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OZET

Lojistik Regresyon Analizi ve Saghk Alaminda Bir Uygulama

Amag: Bu calismada bagimli degiskenin siirekli veya kategorik oldugu
durumlarda kullanabilecek lojistik regresyon analizi incelenmistir. Kullanima agik
verilerden yararlanilarak lojistik regresyon analizinin iki ve c¢ok kategorili
modellerinin teorisi ve analizlerinin ayrintili bir sekilde anlatilmas1 amaglanmistir.

Yontem: Retrospektif olarak yapilan bu aragtirmada iki kategorili lojistik
regresyon analizi i¢in kalp krizi riski veri seti ve ¢ok kategorili lojistik regresyon
analizi i¢in saglik sigortas1 harcamasi veri seti kullanilmistir. Verilerin normal dagilim
gosterip varyanslarinin homojen olmasi durumunda bagimsiz grup Student t-testi ve
lic veya daha fazla ¢oklu gruplarin karsilastirilmalarinda ise tek yonlii varyans Analizi
(Anova) yapilmistir. Verilerin normal dagilim gostermedigi veya kategorik verilerin
analizleri i¢in parametrik olmayan Mann-Whitney U testi ve ili¢ veya daha fazla
gruplara gore karsilagtirmalar icin Kruskal-Wallis H testi uygulanmastir.

Bulgular: Hastalarin yasi, dinlenme an1 kan basinci, maksimum nabiz sayist,
ST segmenti ¢cokme degeri ve goriintiilenen damar sayisi, diisiik ve yiiksek MI risk
siiflari arasinda anlamli farklilik gostermistir. Dinlenme an1 EKG bulgularinda ST-T
dalga anormalligi yiiksek risk grubunda bulunan hastalarda daha yiiksek oranda
gozlenmistir. Egzersiz aninda anjina goriilme oran1 diisiik risk grubundaki hastalarda
daha yiiksek oranda izlenmistir. Cok kategorili lojistik regresyon analizinde
miisterilerin VKI degerleri (p<0,001) ve 6dedigi saglik sigorta miktar1 (p=0,010)
Gilineydogu Bolgesi’nde yasayanlar i¢in anlamli diizeyde yiiksektir Miisterilerin
0dedigi saglik sigorta miktar1 da Giineydogu Bolgesi miisterilerinde anlamli diizeyde
ylksek bulunmustur (p=0,010).

Sonug: iki kategorili lojistik regresyon analizinde kullanilan kalp krizi
verisinde hastalarin yasi, dinlenme ani kan basinci, maksimum nabiz sayisi, ST
segmenti ¢okme degeri ve goriintillenen damar sayisi, diisiik ve yiiksek MI risk
siniflar1 arasinda anlamli farklilik gdstermistir (p<0,001). lkinci analizde ise,
miisterilerin VKI degerlerinin yiiksek olmasi ve sigara kullanimi sigorta iicretinin
onemli bir sekilde artis1 modelde yer almaktadir.

Anahtar Kelimeler: Lojistik regresyon analizi, iki kategorili, ¢ok kategorili.
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ABSTRACT

Logistic Regression Analysis and an Application in Healthcare

Objective: The increase in the risk of heart attack and the rising health
insurance costs in different regions of the States were examined due to different
parameters implementing logistic regression. It was aimed to explain the theory and
analyses of the dichotomous and multinominal models of the regression in details via
publicly available data.

Method: In this retrospective study, the heart attack risk dataset for binary
logistic regression and the health insurance expenditure dataset for multi-category
logistic regression analysis were used. If the data were normally distributed and the
variances were homogeneous, the independent groups Student t-test was executed, and
one-way analysis of variance (ANOVA) was implemented for the comparison of three
or more multiple groups. The non-parametric of Mann-Whitney U test was employed
for the analysis of the dataset where there was non-normal distribution, or it was a
categorical dataset. When there were three or more groups’ comparisons of non-
normal or qualitative data, the Kruskal-Wallis H test was carried out for the analysis.

Results: The patients' age, resting blood pressure, maximum heart rate, ST
segment depression value, and the number of vessels displayed significantly between
low and high Ml risk classes. In the resting ECG findings, ST-T wave abnormality was
observed at a higher rate in patients for the high-risk group. The incidence of angina
during exercise was higher in patients for the low-risk group. In the multinominal
logistic regression analysis, the BMI values of the customers were significantly higher
for those living in the Southeast region (p<0.001). Thus, the amount of health
insurance paid by the customers was also observed to be notably higher in the
Southeast region customers (p=0.010).

Conclusion: In this work, it is presented that the patients' age, resting blood
pressure, maximum heart rate, ST segment depression value and the number of
displayed vessels show significant differences between low and high MI risk classes
(p<0.001). In the second example, the customers who have higher BMI and smoking
status that contribute to the insurance cost substantially in the model.

Keywords: Logistic regression analysis, binary, multinominal.
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1. GIRIS

Teknolojinin gelismesi ile birlikte daha biiyiik veriler depolanip bu veriler
tizerinde analizler yapilabilmektedir. Gliniimiizde bir¢ok alanda yapilan ¢aligmalarda
aciklanmak istenilen konularda kullanabilecek degiskenler fazla sayida olabilir. Bu
degiskenlerin birbiri ile arasindaki iligkiler incelenebilir ve bu degiskenler tek tek veya
istenebilir. Arastirmacilar, ¢calismalarin1 daha hizli, diizenli ve anlasilabilir olmasi i¢in
bilgisayar programlarindan yararlanarak elde etmis oldugu verilerden bir model

olusturup bu model iizerinden sonuca ulasabilirler.

Degiskenlerin fazla oldugu c¢ok degiskenli istatistiksel analizlerde degisik
analizler uygulanabilmektedir. Burada 6nemli olan bagimli (dependent) degiskenin

ozelliklerine gore uygun olan istatistiksel analizi belirlemektir.

Bu ¢aligmada bagimli degiskenin sayisal veya kategorik oldugu durumlarda
kullanabilecek lojistik regresyon analizi (LRA) incelenmistir. Bu amagla agik erigime

sahip iki farkli veri kiimesi kullanilmistir.

1845°’1li yillara dayanan LRA ilk onceleri toplumdaki niifus artisini,
matematiksel bir ifadeyle agiklanmak i¢in yapilan aragtirmalarda ortaya ¢ikmistir (1).
Berkson tarafindan 1944, 1953 ve 1955 yillarinda LR ¢alismalar1 yapilmis ve bu
caligmalar 15181nda LR ’nin probit analizine bir alternatif olacagini 1972 yilinda Finney

ongormiistiir (2).

Istatistik paket programlarmin kullannmimin artmasiyla ozellikle 2000’li
yillarin basindan bu yana saglik alani, ekonomik tahminler, askeri konular,
meteoroloji, i¢ gd¢ hareketleri ve egitim alani basta olmak tizere diger bir¢ok alanda

LRA’nin kullaniminin arttig1 goriilmektedir (3-5).

Caligsmanin ikinci boliimiinde lojistik regresyon analizine iliskin genel literatiir
bilgileri verilmistir. ilk olarak LRA’nin kullanim alanlarindan, tercih nedenlerinden
bahsedilmistir. Daha sonra analize katilacak degiskenlerin kodlanmasi, risk

kestirimleri ve lojistik regresyon analizinin ¢esitleri detayl1 bir sekilde anlatilmistir.



Iki kategorili lojistik regresyon analizinde kullamlan kalp krizi verisinde
hastalarin yasi, dinlenme ani1 kan basinci, maksimum nabiz sayisi, ST segmenti ¢okme
degeri ve goriintiilenen damar sayisi, diisiik ve yiiksek MI risk smiflar1 arasinda

anlaml farklilik gostermistir (p<0,001).

Cok kategorili lojistik regresyon analizinde kullanilan saglik sigortasi
verisinde, ABD miisterilerin yasadiklar1 bolgeler bagimli degisken olarak alinarak
diger degiskenlerin yasanilan bolge iizerindeki etkileri belirlenmeye calisilmistir.
Miisterilerin yaslari, cinsiyetleri, sigara kullanim1 ve ¢ocuk sayilar1 bolgeler arasinda
anlamli farkliliga sahip bulunmamistir (p>0,05). Ancak, miisterilerin VKI degerleri
glineydogu eyaletlerinde yasayanlar i¢in anlamli diizeyde yiiksektir (p<0,001).
Dolayisiyla miisterilerin 6dedigi saglik sigorta miktar1 da giineydogu eyaletlerindeki

miisterilerinde anlamli diizeyde yiiksek bulunmustur (p=0,010).



2. GENEL BIiLGILER

Istatistik, bilimsel arastirma ve ¢alismalarda neredeyse biitiin bilim dallarinda
kullanilan ve hemen hemen her konuda uygulama alani bulan bir karar verme

yontemidir (6).

Ozarici’ya gore istatistigin amaci1, “deneysel calismalar ve ornekleme
nedeniyle ortaya ¢ikan belirsizlik ve noksan bilginin akla ve belirli ilkelere uygun
olarak tartistlacag bir anlatim bigimi gelistirmek ve bu anlatim bigimine uygun olarak
diistiniiltip kararlagtirilmis ¢ikarsama veya kararlara ulasmanmin araglarint bulup
ortaya koymaktir. Kullanilan bir ¢ok teknikle ¢ok sayida degiskenin olusturdugu
sistemin yapisi belirlenir ve olabildigince basit bir forma déniistiiriilerek herhangi bir
konuda karar icin gerekli bilgi ¢ikartilir. Arastirmact amacini gerceklestirirken
kullanacagu istatistiksel yontem ve teknikleri bagimli-bagimsiz varsa etkisi
arindwrilacak degiskenlerin varligina, bu degiskenlerin sayisina, olgek tiiriine vb. gore
belirleyecektir. Kisaca verilerin niteliklerine gore kullanilacak istatistiksel yontem ve

teknikler degisiklik gosterecektir” (7).

Bir¢cok degisken birbirinden etkilenir ve birisi digerinin nedeni olabilir.
Degiskenler baz1 durumlardan olumlu ve olumsuz etkilenip bu etkilenmeler yiliksek
diizeyde veya diisiik diizeyde olabilir. Bahsedilen nedeni belirleme ve etki diizeylerini

belirlemede ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler kullanilir (8).

Istatistiksel bir analiz olan regresyon metodu ise iki veya daha fazla degiskenin
aralarindaki sebep-sonug iligkisi ile ilgili ¢gikarimlar yapabilmek i¢in matematiksel bir
model kurularak olusturan bu iligkinin analiz edilmesi teknigine verilen isimdir. Bir
ornekten elde edilen tahminin gegerliligi, tahminin elde edilirken kullanilan metodun
gecerliligiyle dogrudan iligkili oldugundan regresyon analizinde parametre tahmininde
bulunulmasinin yani sira bu tahminlerde kullanilan ydntem veya tahmin ediciler

tizerinde durulur (9).

Genel olarak regresyon analizi, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin aralarindaki
neden-sonug iligkisini istatistiksel bir model ile agiklamaktadir. Bagimli degisken
degerinin kestirimi bu varsayilan iliskiye dayanarak yapilir. Genelde mevcut bir

popiilasyondan alinan 6rneklemlerden elde edilir (10). Sigara tiiketiminin egitim, gelir,



yas ve sigara fiyati gibi ¢esitli demografik ve sosyoekonomik ozelliklerle iliskisi olup
olmadig1 incelenmek istenirse ya da bir gayrimenkul degerlendirme uzmani, bir evin
satig fiyatin1 binanin secilen fiziksel 6zellikleri ile binaya 6denen vergiler lizerinden
iliskilendirmek isterse degiskenler arasindaki islevsel iliskiyi aragtirmak igin
regresyon yontemini kullanabilir.

Regresyon yontemi bagimsiz degiskenlerin sayilarina gore farkh
isimlendirilmektedir. Elimizde bir bagimsiz de§isken oldugu zaman tek degiskenli, iki
ve daha fazla degisken oldugu zaman ¢ok degiskenli regresyon analizi olarak

adlandirilir.

Bilinen dogrusal regresyon analizinde kullanilan bagimli ve bagimsiz
degiskenler sayisal olarak belirtilir. Lojistik regresyonda bagimli degiskenin iki
seviyesi vardir (kategorik) ve bu degerler O ve 1 olarak yer alirlar. Bagimli degiskenin
2’den fazla degeri (seviyesi) olmasi durumunda ¢ok terimli (multinominal) lojistik

regresyon halini alir.

2.1. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon analizi, bagimli degisken iki ya da daha fazla kategoride
oldugunda, bagimsiz degiskeninde hem sayisal verilerden hem de kategorik verilerden
olustugu zaman en iyi modeli kurarak risk faktorlerinin belirlenmesinde kullanilan bir

analiz yontemidir.

Kategorik verilerin ¢ok degiskenli istatistiksel analizi, neredeyse tiim alanlarda
kullanilmaktadir. Cesitli analizlere kiyasla ¢ok daha elverisli ve regresyon tipi ¢calisma
mantifiyla avantaj saglayan LRA kategorik verilerin analiz edilmesinde de dnemli bir

yere sahiptir (11).

LRA 3 farkli kategoride yapilabilmektedir. Yapilacak olan analizin lojistik
regresyon analizinin hangi kategorisine girdigini belirlemek i¢in bagimli (sonug)

degiskenin 6zelligine bakilabilir. Eger bagimli degiskenimiz;

e iki kategorili niteliksel bir degisken ise iki kategorili (binary),
e ikiden fazla sirali olmayan niteliksel bir degiskense ¢ok kategorili

(multinominal),



e ikiden fazla siralanabilir oldugu durumlarda ¢ok kategorili siralanabilir

(ordinal) lojistik regresyon yontemleri kullanilir.

Bu yontemlerin disinda kosullu (conditional) lojistik regresyon ve kesin (exact)
lojistik regresyon yontemleri de vardir. Kosullu lojistik regresyon yontemi ¢ogunlukla
saglik alaninda kullanilan olgu-kontrol ¢aligmalarinda kontrol grubu se¢imi i¢in, kesin
lojistik regresyon yontemi ise gdzlem sayimizin yani elimizdeki verilerin az oldugu

zamanlarda kullanilir.

Kategorik verilerin en sik karsilastigimiz bigimi var-yok veya basari-basarisiz
gibi iki cevapli sonuglanan dikatom verilerdir (dichotomous). Bes cevapli olarak
cevaplanan sonuglarda vardir. Ornegin Likert tipi skala sorular i¢in yok-biraz var-
orta-fazla var-gcok var veya ters yoOnlii Olgek sorularinda oldugu gibi. Tabii ki
sonuglarin  meydana gelmesinde farkli sebepler vardir. Acaba faktorlerin
farklilasmalan ve degisik birlesmeleri, neticenin ortaya ¢ikmasi veya ¢ikmamasinda,
olusumun derecelendirilmesinde nasil bir katkist vardir? Normal dagilimin olmadigi
hallerde sonucun meydana gelmesi-gelmemesi, diisiik-orta-siddetli  olarak
derecelendirilmesinde aciklayicit degiskenlerin etkileri nasil meydana cikarilabilir?
Bir¢ok etken i¢cinde hangi etken ya da etkenler, ne seviyede bu sonug¢larin meydana
gelmesine zemin hazirlamaktadir? Bu etkenlerin hangisinin daha 6nemli risk faktorii
oldugu nasil bulunabilir gibi sorulara yanit almak adina lojistik regresyon analizinden

faydalanilabilir (12).

2.1.1. Lojistik Regresyon Analizi Tamimi ve Tarihgesi

Lojistik veya logit regresyon; agiklayict degiskenlere gore ikili hedef
degiskeninden ortaya cikan sonuclarin olasilik olarak ulasildigi bir regresyon
yontemidir (13). Bu yontem ile elde edilen lojistik regresyon modeli, bagimsiz
degiskenlerle, bagimli degisken arasindaki iligkiyi tahmin etmede kullanilir (14).

Lojistik regresyon tahmin edici (predictive) bir analiz yontemidir.

Bagimli degiskenin iki veya ikiden fazla kategorik veri oldugu durumlarda
bagimsiz degiskenlerle sebep-sonug iliskisini belirlemede kullanilan LRA 1844-
1845’11 yillara dayanmaktadir. Lojistik model sosyo-ekonomik agirlikli konular

incelemesinin yam sira Pierre Frangois Verhults tarafindan ilk onceleri toplumdaki



niifus artigini, matematiksel bir ifadeyle agiklanmak i¢in yapilan arastirmalarda ortaya

cikmistir (1).

Berkson tarafindan 1944, 1953 ve 1955 yillarinda lojistik regresyon ¢aligsmalari
yapilmis ve bu ¢aligmalar 15181nda lojistik regresyonun probit analizine bir alternatif
olacagin1 1972 yilinda Finney Ongormiistiir. 1967 ve 1971 yilinda da lojistik
regresyonun, normal dagilim varsayimi olan varyansin 1 ve ortalamanin 0 olmasi
gormezden gelindiginde diskriminant analizine alternatif olacagi sdylenmistir.
Eklemeli olasilik modellerindeki etkilesimi ortadan kaldirmak i¢in lojistik regresyon

1975 yilinda Koch tarafindan 6nerilmistir (15).

2.1.2. Lojistik Regresyon Analizinin Tercih Nedenleri

En bilinen regresyon yontemlerinden olan basit ve ¢oklu dogrusal regresyon
bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi degisik amaglarla inceleyen
yontemleridir. Basit ve ¢oklu dogrusal regresyonda bagimli degisken sayisal veri
tiirlindedir. Arastirma konularina ait veriler her zaman sayisal bir veri olmayabilir.
LRA, sayisal olmayan veriler karsimiza kategorik veri olarak ¢iktig1 zaman verilerin

analizinde kullanilan bir ¢ok istatistiksel yontemlerden birisidir (13).

Lojistik regresyon analizinin se¢ilmesinin Onemli sebeplerinden ilki,
fonksiyonunun O ve 1 degerleri arasinda olmasidir. Lojistik model meydana gelecek
riski O ile 1 arasinda tahminler. Yani risk 1’in iizerine veya 0’1n altina inemez (16).

2000’li yillardan bu yana daha yaygin kullanilmaya baglanilan lojistik
regresyon analizinin neden daha fazla tercih edildigi asagida belirtilen maddelerde

aciklanmaktadir.

1. Lojistik regresyon bagimsiz degiskenin sayisal ya da kesikli olmasina engel

teskil etmez.

2. Lojistik modelin parametreleri rahat degerlendirilebilir ve matematiksel

olarak kullanim1 anlagilabilir rahatlikta olan fonksiyonlar tiretmektedir.

3. Lojistik modele bagli analizleri rahatlikla yapabilmeye yarayan ¢ok sayida
istatistik programlar1 vardir (SPSS, R, SAS, Stata vb.).



4. Bagimsiz degigkenlerin olasilik fonksiyonlarmin dagilimiyla alakali bir

sinirlamasi yoktur.
5. Lojistik regresyonun tiim olasiliklar1 O ile 1 arasinda degerler alir.

6. Bagimsiz ve bagimli degisken arasindaki fonksiyonun dogrusal olmasi sarti
yoktur; dogrusal iligkinin yan1 sira {istel veya polinom iligkinin olmasi sorun teskil
etmez. Bunun sebebi de degiskenler arasinda logit bir iliski oldugunu farz edip
dogrusal olmayan modeller ortaya ¢ikarabilir. Yani lojistik regresyon, dogrusal
olmayan iligkiyi bozmadan, logaritmik doniistiirmeler yaparak iliskinin seklini

dogrusal hale dondiiriir (17).

2.1.3. Lojistik Regresyonun Kullanim Alanlar

Istatistik paket programlarmin kullanimimin artmasiyla ozellikle 2000°li
yillarin basindan bu yana saglik alani, ekonomik tahminler, askeri konular,
meteoroloji, i¢ gd¢ hareketleri ve egitim alani basta olmak tizere diger bir¢ok alanda

lojistik regresyon analizinin kullaniminin arttig1 goriilmektedir (3-5).

Bir hiicrenin kanserli bir hiicre mi yoksa kanserli olmayan bir hiicre mi
oldugunu anlamamiza yardimc1 olacak bir model ortaya koymak, tedavinin hastalik
tizerinde ige yarayip yaramadigini anlamak gibi ¢esitli amaglar dogrultusunda olduk¢a

sik kullanilmaktadir (18).

Toplumda yasayan bireylerin ¢ogu Ozellikleri birbirlerine benzerken bazi
hastaliklar bir grup insanda goriiliip diger insanlarda goriilmeyebiliyor. Bu hastaliga
sebep olan en Onemli ya da digerlerine gére Onemsiz olan nedenlerin ayrimini

yapabilmek i¢in lojistik regresyon yonteminden yararlanilmaktadir (12).

2.1.4. Bagimsiz Degiskenler

Saglik alaninda yapilan ¢oklu regresyon modeli ile alakali uygulamalarda
bagimsiz degiskenleri (predictors) genel olarak bir hastaligin olup olmamasini
etkileyen degiskenler ya da risk degiskenleri olarak adlandirilir. Sigara igmek bir
hastaligin ortaya ¢ikip ¢itkmamasini etkileyen bir durum ise sigara igme degiskeni risk

degiskeni ya da riski olusturan degiskendir. Lojistik regresyon analizinde risk



degiskeni niteliksel ya da niceliksel veri tiiriinde olabilmektedir (13).

2.1.5. Bagimh Degiskenlerin Kodlanmasi

Iki kategorili lojistik regresyon analizinde bagimli veya cevap degiskenin
(outcome) cogunlukla riskin oldugu hallerde: 1, riskin olmadigi hallerde: 0 ile
kodlanmas1 daha faydalidir. Basarili olma: 1, basarisiz olma: 0 ile gdstermekte yarar
vardir. Yani genel olarak bir olaymn meydana gelmesi: 1, gelmemesi: 0 ile
kodlanabilmektedir. Cok kategorili durumlarda bu sayilar kodlamalar kategori

sayisina gore artmaktadir (13).

2.1.6. Risk Kestirimi

Lojistik regresyon sonuglarinin yorumlanmasinda gereksinim duyulacak risk
kavrami ve risk kestirimine iliskin bazi temel 6lgiilerin bilinmesi gerekir. Bu 0l¢iiler

genel risk Olciileri ve goreli risk dlgiileri olarak ele alinirlar.

2.1.6.1. Genel Risk Olgiileri

Popiilasyondaki hastalik diizeyini belirleyen genel risk olgiileri insidans ve
prevalanstir. Bunlar hastaliga neden olan risk faktorlerini dikkate almayip genel riski
belirledikleri i¢in ¢ok fazla dikkate alinmazlar (13).

