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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

Romatizmal Hastaliklara Sahip Bireylere Uygulanabilecek Binary Lojistik
Regresyon Modelinin Gelistirilmesi

Hussam ALSITARI

Manisa Celal Bayar Universitesi
Fen BilimleriEnstitiisii
MatematikAnabilim Dah
Uygulamah Matematik Bilim Dal

Damisman: Prof. Dr. Ali KONURALP

Bu ¢alismada amacimiz, yliksek smiflandirma oranina sahip ve olast en az
aciklayict degiskenleri kullanarak romatizmal hastaliga sahip bireyler i¢in bir lojistik
regresyon modeli olusturmaktir. Boylece bu hastaliklarda uzmanlasmis doktor,
hastaligin olasiligin1 ve ytlizdesini verecek bir lojistik regresyon modeli kullanarak
romatizmal hastalifin varligim1 en diisiik maliyetle ve en diisiik cabayla tahmin
edebilecektir. Boylece doktor dikkatle incelenmesi gereken vakalari segebilir ve
gerekli laboratuvar testlerini yapabilir. Bu testlerin ¢ok pahali olmasi ve birgok
iilkenin ekonomisini de etkileyecek sekilde dnemli bir yere sahip olmasi dolayisiyla,
bu modeli kullanmak hem siireci hizlandiracak hem de uygulanmasi gereken
hastalara uygulanmasini saglayarak ekonomik agidan yarar saglayacaktir. Ayrica, bu
tez caligmasinda lojistik modelin basarisiz olacagi ve modelin nasil ¢oziilecegi ile
ilgili cesitli sorunlar tartisacagiz. Lojistik modeli tamamen yok eden iki ciddi
soruna, tekillik sorununa (Singularity problem) ve ¢oklu dogrusal baglant1 sorununa
(multicollinearity problem) deginecegiz. Bdylece literatiire ve bu konularda calisan
bilim insanlarina 6nemli bir katki saglamis olacagiz.

Anahtar Kelimeler: Lojistik Regresyon, Romatizmal Hastalik

2023, 41 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

Development of Binary Logistic Regression Model that anbe Applied to
Individuals with Rheumatic Diseases

Hussam ALSITARI

Manisa Celal BayarUniversity
Faculty of Graduate School of Appliedand Natural Sciences
Department of Mathematics

Supervisor: Prof. Dr. Ali KONURALP

Ouraim in this study is tocreate a logistic regression model for individuals
witht rheumatic disease using the least possible explanatory variables with a high
classification rate. Thus, the physician specializing in the sediseases will be able to
predict the presence of rheumatic disease at the lowest cost and witht the least effort,,
using a logistic regression model that will give the probability and percentage of the
disease. Thus, the doctor can select the cases that need carefulexamination and
perform the necessary laboratory tests. Since the setestsare very expensive and have
an important place in affecting the economy of many countries, usingthis model will
bothaccelerate the process and provide economic benefits by ensuring that it is
applied to the patients who need it. Also, in this the sis, we will discuss the various
problem sthatthe logistic model will fail and how tosolvethe model. We will address
two serious problem sthat completelydestroy the logistic model, the singularity
problem and the multicollinearity problem. Thus, we will make an important
contribution to the literature and scientists working on the seissues.

Keywords: Logistic Regression, Rheumatic Disease

2023, 41pages
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1. GIRiS

Regresyon, bir veya daha fazla (bagimsiz, belirleyici, ortak) degiskene bagl
bir degiskenin degerini tahmin etmeye calisan istatistiksel bir siiregtir. Bir
regresyonun sonucu genellikle bagimli ve bagimsiz degisken (degiskenler)
arasindaki iligkiyi 6zetleyen bir modeldir. Modele, ne kadar iyi modellendigini

aciklayan Ozet istatistikler eslik eder [1].

Regresyon analizi, ¢ikarim ve tahmin i¢in kullanilan, iki veya daha fazla

degisken arasindaki temel iligkiyi belirlemek i¢in kullanilan istatistiksel bir tekniktir
[2].

Regresyon analizi modelleri temel olarak lineer ve lineer olmayan regresyon
modeli olmak {izere ikiye ayrilir. Lineer regresyon modelleri, bagimli (cevap
degiskeni) ile bagimsiz (agiklayici) degiskenler arasinda neden-sonug iligkisi
kurarlar ve bu degiskenler de siireklidirler. Dogadaki bircok sosyal fenomen
stireklidir ve nicelikseldir; ayrik veya nitel olarak tanimlanirlar. Bir olay meydana
geldiginde ve Kkisi bir secim yapti§inda, kisi birini seger ve digerini segmez. Ornegin;
bir kisi ¢cocuk sahibi olabilir, gezici olabilir, evlenebilir, bosanabilir, ise girebilir,
isten istifa edebilir, bir adaya oy verebilir, su¢ isleyebilir veya bir topluma iiye

olabilir. Bu olaylarin her biri se¢im igerir [3].

Iki degerle (ikili, ikili) secerek (evet/hayir veya 0/1) secerek veya segmeyerek
bir olay secerken, degiskenlerimizi aralikli (siireksiz) degiskenlerle ifade ederiz. Bu
durumda Lineer Regresyon modellerini kullanmak yerine Lineer Olmayan

Regresyon modellerinden Lojistik Regresyon analizini kullanmamiz gerekir.

Lojistik Regresyon, bir veya daha fazla agiklayici degisken ile ikili veya
orantili yanit degiskenleri arasindaki iliskiyi arastiran istatistiksel bir tekniktir.
Lojistik Regresyon modelinin amaci, bir veya daha fazla (ikili ve ¢oklu) kategori
tahmin edicisi ve bir degisken kategorik listede oldugunda cevap (bagimli) degiskeni
anlamaktir [4,5].



Lojistik islevi, 19. ylizyilda niifus artisin1 belirleme g¢alismalar1 sirasinda
ortaya ¢ikmistir. Malthus, 1789°da insan niifusunun geometrik bir siire¢le artacagini
ortaya c¢ikarmistir. Alphonse Quetelet, gozlemlerinin Otesinde rastgele tahmin
edilemeyen tistel bir biiylime oldugunu fark etmistir. Quetelet'in 6grencisi Verhulst
ise, bu konu {iizerinde c¢alisarak 1838 ile 1847 yillar1 arasinda iic makale
yaymlamistir. Bugiin ilk Verhulst kavrami iistel olarak bilinmektedir. Lojistik islevi,
1920'de Pearl ve Reed tarafindan yapilan bir niifus artisi ¢aligmasinda yeniden
kesfedilmistir. Lojistik biiyiimesinin temel fikri basit ve etkili olup, aynt zamanda
giinlik hayatimizda niifus artisi, teknoloji veya yeni {irlin tamitimlarinin
modellenmesinde de kullanilmaktadir. Probit modellerinin kesfi Gaddum (1993) ve
Bliss(1934)'e dayanmaktadir.

Gaddum, biyolojik testlerin istatistiksel yorumu ve testlerin pratik yonleri

hakkinda kapsamli ve giivenilir raporlar yazmaistir [6].

Bliss, ilk olarak sigmoid egrisini (doz-yanit) yanit olarak piirlizsiiz bir egriye
(Probit kavrami) doniistiirme fikrini gelistirmistir. 1952'de Finney, Probit Analizi

kitabim1 Bliss'in fikir ve verileriyle yazmistir [7].

Fisher ve Yates, 1963 yilindaki calismalarinda (istatistiksel Tablolar,
Biyolojik, Tarimsal ve Tibbi Arastirma) iki terimli parametrelerin ikili verilere

doniistiiriilebilecegini 6ne siirmiiglerdir [8].

Berkson, 1944 yilinda Logit konseptini gelistirerek,hesaplamalar1 daha basit
olmasina ragmen, en biiyiik olasiligin Logit'te kullanilabilecegini savunmustur [9].
Akabinde, Fisher'indayardimiyla Probit, egrilerde en biiyilk olasiligt gosteren
calismalar yapmistir. 1944 yilinda Logit yerine lojistik kullanmay1 6nererek 1944 ile
1980 yillar1 arasinda bir dizi makale yayilamistir [6].

Berkson'unLogit kavrami ilk olarak 1949 yilinda Barnard tarafindan log-
olasilik kavrami olarak kullanilmistir. Barnard ve arkadaslari 1962 yilindaki
calismalarinda ilk kez Fisher tarafindan gelistirilen "olasilik ¢ikarimi" terimini

kullanmuslardir [5].



Cox, 1958 yilinda Lojistik Regresyonun gelistirilmesindeki kilit figiirlerden
biri haline gelmistir ve 1970 yilinda Ikili Verilerin Analizi’ni yazmistir.
Ilerleyen yillarda Probit modeli pazarlama ve ekonomik calismalarinda kullanilmaya

baslanmustir.

Farrell, 1954 yilinda eski araba sahiplerinin gelirlerinin bir fonksiyonu olarak
bir Probit modeli iizerinde ¢alismistir. 1960 ile 1970 arasinda Logit, Probit kadar {in
kazanmig ve yavas yavas, analitik 6zelliklerin biyolojik ¢aligmalarin 6tesinde ¢ok

daha biiyiik istatistiksel islemlere izin verdigi kabul edilmistir [6].

Iki alternatif sonug degiskeninin analizinde kullanilmak {izere bircok dagitim
islevi Onerilmistir. Cox ve Snell, 1989 yilinda bunlardan bazilarinin bir lojistik
dagitim se¢menin iki ana nedeni oldugunu ileri siirmektedir; bunlardan ilki,
Matematiksel terimlerle esnek ve kullanimi kolay islev, ikincisi ise model

parametrelerinin yorumlanma kolayligidir [10].

Genellestirilmis Lineer Model kavrami ilk olarak Nelder ve Wedderburn
tarafindan 1972'de gelistirilmistir. 1974 yilinda Nelder, yillar i¢inde GenStat olarak
adlandirilan ve GLIM yazilimi olarak adlandirilan, 6zel olarak tasarlanmis GLM
yaziliminm1  gelistiren ilk istatistiksel aractir. Wedderburn, Quasi-Likelihood
kavramint Genellestirilmis Lineer modelleme algoritmasinin bir uzantisi olarak

gelistirmistir [5,11].

