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1. GIRIS

Bilimsel ¢alismalarda ilgilenilen degisken ile buna etkili olabilecegi diisiiniilen
diger degisken veya degiskenler arasindaki iliskiler; genel olarak dogrusal ve dogrusal
olmayan iligkiler olmak tizere iki baslik altinda incelenebilir. Bu iliskilerin yoniinii ve
derecesini belirlemede, degiskenlerin biri veya bir kismi lizerine diger degiskenlerin
etkisinin belirlenmek istendigi ¢aligmalarda, genelde regresyon analizi yOntemleri
kullanilmaktadir. Regresyon analizi kisaca, arastiricinin lizerinde durdugu 6zellik veya
ozelliklerle, bu o6zellige etkili olabilecegi varsayilan diger Ozellikler arasmdaki
(dogrusal veya dogrusal olmayan) iligkileri belirlemek iizere esitliklerin bulunmasi ve

bu esitlikteki katsayilarin yorumlanmasi islemlerini kapsar (Keskin ve ark., 2007).

Regresyon analizinde, ilgilenilen degisken; bagimli degisken (Y), tahmin edilen
degisken veya cevap degiskeni olarak adlandirilirken, bu degiskenle iligkili olabilecegi
disiiniilen diger degisken veya degiskenler ise bagimsiz degisken (X), tahmin edici
degisken veya aciklayic1 degisken olarak adlandirilir. Degiskenler arasindaki dogrusal
iliskileri belirlemek tizere kurulacak olan regresyon esitlikleri; bir cevap degiskeni
(bagiml1 degisken) ile bir agiklayict degiskeni (agiklayici degisken) igeriyorsa basit
regresyon, bir cevap degiskeni ile birden ¢ok aciklayici degiskeni igeriyorsa da, ¢oklu

regresyon (multiple regresyon) olarak adlandirilir (Weisberg, 1985).

Coklu regresyon analizinin kullanilabilmesi i¢in bazi varsayimlar veya on sartlar
gereklidir. Bu varsayimlardan birisi de modelde kullanilan degiskenlerin siirekli
degisken olmasidir. Cevap degiskeni ikili (binary) yapida oldugu durumda bilinen
standart regresyon analizi kullanilamaz. Bunun yerine logistik regresyon analizinin
kullanilmas1 gerekmektedir. Logistik regresyon analizi, cevap degiskeni ikili ya da
multinom, acgiklayic1 degiskenler ise kategorik, sirali veya siirekli oldugu durumlarda
cevap degiskeni ile aciklayici degiskenler arasindaki iliskiyi belirlemede kullanilan
istatistik yontemlerden birisidir. Logistik regresyon analizinin amaci, istatistikte
kullanilan diger model yapilandirma yontemlerine benzer sekilde; en az degiskeni
kullanarak, cevap degiskeni ile aciklayic1 degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayabilen

en 1yi uyuma sahip ve biyolojik olarak yorumlanabilen bir modeli bulmaktir. Logistik



regresyon analizi, cesitli varsayim bozulmalar1 (normal dagilima, ortak kovaryansa
sahip olmama gibi) durumunda diskriminant analizi ve c¢apraz tablolara alternatif
olurken, cevap degiskenin 0 ve 1 gibi ikili ya da ikiden ¢ok diizey igeren kesikli
degisken (polychotomous) olmasi durumunda, normallik varsayimmim veya diger
varsayimlarin bozulmasi nedeniyle dogrusal regresyon analizine alternatif olmaktadir

(Bircan, 2004).

Logistik Regresyonun amaci, bir veya birden ¢ok bagimsiz degisken ile sonug
degiskeni arasinda bir model kurmaktir. Farki ise diger regresyon yontemlerinde sonug
degiskeni siirekli degerler alirken, logistik regresyonda ise sonu¢ degiskeninin kesikli

iki veya daha ¢ok deger aldig1 durumlarda kullaniliyor olmasidir. (Uriik, 2007).