Saglik Bakanliginin yapmis oldugu tanima gore insidans “risk altindaki saglam
kisilerin belirli siirede, belirli bir hastaliga yakalanma olasiligint gosteren ol¢iittiir”
(19). Diger bir deyisle, incelenen siirede yeni ortaya ¢ikan olgularla ilgilenilir. Bu

sebeple insidans hizina atak hiz1 da denir (13). Insidans hiz1 Esitlik (1) ile verilir.

Insidans Hizi=Yeni Olgu Sayis1 / Risk Altindaki Niifus (1)

Yine Saglik Bakanliginin yapmis oldugu tanima gore prevalans “Belirli bir
stire iginde bir hastaligin toplumda goriilme sikligini gosteren olgiittiir” (19).
Incelenen siire icinde eskiden baslayan olgular da dikkate alinir (13). Prevelans hiz1

Esitlik (2) ile verilir.

Prevelans Hizi= (Eski+Yeni Olgu Sayis1) / Risk Altindaki Niifus (2)



2.1.6.2. Bagimh Risk Olgiileri

Bagimli Risk (Relative Risk-RR) ve Odds Orani (Odds Ratio-OR) bir olgunun
ortaya ¢ikisindaki etkenleri goz oniine alan iki 6nemli risk dlgiisiidiir. Risk kestirimi
i¢in kullanilan 6lgiiler yapilan calismanin tipine bagl olarak degismektedir. ileriye
yonelik caligmalarda insidans hizlarindan yararlanilarak RR hesaplanabilirken geriye
doniik caligmalarda (olgu-kontrol) insidans hizlar1 hesaplanamadigindan RR
hesaplamakta olas1 degildir. Geriye dontik ¢alismalarda olas1 olmayan bu durum igin
risk kestirimi OR hesaplanarak bulunur. Caligmanin konusu olan lojistik regresyon

yonteminde de risk kestirimi i¢in OR hesaplanmaktadir (13).

Ileriye Yonelik Arastirmalar (Prospective Studies) Ve Bagimh Risk
Kestirimi

Tablo 2.1. RR i¢in Ornek Tablo

Hastalik
Etken Toplam
Var Yok
Var a b atb=n,
Yok c d ctd=n,
Toplam at+c b+d n

RR = (Etkenin Oldugu Grubun Riski) / (Etkenin Olmadigi Grubun Riski)

RR = (Etkenin oldugu grupta Insidans Hiz1) / (Etkenin Olmadig1 Grupta Insidans Hiz)
Etkenin oldugu grupta insidans Hizi: I, =a/(a+b)

Etkenin Olmadig1 Grupta insidans Hizi: : Iz_=c/(c+d)

Bu bilgiler cergevesinde goreli risk Esitlik (3) ile verilir.



=IE+ _a/(a+b)

RR Ig— c¢/(c+d)

3)

RR<1 ise etkenin hastalik riskini azaltici etkisi oldugu,

RR>1 ise etkenin hastalik riskini artirict etkisi oldugu sdylenir.

RR’in Standart Hatasi ve Giiven Araliklari

RR’in standart hatasini bilmek giiven araliklarin1 bulmak ve hipotezlerimizi
test edebilmek i¢in gereklidir. RR’in 6rneklem dagiliminin normal dagilim gostermesi

icin In(RR)’si alinir. In(RR)’nin standart hatas1 Esitlik (4) ile verilir.

SH(ln(RR))z\/i—L#—L @)

a a+tb c c+d
Buradan, RR i¢in gliven aralig1 Esitlik (5) ile elde edilir.

eI (RR)*Z1 o /2 XSH(In(RR)) 3)

z; istenen giiven diizeyinde ¢ift yonlii standart normal z degeridir.

Giliven araliginin “1” 1 icermesi durumunda elde edilen RR’nin istatistiksel

acidan 6nemsiz oldugu sdylenir (13) .
Geriye Doniik (Retrospektif) Arastirmalar ve OR Kestirimi

OR geriye doniik olgu-kontrol c¢alismalarinda kullanilan bir risk Sl¢tistidiir.

OR’yi hesaplamak i¢in Tablo 2.2°deki gibi dort gozlii tablodan yararlanilir.
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Tablo 2.2. OR i¢cin Ornek Tablo

Hastalik
Etken Toplam
Var Yok
Var a b atb
Yok c d ctd
Toplam atc=n, b+d=n, n

OR, herhangi bir olayin olma olasiligimin (p), olmama olasiligina (1-p) orani
olarak tanimlanir (Esitlik 6). Baz1 kaynaklarda olayin olma olasiligi m, olmama

olasilig1 (1 — m) ile gosterilmektedir.

Odds=p/(1—p) = n/(1 —m) (6)
Esitlik (6) ve Tablo 2.2°den,

Hasta grupta odds: a/ ¢

Saglikli grupta odds: b / d olarak tanimlanur.

iki odds *un oranma OR denir ve Esitlik (7) ile verilir.

_ajc _ axd
OR_b/d " bxc

(7
OR<1 ise etkenin hastalik riskini azaltic1 etkisi oldugu,
OR>1 ise etkenin hastalik riskini artirici etkisi oldugu sdylenir.

OR’in Standart Hatasi ve Giiven Araliklari

In(OR)’nin standart hatas1 ve giiven aralig1 sirasiyla Esitlik (8) ve (9) ile verilir.

SH(ln(OR))Z\/§+%+%+% 8)

oM (OR)£Z1_« /2 XSH(IN(OR)) 9)
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2.2. Lojistik Regresyon Cesitleri

2.2.1. iki Kategorili (Binary) Lojistik Regresyon

Bagimli degiskenin iki kategorili oldugu durumlar (evet-hayir, var-yok) icin
kullanilir (12). Daha 6ncede bahsedildigi gibi genel olarak riskin olmadigi durum i¢in
0, oldugu durum i¢in 1 kodlanir.

Bagimsiz degiskene iliskin veri matrisi X’in degeri bilindiginde olayin olma
thtimali m ile gosterilsin. Standart dogrusal model kullanilarak ©’yi tanimlamak Egitlik

(10)’daki gibi olur.
n(x) =P (Y=1/X=x) =By + [1x + ¢ (10)

Bo: Bagimsiz degisken
B1: Bagimsiz degiskenin regresyon katsayisi
£: Hata terimi
Esitlik (10)’da x’in -o0 ve +oo arasinda degerler alabilmesinden dolay1, E(Y\ x)’in her
degeri alabilecegi goriilmektedir. Bagimli degisken iki kategorili oldugunda kosullu
ortalama, sifirla bir arasinda degismek zorundadir (20).

LRA’da bagimh degisken iizerinde agiklayici degiskenlerin etkileri olasilik
olarak ifade edilir. Burada ¢oklu baglanti sorununun olmamasi sart kosulmasa da

analiz bundan etkilenmektedir (21).

2.2.1.1. Lojistik Regresyon Modeli

X bagimsiz degiskenleri ile olasilik 7 arasindaki iliski, genel olarak lojistik
yanit fonksiyonu ( S bigiminde egri) ile gdsterilmektedir ( Sekil 2.1). ilk olarak X
degerlerindeki yiikselme ile beraber m degeri yavasca artar, sonrasinda artis hizlanir
ve en sonunda duraganlasir. m degeri hi¢cbir durumda 1’in {istiine ¢ikmaz. Buradan
bagimsiz degiskenler ile olasilik arasindaki iligkinin dogrusal olmadigini ¢ikarabiliriz

(13,22).

12
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Sekil 2.1. Lojistik Fonksiyonu

Sekil 2.1°deki lojistik fonksiyonunu tanimlayan lojistik regresyon modeli
Esitlik (11) ile verilir. Bu lojistik regresyon modeli X=x oldugunda Y=1 olmasi

olasilig1 i’ dir seklinde yorumlanabilir.

1+eBo+B1X) 14+e—(Bo+B1%) (1)

m(x) =P (Y=1/X=x)=

Esitlik (11)’de verilen fonksiyonu dogrusallastirabilmek i¢in lojit donilistim

uygulanmalidir. Bunu odds’unun dogal logaritmasini alarak yapmak gerekir.

Odds oraninin dogal logaritmas1 alinarak dogrusal modele doniistiiriilerek lojit
dontisiimii yapilmis olur ve lojitler —oo ile +oo arasinda deger alabilir (Esitlik 12).

Lojit, odds ’un dogal logaritmasidir.

lojit m(x) = g(x) = In (1:(;20) (12)
nx) _ o (Bo+B1%) (13)

1-7(x)

Odds’un dogal logaritmasi alindiginda model dogrusal modele doniisiir.

g(x) =1In (1:(:(1)) = IneBoth¥) = B, + B x (14)

13



Tek degiskenli model Esitlik (13) veya Esitlik (14)’teki gibi yazilir.

LR modelinin tek varsayimi lojit ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin

dogrusal olmasidir.

Olasilik degeri 0-1 arasinda degerler alirken, x’ in degerlerine bagli olarak lojit
—oo ile +oo arasinda degerler alabilmektedir. Lojistik model x’deki 1 birim degisimin

lojit’te ne kadarlik degisime neden oldugunu gosterir (13,22,23).

Dogrusal regresyonda artiklar O ortalama ve sabit varyansla normal dagilirken,

lojistik regresyonda artiklar O ortalama ve m(1- ) varyansla binom dagilim gosterir

(13).

2.2.1.2. Regresyon Katsayillarinin Kestirimi

Iki kategorili bir lojistik regresyon modelinin katsayilarinin tahmininde;
yeniden agirliklandirilmis en kiiciik kareler (YAEKK) yontemi, en c¢ok olabilirlik

yontemi, minimum lojit ki-kare yontemi en ¢ok tercih edilen yontemlerdendir (24).

2.2.1.2.1. En Cok Olabilirlik Yontemi

Dogrusal regresyonda parametrelerin tahmininde kullanilan en kiiclik kareler
(EKK) yontemi bagimsiz degiskenin normal dagilim varsayimin tasidigi igin lojistik
regresyon analizinde yeniden agirliklandirilmis en kiigiik kareler yontemi, en c¢ok

olabilirlik yontemi, minimum lojit ki-kare yontemi yaygin olarak kullanilir (24).

En cok olabilirlik yonteminde, 6érneklem biiyiikliigii (n) sonsuza yaklastikca
yontem tutarlidir ve asimtotik olarak normal dagilir. Orneklem kiigiik oldugu zamanda
kotii sonuclar vermemekle birlikte degisen sayisinin en az 10 kati gézlem olmasi

gerekmektedir (13).

Bu yontemde amag gozledigimiz veri kiimesini elde etme olasiligini en ¢ok
yapacak parametreleri bulmaktir. Onun icin ilk olarak olasilik fonksiyonun
olusturulmasi gerekir. En ¢ok olabilirlik tahminleri gézlenen degerlere en yakin olacak
sekilde yani fonksiyonu maksimum yapacak sekilde segilir (24). Model se¢imi

yapildiktan sonra dogrulugunu test etmek igin Pearson ki-kare istatistigi ve sozde R?
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(pseudo R?) degerlerine bakilir ve bdyle bir durumda degeri yiiksek olan sézde R’

hangi modelin analiz sonucunu daha iyi tahmin ettigini belirler (25).

Uzerinde arastirma yapilan verilerde parametre sayis1 denek sayisina gore fazla
ise kosullu (conditional) en ¢ok olabilirlik yontemi, parametre sayist denek sayisina
gore az ise kosulsuz (unconditional) en c¢ok olabilirlik yontemi kullanilmalidir.
Kosullu en ¢ok olabilirlik yontemi yansiz sonuglar verirken kosulsuz yontemin yanl
sonuglar verdigi goézlenmistir. Hangi yontemin kullanilacagindan tam emin
olunmadig1 zaman kosullu en ¢ok olabilirlik yonteminin kullanilmasi dnerilmektedir

(26).

2.2.1.2.2. Yeniden Agirhklandirilmis En Kiiciik Kareler Yontemi

EKK yontemi dogrusal regresyonda sabit varyans (homoscedasticity) oldugu
durumda kullanilirken lojistik regresyon yonteminde varyansin sabit olmadigi
(heteroscedasticity) bilinmektedir. (YAEKK) yontemi sabit varyanslilik durumu

olmadigi zaman uygulanilan bir yontemdir. Gruplanmis verilerde j grup sayisi, n;

-
deneme, 7; basar1 sayist olsun. Bu durumda bagar1 orani P] = L olur. Buradan
"
j

var(rj / n]-) =p; = (1 —pj/n) olur. Lojit(rj / n]-)’nin bagimsiz degiskenler iizerinde
w; = n;/p; (1 —p;) agirhg ile agirliklandirilmis regresyonu yapilmalidir. P;’nin bir
fonksiyonu olan w; agirlik degeri EKK yonteminin iteratif olarak uygulanarak her

adimda yeniden elde edilmesiyle bulunur (27,28).

2.2.1.2.3. Minimum Lojit Ki-Kare Yontemi

Berkson tarafindan gelistirilen minimum lojit ki-kare yontemi 2xJ c¢apraz
tablolarinda beklenen ve gozlenen lojit degerleri arasindaki farki kullanir. Tekrarl

verilerin oldugu zaman kullanilan bu yontem YAEKK nin 6zel bir bigimidir.

YAEKK yonteminde verilen P; olasiligina yapilan lojit doniisiim, minimum
lojit ki-kare yonteminde yanit degiskenini vermektedir ve kestirimde kullanilan agirlik
“mnj/pj (1 —p;)” degerindedir. Burada en kii¢iik kareler kestirimine ulasilir ve bu

ulasilan EKK kestirimi minimum lojit ki-kare kestirimidir (29,30).
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2.2.1.3. Katsayilarin Onemliliginin Test Edilmesi

Katsayilarin  tespit edilmesinden sonra bu katsayilarin/degiskenlerin
onemliliginin test edilmesi gerekir. Modelde bir degiskenin bulunmasi, degiskenin
bulunmamasindan daha fazla bilgi veriyor mu? sorusuna cevap aranir. Degiskenlerin

onemliligi; Olabilirlik Oran (likelihood ratio), Wald veya Skor testleriyle incelenebilir.

2.2.1.3.1. Olabilirlik Oran Testi

Bagimsiz degiskenin 6nemliligi, olabilirlik G istatistigi ile incelenir.

(15)

L(degisken modelde olmadiginda
LR=G=—21n((g$ g )

L(degisken modelde oldugunda)

Parantezin igindeki olabilirlik istatistigi, sapma (deviance) olarak ifade edilir.
Logaritmanin -2 kat1 alinarak dagilimi bilinen bir degere ulasilip matematiksel olarak
anlamli bir deger elde edilebilmektedir. Bu teste, olabilirlik oran testi denilmektedir.
Test islemi modeli uydurmak i¢in gézlem sayis1 (n) yeterince biiyliik oldugunda
gecerlidir. Ulagilan test degerinin kii¢iik olmasi, modele eklenen degiskenlerin lojit’in
kestiriminde 6nemli bir katki saglamadigin1 ve degiskenlerin modelde bulunmasina

gerek olmadigini gosterir (13,31,32).

2.2.1.3.2. Wald Testi

Degiskenlerin 6nemliliginin testinde kullanilan diger bir yontem Wald testidir.
Wald testi, f; in en ¢ok olabilirlik tahminine ve bu tahmine ait standart hatanin
karsilastirilmasina dayanmaktadir. Wald test istatistigi standart normal dagilima uyar.

Test istatistigi Esitlik (16)’daki gibidir.

—~

W =—— 16
SBj) (16)
Kovaryans matrisinin kdsegen elemanlarinin karekoklerinin alinmasiyla f;’in

standart hatas1 elde edilmis olur. £;’in en ¢ok olabilirlik kestiriminin karesi standart

hatasinin karesine boliindiigiinde de Wald istatistigi ki-kare dagilimina uymaktadir

Esitlik (17).

Bj
S(Bj)?

~ X? (17)
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Biiyiik 6rneklemlerde olabilirlik oran testi ve Wald testi benzer sonuglar
verirken kiiclik drneklemlerde hangi testin daha iyi sonug verdigi hakkinda literatiir
bilgisi cok olmamakla beraber Wald testi yerine olabilirlik oran testinin uygulanmasi

belirtilmistir (13,14).

2.2.1.3.3. Skor Testi

Skor testinin en biiylik avantaj1 en ¢ok olabilirlik kestiriminin hesaplanmasina
gereksinim duymadi8i icin hesaplama islemlerini ¢ok fazla kisaltir. P serbestlik

dereceli ki-kare dagilimi1 gdsteren bu istatistik denklemi Esitlik (18)’deki gibidir (33).

ST = Yi=1 Xi(Vi—¥)
\/yi(l—s‘/) S (xi—%)?

(18)

Esitlik (18)’deki score istatistigi LR’daki degiskene ait katsayinin 6nemini test
etmek igin gecerli bir testtir (14). Onemi test edilen katsayilarin odds oranlari

kullanilarak yorumlanmasi yapilir (34).

2.2.1.4. Bagimsiz Degiskenlerin Lojistik Regresyon Modeline Alinmasi

2.2.1.4.1. Sayisal (Niceliksel) Degiskenler

Sayisal bagimsiz degiskenler modele dahil edilirken herhangi bir tanimlama
islemine gerek duyulmaz. Bu degiskenlerdeki bir birimlik degisimin lojitte ne kadarlik
degisime neden oldugunu anlamak i¢in sayisal degiskenlerin katsayilarina bakmamiz
gerekmektedir. Bagimsiz degisken ile lojitin dogrusal olmas1 varsayimi gerektiren bu
durumda, Box-Tidwell testinden yararlanarak aralarindaki iliski hakkinda yorum

yapabilmektedir (13,35).

Sayisal bagimsiz degisken x ile bu degiskene ait olan dogal logaritma In(x)
carpilir. Ortaya c¢ikan xIn(x) etkilesim terimi modele eklenerek modelde 6nemli
bulunmasi dogrultusunda lojit ile sayisal bagimsiz degisken arasinda dogrusal bir

iligkinin bulunmadigini bize gdsterir (13,35).
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2.2.1.4.2. Niteliksel Degiskenler

Iki kategorili degiskenler modelde kullanilirken riskin diisiik oldugu gruba
daha az, riskin fazla oldugu gruba daha yiiksek puan verilmesi yorumlama agisindan
kolaylik saglar. iki kategorili degiskenlerde de istedigimiz kategoriyi referans kategori

olarak secebiliriz (13).

Nominal degiskenleri kategorik degiskenler olarak tanimlarken kategori
degerinin belirlenerek secilmesi gerekir. SPSS programinda
Analyze>Regression>Binary Logistics sekmeleri tiklanarak agilan pencerede bagimli
ve bagimsiz degiskenler atandiktan sonra niteliksel degisken i¢in tanimlama
Categorical komutu tiklanarak agilan pencerede Contrast’in belirleyip bu kontrasta
gore referans kategorinin belirlenmesiyle olur (13,36). Bu asamada 7 farkli kontrast

mevcuttur (13).
1. Indicator: Referans kategori sifir degeri alan kategoridir.
2.a) Simple/ Last: En biiyiik numaral1 yani en son kategori referans kategoridir.
b) Simple/First: En kiigiik numarali yani ilk kategori referans kategoridir.

3. Difference: Kendinden Onceki siniflarin ortalamasini referans kategori

olarak alir.

4. Helmert: Kendinden sonraki siniflarin ortalamasini referans kategori olarak

alir.
5. Repeated: Kendinden bir dnceki sinifi referans kategori olarak alir.
6. Deviation: Genel ortalamay1 referans kategori yapar.

7. Polynomial: Sadece nicel degiskenler ig¢in olup kategoriler arasindaki

riskteki degisimlerin dogrusal olup olmadigini inceler.

2.2.1.5. Coklu Lojistik Regresyon

Bagimli degisken tizerinde her zaman bir bagimsiz degisken etkili olmayip
birden fazla degiskenin etkisinin oldugu durumlar da olabilmektedir. Bu durumlarda

coklu lojistik regresyon analizinden yararlanilmaktadir. Bu analiz yapilmadan 6nce
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bagimsiz degiskenlerin tek tek incelenerek ilgisiz degiskenlerin analize sokulmamasi
tavsiye edilmistir. Incelemeler genel olarak iki yolla yapilmakta olup bunlardan
ilkinde, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda Mann Whitney U, ki-kare, iki
ortalama farkin &nemlilik testi gibi testlerden faydalanmaktir. ikincisinde ise bagimsiz
degiskenleri birer birer tek degiskenli lojistik regresyon analizi yaparak p<0,25 ¢ikan

bagimsiz degiskenin ¢oklu lojistik regresyona alinmasi dnerilmektedir (13,14).

Cok degiskenli regresyon modeli Esitlik (19)’da ki gibi gosterilir.

g(x) = Bo + B1x1 + Baxz + -+ Bpxp (19)

2.2.1.5.1. Etki Karisimi ve Etkilesim

Etki karistirict degiskenin varligindan s6z edebilmek i¢in sonug degisken ile
etkisi arastirilan bagimsiz degisken arasinda iliskili olan bir ortak degiskenin olmasi
gerekir. BoOyle bir ortak degiskenin var olmasi durumunda sonug¢ degisken ile
aciklayict degisken arasindaki iliskinin karistig1 bu karisimi ortadan kaldirmak iginde
etki karistirici degiskenin modele eklenmesi gerektigi sdylenebilir. Kurulan regresyon
modelinde bagimli degiskenin bir bagimsiz degiskenle iligkisi baska bagimsiz

degiskenin diizeyine gore degisiyorsa burada etkilesimden bahsedilir (13,14).

2.2.1.5.2. Coklu Baglanti1 Sorunu

Bagimsiz degiskenler arasinda bir ya da birden fazla baglantinin olmasi ¢oklu
baglanti (multicollinearity) problemini ortaya cikarir. Miikemmel ¢oklu baglanti
oldugunda modeldeki katsayilar elde edilemezler. Bu durum genelde degiskenler
arasinda yiiksek korelasyondan (R>0.93) kaynaklanir. Degiskenler arasindaki diisiik
diizeydeki baglant1 problemi genel olarak sorun olmaz. Ama yliksek diizeydeki bir
iliski, aslinda etkisinin 6nemli olan bir degiskenin modele olan etkisini istatistiksel

acidan 6nemsiz bulunmasina sebep olur.