Lojistik Regresyon, ikili degiskenlerin hesaplanmasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Olasilik oranlarini hesaplamak ve yorumlamak kolay oldugu i¢in
yazilm programlarinda rahatlikla kullamlabilmektedir [12]. Oyle ki, bilimin her
dalinda (tip, epidemiyoloji, psikoloji, ekonomi, igletme, pazarlama, sosyal arastirma
vb.) yaygin kullanima sahiptir. Gliniimiiz piyasasinda bulunan hemen hemen tiim

paket programlarinda lojistik regresyon hesaplamalari1 yapilabilmektedir.

Ikili degisken hesabina bagl olan lojistik regresyon, yaygin olarak kullanilan
bir yontemdir. Olasilik oranindaki hesaplama ve yorumlamanin kolay olmasindan

dolay1 popiiler olup, yazilim programlarinda rahatlikla kullanilabilmektedir [12].



2. REGRESYON

2.1. Lineer Regresyon

Regresyon analizi, agagidaki formdaki gibi bagimsiz bir degisken ile bagimli
bir degisken arasindaki iliskiyi gosterir. Bu denkleme (2.1) Basit Dogrusal
Regresyon denir.

Y=Bo+p1X1+¢€ (2.1)

Y: Bagiml degisken,
Xi: Bagimsiz degisken,
Bo: Kesisme parametresi; Bagimsiz degisken sifir ise bagimli degiskenin olacagi sabit
deger,
Bi: Egim parametresi; bagimsiz degiskendeki birim degisiklik karsilifinda bagiml
degiskende meydana gelecek degisim miktaridir. Egim parametresi, bu iliskinin

yOniinii ve biiylikliigiinii belirleyen egim parametresi,e hata terimi olarak tanimlanir.

X+ X5 + ... + Xj'ten fazla bagimsiz degisken olmasi durumunda, ¢oklu

regresyonun matematiksel modeli yazilabilir.

Y= +X . BX +e (2.2)

Menard'a gore Lineer Regresyon analizinde asagidaki varsayimlarin
yapilmasi gerekmektedir [13]:
1. Hata (y; - y,), gercek rastgele degisken ile tahmini deger arasindaki farka dayanir.
Bu deger pozitif, negatif veya sifira esit olabilir.
2. Hatalarin beklenen degerleri E(g; )= 0'dir.
3. ¢} Hatalarmm varyansi olarak tammlamr. Bagimsiz degiskenlere gore
degismeyecek olan hata teriminin sabit olmasi (Es varyans) beklenmektedir.

Var (g;) = E[cc — E(g;)]? = o?
4. Hatalarin dagilimi normaldir.
&~N(0,02)

5. Otokorelasyonun yoklugu, yani ardisik hata terimleri birbirinden bagimsizdir.

E(e,5)=0, Vi#jveij=12..,n

6. Argiiman ve hata terimleri arasinda bir iliski olmamasi beklenir.



E(SiXi) =0
7. ikiden fazla bagimsiz degisken arasindaki Lineer iliskiye Coklu Baglanti

Dogrusallik denir ve ¢oklu baglanti olmamasi arzu edilir.

Lineer Regresyonda (B,,B,.....8,) En Kiiciik Kareler (OLS) yonteminde

standartlastirilmis regresyon katsayilarini tahmin etmek icin en yaygin kullanilan

yontemdir.

2.2. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon analizi, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken degeri
arasindaki iliskinin analizinden olusan; bagimsiz degiskenler ile bagimli deger
arasindaki iliskiyi analiz etmek i¢in kullanilir [4]. Lojistik Regresyon analizi, bagimh
degiskenler ile bagimsiz degiskenler arasindaki neden-sonug¢ iligkisinin
incelenmesinde onemlidir [9]. Lojistik Regresyon analizi, istatistikte kullanilan diger
model teknikleriyle ayn1 amaca sahiptir ve en az bir degisken kullanarak en iyi

uyumu saglayan, kabul edilebilir bir model olusturmay1 hedefler.

Lojistik Regresyon analizin deincelenecek bagimli degiskenler bazen iki
seviyeden olusur : pozitif-negatif, basarili-basarisiz, evet-hayir vb.Lojistik regresyon
analizinde, baz1 durumlarda test edilecek veriler, iki kath "negatif pozitif", "basaril
basarisizlik" veya "evet veya hayir" gibi bagimli degiskenler olabilir.ikili bagiml
degiskenin maksimum ve minimum degerler isirasiyla 0 ve 1'dir.Tanim olarak,
olasilik O'dan biiyiikve 1'den kiigiiktiir. Lineer Regresyondaki bagimsiz degiskenlerin
degeri, pozitif sonsuza veya negatif  sonsuzluga genisletilebilmektedir. Ancak
Lojistik Regresyondaki egimi ve gozlemlenen X degerine bagli olarak, model 1
temelinde ve bagimli degerler 0 altinda tahmin edilebilmektedir. Bu degerlerin hicbir

anlami yoktur ve tahmin yetersizdir [3].



X X
(a) b

Sekil 2.1.a. Kesik dogrusal iliski Sekil 2.1.b. S-sekilli egri

Genel olarak incelenen olayin olusumu 1 olarak ifade edilir; Dogrusal
olmayan egri, yavas ve diizglin bir sekilde 0 ve 1'e yaklasir. Bagimli degisken iki
sonuclu oldugunda yanit fonksiyonunun S seklindeki egrisi (Sekil 2.1.a ve Sekil

2.1.b).

Lojistik Regresyon genel olarak ii¢ baslik altinda toplanir:

1. Ikili Lojistik Regresyon: Bagimli degisken iki kategoride oldugunda
gerceklestirilir. Bagimli degisken 0 ve 1 olarak kodlanmistir (6liim-hayat, basari-
basarisizlik, hi¢-hayir, vb.).

2. Sirali (Sirali) Lojistik Regresyon: Bagimli degisken sirali oldugunda
kullanilir. Bagimli degisken birden fazla kategori igerir (6rnegin; 0 = zayif, 1 = kabul
edilebilir, 2 = miikkemmel vb.).

3. Cok Terimli Lojistik Regresyon: Ikiden fazla seviye iceren ve
adlandirildigl durumlarda kullanilan bagimli degisken. Lojistik Regresyon analizini
kodlayan sira olarak belirli bir sirada veri diizenlemelerine gerek yoktur(evet-hayir-

belki, evli-bekar-dul vb.).

2.2.1. Lineer ve Lojistik Regresyon Analizi Arasindaki Farklar

Lineer regresyon ve lojistik regresyon arasindaki benzerliklere ragmen,
lineer regresyonu dogrudan sonu¢ degiskeninin kategorik oldugu bir duruma
uygulayamamamizin iyi bir nedeni vardir. Bunun nedeni, lineer regresyon
varsayimlarindan birinin, degiskenler arasindaki iliskinin lineer olmasidir. Bu
nedenle, lineer regresyonun gegerli bir model olmasi i¢in, gozlemlenen verilerin
lineer bir iligki icermesi gerekir. Sonug¢ degiskeni kategorik oldugunda bu varsayim

ihlal edilir. Bu problemi agsmanin bir yolu, logaritmik doniisiimii kullanarak veriyi



dontistiirmektir. Budoniisiim, lineer olmayan bir iliskiyi lineer bir sekilde ifade
etmenin bir yoludur.Asagida aciklanan (2.3) lojistik regresyon denklemi bu prensibe
dayanmaktadir.Coklu lineer regresyon denklemini logaritmik terimlerle (logit olarak
adlandirilir) ifade eder ve bodylece dogrusallik varsayimini ihlal etme sorununun

iistesinden gelir [14].

1 1
P(Y) = l1e—(bo+tb1x) YEYQ P(Y) = 14e—(b0+b1X 1+b2X 2+ - +hnXn)
(2.3)
(bir bagimsiz degisken) (cok bagimsiz degisken)

Lojistik Regresyon analizinde bagimsiz degisken(ler) dagilimi igin bir 6n
kosul yoktur, Lineer Regresyon analizi ise bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal
dagilimlara sahip olmasimi gerektirir [10]. Dahasi, Wright'e gore, varyanslarin
homojenligi, bagimli degiskenin normal varyansi, hatalarin normal dagilim

varsayimmi gerekli degildir [15].

2.3. ikili (Binary) Lojistik Regresyon
Bagimli degisken, iki segenekli (basarili-basarisiz, tam dogru, vb.)
kategorik bir degisken ise, buna Ikili Lojistik Regresyon denir. Bu tiir degiskenler

Ikili veya Bernoulli varyantlari olarak da adlandirilabilir.

Ikili degiskenler pek ¢ok alanda s6z konusu bile olamaz. Ornekler arasinda
belirli bir hastaligin varlig1 veya yoklugu, ameliyat sirasinda bir hastanin 6liimii veya
hayatta kalmas1 veya bir iriinlin bir miisteri tarafindan satin alinip alinmadig1 yer

alir.

Modelimiz (2.1) g6z Oniine alindiinda, lineer regresyon varsayimlarindan
tiiretilecek rastgele hata teriminin beklenen degeri 0'dir, burada,
Y= Fy+[1X1+ &, (i=1,2+...n)
E(Y) = E(Bo + p1X1) + E(&)
Y= B+ BiX:

Burada, P(Y) (2.3) bir Y olaymin ger¢eklesme olasiligini gdsteriyorsa, yani
Y=1 ise, Y=0, yani ger¢ceklesmeme olasiligt 1 — P(Y) olur. Buradan;



E(Y) =1.P(Y) +0.(1—P(Y)) = P(Y) (2.4)
elde edilir. Boylece E(Y) = P(Y) olur,
P(Y) = by + b1 X; (2.5)
elde edilir.
X = x Y’nin kosullu beklenen degeri
E(Y/x) = by + byxy (2.6)

formunda yazilmistir.

Modelde yer alan parametreler (Bo, B;) ile lineerliea doniistiiriilebilmesi i¢in

kosullu beklenti degerinin doniistiiriilmesi gerekmektedir.