Logistik regresyon analizi, cevap degiskenini iki kategorili oldugu durumdan
ikiden fazla kategorili oldugu duruma genellestirilebilir. Literatiirde cevap degiskenin
ikiden fazla kategoride gozlendigi durumlarin analizi ¢ok kategorili ya da multinomiyal
logistik regresyon analizi olarak adlandirilmaktadir. Bu analiz, cevap degiskeninin {i¢
veya daha fazla kategori icerdigi durumlarda; cevap degiskeni ile aciklayici degiskenler
(kovaryet degiskenler) arasindaki iliskiyi belirlemede kullanilan yontemlerden birisidir.
Multinomiyal logistik regresyon analizi yonteminde cevap degiskeninin herhangi bir
kategorisi, referans kategori olarak alinir ve diger kategoriler bu referans kategoriye
gore analiz edilir. M kategoriden olusan cevap degiskeni i¢in, cevap degiskeni ile
aciklayici degiskenler arasindaki iliskinin incelenmesinde referans kategorisi ile her bir
kategorinin tek tek incelendigi M—1 tane denklemin hesaplanmasi gerekmektedir

(Kleinbaum ve Klein, 2002).

Logistik regresyon modelleri, son yillarda tip, biyoloji, ekonomi, veteriner ve
ziraat gibi birgok disiplinlerde yaygm olarak kullanilmaktadir. ikili logistik regresyon
analizi hakkinda yeterince Tiirkce literatiir oldugu diisiiniilse de, multinomiyal logistik
regresyon analizi hakkinda ayrintili bilgi veren Tiirkce literatiiriin yeterli olmadig:
sOylenebilir. Bu tez ¢alismasinda, multinomiyal logistik regresyon analizi tanitilacak ve

bir uygulama yapilarak elde edilen sonuglar yorumlanacaktir.



2. GENEL BIiLGIiLER

Logistik modelin biyolojik verilerin analizinde kullanimi ilk olarak Berkson
(1944) tarafindan Onerilmistir. Logistik regresyon modellerinin yaygmn bir sekilde
kullanilir hale gelmesi, katsayr tahmin yOntemlerinin gelistirilmesine ve logistik
regresyon modellerinin daha ayrmtili incelenmesine neden olmustur. Cornfield (1962)
logistik regresyondaki katsay1 tahmin iglemlerinde diskriminant fonksiyonu yaklagimini
ilk kez kullanarak popiiler hale getirmistir. Daha sonra Cox (1970) bu modeli gézden
gecirerek bazi uygulamalar yapmis, 6zet gelismeler ise ilk Andersson (1983) tarafindan
verilmistir. Ayrica verilerin logistik modele uyumu ile ilgili baska g¢alismalar da
yapilmistir. Bunlar arasinda; Aranda-Ordaz (1981) ve Johnson (1985) tarafindan

yapilan ¢alismalarm 6nemli oldugu distiniilmektedir.

Pregibon (1981), iki grup logistik modelde etkin (influential), aykir1 (outlier)
gozlemleri ve belirleme Olgiitlerini (diagnostic) incelemistir. Lee (1984) basit
dontistimlii  (cross-over) deneme planlar1 icin lineer logistik modeller {izerinde
durmustur. Lesaffre (1986), Lesaffre ve Albert (1989) coklu grup logistik modellerde

etkin ve aykir1 gbzlemlerle belirleme 6l¢iitlerini incelemiglerdir.

Kay ve Little (1987), sonu¢ degiskeninin gruplar1 icinde birlikte degisenin
marjinal dagilimimmi inceleyerek uygun Olgcegi bulabilmek i¢cin nasil yardimci
olunabilecegini gdstermistir. Ornegin, eger x farkli ortalama ve varyansla normal
dagilima sahipse, o zaman lojitte bir tane dogrusal (x) ve bir tane ikinci dereceden
terimin (x?) bulunmas1 gerekli olacaktir. Eger x, sonug¢ degiskeninin gruplar1 igerisinde
farkli parametreler ile , B dagilimma sahipse, x’1 dogru olarak modelleyebilmek icin /(x)
ve /(1-x) terimlerini modele dahil etmek gerekecektir. Eger x gama dagilimina (saga
egik) sahipse, o zaman x ve /(x) terimlerinin modele dahil edilmesi gerekmektedir.
Sonug degiskeninin her bir diizeyindeki dagilima kesin bir yaklasim elde edebilmek
icin, her bir diizeyde yeterli sayida gozlem oldugu zaman siirekli degiskenler i¢cin Kay

ve Little (1987)’1n yaklagimi en yararl yontem olabilir.

