri daima p, degerinden biiyiik olarak

sec¢ilmelidir.

Eger modele aliman degiskenlerden birgogunun tekrar modelden ¢ikarilmamasi
isteniyorsa p,=0,9 degeri kullamilir[12]. Modele devamli bir katilim gerekiyorsa
daha etkili bir deger kullamlmalidir. Ornegin, p, =0,15 yerine p, = 0,20 degeri
secilebilir. Degiskenin model i¢indeki durumuna karar verirken maksimum p-degeri

ile p, degerinin karsilastirilmas1 gereklidir.Bu kargilagtirma sonucunda;

pfj) > p, ise x, degiskeni modelden ¢ikarilir

pfj) < p, ise x, degiskeni modelde kalir.

Her iki durumda da program degisken se¢cme islemine devam eder.

Geriye dogru eleme isleminden sonra x, ve x, degiskenleri hala modelde ise;
ileriye dogru se¢im safhasina gegilerek x, , x, ve x;’ yi ( j=L...,p ve j# el,ez)

kapsayan p-2 tane lojistik regresyon modeli kurulur. Program her bir model i¢in log-

olabilirlik degerini hesapladiktan sonra, yalnizeca x, ve x, ’ yi kapsayan modele
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karst olabilirlik oran testlerini hesaplar ve karsilik gelen p-degerlerini bulur. x,

minimum p-degerine sahip degisken olsun(pg) :min(pﬁz))).Eger pg) < pp ise

islem adim(3)’e geger aksi taktirde durur.

Adim(3): Adim (3), adim (2) ile ayn isleyise sahiptir. Program bu asamada geriye
dogru eleme kontroliinii yapar ve ileriye dogru se¢im iglemine gecer. Bu islem ayni

mantikla son basamak olan adim (s)’ e kadar devam eder.
Adim(s): Bu adima iki sekilde gegcilir.

(1) Bitiin degiskenlerin p-degerleri, degiskenleri modele dahil edebilecek bir

seviyede oldugunda

(2) Modeldeki tiim degiskenlerin p-degerleri p, degerlerinden kiigiik oldugunda ve
modele dahil edilmeyen degiskenlerin modele girebilmeleri i¢in gerekli degerleri p,

degerinden biiyiik oldugunda gegilir.

Bu adimdaki modelde p, ve p, kriterine gore anlaml olan degiskenler bulunur.
Eger p, ve p,’nin degerleri istatistiksel onemliligi belirlemek ic¢in daha az

giivenilir degerler olarak segilseydi (0,05 yerine 0,25), o zaman final modeli igin
degiskenler, adimsal regresyon isleminin sonuglarini Ozetleyen bir tablodan

secilecekti.

Ozet tablosundan degisken secmenin iki yontemi vardir. Bunlar adimsal dogrusal
regresyonda genel olarak kullanilan metotlarla uyum gdstermektedir. Ik metot, her
adimda modele giris yapan degiskenlerin p-degerine bagl iken, ikinci metot su an ki

adimdaki modele karsilik son adimdaki modelin olabilirlik oran testine baglhidir.

€C 9

Islemdeki herhangi bir adimin “q” ile gdsterildigi varsayilsin. Birinci metotta, p(‘f‘l)

q

degeri daha Onceden secilmis olan o =0,15 gibi bir anlamhilik diizeyi ile
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(g-1)

q

(g-1)

karsilagtirilir. Eger p degeri ¢ degerinden kiigiikse q adimina gegilir. p.

degeri@ degerinden biiylikse islem o adimda sona erer. Bu metotta da modele girme

b

kriteri  x, ,x, ,..x, ~ degiskenlerinin modelde olma sarti altinda x, ° nun

e Xe,
katsayisinin 6nem testine baglidir. Testin serbestlik derecesi x, ’ nun siirekli veya k
q

kategorili kesikli bir degisken olmasina gore 1 ya da k-1’ dir.

Ikinci metotta model, suan ki adim(q) ile bir énceki adim(qg-1) degil, en son adim
olan adim(s) ile karsilagtirilir. Bu iki modelin olabilirlik oran testini bulmak igin p-
degeri bulunur ve bulunan bu p-degeri « degerini gecinceye kadar isleme devam
edilir. Bu sekilde adim(q)’ dan adim(s)’ e kadar modele eklenen degiskenlerin
katsayilarinin sifira esit olup olmadigi test edilmis olur. Her adimda serbestlik
derecesi, birinci metottaki teste gore daha fazla olur. Yani ikinci metot birinci
metoda gore daha fazla degiskeni modele dahil etme egilimindedir. Bu yilizden de

birinci metot daha fazla tercih edilmektedir.

Adimsal sec¢im isleminde hesaplanan p-degerinin geleneksel hipotez testinde
kullanilan p-degerinden farkli oldugu iyi bilinmektedir. Burada kullanilan p-
degerinin degigkenler arasindaki 6dnemin gostergesi oldugu diislintilmelidir. Zengin

bir model i¢in adimsal se¢im yontemi tavsiye edilebilir.

Adimsal secim isleminin en belirgin 6zelligi, daha dnceden onemli olarak bilinen

degiskenleri adim(0)’ da modele dahil ederek bagliyor olmasidir.

Adimsal se¢im isleminin goz 6niinde bulundurulmasi gereken en 6nemli dezavantaji
ise, her adimda modelde olmayan tiim degiskenlerin en ¢ok olabilirlik tahminlerinin
hesaplanmasidir. Degisken sayisinin ¢ok oldugu biiyiik veri kiimeleri i¢in bu oldukca

zaman kaybettirir ve maliyeti arttirabilir.

Freedman(1983) bir¢ok degiskeni olan modelleri incelemis ve dogrusal regresyon
analizinin sonucunda modelin, onemli olarak belirlenen degiskenden degil, daha

diisiik onem arz eden degiskenlerden olusabilecegine dikkat ¢ekmistir. Flack ve
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Chang(1987) onemli degiskenlerin secilme sikligini incelmis ve ayni sonuca

varmiglardir.

Ozetle adimsal sec¢im islemi istatistiksel temellere dayanarak model icin aday
degiskenleri se¢cmektedir. Adimsal se¢cim ydnteminin bu 0Ozelligi ise regresyon

analizinde degisken secimi i¢in popiiler bir yontem olmasini saglamistir[12].

3.6. Model Uyumlulugunun Belirlenmesi

Modele gerekli tim degiskenler alindiktan sonra tahmin edilen lojistik regresyon
modelinin sonu¢ degiskenini tanimlamakta ne kadar etkili oldugunu uyum 1iyiligi

testiyle test edilir[16].

Modelin uyum iyiligine karar verilmek isteniyorsa ilk olarak model uyumuyla ne
ifade edilmek istendigi hakkinda bazi fikirlere sahip olunmalidir. Bagimh
degiskeninin gozlenen degerleri y vektori ile gosterilsin ve y'=(yi,¥2,...,¥n) olsun.

Model tarafindan tahmin edilen degerler y ile gosterilsin ve ¥'=(¥y,,¥,,...,¥, ) olsun.
Eger y ve y arasindaki uzaklik &zet dlgiileri kiigiikse ve her bir (y,,y,), i=1,2,3...,n

ikilisinin bu 06zet Olgiilere katkis1 sistematik degil ve modelin hata yapisina gore
kiiciikse modelin uyumlu olduguna karar verilir. Boylece, uygun bir modele

tamamen karar vermek i¢in hem y ve y arasindaki uzakligin 6zet dl¢iistiniin hem de

bu Ol¢iilerin her bir parc¢asinin teker teker incelenmesi gereklidir[12].

Uyum 1iyiligi testinde kullanilan farkli istatistikler vardir. Bunlar; Hosmer-
Lemeshow(G) istatistigi, ki-kare istatistigi, -2loglL istatistigi, Pearson ki-kare
istatistigi ve blok ki-kare istatistigidir. Lojistik regresyon analizinin yapildigi tiim
paket programlar yukarida saymis oldugumuz uyum iyiligi test istatistiklerinden en
az bir tanesini icermektedir. Bu tezde uygulama kisminda yararlanilacak olan

Hosmer-Lemeshow(G) istatistigi izerinde ayrintili olarak durulmustur.
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3.6.1. Hosmer-Lemeshow (G) Istatistigi

Hosmer ve Lemeshow (1980), Lemeshow ve Hosmer (1982) tahmin edilen olasilik
degerlerinin  gruplandirilmasini  6nermislerdir. J=n oldugu durumlarda veri
matrisindeki n tane siitun, n tane tahmin edilen olasilik degerine karsilik gelmektedir.
Ayni bagimsiz degisken degerine sahip olan bireylerin oldugu durumda bunlardan
sadece bir tanesi secilir ve toplam birey sayis1 “J” ile ifade edilir. Burada gruplama
yapmaktaki amag¢, mevcut dagilimi ki-kare dagilimina yaklagtirarak anlamlhi ve

yorumlanabilir bir model elde etmektir. Gruplama iki farkli sekilde yapilabilir:

(a) Tahmin edilen olasiliklarin yiizdesi dikkate alinarak

(b) Tahmin edilen olasiliklarin sabit degerleri dikkate alinarak.

Birinci metot gdzlenen ve tahmin edilen beklenen frekanslari karsilastiran C ,

istatistigine dayanmaktadir. g grup sayisini, o gézlenen degeri, e beklenen degeri, /
ise risk grubunu temsil etmektedir. Burada 10'lu risk grubu kullanilmaktadir. Yani
tim gozlemler 10 gruba ayrilir. Bu yontem yeterli sayida gozlem oldugunda
gecerlidir. Olumsuz yonii ise gergek degerlerin goz ardi edilmesidir[12].

Ikinci metotta sabit kesim noktalar1 {izerine bir gruplandirma yapilmaktadir. a/10,
a=1,2,...,9 degerleriyle tanimlanmis olan kesim noktalar1 kullanilarak 10 grup
olusturulmaktadir. Bu gruplar tahmin edilen olasiliklara gore sabit gruplarin
olusturularak bireylerin ilgili grupta yer almasim saglamaktadir. Ornegin; birinci
grup tahmin edilen olasilik degeri 0,1 e esit veya daha kii¢iik olan tiim bireyleri
kapsarken, onuncu grup ise tahmin edilen olasilik degeri 0,9’ a esit veya daha kiiciik

olan tiim bireyleri kapsamaktadir.



65

Gruplandirma yoluyla verileri azaltma isleminde, gruplardaki veri sayisinin
azalmasindan dolayr uyumdan sapmalar goriilebilir. Hosmer-Lemeshow testi
yorumlama ve genis veri kiimesini rahat ¢ozmek amacini hedefleyen hem en yaygin
hem de en c¢ok tercih edilen bir uyum testidir. Bu istatistik SPSS'de "Hosmer-
Lemeshow G" olarak bilinmesinin yani sira Model ki-kare istatistigi olarak da

adlandirilir.

Ayrica gelistirilen bir modelin gegerliliginin degerlendirilmesi i¢in genellikle gergek
olasiliklar ile tahmin edilen olasiliklar arasindaki standart farka bakilir. Yeni modelin
hangi agidan etkili oldugu, iliski Ol¢iimii, degisik hatalarin dagilimlar1 gibi
gostergeler incelenir. Lojistik regresyonda hesaplanabilen hata tiirleri: standart hata,
standart olmayan hata, sapma degeri, uzaklik degeri, cook uzakligi ve DfBeta

degeridir.
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4. BOOTSTRAP YONTEMI

Istatistikte herhangi bir yiginin parametresini tahmin etmek ic¢in o yiZina ait
gozlemlerden yararlanilir. Uzerinde ¢alisilan yigmin tiim gozlemlerini parametre
tahmini i¢in kullanmak hem zaman kaybina yol agacagi hem de maliyeti arttiracagi
icin y18in1 en iyi sekilde aciklayacak olan ornekten elde edilen verilerle ¢alismak bu
sorunlar1 ortadan kaldirir. Istenilen biiyiikliik ve miktarda veri setleri olusturmak i¢in
herhangi bir boyuttaki veri setinden gozlemler tesadiifi yer degistirilerek yeniden
orneklenebilir. Bu sayede veri setinden daha fazla bilgi alinabilir. Bu sekilde

tanimlanan yontem “Bootstrap Yontemi” olarak adlandirilir[1].