(x)
1-m(x)

Bir olayin olma olasilig1 o olaya sahip olmama olasiligina baglidir denir.

Oranlarin bu doniisiimii Logit modeli(g(x)) olarak adlandirilir ve asagidaki

sekilde temsil edilir.

. P(x) )
g(x) = logit = ln(1 ~ PO
expitho+bix) _ e@otbix1)

gx) =EY/x) = (2.7)

1+expifbo+bixq)  1+e@ot+bix1)
g(x) = [1—expifby + byx;)]™*

Bunu bir matris gosterimi olarak gosterirsek,

exp Ilni?ﬁ&)l = expi{iXh)

1—P(x)
I
1_(—;%6) = expifXb)
1-P(x) B 1

P(x)  expi{iXb)

1
PO 1 = expi{—Xb)



1 A
WX) =1+ expi{—Xb)

1

Pt = 1 + exp(Xb)

Sonug olacaktir [5].

g(x), model parametreleriyle dogrusal ve siirekli,—oo ile +oco arasindaki

degerleri alir. P(x)arttik¢a, g(x) artar [10].

2.4. Lojistik Regresyon Analizinde Parametre Tahmini

Eliason ve Czepiel, ikili bagimli degisken parametrelerini tahmin etmek igin
En Kiigiik Kareler regresyon analizini kullanmak i¢in alternatif yaklagimlardan biri
olan En Kii¢iik Olabilirlik Tahminini (Maksimum Olasilik Tahmini) kullanmay1
onermektedir. En Kiiciik Kareler yonteminden farkli olarak, Maksimum Olasilik
Tahmini, dogrusal ve dogrusal olmayan tiim modeller i¢in kullanilabilen uygun bir

yaklagimdir [16,17].

2.4.1. Maksimum Olasihik Tahmini

En Kiiciik Kareler Yontemi (EKK) ve Maksimum Olabilirlik (MO) yontemi
farkli yaklagimlardir. Bagimli degisken normal dagilim gosteriyorsa klasik analizde
her iki yontem de ayni sonucu verir. Ayrica, ML tahmin (MLE) tiim Lineer ve Lineer
olmayan yontemler i¢in uygun bir yaklasimdir, ML yontemi dogrusal modellerin
yant sira Linear olmayan modellerin bilesenlerinin tahmin edilmesinde de
uygulanabilir. Genel olarak MLE, Lojistik Regresyon analizinde yaygin olarak
kullanilan bir tahmin yontemidir. Ciinkii Lojistik Regresyonda model lineer degildir.
Ayrica, MLE uygulandiginda, bagimli degisken sirali, nominal veya aralikli
olmalidir. ML esitlik yanit degiskeni (Y), olasilik dagilimindan tiiretilmistir. Her
cevap, i popiilasyonundaki Y varyantinin binom sayisin1 temsil eder. Ortak olasilik
yogunluk fonksiyonu [17] basart olasiliginin Pl.y " oldugu bir binom dagiliminda,
basarisizlik(1 — P;)™7Yi olasilik fonksiyonu Denklem (2.8)'de oldugu gibi yazilir.

fO/b) =T s B = Py 28)



Binom dagilimina gore Logit modeli su sekilde elde edilebilir:

p k
log (1 _LPL') - inkbk L= 1’2’ 31 ;N

=

k
—_— eZi:O xikbk

1-P

2{-{: Xk b
P = (%) (2.9)

k
1+ezi=oxikbk

Denklem (2.8) yerine Denklem (2.9) yazmak istersek, asagidaki gibi
olabilirlik fonksiyonunu elde ederiz.

N y eZi=0 xik bi
| | (eZi=o*ibr)yi(1 — — )i
i=1 1 + eZi=oXikbk

N . Y
1_[. (e¥iZizoXikbi)yi(1
i=1 (2.10)

k
+ Z X by )™
i=0

ML tahmin yontemi, gozlemlenenverisetinin degerlerini gerceklestirmeyi
miimkiin olan en yiiksek hale getiren popiilasyon parametrelerini bulmaya calisir.
Matematiksel denklemde (2.10) logaritmalar, log-olabilirlik fonksiyonu ile ¢calismak
daha kolay olacaktir.

L(b) = X1 yi (X0 X bi) — nlogill + 2o xu by ) (2.11)
olur.

Denklem 2'deki olabilirlik fonksiyonunun birinci ve ikinci tiirevleri, L (B) 'yi
maksimize eden 3 degerleri bularak sifira esitlenir.

Birinciturev;

N
dL(b) 1 3 k
- Z ik T T 1 + eZi=oXik b

i=1 Yt T T 1+ eZ{LOxikbk dby, ( € )
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S 1+ eZorubi oby
N

1

k
—_— eZi:Oxikbkx.k
1 + eXizoXikbr :

N
= Z YiXik — " Pixg
i=1

Ikinci tiirev aymi sekilde alinirsa su sekilde elde edilecektir:

azL(b) Z 7

[17]
N

0
=~ mz — N Pixyy
i=1

2.4.2. Oran ve Oran Orani (OR) Kavramlan

Pample'ye gore, olasilik kavrami LR parametrelerinin doniisiimiin dengelir.
Bu nedenle, bagimsiz degiskenler, Oranlardan yiiksek oranda bagimli degiskenlerin
log-olasiliklarindan etkilenir. Oranlar {izerine argiimanin bazi etki denklemleri

gosterilmistir [3].

In (%) = b, + byX; (2.12)

]n(lf—;’i) — ebotbiXy 2.1
e (2.13)

0dds = (i—;) = ePotbiXy

Odds = ePo % gb1X1 (2.14) [3]

Oranlar, olusma olasilig1 (P), Oran orani (OR) iki oranin birbirine orani

olaraktan imlanabilir.
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Newson'a gore, Odds oranik arsilastirilabilir. Oran orani ile Oran kavrami
arasindaki temel fark, olasilik oranidir, ancakoran, Oran oranidir [18].
Kleinbaum ve Klein'a gore, el esittir. Odds orani: Y = 1 oldugunda, tiim

bagimsiz degiskenler ve bu olasilik su sekilde verilir [19]:

eb()+ b1X1

Pi = m (215)
(Yi=0) X olasiligi:
eb0+b1X1
1_Pi:1_m (2.16)
_ 1
1-P = T oboTbixT 2.17)
Oran degeri,
ebot+b1X1
P; bo+b1X1q
Odds = ( ‘ ) = L
s=\i-p) T T
1+eb0+b1X1
Odds = ePotb1X1 (2.18)

2.4.3.Parametrelerin Onem Testi
Lojistik Regresyon analizinde, Omnibus testi ile modelin uygunlugunu test
etmek icin ve her bagimsiz degiskenin anlamli olup olmadigimni gormek icin Wald

istatistigi kullanilir.

Cizek ve Fitzgerald'a gore, Wald istatistigi genellikle lojistik regresyon
analizindeki tiim parametreler icin istatistiksel anlamlilig1 test etmek i¢in ve ayni
zamanda parametrelerin anlamliligini test etmek icin kurulan sifir hipotezi icin

kullanilir [20].
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Bagimsiz degisken X i¢in Lojistik Regresyon i¢in Igilenilen parametreyi
kabul edersek,S. E.j,, b'nin standart hata degeridir.
Ilgili b parametresi ile ilgili hipotezler asagida gosterilmistir.
Hy:b=0
Hi:b #0

Wald istatistigi ile belirlenen etkilerin anlamli olup olmadigina gore
parametreler modelden ¢ikarilir. Wald testi, numune hacmi biiyiikse anlamk azanir.
Bu nedenle, bazi1 aragtirmacilarin Wald istatistiginin kullanimiyla ilgili baz1 uyarilari

oldugu goriilm ektedir.

Menard, biiyiikk katsayillarda standart hatanin artmasin edeniyle Wald
istatistiginin degerininaz aldigim1 [21]; Agresti, Wald istatistigi yerine olasilik
istatistiklerinin kullanilmasinin kii¢ciik Orneklem biiyiikliiklerinde daha uygun
oldugunu belirtmistir [9]. Ek olarak, Field, Wald istatistii zaman zaman
giivenilmezsonuglar iiretebildiginden, olasilik orani istatistiklerinin bu yontemlerdeki

en iyi varyans Ol¢iisii oldugunu vurgulamaktadir [14].

Katsayilarin 6nemini 6l¢mek icin kullanilandiger bir test yontemi Puan
testidir. Halteman ve Tsiatistarafindan gelistirilen Skore testi, k-1 serbestlik derecesi

x?dagilimim gosterir ve asagidaki denklemle hesaplanir:

- Yy —y)
\/(}_’(1 —y) X —%)?)

2.4.4. Degisken Secim

Lojistik Regresyon analizinde, tiim bagimsiz degiskenlerin bagiml
degiskenlerini Dogrusal Regresyon analizinde oldugu gibi agiklamak miimkiin
degildir. Bu nedenle degisken tarama yontemleri kullanilmaktadir. SPSS
programinda yer alan eliminasyon yontemlerinde, Enter yontemi tek seferde tiim
degiskenleri igerir. Ileri ve Geri (for ward and backward) geriye dogru adim adim

(stepwise) se¢im yontemidir.
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Lojistik Regresyon analizinde, tiim bagimsiz degiskenlerin bagiml
degiskenlerini Lineer Regresyon analizine benzer sekilde agiklamak miimkiin
degildir. Lojistik Regresyon analizinde, tiim bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskenlerini Dogrusal Regresyon analizine benzer sekilde agiklamak miimkiin
degildir. Bu nedenle degisken eleme yontemleri kullanilmaktadir. Test
yontemlerinde yer alan SPSS, modele dahil edilen tiim degisken yontemlerini ayni
anda girecektir. ileri Adim, ileri adimdir ve Geri Adim, geriye dogru adim adim
secim yontemidir. Bu adimlar, ti¢ sekilde karar verilen degisken adina dahil
edilmeyecektir. Olasilik Orani istatistikleri - Kosul Endeksi ve ii¢iincii ve son kriter

Wald istatistigidir.