Robert ve ark. (1987), logistik regresyonda; standart Ki-kare, olabilirlik orani

G?), “pseudo” en ¢ok olabilirlik tahminleri, uyum iyiligi ve hipotez testleri {izerine
yum 1yiig p



calismalar yapmuglardir. Logistik regresyonda, genellestirilmis dogrusal modeller
(Generalized Linear Model) kullanilarak en c¢ok olabilirlik yontemi (Maximum

Likelihood) ile parametre tahmini elde edilmektedir (McCullagh ve Nelder, 1989).

Logistik regresyonda degisken se¢iminde farkli yontemler kullanilmaktadir.
Bunlar 1) basit logistik regresyon ile katsayilarmn tek tek testi, 2) adimsal ve 3) en 1yi alt
kiime se¢imi yontemleridir. Bu yontemlerden birincisi, degiskenlerin once teker teker
basit logistik regresyon analizleri ile 6nemliliklerinin belirlenmesi ve 6nemli bulunan
degiskenlerin ¢ok degiskenli modele dahil edilmesini igeren iki basamaktan olusur. Bu
islem dogrusal regresyondaki model olusturmaya olduk¢a benzemektedir. Logistik
regresyonda c¢ok sik kullanilmayan alternatif bir se¢im yontemi de en iyi alt kiime
secimidir. Bu islemle bir, iki, {i¢ ve bu sekilde artan sayida degisken iceren modellerin

baz1 belirlenen kriterlere gore “en iyi” oldugu test edilir (Hosmer ve Lemeshow, 1989).

Duffy (1990), logistik regresyonda hata terimlerinin dagilist ve parametre
degerlerinin gercek degerlere yaklasimimi incelemistir. Basarir (1990), klinik verilerde
coklu logistik regresyon analizi ve ayrimsama (gruplara ayirma) sorunu iizerinde

calismstir.

Logistik regresyonda, gdzlenen varyansin, beklenen varyanstan biiyiik olmasi agiri

yayilim olarak tanimlanmaktadir (Cox, 1983; Dean, 1992).

Buescher ve ark. (1993), bebeklerde diisiik dogum agirhigini etkileyen risk

faktorleri ile erken dogum ve diisiik dogum agirlig1 arasindaki iliskiyi incelemislerdir.

Gardside ve Glueck (1995), insanlarda beslenme sekli, sigara ve alkol kullanimu,
fiziksel aktivite gibi risk faktorlerinin kalp hastaligi iizerindeki etkilerini incelemistir.
Hsu ve Leonard (1995), logistik regresyon fonksiyonlarinda Bayes tahminlerinin elde
edilmesi islemleri {izerine ¢alismislar ve logistik regresyonda Monte Carlo

doniisiimiiniin kullanilabilecegini géstermislerdir.



Lo ve Lam (1997), teknolojik ilerlemelere bagl olarak giiniimiizde oldukca
yayginlasan Ulastirma Bilgi Sistemlerinin, multinomiyal logit gecki se¢im modelinde

kullanilmasi {izerine bir ¢alisma yapmuglardir.

Son yillarda yogun bir sekilde kullanilan logistik regresyon analizi, gézlemlerin
gruplara atanmasinda sik kullanilan {i¢ yontemden (digerleri kiimeleme analizi ve
diskriminant analizi) birisidir. Kiimeleme analizinde gozlemlerin atanacagi grup sayist
tam bilinmezken, diskriminant ve logistik regresyon analizinde grup sayisi bilinmekte,
mevcut veriler kullanilarak bir ayrimsama modeli elde edilmekte ve kurulan bu model
yardimiyla veri kiimesine eklenen yeni gozlemlerin gruplara atanmasi miimkiin
olabilmektedir. Logistik regresyonda, dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi cevap
degiskeni, baz1 degisken degerlerine dayanarak tahmin edilmeye calisilir. Ancak bu iki

yontem arasinda ii¢ 6nemli fark vardir.