Bootstrap yontemi literatiire ilk kez Efron 'in 1979 yilindaki makalesi ile tanitilmistir.
Teorik gelisme Freedman (1981) ve Wu (1986) ile devam etti. Daha sonraki
gelismelerden kitaplastirilanlar ise tarihsel sirasiyla Beran ve Ducharme (1991), Hall
(1992), Mammen (1992), Efron ve Tibshirani (1993), Davison ve Hinkley (1997) ve
teorik bir calisma olan Shao ve Tu (1995)’dur[1].

Glinlimiizde bilgisayarlarin da gelisimiyle beraber ¢ok sayida arastirmaya konu olan
bootstrap yonteminde temel diislince, eldeki 6rneklemi yi1gin olarak varsayip buradan
belirli sayida tekrarli O6rnekleme yaparak ilgilenilen tahmin edicinin suni bir

ornekleme dagilimini yaratmaktir[1].

Bir yeniden ornekleme teknigi olan bu yontemden, sadece tahmin degerlerini ve
standart hatalar1 belirlemenin yan1 sira birgok alanda da faydalanilmaktadir. Zaman
Serileri Analizi, Lineer Olmayan Regresyon Analizi, Kiimeleme Analizi,
Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon Analizi ve her tiirlii hipotez testini sinamak

i¢in kullanilabilmektedir.

Bu yontemin temeli mevcut veri setinden ¢ok daha biiylik veri setleri iiretmek igin
yeniden drnekleme yapmaktir. Bootstrap yonteminin gelistirilme amaci, 6rneklemin
ortalamasini, standart hatasin1 hesaplamak ve giliven araliklarini olusturmak olarak

Ozetlenebilir.
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Tesadiifi olarak gozlemlenmis n tane gozlemin olasilik dagilimi F ile gosterilecek

olur ise,

F— (xl,xz,...,xn) (4.1)

seklinde ifade edilir. Her bir gozlemin seg¢ilme olasilig1 1 olan dagilima deneysel
n

dagilim denir ve bu dagilim Fooile gosterilir. F deneysel dagilimindan yerine

koyma yontemiyle sec¢ilmis » birimlik tesadiifi bir 6rnek,

*

x = (X, Xy X))

seklinde gosterilecek olup bootstrap drnegi olarak tanimlanir. ifadede bulunan yildiz
isaretleri, gozlemlenmis gergcek degerlerin icinden yerine koyma yoOntemiyle

olusturulmus olan 6rnegi temsil etmektedir.

Herhangi bir ézs(x) istatistigini hesaplamak icin ele alinan » adet gozlemden

meydana gelen veri seti x = (x,,x,,...,x,) ise, orijinal veri setinde gozlemlerin —
n

olasilikla tesadiifi olarak yerine koyma yontemiyle secilmesi ile bootstrap 6rnek veri
seti x =(x;,X,,....x,) elde edilmektedir. x =(x,,x,,...,x,)orjinal gdzlemlerinden
yapilan se¢im sonucunda, bu gozlemlerin bazilari bootstrap 6rnekleminde birden
fazla olabilecegi gibi bazilar1 ise hi¢ bulunmayabilir. Bu islem istenildigi kadar
tekrarlanarak birbirinden farkli B tane bootstrap gézlemler seti olusturulabilmektedir.

Ilgili istatistik ise bu yeni veri setleri kullanilarak hesaplanmaktadir.

Omegin, n birimlik bir 6rneklemin gozlem degerleri(x”), bootstrap orneklemi
olmak iizere 6= s(x) istatistiginin standart hatasi i¢in bootstrap algoritmasi

asagidaki gibi hesaplanmaktadir.
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x =(x,,x,,...,x,) veri setinden, n birimlik yerine koyma yontemiyle se¢ilmis B

adet x™',x™,...,x"? olarak adlandirilan bootstrap érneklemi olusturulur.

Her bir bootstrap 6rnekleminin standart sapmasi

ile gosterilir. Burada “s” ile gosterilen ifade standart hatadir.

0 istatistiginin standart hatasi olan se, (é), B bootstrap orneklerinin sayisi

olmak tizere,

@, = {z 6" (0)-0"()f (8- 1)}”2

b=1
ile tahmin edilir.
Burada se;, bootstrap drneklerinin 6rnek standart hatas olarak adlandirilir ve

6'()=36"(b)/ B>dr.

b=1
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Deneysel n Capli 0 i¢in Standart Hatanin
Dagilim Bootstrap Bootstrap Bootstrap Tahmini
Ornekleri Tekrarlari

| l

&
<

x:*B é*(B) = s(x*B) o

Sekil 4.1. 0= s(x) istatistiginin standart hata tahmini i¢in bootstrap algoritmasi

Sekil 4.1’ de gorillen algoritma, standart hatanin bootstrap yoOntemi ile
hesaplanmasini agik bir bigimde anlatmaktadir. Ik adimda gézlemlenen degerlerden

bootstrap Ornekleri olusturularak her Ornek igin standart hata tahmin degerleri
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bulunmustur. Daha sonra hesaplanan standart hata tahminlerinin ortalamasi
bulunmus ve standart hata tahmin degerinden, hesaplanan ortalama standart hata
degerler farkinin karesi alinarak sapma miktar1 elde edilmistir. En son adimda,

sapmalarin karelerinin toplami, bootstrap 6rnek sayisinin bir eksigine boliinmiistiir.

4.1. Tek Ornekli Veri Setinde Bootstrap Teknigi

KLASIK ORNEKLEME BOOTSTRAP YONTEMI
YONTEMI
Bilinmeyen Gozlenen Deneysel Bootstrap
Olasilik Tesadiifi Dagilim Ornegi
Dagilim1 Ornek

F— x= (xl,xz,...,xn)

A

0 = s(x)

flgilenilen istatistik

al * * * *
—> p—
m— x = ()

5 = s(x')

Bootstrap tekrari

Sekil 4.2. Tek 6rnekli bir problem i¢in bootstrap teknigi

Sekil 4.2 te tek ornekli bir problemde bootstrap metodunun uygulanisinin semasi
gosterilmektedir. Seklin sol tarafi F dagilimina sahip tesadiifi 6érnekleme yoluyla

gozlemlenen x =(x,,x,,...,x,) veri seti kullanilarak elde edilmeye ¢alisilan istatistik

degerinin verildigi klasik ornekleme yontemidir. @ nin istatistiksel ozellikleri

hakkinda bilgi edinmek i¢in 0 = s(x) istatistigi incelenir ve bu istatistiklerden biri de

se;. (é) standart hata degeri olabilir.

Seklin sag tarafinda ise F dagilimindan tesadiifi olarak x" = (x;,x,,..., x, ) seklinde

bootstrap drnegi olusturularak 0" = s(x*) istatistigi incelenmistir.
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Klasik ornekleme yonteminde sadece bir veri seti iizerinden hesaplama

yapilabilirken, bootstrap yonteminin en biiyiilk avantaji 0 1 istenilen sayida

hesaplanabilmesidir.
Daha karmasik veri yapilarini kolaylastirmak igin,
P—x 4.2)

kullanilacaktir. Bu gosterimde bilinmeyen bir olasilik modeli olan P’ nin gézlenen

veri setinin x oldugu anlatilmaktadir.

KLASIK ORNEKLEME BOOTSTRAP YONTEMI
YONTEMI

Bilinmeyen Gozlenen Tahmini Bootstrap

Olasilik Ornek Olasilik Ornegi

Dagilimi Modeli

P 5 x=(x,x..x,) ::> P —» x' = (xl*,x;, ,x:)

0= s(x) 0" = s(x*)

Ilgilenilen istatistik Bootstrap tekrari

Sekil 4.3. Tek 6rnekli bir problem i¢in P olasilik dagilimi i¢in bootstrap teknigi

Sekil 4.3’ te tek ornekli bir problemde bootstrap metodunun uygulanisinin semasi

gosterilmektedir. Seklin sol tarafi bilinmeyen P olasilik dagilhimh x = (x,,x,,...,x,)

A

veri seti kullanilarak tahmin edilen & istatistiginin ifade edildigi klasik 6rnekleme

yontemidir. Seklin sag tarafinda ise P olasilik dagilimindan bootstrap yontemiyle
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tesadiifi olarak 6rneklenmis x* = (x;,x,,..., x,) bootstrap drnegi olusturulmus ve 0’

istatistigi tahmin edilmistir.
4.2. iki Ornekli Veri Setinde Bootstrap Teknigi

Es. 4.2° de gosterilen P’ nin F ve G gibi iki tane olasilik dagilimindan olustugu

diisiiniildiiglinde,
P=(F,G)

ile ifade edilir. Es. 4.2’ deki x veri setinin z =(z,,z,,...z, ) ve y=(3,,75,¥,)

gozlemlerinden olustugu kabul edilirse,

x=(z,y) (4.3)
seklini alir. z veri seti F dagilimina y veri seti ise G dagilimina sahip olup,

F—z bagimsiz G-y

olarak gbsterilir. 1ki &rnekli veri setinde bootstrap tekniginin kullanimi igin (z, y)

veri setleri ayr1 ayr diisiiniilerek kendi bootstrap ornekleri olugturulur. Daha sonra

olusturulan bu 6rneklerin birlestirilmesiyle x veri seti elde edilir. Burada,

p=(7.6)
ile gosterilir ve veri setinin bootstrap drneklemi

X =(z"y") (3.4)

seklinde ifade edilir. Boylece veri seti,
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= (Z*’y*): (zil,ziz,...,zm,yjl,yjz,...,yjm) (3.5)
olarak yazilabilir.

Iki 6rnekli veri setinde bootstrap tekniginin tek &rnekli veri seti icin bootstrap
tekniginden farki, toplam gozlem sayist m+n olmasma karsin n goézlem ve m
gozlemin kendi igerisinde yerine koyma yontemiyle tesadiifi olarak sec¢ime tabi

tutulmasidir.

Bootstrap yonteminin iki farkli sekli bulunmakta olup bunlar, parametrik bootstrap

yontemi ve parametrik olmayan bootstrap yontemidir.

4.3. Parametrik Bootstrap Teknigi

Parametrik yontem, 6’ nin 6rnekleme dagilimmi ve varyansini tahmin etmenin en

dogru sekli olarak tanimlanir. ilk olarak ]} o (x) olasilik yogunluk fonksiyonuna gore

n biiyiikliigiinde B tane ornek ¢ekilir. Her bir 6rnek varyansi, 6’nin varyansini

tahmin etmeye yarar. Bu siire¢ parametrik bootstrap olarak adlandirilir.
4.3.1. Parametrik bootstrap tekniginde en c¢ok olabilirlik

Gozlemlerimiz i¢in tanimlanan olasilik yogunluk fonksiyonu,
X~ f,(x) (4.6)

seklinde gosterilir. Burada €, X’ in dagilimi belirleyici bir ya da birden fazla
bilinmeyen parametreyi ifade eder. Ayrica bu ifade, X i¢in parametrik model olarak

da adlandirilmaktadir. €’ nin eleman sayist p ile gosterilir ve X ’in g ortalamali ve

o varyansl bir normal dagilima sahip oldugu varsayildiginda,
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0= (/J,GZ)

’den p=2 olur. Buradan dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu,

- e

270

seklinde ifade edilir. En ¢ok olabilirlik fonksiyonu ise,

n

L@:x)=]]/o(x) (4.7)

1

ile gosterilir. L(@;x), ¢’nin bir fonksiyonu seklinde dﬁsﬁnﬁlebilir.L(H;x)’in

logaritmast,

n

E(H;x)z ZE(H;xi) (4.8)

1

seklinde yazilir ve kisaca 6(9) olarak gosterilir. Bu ifade log-olabilirlik olarak ifade
edilir ve her bir deger #(6;x,)=1log f,(x,) seklinde olup log-olabilirligin bir bileseni
olarak adlandirilir. En ¢ok olabilirlik yonteminde / (6?; X; ) > yi maksimum yapmak i¢in
6 = 0 kabul edilir. §’nin Srnekleme dagilim1 ve varyansini en dogru sekilde tahmin
etmek i¢in tanimlanan yOnteme parametrik yontem denir. Bu yontemde, fg (x)
olasilik yogunluk fonksiyonlu » biiylikliigiinde B tane 6rnek secilir. Segilen her bir

Ornegin varyanst € ’nin varyansini tahmin etmek i¢in kullanilir. Biitliin bu adimlar ise

parametrik bootstrap olarak adlandirilir.
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4.4. Parametrik Olmayan Bootstrap Teknigi

Parametrik olmayan bootstrap teknigi ile parametrik bootstrap teknigi arasindaki en
onemli fark, parametrik bootstrap teknigi icin parametrik bir modelin olmasidir.
Parametrik olmayan bootstrap yontemi i¢in bdyle bir model s6z konusu degildir.