2.5. Modelin Degerlendirilmesi

Modelin genel uyumunun 6nemini test etmek icin uyum iyiligi kullanilir.
Lineer Regresyon modelleri i¢in modelin uyumu i¢in F testi ve R2 kullanilmistir.
Lojistik Regresyonda se¢ilen parametreler i¢in log-olabilirlik (LL) uyumu kullanilir
[21].

Hipotezleri test etmek i¢in kullanilan F testi asagidaki gibidir:

SR
k
/ SSE
(N—-k-1)

Hatanin Karesi Toplami, SSE = ).(y; — }71)2

F =

e —————
e —

Kare Regresyon Toplam1,SSR = Y.(9, — ¥,)?

Karelerin  toplami1 SST = SSR + SSE  seklinde  hesaplanir.  Aymi
zamandaR? nin degeri R? = SSR/SST’dir [21].

Lineer Regresyonlu Lojistik Regresyonda kullanilan uygunluk kriterleri
Tablo 2.1'de verilmistir. -2LL, Lojistik Regresyonda kullanilan bir model uygunluk

kriteridir.

14



Tablo 2.1.Lineer Regresyon ve Lojistik Regresyonda model uyumuna

iliskintemelkavramlar [22]

CokluRegresyon LojistikRegresyon
Genel Kareler Toplami1 Baslangic Modeli / Temel Model (Base
model) i¢in -2LL
Hata Kareler Toplami Amaglanan Model (proposed model ) i¢in -
2LL
Regresyon Kareler Toplami Baslangi¢ modeli -Amagclanan model

arasindaki —LL farki
Model Uyumuigin F Testi -2LL farkiiginx?testi

Determinasyon Katsayis1 (R?) | Pseudo R?dlgiimleri

-2LL veya -2log likelihood (-2log olasilik) bir model uyumindeksidir.
Olasilik tahmincisinin iyi uyumu ne kadar iyi gosterdiginin temel Ol¢iisii, ¢oklu
regresyondaki karelerin toplamina benzer olan olasilikdegeridir. Lojistik Regresyon,
olasilik degerinin -2 log'sin1 alarak yakalanan modelin kesismesini dlcer. -2LL'nin
alabilecegien kiiciik deger 0'dir ve tam eslesme bunun tersidir. -2LL = 0 oldugunda,
olasithk = 1. Sonuc olarak, -2LL degeri Coklu Regresyonun R? degeri olarak
diisiiniilebilir ve uyumdaki degisiklikler karsilastirilarak yorumlanabilir. Olabilirlik
degeri, bir modelden digerine degisiklikler arasindaki farkin karsilagtirilmasiyla
degerlendirilir[23]. Hosmer ve Lemeshow'a gore, Lojistik Regresyonda gozlenen
degerleri bagimli degiskenlerin beklenen degerleri ile karsilastirmak igin

artiklarvesapmalar kullanilir [10]. Bu, giinliik olabilirlik islevine dayanir.

D, sapma, -2LL, istatistik veya Sapma olarak adlandirilir;

D = —2 In (olasilik veya takilan model) (2.20)
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D= —2L(Z, [y;In (’;—) +(1+ yi)lniic;%]) 2.21)

Bir sekilde ifade edilen D istatistigi, karar verme siirecinde 6nemli bir role
sahiptir. D istatistigi, Lineer Regresyondaki hata karelerinin toplami ile ayni isleve
sahiptir. On yarginin minimum olmasi arzu edilir. Denklemde bagimsiz bir model
arasindaki degisim incelenir (2.21). Bu degisiklik G harfi ile gosterilir. G-istatistigi, 1

serbestlik dereceli x2dagilimin1 gosterir.

G = D (Degistirilmis model) —D (Yeni eklenen degisken modeli)

~[.Possibility of model without variable
G = —inffei of mode v e | (2.22)

Possibility of the variable model

Hosmer-Lemeshow test istatistigi, uyumlulugu bir biitiin olarak degerlen
diriyor. Koordinasyonun uygunlugu konusunda karar verebilmek i¢in gozlemlenen
ve beklenen degerleri karsilagtirmak igin gelistirilmistir. T-2, ki-kare dagiliminin

serbestlik derecesini gosterir[10].

—2LL(model )

Rf =
L™ _2LL(orijinal )

(2.23)

Cox ve Snell R? istatistikleri, ¢ok degiskenliregresyon analizindeki R?
istatistigine benzer. Bagimli degiskenlerile bagimsiz degiskenler arasindaki iliski

hakkinda bilgi verir.
R(%S —1— e[_%(LL(yeni)) - (LL(temeD))) (2.24)

Nagelkarke R?istatistigi, Cox ve Snell R?'nin 0-1 araliginda degerlere sahip

olmasin1 saglamak icin gelistirilmistir. Cox ve Snell, R? istatistik degerininl-

2
(sabit terimli olabilirlilk modeli)V'ya boliinmesiyle elde edilir. Elde edilen deger

0'a yakinsa o zaman model uygunluk eksikligini gosterir.

McFadden R? istatistigi, tiim degiskenleri iceren modelin log olabilirliginin

sabit terimi modelin log-olabilirligine oraniyla elde edilir.
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2.6. Coklu Baglanti Problemi

Klasik  Lineer Regresyon veLojistik  Regresyon  modellerinin
varsayimlarindan biri de bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti
(multicollinearity) olmamasidir. Coklu lineerety baglanti problemi, ¢oklu regresyon
analizinde, her bir gézlem icin, bagimsiz degiskenlerden biri veya birkag1 arasinda,
tam veya tama yakin lineer bir iliski olmasi durumudur. Bu durum, lineer ve yansiz
tahminciler arasinda en kiiclik varyansa sahip olan EKK tahmincisini ciddi derecede

olumsuz etkilemektedir [14].

Coklu lineer baglant1 kavrami, ilk kez 1934 yilinda RagnarFrisch, tarafindan
ortaya atilmistir. Frisch analizlerinde, bagimli ve bagimsiz degisken ayrimina
gitmeden tiim degiskenlerin hata igerdigi ve asil problemin, ger¢ek degiskenler
arasindaki farkli dogrusal iliskileri tahmin etmek oldugunu ileri siirmiistiir.
Ekonometri literatiiriinde, ¢oklu dogrusal baglant1 probleminin kitleden kaynaklanan
bir problem olmadigi, genelde 6rneklemle ilgili ve veri yetersizliginden olusan bir
problem oldugu konusunda yaygin bir goriis vardir. Coklu lineer baglant1 problemi
bu 6zelligi ile diger lineer regresyon varsayimlarindan sapmalar sonucu ortaya ¢ikan

problemlerden farklidir.

Coklu baglantiya sahip olmanin bir yolu, tim yordayict degiskenlerin bir
korelasyon matrisini taramak ve herhangi bir korelasyonun ¢ok yiiksek diizeyde olup
olmadigin1 goérmektir (¢ok yiiksek oranda, yukaridaki korelasyonlar1 kastediyorum
.80 veya .90). Bu, iyi bir yontemdir, ancak daha ince ¢oklu dogrusallik bi¢imlerini
kagirir. Neyse ki, SPSS, biri varyans enflasyon faktorii (VIF) olan ¢esitli dogrusallik
tanilar1 tretir. VIF, bir tahmincinin diger tahmincilerle giiclii bir dogrusal iliskiye
sahip olup olmadigint gosterir. VIF'ninhangi degerinin endiseye neden olmast
gerektigine dair kesin ve hizli kurallar olmamasina ragmen, Myers, 1990 yilinda 10

degerinin endiselenmek i¢in iyi bir deger oldugunu One siirmektedir. Dahasi,
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ortalama VIF 1'den biiyiikse, ¢coklu baglanti, regresyon modelini saptirtyor olabilir
[14]. VIF ile ilgili olan, tersi olan tolerans istatistigidir (1 / VIF). Menard, 0.2'nin
altindaki degerlerin kaygilanmaya deger oldugunu One siirmesine ragmen, 0.1'in

altindaki degerler ciddi sorunlara isaret etmektedir [21].

1 .
1-R2 °

VIF = VIF=0

Burada R? bagimsiz degisken regresyon modelinin belirleme katsayisidir [29].

e En biiyiikk VIF 10'dan biiyiikse endiselenecek bir neden vardir [14].

e Ortalama VIF 1'den biiyiik olgiide biiyiikse, bu durumda regresyon Onyargil
olabilir [14].

¢ 0.1'in altindaki tolerans ciddi bir sorunu gosterir.

¢ (.2'nin altindaki tolerans, olast bir sorunu gosterir [21,14].

Coklu Baglanti Problemi hakkinda bir not:

Bu soruna yol acan tahmindeki énemsiz degiskenleri izole edebiliriz, ancak
caligma ¢ok sayida degisken iceriyorsa, 10 degisken olsun ve bu problem bu
degiskenlerin dordii arasinda ortaya ¢iktiysa, o zaman asagidaki diizeltici 6nlem

yapilabilir:

Boweman ve O'connell , dngdriicii degiskenlerden birini kaldirirken, esit
derecede Onemli olan ve c¢oklu Baglanti olmayan baska bir degisken koymanin
yararli oldugunu séyliiyor. iki bilim adami, bu sorunun hafifletilip azaltilamayacagini

gérmek i¢in (miimkiinse) daha fazla veri toplamayi 6neriyor.
Bagka bir tedavi 6nlemi: Bu problemde ortak olan bir grup degisken bulursak,
bunun iizerinde bir faktdr analizi caligmast yapmak ve hepsi i¢in onun adina yeni bir

degisken ¢ikarmak iyi bir fikirdir.