Bunlar;

1. Dogrusal regresyon analizinde tahmin edilecek olan cevap degisken stirekli

iken, logistik regresyon analizinde cevap degisken kesikli bir deger almaktadir

2. Dogrusal regresyon analizinde cevap degiskenin degeri, logistik regresyon
analizinde ise cevap degiskenin alabilecegi degerlerden birinin gergeklesme olasiligi

tahmin edilir.

3. Dogrusal regresyon analizinde agiklayicit degiskenin ¢oklu normal dagilim
goOstermesi sart1 aranirken, logistik regresyon analizinde boyle bir sart yoktur (Elhan,

1997).

Sable ve Herman (1997), erken dogum ve diisik dogum agirlig1 arasindaki
iligkiyi; Santos ve ark. (1998), kafein tiikketimi ve diisiik dogum agirhigi arasindaki
iligkiyi incelemislerdir. Cox ve ark. (1998), kardiovaskiiler hastaliklar ve hipertansiyon

arasindaki iliskiyi incelemislerdir.

Logistik regresyon, binomiyal dagilim gdosteren verilerin  analizinde
kullanilmaktadir. Logistik regresyon cevap degiskeninin ikili gézlendigi durumlarda,

cevap degiskeni ile aciklayici degiskenlerin neden sonug iliskisini belirlemede



kullanilan bir yontemdir. Logistik regresyonda, olusturulan logistik modellere gore
parametre tahminleri elde edilir (Bonney, 1987; Lawles, 1987; Wang ve Putterman,

1998).

Akkaya ve Pazarlioglu (1998), logistik regresyon modellerinin ekonomi alaninda
kullanimin1 6rneklerle incelemislerdir. Calismada, yanit fonksiyonu normal kiimiilatif
dagilim fonksiyonu secilirse, bu durumda elde edilen regresyon modelinin probit
regresyon oldugu vurgulanmis ve logistik regresyonda parametrelerin tahmininde en

cok olabilirlik tahmin yontemi kullanilmistir.

Cok degiskenli modelin olusturulmasiyla modele dahil edilen her bir degiskenin
onemi test edilmelidir. Bu durum, her bir degiskenin Wald istatistigiyle test edilmesi ve
her tahmin edilen katsaymin, yalniz degiskeni iceren tek degiskenli modelden elde
edilen katsayiyla karsilastirilmasini kapsar. Bu kriterlere gore modele katkida
bulunmayan degiskenler model dis1 birakilarak, kalan degiskenlerle yeni bir model
kurulur. Yeni model, olabilirlik oran testi kullanilarak eski modelle karsilastirilir. Ayni
zamanda geriye kalan degiskenler i¢in tahmin edilen katsayilar tim modelden elde
edilenlerle karsilastirilmalidir.  Ozellikle katsayilar1  onemli derecede degisen
degiskenler {izerinde durulmalidir. Interaksiyon teriminin modele dahil edilip
edilmemesi karari istatistiksel oldugu kadar biyolojik esaslara da dayanmalidir. Yani
interaksiyon terimi ayni1 zamanda biyolojik agidan da bir anlama sahip olmalidir (Sahin,

1999).

Genellestirilmis dogrusal modellerde, hatalar i¢in normal dagilis varsayimina
gerek yoktur. Bu yontem ile binomiyal dagilisinin olasilik fonksiyonu iissel formda
tanimlanarak verilerin dogrudan beklenen degeri yerine, beklenen degerin dogrusal
kombinasyonu kullanilmaktadir. Baska bir ifadeyle genellestirilmis dogrusal modeller,
aciklayict degiskenlerin dogrusal yapisin1 cevap degiskeninin beklenen degerine
baglayan bir baglant1 fonksiyonunu (link function) kullanmaktadir. Logistik
regresyonda, s0z konusu baglant1 fonksiyonu logit doniisim ile verilmektedir

(McCullagh ve Nelder, 1989; Stokes ve ark., 2000).



Multinomiyal logistik regresyon modeli kolaylikla ikili logistik regresyon modeli
uyarlanabilir. Bilindigi lizere multinomiyal logistik regresyon modelinde bagiml
degisken iki halli degil ii¢ veya daha fazla hallidir. ikili logistikte Y degiskenin Y=0 hali
genlikle referans kategorisi olarak alinir. Y=1 kategorisi bununla karsilastirilir.
Multinomiyal logistik regresyonda da Y=0 hali Y=1 ve Y=2 halleri ile karsilastiriimak
istendiginde p adet aciklayici degisken ve sabit terimi igeren x degisken vektori p+1
boyutlu olup buna gore iki adet logit fonksiyonu esitligi ile yazilir (Hosmer ve
Lemeshow, 2000).