Herhangi bir y18indan bir X' tesadiifi degiskeni i¢in birbirinden bagimsiz x,,x,,...,x,

orneginin gozlemlendigi ve hi¢ bir parametrik modelin olmadigin1 varsayilsin.

F dagiliminin birikimli dagilim fonksiyonunu elde etmek i¢in F deneysel dagilimi
kullanilir. Fakat F ’in sadece parametrik bir model var oldugunda kullanildigi
bilinmektedir. Parametrik modelin olmadigr durumda ise verilerin simiilasyonu ve

gerekli 6zelliklerin deneysel hesaplamalar1 yapilmalidir.

Deneysel dagilim fonksiyonunda orijinal veri grubu olan x,,x,,...,x, kiimesindeki
degerlerin her birinin ortaya ¢ikma olasilif esittir. Bu sebeple her bir x”, orijinal
ornekten sansa bagli olarak Orneklenmis bagimsiz degerler olacaktir. Bu nedenle
simiilasyon 6rnegi olan (x;,x,,...,x,), orijinal verilerden yerine koyma metoduyla

secilen tesadiifi bir 6rnek olacaktir. Burada kolaylik saglayan, verilerin homojen
olmasidir. Bu yeniden 6rnekleme yontemi, parametrik olmayan bootstrap yontemi

olarak adlandirilir.
4.5. Regresyon Analizinde Bootstrap Teknigi
Tiim bilim dallarinda en sik kullanilan ve en fazla yarari saglayan istatistik

metotlarinin basinda dogrusal regresyon analizi gelmektedir. Bu analizde kullanilan

veri seti Xx,,X,,...,x, seklinde n tane gozlem degeri igermektedir. Burada her bir x;,

gbzlemi i¢in,

X :(ci’yi)
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yazildiginda, y; bagimli degiskeni, ¢, ise ¢; =c¢;,¢;,...,c,, ile ifade edilen bagimsiz

degiskenlerin olusturdugu 1xp vektoriinii gosterir. Eger bagimsiz degiskenlerin

degerleri biliniyor ise, bagimli degiskenin beklenen degeri,
#=E(y,/c;) (i=12....n)

olur. Dogrusal regresyon modelinin en 6nemli varsayimi g’ in ¢, bagimsiz

degiskeninin dogrusal bir fonksiyonu oldugudur ve,
P

Hi = ci:B = Zcijﬂj 4.9)
J=1

ile gosterilir. Analizin amaci, bilinmeyen ,8:(,6’1, Byss B, )T regresyon

parametrelerini  x,,x,,...,x, gozlem verilerini kullanarak tahminde bulunmaktir.

> n

Dogrusal model,
y,=c,f+e, (i=12,..n) (4.10)
seklinde ifade edilir.

Es. 4.11° de gosterilen &, hata terimlerinin beklenen degeri sifir olmak tizere

bilinmeyen F dagilimina sahip oldugunda,
F—(s.6,,.€)=¢ [E.(¢)=0] (4.11)
yazilir[9]. Buradan Es. 4.10 ve Es. 4.11°den hareketle,

E(yi/ci)zE(cilg+gi/ci)=E(ciﬂ/ci)+E(gi/Ci)
=c,p
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bulunur. Bu elde edilen formiil Es. 4.10° da verilen dogrusallik varsayimidir.

Es. 4.10° da verilen modeldeki parametrelerin tahmin degerleri EKK yontemi

kullanilarak, C bagimsiz degisken matrisi olmak iizere,

A

p=(cTc)'cTy

ile hesaplanir.

Bootstrap yontemi regresyon analizinde iki farkli sekilde kullanilabilir. Birincisi

dogrusal regresyonun olasilik modelini P — x seklinde yazmaktir[9]. Burada P,

P=(f.F)

olarak iki elemandan meydana gelmektedir. f regresyon katsayilarini, F ise Es.

4.10° da verilen hata terimlerinin dagilimin1 gostermektedir. S degerleri

bilinmediginden, EKK yontemi ile elde edilen ,5’ tahminleri kullanilarak hata

terimleri,
&=y —cpB (i=12,..,n) (4.12)
ile hesaplanir ve hata terimlerinin deneysel dagilimi elde edilir. Hata terimleri

bulunduktan sonra bootstrap drneklerini olusturmak i¢in yerine koyma yontemiyle

tesadiifi olarak secim yapilir. Es. 4.12° den, bagimli degiskene iliskin tahminler,

)’>1 = c[ﬁ"" é,- (l = 1,2,...,}’[)

ile elde edilir. Bagimli degisken degerlerinin bulunmasi sirasinda bagimsiz

degiskenlerin degismedigi kabul edilir[9]. Bootstrap Ornekleri iizerinden tahmin

edilecek A" degerleri ise,



78
g =(c"c)'cTy’ (4.13)
ile bulunur.

Yontemin regresyon analizinde ikinci tiir kullaniminda, C bagimsiz degisken

matrisini, y ise bagimli degiskeni gostermek lizere (c;,y;) seklinde tanimlanan x
veri setine bootstrap yontemi uygulanir. x, = (c,., y,.) ise, bootstrap yOnteminin

. . e o . . . . . *
uygulanmasi sonunda 1’ den n’ e kadar tesadiifi 6rnegi ifade eden i,,i,,...,7, i¢in x

bootstrap veri seti,

5 ={lepn ey bl v, )

ile gosterilir. Her bir bootstrap drnegi i¢in hesaplanacak olan regresyon katsayilari,

%k

B

*

_ (C*TC*)_IC*Ty
olur.

Iki yontemden hangisinin daha iyi sonug verdigi regresyon modelinin ne kadar dogru
oldugu ile baglantilidir. Es. 4.13” de olusturulan regresyon modeli, hata terimlerinin
bagimsiz degiskenlere gore degismedigini varsaymaktadir. Yani bagimsiz
degiskenler ne olursa olsun hata terimlerinin dagilimiin degismedigi varsayilir. Bu
varsayimin gerceklesmesi ise zordur. Hangi yontemin kullanilacagina karar vermek
icin bagimsiz degiskenin sabit olup olmadigina bakmak yeterli olacaktir. Bagimsiz
degiskenler sabit olarak kabul edilmis ise hata terimleri yoOntemi, bagimsiz
degiskenler tesadiifi olarak segiliyor ise ikinci olarak anlatilan yontem olan x veri

setini kullanmak daha iyi sonug verir[9].
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5.UYGULAMA

5.1. Giris

Lojistik regresyon analizi, bagimsiz degiskenlerin siirekli ve kategorik olarak bir
arada bulundugu, dagilimlar1 {izerinde higbir kisitlamanin bulunmadigr bir
yontemdir. Bu yiizden bagimli degiskenin bireyde hastaligin var olup olmadiginin
arastirildigr tip alanindaki caligmalarda sik¢a kullanilmaktadir. Bu c¢alismada
hipertansiyon sikayeti ile Istanbul Ozel Sante-Plus Hastanesi Kardiyoloji Boliimii’ ne
bagvuran 148 kisiden elde edilen veriler iizerinde lojistik regresyon analizi yapilarak,
hastalarin hipertansiyon riski tasiyip tasimadiklarina iliskin agiklayicit bir model
olusturulmaya calisilmistir. Modeli olusturan bagimsiz degiskenler, geriye dogru
adimsal eleme yontemi kullanilarak SPSS 17 paket programu ile belirlenmistir. Daha
sonra ayni veri seti lizerinde farkli tekrar sayilari i¢in bootstrap teknigi uygulanarak
parametre tahminleri yapilmis ve giiven araliklar1 olusturulmustur. Bootstrap
tekniginin uygulamasinda S-PLUS 6.1 paket programi kullanilmistir. En son adim
olarak da lojistik regresyon sonucu elde edilen parametrelerin tahmin degerleri ile

bootstrap sonucu elde edilen parametrelerin tahmin degerleri karsilastirilmistir.

Uzerinde galisilan yigmin tiim gozlemlerini parametre tahmini i¢in kullanmak hem
zaman kaybina yol acacak hem de maliyeti arttiracaktir. Yeniden ornekleme
yontemlerinden biri olan bootstrap yonteminin bilgisayar destekli olarak kullanimi
bu sorunlar1 ortadan kaldirip biiyiilk avantajlar saglamaktadir. Hastalarin
hipertansiyon riski tasiyip tagimama riski iizerine yapilan bu caligmada, bootstrap
yonteminden elde edilen sonuglarin lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen
parametre tahminlerinin standart hatalar1 ile karsilagtirilarak daha gilivenilir
parametre tahminlere ulagsmak i¢in etkili olup olmadigi incelenmistir. Ayrica
bootstrap tekrar sayilarinin biiylimesinin sonuca olan etkisi karsilastirmali olarak ele

alimustir.



80

5.2. Hipertansiyon Hakkinda Genel Bilgiler

Hipertansiyon basit bir ifadeyle yiiksek kan basinci demektir. Kan basinci, kani
kalpten dokulara tagiyan damarlarda olusan basingtir. Kan basinci Olgiiliirken iki
degere bakilir. Bunlar, biiyiik tansiyon(sistolik kan basinci) ve kiigiik tansiyon
(diyastolik kan basinci) dur. Biiyiik tansiyon kalbin kasilmas1 sirasinda dlgiilen kan
basinci, kiiclik tansiyon ise kalbin gevsemesi esnasinda oOlgiilen kan basincidir.
Biiyiik tansiyon i¢in kan basincinin 140 mmHg, kii¢iik tansiyon i¢in 90 mmHg’ in
tizerinde bulunmasi hipertansiyon olarak tanimlanmaktadir. Hipertansiyon tanisi
konulmasi i¢in iki degerden bir tanesinin yiiksek cikmasi yeterlidir. Yorgunluk,
bulanti, gérme bozukluklari, fazla terleme, ciltte kizarma ve solukluk, burun
kanamasi, endise ve sinirlilik, ¢carpinti, bag donmesi, bas agrisi, kulaklarda ¢inlama

ve ugultu gibi etmenler hipertansiyonun belirtileridir.