Coklu baglant1 sorunu ile karsilasildigi zaman, degiskenlerden birisini modele
dahil etmek, degiskenlerden yeni bir degisken olusturarak onu dahil etmek ya da

kisitlanmisg lojistik regresyon analizinden faydalanmak gibi yontemlere bagvurulabilir

(13,37-39).
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2.2.1.5.3. Sifir Frekans ve Tam Ayirma Sorunu

Sifir frekans ve tam ayirma sorunu ¢oklu baglanti sorununda oldugu gibi
regresyon katsayilar1 ve giliven araliklarinin asirt biiylik kestirilmesine sebep
olabilirler. Niteliksel bagimsiz degiskenlerin birkag¢ kategorilerinde gézlemledigimiz
frekanslarin sifir olmasi veya bagimli degiskenin niteliksel bir degisken tarafindan tam
ayrilmasit durumunda sifir frekans ve tam ayirma sorunu ortaya ¢ikabilir. Beklenen
frekanslar sifir olmayip, 1’den biiylik olmalidir. 5’ten kiigiik olan ise toplam gézlemin

%20’sin1 gegmemelidir (40).

Bagimli degisken, bagimsiz degisken tarafindan ¢ok iyi bir sekilde tahmin
ediliyorsa tam ayrisim durumu vardir (41). Ozellikle gdzlem sayisinin az ve degisken
sayisinin ¢ok oldugu zaman ortaya ¢ikan sifir frekans ve tam ayirma sorununu
yaptigimiz ¢alismadaki gozlem sayilan arttirilarak kategorilerde yeterli frekanslarin
olmasi saglanip ya da kategorik degiskenin bazi kategorileri birlestirilerek giderilmeye

caligilir (13).

2.2.1.6. Model Secim Stratejisi

Bir veri setinden en iyi yaklagimi olusturabilmek ic¢in bir model se¢im siireci
gerekir. Verilerin en iyi agiklandigi ve en az karmasikliga sahip nihai bir modele
ulasilmasi gerekir. Bulunan biitiin modeller en 1yi model bulunana kadar elenerek

gider. Son kalan model ¢ikarim i¢in kullanilir.

Model se¢im kriterleri, en iyi tahmin modelini, iligkilendirme modelini ve
siniflandirma modelini segmeye yarar. Model se¢iminin birgok yontemi vardir. Bu
yontemlerin basinda akaike bilgi kriteri (AIC), bayesci bilgi kriteri (BIC) ve dogru
siiflama oranlar gelir. Arastirmacinin kendi amacina uygun olacak sekilde modeli
segmesi gerekse de AIC ve BIC diisiik dogru smiflama oranlar1 yiiksek olan modeli

segmek faydahidir (42).

Ik olarak kullanilacak model se¢im yontemine karar verilmelidir. Lojistik
regresyon analizinde iki temel yontem vardir. Bunlar: standart (enter) ve adimsal
(stepwise) yontemlerdir. Adimsal yontemler, ileriye dogru (forward) ve geriye dogru
(backward) yontemler olmak {izere ikiye ayrilir. Kimi aragtirmacilar adimsal

yontemlerin verideki rastlantisal degigsmelerden etkilendigini, modeli ayni 6rnekler ile
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tekrar ettiklerinde az da olsa ayn1 sonuglar elde edilmesinden dolay1 standart yontemin
sadece teori test ederken kullanilmasinin uygun oldugunu iddia etmektedir (43). Field
(2009)’a gore “bir bagimsiz degiskenin digerinden daha O©nemli oldugu

diisiiniilmiiyorsa standart yontem kullanilabilir”.

2.2.1.6.1. Tam Regresyon Yontemi

Tim bagimsiz degiskenler ayni anda modele dahil edilirler. Bagimsiz
degiskenler arasinda iistiinliik oldugu diisiiniilmez. Degisken sayisinin artmasiyla
tanimlayict modellerin sayis1 da artacak ve bu degiskenlerin anlamliliklarinin
belirlenme siiresi uzayip zaman kaybina sebep olacaktir. Belirtilen bu sebeplere

dayanarak diger yontemlerin daha kullanigl hale geldi sdylenebilmektedir (44).

2.2.1.6.2. leriye Yonelik Secim Yontemi

Modelden degiskenlerin ¢ikarilmast ya da eklenmesi i¢in degiskenlerin

Oonemini kontrol eden bir yontemdir (45).

Alpar (2013) bu yontemi “bagimsiz degiskenlerin olmadigi sadece sabitin
oldugu, model ile isleme baslanir. Modele eklendiginde log olabilirlik {izerinde en
fazla degisime neden olan bagimsiz degisken belirlenir ve bu degisken modele alinir.
Eklenen degiskenin modele katkisi Onemsiz bulunana kadar modele bagimsiz

degiskenler eklenmeye devam edilir” seklinde ifade etmektedir (13).

2.2.1.6.3. Geriye Doniik Eleme Yontemi

Modelin tiim bagimsiz degiskenler kullanilarak birlikte kurulmasi (tam model)
ve sirastyla anlam ifade etmeyen bagimsiz degiskenlerin modelden g¢ikarilmasi
islemidir. Adim adim modelden degiskenler atilarak isleme en son sapmada en ¢ok

degisiklige neden olan degisken bulundugunda yontem tamamlanmis olur (46).

2.2.1.6.4. Adim-Adim Regresyon

Her adimda modelin anlamliligini test ederek degisken secer. Wald ile B

katsayilarinin anlamliliklarina gore secilen degiskenler bir adimda modele ilave
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edilirken sonraki adimlarda ¢ikarilabilirler. Anket calismasi gibi model kurma

calismalarinda iyi sonug¢ vermektedir (47).

2.2.1.7. Lojistik Regresyonda Aciklayicihk Katsayilar: (R?)

Dogrusal regresyonda, modelin agiklama giiciinii gosteren R’, bagimli
degiskendeki farklilagmanin bagimsiz degiskenler tarafindan ne kadarinin
aciklanabildigini gosteren bir 6l¢iidiir. Dogrusal regresyonda R’ Esitlik (20)’deki gibi
hesaplanir. Modelin agiklama giicii R’ 1’e yaklastik¢a artar (29).

Y (vi—9)?
RZ =1 -4l 1
Y (vi—y)?

(20)
Burada,

n: gdzlem sayisi,

y;: bagimli degisken,

y: bagimli degisken y’nin ortalamasi,

¥;: model yardimiyla kestirilen degerdir.

Lojistik regresyon analizi i¢in birka¢ R’ istatistigi bulunmaktadir. Sézde (pseudo)

McFaden R?, Cox-Snell ve Nagelkerke R istatistikleri en sik kullanilanlaridir (13,29).

. McFaden R?

2 1 _ lni(MB)
RMCF In Z,(Ma) (21)

M, sabit terimli modelin log-olabilirligi

M g+ bagimsiz degiskenlerin oldugu modelin log-olabilirligi

0,20 ile 0,40 arasindaki R? degerleri LRA’ da cok yiiksek kabul edilir.
. Cox-Snell R’

2

R2.=1-— {é(M“)}; 22
s L(Mp) (22)

En kiiciik 0 degerini alirken en biiyiik degeri 1 olmaz bu yiizden yorumlanmasi

zor bir yontemdir.
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. Nagelkerke R?

_ 2/n
_JLMg)
RZ R%S ! Z(Mﬁ) 23
NAG ™ R ,x  1-L(Mx)2/™ (23)

Nagelkerke *nin &nerdigi diizeltme ile Cox-Snell R”’nin en biiyiik degeri 1
olmaktadir. Bunun igin Cox-Snell R’ degeri maksimum R’ degerine boliinmelidir.

Boylelikle Nagelkerke R? 1°e esit olur (48).

2.2.1.8. Model Uyum lyiliginin Degerlendirilmesi

Uygun yontemlerle degiskenler modele dahil edildikten sonra yapilmasi
gereken olusturulan bu modelin uyum iyiliginin degerlendirilmesidir. Anlaml
degiskenler kadar model uyumu da onem ifade eder. Uyum iyiliginde bakilmasi
gereken olusturulan modelin verilere ne kadar iyi uydugudur (49). Diger bir deyisle

modelin bagimli degiskeni tanimlamada ne derecede iyi oldugunu inceler.

Model uyum 1iyiliginin, modelde aykir1 degerlerin olmasi, modelin
tanimlanmasinin yanlis yapilmasi, yanhs dlcek tiirlintin kullanilmasi gibi durumlara
istinaden test edilmesi gerekmektedir (50). Lojistik regresyonda olusturulan modelde
normallik varsayimi gerekli sart olmadigi i¢in parametrik testler yerine nonparametrik
testler kullanilir. Model uyum 1iyiliginin degerlendirilmesinde Pearson ki-kare ve
sapma testi, Hosmer-Lemeshow testi ve siniflandirma tablosu en ¢ok tercih

edilenlerdir.

2.2.1.8.1. Pearson ki-kare ve Sapma (Deviance) Istatistikleri

Modelin genel uyumunun sinanmasinda kullanilan Pearson ve sapma artiklari
gozlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki farklarin Slgiileridir. Pearson istatistigi
ve sapma istatistigi, k bagimsiz degisken sayisi (k-1) serbestlik derecesi ile ki-kare
dagilimi1 gosterir. Pearson ve sapma istatistikleri (kritik) tablo degerinden biiyiik ve

p<0,05 ise modelin uyumlu olmadig1 sdylenir (22,50).

Pearson ki-kare istatistigi Esitlik (24), Sapma istatistigi Esitlik (25)’te

verilmigtir.
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X2 =Yl 12 (24)

D =Y, d? (25)

2.2.1.8.2. Hosmer ve Lemeshow Testi

Gozlenen ve beklenen olasiliklar arasindaki farkla birlikte genel uyumun
degerlendirilmesi i¢in hazirlanmis olan Hosmer-Lemeshow (H-L) testi 1980-1982
yillarinda David Hosmer ve Stanley Lemeshow tarafindan tasarlanmigtir (51). Testin

sonuglariin anlamli ¢ikmamasi kurulan modelle verinin uyumlu oldugunu gosterir

(52).

(G-B)?
B

C=%

(26)

G: Gozlenen Deger

B: Beklenen Deger

Esitlik (26) k-2 serbestlik derecesinde ki-kare dagilimina yaklasir. Bu yontem
icin en az 400 gozlem olmasi Onerilmektedir. Ki-kare degerlerinin biiylik olmasi

modelin uyumunun iyi olmadigini gosterir (13).

Analiz ¢iktilarinda Hosmer-Lemeshow degeri yer almazsa (SPSS), modelin

ki-kare degerinin orijinal -2log likelihood (-2LL) degerine bdliinmesiyle de elde edilir.

2.2.1.8.3. Smiflandirma Tablosu

Lojistik regresyon analizinde uyum iyiligi degerlendirilmesinde kullanilan
yontemlerden birisi de siniflandirma tablolaridir. Bagimli degisken 0 ve 1 ile
kodlanarak degiskenin gozlenen ile beklenen degerin ¢aprazlanmasi ile olusur. Cogu
zaman kesim noktasi olarak 0,5 degeri alinir. Y eksenini 0,5 noktasinin lizerindeki
degiskenler 1’e, 0,5 noktasinin altinda kesinler O degerine atanir. Duyarlilik, segicilik

ve dogruluk degerleri ne kadar yiiksek ise model uyumu o kadar iyidir (13,50).
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Tablo 2.3 Ornek Smiflandirma Tablosu (Alpar, 2013).

Kestirilen

Gozlenen Pozitif (1) Negatif (0) Dogru Smiflama Yiizdesi

Pozitif (1) 56 7 56/(56+7)*100=88,9 (Duyarlilik)
Negatif (0) 22 65 65/(65+22)¥100=74,7 (Secicilik)
Toplam (56+65)/(56+7+22+65)*100=80,7 (Dogruluk)

2.2.1.9. Model Yeterliligi ile Tlgili Olciiler

Elde ettigimiz sonu¢ modeli kullanmadan 6nce modelin yeterliliginin
saptanmas1 gerekir. Bu saptamay1 yapabilmek ic¢in kullanilabilecek Olgtiler vardir.
Bunlarin arasinda en sik kullanilanlar1 artiklarin  incelenmesi, aciklayicilik
katsayilarinin belirlenmesi, ¢oklu baglanti sorununun tespiti, artik grafiklerinin

¢izimidir.

2.2.1.9.1. Artiklarin incelenmesi

Gergek bagimli degisken degeri y; ve tahmin edilen bagiml degisken degeri
¥; arasinda ki uyumun bir gdstergesi olan artiklar lojistik regresyonda normal dagilim
gostermemesi ve degisen varyanslilik sorunu (heteroscedasticity) olmasi sebebiyle
lojistik regresyonda artik incelenmesi dogrusal regresyona gore daha komplikedir
(53,54). Pearson ve sapma artiklar1 sik kullanilsa da bunlara ek olarak lojit ve student

turd artiklarda kullanilmaktadir.
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Tablo 2.4. Artik Degerler ve Uzakliklar (Field, 2009).
Deger ve

Artiklar Adi Yorum

PRE 1 Tahmin edilen deger

PGR 1 Tahmin edilen grup 1’den kiigiik olmalidir.

COO0 1 Cook Uzaklig
0 (etki yok) ve 1(tam etki) arasinda

5 +

LEV 1 Uzaklik (Leverage) deger alir. Beklenen u%akhk (k+1)/N, k
yordayici sayisi ve N 6rneklem
biiytikligii.

SRE 1 Yalnizca %5’1 +-1,96’nin ve %1°1 +-

7ZRE 1 Standartlastirllmis Artiklar 2,58 disinda olabilir. Bu sekilde 3’{in

- tizerinde durum oldugunda endise

edilmeli, 3’e yakin durum oldugunda
da, bu durumlar kontrol edilmelidir.

DEV 1 Sapma (Deviance)

DFBO 1 Sabit i¢cin DFBeta 1’den kiigiik olmalidir.

DFBI1 1 Ik yordayici i¢in DFBeta

Ham Artiklar

Bagimsiz  degisken(ler) yardimiyla kestirilen olasihik 7; = P(y; =

1 |x;) olmak tizere e; Esitlik (25) ile tanimlanir.
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Ci=y;-;

Artiklar binom dagilim 6zelligi gosterirken varyanslari 77; degerine bagli olarak

degisir (13).
Pearson Artiklar:

Ham artik degerini kendi standart sapmasina bolerek Pearson artik degerine

ulasilir. Pearson degeri -2 ile +2 arasinda olmayan gozlemler asir1 gozlemlerdir (55).

Y, = YT (28)

‘ VTi(1-7))
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Standartlastirilmis Pearson ve Sapma Artiklar

Homojen varyansa sahip olmayan artiklar standart hatasina boliinerek
standartlastirilir. Standartlastirilmis artiklarin ortalamasi 0, standart hatalar1 ise 1 olur
(56). Pearson artiklariin hesaplanmasi Esitlik (29)’da, sapma artiklarinin

hesaplanmasi Esitlik (30)’da verilmistir.

__ 4
dstq, = Tich: (30)
Lojit Artiklar
_ Yi—T
= D
Student Tiirii Artiklar

Regresyon analizi sonuglarina bagl olarak hesaplanir. Orneklem biiyiikliigii
arttikca student tiirii artiklar yaklasik normal dagilmaktadir. Genellikle -2 ile +2

arasinda deger almasi beklenir (13,55).

2.2.1.9.2. Etkili Gozlemlerin Belirlenmesi

Gozlem Uzakhg (Leverage h;;)

Uzak gozlemler h;; degerinin (p+1)/N degerinden biiyiik oldugu gézlemler igin
kullanilir. Gézlem sayis1 30’un altinda olan istatistikler i¢in 3p/n, daha biiylik gozleme
sahip istatistikler icin 2p/n degerlerinin kesim noktasi olarak kabul edilmesi

Onerilmistir.

Cook Uzakh@

Cook’ un (1977) onerdigi etkili gézlemlerin degerlendirmesinde kullanilan
cook uzaklig1 her bir gézlemin tahmin degerlerine etkisi Olciilerek bulunur. Cook
uzaklig1 Esitlik (32)’deki gibi bulunur.
zjh;

D; =

ey (32)
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Bir gbzlemi sildigimiz zaman diger gézlemlerin ne kadar etkilendigini 6lgmek
icin cook uzakligindan yararlaniniz. D;>1 esik degerini asan gozlemler etkili
gozlemlerdir (57). Genel bir kural olarak 0,5’ten biiylik olan Cook uzaklik degerleri

gozden gegirilmelidir.
DFBETA

DFBETA istatistigi Belsley vd. (1980) tarafindan onerilen, gézlem silme
teknigine dayali olan tani istatistiklerindendir (58). DFBETAS teshis 0l¢iisii birinci
gozlem silindiginde regresyon katsayilarinda ve standart sapmadaki degisimi gosteren
bir dl¢iidiir (57). Diger gozlemlerden anlamli bir sekilde degisiklik gosteren DFBETA

degerine sahip gozlemler etkili gézlem olarak isimlendirilebilirler (13).

2.2.1.10. Katsayilarin Yorumlanmasi

Lojistik regresyonda egim katsayis1 (), bagimsiz degiskendeki bir birimlik

degisimin lojitte ne kadarlik degisime sebep oldugunu gdosterir.

Lojistik regresyon modelinde,

glx+1)=po+ B (x+1), (33)
g(x) = Bo + P1x (34)
glx+1) — g(x) = B; kadarlik degiseme sebep olur. (35

olmak tizere;

glx+1) — g(x) = B; kadarlik degiseme sebep olur. (35)
Katsayilarin yorumlanmas: ic¢in bagimsiz degiskenin tiirlinii bilmemiz gerekir.

Bagimsiz degisken niteliksel ya da siirekli sayisal bir degisken olabilir.

Niteliksel Bir Bagimsiz Degiskenin Yorumlanmasi

Bagimsiz degiskenler niteliksel ve iki sonu¢lu oldugu zaman katsayilarin
yorumlanmasi odds orani ile yapilir ve lojistik regresyon modelinin aldig1 degerler

Tablo 2.5’teki gibi hesaplanir.
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Tablo 2.5. Bagimsiz Degisken iki Kategorili Oldugunda Lojistik Regresyon
Modelinin Olasilik Degerleri

Bagimli Degisken
Bagimsiz Degisken
x=1 x=0
eBoth1 Bo
=1 - @@ e
Y D)= 1remrnm |07 oo
1 1
y=0 1-n(1) = ToRoTRT 1—- n(0) = Py
Toplam 1 1
x = 1 i¢in odds;
(1)
1-m(1) (36)
x = 0 i¢in;
(0)
1-1(0) (37)
olarak hesaplanir. x = 1 i¢in odds, x = 0 i¢in olan odds’a boliiniirse
(1)
__ 1-m(1)
OR = X (38)
1-1(0)
olur ve bu orana odds orani denir.
_ (1) ) _ ( 7(0) ) .. )
g(1) =1In (1_n(1) g(0) =1In pp—— olmak iizere; (39),(40)

In(OR) = ln( () ) - ln( m(0) ) = g(1) — g(0) olarak bulunur. (41)

1-m(1) 1-m(0)

OR’ye Tablo 2.5’teki degerler yazilirsa;

eBO+ﬁ1 / 1 Bo+B
__ 1+ePotB1/ 14ePotB1 _ € oth1 —_ b1
OR = eBo / 1 — eBo e (42)
1+eBO 1+eﬁ0
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buradan In(OR) = B; olarak bulunur. Yani iki kategorili niteliksel bagimsiz

degiskenin lojistik regresyon i¢in iistiinliik oran1 et dir. Logit farkta ;e esit olacaktir

(59).

Ustiinliik oran1 (OR) yaygin kullanilan bir dl¢iimdiir. x=1" in x=0"a gore olma
olasiliginin ne kadar ¢ok veya ne kadar az oldugunu kestirmemize yarar (60). OR ve
lojistik regresyon parametresi sonuglar1 yorumlamada bakacagimiz 6nemli ¢iktilardir.

Sonuglarin daha kolay yorumlanip anlasilabilmesi i¢in odds orani f; katsayisinin e

iissii (exponansiyeli) alinarak eb1 hesaplanir (13).

Ornegin aile dykiisiinde diyabeti olan kisilerin diyabet hastaligina yakalanma
riski aragtirilacak olunsa, yapilanan lojistik regresyon analizi sonucunda aile
Oykiisiinde diyabeti olma degiskeninin katsayis1 ;=0,642 olarak hesaplandigini kabul

edelim. Buna gore “aile Oykiisiinde diyabeti olan kisilerin diyabet hastaligina

yakalanma riski 1,9 kat(e 0,64 ,9) daha fazladir” seklinde yorum yapilir.

Siirekli Sayisal Bagimsiz Degiskenin Yorumlanmasi

Stirekli sayisal bagimsiz degiskenler icin odds oranit yorumlanirken, lojitin
stirekli degiskenle arasinda dogrusal bir iligki olmalidir (14). Bu dogrusallik saglanmig

oldugunda:

gx+1) —gx) =[Bo+ p1(x + D] = [Bo + Br1x] = b1 (43)

f1 egim katsayisi, bagimsiz degiskendeki (x) 1 birimlik degisimin lojitte
meydana getirdigi farki gosteriyor. Lojistik regresyon modelinde siirekli bagimsiz
degisken oldugu zaman parametrelerin yorumlanmasi, degiskenin modele nasil

alindigina ve degiskenin birimine (cm, m, kg, vb.) gore degisiklik gosterir (61).

Ornegin yas degiskeninde 1 birimlik artislar ok anlam ifade etmeyeceginden
10 birimlik artislardan bahsedilir. Ote yandan sayisal bagimsiz degisken 0 ve 1
arasinda deger alan oranlar oldugunda da 1 birimlik artis ¢ok biiyiik olup 0,10 birimlik
artiglar i¢in yorum yapmak daha mantikli olacaktir (13).

x’deki ¢’lik artis i¢in lojistik fonksiyonunda meydana gelen fark;

gx+c¢)—g(x) =cp; olur. (44)
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Odds orani da bu farkin e iissii alinarak e#1 bulunur. Odds orani bulunduktan

sonra gliven aralig1 hesaplanabilir. OR, S katsayisi i¢in giiven aralig1 asagidaki gibi

hesaplanir (62).

e(CﬁliZ1—a/2C5(31)) (45)

Secilen ¢ degerine baglhh olarak gliven araliklar1 ve nokta kestirimi
degismektedir. Ornegin yas degiskeni ele alarak bu durumu anlatalim. Lojistik
regresyon katsayisinin 0,06 oldugu, standart hatanin 0,025 oldugunu varsayarak
lojitteki 1 birimlik degisimin riskte 1,06 kat (e%%6=1,06) artt131 hesaplanabilir. Odds
orani ile %95 giiven araliginda alt sinir Esitlik(46)’da, iist sinir Esitlik (47)’deki gibi

hesaplanir.
£0,06-1,96+0,025 — 1 01 (46)
e0,06+1,96%0,025 — 1 11 (47)

Yastaki 10 birimlik artis ise riski 1,49 kat (e19*%%¢ = 1,49) artmasina sebep
olacaktir. 10 birimlik artisin standart hatasi 0,25 (10*0,025) olur. Giiven araliginin alt
sinir1 Esitlik (48)’de, iist sinir Esitlik (49)’daki gibi hesaplanir.