Camdeviren (2000), logistik regresyon ve diskriminant analizi yOntemlerinin
saglik alanindaki verilerde uygulamasini yapmis ve ayrica bir simiilasyon (benzetim)

calismasi ile degisik kosullarda yontemlerin performansini incelemistir.

Lee ve ark. (2002), siirlicii sezinleyislerinde ayni anda olusabilecek rastgelelik ve
kesin olmayism birlestirilmesine yonelik, Latent Class Multinomial Logit (LCML) ve
“Bulanik Model” sonuglarmin birlestirildigi bir model olusturmuslar ve LCML
modelinin bu sekilde, bircok parametrenin degerlendirilerek, bireysel faydanin en biiyiik
yapilmas1 olarak tanimlanabilen gecki se¢cim davranigini (route choice behavior) daha

1yi agikladigini vurgulamislardir.

Ozdamar (2004), logistik regresyonu cevap degiskenin; kategorik, ikili, iiclii ve
coklu kategorilerde gozlendigi durumlarda agiklayic1 degiskenlerle neden sonug

iliskisini belirlemede yararlanilan bir yontem olarak tanimlamistir.

Logistik modele dahil edilecek agiklayici degiskenler, tek degiskenli logistik
regresyon analiziyle belirlendikten sonra, ¢cok degiskenli modele dahil edilen her bir
degiskenin onemliligi gosterilmelidir. Tek degiskenli modelde 6nemli bulundugu halde
cok degiskenli modelde 6nemsiz olan degiskenler model dis1 birakilir. Béylece son
model elde edilmis olur. Son modelin hem biyolojik olarak kabul edilebilir, hem de
dogru smiflama oraninin yeteri kadar 1yi olmasindan dolay1, bu modelin risk faktorlerini

belirleme de kullanilabilece§i sonucuna varilmistir. (Bircan, 2004).



Bayram ve ark (2005), Bursa ilinde 2004-2005 (Mart’a kadar) donemini iceren
Cocuk Sug¢lu Veri Tabani verileri ile multinomiyal logistik regresyon analizi
yapmislardir. Arastirmada c¢ocuklari, sucluluga iten faktorlerden en Onemlilerinden

birinin sug islemeyi 4,5 kat artiran uyusturucu madde bagimlilig1 oldugu vurgulanmastir.

Travma sozcligi genellikle yaralanma olaymi anlatmak i¢in kullanilmakta olup
fiziksel ve psikolojik olmak iizere ikiye ayrilir. Travma canli lizerinde beden ve ruh
acisindan 6nemli ve etkili yaralanma belirtileri birakan yasanti, bir doku ya da organin
yapisini ya da bi¢imini bozan ve digtan mekanik bir etki sonucu olusan yerel yara olarak
tanimlanmaktadir. Kisinin sahip oldugu cevre ve beden iizerindeki hakimiyetinin
tehlikeye girmesi, tehdit edilmesi sonucu magduriyet olusur ve bazi magduriyet
durumlarinda travmatik yasanti1 so6z konusudur. Travmatik yasantilar siradan
sanssizliklardan farkli olarak bir tehdit ya da siddet ve 6liimle ¢ok yakin olma halidir.
Travma kisinin caresizlik ve korkunun en u¢ noktalari ile yiiz yiize gelmesine yol agar.

Tehdide kars1 uygun cevap verilmediginde travmatizasyon ortaya ¢ikar (Golge, 2005).

Soedamah—Muthu ve ark. (2006), adezyon molekiilleri ile albuminiiri veya
retinopati arasindaki iligkilerin arastirilmasinda, multinomiyal logistik regresyon
analizini kullanmiglardir. Sonugta, tip 1 diyabetik hastalardan olusan bu genis 6rnek
grubunda, sVCAM-1 ve E-selektin ile retinopati, albuminiiri ve KVH arasinda pozitif

bir iligkinin var oldugunu vurgulamislardir.