Hipertansiyon ¢ok yaygin bir hastalik olmakla birlikte, hastalarin azimsanmayacak
bir kisminin kan basing degerlerinin yiiksek oldugunun farkinda olmamasi hastaligin
Onemini bir kat daha artirmaktadir. Sanayilesmis tilkelerde yetiskin niifusun %10-20
kadarinda hipertansiyon goriilmektedir. Hipertansiyona siyah irkta ve kadinlarda
daha sik rastlanmaktadir. Yas, cinsiyet, 1rk, fiziksel durum (istirahat, efor) gibi
etmenler kan basincimi etkilemektedir. Kisinin yasinin hipertansiyona etkisi
damarlarda yaslanmaya bagli olarak ortaya ¢ikan esneklik kaybidir. Tuz kullanimu,
asir1 beslenme, hareketsiz yasam ve stresin tansiyon ilizerinde olumsuz etkileri vardir.
Hipertansiyon, kalp hastaliklar1 i¢in 6nemli bir risk faktoriidiir. Tedavi edilmedigi
takdirde oldiiriicli sonuglar dogurabilmektedir. Kalbi zorlayarak kalp yetmezligine ve
damarlar1 zorlayarak damar sertligine yol a¢gmaktadir. Hipertansiyonlu hastalarda
beyin kanamasi, felg, koroner arter hastaligi, ani 6liim, kalp krizi, ritim bozukluklari,
bobrek yetmezligi ve retinopati ( gérme bozukluguna yol agan géz bozuklugu) en sik

gozlenen hastaliklardan birkagidir.

Nedenlerine gore iki tip hipertansiyon vardir. Bunlar esansiyel ve sekonder
hipertansiyon olarak adlandirilmaktadir. Hastada ¢ikis nedeni bilinmeyen

hipertansiyon tipine esansiyel hipertansiyon denir ve vakalarin yaklasik %90’ 1
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kapsamaktadir. Cikis nedenleri bilinmese de ¢esitli risk faktorlerinden s6z edilebilir.
Genetik yatkinlik, siyah irk, menopoz ve stres bu risk faktorlerine 6rnek olarak
sayilabilir. Bu grupta bulunan hastalar genellikle orta yasli, kilolu, sinirlt fiziksel
aktiviteye sahip, fazla tuz tliketen, fazlaca alkol tiiketen, sigara igen kimselerdir.
Hastada ¢ikis nedeni bilinen hipertansiyon tipine ise sekonder hipertansiyon denir.
Bu grup vakalarin yaklasik %10’ unu kapsamaktadir. Bobrek kokenli olanlar en
yaygin gorilenleridir. Bu grupta hipertansiyon, bobrek ve bobrekiistii hastaliklari,

hormonel hastaliklar ile dogum kontrol hap1 kullanimindan kaynaklanabilmektedir.

Hipertansiyon tedavisi i¢in, sigarayr birakmak, kilo vermek(6zellikle karin
bolgesinden), diizenli egzersiz yapmak, alkolii azaltmak, tuz alimini
kisitlamak(giinde 2gr) ve stresle basa c¢ikmayr Ogrenmek gibi Onlemler
Onerilmektedir. Biitiin bu onlemler tansiyonu diisiirmez ise doktor kontrolii altinda

ilag kullanimina baslamak gerekmektedir[13].

5.3. Uygulamada Kullanilan Degiskenler

Bu c¢alismada bagimli degisken hastada hipertansiyon rahatsizliginin goriliip

goriilmedigini gosteren kategorik bir degiskendir. Y, =1 hastada hipertansiyonun
varligini, ¥, =0 ise yoklugunu ifade etmektedir. Uygulamada “hiptansy” olarak

gosterilmistir.

Yag: Siirekli bir degisken olup, hipertansiyon iizerinde etkili olan risk faktorlerinden
biri olabilir. Ciinkii yaslanmayla beraber damarlar esnekligini kaybetmektedir. Y1l
cinsinden dl¢lim yapilmistir.

Cinsiyet: Kesikli bir degisken olup, 0: Kadin, 1: Erkek seklinde kodlamustir.

Boy: Siirekli bir degigsken olup hastanin fiziksel 6zelliklerinin hipertansiyona etkisi

oldugu diisiiniilmektedir. Santimetre cinsinden 6l¢liim yapilmaistir.
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Kilo: Siirekli bir degisken olup hastanin fiziksel 6zelliklerinin hipertansiyona etkisi

oldugu diisliniilmektedir. Kilogram cinsinden l¢iim yapilmistir.

Beden kitle indeksi (Bki): Strekli bir degisken olup tibbin {izerinde anlastigi ve
yaygin olarak kullandig1 viicut agirligi degerlendirme Olgiisiidiir. Uygulamada bki
olarak gosterilecek olan beden kitle indeksi, viicut agirligmmin boyun karesine
boliinmesiyle bulunur. Bulunan deger 18,5 in altindaysa birey zayif, 18,5- 25
arasinda normal, 25- 30 arasinda kilolu, 30'un iistiinde sisman (obez) sayilmaktadir.
Beden kitle indeksinin viicudun dengesi anlamina gelmesi, hipertansiyona etki eden

onemli bir risk faktorii olabilecegini gostermektedir.

Hiperlipidemi(hiplipid): Kesikli bir degisken olup, kanda yag oraninin normalden
daha yiiksek olma durumudur. Uygulamada hiplipid olarak gosterilmistir.

Hiperlipideminin varlig: 1, yoklugu ise 0 olarak kodlanmuistir.

Koroner arter(kroarte): Kesikli bir degisken olup, kalbin beslenmesini saglayan
atardamarlara verilen addir. Saglikli koroner arterler elastiktir; i¢ yiizeyleri diizdiir ve
icinden kan rahatca akar. Koroner arter hastaliginda ise damar duvar1 kalinlasir, daha
az elastiktir ve icerisinde plaklar olusarak damarlar daralir. Kalbe yeterince kan ve
oksijen gitmez. Uygulamada kroarte olarak gosterilmis ve koroner arter hastaligin

varlig1 1, yoklugu ise 0 olarak kodlanmistir.

Diyabet siiresi(diabsure): Siirekli bir degisken olup, hipertansiyon iizerinde etkili
olan risk faktorlerinden biri olabilir. Y1l cinsinden 6l¢iim yapilmistir. Uygulamada

diabsure olarak gosterilmistir.

Insiilin: Kesikli bir degiskendir. Pankreas tarafindan iiretilen bir hormon olup kan
sekerini diisiiriicii etki yapar. Insiilin tedavisinin amac1 viicutta eksik olan insiilini
yerine koyarak kan sekeri degerlerini normal degerlere getirebilmektir. Genellikle
viicudumuz insiiline ihtiyag duymaya bagladiginda pankreasin insiilin iireten
dokusunun en az %80'1 hasar gérmiistiir ve pankreasin insiilin iireten dokusu (beta

hiicreleri) kendini yenileyemez. Bu nedenle viicudumuzda yeterince iiretilemeyen bu
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hormonu insiilin enjeksiyonlar1 ile disaridan siirekli yerine koymamiz gerekir.
Uygulamada insiilin ilact kullanan bireyler 1, kullanmayanlar ise 0 olarak

kodlanmustir.

Yogun insiilin(yoguins): Kesikli bir degisken olup uygulamada yoguins olarak
gosterilmistir. Yogun insiilin tedavisi giinde enaz {i¢ defa insiilin enjeksiyonu ya da
insiilin pompas1 kullanimini, giinde en az dort defa kan sekeri kontroliinii ve tiiketilen
besin maddelerine dikkat edilmesini i¢eren bir yontemdir. Bu tedavide amag gilinde
bir veya iki kez insiilin enjeksiyonu ile saglanan kan sekeri kontroliinden daha iyi ve
daha normale yakin bir kan sekeri kontrolii saglamaktir. Bu nedenden dolay1 yogun
insiilin degiskeni uygulamada kullanima gore ikiye ayrilmistir. Hastanin insiilini

yiiksek seviyede kullanimi 1, diistik seviyede kullanimi 0 olarak kodlanmaistir.

Metformin(metfrmn): Kesikli bir degiskendir. Metformin geker hastaliginin
tedavisinde kullanilan bir ilag olup, insiilin duyarliligin1 arttirmak i¢in kullanilir.
Karacigerden glikoz ¢ikisini azaltir ve boylece aglik plazma glikozunun diigmesini
saglar. Metformin kullanmaya baslamadan Once karaciger fonksiyonlar1 kontrol
edilmelidir. Uygulamada metfrmn olarak gosterilmis ve kullanildigi durum 1,

kullanilmadig1 durum 0 olarak kodlanmustir.

Hbalc: Siirekli bir degisken olup kirmizi kan hiicrelerinde glikozun bagli oldugu
hemoglobin yiizdesini gosteren bir Ol¢li birimidir. Hemoglobin eritrosit denilen
kirmiz1 kan hiicrelerinde oksijeni baglar ve tasinmasini saglar. Kisaca HbAlc son 2-3
ay i¢indeki ortalama kan glikozu diizeyini verir. Diyabetin mikrovaskiiler
komplikasyonlarinin gelisimi ve ilerlemesinin habercisi olarak da adlandirilabilir.
HbAlc diizeyindeki %1°lik degisime kan glukoz diieyinde yaklasik %30’luk bir
degisiklik oldugunu yansitir. %6,5’den kiiclik degerler kan sekeri diizeninin iyi

seyrettigini, % 7,0 istli degerler kan sekerinin kotii seyrettigini gosterir.

Ure: Siirekli bir degiskendir. Viicutta proteinlerin yakilmas: sonucu olusan amonyak,
karacigerde karbondioksitle iireye doniisiir. Kana gegen iire, idrar yoluyla disariya

atilir. Clinkli kandaki orani1 diger azotlu maddelere gore ¢ok daha fazladir. Normal
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miktart % 30 mg olarak kabul edilmis olup % 50 mg’ 1n iistii anormal olarak kabul
edilir. Yaslandike¢a, bobreklerin iireyi viicuttan atma kabiliyeti de azalir. 40 yasindan
itibaren, her y1l bobreklerin siizme kabiliyeti % 1 oraninda diismektedir. Bu sebepten
dolay1 75-80 yasindaki bir kiside kandaki iire miktarinin % 65-75 mg bulunmasin
normal olarak kabul edilebilir. Kandaki {ire miktarinin normal degerin iizerinde

olmasi durumuna tremi adi verilir.

Kreatin: Stirekli bir degiskendir. Kas hiicrelerinde yaglar1 indirgeyerek enerji destegi
saglayan organik bir asittir. Bobrekte, karacigerde ve pankreasta sentezlenir. Kan
kreatin diizeyinin artis1 bobregin yetersiz calistiginin bir gdstergesidir. Viicuttan

giinliik kreatin atim miktar1 yaklasik 1-2 gr/giin kadardir.

Tk(total kollesterol): Siirekli bir degiskendir. Kolesterol tiim viicutta bulunan yagam
icin gerekli bir ¢esit yagdir. Yag asitlerinin metabolizmasi ve viicut i¢inde taginmasi
sirasinda kolesterol molekiilleri rol alir. Hormonlarin iiretiminde biiyiik 6nemi vardir.
Bu yiizdendir ki, bu hayati yag molekiilii karaciger tarafindan daimi olarak
tiretilmektedir. Fakat hayvansal gidalarin fazla alinmasi kolesterol seviyesini
yiikseltir. Kan kolesterol diizeyinin yiiksek olmasi kalp damar hastaligi riskini
arttirir. Kanda 200mg/dl degerinden kiigiik olmasi normal, bu degerin asilmasi ise

yiiksek kolesterol olarak adlandirilir.

Tg(trigliserit): Sirekli bir degiskendir. Viicutta trigliserit seviyesi yiiksek ise
ateroskleroz(damar sertligi) ve buna bagli koroner kalp hastaliklar1 goriilebilir.
Trigliserit degerinin 150mg/dl altinda olmasi gerekmektedir. Bunun {izerindeki

degerler i¢in ilag ya da diyet tedavisi gerekebilir.