80‘6_1‘96*0’25 — 1’11 (48)

80’6+1’96*0’25 = 2,97 (49)

2.2.2. Cok Kategorili (Multinominal) Lojistik Regresyon Analizi

Bagimli degiskenin herhangi bir sira olmadan ii¢ ve daha fazla kategoriden
olustugu zaman ¢ok kategorili lojistik regresyon analizinden faydalanilir. Bagiml
degisken 4 kategoriye sahipse “4-1" adet lojistik regresyon modeline sahip olmasi
gerekmektedir (63). Ciinkii bir kategori referans kategorisidir. Diger kategoriler bu
referans kategorisine gore incelenir (13). Ornegin referans kategori 0 ise
karsilastirmalar 0-1, 0-2, 0-3 olmak {izere 3 lojit model olusur (64). Bu modeller
asagidaki esitlikler gibidir.

P(y=1|xq)
[P(y 01y )] f1+ B11x4 (50)
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P(y=1|x3)
In [P(y o1%s )] B2 + B21x1 (51)

P(y=1|x3)
In [P(y o1 )] B3 + B31x1 (52)

Iki kategorili lojistik regresyonda uygulanan modele bagimsiz degiskenlerin
alinma prosediirli, model parametrelerin kestirimi, degiskendeki oOnemliliklerinin
degerlendirilmesi ve sonuglarin yorumlanmasi ¢ok kategorili lojistik regresyon i¢inde

gecerlidir (13).

Cok kategorili lojistik regresyon modelinde lojit doniisiimde iki kategorili
lojistik regresyondaki doniisiim ile benzerlik gosterir. Kag tane lojit model olusursa o
kadar odds orani hesaplanir ve bu oranlarin dogal logaritmalar1 alinarak lojit modeller

elde edilir ve model dogrusal hale getirilmis olur (65).

Tiim bagimsiz degiskenler modele alinabilir. Bazi istatistik analiz yapan
programlarda ¢ok kategorili lojistik regresyon i¢in adimsal se¢im yOntemi yoktur.

Onun i¢in referans kategori ile diger kategoriler sirastyla ele alinir.

Cok kategorili lojistik regresyonda bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek iliski
olmamasi, tam ayrilma sorunu olmamasi veya sifir frekans sorununun olmamasi igin

gozlem sayisinin bagimsiz degisken sayisinin 10 kat1 olmasi 6nerilmistir (13).

2.2.3. Sirali (Ordinal) Lojistik Regresyon Analizi

Ug ve daha fazla kategorili siralanabilir niteliksel durumda bagimli degisken
oldugu zaman sirali lojistik regresyon analizi yapilir. Siralanabilir olmasi demek
ornegin bir hastaligin evreleri (1-2-3), diisiik-orta-yiiksek, is performansi (olaganiistii-
tatmin edici- yetersiz) vb. diye kodlayabildigimiz durumlar bagimli degiskenin kendi
icinde siralanabilirligidir. Bagimsiz degisken siralanabilir oldugu halde siray1
gozetmeksizin ¢ok kategorili regresyon yapildigi zaman bilgi kaybmna ve tahmin

modelinin yanlis yorumlanmasina neden olunmaktadir (14,66).

Siral1 regresyon modelinin temel 6zellikleri;
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1. Sonug degiskeni gizli bir degiskenin etkisi altindadir. Bu gizli degisken
sirali ve gruplanmig kategorik degisken seklindedir. Bu kategoriler arasi
gercek uzakliklar tam olarak hesaplanamaz (67).

2. Baglant1 fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyonun normal dagilimli ve sabit
varyansli olmasina gerek yoktur (68).

3. Bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iliski kategorilerden
bagimsizdir. Ciinkii regresyon katsayis1 degeri de kategorilerden
bagimsizdir. Baska bir deyisle model sunu varsayar: link fonksiyonundaki

ilgili regresyon katsayilar1 her kesme noktasi icin esittir (69).

Orantisal odds lojistik modeli asagidaki gibi tanimlanir;

e <] . .
gi(x) =1In [—p(Y >j|x)] j=0, 1,2, ...., Jigin (53)
Ardisik kategori lojistik regresyon modeli Esitlik (54)’te ki gibidir.

_ 0;i) | _ e i . .
gi(x) =In [Gj—1(x)] =a+x'f j=0,1,2,....,Jigin (54)

Bu modelin varsayimi olarak, bagimsiz degiskenin etkisini yorumlamak igin
alinan kesim noktalar1 farklilik gosterse bile odds oranlarinin ayni olmasidir. Burada
modeller arasindaki paralellik sinanir ve bu sirali lojistik regresyon i¢in en belirgin
ozelliktir.

Siral1 lojistik regresyon modelinde yer alan gizli degisken, gozlemledigimiz
kategorik bagimli  degiskeni etkileyen, (—oo, +o0) arasinda deger alan
gbzlemlenemeyen gizli bir sonu¢ degiskeninden bahsetmek i¢in kullanilir (25).

Baglant1 fonksiyonu bir olasilik fonksiyonudur. Tamamlayici loglog, negatif
loglog, cauchit, logit ve probit olmak iizere 5 farkli baglant1 fonksiyonu vardir. En sik

logit ve probit fonksiyonlar1 kullanarak sirali lojistik regresyon modeli elde edilir (66).
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. Arastirmanin Modeli

Bu calisma, retrospektif tarzda tasarlanmis olup acik erisime sahip iki farkl
veri seti ile tamamlanmigtir. Birinci 6rnek veri setinde iki kategorili (binary) lojistik
regresyon modeli i¢in Cleveland Clinic verisi olarak bilinen ve arastirmacilar tarafinda
siklikla tercih edilen kalp krizi riski veri kiimesi kullanilmistir. Hungarian Institute of
Cardiology (Budapeste/Macaristan), University of Hospital (Ziirih/Isvigre), University
Hospital (Basel/Isvigre) ve V.A. Medical Center (Cleveland/ABD) saglik
kurumlarinda ¢ok merkezli olarak derlenen veri kiimesi toplamda 76 degiskenden
olugsmaktadir. Ancak degiskenlerin biiyiik bir boliimii veri kiimesinden ¢ikarilmis ve

14 degisken ile daha sade ve kompakt bir veri kiimesi haline doniistiiriilmiistiir.

Ikinci 6rnek veri setinde ise ¢ok kategorili (multinomial) lojistik regresyon
modeli i¢in saglik sigortasi verisi kullanilmistir. Veri kiimesi, ABD’de yasayan kisilere

ait sigorta poligelerinde bulunan bilgilerden idari kayit olarak derlenmistir.

3.2. Arastirmanin Yapildig1 Grup

Kalp krizi riski veri setinde yer alan hastalar gogiis agris1 nedeniyle saglik
merkezlerine bagvuran ve yas aralifi 29 ile 77 yil arasinda olan kadin ve erkek
hastalardir. Yas medyani 55 yil olarak hesaplanmistir. Verilerin toplanmasi ¢ok

merkezli olarak dort farkli hastanede gerceklestirilmistir.

Saglik sigortas1 harcamasi veri setinde ise ABD’de yasayan kadin ve erkek
miisterilerin yapmis olduklar1 saglik sigortasi poligelerinden elde edilen bilgiler ile
derlenmistir. Miisterilerin yas aralig1 18 ile 64 yil arasinda degismektedir. Yas

medyani 39 yil olarak hesaplanmistir.

3.3. Verilerin Toplanmasi

Calismada kullanilan veri kiimeleri web ortaminda agik erisime sahip ve genel
kullanima agik olan bir siteden alinmistir. Veri kiimeleri, sahipleri tarafindan
kullanima izin verilmis olup, asagidaki baglantilar kullanilarak veri kiimeleri ile ilgili

ayrintili bilgi edinilebilir:
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Birinci veri seti i¢in: https://www.kaggle.com/ronitf/heart-disease-uci
Ikinci veri seti i¢in: https://www.kaggle.com/mirichoi0218/insurance
Veri kiimelerine iliskin degiskenler soyledir:

Kalp Kirizi Riski Veri Seti
A) Yas
B) Cinsiyet
C) Gogiis agrist tipi;
-Deger 1: Tipik anjina pektoris
- Deger 2: Atipik anjina pektoris
- Deger 3: Anjin dis1 agn
- Deger 4: Asemptomatik
D) Dinlenme pozisyonu kan basinci
E) Serum kolesterol (mg/dL)
F) Aclik kan sekeri (AKS) >120 ve <120 mg/dL
G) Dinlenme pozisyonu Elektrokardiyografi (EKG) bulgular
- Deger 0: Normal
- Deger 1: ST-T dalgas1 anormalligi var (T dalgasi1 inversiyonlar1 / veya>
0.05 mV ST yiikselmesi veya depresyonu)
- Deger 2: Olas1 veya kesin sol ventrikiil hipertrofisini (Estes kriterlerine
gore)
H) Ulasilan maksimum kalp hizi
I) Egzersize bagl anjina(EBA) (1 = evet; 0 = hayir)
J) Dinlenmeye gore egzersizin neden oldugu ST ¢okmesi
K) Pik egzersizin egimi ST segmenti
- Deger 1: Yukar1 egim
- Deger 2: Diiz
- Deger 3: Asag1 egimli
L) Floroscopy ile renklendirilen ana damar sayis1
M) 1:normal, 2:sabit kusur, 3:tersine ¢evrilebilir kusur
N) 0:Daha diisiik kalp krizi riski
1:Daha yiiksek kalp krizi riski
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Saghk Sigortas1 Harcama Veri Seti

A) Yas
B) Cinsiyet
C) Viicut Kitle indeksi(VKI)
D) Sigortadan faydalanan ¢ocuk sayisi
E) Sigara kullanimi1
F) Saglik sigorta harcamas1 (USD)
G) ikamet bolgesi
- Giineydogu (1)
- Giineybat1 (2)
- Kuzeydogu (3)
- Kuzeybati (4)

3.4. Verilerin Analizi

Calismanin istatistiksel analizleri SPSS 20.0 (IBM InCorp, Chicago, IL, USA)
programi ile gerceklestirilmistir. Tanimlayici istatistiksel Ol¢iiler kategorik veriler i¢in
siklik ve ylizde orani; sayisal veriler i¢in ortalama+SS(Standart Sapma) ve dagilimin
carpik oldugu durumlarda (medyan; min-maks) seklinde sunulmustur. Iki bagimsiz
gruba gore karsilastirmalarda Bagimsiz Grup Student t-testi veya Mann-Whitney U
testi kullanilmistir. Coklu gruplara gore yapilan karsilastirmalarda Tek Yonlii Varyans

Analizi (ANOVA) veya Kruskal-Wallis testi kullanilmistir.

Anlamli bulunan karsilagtirma sonuglar1 i¢in ikili karsilastirmalarda Tukey
HSD post-hoc testi tercih edilmistir. Kategorik veriler arasindaki iliskilerin saptanmasi
amaciyla ki-kare analizi uygulanmistir. Kalp krizi riski veri seti i¢in diislik ve yiiksek
risk smiflar1 lizerinde anlamli etkisi olan degiskenlerin belirlenmesi amaciyla iki
kategorili (binary) lojistik regresyon modeli; saglik sigorta harcamasi veri kiimesinde
tilkenin dort farkli bolgesinde yasayan sigorta miisterilerinin 6zelliklerinin etkisini
belirlemek amaciyla ¢ok kategorili (multinomial) lojistik regresyon modelleri

kurulmustur.
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Calismada Onem seviyesi (significance level) a=0,05 olarak alinmistir.
Sonuglarin daha kolay izlenmesi amaciyla tablolar ve gorsellestirilmesi amaciyla ilgili

grafikler olusturulmustur.

35



4. BULGULAR

Iki Kategorili (Binary) Lojistik Regresyon Modeli

Calismaya gogiis agris1 sikayeti ile hastane veya saglik merkezi acil bolimii
veya kardiyoloji boliimiine bagvuran toplam 303 hasta dahil edilmistir. Hastalarin

yaridan fazlasi erkektir (%68,32; n=207) (Sekil 4.1).

Hastalarin yariya yakininda (%47,2; n=143) 6nemli semptom goriilmezken
%16,5 oraninda tipik anjina pektoris, %28,7 oraninda atipik anjina pektoris ve geri

kalaninda (%7,6) anjina dis1 agr1 bulunmaktadir (Sekil 4.2).

Hastalarin  %14,9’unda aglik kan sekeri (AKS) 120 mg/dL {izerinde
bulunmustur. Hastalarin yartya yakininda (%48,5) dinlenme pozisyonunda EKG
bulgular1 normal iken biiylik oranda (%50,2) ST-T dalga anormalligi saptanmistir.

Diisiik oranda (%1,3) sol ventrikiil hipertrofisi gdzlenmistir.

Hastalarin yaklagik ticte birinde (%32,7) egzersiz ile birlikte gelisen anjina
pektoris (AP) bulunmaktadir. Egzersizin pik aninda ST segmentinin egimi %46,2
oraninda yukar1 dogru, %46,9 oraninda ise diiz devam etmistir. Diisiik oranda asag1

dogru egim bulunmaktadir.

Hastalarin %45,5’inde diisiik myokard infarktiisii (MI) riski, yaridan fazlasinda
ise (%54,5) yiiksek MI riski bulunmaktadir (Sekil 4.3). Hastalarin yas ortalamasi
54,36+9,08 yil (55; 29-77 yil) olarak hesaplanmistir. Dinlenme donemi kan basinci
degeri 131,62+17,53 mmHg (94-200) olurken maksimum ulasilan nabiz sayisi
149,64+22,90 (71-202) atim/dk olmustur.

Hastalarin total kolesterol degeri 246,26+51,83 mg/dL olup 126 ile 564 mg/dL
arasinda degismektedir. ST segment ¢okmesi Olglimleri ortalamasi 1,16+0,80 (0-6,2)
bulunmustur. Floroscopy ile goriintiilenen ana damar sayist 0 ile 4 arasinda

degismektedir.

36



= Kadin = Erkek

Sekil 4.1. Calismaya Katilan Hastalarin Cinsiyet Oranlari

160
140
120
100
80
60
40
0
Agri yok Tipik anjin Atipik anjin Anjin digi
agn
H Agn tipi 143 50 87 23

Sekil 4.2. Calismaya Katilan Hastalarin Basvuru Sikayetleri

37



L

m Diisiik risk = Yiiksek risk

Sekil 4.3. Calismaya Alinan Hastalarin Kalp Krizi Risk Siiflart

Hastalarin yas1, dinlenme an1 kan basinci, maksimum nabiz sayisi, ST segmenti
¢okme degeri ve goriintiilenen damar sayisi, diislik ve yiiksek MI risk siniflari arasinda
anlaml farklilik gdstermistir. Ayrica ki-kare analiz sonuglarina gore erkek hastalarin
orani yiiksek MI risk grubunda anlamli diizeyde yiiksek olup OR degeri 1,669 olarak

hesaplanmustir.

AKS oranlari risk gruplart arasinda anlamli bulunmamistir, ancak AKS igin
risk degeri OR=1,077 olarak hesaplanmistir. Dinlenme an1 EKG bulgularinda ST-T
dalga anormalligi yiiksek risk grubunda bulunan hastalarda daha yiiksek oranda
gozlenmistir. Egzersiz aninda anjina goriilme oram diisiik risk grubundaki hastalarda

daha yiiksek oranda izlenmistir.

Lojistik regresyon modeli i¢in risk siniflar1 bagimli degisken olarak belirlenmis

ve diisiik risk grubu referans kategori olarak belirlenmistir.
Modelin Uygulanmasi

Veri setinde verilen bilgilerden hareketle hastalarin diisiik MI ve yiliksek MI
risk siniflarinin tahmin edilebilecegi diisliniilmiistiir. Bu degiskende 0: diisiik risk ve
1: yiliksek risk olarak kodlanmistir. Bu durum, iki kategorili lojistik regresyon

modelinin kurulmasi i¢in uygundur.
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Lojistik regresyon temelde iki amag i¢in kullanilir: belirli bir kategoriyi tahmin
etmek i¢in veya bagimsiz degiskenlerin ilgili kategoriler {izerindeki etki diizeyini
hesaplamak icin. Bu ¢alismada, lojistik regresyon modellemesi hastalara ait bagimsiz
degiskenlerin smif bilgisi olan diisilk ve yiiksek MI riski iizerindeki etkilerini

belirlemek iizere yapilacaktir.

Lojistik regresyon modeli olusturulurken iki temel model secimi yapilir.
Birinci secim tam lojistik modelidir ve “Enter” yontemi olarak adlandirilir. Ikinci
secim ise tiim regresyon modellerinde genel olan ileriye doniik se¢im, geriye doniik

elimine etmek ve asamal1 yontemlerdir.

Lojistik regresyon modellerinde bu yontemlerin farkli ¢esitleri de
bulunmaktadir. Asamali se¢im yoOntemi uygulama icin kullandigimiz SPSS
programinda bulunmayip ileriye doniik ve geriye doniik yontemlerin kosullu, Wald ve
olabilirlik tiirleri bulunmaktadir. Kalp krizi riskine yonelik veri seti i¢in “Enter”
yontemi ile “Ileriye doniik: Olabilirlik” yéntemlerine gdre modellerin olusturulmasina
karar verilmistir. “Enter” yontemi ile olusturulan tam lojistik model i¢in 0: diisiik MI
riski kategorisi referans kategori olarak belirlenmis ve diger tiim bagimsiz degiskenler

modele dahil edilmistir.

Regresyon modellerinde genel olarak modelin anlamhiligi, bagimsiz
degiskenlerin anlamlilig1, modelin uyumu, model se¢imi ve modelin tahmin etmedeki
basarisi1 konular1 incelenir. Bu testlerin hepsini basarili bir sekilde gecen modellerin
kullanilabilecegine karar verilir. Gerek etki belirleme gerekse tahmin (predictive)
modeli olusturma amaciyla olsun basarili modeller bir soruna ¢éziim olmast i¢in
kullanilir ve elde edilen bilgiler olduk¢a kiymetlidir. Ayrica lojistik regresyon “Enter”
yontemi ile olusturulan modele iliskin tablolar agagida sirasiyla ve detayl bir bi¢imde

sunulmustur.
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Tablo 4.1. Yapilan Analize Iliskin Gézlem Sayisi Bilgileri

Siire¢ Ozeti

Agirliksiz Durumlar n %

Secilmis Durumlar Analize Dahil Edilen 303 100,0
Eksik Gozlem 0 0,0
Toplam 303 100,0

Secilmemis Durumlar 0 0,0

Toplam 303 100,0

Ilk tablo yapilan analiz ile ilgili modele dahil edilen gdzlem degerleri, dahil
edilmeyen gozlemler ve eksik gozlemlerin sayisi ve yiizde oranlari bilgisini
sunmaktadir. Veri kiimesinde bulunan 303 hastaya ait kayitlarin tamaminin modele

katildig1, herhangi bir eksik gozlem olmadig1 anlagilmaktadir.

Regresyon modellerinde genel olarak katsayilarin tahmin edilmesinde (X’X)
kareler toplami ve i¢ c¢arpimlar (SSCP) matrisi olusturulur (X: bagimsiz
degiskenlerden olusan veri matrisi). Eger gozlem degerlerinde eksik gozlem varsa bu
durumda X’X matrisinde ¢arpim yapilacak deger olmayacaktir. Bu durumda matrisin

rank degeri azalir. Bu durum, katsayilarin yanlis tahmin edilmesine yol agabilir.

Tablo 4.2. Bagimli Degisken Kodlama Sembolii Bilgisi

Bagimh Degisken Kodlanmasi

Orijinal Kategori Kodlama Sembolii
Diisiik Risk 0
Yiiksek Risk 1

Bagimli degiskenin kodlama durumunu gosteren kiiclik bir tablo bilgisi
olusturulur. Bagimli degisken olarak belirlediginiz degiskene ait kodlanmis olan

kategorilerin neler oldugu ve kodlamanin ne sekilde yapildigi bilgisi goriiliir.

Genel olarak iki kategorili lojistik regresyon modellerinde 0 ve 1 kodlarinin
olmasi gerekir ancak bazi durumlarda veri girisi 1 ve 2 seklinde veya metin olarak

2% <e¢

“evet/hayir”, “var/yok”, “hasta/saglam” seklinde giris yapilmaktadir. Eger veri setinde
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kodlama yapilmazsa program kodlarda “1” varsa onu model kategorisi olarak alip

digerini referans kategorisi olarak belirlemektedir.

Bu tabloda buna ait bilgi sunulmaktadir. Tablo 4.2°de ¢alismaya ait bagiml

degisken bilgisi ve kategorileri sorunsuz bir bigcimde tanimlanmastir.

Tablo 4.3. Modele Alinan Kategorik Degiskenlerin Siklik ve Kodlama Bilgileri

Kategorik Degiskenlerin Kodlanmasi

Sikhik Parametre Kodlar:
¢y 2 3
Goglis Agrist | Asemptomatik 143 1,000 0,000 0,000
Tipik Anjin 50 0,000 1,000 0,000
Atipik Anjin 87 0,000 0,000 1,000
Anjin D1s1 Agri 23 0,000 0,000 0,000
ST Egimi Asagi Egim 21 1,000 0,000
Yukar1 Egim 140 0,000 1,000
Diiz 142 0,000 0,000
Dinlenme Normal 147 1,000 0,000
EKG
ST-T Dalga Anormalligi | 152 0,000 1,000
Sol Ventrikiil 4 0,000 0,000
Hipertrofisi
AKS Diigiik <120 258 1,000
Yiiksek >120 45 0,000
EBA Yok 204 1,000
Var 99 0,000
Cinsiyet Kadin 96 1,000
Erkek 207 0,000

Lojistik regresyon modellerinin ¢oklu dogrusal regresyon modellerinde oldugu

gibi kat1 varsayimlar1 yoktur. Bunlardan birisi de modele kategorik degiskenin

eklenebilmesidir. Dogrusal regresyon modelinde bu durum yalnizca kukla (dummy)
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degisken eklenmesi ile miimkiin olurken, lojit doniisiimii ile lojistik modellere

kategorik degisken eklenmesi miimkiindiir.