Tiim bu bilgiler 1s518inda bu ¢aligmadaki amacimiz; Romatizmal hastaligin

varligini tahmin edebilen bir lojistik regresyon modelinin gelistirilmesidir.
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

Bu tez calismasinda, Idlib Merkez Hastanesinde eklem agrisi ve siipheli
romatizmal hastaliklar nedeniyle teshis edilmis 250 hastaya ait veriler kullanilarak
lojistik regresyon modelinin ¢ok cesitli yorumlanmis degiskenlerle uygulanacag
lojistik bir model olusturmaya agirlik verilecektir Sekil (3.1) . Olusturulan bu model
calismada tanimlanan risk faktorlerine gore incelenecektir. (idlib Saglik Miidiirliigii
Kayit NF14*13)

Bu calismada bagimli degiskeni romatizmal hastalik (Y=RH) olarak
degerlendirip, bagimsiz degiskenler iizerinde su sekilde tanimlanan bir lojistik model
olusturacagiz:

X; : Uzunluk (hasta uzunlugu)

X,: Hasta cinsiyeti

X3: Sigara icme durumu

X4 :Kan grubu

X5 : Teshis tarihi

Xe @ Agirlik

X7 :Yas

X3 : Comelme hareketi (comelmek ve tekrar yiikselmek i¢in gereken zaman)

Romatizma hastasi.sav [DataSet1] - IBM SPSS Statistics Data Editor Q

IEHER e« BB A EE B 1909 %

Hasta_numarasi | Uzunluk | Hastanin_cinsiyetl | Sigara_icme_durumu | Kan_grubu | Teshis tarihi | Hastamin_durumu Agirlik Yas Comelme_hareketi
1 : ¢ 1%2.20 Kadin Igmiyor B+ 15-Jan-201% QOrtak hasta 5100 64 7.40
2 2 | 163.80 Kadin I Igmiyor | 8- | 15-Jun-2018 |  Ortak hasta 4000 | 34 | 730
3 E] | 195.40 Kadin I Igiyor | B+ | 28-Dec-2018 | Ortak hasta 5100 | 51 | 7.30
a 4 153.30 Kadin Iemiyor o- 01-Feb-2019 Ortak hasta s0.00 40 16.00
5 5 191,50 Kadin I Igmiyor |7 AB+ | D2-May-2019 Ortak hasta 5200 | 49 2330
& 6 167.20 Erkek Igmiyor At 29-Dec-2018 Ortak hasta 56.00 72 2330
7 7 | 18860 Kadin I Igiyor |7 AB+ | 21-Dec-2018 |  Ortak hasta 7000 | 32 | 2330
8 3 18230 Erkek I Igiyor " B- | 13-Now-2018 | Ortak hasta 7%00 | & | 2330
3 E] 175.70 Kadin Iemiyor A+ 05-Dec-2018 Ortak hasta 50.00 53 32.00
10 10 | 156.40 Erkek I Icmiyor " 0- | 04-jun-2018 |  Ortak hasta s0.00 | 45 | 32.00
11 11 157.10 Erkek Igiyor AB+ 28-Jun-2018 Ortak hasta 75.00 60 32.00
12 12 177.30 Kadin | Igiyor A+ | 26-jul-2018 QOrtak hasta 0000 | 44 32.00
13 13 173.00 Erkek I Iciyor 7 A+ | 11-May-2018 Ortak hasta 5100 | 38 7.40
14 14 170.30 Kadin Igmiyor 0- 20-Nov-2018 Ortak hasta 49.00 49 7.30
15 15 17600 Kadin I Icmiyor | AB- | 24-Mar-2018 |  Ortak hasta 5.00 | 54 | 7.30
16 16 184.10 Kadin Igiyor A+ 09-Jul-2018 Ortak hasta 50.00 78 16.00
17 17 199,60 Erkek I Iemiyor |70+ | 04-Feb-2019 |  Ortak hasta 5200 | 74| 23.30
18 18 15160 Erkek I Icmiyor | AB+ | 28-Oct-2018 | Ortak hasta 5600 | 64 | 2330
19 19 13110 Kadin Igiyor 0+ 13-0c-2018 Ortak hasta 70.00 4z 2330
20 20 191.20 Erkek | Igmiyor | AB- | 05-0ct-2018 Ortak hasta 7600 | S0 2330
1 1 177.70 Kadin Igiyor o+ 28-Apr-2018 Ortak hasta 50.00 58 32.00
22 22 15670 Kadin | Iciyor | A+ | 10-un-2018 |  Ortak hasta s0.00 | 61 | 32.00
23 23 18720 Erkek I Icmiyor |7 A+ | 13-Mar-2018 | Ortak hasta 7500 | 6 | 32.00
2 24 178.70 Kadin Igiyor AB+ 22-Feb-2018 Ortak hasta 100.00 67 32.00
5 I [T1zw Kadin | Igmiyor | B+ | 21-Feb-2019 | Ortak hasta 5.00 | 38 | 7.40
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Sekil 3.1. Calisma verisi (Idlib Merkez Hastanesi’nde eklem agris1 ve siipheli

romatizmal hastaliklar)

3.1. Veri Kisaltmasi

Tablo 3.1. Hastanin durumu

Frequency | Percent | validPercent | CumulativePercent
Valid Ortak hasta 106 42.4 42.4 42.4
Romatizma
57.6 57.6 100.0
hastasi 144
Total 250 100.0 100.0
Tablo 3.2.Uzunluk (kategorilere gore uzunluk)
Frequency | Percent | validPercent | CumulativePercent
Valid 150-160 57 22.8 22.8 22.8
160.01-1 54 21.6 21.6 44 .4
170.01-1 47 18.8 18.8 63.2
180.01-1 49 19.6 19.6 82.8
190.01-2 43 17.2 17.2 100.0
Total 250 100.0 100.0
Tablo 3.3. Hastanin cinsiyeti
Frequency | Percent | validPercent | CumulativePercent
Valid Erkek 92 36.8 36.8 36.8
Kadin 158 63.2 63.2 100.0
Total 250 100.0 100.0
Tablo 3.4.Sigara icme durumu
Frequency | Percent | ValidPercent | CumulativePercent
Valid Iemiyor 119 47.6 47.6 47.6
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I¢iyor 131 52.4 52.4 100.0
Total 250 100.0 100.0
Tablo 3.5.Kan grubu
Frequency | Percent | ValidPercent | CumulativePercent
Valid O- 32 12.8 12.8 12.8
O+ 33 13.2 13.2 26.0
A- 34 13.6 13.6 39.6
A+ 32 12.8 12.8 52.4
B- 27 10.8 10.8 63.2
B+ 20 8.0 8.0 71.2
AB- 24 9.6 9.6 80.8
AB+ 48 19.2 19.2 100.0
Total 250 100.0 100.0
Tablo 3.6.Kategorilere gore agirlik
Frequency | Percent | ValidPercent | CumulativePercent
Valid 45-55 78 31.2 31.2 31.2
56-65 17 6.8 6.8 38.0
66-75 50 20.0 20.0 58.0
76-85 24 9.6 9.6 67.6
86-95 8 32 3.2 70.8
96-105 73 29.2 29.2 100.0
Total 250 100.0 100.0
Tablo 3.7.Kategorilere gore yas
Frequency | Percent | ValidPercent | CumulativePercent
Valid 30-45 36 14.4 14.4 14.4
46-60 71 28.4 28.4 42.8
61-75 82 32.8 32.8 75.6
76-90 55 22.0 22.0 97.6
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91-105 6 24 24 100.0
Total 250 100.0 100.0

Tablo 3.8.Kategorilere gore comelme

Frequency | Percent | validPercent | CumulativePercent

Valid 0-10 96 38.4 38.4 38.4
10.1-20 42 16.8 16.8 55.2
20.01-30 50 20.0 20.0 75.2
30.01-40 62 24.8 24.8 100.0
Total 250 100.0 100.0

4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA
4.1. Lojistik Regresyon Uygulamasi

Veriler SPSS editoriine giridikten sonra asagidaki gibi Analyze meniisiine girilir.

Analyze™= Regression™= Binary logistic

Reports >
Descriptive Statistics >
Custom Tables >
Compare Means »
General Linear Model > |
Generalized Linear Models >
Mixed Models >
Correlate >
[ Automatic Linear Modeling...
Loglinear > Linear...
Neural Networks L [ Curve Estimation...
Classif\{ > Partial Least Squares...
Dimension Reduction >
Scale >
Nonparametric Tests > [t Multinomial Logistic...
Forecasting > [ Ordinal...
Survival > | B Probit...
Multiple Response >
Missing Value Analysis... [ Nonfinear...
Multiple Imputation » [ Weight Estimation...
Complex Samples > [i] 2-Stage Least Squares...
#2 Simulation... .
Quality Control > Optimal Scaling (CATREG)...
ROC Curve... -
Spatial and Temporal Modeling... >

Sekil 4.1.Lojistik regresyon uygulamasina giris

Bagimli bir degiskeni (veya sonu¢ degiskenini) yerlestirmek i¢in bir alan
vardir. Bu c¢alismada, Sonu¢ degiskeni (bagimli degisken) bir kisinin hasta olup
olmadigima bakilmaksizin Hastanin durumu iizerine tiklayip Bagimli kutusuna
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stirtikleyebilir veya iizerine tiklayabiliriz. Es degiskenleri (tahmin degiskenleri)
belirtmek igin bir kutu da vardir. Ardindan bagimli degiskenleri Covariates alanina
aktaracagiz (Sekil 4.2).

Not: Teshis tarihi ve hasta numarasi degiskeni, ¢alismada Onemsiz olmalar

nedeniyle Covariates’ye aktarikmayacaktir.

Logistic Regression [ N ]
D dent:
T RS Epencen Categorical...
|¢® Hasta_numarasi & Hastanin durumu [Hastamin_durumu]
& Uzunluk Block 10f 1 Save...
| @ Hastanin_cinsiyeti —
& Sigara_icme_durumu | LS VIRIL S Next Options...
’ Kan_grubu Covariates: Style
| ¢ Teshis_tarihi
| & Agirik Uzunluk
| & YQ & Hastanin_cinsiyeti Bootstrap...
E.‘.s ) Sigara_igme_durumu
| ¢ Comelme_hareketi
>a*h>
Method: Enter 2]
Selection Variable:
T ] Rule
| i
? Reset Paste Cancel “ |

Sekil 4.2. Lojistik regresyon ana iletisim kutusu

4.1.1. Bagimsiz Degisken Eklemenin Birka¢ Yolu:
Zorunlu Giris Yontemi: Degiskenlerin modele zorunlu girisi.
Piramit Yontemi: Bu sekilde, degiskenleri onceki calismalara dayanarak modele
giriyoruz.
Adim Adim Yoéntem: Programin otomatik olarak gerceklestirdigi testlere dayali

olarak degiskenleri asamali olarak veya geriye dogru tanittig1 adim adim yontem.