Hdl(yiiksek yogunluklu lipoprotein). Siirekli bir degiskendir. Viicuttaki dokulardan
karacigere kolesterol tastyan bir lipoproteindir. Hdl arterlerde olusan kolesterolu alip
viicuttan atilmak tizere karacigere tasidigi i¢in bu lipoproteinde bulunan kolesterol
"iyi kolesterol" olarak anilir. Epidemiyolojik g¢alismalarda 60 mg/dl iistiinde Hdl

seviyesinin kardiyovaskiiler hastaliklara(koroner arter hastaligi gibi) karsi koruyucu
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bir etkisi oldugu goriillmiistiir. Diisiik Hdl diizeylerinin ise aterosklerotik hastaliklar

icin pozitif risk faktoriidiir.

Ldl(diisiik yogunluklu lipoprotein): Siirekli bir degiskendir. Ldl seviyesi ile kalp
hastaliklar1 arasindaki baglantidan dolay1 "koti" kolesterol olarak anilir. Ldl' nin
baslica islevi, kolesterol ve trigliserit iireten hiicre ve dokulardan bu molekiilleri alip
bunlar1 gereksinimi olan hiicre ve dokulara tagimaktir. Viicuttaki toplam
kolesteroliin %70'1 Ldl 'de bulunmaktadir. Kanda Ldl seviyesinin 130 mg/dl’ nin

altinda olmasi istenilen diizeydir.

Vidl(¢cok diisiik yogunluklu lipoprotein): Strekli bir degiskendir. VIdl, karacigerde
olustuktan sonra tasidiklar1 trigliseriti viicuttaki cesitli dokulara aktarirlar ve bu
stirecin sonunda Ldl 'ye doniisiirler. Karaciger, kolesterol ve trigliseritlerin
sentezlendigi baslica organdir. Bu organin ihtiyacini asan kolesterol ve trigliseritler
VIdl tanecikleri olarak kana salmirlar. Yiksek diizeyde VIdI, aterosklerozun

hizlanmasina yol agabilir.

5.4. Geriye Dogru Adimsal Eleme Yontemi Uygulamasi

Lojistik regresyon analizinde ¢ok degiskenli model kurulurken, modele dahil
edilecek degiskenleri se¢cmek i¢in kullanilan « anlamlilik diizeyinin se¢imi
regresyon analizine gore farklidir. Degisken se¢iminde p degerinin 0,25 olarak
secilmesi, Bendel ve Afifi (1977)nin dogrusal regresyon ve Mickey ve Greenland
(1989)'1n lojistik regresyon lizerine yapmis olduklar1 ¢aligmalarda ortaya konmustur.
o anlamlilik diizeyinin geleneksel olarak kullanilan 0,05 olarak secimi, istatistiksel
olarak onemli olan degiskenlerin modele dahil edilememesine yol agmaktadir. Bu
calismada anlamlilik diizeyi 0,25 olarak belirlenmis ve en iyi modeli kurabilmek icin
olabilirlik oran test istatistigine dayali olan geriye dogru adimsal eleme yontemi
kullanilmistir. 14. adimda ulasilan modelde yer alacak bagimsiz degisken kiimesi
Cizelge 5.1° de verilmistir. Geriye dogru adimsal eleme yonteminin 1. adiminda
modele biitiin degiskenler dahil edilmistir. Insiilin degiskeninin p degeri daha

onceden belirlenmis olan kritere gore en biiyiik olarak saptanmis olup modele
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katkisinin en az oldugu belirlenerek modelden ¢ikartilmig ve 2. adima gegilmistir. 2.
adimda tekrar p degerlerinin karsilastirilmasi sonucu diabsure degiskeninin diger
degiskenlere gore onemlik seviyesi az bulunmus ve elemine edilerek diger adima
gecilmistir. 14. adim sonucunda modelden atilacak degisken kalmamis olup yas,
cinsiyet, boy, bki, kroarte ve hbalc degiskenleri modele katkisi en yiliksek olan

degiskenler olarak belirlenmistir. Daha sonra bu degiskenlerle,

Hipertansiyon = -12,177 + 0,105 yas+ 1,382 cinsiyet + 0,035 boy + 0,092 bki
-1,501 koroner arter - 0,113 hbalc

lojistik regresyon modeli kurulmustur.

Cizelge 5.1. Lojistik regresyon modelinde geriye dogru eliminasyon yoOntemi

14.Adim
Denkleme Alinan Degiskenler
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Yas ,105 ,025 17,442 1 ,000 1,111
Cinsiyet(1) | 1,382 ,572 5,843 1 ,016 3,981
Adim 14 | Boy ,035 ,028 1,580 1 ,209 1,036
Bki ,092 ,039 5,492 1 ,019 1,096
Kroarte(1) | -1,501 | 1,142 1,727 1 ,189 ,223
Hbalc -, 113 ,094 1,428 1 ,232 ,894
Constant -12,177 | 5,524 4,859 1 ,028 ,000

Kurulan modelin uygunlugu Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi testi ile incelenmistir.

Hosmer ve Lemeshov test istatistigi ile sabit terim hari¢ tiim katsayilarin model

iizerinde belirleyici olup olmadigimnin test edilmesi amaglanmistir. Tlgili hipotezler,

H ,: Parametreler model acisindan belirleyicidir.

H | : Parametreler model agisindan belirleyici degildir.
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seklinde ifade edilerek, hesaplanan ki kare istatistiginin belirlenen anlamlilik
diizeyinde(0,25) ki-kare tablo degerinden kiiciik oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle
sifir hipotezi kabul edilmis ve modele dahil edilen degiskenlerin model i¢in uyumlu

oldugu ortaya ¢ikmistir. (Bkz. Cizelge 5.2)

Cizelge 5.2. Hosmer ve Lemeshov test sonuglari

Hosmer Lemeshow Testi

Adim Ki-kare df p

1 8,144 8 420
2 8,140 8 420
3 5,948 8 ,653
4 5,272 8 ,728
5 4,280 8 ,831
6 4,342 8 ,825
7 11,761 8 ,162
8 6,970 8 ,540
9 5,531 8 ,700
10 10,346 8 242
11 13,380 8 ,099
12 4,755 8 ,783
13 4,206 8 ,838
14 15,104 8 ,057

Geriye doniik adimsal eleme yontemine gore tiim adimlarin dogru siniflama oraninin
gosterildigi Cizelge 5.3 de segilen en iyi model olan son adimdaki modelin dogru

siniflama orani1 % 76,4 olarak hesaplanmistir.



Cizelge 5.3. Adimsal siiflama tablosu

Siniflandirma Tablosu?

Tahmin Edilen
hipertansiyon
Dogru

Siniflandirma

Gozem YOK VAR %
Adim 1 hipertansiyon = YOK 31 22 58,5
VAR 13 82 86,3
Toplam Yuzde 76,4
Adim 2 hipertansiyon ~ YOK 31 22 58,5
VAR 13 82 86,3
Toplam Yuzde 76,4
Adim 3 hipertansiyon ~ YOK 31 22 58,5
VAR 13 82 86,3
Toplam Yuzde 76,4
Adim 4 hipertansiyon =~ YOK 31 22 58,5
VAR 13 82 86,3
Toplam Yuzde 76,4
Adim 5 hipertansiyon = YOK 30 23 56,6
VAR 13 82 86,3
Toplam Yuzde 75,7
Adim 6 hipertansiyon ~ YOK 31 22 58,5
VAR 13 82 86,3
Toplam Yuzde 76,4
Adim 7 hipertansiyon ~ YOK 32 21 60,4
VAR 13 82 86,3
Toplam Yizde 77,0
Adim 8 hipertansiyon  YOK 32 21 60,4
VAR 13 82 86,3
Toplam Yizde 77,0
Adim 9 hipertansiyon  YOK 32 21 60,4
VAR 14 81 85,3
Toplam Yuzde 76,4
Adim10 hipertansiyon ~ YOK 31 22 58,5
VAR 14 81 85,3
Toplam Yuzde 75,7
Adim 11 hipertansiyon  YOK 31 22 58,5
VAR 14 81 85,3
Toplam Yizde 75,7
Adim 12 hipertansiyon  YOK 31 22 58,5
VAR 14 81 85,3
Toplam Yizde 75,7
Adim 13 hipertansiyon  YOK 30 23 56,6
VAR 14 81 85,3
Toplam Yuzde 75,0
Adim14 hipertansiyon =~ YOK 31 22 58,5
VAR 13 82 86,3
Toplam Yuzde 76,4

a. The cut value is ,500

88
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5.5. Kategorik Degisken Analizi

Aragtirmaya dahil edilen kategorik degiskenlerin frekans dagilimlari ve yilizdesel

gosterimleri asagida yer alan ¢izelge ve sekillerde verilmistir.

Cizelge 5.4. Hipertansiyon degiskeninin frekans tablosu
hipertansiyon

Birikimli
Frekans Yuzde Gegerli Yuzde Yuzde
YOK 53 35,8 35,8 35,8
VAR 95 64,2 64,2 100,0
Toplam 148 100,0 100,0

Cizelge 5.4° de goriildiigii gibi arastirma grubunda yer alan 148 hastanin % 64,2 ine
hipertansiyon hastas1 oldugu teshisi, % 35,8 sine hipertansiyon hastasi olmadigi

teshisi konulmus olup frekans dagilimi Sekil 5.1 de gosterilmektedir.

hipertansiyon

1007

60

Frekans

40

20

oK VAR
hipertansiyon

Sekil 5.1. Hipertansiyon degiskeninin frekans dagilim grafigi



Cizelge 5.5. Cinsiyet degiskeninin frekans tablosu

cinsiyet
Birikimli
Frekans Yuzde Gegerli Yuzde Yuzde
KADIN 114 77,0 77,0 77,0
ERKEK 34 23,0 23,0 100,0
Toplam 148 100,0 100,0

90

Cizelge 5.5° de goriildiigii gibi arastirma grubunda yer alan 148 hastanin % 77 si

kadin, % 23 ii ise erkek olup frekans dagilimi Sekil 5.2 de gosterilmektedir.
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Sekil 5.2. Cinsiyet degiskeninin frekans dagilim grafigi
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Cizelge 5.6. Kroarte degiskeninin frekans tablosu

kroarte
) ) Birikimli
Frekans Yuzde Gecerli Yuzde Yuzde
YOK 140 94,6 94,6 94,6
VAR 8 54 54 100,0
Toplam 148 100,0 100,0

Cizelge 5.6° da, arastirma grubunda yer alan 148 hastanin % 94,6 sinda kroner arter
hastaliginin oldugu , % 5,4 iinde ise olmadig teshisi konulmus olup frekans dagilimi

Sekil 5.3° de gosterilmektedir.
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Sekil 5.3. Kroarte degiskeninin frekans dagilim grafigi
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5.6. Siirekli Degisken Analizi

Aragtirmaya dahil edilen siirekli degiskenlerin tiimiiniin ortalamasi, maksimum
degerleri, minimum degerleri, ortalamalari, standart sapmalari, basiklik ve ¢arpiklik

degerleri Cizelge 5.7’ de verilmistir.