Calismamizda modele eklenen kategorik bagimsiz degiskenler Tablo 4.3’te
gosterilmigtir. Kategorik degiskenlerin ilk kodlanan kategorileri referans kategori

olarak belirlenmistir.

Tablo 4.4. Gozlenen ve Tahmin Edilen Siniflandirma (Capraz Gegerlilik) Tablosu

Simiflandirma Tablosu
Gozlenen Tahmin Edilen
Kalp Krizi Diizeltilmis
Diisiik Risk | Yiiksek Yiizde Oram
Risk
Asama 0 Kalp Diisiik Risk 0 138 0,0
Rz Yiiksek Risk | 0 165 100,0
Genel yiizde orani 54,5

Lojistik regresyonda modelin basarisi ile ilgili bilgiyi veren tablo siniflandirma
tablosudur. Tahmin modellerinde bu tabloya “hata matrisi” denilir. G6zlenen kategori
oranlarin1 ve model olusturulduktan sonra tahmin edilen kategorilerin oranlarini
capraz tablo seklinde verir. Genel yiizde oran1 bilgisi modelin tahminlemedeki basar1

oranini gosterir.

Calismamizda baslangic modeli i¢in “yiiksek MI riski” kategorisi tahmin
basarist %54,5 bulunmustur (Tablo 4.4). Lojistik regresyonda modelin olusturulmast
iteratif sekilde ilerler. Baslangic asamasi olarak modele yalnizca sabit terim eklenir,
diger bagimsiz degiskenler eklenmez. Baslangic asamasinda modelin sabit terimi igin

beta katsayist anlamli bulunmamaistir (p=0,121).

Lojistik regresyon modellerinde bagimsiz degiskenlere ait katsayilarin
anlamlilik testi Wald skorunun anlamlilik sinamasi ile gergeklestirilir (Tablo 4.5).
Wald testi, modele iliskin katsay1 egimlerinin sifira esit olup olmadigini test eden bir

hipotez testidir.

Lojistik regresyon modelinde katsayilarin anlamlilig: ile ilgili skor testi de
kullanilir. Skor testi baglangi¢ asamasinda hesaplanir ve modele hangi degiskenlerin

anlaml katki yaptigi ile ilgili bilgi verir. Veri seti icin baslangi¢ asamasi degiskenlere
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ait skor testi sonuglar1 verilmistir (Tablo 4.6). Buna gore, kolesterol, AKS ve ST yukari

egim kategorilerinin modele anlamli1 katki yapmayacagi anlasilmistir (p>0,05).

Tablo 4.5. Baslangic Asamasi1 Model Bilgileri

Modeldeki Degiskenler

B SH Wald sd p Exp(B)
Asama 0 | Sabit 0,179 0,115 2,400 1 0,121 1,196
Tablo 4.6. Modele Eklenmeyen Degiskenlerin Skor Bilgileri
Modele Eklenmeyen Degiskenler
Skor sd D
Asama | Degiskenler | Yas 15,399 1 <0,001
0 Cinsiyet (Erkek) 23914 |1 <0,001
GoOgiis Agrist 81,686 3 <0,001
Gogiis Agrist (tipik) 80,680 1 <0,001
Goglis Agrist (atipik) 18,318 1 <0,001
Goglis Agrist (anjin dis1) | 30,399 1 <0,001
Dinlenme Kan Basinci 6,365 1 0,012
Kolesterol 2,202 1 0,138
AKS (>120 mg/dL) 0,238 1 0,625
Dinlenme EKG 10,023 2 0,007
Dinlenme EKG (ST-T 7,735 1 0,005
dalga anormalligi)
Dinlenme EKG (Sol 9,314 1 0,002
ventrikiil hipertrofisi)
Maksimum Nabiz 53,893 1 <0,001
Egzersiz Anjin 57,799 1 <0,001
ST Cokmesi 56,206 1 <0,001
ST Egim 47,507 2 <0,001
ST Egim (yukar1) 1,224 1 0,269
ST Egim (diiz) 39,718 1 <0,001
Damar Sayisi 46,495 1 <0,001
Kusur 35,862 1 <0,001
Genel Istatistik 161,493 17 <0,001

Omnibus testi, olusturulan modelin genel anlamliligr ile ilgili sinamanin

yapildig1 ve hipotez sonucuna karar verildigi bir yontemdir. Test istatistigi ki-kare

43



dagilimina uyar ve modele eklenen tiim katsayilarin serbestlik derecesine gore ki-kare
tablo degerine gore hipotez testi gerceklestirilir. Sifir hipotezinin reddedilmesi,

modelin anlamlilig1 anlamina gelmektedir.

Doymus (tam) model olusturuldugunda Omnibus testindeki asama, blok ve
model i¢in hesaplanan olabilirlik ki-kare degerleri esit bulunur. Ancak ileriye veya
geriye doniik modeller kullanildiginda her bir iterasyon i¢in farkli ki-kare degeri
hesaplanir. “Enter” se¢imi ile olusturulan modelimizde LR Ki-kare=211,53 ve

p<0,001 bulundugundan modelin anlaml1 olduguna karar verilir (Tablo 4.7).

Tablo 4.7. Modele iliskin Omnibus Testi

Model Katsayilarinin Omnibus Testi
Ki-kare sd P
Asama 1 Asama 211,535 17 <0,001
Blok 211,535 17 <0,001
Model 211,535 17 <0,001

Lojistik regresyon modelinde uyum 1yiligi testlerinde birisi de acgiklayicilik
katsayilar1 olan R’ degerleridir. Buradaki aciklayicilik degerleri dogrusal
regresyondaki gibi yorumlanmaz. Ancak yine de katsayilarin modele yapmis olduklari
katk1 hakkinda fikir vermektedir. R? degerinin yiiksek olmas1 modelin daha iyi uyuma

sahip oldugunu gosterir.

Oncelikle -2LL degerine bakilir. Kiigiilen degerler modelin uyumunda iyilesme
oldugu anlamina gelmektedir. Ancak doymus modelde bir tane -2LL degeri
olacagindan bir karsilastirma yapmak miimkiin degildir. -2LL=206,103 bulunmus
olup modelin uyumu ile ilgili daha farkl bilgilere ihtiya¢ vardir. Bu anlamda, Cox &
Snell R’ ve Nagelkerke R’ degeri incelenir. Genel olarak Nagelkerke katsayis1 Cox &
Snell katsayisindan daha yiiksek bulunur.

Lojistik regresyon modellerinde genel olarak 1’e yakin R’ degerleri elde
edilmez. Calismaya ait olan R’ katsayilar1 0,502 ve 0,672 olarak hesaplanmis olup,
oldukca iyi uyum diizeyinden soz edilebilir (Tablo 4.8).
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Tablo 4.8. Model Agiklayicilik Degerleri

Model Ozeti
Asama -2 Log likelihood Cox & Snell R? Nagelkerke R?
1 206,103 0,502 0,672

Modelin anlamlilig1 ile ilgili Hosmer & Lemeshow testi uygulanir. Bu testin
hipotezleri “Model anlamlidir” ve “Model anlamli degildir” seklinde kurulur. Sifir
hipotezinin reddedilmedigi durumlarda modelin anlamli olduguna karar verilir. Bu
test Ozellikle risk tahmini i¢in kullanilir. Verilerin modele ne kadar uygunlugunu

gosterir.

Serbestlik derecesi 8 olan ki-kare istatistigi 8,866 olarak hesaplanmis ve
p=0,354 olarak hesaplandigindan anlamli bulunmamistir. Bu durumda sifir hipotezi
reddedilemez ve modelin anlamli olduguna karar verilir (Tablo 4.9). Doymus (tam)
modelde ilk asamadaki siniflandirma tablosuna gore diisiik risk i¢in %77,5 ve yliksek
risk tahmin basaris1 %92,1 ve modelin genel tahmin basaris1 %85,5 hesaplanmistir

(Tablo 4.10).

Tablo 4.9. Hosmer & Lemeshow Model Uyum lyiligi
Hosmer and Lemeshow Testi

Asama Ki-kare sd p
1 8,866 8 0,354

Tablo 4.10. Siniflandirma Tablosu

Siniflandirma Tablosu
Gozlenen Tahmin Edilen
Kalp Krizi Diizeltilmis
Diisiik Risk | Yiiksek Yiizde
Risk Oram
Asama 1 Kalp Krizi Diisiik Risk 107 31 77,5
Yiiksek Risk | 13 152 92,1
Genel Yiizde Orani 85,5
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“Enter” yontemi ile olusturulan tam (doymus) model i¢in degiskenlerin
katsayilar1 ve anlamlilik degerleri hesaplanmistir. Wald istatistigi stnamasi anlamlilik

bulunan degiskenler tespit edilmistir.

Lojistik regresyon modeli olusturuldugunda modelin katsayilari, anlamlilik
smamalar1, risk degerleri ve giiven araliklar1 ile bir biitiin olarak hesaplanir.
Hesaplanan katsaymin anlamlilig1 iki yolla incelenir. Ilki Wald istatistiginin anlamlilik
degeridir. Ikincisi ise OR degerine ait giiven araliginin “1” degerini igerip
icermedigidir. Beta katsayisinin iistel degeri (exponential) OR degerini yani risk ya da

koruyucu faktor olarak degerlendirme degerini verir.

Hasta yasinin yiiksek kalp krizi {lizerinde bir risk faktérii olmadigi
goriilmektedir (p=0,932). Cinsiyetin erkek olmasi kalp krizi i¢in yiiksek risk faktorti
olarak bulunmustur. Beta katsayist 1,83 ve Exp(1,83)=6,234 (p<0,001) olarak

bulunmustur.

OR degeri referans kategoriye gore bagimli kategori iizerindeki riskin etkisini
gosterir. OR=6,234 i¢in “Erkek cinsiyet, diisiik kalp krizi riskine gore yiiksek kalp
krizi riskini 6,23 kat artirmaktadir” anlamina gelmektedir. OR i¢in hesaplanan %95
giiven araligt ise OR degerinin hangi aralikta olursa gilivenilir olacagini

gostermektedir.

Cinsiyet degiskeni i¢in %95 giiven aralig1 2,402 ile 16,179 bulunmustur. Yani
erkek cinsiyet kalp krizi riskini 2,4 kat ile 16,1 kat arasinda artiran bir risk faktoriidiir.
Beta katsayis1 pozitif bulunan degiskenler icin artirici risk faktorii, negatif olanlar igin

azaltic1 risk (koruyucu) faktorii denilir.

Gogiis agris1 degiskeni genel olarak anlamli etkiye sahip olup tipik, atipik ve
anjin dist goglis agrilar1 igerisinde yalnizca tipik anjin anlamli etkiye sahip
bulunmustur (p=0,001). Beta=-2,202 ve Exp(Beta)=OR=0,111 oldugundan tipik

anjinin yliksek riski azaltici bir etkisi bulunmustur.

Negatif beta katsayilar1 i¢in OR degeri 1’in altinda bulunur. Bu durumda, risk
faktorii olmadigina karar verilir ancak kag kat azaltici etkisi oldugu hesaplanan OR
degerinden kolaylikla anlagilmaz. Bu nedenle, bulunan OR degerinin ¢arpmaya gore

tersi alinir ve “1/OR” degeri ile etki degeri belirlenir. Tipik anjin igin OR=0,111 ve
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giiven aralig1 1 degerini igermemektedir. Buna gore, 1/0,111=9,009 degeri hesaplanir

ve tipik anjin degiskeninin yiiksek kalp krizi riskini 9,009 kat azalttig1 karar1 verilir.

Dinlenme periyodu kan basinci, AKS, serum kolesterol diizeyi, dinlenme
periyodu EKG bulgulari, maksimum nabiz sayist ve yukari dogru olan ST egim

degiskenlerinin modele anlamli katkisinin olmadig1 goriilmiistiir.

Bunun yani sira, egzersiz periyodunda anjin varligi, diiz seyreden ST egimi,
floroskopi ile goriintiilenen damar sayisinin daha az olmasi ve tersine ¢evrilebilir ST
defekti anlamli etkiye sahip bulunmustur. Bu degiskenlere ait olan risk ve koruyucu

faktorler benzer sekilde hesaplanir (Tablo 4.11).

Tablo 4.11. Doymus Model Degiskenleri ve Anlamlilik Degerleri

Modeldeki Degiskenler
OR icin %95
Beta [SH Wald [sd| p |Exp(Beta)=OR|_Giiven Arahg:
Alt Ust
Yas 0,002 10,023 (0,007 | 1] 0932 0,998 0,953 | 1,045
Cinsiyet 1,830 0,487 14,147 1 | <0,001 6,234 2,402 | 16,179
(Erkek)
Gogus 23,084 3 [ <0,001
Agrisi
Gogiis
Agrisi 2202| 0,645 |11,669| 1 | 0,001 0,111 0,031 | 0,391
(tipik)
Gogiis
Agrisi 1,103 (0,757 |2,124 | 1] 0,145 0,332 0,075 | 1,462
(atipik)
Gogiis
Agrist -0,144 0,642 (0,050 | 1| 0,823 0,866 0246 | 3,051
(anjin dig1)
ggﬂenme 0,018 10,010 [2,945 | 1| 0,086 0,982 0962 | 1,003
Kolesterol  |-0,004 | 0,004 1229 | 1| 0,268 0,996 0,988 | 1,003
AKS 0,016 10,549 0,001 | 1] 0977 1,016 0346 | 2,979
Dinlenme
EKG 1,753 | 2 | 0,416
Dinlenme
EKG (ST [0301 [2,174  |0,019 | 1] 0,890 1,351 0,019 | 95,794
anormalligi)
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Tablo 4.12. Doymus Model Degiskenleri ve Anlamlilik Degerleri (devam)

Dinlenme
EKG (sol 1727 12172 o128 | 1] 0,720 2.176 0,031 |153.568
ventrikiil
hipertrofisi)
Maks.

0,018 0011 {2,922 |1 0,087 1,019 0,997 | 1,040
Nabiz
Bgzersiz. 1o g49 {0421 |4.075 | 1] 0,044 2,338 1,025 | 5,335
Anjina
ST 1504|0220 5235 [1] 0,022 0,604 0392 | 0,930
Cokmesi
ST Egim 5,748 |2 0,056
Egim

0,295 [0,916 {0,104 | 1] 0,747 0,744 0,124 | 4,484
(yukarr)
Egim (diiz) [-1,041 0,450 5,359 |1 0,021 0,353 0,146 | 0,852
D 0,804 0,198 16,453 | 1 |<0,001 0,447 0303 | 0,660
Sayist
ST Kusur 84,104 | 2| 0,001
STKusur 1534 o504 1963 | 1] 0.161 2,084 0,746 | 5,818
(Sabit)
ST Kusur
(tersine 2,771 10,308 | 81,020 | 1 |<0,001 15,978 8,739 | 29,213
cevrilebilir)
Sabit 4,090 |3.511 (1357 |1 0,244 59,724

Lojistik regresyon yontemi her ne kadar varsayim gerektirmese de model ile
ilgili baz1 sorunlarin incelenmesi gerekmektedir. Ayrica, artiklarin incelenmesi ve
modelin yapisin1 bozan etkin veya etkili gozlemler varsa bunlarin belirlenmesi
gereklidir. Oncelikle, katsayr tahminlerinin anlamlihgmi ve modelin uyumunu

olumsuz etkileyen ¢oklu baglant1 problemi aragtirilmistir.

Lojistik regresyon modellemesi igerisinde ¢oklu baglanti problemini
saptayacak direk bir test yontemi bulunmamaktadir. Bu amagla dogrusal regresyon
model olusturma boéliimiinden modele eklenen degiskenler ile ilgili ¢coklu baglanti
problemi test edilmistir. Genellikle varyans degerini arttiran faktor ( Variance inflation
factor, VIF) ve kosul indeksi degerleri incelenir. VIF degerleri arttik¢a ¢oklu baglanti
(multicollinerity) probleminin diizeyinin arttigima karar verilir. Genel olarak 10

degerine yaklasan veya gecen VIF degerleri ¢oklu baglanti probleminin gostergesidir.
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Calismamizda VIF degerleri genellikle 1,5 civarinda hesaplanmis ve en yiiksek
VIF degerinin 1,706 olmasi nedeniyle modelde ¢oklu baglanti problemi
olamayabilecegi diisiinilmiistiir. Ancak, diger bir 6l¢iit olan kosul indeksi degerinin
de incelenmesi ve kosul indeksi degerinin yaklasik 30 degerinin {izerinde olmamasi
gerekmektedir. Ancak, indeks degeri 50,785 degerine kadar artis gdstermistir. Bu
durumda, modelde ¢oklu baglanti probleminin olduguna karar verilir (Tablo 4.12). Bu
durumda modele eklenen bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonlarin incelenmesi
gerekmektedir. Aralarinda korelasyon degeri yiiksek olan degiskenlerden bir tanesinin
¢ikarilmasi sorunu ¢ozecektir. Modele daha az katki yapan degisken tercih edilir.
Ancak bu sorunu gidermenin farkli yontemleri de bulunmaktadir. Bu yontemler tez
konumuzun disinda oldugundan ydntemlerin uygulanmasina yonelik analizlere yer
verilmemistir. Onun yerine, modeldeki degisken sayisini azaltacak model sec¢imi ile

bu sorunun giderilmesine karar verilmistir (Tablo 4.14 - 4.16).

Tablo 4.13. Coklu Baglant1 Problemi Gostergeleri

VIF Kosul Indeksi
(Sabit) 1,000
Yas 1,443 3,035
Cinsiyet 1,162 3,345
GOgiis Agrist 1,284 4,121
Dinlenme KB 1,171 4,444
Kolesterol 1,150 4,638
AKS 1,087 5,768
Dinlenme EKG 1,061 5,859
Maks. Nabiz 1,614 11,008
EBA 1,402 14,121
ST Cokmesi 1,706 18,318
ST Egim 1,643 19,528
Damar Sayisi 1,203 28,746
ST Kusur 1,147 50,785

Modelde olabilirlik oran yontemine uygun ileriye doniik model sec¢imi
(forward LR) tercih edilmistir. Bu yontem secilerek olusturulan modele iliskin
anlamlilik sonuglar1 Tablo 4.13’te gdosterilmistir. En uygun model 7.asamada

olusturulmustur.
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Omnibus ki-kare degerleri tiim modellerde anlamli bulunmustur. Asama, blok
ve model ki-kare degerleri anlamli bulunmustur (p<0,05). Yedinci asamada elde edilen
modelin R? uyum ve agiklayicilik degerleri oldukca yiiksek bulunmustur (R?cox-sneli=
0,485 ve RZNagelkerke= 0,648). Bu degerler ve siiflandirma tablosuna goére modelin
genel tahmin basarisi, tam modele gore biraz daha diisiik olmakla birlikte Hosmer &

Lemeshow ki-kare degeri ve -2LL degeri daha yliksek bulunmustur.

Tablo 4.14. Ileriye Doniik Modele iliskin Omnibus Testi Sonuglar1

Model Katsayilar1 icin Omnibus Testi
Ki-kare sd p
Asama 1l | Asama 85,941 3 <0,001
Blok 85,941 3 <0,001
Model 85,941 3 <0,001
Asama?2 | Asama 38,719 1 <0,001
Blok 124,660 4 <0,001
Model 124,660 4 <0,001
Asama3 | Asama 28,645 1 <0,001
Blok 153,305 5 <0,001
Model 153,305 5 <0,001
Asama4 | Asama 15,164 1 <0,001
Blok 168,469 6 <0,001
Model 168,469 6 <0,001
Asama 5 | Asama 10,948 1 0,001
Blok 179,417 7 <0,001
Model 179,417 7 <0,001
Asama 6 | Asama 15,205 2 <0,001
Blok 194,622 9 <0,001
Model 194,622 9 <0,001
Asama 7 | Asama 6,372 1 0,012
Blok 200,994 10 <0,001
Model 200,994 10 <0,001
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Tablo 4.15. ileriye Doniik Model igin Uyum lyiligi Olgiitleri

Model Ozeti

Asama | -2 Log likelihood | Cox & Snell R? Nagelkerke R?
1 331,697 0,247 0,330
2 292,978 0,337 0,451
3 264,333 0,397 0,531
4 249,169 0,427 0,570
5 238,221 0,447 0,597
6 223,016 0,474 0,634
7 216,644 0,485 0,648

Tablo 4.16. Ileriye Doniik Model I¢in Hosmer & Lemeshow Testi Sonuglari

Hosmer and Lemeshow Testi

Asama Ki-kare sd p

1 0,000 2 1,000
2 5,047 8 0,753
3 4,887 8 0,770
4 10,834 8 0,211
5 12,359 8 0,136
6 13,003 8 0,112
7 10,544 8 0,229




Tablo 4.17. ileriye Doniik Model igin Smiflandirma Tablosu

Simiflandirma Tablosu
Tahmin Edilen
Gozlenen K?llf Krizi Diizeltilmis
Diisiik Yiiksek Risk | Yiizde Oram
Risk
Kalp Diisiik Risk 104 34 75,4
Asama 1 | Krizi Yiiksek Risk | 39 126 76,4
Genel Yiizde Orani 75,9
Kalp Diisiik Risk 110 28 79,7
Asama?2 | Krizi Yiiksek Risk | 42 123 74,5
Genel Yiizde Orani 76,9
Kalp Diisiik Risk 106 32 76,8
Asama3 | Krizi Yiiksek Risk | 26 139 84,2
Genel Yiizde Orani 80,9
Kalp Diisiik Risk 103 35 74,6
Asama4 | Krizi Yiiksek Risk | 25 140 84.8
Genel Yiizde Orani 80,2
Kalp Diisiik Risk 108 30 78,3
Asama 5 | Krizi Yiiksek Risk | 22 143 86,7
Genel Yiizde Orani 82,8
Kalp Diisiik Risk 112 26 81,2
Asama 6 | Krizi Yiiksek Risk | 21 144 87,3
Genel Yiizde Orani 84,5
Kalp Diisiik Risk 108 30 78,3
Asama 7 | Krizi Yiiksek Risk | 16 149 90,3
Genel Yiizde Orani 84,8

Tim agamalara ait olan ve modele dahil edilen degiskenler ait katsayi

tahminleri asagida verilmistir (Tablo 4.17).