Forward LR yontemini seciyoruz. Romatizma hastasi degiskeninin modelini
belirlemek igin ileri Adim Yéntemi (The Forward Stepwise LR) yontemi se¢ilmis ve
modelin anlamliligini test eden Omnibus testleri Tablo 4.8'de goriilmektedir. Model
Ki-Kare istatistigi genel olarak lojistik regresyon modelini test eder. Sabit terim
disindaki tiim Logit katsayilarinin sifira esit olup olmadigini test eder. Blok Ki-Kare
istatistigi, model olarak bir blok degiskeni dahil ederek model Ki-Kare
istatistigindeki degisikligi gosterir.
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Hy= py =p, == [ =0 Modelindeki tiim degiskenlerin katsayilari
sifira esittir.

Hy = By # By # - # Br # 0 Modelindeki tiim degiskenlerin katsayilari
stfirdan farklhidir.

Daha sonra Tablo 6.8’de aciklayacagiz.

Enter
Forward: Conditional
[ ¥ Forward: LR
— Forward: Wald
electiol  gackward: Conditional
Backward: LR
Backward: Wald

Sekil 4.3. Regresyon yontemi

4.1.2. Model Uygunluk Testi :
Model uygunlugu i¢in kullanilacak testlerden biri Hosmer-Lemeshow testidir
(Sekil 4.3 ) ve genel olarak lojistik regresyon modeli test edilir. Option listesinden
secilir.
Logistic Regression: Options (] @

- Statistics and Plots

Classification plots Correlations of estimates

Hosmer-Lemeshow goodness-of-fit Iteration history

| Casewise listing of residuals Cl for exp(B): 95 %
I

| © outliers outside 2 std. dev.

| All cases

i Display

© At each step At last step

 Probability for Stapwise -

Classification cutoff: 05
Entry: |5 g5 | Removal: 444 :

Maximum Iterations:  2¢

Conserve memory for complex analyses or large datasets

Include constant in model

? Cancel

Sekil 4.4. Baz1 testler almak i¢in iletisim kutusu

Calismanin sonuglarini gormek i¢in OK’e tiklanir.
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4.2. Lojistik Regresyon Yorumlama

SPSS Tablo 4.1 bize iki sey anlatir. Once bize sonuc¢ degiskenimizi nasil
kodladigimizi anlatiyor ve bu tablo bize sadece 0 = Ortak hasta ve 1 = Romatizma
hastasi oldugunu hatirlatiyor. ikincisi, SPSS'min kategorik &ngoriiciileri nasil
kodladigin1 bize anlatmasidir. Parametre kodlamalari, kategorik yordayici
degiskenler (Hastanin cinsiyeti, Sigara icme durumu, Kan grubu) i¢in de verilmistir

(Tablo 4.2).

Tablo4.1.Bagimli degisken kodlama

Original Value Internal Value
Ortak hasta 0
Romatizma hastasi 1

Tablo 4.2. Kategorik degisken kodlamalari

Parametercoding
Frequency
(G2 @S I ) I B CO I ) I B (O B )

O- 32 1.000| .000 | .000 | .000 | .000 | .000 [ .000

O+ 33 .000 | 1.000 [ .000 | .000 | .000 | .000 | .000

A- 34 .000 | .000 [ 1.000 | .000 | .000 | .000 | .000

A+ 32 .000 | .000 [ .000 | 1.000 | .000 | .000 | .000

Kan_grubu

B- 27 .000 [ .000 | .000 | .000 | 1.000 [ .000 | .000

B+ 20 .000 | .000 [ .000 | .000 | .000 | 1.000 | .000

AB- 24 .000 | .000 [ .000 | .000 [ .000 | .000 [ 1.000

AB+ 48 .000 | .000 [ .000 | .000 | .000 | .000 | .000
Sigaraicmedu| I¢miyor 131 1.000
rumu Iciyor 119 .000
Hastanincinsi| Erkek 92 1.000
yeti Kadin 158 .000
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Bu ilk analiz i¢in ileri asamali bir yontem ( Forward LR ) Sekil 4.2 talep ettik
ve bu nedenle ilk model sadece regresyon denklemindeki sabit kullanilarak tiiretildi.
SPSS Tablo 4.3 bize sadece sabit dahil edildiginde model hakkinda bilgi verir (yani
tiim yordayici degiskenler ¢ikarilir).

Yineleme Geg¢misi etiketli tablo bize bu temel modelin (log-olabilirlik)
degerinin (bkz. Bolim 2.5 Uyum iyiligi) 340.775 oldugunu sdyler. Bu, en temel
modelin veriye uyumunu temsil eder.

Yalnizca sabiti dahil ederken, bilgisayar modeli her katilimciyr sonug
degiskeninin tek bir kategorisine atamaya dayandirir. Bu ¢alismada SPSS, hastanin
Romatizma hastasi oldugunu veya her hastanin Ortak hasta oldugunu tahmin etmeye
karar verebilir.Bu karar1 keyfi olarak verebilir, ancak modelin gézlemlenen verileri
ne kadar iyi tahmin ettigini en st diizeye c¢ikarmaya calismak c¢ok Onemli
oldugundan, SPSS her hastanin gbzlemlenen vakalarin ¢ogunun diistiigii kategoriye
ait oldugunu tahmin edecektir.

Tablo 4.3.Yineleme ge¢misi

Coefficients
Iteration -2 Log
likelihood Constant
1 340.775 304
Step 0 2 340.775 306
3 340.775 .306

Tablo 4.4’teki ¢alismada 144 romatizma hastasi, 106's1ortak hasta olan hasta
vardi. Bu nedenle, SPSS her hastanin tedavi edildigini 6ngoriirse, bu tahmin 250'de
144 kez dogru olacaktir (yani yaklasik%58). Ancak SPSS her hastanin ortak hasta
oldugunu tahmin etseydi, bu tahmin 250 kiside sadece 106 kez dogru olurdu
(yaklasik %42). Bu nedenle, mevcut iki secenekten tiim hastalarin romatizma hastasi
oldugunu tahmin etmek daha iyidir.Ciinkii bu daha fazla sayida dogru tahminle

sonuglanir. Cikti, bu temel durumdaki model i¢in bir olasilik tablosunu gosterir.
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Tablo 4.4.Smiflandirma tablosu

Predicted
Hastanin durumu
PercentageCo
Observed Ortak [ Romatizma
rrect
hasta hastasi
Ortak hasta 0 106 .0
Hastanin durumu
Step O Romatizma hastasi 0 144 100.0
OverallPercentage 57.6

Gordiigiinliz gibi SPSS, tiim hastalarin Romatizma hastas1 oldugunu tahmin
etmis, bu da Ortak hasta olan hastalarda%0, Romatizma hastas1 oldugu goriilenlerde
%100 dogrulukla sonuglanmaktadir. Genel olarak, model hastalarin %57,5'in1 dogru

bir sekilde siniflandirir.

SPSS Tablo 4.5 modeli (Esitlikteki Degiskenler) Ozetlemektedir ve bu
asamada bu 0,306 sabitinin (by) degerinin alintilamasini gerektirir. Denklemde
olmayan Degiskenler etiketli tablo bize artik ki-kare istatistiginin 129.228 oldugunu
sdyler ve bu p<.05'te anlamlidir (bu istatistigi Genel Istatistikler olarak etiketler
(Overall Statistics)). Bu istatistik bize modelde yer almayan degiskenlerin
katsayilarinin sifirdan 6nemli o6l¢lide farkli oldugunu, baska bir deyisle, bu
degiskenlerden bir veya daha fazlasinin modele eklenmesinin modelin tahmin
giiciinii 6nemli olgiide etkileyecegini sdyler. Kalan ki-kare olasiligi .05'ten biiyiik
olsaydi, modelden hari¢ tutulan tiim degiskenlerin modele zorlanmasinin modelin

tahmin giicline 6nemli bir katki yapmayacagi anlamina gelirdi.

Tablo 4.5.Denklemdeki degiskenler
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step O | Constant | .306 128 5.731 1 017 1.358
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Tablo 4.6.Denklemde olmayan degiskenler

Score df Sig.

Step O  Variables Uzunluk .005 1 944
Hastanincinsiyeti(1) .630 1 427
Sigaraicmedurumu(1) 33.373 1 .000
Kangrubu 9235 7 236
Kangrubu(1) 361 1 .548
Kangrubu(2) 141 1 708
Kangrubu(3) .350 1 554
Kangrubu(4) .047 1 .828
Kangrubu(5) 1.107 1 293
Kangrubu(6) .060 1 .806
Kangrubu(7) 4.392 1 .036
Agirlik 73.377 1 .000

Yas 13.683 1 .000
Comelmehareketi 28.834 1 .000
OverallStatistics 129.228 13 .000

SPSS Tablo 4.7; yeni modelle ilgili ozet istatistikleri gosterir (daha ©Snce
gordiigiimiiz The rest of thevariables degiskenlerin geri kalani igerir). Yeni modelin
genel uyumu, mantiksal olabilirlik istatistigi kullanilarak degerlendirilir (bkz. Bolim
2.5 Uyum 1yiligi). SPSS'de, log-olabilirligini bildirmek yerine, deger —2 ile carpilir
(ve bazen —2LL olarak anilir): bu carpma yapilir ¢linkii —2LL yaklasik olarak ki-kare
dagilimma sahiptir ve bu nedenle degerleri tek basina sans eseri elde etmeyi
bekleyebilecegimiz degerlerle karsilastirmayr miimkiin kilar. Log-olabilirlik
istatistiginin biiyiik degerlerinin, uygun olmayan istatistiksel modelleri gosterdigini
unutmayin. Analizin bu asamasinda, —2LL'nin degeri, modele yalnizca sabitin dahil
edildigi degerden daha diisiik olmalidir (¢linkii (—2LL) 'nin diisiik degerleri, modelin
sonu¢ degiskenini daha dogru tahmin ettigini gdsterir).Sadece sabit dahil
edildiginde,—2LL = 340.775 (bkz. Tablo 4.3) ama simdi (sigara icme durumu,
agirlik, yas, comelme hareketi) dahil edildiginde bu deger 170.513'e diisiiriilmiistiir.
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Bu azalma, bize modelin tahmin etmede daha iyi oldugunu soyliiyor. Modelin sonug
degiskenini ne kadar daha iyi tahmin ettigi sorusu, su anda oldugu gibi model ile
sadece sabitin dahil edildigi model arasindaki farki 6lcen model ki-kare istatistigi
(the model chi-squarestatistic) kullanilarak degerlendirilebilir. Bolim 2.5 Uyum
iyiligi 'de yeni modelin log-olasiligin1 alarak ve ondan temel modelin log-
olabilirligini ¢ikararak bir modeldeki degisikligin 6énemini degerlendirebilecegimizi
gordiik. Ki-kare istatistigi modelinin degeri bu prensibe gore calisir ve su
sekildedir:Yeni model i¢in -2LL eksi orijinal model i¢in -2LL (340.775— 170.513
= 170.262). Bu deger ki-kare dagilimina sahiptir ve bu nedenle istatistiksel dnemi
kolayca hesaplanabilir. Bu ¢alismada deger 0,05 diizeyinde anlamlidir ve bu nedenle
modelin genel olarak bir hastanin Romatizma hastasi olup olmadigini tahmin ettigini

sOyleyebiliriz, yalnizca sabitin dahil edildiginden 6nemli 6l¢iide daha iyidir.