Cizelge 5.7 Siirekli degiskenlerin tanimlayici istatistikleri

Tanimlayici istatistikler

N Minimum | Maksimum Ortalama Std. Sapma Garpiklik Basiklik

istatistik | istatistik | istatistik | istatistik | Std.Hata | istatistik | istatistk | Std.Hata | istatistk | Std.Hata
yas 148 30,00 7800 | 532568 | 82284 | 10,01028 286 199 -341 396
boy 148 51,00 190,00 | 1595338 | 100940 | 12,27985 | -4446 199 | 41,062 396
kilo 148 7,00 14500 | 863176 | 144011 | 1751968 186 199 | 3154 396
bki 148 25,14 5275 | 337728 | 45651 555363 757 199 416 396
diabsure 148 50 2500 | 56385 | 37500 | 456205 | 1316 199 | 1924 396
hbatc 148 5,00 1410 | 83884 | 17849 217145 636 199 -553 396
ure 148 10,00 138,00 | 30,3588 | 113455 | 1380234 | 3913 199 | 25514 396
kreatin 148 00 180 8526 | 01859 22615 956 199 | 4422 396
tk 148 2,70 327,00 | 1998547 | 392548 | 4775554 -401 199 | 2971 396
g 148 37,00 95100 | 1922365 | 10,73814 | 13063510 | 2,365 199 | 8451 396
hdl 148 8,00 11800 | 482568 | 113024 | 13,75001 1,302 199 | 4781 396
Idl 148 51,00 23400 | 1191014 | 308742 | 3756006 630 199 -037 396
vid| 148 1,00 160,00 | 37,9865 | 204347 | 2485988 | 1967 199 | 5264 396
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Cizelge 5.8. Yas degiskeninin tanimlayici istatistikleri

istatistik

yas
N Gegerli 148

Kayip 0
Ortalamanin Std. Hatas! ,82284
Std. Sapma 10,01028
Varyans 100,206
Carpiklik ,286
Carpikligin Std. Hatas! ,199
Basiklik -,341
Basikligin Std. Hatas! ,396
Minimum 30,00
Maksimum 78,00

Uygulamaya dahil edilen 148 kisinin yas ortalamast 53 olup standart sapmasi
10,01°dir. Carpiklik, basiklik istatistikleri, en kiiciik ve en bliyiik degerleri Cizelge
5.8 de verilmistir. Degiskenin dagilimina iligkin histogram ise Sekil 5.4° de

gosterilmektedir.
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Sekil 5.4. Yas degiskeninin histogram grafigi
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Cizelge 5.9. Boy degiskeninin tanimlayici istatistikleri

istatistik

boy
N Gegerli 148

Kayip 0
Ortalamanin Std. Hatas! 1,00940
Std. Sapma 12,27985
Varyans 150,795
Carpiklik -4,446
Carpikligin Std. Hatas! ,199
Basiklik 41,062
Basikligin Std. Hatas! ,396
Minimum 51,00
Maksimum 190,00

Uygulamaya dahil edilen 148 kisinin boy ortalamasi 1,59 cm olup standart sapmasi
12,27°dir. Carpiklik, basiklik istatistikleri, en kiiciik ve en bliyiik degerleri Cizelge
5.9 da verilmistir. Degiskenin dagilimina iliskin histogram ise Sekil 5.5° de

gosterilmektedir.
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Sekil 5.5. Boy degiskeninin histogram grafigi



95

Cizelge 5.10. Kilo degiskeninin tanimlayici istatistikleri

istatistik

kilo
N Gecerli 148

Kayip 0
Ortalamanin Std. Hatasi 1,44011
Std. Sapma 17,51968
Varyans 306,939
Carpiklik ,186
Carpikhgin Std. Hatas! ,199
Basiklik 3,154
Basikligin Std. Hatas1 ,396
Minimum 7,00
Maksimum 145,00

Uygulamaya dahil edilen 148 kisinin kilolarinin ortalamast 86,31kg olup standart
sapmasi 17,51°dir. Carpiklik, basiklik istatistikleri, en kii¢lik ve en biiyiik degerleri
Cizelge 5.10° da verilmistir. Degiskenin dagilimina iligkin histogram ise Sekil 5.6’

da gosterilmektedir.
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Sekil 5.6. Kilo degiskeninin histogram grafigi
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Cizelge 5.11. Bki degiskeninin tanimlayici istatistikleri

istatistik

bki
N Gecerli 148

Kayip 0
Ortalamanin Std.Hatasi ,45651
Std. Sapma 5,565363
Varyans 30,843
Carpiklik , 757
Carpikligin Std. Hatas! ,199
Basiklik 416
Basikligin Std. Hatas! ,396
Minimum 25,14
Maksimum 52,75

Uygulamaya dahil edilen 148 kisinin bki(beden kitle indeksi) ortalamasi1 33,77 olup
standart sapmasi 5,55°dir. Carpiklik, basiklik istatistikleri, en kii¢iik ve en biiylik
degerleri Cizelge 5.11° de verilmistir. Degiskenin dagilimina iliskin histogram ise

Sekil 5.7° de gosterilmektedir.
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Sekil 5.7. Bki degiskeninin histogram grafigi
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Cizelge 5.12. Hbalc degiskeninin tanimlayici istatistikleri

istatistik

hbaic
N Gecerli 148

Kayip 0
Ortalamanin Std. Hatasi ,17849
Std. Sapma 2,17145
Varyans 4,715
Carpikhk ,636
Carpikhgin Std. Hatas! ,199
Kurtosis -553
Basikligin Std. Hatas| ,396
Minimum 5,00
Maksimum 14,10

Uygulamaya dahil edilen 148 kisinin hbalc(Hemoglobin alc) testinin ortalamasi
8,38 olup standart sapmasi 2,17°dir. Carpiklik, basiklik istatistikleri, en kii¢iik ve en
bliyiik degerleri Cizelge 5.12° de verilmistir. Degiskenin dagilimina iligskin histogram
ise Sekil 5.8’ de gosterilmektedir.
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Sekil 5.8. Hbalc degiskeninin histogram grafigi
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5.7. Kategorik Degiskenlerin Capraz Tablo Analizi

Cizelge 5.13. Hipertansiyon ve cinsiyet degiskenlerinin ¢apraz tablosu

hipertansiyon * cinsiyet Capraz Tablosu

cinsiyet
KADIN ERKEK [ Toplam
hipertansiyon  YOK Sayisi 33 20 53
Toplam 22,3% 13,5% 35,8%
Yuzde
VAR Sayisi 81 14 95
Toplam 54,7% 9,5% 64,2%
Yuzde
Toplam Sayisi 114 34 148
Toplam 77,0% 23,0% 100,0%
Yuzde

Cizelge 5.13° de goriildiigi gibi uygulamaya dahil edilen 148 kisiden %22,3 {inii
hipertansiyon teshisi konulmamis, %54,7 sini hipertansiyon teshisi konulmus
kadinlar olusturmaktadir. %14 {inii hipertansiyon teshisi konulmamis, % 10 unu ise
hipertansiyon teshisi konulmus erkekler olusturmaktadir. Sekil 5.9 da kadin ve
erkeklerin hipertansiyon teshisinin konulup konulmamasina gore olusturulmus grafik

goriilmektedir.

cinsiyet

EKADN
M ERKEK

100

hipertansiyon

Sekil 5.9. Hipertansiyon ve cinsiyet degiskenlerinin dagilim grafigi



Cizelge 5.14. Hipertansiyon ve kroarte degiskenlerinin ¢apraz tablosu

hipertansiyon * kroarte Capraz Tablosu

kroarte
YOK VAR Toplam
hipertansiyon  YOK Sayisi 52 1 53
Toplam Yuzde 35,1% T % 35,8%
VAR Sayisi 88 7 95
Toplam Yuzde 59,5% 4.7% 64,2%
Toplam Sayisi 140 8 148
Toplam Ylzde 94,6% 54% 100,0%

99

Cizelge 5.14° de goriildiigii gibi uygulamaya dahil edilen 148 kisiden %35,1 ini

hipertansiyon teshisi konulmamais, %59,5 ini hipertansiyon teshisi konulmus kroner

arter hastaligin1 tasimayan kisiler olusturmaktadir. %0,7 sini hipertansiyon teshisi

konulmamis, %4,7 sini ise hipertansiyon teshisi konulmus kroner arter hastaligini

tagiyan kisiler olusturmaktadir. Sekil 5.10” da kroner arter hastasi olan ya da kroner

arter hastast olmayan kisilere hipertansiyon teshisinin konulup konulmamasina gore

olusturulmus grafik goriilmektedir.

100

hipertansiyon

kroarte

Eyok
EvAr

Sekil 5.10. Hipertansiyon ve kroarte degiskenlerinin dagilim grafigi
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Cizelge 5.15. Cinsiyet ve kroarte degiskenlerinin ¢apraz tablosu

cinsiyet * kroarte Gapraz Tablosu

kroarte
YOK VAR Toplam
cinsiyet KADIN Sayisi 108 6 114
Toplam Yuzde 73,0% 4,1% 77,0%
ERKEK  Sayisi 32 2 34
Toplam Yuzde 21,6% 1,4% 23,0%
Toplam Sayisi 140 8 148
Toplam Ylzde 94,6% 54% 100,0%

Cizelge 5.15° de goriildiigii gibi uygulamaya dahil edilen 148 kisiden %73 {inii
kroner arter hastaligt bulunmayan, %4,1 ini ise bulunan kadin bireyler
olusturmaktadir. %21,6 sini kroner arter hastaligi bulunmayan, %1,4 {inii ise kroner
arter hastaligi bulunan erkek bireyler olusturmaktadir. Sekil 5.11° de kroner arter
hastaligi bulunan ve bulunmayan kisilerin cinsiyetlerine gore olusturulmus grafik

goriilmektedir.

kroarte

E Yok
EvVAR

120

cinsiyet

Sekil 5.11. Cinsiyet ve kroarte degiskenlerinin dagilim grafigi
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5.8. Bootstrap Yontemi Uygulama Sonuclari

Hipertansiyon sikayeti ile Istanbul Ozel Sante-Plus Hastanesi Kardiyoloji Boliimii’
ne bagvuran 148 kisiden elde edilen veriler iizerinde bootstrap yeniden drnekleme
teknigi uygulanarak ayni hacimde(n=148) yeni veri setleri olusturulmustur.
Olusturulan veri setlerinde bootstrap tekrar sayilar1t B=50, B=100, B=250, B= 500 ve
B= 1000 olarak alinmis olup her biri i¢in parametre tahminleri yapilarak lojistik
regresyon modelleri kurulmustur. Kurulan modellerdeki parametre tahminlerinin
standart hata degerleri ve giiven araliklar1 hesaplanarak geriye dogru adimsal eleme
yontemi sonucunda elde edilen modeldeki parametre tahminleri ile karsilastirilmistir.
Farkli bootstrap tekrar sayilarinin kullanilmasinin sebebi, elde edilen parametre
tahmin degerlerinin tekrar sayis1 arttikga standart hatalarinin nasil degisim

gosterdigini gostermek ve veri setinin y1gin1 temsil giiclinii incelemektir.
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Cizelge 5.16° da verilen katsayilarindan;

Ana lojistik regresyon modeli:

Hipertansiyon = -12,177 + 0,105 yas + 1,382 cinsiyet + 0,035 boy + 0,092 bki
-1,501 kroner arter -0,113 hbalc

B = 50 alinarak yapilan bootstrap érneklemesi sonucu elde edilen lojistik regresyon

modeli:

Hipertansiyon = -12,57351 + 0,10697 yas + 1,41728 cinsiyet + 0,03501 boy
+0,09720 bki - 2,22327 kroner arter - 0,11521 hbalc

B = 100 alinarak yapilan bootstrap orneklemesi sonucu elde edilen lojistik

regresyon modeli:

Hipertansiyon = -12,79776 + 0,10790 yas + 1,42019 cinsiyet + 0,03623 boy
+0,09864 bki - 1,93182 kroner arter - 0,12130 hbalc

B = 250 alinarak yapilan bootstrap orneklemesi sonucu elde edilen lojistik

regresyon modeli:

Hipertansiyon = -12,80608 + 0,10913 yas + 1,41590 cinsiyet + 0,03625 boy
+0,09675 bki - 2,35313 kroner arter - 0,11944 hbalc

B = 500 alinarak yapilan bootstrap orneklemesi sonucu elde edilen lojistik

regresyon modeli:

Hipertansiyon = -12,80683 + 0,11022 yas + 1,42094 cinsiyet + 0,03570 boy
+0,09752 bki - 2,37055 kroner arter - 0,11942 hbalc
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B = 1000 alinarak yapilan bootstrap orneklemesi sonucu elde edilen lojistik

regresyon modeli:

Hipertansiyon = -12,99635 + 0,10930 yas + 1,40521 cinsiyet + 0,03703 boy
+0,09711 bki - 2,31895 kroner arter - 0,11494 hbalc

seklinde elde edilmistir.