[k asamada yalmizca gdgiis agris1 kategorilerinin modele alindig1 ve tipik anjin
kategorisinin modele anlamli katki yaptigi goriilmiistiir. Bir sonraki asamada ST
cokmesi degeri gogiis agrisi ile birlikte modele alinmistir. 3.asamada floroscopy ile
goriintiilenen damar sayist dahil edilmistir. Boylece en sonunda 7.asamada en uygun

model olusturulmustur.

Cinsiyet, gogiis agrisi, ST ¢okme, ST egim, damar sayisi, egzersiz periyodu

anjin ve ST defekti degiskenleri anlamli olarak modele dahil edilmistir. Erkek cinsiyet,
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egzersiz donemi anjin, sabit ve tersine cevrilebilir ST defekti degiskenleri pozitif
etkiye sahip bulunmustur. Katsayilar pozitif ve OR degerleri 1’den biiyiiktiir. Tipik
gogls agrisi, ST ¢okmesi, SAT diiz egim ve damar sayisi katsayilar1 negatif
hesaplandigindan OR degerleri 1’den kiiciik bulunmustur. OR degerlerinin

yorumlanmasi da yukarida anlatildig: {izere 1/OR hesaplamasiyla bulunabilir.

Modele anlamli katki yapan degiskenlerin modelden ¢ikarilmasi durumunda
modelin anlamliligindaki degisimin hangi diizeyde olacagini gosteren durumlar Tablo
4.18’de sunulmustur. Tablodaki 7. agsamaya ait durumlar incelendiginde degiskenlerin
tamami i¢in -2LL’deki degisimlerin anlamli oldugu goriilmektedir. Bu durumda,
anlamli bulunan degiskenlerin tamami1 modelde bulunmalidir. Modele anlamli katki

yapmayan diger degiskenlere iliskin anlamlilik degerleri de Tablo 4.19°da verilmistir.

Tablo 4.18. ileriye Déniik Model igin Degiskenlerin Anlamlilik Degerleri

Modeldeki Degiskenler

Exp(Bet OR icin %95
Beta | SH Wald | sd p a) Giiven Arahg

=0R Alt Ust

Gogiis

o 72,572 |3 <0,001
Agris1

Gogiis
Agrist | -1,808 | 0,491 |13,578 |1 | <0001 |o0,164 |0,063 | 0429
(tipik)

Gogiis
Agrisi 0,690 | 0,584 | 1,395 1 0,237 | 1,993 0,635 | 6,259
(atipik)

Asama 1

Gogiis
Agris1
(anjin
dis1)

0,517 0,525 | 0,971 1 0,324 | 1,677 0,600 | 4,691

Sabit 0,827 0,453 | 3,328 1 0,068 | 2,286

Gogiis

o 54,304 | 3 <0,001
Agrisi

Gogis
Agrist | 2,224 0,556 | 15985 |1 | <0001 |0,108 |0,036 |0322
(tipik)

Gogiis
Agrisi -0,336 | 0,654 | 0,264 |1 0,607 | 0,714 0,198 | 2,575
(atipik)

Asama 2

Gogiis
Agrisi
(anjin
dis1)

0,036 0,582 0,004 |1 0,951 | 1,036 0,331 | 3,244
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Tablo 4.19. ileriye Déniik Model I¢in Degiskenlerin Anlamlilik Degerleri (devam)

ST
Cokmesi

-0,893

0,162

30,376

1

<0,001

0,410

0,298

0,563

Sabit

2,198

0,565

15,116

1

<0,001

9,009

Asama 3

Goglis
Agrisi

47,377

3

<0,001

Gogiis
Agris1
(tipik)

-2,149

0,580

13,753

<0,001

0,117

0,037

0,363

Goglis
Agrisi
(atipik)

-0,366

0,682

0,288

0,591

0,693

0,182

2,639

Goglis
Agrist
(anjin
dis1)

0,196

0,608

0,104

0,747

1,217

0,370

4,006

ST
Cokmesi

-0,899

0,172

27,278

<0,001

0,407

0,291

0,570

Damar
Sayisi

-0,809

0,161

25,133

<0,001

0,445

0,325

0,611

Sabit

2,679

0,604

19,670

<0,001

14,573

Asama 4

Gogiis
Agris1

42,343

<0,001

Goglis
Agrisi
(tipik)

-2,124

0,589

13,010

<0,001

0,120

0,038

0,379

Gogiis
Agris1
(atipik)

-0,481

0,693

0,483

0,487

0,618

0,159

2,401

Gogiis
Agris1
(anjin
dis1)

0,199

0,617

0,104

0,747

1,221

0,364

4,093

ST
Cokmesi

-0,882

0,181

23,697

<0,001

0,414

0,290

0,590

Damar
Sayisi

-0,814

0,171

22,718

<0,001

0,443

0,317

0,619

ST Kusur

55,049

<0,001

ST Kusur
(Sabit)

1,532

0,657

5,441

0,020

4,627

1,277

16,762

ST Kusur
(tersine
gevrilebil
ir)

2,991

0,404

54,753

<0,001

19,913

9,016

43,979

Sabit

4,973

0,897

30,758

<0,001

144,465

Cinsiyet
(Erkek)

1,240

0,390

10,131

0,001

3,456

1,610

7,418

Gogilis
Agrisi

42,196

<0,001
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Tablo 4.20. ileriye Déniik Model I¢in Degiskenlerin Anlamlilik Degerleri (devam)

Asama 5

Goglis
Agrisi
(tipik)

-2,283

0,593

14,799

1

<0,001

0,102

0,032

0,326

Goglis
Agrisi
(atipik)

-0,641

0,699

0,840

0,359

0,527

0,134

2,074

Gogiis
Agris1
(anjin
dis1)

0,117

0,622

0,035

0,851

1,124

0,332

3,807

ST
Cokmesi

-0,860

0,183

22,156

<0,001

0,423

0,296

0,605

Damar
Sayisi

-0,753

0,172

19,287

<0,001

0,471

0,336

0,659

ST Kusur

44,052

<0,001

ST Kusur
(Sabit)

1,518

0,710

4,575

0,032

4,565

1,136

18,349

ST Kusur
(tersine
cevrilebil
ir)

2,812

0,424

43,952

<0,001

16,648

7,249

38,232

Sabit

4,389

0,898

23,868

<0,001

80,550

Asama 6

Cinsiyet
(Erkek)

1,559

0,428

13,294

<0,001

4,756

2,057

10,998

Gogiis
Agris1

38,652

<0,001

Goglis
Agrisi
(tipik)

-2,370

0,615

14,836

<0,001

0,094

0,028

0,312

Gogiis
Agris1
(atipik)

-0,913

0,734

1,549

0,213

0,401

0,095

1,691

Gogiis
Agris1
(anjin
dis1)

0,060

0,639

0,009

0,925

1,062

0,304

3,714

ST
Cokmesi

-0,599

0,205

8,504

0,004

0,549

0,367

0,822

ST Egim

14,177

0,001

ST Egim
(yukari
dogru)

0,482

0,804

0,360

0,548

0,617

0,128

2,983

ST Egim
(Diiz)

-1,500

0,411

13,316

<0,001

0,223

0,100

0,499

Damar
Sayisi

-0,820

0,187

19,229

<0,001

0,440

0,305

0,635

ST Kusur

39,611

<0,001

ST Kusur
(Sabit)

1,496

0,736

4,135

0,042

4,464

1,056

18,876
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Tablo 4.21. ileriye Déniik Model I¢in Degiskenlerin Anlamlilik Degerleri (devam)

ST Kusur
(tersine
gevrilebil
ir)

2,732

0,435

39,530

<0,001

15,367

6,557

36,015

Sabit

5,022

0,959

27,420

<0,001

151,672

Asama 7

Cinsiyet
(Erkek)

1,523

0,435

12,243

<0,001

4,585

1,954

10,759

Goglis
Agrisi

26,440

<0,001

Gogiis
Agris1
(tipik)

-2,058

0,622

10,938

0,001

0,128

0,038

0,432

Goglis
Agrist
(atipik)

-0,948

0,736

1,660

0,198

0,388

0,092

1,639

Gogiis
Agrist
(anjin
dis1)

0,082

0,638

0,016

0,898

1,085

0,311

3,786

EBA

1,000

0,396

6,363

0,012

2,717

1,250

5,909

ST
Cokmesi

-0,578

0,213

7,365

0,007

0,561

0,370

0,852

ST Egim

11,111

0,004

ST Egim
(Yukari
dogru)

-0,383

0,844

0,206

0,650

0,682

0,130

3,566

ST Egim
(Diiz)

-1,340

0,418

10,295

0,001

0,262

0,116

0,594

Damar
Sayisi

-0,836

0,189

19,595

<0,001

0,433

0,299

0,628

ST Kusur

38,793

<0,001

ST Kusur
(Sabit)

1,673

0,751

4,965

0,026

5,327

1,223

23,197

ST Kusur
(tersine
cevrilebil
ir)

2,798

0,449

38,783

<0,001

16,418

6,805

39,611

Sabit

4,027

1,019

15,623

<0,001

56,109
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Tablo 4.22. Ileriye Déniik Modelden Anlamli Degiskenler Cikarildiginda Elde Edilen
Degisimler
Degisken Modelden Cikarildiginda

Degisken Model LL. | -2 LL deki sd Degisim
Degisim Anlamhihig
Asama l | Gogiis Agrst 208,819 | 85,941 3 <0,001
Asama 2 | Gogiis Agrist -177,499 | 62,020 3 <0,001
ST Coékmesi -165,848 | 38,719 1 <0,001
Asama3 | Gogiis Agrsi -159,655 | 54,976 3 <0,001
ST Cékmesi -148,994 | 33,654 1 <0,001
Damar Sayist -146,489 28,645 1 <0,001
Asamad | Gogiis Agrst -148,992 | 48,816 3 <0,001
ST Cékmesi -138,998 | 28,827 1 <0,001
Damar Sayist -137,376 25,584 1 <0,001
ST Kusur -132,167 | 15,164 1 <0,001
Asama S | Cinsiyet -124,584 | 10,948 1 0,001
Gogiis Agrist -143,777 | 49,332 3 <0,001
ST Cokmesi -132,615 | 27,009 1 <0,001
Damar Sayist -129,938 21,656 1 <0,001
ST Kusur -124,642 | 11,064 1 0,001
Asama 6 | Cinsiyet 119,027 | 15,039 1 <0,001
Gogiis Agrisi -134,502 | 45,988 3 <0,001
ST Cékmesi -116,224 | 9,431 1 0,002
Egim 119,111 | 15,205 2 <0,001
Damar Sayist -122,448 21,880 1 <0,001
ST Kusur -117,298 | 11,580 1 0,001
Asama 7 | Cinsiyet -115236 | 13,828 1 <0,001
Gogiis Agrisi -123,228 | 29,813 3 <0,001
EBA 111,508 | 6,372 1 0,012
ST Cékmesi -112,346 | 8,049 1 0,005
Egim -114,153 | 11,662 2 0,003
Damar Sayist -119,630 22,617 1 0,000
ST Kusur -113,430 | 10,217 1 0,001
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Tablo 4.23. Modele Dahil Edilmeyen Degiskenler

Modelde Olmayan Degiskenler
Asamal ......... Asama 6
Skor sd p
Yas 1,918 1 0,166
Dinlenme KB 3,372 1 0,066
B | Kolesterol 1,781 1 0,182
=
S % AKS (<120 mg/dL) 0,127 1 0,722
5 "g,ﬂ Dinlenme EKG 3,075 2 0,215
< Dinlenme EKG (ST anormalligi) 2,709 1 0,100
Dinlenme EKG (sol ventrikiil
hipertrofisi) 2,988 1 0,084
Genel Istatistik 10,285 7 0,173

Ancak model incelemesi burada heniiz sona ermemistir. Artiklarin incelenmesi
ve etkin veya etkili gézlem varsa belirlenmesi gerekmektedir. Bu amagla, modeli
olustururken tahmin edilen y degeri, tahmin edilen kategori, lojit artiklar, sapma
degerleri, Cook’s uzakliklari, kaldira¢ (leverage) noktalar1 ve DFBETA degerlerinin
veri kiimesine kaydedilmesi saglanir. Boylece, hangi gozleme ait artik degeri veya

uzaklik degerinin model yapisin1 olumsuz etkiledigi anlagilir.

Lojit artik degerlerinin en kii¢iigli -29,77 ve en biiylugi 32,79 olarak
hesaplanmigstir. Bu degerler oldukca biiyiik ve sapma degerleri yiiksek gozlemlerdir.
Sapma degerlerinin negatif veya pozitif yonlii olarak sifira yakin olanlar1 tercih
edileceginden biiyiik sapma degerlerine sahip olan gézlemlerin incelenmesi gereklidir.
Ayrica Cook’s uzakliklar1 incelendiginde bazi gozlemlere ait uzakliklarin 1’e yakin
oldugu goriilmiistiir. Etkin gézlemler ile incelenen oOlgiitlerin genellikle hepsi birbiriyle
iligkilidir. Sapma degerleri yiiksek olan gézlemlerin ayn1 zamanda Cook’s uzaklig1 ve
kaldirag degerlerinin de normal aralik sinirlarinin disinda oldugu goriilmiistiir. Bu
sartlara uyan 8 tane gézlemin modelden ¢ikarilmasina karar verilmistir. Cilinkii toplam
gbzlem sayis1 303 oldugu ve ¢ikarilmasi gereken gozlem sayist 8/303=%2,6 oldugu
icin genel olarak model yapisim1 bozacak bir oran olmadigi goriilmektedir. Bu
gozlemler ¢ikarildiktan sonra ileriye doniik model se¢im yoOntemi ile yeniden
diizenlenen modelin Omnibus ki-kare degeri 248,52 (p<0,001) ve model uyum
degerleri -2LL=157,96, R?cox&snei=0,569 ve R’Nagelkerke=0,76 1 bulunmustur.
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Hosmer & Lemeshow ki-kare=10,348 ve p=0,241 oldugundan model
anlamlilig1 mevcuttur. 7 asamali modelde siniflandirma tablosuna gore tahmin basari
orant %86,8 bulunmustur. Tiim bu degerleri olusturulan modelin ¢ok daha iyi
oldugunu gostermektedir. Modele katki yapan degiskenlerin anlamlilik diizeyleri daha

da yiikselmistir (hata degerleri daha da kiigiilmiistiir).

Yukaridaki modelden farkli olarak atipik gogiis agris1 kategorisinin de modele
anlaml katki1 yaptig1 goriilmiistiir. Erkek cinsiyet ve egzersiz esnasinda mevcut olan
gogiis agrist modele pozitif katki yaparken diger anlamli degiskenlerin tamami1 negatif

katk1 yapmaktadir (Tablo 4.20).

Tablo 4.24. Etkin G6zlemlerin Cikarilmasiyla Elde Edilen Model

Modeldeki Degiskenler
OR i¢in %95
Giiven Arahg
Beta |SH |Wald |sd| p |FxpBetd) &
—OR .
Alt Ust
Cinsiyet
(Erkek) | 2931 | 0,707 | 17,199 | 1 | <0,001 | 18,743 4,691 | 74,886
Gogis
Agnisi 30,561 |3 | <0,001
Gogis |
Agrist 0,976 | 21,756 | 1 | <0,001 | 0,011 0,002 | 0,071
gt 4,554
(tipik)
Gogis |
| Agms |3 | 1094 [ 11211 (1| 0,001 | 0,026 0,003 | 0,219
< | (atipik)
£ [ Gogiis
< | Agnst - 0,809 | 0,004 |1 | 0952 |0,952 0,195 | 4,654
(anjin | 0,049 | ’ ’ ’ ’ ’
dis1)
EBA
1,415 | 0,552 | 6,568 |1 | 0,010 |4,117 1,395 | 12,150
ST ]
Cokmesi | | 154 | 0345 | 11206 | 1| 0,001 | 0315 0,160 | 0,620
ST Egim
21,815 |2 | <0,001
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Tablo 4.25. Etkin Gézlemlerin Cikarilmasiyla Elde Edilen Model (devam)

ST Egim |

(Yukari 0.762 1,254 | 0,370 1 0,543 | 0,467 0,040 | 5,446
dogru) ’

STEgim | _

(Diiz) 3418 0,746 | 21,021 |1 <0,001 | 0,033 0,008 | 0,141
Damar _

Sayisi 2143 0,396 | 29,305 | 1 <0,001 | 0,117 0,054 | 0,255
ST .

Kusur 5015 0,432 | 21,736 | 1 <0,001 | 0,133 0,057 | 0,311
Sabit

9,815 | 1,848 | 28,209 | 1 <0,001 | 18310,46

Cok Kategorili (Multinomial) Lojistik Regresyon Modeli

Bu c¢alismanin veri kiimesi, saglik sigortasi 6demesi yapan miisterilere ait
polige bilgilerinden elde edilmistir. Toplam gozlem sayis1 1338 miisteriye ait olup
erkek ve kadin miisteri oranlar1 birbirine olduk¢a yakindir. Erkek miisterilerin oranlari

%50,52 ve kadinlarin oran1 %49,48 olarak verilmistir (Sekil 4.4).

Ulkenin giineydogu eyaletlerinde olan miisterilerin oran1 biraz daha yiiksek

(%27,2), diger bolgeler ait oranlar birbirine oldukc¢a yakindir (Sekil 4.5).

Miisterilerin biiyiik bir boliimii sigara kullanmamaktadir (%79,52) (Sekil 4.6).
Miisterilerin genel yas ortalamasi 39,20+£14,04 yil ve c¢ocuk sayisi ortalamasi
1,09+1,20 (medyan 1) adet bulunmustur. Miisterilerin VKI ortalamas1 genel olarak
yiiksek olup 30,66+6,09 kg/m? olarak bulunmustur.

Miisterilerin  6demis oldugu yillik saglik sigortast bedeli ortalama
13541+12315 (medyan 9575) USD olarak hesaplanmistir. Tkamet edilen bdlgelere

gore miisterilerin 6zellikleri tek yonlii varyans analizi ile kargilastirilmistir.

Miisterilerin yaslar1 ve cocuk sayilar1 bolgeler arasinda anlamli farkliliga sahip
bulunmamistir. Ancak, miisterilerin VKI degerleri giineydogu bdlgesinde yasayanlar
i¢cin anlamli diizeyde yiiksektir (p<0,001). Miisterilerin 6dedigi saglik sigorta miktari
da giineydogu bolgesi miisterilerinde anlamli diizeyde yiiksek bulunmustur (p=0,010).

Miisterilerin cinsiyetleri ve sigara kullanim oranlari eyaletler arasinda anlamli

farkliliga sahip bulunmamistir (Tablo 4.21).

60



Tablo 4.26. Calismaya Alinan Miisterilerin Bolgelere Gore Genel Ozellikleri

Giineydogu Giineybati Kuzeydogu Kuzeybati
(n=364) (n=325) (n=324) (n=325)
Ortalama£SS (Medyan) D
Yas (y1) 38,94+14,16 39,46+13,96 39,27+14,07 39,2+14,05 0,971
VKI (kg/m?) | 33,36+6,48 30,6+5,69 29,1845,94 29,2+5,14 <0,001
Cocuk 1,05+1,18 1,14+1,28 1,05+1,20 1,15+1,17 0,542
Sigorta 14735€13971 | 12346+11557 | 1452612091 | 1241711072 0.010
Odemesi (9294) (8798) (11204) (8965) ’
(USD)
N (%) N (%) N (%) N (%)

Cinsiyet
Erkek 189 (51,9) 163 (50,2) 163 (50,3) 161 (49,5) 0,933
Kadin 175 (48,1) 162 (49,8) 161 (49,7) 164 (50,5)
Sigara
Kullanmiyor | 273 (75,0) 267 (82,2) 257 (79,3) 267 (82,2) 0,062
Kullanmiyor | 91 (25,0) 28(17,8) 67 (20,7) 58 (17,8)

» Erkek = Kadin

Sekil 4.4. Saglik Sigortas1 Odemesi Yapan Miisterilerin Cinsiyet Oranlar
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370

360
350
340
330
320
310
300
Giineydog Giineybati Kuzeydogu Kuzeybati
u
m Bolgeler 364 325 324 325

Sekil 4.5. Saglik Sigortas1 Odemesi Yapan Miisterilerin Yasadiklar1 Bélgelerin
Oranlari

= Yok = Var

Sekil 4.6. Saglik Sigortas1 Odemesi Yapan Miisterilerin Sigara Kullanim Oranlar

Miisterilerin yasadiklar1 bdlgeler bagimli degisken olarak alinarak diger
degiskenlerin yasanilan bolge iizerindeki etkileri belirlenmeye calisilmistir. Bagiml
degiskene ait kategori sayist 4 olup, “Kuzeybat1” kategorisi veya yapilan kodlamaya

gore 4.kategori referans kategori olarak belirlenmistir. Bu se¢imin belirgin bir 6zelligi

62



yoktur. Rastgele bir se¢im nedeniyle belirlenmistir. Genellikle birbiri ile iligkili veya

ters yonlii kategoriler oldugunda belirgin referans kategori se¢imi yapilir.

Cok kategorili lojistik regresyon modeli iki kategorili lojistik regresyonu
modelinden biraz farkli bir yapidadir. Coziim teknigi ve sonuglarin yorumlanmasi
benzerdir. Modelin anlamliligi, modelin uyumu veya katsayilarin anlamlilig1 i¢in
yapilan analizler ve kullanilan uyum 1iyiligi testleri benzerdir. Temel fark modelin
kurulus yontemidir. Bagimli degiskene ait her bir kategori i¢in ayr1 ayr1 kosullu

olasiliklar olusturulur ve tiim olasiliklar toplanarak genel bir lojit modeli olusturulur.

Iki kategorili lojistik modelde oldugu gibi 6ncelikle modele yalnizca sabit
katsaymin eklendigi model ile baslanir. Modelin Akaike Information Criterion (AIC)
ve Bayesian Information Criterion (BIC) degerleri sirasiyla 3602,95 ve 3712,13°e
gerilemistir. Buna gore -2LL degeri 3560,95 hesaplanmistir. Modelin anlamlilik ki-
kare istatistigi 145,35 ve p<0,001 bulundugundan olusturulan model anlamlidir (Tablo

4.22). Yani Po katsayist anlaml1 bulunmus olup “sifir” degildir.