Aytac ve ark. (2007), Bursa ilinde 2004 yilinda Ocak-Aralik aylarinda isyerinde
suc isleyenlerin isledikleri su¢ tiirlerini etkileyen faktorleri, multinomiyal logistik
regresyon analizi ile belirlemislerdir. Sahsa karsi islenen suglarda; giindiiz bu sucun
daha fazla islendigi, suca karisan kisi sayisinin fazla oldugu, isyeri ile ilgisi
olmayanlarin bu tiir sugu daha fazla isledigini belirtmislerdir. Mala karsi islenen
suclarm; daha c¢ok gen¢ yaslarda ve ekonomik nedenlerle, kamu giivenligine karsi

islenen suclarin ise daha ¢ok psikolojik nedenlerle islendigini vurgulanmiglardir.

Herhangi bir olasilik ¢izelgesinin hiicrelerinden birinin ya da daha fazlasinin
gozlenen frekansi sifir oldugu zaman dikkat edilmelidir. Bu durum, odds oranlarmin biri

icin tek degiskenli nokta tahminini sifir ya da sonsuz yapar. Boyle bir degisken herhangi



bir logistik regresyon modeline dahil edilirse istenmeyen sayisal sonuglar ortaya ¢ikar

(Eyduran, 2008).

Kilig (2008), yaptig1 bir calismada, 1999 depremini yasayan kisilerde saglik
hizmeti kullanimi1 oranlari, basvurulan tedavici tiirii ve psikotrop ila¢ kullaniminin
varlig1 ile bu degiskenlerin yordayicilarini arastrmak amaciyla, hangi tedaviciye
basvuruldugunu yordayan degiskenleri belirlemek i¢in multinomiyal regresyon analizini
kullanmistir. Calismada, depremle iliskili ruhsal sorun bildiren kisilerin ¢ogunun tedavi
basvurusunda bulunmadigi ve bunun nedeninin, tedavi ihtiyact olan depremzedelerin bir
kisminin bu yardimi alamiyor olabilecegi seklinde belirtilmis ve afet sonras1 donemde

toplum taramalar1 yapilmasinin 6nemine deginilmistir.

Ozer ve Lebe (2008), Erzurum il merkezindeki 384 market miisterisine uygulanan
bir anketten elde edilen yatay kesit (tek bir zaman noktasinda farkli degiskenlerin
incelenmesi) verilerini kullanarak, miisteri (cinsiyet, yas, medeni durum, egitim ve gelir
diizeyleri), market ve tiriine iliskin baz1 6zellikler ile market tercihleri arasinda bir iligki
olup olmadigini arastirmiglardir. Arastirmada, agsamali (stepwise) regresyon yontemi ile
multinomiyal logistik regresyon modelini kullanmislardir. Sonugta, market tercihinde
medeni hal (evli), egitim ve ucuzluk; degiskenlerinin anlamli (6nemli), degiskenler

oldugu tespit etmislerdir.

Unvan ve Ozel (2009), coklu logistik ve ¢oklu kosullu logistik regresyon
coziimlemesi modellerini, ¢ok diizeyli cevap degiskeni ile agiklayici degiskenler kiimesi
arasindaki iliskileri modellemek i¢in kullanmiglardir. Bu calismada, Avrupa Birligi
iiyelik siirecini etkileyen temel faktorler coklu logistik ve c¢oklu kosullu logistik
modelleri kullanilarak belirlenmis, modellerin karsilastirmasi yapilmis ve ¢oklu kosullu
logistik modelin daha karmasik olan coklu logistik modeline tercih edilebilecegi

sonucuna varilmistir.



3. GEREC VE YONTEM

3.1. Gerec

Bu calismada uygulama materyali olarak Boysan ve ark. (2009), tarafindan
Yiiziincii Y1l Universitesi’nde 548 dgrenci ile yapilan anket ¢alismasi sonucunda elde
edilen verilerin bir kism1 kullanilmistir. Calismada ele alinan degiskenler ve 6zellikleri
Tablo 1°de verilmistir. Verilerin analizi i¢in SPSS 13.0 istatistik paket programi
kullanmilmistir. Bu calismada elde edilen veriler genel olarak degerlendirildiginde;
travma ile diger degiskenlerin bu degisken iizerinde etkisi incelenmis ve bir takim

sonuglara varilmistir.