Bootstrap 6rneklemesi sonucu kurulan model katsayilarinin geriye dogru eleme
yontemi sonucunda elde edilen model katsayilarindan ¢ok diisiik diizeyde sapmalar
gosterdigi Cizelge 5.16° da goriilmektedir. Ornegin geriye dogru eleme ydntemi
sonucunda sabit i¢in elde edilen parametre tahmini -12,177 iken B=50 olarak alinan
bootstrap orneklemesinde parametre tahmin sonucu -12,57351 olarak bulunmustur.

Aradaki sapma miktarinin -0,39651 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 5.17° de bootstrap modellerinin standart hatalarinin geriye dogru eleme
yontemi sonucunda elde edilen modelin standart hatalariyla karsilastirilmasi
goriilmektedir. Bu karsilastirma sonucunda bootstrap modellerinin standart
hatalarinin geriye dogru eleme yontemi sonucunda elde edilen modelin standart

hatas1 diisiik oldugu goriilmektedir.

Bootstrap orneklemesinden elde edilen model katsayilarinin giiven araliklarinin,

lojistik regresyon modeli katsayilarini kapsadigi ise Cizelge 5.18” de goriilmektedir.



106

B=50

(Intercept)

Density
006 008 010 042
| |

0.04
L

0.02
!

0.0
I

B=250

(Intercept)

Density
004 006 008 010 012 014
| | | L L

0.02
L

0.0

Density

0.06

0.10

0.08

0.02 0.04

0.0

B=100

(Intercept)

Density
002 004 006 008 010 012 0.14
L

0.0

B=500

(Intercept)

Density
006 008 010 012
| L L L

0.04
I

0.02
I

0.0

B=1000

(Intercept)

Sekil 5.12. Bootstrap yontemi ile elde edilen sabitin histogram grafigi
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5.9. Sonuc¢

Lojistik Regresyon Analizinin kullannm amaci, en az degiskeni kullanarak en iyi
uyuma sahip olacak sekilde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkiyi tanimlayabilmek ve amaca yonelik kabul edilebilir bir model kurmaktir. Bu
yontemde, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkileri olasilik
olarak hesaplanarak risk faktorlerinin olasilik olarak belirlenmesi saglanir. Lojistik
regresyonun diger yontemlerden farki sonu¢ degiskeninin kesikli iki veya daha ¢ok

deger aldig1 durumlarda kullaniliyor olmasidir.

Lojistik regresyon analizinde bagimsiz degiskenler siirekli degiskenler ve kategorik
olarak bir arada kullanilabilmektedir. Bagimsiz degiskenlerin dagilimlari1 {izerinde
hicbir kisitlayict varsayim bulunmamaktadir. Bu sebepten dolayr ozellikle tip
alaninda hastaligin birey iizerinde var olup olmadiginin arastirildigi ¢aligmalarda
yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda yapilan bu ¢alismada
hastaneye hipertansiyon sikayeti ile bagvuran bireylerde hastaligin olup olmadigina
iligkin bir ayrimsama modeli lojistik regresyon analizi kullanilarak elde edilmeye

calisilmgtir.

Diger taraftan kurulmus olan modelde degisken secimi yapilarak, en az degisken
kullanilarak hipertansiyon sikayeti ile gelen bireylerin hastalik grubunu dogru bir
sekilde tahmin edecek en iyi model kurulmaya c¢alisiimistir. Boylece az sayida

degiskenle zamandan kazanarak, islem kolayliginin saglanmasi hedeflenmistir.

Istatistikte herhangi bir yiginin parametrelerini tahmin etmek icin o yigma ait
gdzlemlerden yararlanilir. Uzerinde ¢alisilan yigimin tiim gdzlemlerini parametre
tahmini i¢in kullanmak hem zaman kaybina yol acacagi hem de maliyeti arttiracagi
icin y181m1 en iyi sekilde agiklayacak olan 6rnekten elde edilen verilerle calismak bu
sorunlar1 ortadan kaldirir. Istenilen biiyiikliik ve miktarda veri setleri olusturmak igin
herhangi bir boyuttaki veri setinden gozlemler tesadiifi olarak yer degistirilerek
yeniden O6rneklenebilir. Bu sayede veri setinden daha fazla bilgi alinabilir. Bu sekilde

tanimlanan yontem “Bootstrap Yontemi” olarak adlandirilir.
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Bu yontemin temeli mevcut veri setinden ¢ok daha biiylik veri setleri liretmek igin
yeniden Ornekleme yapmaktir. Bootstrap yonteminin gelistirilme amaci, drneklemin
giiven araliklarim1 olusturmak, standart hatasini kii¢liltmek ve bunun sonucu olarak

da olarak daha dogru tahminlere ulagmak olarak 6zetlenebilir.

Bu ¢aligmada oncelikle lojistik regresyon analizi ve bootstrap yontemi ele alinmistir.
Uygulama boéliimiinde ise hipertansiyon sikayeti ile hastaneye basvuran 148 kisinin
lojistik regresyon analizinde geriye dogru eleme yontemi kullanilarak parametre
tahminleri yapilmis ve model kurulmustur. Bu asamadan sonra yeniden ornekleme
tekniklerinden biri olan bootstrap yontemiyle oOrnekler elde edilmis ve lojistik
regresyon analizi sonucunda elde edilen modelle karsilastirilip hangisinin daha etkili

parametre tahminleri elde ettigi ortaya konulmaya caligilmistir.

Lojistik regresyon analizi sonuglart ile bootstrap uygulamasmin sonuglar
incelendiginde, katsayr tahminleri arasinda ¢ok az bir fark oldugu goriilmiistiir.
Bootstrap yonteminde parametre tahminlerinin standart hatalar1 genellikle klasik
ornekten elde edilen parametre tahminlerinin standart hatalarindan, daha kiigiik

bulunmustur.

Ornek genisligini artirarak yapilan tahmin ile daha kiiciik 6rnekten yeniden
ornekleme yapilarak elde edilen tahmin arasinda onemsenmeyecek kadar kiigiik
sapmalar olmaktadir. Bu durumda biiyilkk Ornek {izerinde ¢alisarak tahmin
yapilmaktansa, kiigiik Ornekler ile yeniden ornekleme yontemlerini uygulayarak
calismak bizi benzer sonuclara ulagilabilmektedir. Ancak biiyilik 6rnek yerine kiiciik
ornekler kullanildiginda yeniden ornekleme yaparak parametre degerlerini tahmin
etmek her zaman olumlu sonuglar vermeyebilir. Ayn1 6rnek genisligine sahip
(n=148) ornekleme yontemleri i¢inde klasik ornekleme yerine yeniden Ornekleme
yapmanin genellikle daha iyi sonuglar verdigi ortaya c¢ikmistir. Fakat bootstrap
yontemini her zaman giivenilir sonuglar ortaya ¢ikarmayabilir. Yontemin basarisi
elde edilen verilerin yapisina ve deneysel dagilim fonksiyonunun ana kiitlenin

dagilimini 1yi yansitmasina bagli olarak degismektedir.
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Uygulamada olusturulan lojistik regresyon modeline dahil edilen yas, cinsiyet, boy
ve bki(beden kitle indeksi) degiskenlerinin hipertansiyona etkisinin anlaml
bulunmasi, fiziksel 6zelliklerin bu hastalikla agirlikli olarak iliskili olduguna isaret
etmektedir. Kilo degiskeninin beklenen oranda etkisinin goriilmemesine ragmen, bki
degiskeninin hesaplanmasinda kullanilmasi ve bu degisken degerinin 30’ un iizerinde
olmast halinde obezite olarak adlandirilmasi hipertansiyon hastaligiyla iliskili

oldugunu gostermektedir.

Koroner arter damar ¢apinin normalliginin gozlendigi kroarte kesikli degiskeninde,
c¢ap normal olmayan yapidan(0) normal yapiya doniistikkge(l) hipertansiyon

hastaliginin goriilme riski azalmaktadir(hastalik var(1)’ dan hastalik yok(0) a dogru).

Kandaki glikoz miktarinin 0Olgiildiigi hbalc siirekli ol¢lim degiskeninin de
hipertansiyon hastaligini negatif yonde etkiledigi tespit edilmistir. Kandaki glikoz

diizeyinin %6,5 degerinin altina diismesi hipertansiyon riskini azaltmaktadir.

Geriye dogru eleme tekniginin kullanildigi ve 14. adim sonrasi kurulan bu modelden
elde edilen sonuglar gergek bulgular ile belirlenen anlam seviyesinde(0.25) paralellik

gostermektedir.

Gozlenen veri setinin y1gin1 temsil etme giiciiniin dl¢lildigii bootstrap yeniden
ornekleme tekniginde, parametrelerin standart hata degerlerinin daha kiiciik ¢iktig1

gorilmiistiir.

Orneklem sayismin ayni veri seti hacminde (n=148) arttirilarak uygulandig
bootstrap teknigi zaman ve maliyet acisindan yarar saglayabilir. Analiz sonuglarina
gore, bu teknigin uygulandigi veri setinden elde edilen parametre tahminlerinin,
lojistik regresyon analizi sonucu elde edilen parametre tahminlerinden ¢ok ufak
sapmalar gosterdigi goriilmistiir. Ayrica lojistik model i¢in elde edilen parametre
tahmin degerlerinin, bootstrap Orneklemesinin her asamasinda olusturulan giiven
araliklarinin igerisinde yer almasi veri setinin kitleyi temsil giicliniin var oldugunu

gostermektedir.
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EKLER



EK-1 Lojistik regresyon modelinde geriye dogru eliminasyon yontemi adimlari

Variables in the Equation

120

95% C.l.for EXP(B)
Vvald Jf ig ) Lower Upper

Step 1° vas 16 .031 14,233 1 000 1,123 1.057 1,192
cinsiyet(1) 1,520 673 5,101 1 024 4,571 1,222 17,089
boy 068 078 768 1 381 1,071 219 1,247
Kilo -,030 ,062 231 1 631 971 ,.860 1,096
bki 167 167 1,009 1 315 1,182 ,.853 1,639
hiplipid(1) -.309 496 .388 1 533 734 278 1,941
kroarte(1) -1.,947 1,255 2,406 1 121 143 012 1,671
diabsure -.014 o059 oss 1 814 o986 879 1,107
inslin(1) oos 697 ooo 1 294 1.005 257 3,940
yoguins (1) -.378 886 182 1 670 685 121 3,893
metfrmn(1) -.3a2 588 339 1 560 710 224 2,246
hbalc -.131 107 1,496 1 221 878 712 1,082
ure oz20 oz29 449 1 503 1.020 o063 1,080
kreatin - 7a2 1,314 319 1 572 aze o036 6.255
th oos oos 1,045 1 307 1.008 c9o3 1,023
tg -.015 o010 2,147 1 143 o985 o6s 1,005
hdi -.019 o016 1,441 1 230 081 o950 1,012
1an -.010 oo9o 1,221 1 269 990 o072 1,008
vidli ,O076 ,052 2,167 1 141 1,079 975 1,194
Constant -16,271 3,052 1,554 1 213 ,000

Step 27 vas 116 o031 14,282 1 000 1,123 1,057 1,192
cinsiyet(1) 670 5,154 1 023 4,573 1,231 16,989
boy o7s 768 1 381 1,071 o919 1,247
Kilo o6z 231 1 631 971 .860 1,096
bki 166 1,011 1 315 1,182 .853 1,638
hiplipid(1) 495 388 1 533 734 278 1,939
kroarte(1) 1.255 2,406 1 121 143 012 1.671
diabsure oss 057 1 812 o986 879 1,106
yoguins (1) 704 282 1 595 688 173 2,735
metfrmn(1) 587 340 1 560 710 225 2,245
hbalc 104 1,577 1 209 877 715 1,076
ure o029 449 1 503 1,020 963 1,080
kreatin 1.309 322 1 570 a7e 037 6,191
th 008 1,045 1 307 1,008 993 1,023
tg 010 2,147 1 143 985 965 1,005
hdi 016 1,459 1 227 981 ,951 1,012
1an ,009 1,225 1 268 990 972 1,008
vidi 076 052 2,167 1 141 1,079 975 1,194
Constant -16,264 3,021 1,560 1 212 .000