Modele iliskin uyum iyiligi testleri Pearson ve Deviance (Sapma) istatistikleri
kullanilarak yapilir. Istatistikler incelendiginde modelin uyum diizeyinin anlaml
olmadig1 goriilmiistiir. Cilinkii hem Pearson hem de Sapma ki-kare istatistikleri anlaml1
bulunmamis (p>0,05), sifir hipotezi reddedilememistir (Tablo 4.23). Ancak modele
bagimsiz degiskenler heniiz eklenmediginden yorum yapmak igin erkendir.
Sonrasinda modele degiskenlerin eklenmesine gegilebilir. Model “tam” model olarak,
yani “Enter” se¢im yontemi ile olusturulmustur. Modele iliskin R’ degerleri diisiik
bulunmustur. Cox&Snell R>=0,103 ve Nagelkerke R?=0,110 elde edilmistir. Bu durum
modelin aciklayicilik diizeyinin yeterince yiiksek olmadigini gostermektedir (Tablo

4.24).

Bagimsiz degiskenler eklenince modelin uyumunun ve anlamliliginin hangi
diizeyde oldugunu belirlemek i¢in Olabilirlik Oran Testi sonuglar1 incelenir. Her bir
degisken icin AIC, BIC ve -2LL degerleri hesaplanir. Degerler birbirine olduk¢a yakin
bulunmustur ve bu kriter gostergelerinde ¢ikarim yapmak miimkiin degildir. Ancak
Olabilirlik Oran Testi sonuglart hangi degiskenin modele katki yapabilecegi

konusunda fikir vermektedir.
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Miisterilere ait VKI, sigorta iicreti ve sigara kullanimi ki-kare istatistiklerinin
anlamli bulunmasi nedeniyle bu degiskenlerin modelde anlamli olabilecegi diistiniiliir

(Tablo 4.25).

Tablo 4.27. Cok Kategorili Lojistik Modele Iliskin Uyum Bilgileri

Model Uyum Bilgileri
Model | Model Uyum Kriterleri Olabilirlik Oran
Testi

AIC BIC -2 Log Likelihood | Ki-kare | sd p
Sabit
Model 3712,317 3727914 | 3706,317
Final
Model 3602,958 3712,136 | 3560,958 145,359 | 18 | <0,001

Tablo 4.28. Cok Kategorili Lojistik Modele Iliskin Uyum Iyiligi Sonuglart
Uyum iyiligi

Ki-kare sd D
Pearson 4018,810 3990 0,371
Sapma 3560,958 3990 1,000

Tablo 4.29. Cok Kategorili Modele iliskin R?> Degerleri

Baslangi¢ R’

Cox & Snell 0,103
Nagelkerke 0,110
McFadden 0,039

Tablo 4.30. Olabilirlik Oran Testi Sonuglar1

Olabilirlik Oran Testi
Etken Model Uyum Kiriterleri Olabilirlik Oran Testi
AIC BIC Indirgenmis Ki-kare sd D
Indirgen Indirgenm | Model -2LL
mis Model | is Model
Sabit 3602,958 3712,136 3560,958 0,000 0
Yas 3599,342 | 3692,923 3563,342 2,384 3 0,497
VKI 3721,298 3814,879 3685,298 124,340 3 <0,001
g"c“k 3599,701 | 3693281 | 3563,701 2,742 3 0,433
ayist
[S;gort.a 3618,869 | 3712,449 3582,869 21,910 3 <0,001
cretl
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Tablo 4.31. Olabilirlik Oran Testi Sonuglar1 (devam)
Cinsiyet | 3596966 | 3690,547 | 3560,966 0,008 3 1,000
Sigara 3614,626 | 3708,207 | 3578,626 17,668 3 0,001

Bagimli degisken dort kategorili olup “Kuzeybat1” kategorisi referans olarak
belirlenmistir. Bu nedenle olusturulan modelde “Kuzeybati” kategorisine iliskin
sonuglar bulunmaz. Diger bolgelere ait katsay1 tahminleri, anlamlilik degerleri ve OR
degerleri Tablo 4.26’da sunulmustur. Her bir kategori i¢in bulunan sonuglar referans

alinan kategoriye gore yorumlanir.

Iki kategorili lojistik regresyon modelinde oldugu gibi Beta katsayilarinimn

anlamlilik sinamas1 Wald istatistigi ile gerceklestirilir.

Gilineydogu bolgesinde yasayan miisteriler icin sabit katsayr anlamli
bulunmustur. Bunun yan1 sira, miisterilerin VKI degerleri Kuzeybati kategorisine gore
anlami1 daha ytiiksektir. Ciinkii Beta=0,129, Wald=84,84 ve p<0,001 bulunmustur. Beta
katsayisina gore Exp(Beta)=1,137 ve %95 giiven araligir 1,106-1,169 “1” degerini
icermemektedir. Yani, VKI degerleri Giineydogu bdlgesinde yastyor olma olasiligimi

Kuzeybati bolgesinde yasayan miisterilere gore 1,13 kat artirmaktadir.

Cocuk sayisi, sigorta iicreti ve cinsiyetin Giineydogu bolgesinde yasama
olasilig1 tlizerinde anlamli etkisi bulunmamistir. Ancak sigara kullanmiyor olma
durumunun Giineydogu bolgesinde yasiyor olma olasiligini azaltici  etkisi
bulunmustur. Beta=-0,950 (p=0,006) ve OR=0,387 (0,197-0,758) bulundugundan
1/0,387=2,583 olarak hesaplanir. Yani, Kuzeybati bolgesinde yasayan miisterilere
gore Giineydogu bolgesinde yasayan miisterilerin sigara igmeme orani 2,58 kat daha

yuksektir yorumu yapilmistir.

Giineybat1 bodlgesi icin yalnizca VKI degerinin pozitif yonlii bir etkisinin
mevcut oldugu goriilmiistiir. Beta=0,047 (p=0,001) ve OR=1,049 hesaplandigindan

oldukga diisiik bir artirici etki gézlenmistir.

Kuzeybat1 bolgesinde yalnizca ddemesi yapilan saglik sigortas: iicreti igin
anlamli Wald istatistigi bulunmaktadir. Ancak, Beta katsayis1 0,0 olarak
hesaplandigindan OR degeri 1,0 bulunacaktir. Bu durum, zaman zaman modellerde

karsimiza ¢ikabilmektedir.
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Wald istatistiinin anlamli bulunmasi o degiskenin anlamli bir risk veya
koruyucu faktor olabilecegi anlamina gelmemektedir. Burada da bdyle bir durum
olusmustur. OR degeri 1 oldugunda o degisken i¢in herhangi bir yorum yapmak
miimkiin degildir. Bu durumun cesitli nedenleri olabilir. Ornekleme alman
gozlemlerin 6zelligi, sayisi, Olclilen degiskenin yapisi gibi durumlar bunun nedeni
olmus olabilir. Yani, saglik sigortas1 ddeme tutarlari arasinda kuzeydogu ve kuzeybati

bolgeleri arasinda benzerlik bulunmaktadir.

Her bir kategori i¢in yapilan tahminlerin basaris1 siniflandirma tablosunda
gosterilmistir. En iyi tahmin oranlar1 Giineydogu bdlgesine ait olanlardir (%59,1).
Diger bolgeler i¢in yapilan tahminlerin basari oranlar1 oldukga diisiik ve genel olarak

modelin genel basar1 oran1 %32,7 bulunmustur (Tablo 4.27).

Tablo 4.32. Modele iliskin Katsay1 Tahminleri ve Anlamlilik Diizeyleri

Parametre Tahminleri

Bolge Beta SH Wald sd P OR OR i¢in %95
Giiven Arahgi
Alt Ust
Sabit | -2,758 | 0,485 32,298 |1 | <0,00!
Yas -0,002 | 0,006 | 0,067 |1 0,796 |0,998 |0,986 | 1,011
VKi 0,129 |0,014 |84848 |1 | <000/ | 1,137 | 1,106 | 1,169
gocuk 0,066 | 0,062 | 1,108 |1 0,292 |0936 |0,829 | 1,058
ayist
2 | Seorta | 000 10,000 |2483 |1 | 0,115 | 1,000 |1,000 | 1,000
2 | Ucreti
=. | [Cinsiye
£ |t 0,000 | 0,150 | 0,000 |1 0,999 | 1,000 |0,745 | 1342
O | =Erkek]
[Cinsiye
t 0 0
=Kadin]
E?;f]m: 0,950 | 0343 | 7,668 |1 0,006 |0387 |0,197 |0,758
[Sigara=
Var] 0 0
Sabit -1,045 | 0480 |4,753 |1 0,029
s | Yas 0,003 | 0,006 |0220 |1 0,639 | 1,003 |0991 | 1,015
> -
£ | VK 0,047 0014 [11970 |1 | 0001 |1,049 |1,021 |1,077
G
g"c“k 0,000 | 0,061 |0,000 |1 0,995 | 1,000 | 0,888 | 1,127
ayist
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Tablo 4.33. Modele Iliskin Katsayr Tahminleri ve Anlamlilik Diizeyleri (devam)

Sigorta | 600 | 0,000 | 1,551 |1 0,213 | 1,000 | 1,000 | 1,000
Ucreti
[Cinsiye
t 0,006 |0,149 |0,001 |1 0,970 | 1,006 | 0,750 | 1,348
=Erkek]
[Cinsiye
t 0 0
=Kadin]
[Sigara= | 365 10334 | 1176 |1 | 0278 |0.696 |0362 | 1340
Yok]
[Sigara=
Var] 0 0
Sabit -0,103 | 0,478 |0,047 |1 0,829
Yas 0,007 | 0,006 | 1249 |1 0,264 |0,993 |0,982 | 1,005
VKI 0,011 | 0,014 | 0,685 |1 0,408 | 0,989 |0962 |1,016
Gocuk 1 6085 | 0,062 | 1,868 |1 0,172 | 0919 |0814 | 1,037
Sayisi
gz | Seorta o600 0000 | 7,532 |1 0,006 | 1,000 | 1,000 | 1,000
> | Ucreti
ko) . N
> [Cinsiye
N |t 0,012 | 0,150 | 0,006 |1 0,937 | 1,012 |0,755 |1,356
M | =Erkek]
[Cinsiye
t 0 0
=Kadin]
[Sigara= | o 4175 10305 2394 |1 | 0122 |1.603 |0882 |2913
Yok]
[Sigara=
Var] 0 0
Tablo 4.34. Model Basar1 Oranini1 Gosteren Siniflandirma Tablosu
Simiflandirma Tablosu
Gozlenen Tahmin Edilen
Giineydogu | Giineybati | Kuzeydogu | Kuzeybati | Diizeltilmis
Yiizde
Oram
Giineydogu | 215 41 38 70 59,1%
Giineybatt | 145 41 57 82 12,6%
Kuzeydogu | 112 31 90 91 27,8%
Kuzeybati | 117 41 75 92 28,3%
Toplam 44,0% 11,5% 19,4% 25,0% 32,7%
ylizde Orani
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Tam model yerine ileriye doniik asamali model kurgulandigindan bilgi
kriterleri ve anlamli bulunan degiskenlerde degisiklik gbézlenmemistir. Benzer
degiskenler, yani sigara kullannmi1 ve VKI degiskenleri anlamli etkiye sahip
bulunmustur. Benzer sekilde, sigorta 6demesi anlamli bulunmus ancak etkili olmayan

OR degerine sahip oldugu goriilmiistiir.

Iki kategorili lojistik regresyon modelinde oldugu gibi artiklarin incelenmesi

gergeklestirilmistir. Ancak ¢ikarilmasi gereken gozlem degerleri bulunmamaistir.

Gerek uzakliklar gerekse artiklardan asir1 biiylik veya asin kiigiik degerlere
rastlanmamistir. Bu nedenle, gozlemlerin c¢ikarilmasi ile anlamlilik diizeyi daha
ylksek bir model elde edilememistir. Ayrica, VIF ve kosul indeksi degerlerinin

incelenmesine gére modelde ¢oklu baglant1 problemi de bulunmamaktadir.
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5. TARTISMA

Bu calisma, lojistik regresyon analizinin temellerini agiklamak ve saglik
alaninda 6rnek uygulamalarin1 gostermek i¢in hazirlanmistir. Lojistik regresyonun
teorik geri plan1 anlatilmigtir. Lojistik regresyon, dogrusal regresyondan farkli olarak
bagimhi degisken kategorik degerler aldigi zaman kullanilir. Kurulan modelde
bagimsiz degiskenlerin olusturdugu denklem niimerik degerler alir. Ancak lojit
doniisiim yardimiyla sigmoid fonksiyonuna doniisiir. Boylece 0 ile 1 arasinda bir deger
alir. Bu degerler 0,5’in altinda ise 0, ilizerinde ise 1 olarak alinir ve bdylece iki
kategorili lojistik regresyon analizi tahmin degerleri olugsmus olur. Lojistik regresyon
hemen her alanda yogun olarak kullanilmaktadir. Sosyal bilimlerden miihendislik
bilimlerine, egitim bilimlerinden saglik bilimlerine kadar hemen her alanda kullanilan
lojistik regresyon modelleri son yillarda veri bilimi alaninda da tahmin modellemesi
icin gozetimli 6grenme (siniflama) alaninda kullanilmaktadir. Ancak saglik alaninda
yapilan uygulamalarda genellikle bagimsiz degiskenlerin etki veya risk diizeylerini
belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Tahmin degerlerinin iistel degerleri, belirlenen
faktorler i¢in risk veya koruyuculuk diizeylerini gdstermektedir. Genel olarak lojistik
regresyon: 1. ikili lojistik regresyon. Kategorik cevap degiskeni miimkiin olan 2 sonug
ile ifade edilir. Ornegin hasta veya degil. 2. Cok terimli (multinominal) lojistik
regresyon 3 veya daha fazla kategorik degerlerden olusur. Ornegin yeni dogan
bebekler i¢in yapilan ankette saglikli, hasta veya olii dogmasi durumu. 3. Ordinal
lojistik regresyon. 3 veya daha fazla kategorik degerlerin sirali (ordering) olmas ile
olusan regresyon. Ornegin bir hekimin hastalar tarafinda degerlendirilmesi 1’den 5’e

kadar olan durumu.

Lojistik regresyonda temel amag, gozlemlerin hangi kategoriye ait oldugunu
tahminlemek igin bir model olusturulmasidir. ik defa 1800’lii yillarin ortalarinda
sosyo-ekonomik bir konunun arastirilmasi i¢in kullanildig: bildirilmektedir. Ilerleyen
yillarda alternatif olarak farkli yontemler onerilmistir. Hangi yontemi olursa olsun
lojistik regresyonun en onemli avantaji dogrusal modellerde oldugu gibi varsayim
gerektirmemesidir. Ayrica, elde edilen modellerin yorumlanmasi oldukca kolaydir.
Kurulan modellerde bagimsiz degiskenler isimsel, sirali veya oransal Olgekli

olabilmektedir. Lojistik regresyon analizinde diger siniflama ydntemlerinde farkli

69



olarak baglant1 (link) fonksiyonu oldukca basittir. Bu nedenle, lojistik regresyon
analizinde en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri hesaplanirken log odds oranlar1 kullanilir,
dagilim kullanilmasina gerek bulunmamaktadir. Bagimli degiskenin kategorik
degerler almast ve bagimsiz degiskenlerin normal dagilima uygun olma
zorunlulugunun olmamast degisen varyanslilik sorununun olusmamasina neden
olmaktadir. Lojistik regresyon modellerinde genel olarak otokorelasyon sorunu
olusmamaktadir ancak yine de kontrol edilmesi yerinde olacaktir. Buna karsin,
dogrusal regresyon modellerinde de oOnemli bir sorun olan c¢oklu baglanti

(multicollinearity) problemi lojistik regresyonda kolaylikla ortaya cikabilir.

Lojistik regresyonda genel olarak dort konu basligina dikkat edilmesi gerekir.
Birincisi, model olusturmak i¢in almman gézlem sayisinin yiiksek olmasi
onerilmektedir. Ikinci olarak, modelin uyum iyiligi test sonuclarimin mutlaka
degerlendirilmesi gerektigidir. Ugiincii nokta, bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek
korelasyon nedeniyle ¢oklu baglant1 problemi olusma ihtimalidir. Dordiincii olarak
lojistik modellerin ug degerlere karsi duyarli olmasidir. Bu nedenle artiklarin (outliers)
incelenmesi ve gerekirse u¢ degerlere neden olan gozlemlerin belirli sartlar altinda

modelden ¢ikarilmasi onerilmektedir.

Cokluk (2010), yukaridaki bilgileri verdigi ¢alismasinda elestirel diisiinme
diizeyini Olgmek {izere bir Egitim Fakiiltesine bagli Rehberlik ve Psikolojik
Danigsmanlik Boliimiinde 6grenim goren toplam 200 6grenci ile yapilan korelasyonel
anket calismasi sonuglarini paylasmistir. Calismada, Bilimsel Diisiinme Becerisi
Olgegi, Epistemolojik Inan¢ Olgegi ve Fatalizm Olgegi sonuglar1 kullanilmistir.
Kurulan lojistik regresyon modelinde ¢oklu baglanti olmadigi ve VIF degerinin 1,21’
e kadar yiikseldigi goriilmektedir. Hesaplanan -2LL degerinin 277,23 oldugu ve ¢cok
iyi uyum gosterdigi bildirilmistir. Nagelkerke R? degeri 0,135 olarak bulunmustur.
Omnibus testi X?=21,302 ve p<0,001 degeri bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki tahmine yonelik iliskinin varligin1 gostermektedir. Adimsal yontem
sonucunda bilimsel diisiince ve epistemolojik inang degiskenleri anlamli bulunmustur

(52).

Dogrusal regresyon modellerinde zaman zaman degisen varyanslilik sorunu

ortaya c¢ikmaktadir. Bunun giderilmesi i¢in orneklemin degistirilmesi genel olarak
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miimkiin olmadig: i¢in agirlikli en kiiciik kareler yontemi kullanilmaktadir. Ancak
gercek beklenen degerler ve agirliklar bilinmedigi i¢in lojit modelin iliskilerdeki
dogrusallig1 kurtarabilecegi bildirilmistir. Calismada veri kiimesi olarak IIBF’den
mezun olan 100 Ogrenciye ait cinsiyet, mezun olunan lise tiirli ve iiniversite giris
simavindaki net sayilar1 bagimli degisken olarak alinarak dort yil icerisinde mezun
olma durumu bagiml degisken bilgisi olarak alinmistir. Yapilan analiz sonucunda
modelin anlamli ve uyumlu oldugu, bagimsiz degiskenler icerisinde bitirilen lise

tiirliniin fakiilteyi dort yilda bitirme ile anlamli iliskiye sahip oldugu bildirilmistir (70).

Regresyon modellerinde en Onemlilerinden birisi de model se¢imidir. Bu
amacla, ¢cok sayida paket program lojistik regresyon analizi gerceklestirmekte ve
bunlarin biiytlik bir kism1 da adimsal, ileriye doniik veya geriye doniik iteratif yontem
imkan1 sunmaktadir. Ozellikle, kii¢iik ve orta diizeyde 6rneklem sayis1 mevcutsa
modellerde sorun ortaya ¢ikmaktadir. Bu amagla bir simiilasyon ¢aligmasinda adimsal
yontem ile penalize regresyon yontemleri olan Ridge, LASO ve Elastic Net yontemleri
karsilastirilmistir. Bu calismada oldugu gibi, simiilasyon ¢alismasi sonrasi gergek veri
icin acik kaynak kullanima uygun ve c¢ok sayida ¢alismada kullanilan Pima Indian
Diabetes, lonosphere, Haberman Survival ve Wisconsin tanisal gogiis kanser verileri
kullanilmistir. Gerek simiilasyon gerekse gergek veri kiimeleri senaryolarinda penalize
lojistik regresyon yontemlerinin adimsal regresyona gore Ustiin oldugu bildirilmistir.
Ayrica elastic net yonteminin diger yontemlere gore daha iyi sonuglar verdigi

gosterilmistir (71).

Model se¢imi konusunda yer alan diger bir calismada ise kadin isgiliciinde
ticretlerin egitim diizeyinden nasil etkilendigi arastirllmistir. Model se¢imi igin lojit,
probit ve tobit yontemleri kullanilmistir. Lojit ve probit yontemler arasinda genel
olarak fark olmadigi, tobit regresyon ile yanli tahmin degerleri elde edildigi; modele
eklenen bagimsiz degiskenlere bagli olmakla birlikte en ¢ok olabilirlik tahmin

yontemlerinin daha basarili oldugu ifade edilmistir (72).

Benzer tarzda yapilan baska bir ¢alismada ise Filipin Istatistik Enstitiisii’nden
alinan Hanehalki Gelir ve Harcama Arastirmasi anket verileri kullanilmistir. Toplam
60 sorudan olusan anket 41544 kisiye uygulanmistir. Ancak model seg¢imi

calismasinda dokuz degisken kullanilmis ve saglik harcamalart bagimli degisken
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olarak belirlenmistir. Calismada lojit, probit ve tobit modellerin basarilar
arastirilmistir. Analizler sonucunda benzer modeller elde edilmesine karsin Tobit
modelinde marjin etkisi ile AIC ve BIC kriterlerinin daha diisiik bulundugu
gbzlenmistir. Lojit model igin -2LL=12398, Omnibus X?=365,71 (p<0,001) ve
R?=0,028 olarak hesaplanmustir. Lojit ve probit modellerin daha yaygin kullanilmasina

karsin tobit modelin daha iyi sonug verdigi bildirilmektedir (73).

Bir gozlemin birden fazla popiilasyondan hangisine atanacagi siniflama
problemi olarak bilinmektedir. Eger popiilasyonlara ait varyans-kovaryans matrisinin
homojen oldugu hipotezi kabul edilirse gézlemin atanacagi kiimenin belirlenmesinde
ayirma analizi tercih edilir. Ancak ¢ok degiskenli normallik varsayimi yerine
gelmediginde veya homojen varyans-kovaryans hipotezi reddedildiginde varsayim
gerektirmeyen lojistik regresyon analizi tercih edilir. Bu amagla bir ¢alismada, goris
mesafesinin 1000 m altinda ve iizerinde olmas1 durumlari meteorolojik veriler ile
aciklanmaya calisilmistir. Eskisehir ilinde hava {issii bulunmaktadir ve yilin belirli bir
boliimiinde hava sisli olmakta ve goriis mesafesi diismektedir. Modelin anlamlilik
degeri X?=292,16 (p<0,001) olarak bulunmus ve siniflama tablosunda “sis yok”
kategorisi i¢in dogruluk oran1 %98,13 ve “sis var” kategorisi i¢in %56,64 ve genel
dogruluk orani %92,68 olarak hesaplanmistir. Bu oran siniflamanin oldukga bagarili
bir sekilde tahmin edildigini gostermektedir. Modelde bagimsiz degisken olarak
alinmis olan sicaklik, nem, basing, riizgar hiz1 ve havanin kapaliliginin tamami anlaml
etkiye sahip bulunmustur. Riizgar hiz1 ve sicaklik negatif katsayiya sahip bulunmus ve

buna bagli olarak ta odds degerleri <1 olarak hesaplanmistir (74).