Modelin tahmin giiciindeki son asamada bu yana gelismeyi gosteren step
statistic ad1 verilen ikinci bir istatistik var.ii¢ veya dort asamanin oldugu karmagsik
modellerde bu istatistik, son adimdan bu yana modelin tahmin giiciindeki iyilesmenin
bir 6lciisiinii verir.Iyilestirme istatistigi dnemliyse, modelin artik sonucu son adimda
oldugundan onemli ol¢iide daha iyi tahmin ettiini gosterir ve ileriye dogru bir
regresyonda bu, bir tahmincinin tahmin giicline katkisinin bir gostergesi olarak
alinabilir. Model benzer sekilde, block istatistigi, son blocktan bu yana olan
degisikligi saglar.

Tablo 4.7. Model katsayilarinin Omnibus testleri

Chi-square df Sig.

Step 81.529 1 .000

Step 1  Block 81.529 1 .000
Model | 81.529 1 .000

Step 56.068 1 .000

Step2 Block | 137.598 2 .000
Model | 137.598 2 .000

Step 21.151 1 .000

Step3 Block | 158.748 3 .000
Model | 158.748 3 .000

Step 11.514 1 .001

Step4 Block | 170.262 4 .000
Model | 170.262 4 .000
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SPSS Tablo 4.8; Mevcut model, ortak hasta olan 84 hastay1 dogru sekilde
siniflandirmakta, ancak 22 hastayr yanlis siiflandirmaktadir (vakalarin%79,2'sini
dogru sekilde siniflandirmaktadir).Model ayrica romatizma hastasi olan 125 hastay1
dogru bir sekilde siniflandirir, ancak diger 19 hastayr yanlis smiflandirir
(vakalarin%86,6'sin1  dogru bir sekilde smiflandirir). Simiflandirmanin  genel
dogrulugu, bu nedenle, bu iki degerin agirlikli ortalamasidir (%83,6). Dolayisiyla,
yalnizca sabit dahil edildiginde, model hastalarin%57,6'sin1 dogru bir sekilde
smiflandirdl, ancak simdi, degiskenlerin geri kalani bir deyskanlar olarak dahil

edildiginde, bu%83,6'ya yiikseldi.

Tablo 4.8. Siniflandirma tablosu

Predicted
Observed Hastanin durumu >
_ ercentage
Ortak hasta Romatizma | - Correct
hastasi
Ortak hasta 70 36 66.0
Hastanin durumu Romatizma
Step 1 h 25 119 82.6
astasi
OverallPercentage 75.6
Ortak hasta 88 18 83.0
Hastanin durumu :
Step 2 Rolflatlzma 25 119 82.6
astasi
OverallPercentage 82.8
Ortak hasta 83 23 78.3
Hastanin durumu .
Step 3 Romatizma 23 121 84.0
astasi
OverallPercentage 81.6
Ortak hasta 84 22 79.2
Hastanin durumu Romatizma
Step 4 19 125 86.8
hastasi
OverallPercentage 83.6
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Ciktinin bir sonraki boliimii (SPSS Tablo 4.9) ¢cok 6nemlidir.Ciinkii bize
modele dahil edilen yordayicilar i¢in katsayilarin tahminlerini sdyler. Ciktinin bu
bolimii bize bu noktada modele dahil edilen degiskenlerin katsayilarimi ve
istatistiklerini verir (yani sigara i¢cme durumu, agirlik, yas, comelme hareketi ve
sabiti).

B-degeri, lineer regresyondaki b-degeri ile aynmidir: bunlar, bir durumun belirli bir
kategoriye girme olasiligini belirlemek i¢in denklem (2.3) 'de degistirmemiz gereken

degerlerdir.

Lineer regresyonda, b'min degerinin, tahmin degiskenindeki bir birim
degisiklikten kaynaklanan sonuctaki degisikligi temsil ettigini gérdiik. Bu katsayinin
lojistik regresyondaki yorumu, yordayici degiskendeki bir birimlik bir degisiklikle
iligkili sonug degiskeninin Dogal logaritma(Logit) degisimini temsil etmesi agisindan
cok benzerdir. Sonucun Logiti, Y'nin meydana gelme olasiliginin dogal
logaritmasidir. Onemli istatistik, ki kare dagilimina sahip olan ve bize bu
ongoriiciiniin b katsayisinin sifirdan 6nemli 6lgiide farkli olup olmadigini sdyleyen
Waldistatistigidir.Katsay1 sifirdan énemli dlglide farkliysa, tahmin edicinin sonucun
tahminine (Y) Onemli bir katki yaptigmmi varsayabiliriz. Bolim 2.4.3'te Wald
istatistigine rastladik ve dikkatli kullanilmasi gerektigini gordiik.Ciinkii regresyon
katsayis1 (b) biiylikk oldugunda, standart hata sisirme egilimindedir ve Wald
istatistiginin hafife alinmasina neden olur (bkz.Menard,1995).Bununla birlikte, bu
veriler i¢in, miidahalenin yapilmasinin (veya yapilmamasinin) hastanin Romatizma
hastast olup olmadiginin 6nemli bir yordayicist olduguna isaret ediyor gibi
goriinmektedir (Wald istatistiginin 6neminin (Sig) .05'ten az olduguna dikkat edin).
Boéliim (2.5) 'de Hosmer ve Lemeshow'un &l¢iisiiniin (R?), modelin ki-kare'yi orijinal

—2LL'ye bolerek hesaplandigini gordiik.

, _ —2LL(model) 170262 _

= = ~ 0.5
L™ _2LL(orijinal) ~ 340.775

Yani modeldeki degiskenler (sigara i¢gme durumu, yas, agirlik, ¢comelme

hareketi) romatizmal hastalik insidansinin %50'sini a¢iklamaktadir.
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Tablo 4.9. Denklemdeki degiskenler

Exp 95% C.Lfor
cce B S.E. | Wald | df | Sig. EXP(B)
B) | Lower Upper
Step la Agirlik 067 | .009 | 58462 ( 1 |[.000]1.070| 1.051 | 1.088
Constant -4.524-1 628 [ 51.832( 1 |.000] .011
Step 2b Agirlik 098 | .013 | 57274 1 |.000| 1.103 | 1.075 | 1.131
Comelmehareketi | -.143-| .023 | 37.696 [ 1 |.000| .867 .828 .907
Constant -3.956-| .709 | 31.169 [ 1 |.000| .019
Step 3¢ Sigaraigmedurumu( | 1.672 | .381 [ 19.206 | 1 ].000| 5.321 [ 2.519 |11.236
1)
Agirlik 099 | .014 | 50457 1 |.000| 1.104 | 1.074 | 1.135
Comelmehareketi |-.152- .025 | 35.882 ( 1 ].000| .859 818 .903
Constant -4.702-] .801 | 34491 ( 1 |.000| .009
Step 4d Sigaraicmedurumu( | 1.634 | 395 | 17.073 [ 1 |.000 |§5.124f| 2.360 [11.122
1)
Agirlik 104 | 015 | 48911 ( 1 |.000|f1.110f 1.078 | 1.143
Yas 044 | 014 | 10416 | 1 |.001 |§1.045) 1.017 | 1.073
Comelmehareketi | -.155-| .027 | 33.784 | 1 |.000 |} .856 813 902
Constant -7.757-1 1.350 | 33.041 [ 1 |.000 |} .000

|-|_—> < 0.05

Bu nedenle, SPSS tarafindan segilen dort degiskeni kabul edecegiz ve bunlari

modele asagidaki gibi yerlestirecegiz:

1
1 + e—(—7-757+1.634X3+0.104X5+0.044X;—0.155Xg)

P(Romatizma hastasi) =

X3 Sigara icme durumu
Xe Agirhik

X7 Yas

Xg Cokelme hareketi
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Bakmamiz gereken son sey, bolim 2.4.2'de agiklanan olasilik oramdir
(SPSS ¢iktisindaki Exp (B)).Bugalismanin yordayicidaki birim degisikliginden
kaynaklanan Odds’deki degisikligi hesaplamak ic¢in, dncelikle modelde bagimsiz
degiskenlere sahip olmadiklart icin romatizma hastasi olan bir hastanin Odds’ni
hesaplamaliyiz. Daha sonra romatizma hastasinin olasiliklarint  bagimsiz
degiskenlerle hesapliyoruz. Son olarak, bu iki olasiliktaki orantili degisikligi

hesapliyoruz.

Ik olasilik kiimesini hesaplamak icin, bagimsiz degiskenler olmadigindan
hastanin romatizma hastast olma olasiligin1 hesaplamak i¢in Denklem (2.3)'

kullanmamiz gerekir.