Step 3= vas 114 o030 14,721 1 ooo 1,121 1,057 1,188
cinsiyet(1) 1,510 666 5,145 1 023 a.526 1,228 16.685
boy oe7 o079 732 1 392 1.070 217 1,248
Kilo -.029 o063 212 1 64as o71 859 1,099
bki 166 169 o062 1 327 1.180 847 1.644
hiplipid(1) -.332 ase 466 1 a9s5 718 277 1.860
kroarte(1) -1.922 1.247 2,377 1 123 146 013 1.685
yoguins (1) -.338 686 243 1 622 713 186 2,736
metfrmn(1) -.353 586 364 1 547 703 223 2,213
hbaic -,135 ,103 1,733 1 188 874 714 1,068
ure ,019 ,029 431 1 511 1,019 963 1,079
kreatin -, 733 1,301 317 1 573 a81 ,038 6,159
e ,007 ,007 ;999 1 318 1,008 993 1,022
tg -,015 ,010 2,188 1 ,139 985 965 1,005
hdl -,020 016 1,525 1 217 981 950 1,012
1al -,010 ,009 1,169 1 280 990 973 1,008
vidl1 o077 052 2,210 1 137 1,080 976 1,195
Constant -16,106 3,147 1,501 1 221 ,000

Step 42 vas 114 .030 14,769 1 .000 1,121 1,058 1,188
cinsiyet(1) 1,505 661 5,173 1 023 4,502 1,231 16,462
boy oe7 079 705 1 401 1,069 215 1,249
Kilo -,029 064 209 1 648 971 857 1,101
bki 166 71 940 1 .332 1,181 844 1.652
hiplipid(1) -.329 a8s 459 1 408 ,720 278 1,864
kroarte(1) -1.962 1,238 2,511 1 113 a1 012 1,592
metfrmn(1) -.304 575 280 1 597 738 239 2,275
hbalc - 124 ,100 1,541 1 ,215 884 727 1,074
ure 021 ,029 ,501 1 A79 1,021 964 1,081
kreatin -.764 1,301 345 1 557 466 036 5,964
thk .007 007 918 1 .338 1,007 993 1,022
tg -.016 010 2,234 1 135 985 965 1,005
hdi -.019 016 1,457 1 227 981 951 1,012
1al 009 1,160 1 282 990 973 1,008
vidli 078 052 2,260 1 ,133 1,081 o077 1,197
Constant -16.332 3,247 1,520 1 218 ,000

Step 5 vas 117 030 15,603 1 .000 1,124 1.061 1,191
cinsiyet(1) 1,457 654 4,970 1 026 a.2905 1,193 15,466
boy 067 o078 740 1 390 1.070 o217 1,248
Kilo -,029 063 215 1 643 971 859 1,098
bki 164 168 953 1 329 1,179 847 1.640
hiplipid(1) -317 ,a85 azs 1 513 728 282 1,883
kroarte(1) -1,818 1,196 2,310 1 129 162 ,016 1,693
hbalc -,128 ,100 1,658 1 198 .880 724 1,069
ure ,020 029 492 1 483 1,021 964 1,080
kreatin -.861 1.281 452 1 502 423 034 5,204
tk .007 007 935 1 .334 1,007 093 1,022
tg -,016 010 2,292 1 130 o84 965 1,005
hdl -,019 016 1,382 1 240 082 952 1,012
1an -,010 009 1,203 1 273 990 973 1,008
T ,079 051 2,375 1 123 1,083 979 1,198
Constant -16,650 3,121 1,610 1 204 .000

Step 62 vas 118 029 15,995 1 .000 1,125 1,062 1,192
cinsiyet(1) 1,447 632 5,237 1 022 4,252 1,231 14,684
boy ,035 029 1,516 1 218 1,036 o979 1,096
bki 089 oaz a.625 1 032 1,094 1,008 1,186
hiplipid(1) -.280 a8z 337 1 ,5661 ,756 294 1,944
kroarte(1) -1,788 1,194 2,244 1 134 167 016 1,736
hbailc -127 .100 1,631 1 ,202 .880 724 1,070
ure 021 ,029 539 1 463 1,022 965 1,082
kreatin -.880 1,284 470 1 493 415 033 5,141
thk .007 007 1,025 1 311 1,007 993 1,022
tg -.016 010 2,351 1 125 984 965 1,004
hdi -.019 016 1,409 1 235 981 951 1,012
1al -.010 009 1,208 1 272 990 973 1,008
vidi .080 051 2,431 1 119 1,084 980 1,199
Constant -11.631 5,790 4,035 1 045 ,000
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EK-1 (Devam) Lojistik regresyon modelinde geriye dogru eliminasyon yoOntemi

adimlan
Variables in the Equation
O95% C.l.for EXP(B)
B N =N VWald feld ig. Exp(B) Lo r Upper

Step 72 yas ,(118 ,029 16,233 1 ,000 1,125 1,063 1,192
cinsiyet(1) 1,444 ,633 5,206 1 ,023 4,237 1,226 14,648
boy ,037 ,029 1,578 1 ,209 1,037 ,980 1,099
bki ,089 ,041 4,682 1 ,030 1,093 1,008 1,186
kroarte(1) -1,757 1,187 2,190 1 ,139 73 ,017 1,768
hbalc -,128 ,100 1,627 1 202 ,880 723 1,071
ure ,021 ,029 520 1 471 1,021 965 1,081
kreatin -,896 1,284 ,487 1 ,485 ,408 ,033 5,059
tk ,008 ,007 1,345 1 ,246 1,008 ,994 1,023
tg -,015 ,010 2,212 1 ,137 ,986 967 1,005
hdl -,018 ,016 1,268 1 ,260 ,982 ,953 1,013
Idl -,010 ,009 1,168 1 ,280 ,990 973 1,008
vidl ,075 ,049 2,314 1 128 1,078 979 1,188
Constant -12,277 5,799 4,481 1 ,034 000

Step 82 yas ,(114 ,028 16,043 1 ,000 1,121 1,060 1,185
cinsiyet(1) 1,555 618 6,325 1 ,012 4,735 1,409 15,910
boy ,035 ,029 1,469 1 226 1,036 ,978 1,097
bki ,085 ,040 4,417 1 ,036 1,089 1,006 1,178
kroarte(1) -1,685 1,184 2,027 1 ,155 ,185 ,018 1,887
hbalc -123 ,099 1,539 1 215 884 727 1,074
ure ,013 ,027 ,245 1 ,620 1,013 ,961 1,069
tk ,008 ,007 1,173 1 279 1,008 ,994 1,022
tg -,014 ,010 2,138 1 ,144 ,986 967 1,005
hdl -,017 ,016 1,188 1 276 ,983 ,953 1,014
[f=1} -,009 ,009 ,961 1 ,327 ,992 975 1,009
vidl ,074 ,049 2,248 1 ,134 1,077 ,978 1,186
Constant -12,464 5,796 4,624 1 ,032 ,000

Step 92 yas 118 ,027 19,192 1 ,000 1,126 1,068 1,187
cinsiyet(1) 1,530 615 6,186 1 ,013 4,619 1,383 15,425
boy ,036 ,029 1,531 1 ,216 1,037 979 1,098
bki ,084 ,040 4,364 1 ,037 1,088 1,005 1,178
kroarte(1) -1,698 1,185 2,052 1 ,152 ,183 ,018 1,868
hbalc -,127 ,099 1,645 1 , 200 ,881 , 726 1,069
tk ,007 ,007 1,063 1 ,303 1,007 994 1,021
tg -,014 ,010 2,040 1 153 986 967 1,005
hdl -,016 ,016 1,111 1 ,292 ,984 ,954 1,014
Idl -,008 ,009 824 1 ,364 ,992 976 1,009
vidl ,072 ,049 2,154 1 ,142 1,075 976 1,184
Constant -12,389 5,781 4,592 1 ,032 ,000

Step 102 yas ,115 ,027 18,872 1 ,000 1,122 1,065 1,182
cinsiyet(1) 1,544 616 6,281 1 ,012 4,681 1,400 15,654
boy ,037 ,029 1,620 1 ,203 1,038 ,980 1,100
bki ,085 ,040 4,449 1 ,035 1,089 1,006 1,178
kroarte(1) -1,673 1,184 1,996 1 ,168 ,188 ,018 1,911
hbailc -,122 ,099 1,527 1 217 ,885 ,730 1,074
tk ,002 ,005 ,280 1 ,597 1,002 ,993 1,012
tg -,013 ,010 1,942 1 ,163 ,987 ,968 1,005
hdl -,018 ,015 1,304 1 ,253 ,982 ,953 1,013
vidl ,072 ,049 2,200 1 ,138 1,075 977 1,182
Constant -12,554 5,830 4,638 1 ,031 ,000

Step 112 vas ,(1114 ,026 18,817 1 ,000 1,120 1,064 1,180
cinsiyet(1) 1,593 613 6,754 1 ,009 4,920 1,479 16,364
boy ,040 ,030 1,792 1 ,181 1,040 ,982 1,102
bki ,083 ,040 4,272 1 ,039 1,086 1,004 1,175
kroarte(1) -1,722 1,176 2,145 1 ,143 179 ,018 1,791
hbalc -,115 ,098 1,374 1 ,241 ,892 ,736 1,080
tg -,013 ,010 1,831 1 ,176 ,987 ,968 1,006
hdl -,017 ,016 1,198 1 274 ,983 ,954 1,014
vidl ,072 ,049 2,169 1 ,141 1,075 976 1,183
Constant -12,400 5,869 4,465 1 ,035 ,000

Step 122 yas (112 ,026 18,550 1 ,000 1,118 1,063 1,177
cinsiyet(1) 1,451 ,591 6,036 1 ,014 4,269 1,341 13,588
boy ,039 ,029 1,788 1 ,181 1,040 ,982 1,102
bki ,086 ,040 4,667 1 ,031 1,089 1,008 1,178
kroarte(1) -1,684 1,172 2,065 1 ,151 ,186 ,019 1,846
hbalc -,122 ,096 1,613 1 ,204 ,885 , 733 1,069
tg -,010 ,009 1,265 1 ,261 ,990 972 1,008
vidl ,060 ,047 1,630 1 ,202 1,062 ,968 1,164
Constant -13,133 5,814 5,102 1 024 000

Step 132 yas ,L107 ,025 17,924 1 ,000 1,113 1,059 1,170
cinsiyet(1) 1,449 ,683 6,168 1 ,013 4,259 1,357 13,364
boy ,036 ,028 1,601 1 ,206 1,036 ,981 1,095
bki ,088 ,039 5,041 1 ,025 1,092 1,011 1,179
kroarte(1) -1,467 1,151 1,625 1 ,202 ,231 ,024 2,200
hbalc -,127 ,096 1,765 1 ,184 ,881 ,730 1,062
vidl ,007 ,009 ,768 1 ,381 1,007 ,991 1,024
Constant -12,525 5,602 4,999 1 025 ,000

Step 142 vas ,L105 ,025 17,442 1 ,000 1,111 1,057 1,167
cinsiyet(1) 1,382 572 5,843 1 ,016 3,981 1,299 12,204
boy ,035 ,028 1,580 1 ,209 1,036 ,981 1,094
bki ,092 ,039 5,492 1 ,019 1,096 1,015 1,183
kroarte(1) -1,501 1,142 1,727 1 ,189 ,223 ,024 2,091
hbalc -113 ,094 1,428 1 ,232 ,894 , 743 1,075
Constant -12,177 5,524 4,859 1 ,028 ,000
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