Cografi bilgi sistemleri yardimiyla lojistik regresyon uygulamasi ¢ok sayida
calismada goriilmektedir. Bir ¢aligmada Kansas’in (USA) kuzeydogu bolgesindeki
daglarda toprak kaymasi tahmin etmek icin ¢ok kategorili lojistik regresyon
kullanilmistir. Bagimsiz degiskenler olarak egim, aliivyon, kar birikintisi, kil, kireg
tas1 gibi jeolojik yapilar alinmigtir. Model icin toplam 2.022.861 piksel bilgisi
kullanilmistir. Modelin anlamlilik degerleri yiiksek (-2LL=75.834 ve X*=58901
(p<0,001)) bulunmus, modeldeki tiim bagimsiz degiskenlerin anlamli etkiye sahip
olduklar bildirilmistir. Cok kategorili lojistik regresyon analizinin toprak kaymasi

haritalamas i¢in kullanigh bir yontem oldugu rapor edilmistir (75).
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Benzer bagka bir calismada Japonya’da bulunan Kakudo-Yahiko daginin
toprak kaymasi olasilik haritast ¢ikarilmistir. Calisma hem iki kategorili hem de ¢ok
kategorili olarak yapilmistir. Modelde bagimsiz degiskenler olarak yon, ytikseklik,
kaya zemin, ayirt edici 6zellikler, toprak bilgisi, e§im agis1 ve yola yakinlik durumu
almmustir. 1ki kategorili model olduk¢a anlamli bulunmustur. -2LL=447.111,
Omnibus X?>=87.306 ve R?=0,195 olarak hesaplanmustir. Toplam 10.584.768 piksele
ait deger ile model olusturulmus olup siniflama oram1 %83,5 olarak bulunmustur.
Toprak kaymasi siiphesi durumlari bes diizeye ayrilmis ve bu diizeylerin oranlar tespit

edilerek haritada ilgili bolgeler farkli renk ile gosterilerek harita elde edilmistir (76).

Lojistik regresyonun en yogun kullanildig1 alanlardan birisi de sagliktir.
Ozellikle ~“hasta-saglam”, “dlii-sag”, “diisiik-orta-yiiksek” gibi kategorilere
gbzlemlerin atanmast sorunu saglik alaninda siirekli kullanilmaktadir. Ciinkii bir
olayin gergeklesme olasilig1 ve bir bagimsiz degiskenin olayin gerceklesme olasilig
tizerindeki etkisi bir¢cok arastirmada cevaplanmasi gereken sorulardir. Lojistik
regresyon analizinin varsayim gerektirmemesi, yorumlamanin kolay olmasi ve
faktorlerin etkileri hakkinda bilgi vermesi nedeniyle siklikla tercih edilmektedir.
Ancak, saglik alaninda yapilan arastirmalar incelendiginde yapilan analizlerde
kurgulanan model ile ilgili detayli bilgi verilmedigi gézlenmektedir. Yalnizca modelde
elde edilen odds degerleri bilgisi paylagilmakta, ancak modelin anlamlilig1 ve uyum

1yiligi sonuglari ile ilgili yeterli bilgi sunulmamaktadir.

Tip verileri ile yapilan ¢aligmalardan birisi bebegin dogum agirliginin tahmin
edildigi ve c¢ok sayida bagimsiz degiskenin oldugu bir anket verisidir. Toplam 128
gebe kadina ait verilerde anne ve babaya ait ¢esitli dl¢limler, gestasyonel bilgiler,
demografik ozellikler ve ¢esitli biyokimya ol¢iimleri ile 16 adet bagimsiz degisken
kullanilmistir. Bagimsiz degiskenlerin katsayilarinin anlamliligi Wald testi ile yapilir.
Dogrusal regresyon modellerinde t testi ile yapilan anlamlilik testine benzemektedir.
Analiz sonucunda modelin olabilirlik oran testi sonucu anlamli (X?>=4,034, p<0,025)
ve 0,05 yanilma diizeyinde Hosmer-Lemeshow test istatistigi X°=1,424 bulunarak

modelin uyumunun iyi diizeyde oldugu bildirilmistir (77).

Bir iiniversitede O6grencilerin sigara icme aligkanligini etkileyen bagimsiz

degiskenlerin tespit edilmesi amactyla yapilan bir ¢aligmada toplam 13 adet degisken
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kullanilmistir.  Sigara kullananlarin  kullanmayanlara goére hangi durumlardan
etkilendikleri  belirlenmeye c¢alisilan ¢alisma toplam 600 ogrenci ile
gergeklestirilmistir. Calismada siniflandirma basarisi toplamda %77 ve modelin
anlamhilign X?=124,05 (p<0,001) olarak hesaplanmistir. Sigara i¢me nedenleri
arasindaki en yliksek odds oranina sahip degiskenin “sigara icmenin statii kazandirdigi

inanc1” olarak bulunmustur (78).

Farkli bir ¢alismada ise tliniversite 6grencilerinde alkol kullanimini etkileyen
faktorlerin belirlenmesi amaglanmistir. Yas araligi 18 ile 35 olan ve bir 6zel
tiniversitede 6grenim goren toplam 150 Ogrenci ile calisma tamamlanmistir. Aile
bilgileri, gelir diizeyi, alkol ve sigara tiiketimi ve sportif yasam tarzi bilgilerini i¢ceren
toplam 16 bagimsiz degisken modele dahil edilmistir. Analiz sonucunda siniflama
tablosundaki ayirma basarist oran1 %87,3 olarak hesaplanmistir. Modelin anlamlilik
ve uyum diizeyinin yiiksek oldugu bildirilmistir. Etken faktorler icerisinde en yliksek
odds orani degerinin “alkol kullaniminin statii gdstergesi olmasi” ve “alkol

kullaniminin dertlerden uzaklastirmasi” diisiincelerine ait goriilmiistiir (79).

Kas-iskelet sistemindeki agriya neden olan faktorlerin belirlenmesi i¢in yapilan
bir fizyoterapi ¢alismasinda iilkenin farkli bolgelerinde rastgele secilen 2852 olgu
calismaya dahil edilmistir. Iki kategorili lojistik regresyon olarak kurgulanan modelde
15 adet bagimsiz degisken kullanilmistir. Modelin anlamlilig1 yiiksek (X2=3101,74,
p<0,001) ve uyumu oldukca iyi (Nagelkerke R?=0,182) bulunmustur. Siniflama
tablosuna gore basar1 yiizdesi %70,5 olarak hesaplanmistir. Degiskenlerden sekiz

tanesi 0,05 yanilma diizeyinde anlamli bulunmustur (80).

Tip verileri kullanilan ve lojistik regresyon uygulamasi detayli olarak anlatilan
baska bir ¢alismada ise koroner arter hastaligina ait degiskenler kullanilmistir. Toplam
500 hastadan alinan bilgiler ile 34 bagimsiz degisken igeren bir model olusturulmustur.
Demografik 6zellikler, EKG bulgular1 ve ¢esitli biyokimya bilgileri ile analiz yapilmis
ve model anlamli bulunmustur. Pearson X?=140,65 ve sapma istatistigi D=83,86
bulunmus olup anlamlidir. Siiflama tablosuna gore toplamda ayirma basar1 orani

%90,0 seklinde oldukga yiiksek olarak bulunmustur (81).

Saglik alaninda yalmizca tip alaninda lojistik regresyon analizi

kullanilmamakta, dis hekimligi alaninda da kullanilmaktadir. Buna 6rnek olarak bir
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Dis Hekimligi Fakiiltesi Protetik Dis Tedavisi ABD’de tedavi edilen hastalar ile
yapilan ¢alisma 6rnek verilebilir. Calismada toplam 350 hastaya ait bilgiler kullanilmis
ve protez kullanimi iizerinde etkili olan faktorler arastirilmaya caligilmistir. Bagimsiz
degiskenler olarak demografik 6zellikler, alkol/sigara kullanimi, agr1, gingiva durumu,
kalp durumu, agizdan soluma, agri, ¢iiriikk, fircalama aligkanlig1 gibi toplam 17
degisken kullanilmistir. Olusturulan ilk modelde uyum ve anlamlilik diizeyi yiiksek
olmasia karsin smiflandirma basar1 oran1 %57,7 gibi diisiik deger hesaplanmustir.
Belirlenen siniflar ile iligkili olmayan degiskenler modelden ¢ikarildiginda daha
anlamli bir model bulunmus (X?=238,505) ve adimsal yontem ile ileriye doniik eleme
secenegi ile %83 oraninda siniflandirma basarisi elde edilmistir. Calismada iki farkli
ornek durum ile protez kullanma riski i¢in tahmin sonuglar1 hakkinda bilgi verilmistir

(82).

Lojistik regresyon uygulama c¢aligmalari esnasinda zaman zaman ¢oklu
baglanti sorunu ortaya ¢ikabilmektedir. Bu durumda yapilan tahminlerin giiven
diizeyleri artar ve giivenilir olmayan tahminler yapilmasina neden olur. Bu sorunu
gidermek i¢in ¢esitli yontemler vardir. Bunlardan birisi de Hoerl & Kennard tarafindan
Onerilen Ridge regresyonudur. Bu ydntemde, parametre tahmini yapilan ¢éziim
matrisine kiigiik bir deger eklenerek ¢oklu baglant: sorunu giderilmeye ¢alisilir. Ornek
veri kiimesi olarak bobrek nakli yapilan toplam 882 hastaya ait bilgiler kullanilmistir.
Bagimli degisken olarak bu hastalarda huzursuz bacak sendromu olusma olasiligi,
bagimsiz degiskenler olarak demografik ozellikler, klinik 6zellikler ve gesitli kan
parametreleri alinmistir. Degiskenler icerisinde aralarinda korelasyonu ytiiksek olan
Olctimler oldugundan modelde Ridge regresyon yontemi kullanilmistir. Bu tiir
yontemler uygulandiginda Hata Kareler Ortalamas1 (HKO) degeri kii¢lik olan model
tercih edilir. Caligmada n:100 — n:600 arasinda farkli 6rneklem biiyiikliikleri i¢in
modeller olusturulmus ve her bir model i¢in hesaplanan HKO degerleri
karsilastirlmistir. Orneklem biiyiikliigii 300 ve az olan modellerde Ridge regresyon

yonteminin daha kullanigh oldugu bildirilmistir (83).

Bu calismada iki farkli veri kiimesi ile iki kategorili ve ¢ok kategorili lojistik
regresyon modelleri kurulmustur. Iki kategorili model icin kalp krizi riski iizerinde
etkili olan faktorler belirlenmeye c¢alisilmistir. Modelde kalp krizi riski bagiml
degisken, demografik ve klinik bilgilerden olusan toplam 14 bagimsiz degisken
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bulunmaktadir. Modelde adimsal ileriye doniik eleme yontemi uygulanarak en uygun
model elde edilmistir. Omnibus X?=200,99 ve -2LL=216,64 olarak hesaplanmistir. Bu
degerler modelin anlamliligimin oldukgca yiiksek oldugunu gdstermektedir. Ayrica, R?
degerleri de oldukca yiiksek bulunmustur. Nagelkerke R>=0,648 olarak hesaplanmis
olup modelin uyum iyiligini gosteren 6nemli gostergelerdendir. Modelin uyum iyiligi
gdstergelerinden birisi olan Hosmer-Lemeshow test sonucu X?=10,54 ve p=0,229
olarak hesaplanmistir. Ileriye doniik elemede toplam 7 asama elde edilmistir. Son
asamaya ait siniflama tablosu ayirma basar1 oran1 %84,3 olarak hesaplanmistir.
Gozlemlerin %84 iiniin dogru siniflara yerlestirilmis olmas1 modelin oldukg¢a bagarili
olarak kurulmus oldugunu goéstermektedir. Adimsal yontem ile modeldeki ¢oklu
baglanti problemi de giderilmistir. Boylece, parametre tahminlerinin hesaplanmasinda
Ridge regresyon veya benzer yontem kullanilmasia gerek kalmamustir. Yukarida
verilen 0rneklerde elde edilen model anlamlilik ve uyum sonuglari ile bu ¢aligmanin
sonuglar1 benzer bulunmustur. Ayrica diger ¢calismalarda yapilan analizlerin benzerleri
uygulanmis ve elde edilen tablolarin yorumlanmasi benzer tarzda yapilmaktadir. Bu
caligmada, diger calismalardan farkli olarak artik incelenmesi gercgeklestirilmistir.
Artiklarin incelenmesi ile etkin, uzak ve aykir1 gézlemlerin tespit edilmesi miimkiin
olmaktadir. Cook uzakligi, kaldira¢ noktalari, dfBeta veya dFits degerleri bu tespitlerin
yapilmasinda artiklarin yani sira degerlendirilen ol¢iitlerdendir. Bir 6l¢iit i¢in sorunlu
bulunan yani u¢ degerlerin disinda olan degerler muhtemelen diger olgiitlerde de ug
degerlerin disarisinda olmaktadir. Lojistik regresyon analizi sonucunda lojit artiklar
ile standardize artiklar en sik kullanilan artik tiirlerindendir. Lojit artiklarin yani sira
Cook uzaklig1 ve kaldirag noktalari 6l¢iit sinirlar1 disinda olan degerleri icermektedir.
Bu nedenle, bu degerlere ait gdzlemler tespit edilmistir. Oncelikle 6l¢iim sonuglarinin
kontrolii yapilmis ve bu gozlemlerin sayist 8 olup veri kiimesinden ¢ikarilmasinin
orneklem sayisini etkileyemeyecegi diisiiniilmiistiir. Etkin veya aykir1 gozlemlerin
¢ikarilmast ile model daha uyumlu ve anlamli hale getirilmistir. Omnibus X?=248,52
ve -2LL=157,96 degerleri elde edilmistir. Bu durumda, siniflama basar1 orani1 %86,8’¢

ylikselmistir.

Cok kategorili model i¢in saglik sigortas1 0demesi yapan miisterilerin
demografik ozellikleri kullanilarak yasadiklar1 bolge tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

Modelin anlamlilk degeri X?=142,35 ve -2LL=3560,95 seklinde hesaplanmistir.
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Ancak en ¢ok olabilirlik degerinin yiiksek olmasi modeldeki gozlem sayisinin fazla
olmasindan kaynaklanmaktadir. Ayrica model uyumunu gosteren R? degerleri diisiik
bulunmustur. Modelin siniflama basar1 oran1 %32,7 olarak bulunmustur. Fakat ¢ok
kategorili model olusturuldugu diisiiniildiigiinde bu basar1 oraninin orta diizeyde

oldugu goriilmektedir.
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SONUC ve ONERILER

Genel olarak bagimli degiskenin sonucunu tahmin edebilecek en sade modeli
bulmak i¢in kullanilan lojistik regresyon analizi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Kullanilmak i¢in ¢ok fazla varsayimi olmayan bagimli degiskenin siirekli ve ya
kategorik, iki ve ya ikiden fazla kategoride olmasinin sorun teskil etmedigi lojistik

regresyon analizi bu tez ¢calismasinda incelenmistir.

Ik olarak bagimli degiskenin iki kategorili oldugu Cleveland Clinic verisi
olarak bilinen ve arastirmacilar tarafinda siklikla tercih edilen kalp krizi riski veri

kiimesi kullanilmistir.

Bagimli degiskenin kategorik (yiiksek MI riski, diisiik MI riski), bagimsiz
degiskenlerin kategorik ve stlirekli verilerden olusan veri setine, tanimlayici
istatistikler, bagimsiz grup student t-testi, parametrik olmayan Mann Whitney U testi,
tek yonlii varyans analizi (one-way ANOVA), Tukey HSD post-hoc diizeltmesi, ki-

kare ve lojistik regresyon analizi uygulanmistir.

Yapilan bu analiz sonuglarina gore hastalarin yasi, dinlenme an1 kan basinci,
maksimum nabiz sayisi, ST segmenti ¢okme degeri ve goriintiilenen damar sayist,

diisiik ve yliksek MI risk siniflart arasinda anlamli farklilik gostermistir (p<0,001).

Erkek hastalarin orani yiiksek MI risk grubunda anlamli diizeyde ytiksek olup
OR degeri 1,669 olarak hesaplanmustir.

AKS oranlar1 risk gruplari arasinda anlamli bulunmamistir. Dinlenme an1 EKG
bulgularinda ST-T dalga anormalligi yiiksek risk grubunda bulunan hastalarda daha
yiiksek oranda gozlenmistir. Egzersiz aninda anjina goriilme orani diisiik risk

grubundaki hastalarda daha yiiksek oranda izlenmistir.

Tam doymus modelde genel tahmin basarist %85,5 olarak hesaplanmistir. Bu
yiizde yiiksek olmasina ragmen bulunan kosul indeks degerinin 50,785 degerine kadar

artis gostermesi sebebi ile ¢oklu baglanti probleminin oldugunu tespit edilmistir.

Bunun i¢in modeldeki degisken sayisini azaltacak model sec¢imi ile bu sorunun

giderilmesine karar verilmistir.
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Olabilirlik oran yontemine uygun ileriye doniik model se¢imi (forward LR)
tercih edilmistir.

Erkek cinsiyet, egzersiz donemi anjin, sabit ve tersine ¢evrilebilir ST defekti
degiskenleri pozitif etkiye sahip bulunmustur. Tipik gogis agrisi, ST ¢okmesi, SAT

diiz egim ve damar sayis1 katsayilar1 negatif etkiye sahip bulunmustur.

Yeniden diizenlenen modelin Omnibus ki-kare degeri 248,52 (p<0,001) ve
model uyum degerleri -2LL=157,96, R2Cox&sne=0,569 ve
R2Nagelkerke=0,76 1bulunmustur. Hosmer& Lemeshow ki-kare=10,348 ve p=0,241

oldugundan model anlamlili§1 mevcuttur.

Etkin gdzlemlerin modelden ¢ikarilmasiyla atipik gogiis agrisi kategorisinin de
modele anlamli katki yaptigi goriilmistiir. Erkek cinsiyet ve egzersiz esnasinda
mevcut olan gdégiis agris1t modele pozitif katki yaparken diger anlamli degiskenlerin

tamami negatif katki yapmaktadir.

Calismanin  ikinci Orneginde ise bagimli degiskenin dort kategorili
(Giineydogu, Giineybati, Kuzeydogu, Kuzeybati) oldugu saglik sigortast harcamasi
veri kiimesi kullanilmistir. Bolgelere gore yas, cinsiyet, vki, sigortadan faydalanan
cocuk sayisi, sigara kullanimi, saglik sigortasi harcamasi bagimsiz degiskenleri
karsilastirlmistir. Ulkenin dort farkli bolgesinde yasayan sigorta miisterilerinin
Ozelliklerinin etkisini belirlemek amaciyla ¢ok kategorili (multinomial) lojistik
regresyon analizinin yani sira tanimlayici istatistikler, tek yonlii varyans analizi,

parametrik olmayan Kruskal-Wallis H testi yapilmustir.

Cikan analiz sonuglarina gére miisterilerin yaslar1 ve ¢ocuk sayilar1 bolgeler

arasinda anlaml farkliliga sahip bulunmamaistir (p>0,05).

Miisterilerin VKI degerleri giineydogu bdlgesinde yasayanlar igin anlamli

diizeyde yiiksektir (p<0,001).

Miisterilerin  6dedigi saglik sigorta miktart da gilineydogu bdlgesi

miisterilerinde anlamli diizeyde yiiksek bulunmustur (p=0,010).

Yalnizca sabit katsayinin oldugu modelde modelin AIC ve BIC degerleri

sirastyla 3602,95 ve 3712,13’e gerilemistir. Buna gore -2LL degeri 3560,95
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hesaplanmistir. Modelin anlamlilik  ki-kare istatistigi 145,35 ve p<0,001

bulundugundan olusturulan model anlamlidir.

Modelin uyum diizeyinin anlamli olmadig1 goriilmiistiir. Ciinkii hem Pearson
hem de Sapma ki-kare istatistikleri anlamli bulunmamis ve sifir hipotezi

reddedilememistir (p>0,05).

Bagimsiz degiskenler eklenince modelin uyumunun ve anlamliliginin hangi
diizeyde oldugunu belirlemek i¢in Olabilirlik Oran Testi sonuglart incelenmis
miisterilere ait VKI, sigorta iicreti ve sigara kullanimi ki-kare istatistiklerinin anlamli
bulunmasi nedeniyle bu degiskenlerin modelde anlamli olabilecegi diistiniilm{istiir.

VKI degerleri Giineydogu bolgesinde yasiyor olma olasiligii Kuzeybati

bolgesinde yasayan miisterilere gore 1,13 kat artirmaktadir.

Cocuk sayisi, sigorta iicreti ve cinsiyetin Giineydogu bolgesinde yasama
olasilig1 lizerinde anlamli etkisi bulunmamustir.

Sigara kullanmiyor olma durumunun Giineydogu boélgesinde yasiyor olma
olasiligini azaltici etkisi bulunmustur.

En iyi tahmin oranlari Giineydogu bélgesine ait olanlardir (%59,1). Diger
bolgeler i¢in yapilan tahminlerin basar1 oranlari oldukca diisiik ve genel olarak

modelin genel bagar1 oran1 %32,7 bulunmustur.

Artiklarin incelenmesi gergeklestirilmistir ancak ¢ikarilmasi gereken gozlem

degerleri bulunmamastir.

Gerek uzakliklar gerekse artiklardan agir1 biiyiik veya asir1 kiigiik degerlere
rastlanmamistir. Bu nedenle, gozlemlerin ¢ikarilmasi ile anlamlilik diizeyi daha
yiiksek bir model elde edilememistir. Ayrica, VIF ve kosul indeksi degerlerinin

incelenmesine gére modelde ¢oklu baglant1 problemi de bulunmamaktadir.

Calismada kullanilacak veriler her zaman sayisal veriler olmayip kategorik
verilerden de olusabilmektedir. Bagimli degisken ister iki kategorili ister ¢ok kategorili
olsun, ister niimerik ister kategorik yapida olsun bu gibi durumlarda LRA
arastirmacilar i¢in ¢ok kullanigli bir analiz haline gelmekte ve kolay yorumlanabilme

acgisindan bu analizin kullanimi 6nerilmektedir.
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