1
— ~ 0.0004

P(R ti hast =—
(Romatizma hastasi) T3 o

P(Romatizma hastasi degil) = 1 — 0.002=0.999

Simdi, tahmin degiskeni her bagimsiz degisken icin bir birim degistikten
sonra ayni seyi hesapliyoruz. Sigara igmeye baslasin

1

P(Romatizma hastas1) = 11 277606 ~ 0.002

P(Romatizma hastasi degil) ~ 1 — 0.002=0.998

0dds = 0.002 0.002
= 00998~ "
rougs - 0002
$ = 0.0004
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Oranlardaki orantili degisimin degerinin, SPSS'ninExp (B) i¢in bildirdigi
degerle ayni oldugunu fark etmelisiniz (yuvarlamadaki farkliliklara izin verir).Ayni

sekilde, kalan bagimsiz degiskenler i¢in de Oranlar1 ayr1 ayr1 hesapliyoruz.

Hastanin sigara ictigini bilerek romatizma hastalig1 olasiliginin bu degisken
olmadan romatizma olma olasiliginin 5 kat daha az oldugunu sdyleyebiliriz.Kirmizi
cerceveye denk gelen Tablo 4.9°daki olasilik oranma ( AOdds )dikkat
edin.Segeneklerde, olasilik orani i¢in bir gliven aralig talep ettik ve bu ayn1 zamanda

¢ikt1 Tablo 4.9'da bulunabilir.

Step number: 4

Observed Groups and Predicted Probabilities

49 + +

I 1

I RI

F I RI

R 30 + R+

E I RI

Q I RI

U I RI

E 20 + R+

N I RI

C I RI

Y I RRRI

10 + RRR+

I0 0 RRRI

I00000 0O O R R R R R R R RRRI

100000 OOOOOORO 00 OO0 00 R O O R RRR DOODRR R ORR R RRORRRRR R ORRRRRRRRRI
Predicted t t t . t t + }

Prob: @ .1 .2 .3 4 .5 .6 .7 .8 .9 1

Grou p:  UULOLLDLLOOLDULDLLOLGLLULNOLLDLLLLLLLNOLLOLGOLDUNDOLDDUIRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRRE

Predicted Probability is of Membership for Romatizma hastasi
The Cut Value is .58
Symbols: 0 — Ortak hasta
R — Romatizma hastasi
Each Symbol Represents 2.5 Cases.

Sekil 4.5. Gozlenen gruplar ve olasiliklar

SPSS Sekild.5; secenekler diyalog kutusunda istedigimiz smiflandirma
grafigini gosterir. Bu grafik, bir romatizma hastasinin tahmin edilen olasiliklarinin
histogramidir. Model verilere tam olarak uyuyorsa, bu histogram sag tarafta olayin
meydana geldigi tiim durumlar1 ve sol tarafta olayin gerceklesmedigi tiim durumlari
gostermelidir. Yani romatizma hastas1 olan hastalarin tamami sagda, romatizma

hastas1 olmayanlarin tamami solda gériinmelidir.

Not: Romatizma hastalar1 R sembolii ile ve romatizma olmayan O sembolii

ile sembollestirilir.
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Tablo 4.10.HosmerveLemeshowtesti

Step | Chi-square df Sig.
1 71.433 7 .000
2 42.613 8 .000
3 22.244 8 .004
4 5.204 8 736

Model uygunlugu i¢in kullanilacak testlerden biri Hosmer-Lemeshow testidir
(Tablo 4.10) ve lojistik regresyon modeli genel olarak test edilir. Hosmer ve
Lemeshowchi kare uyum 1yilik testi, geleneksel ki kare yontemi ile hesaplanan
Omnibus testine daha giiclii bir alternatiftir. Hosmer ve Lemeshow ki kare uyum
iyiligi (Tablo 4.10) Model Ki-Kare = 5.204 ve Onem Seviyesi(sig) esittir 0.736. Veri
hizalamas1 i¢in Lojistik Regresyon modelinin yeterli olduguna karar verildi

(sig<0.05).

4.2.1. Coklu Baglant: i¢in Test Etme:

Bolim 2.6'da ¢oklu dogrusalligin bir regresyon modelinin parametrelerini
nasil etkileyebilecegini gordiik. Lojistik regresyon, esdogrusalligin onyarg: etkisine
ayn1 derecede egilimlidir ve bir lojistik regresyon analizini takiben esdogrusallig test
etmek Onemlidir. Ne yazik ki, SPSS'nin lojistik regresyonda dogrusallik teshisi
liretme segenegi yoktur (bu, test etmenin gereksiz oldugu yanilsamasini yaratabilir!).
Bununla birlikte, tolerans ve VIF gibi istatistikleri, ayn1 sonucu ve Ongoriictileri
kullanarak yalmizca dogrusal bir regresyon analizi caligtirarak elde edebilirsiniz.
Analyze -Regression- Linear secerek Dogrusal Regresyon iletisim kutusuna
erisin.Tamamlanan iletisim kutusu Sekil 4.6.'de gosterilmektedir. Nihai modelde
secilen degiskenleri tanimliyor ve onlar1 Independent boliimiine tasiyoruz. Calisma
departmana aktarilir Dependent. Sekil 4.7'de c¢ok sayida secenek belirtmek
gereksizdir (bu teknigi yalnizca dogrusallik testlerini elde etmek icin kullaniyoruz),
ancak  Statistic secenegine  tiklayip  ardindan  iletisim  kutusunda

(Collinearitydiagnostics) 6gesini se¢meniz Onemlidir. Tiim varsayillan secenekleri
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kapatin, Dogrusal Regresyon iletisim kutusuna donmek igin

analizi ¢alistirmak i¢in Ok {izerine tiklayin.

Linear Regression

Dependent:

& Hasta_numarasi | ¥ Hastamin durumu [Hastanin_duru... |
o Uzunluk “Block 1 of 1
&5 Hastanin_cinsiyeti
& Sigara_icme_durumu Previous Next
Kan_grubu Independentis):
Teshis_tarihi 3

i g@ Adirhik
& Adirhik & vas
& Yag +

& Comelme_hareketi
& Comelme_hareketi : =

Methed: Enter B
Selection Variable:
[ | | Rule..
Case Labels:
I |
WLS Weight:
I |
? Reset Paste Cancel

tiklayin ve ardindan

Statistics...
Plots...
Save...

Options...
Style...

Bootstrap...

Sekil 4.6.Coklu baglanti i¢in test i¢in iletisim kutusu

Lirnear Regression: Statistics

r Regression Coefficients —

| | Estimates

| Model fit

| R squared change

Confidence intervals Descriptives

Level (%)

95

@!

| Part and partial correlations

Covariance matrix

Collinearity diagnostics

Residuals
| Durbin-Watson

| Casewise diagnastics
standard deviations

®  Qutliers outside: 3
All cases

Sekil 4.7.1letisim kutusu
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Lineer regresyon analizinin sonuglari SPSS Tablo 4.11'de gosterilmektedir.

Tablo 4.11.Coefficientsa

CollinearityStatistics
Model Tolerance | VIF
1 Sigaraigmedurumu 938 1.066
Agirlik 948 1.055
Yas 982 1.019
Comelme_hareketi .987 1.013

Bolim 2.6'dadogrusalligi degerlendirmek i¢in ¢esitli kriterler gordiik.
Ozetlemek gerekirse, Menard (1995) 0.1'den kiiciik bir tolerance degerinin neredeyse
kesinlikle ciddi bir dogrusallik problemine isaret ettigini 6ne slirmektedir. Myers
(1990) ayrica 10'dan biiyiik bir VIF degerinin endise kaynagi oldugunu ve bu
verilerde degerlerin hem endiseli hem de 6nceki i¢in 70'in iizerinde oldugunu 6ne
stirmektedir. VIF degeri tiim degiskenler i¢in 10'dan kiigiik oldugundan c¢oklu
dogrusallik problemine diisme korkusu yoktur.

4.2.2. Lojistik Regresyon Modelinin Yorumlanmasi
Modelden memnun kaldigimizda, tahmin i¢in kullanilabilir. Bu model i¢in

tahmin sOyle olacaktir:

1

P(Y) = 1 + e—(—7.757—1.634X3+0.104X6+0.044X7—0.155Xg)

Bu tahmin denklemini kullanarak, bir hasta asagidakilere sahip oldugu icin
romatizma ile tahmin edilebilir:

Sigara durumu: sigara iciyor yani Xs=1

Agirlik : 85 kg yani X¢ = 85

Yas :70 sene yani X7=70

Cokelme hareketi: 30 saniye yani Xg= 30

Bu degerleri denkleme yerlestirmek asagdakileri verir:

1

P(Romatizma hastasl) = T————775771534-170 104-85+0044-70-0.155:30) — 0-651

37



Boylelikle bu bilgilerin = varliginda hastanin  romatizma  gegirme

sans1%65,1'dir. Ornegin hasta sigara i¢miyorsa, yiizde asagidaki gibi olur:

1

P(Romatizma hastasl) = T——— 777 cam070 104-85004870-0.155-30) — 0-267

Romatizma hastast olma riskinin diisilk olmasi, sigara igmenin enfeksiyon

olasilig1 iizerinde 6nemli bir etkisinin oldugunu gdsterir.

5. SONUC VE ONERILER

Calismaya, kategorik bir sonucumuz oldugunda neden lineer regresyon
kullanamadigimizi, bunun yerine ikili lojistik regresyon (iki sonu¢ kategorisi)
kullanmamiz gerektigini inceleyerek basladik. Daha sonra, regresyon denklemine ve
ne anlama geldigine bakarak bazi lojistik regresyon teorisine baktik. Daha sonra
modeli degerlendirmeye gegtik ve log-olabilirlik istatistigi ve ilgili ki-kare testi
hakkinda konustuk. Regresyonda R”™nin esdegerlerini elde etmenin farkli
yontemlerinden bahsedildi (Hosmer&Lemeshow, Cox&Snell ve Nagelkerke). Wald
istatistigini ve Exp(B)'yi de kesfettik. Caligmanin geri kalani, lojistik regresyonlari
gerceklestirmek icin SPSS kullanan 6rnege baktik.
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