Tablo 1. Calismada ele alinan degiskenler

Degisken ad1 Kategoriler

(1) Kiz

(2) Erkek

(1) 17-19

Yas Grubu (2)20-25

(3)26>

(1) Ruhsal sikint1 yagamis
(2) Ruhsal sikint1 yagamamis
(1) Aile Yani

(2) Yurt

Adres (3) Pansiyon

(4) Evde tek

(5) Evde ark.

(1) B. Sehir

(2) Sehir

(3) Kasaba

(4) Koy

(1) Yiiksek

Ekonomi (2) Orta

(3) Diisiik

(0) Yok

(1) Cinsel

(2) Fiziksel

(3) Cinsel ve Fiziksel

Cinsiyet

Ruhsal hal

Ikametgah

Travma
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3.2. Yontem
3.2.1. Logistik regresyon analizi

Logistik fonksiyonun O ile 1 arasinda bir degisim araligina sahip olmasi logistik
fonksiyonun tercih edilmesindeki ilk 6nemli nedendir. Logistik model, ortaya ¢ikacak
riski O ile 1 arasinda herhangi bir deger olarak tahmin etmeye yarar. Baska bir ifade ile
I’in tistiinde veya 0’1n altinda bir risk olmaz. Bu durum her model i¢in her zaman dogru

olmamaktadir (Hosmer ve Lemeshow, 1980).

Logistik regresyon fonksiyonu,

TE(X)_ eXp(BO +B1X)

__exp(B, +B,X)
Tt oxp(b. ) veya P(y) (1)

 1+exp(B, +B,X)
seklindedir. Bu ifadenin bir diger sekli ise,

1 1
- = 2
sy o S Lk pwserary g e ®

m(x)

olarak yazilabilir (Hosmer and Lemeshow, 2000).

Logistik regresyon, aciklayici degiskenlere gore cevap degiskeninin beklenen
degerlerinin bir olasilik olarak elde edildigi regresyon yontemidir. n(x) = E(Y/x) degeri
sartli ortalama olarak bilinir. Sarth ortalamanin, modelde yer alan parametrelerle
(Bo + B1) dogrusal hale doniistiiriilmesi i¢in, doniisiime (transformasyona) tabi tutulmasi

gerekir. Bu doniisiime logit doniistimii ad1 verilir ve asagidaki sekilde gosterilir:

g(x) =1n(&))j=ﬁo + B, X 3)

1-7(x

Doniisiim degiskeni g(x), modeldeki parametrelerle dogrusal, siireklidir ve -oo, +o0
araliginda degisen degerler alir. m(x) arttikca g(x)’te artar ve eger m(x)<0.5 ise g(x)

negatif, m(x)>0.5 ise g(x) pozitif degerler alir (Hosmer ve Lemeshow, 1989).
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Modelde sonu¢ degiskeninin sinirlarin1  genisletmek i¢in uygulanan logit

doniistimiiniin baz1 6zellikleri sdyle siralanabilir:

1. p arttik¢a logit (p) de artar.
2. p, 0ile 1 arasinda iken logit (p) reel sayilar dogrusu iizerinde degerler alabilir.

3. p <0.5 oldugunda logit (p) < 0 ve p > 0.5 oldugunda logit (p) > 0 olur.

Odds orami (OR),

OR =% veya OR =%

Her bir parametrenin exp(Px) degerleri Odds orani olarak adlandirilir. Boylece
exp(Bx), Y degiskeninin Xy degiskeninin etkisi ile ka¢ kat daha fazla veya ylizde kag
oraninda fazla gozlenme olasiligina sahip oldugunu belirtir. By katsayisinin onemliligi
ayn1 zamanda ORy=exp(PBx) nin da 6nemliligini gosterir. Dogrusal regresyon modelinde
cevap degiskenine ait bir gézlem y = E(Y/x) + € seklinde gosterilebilir. € hata terimi
olarak isimlendirilir ve gdzlemin kosullu olasiliktan (p(b/a)) ne kadar saptigini gosterir.
€’nin ortalamasinin sifir ve varyansiin ise agiklayict degiskenin her diizeyinde sabit
olacak sekilde normal dagilim gosterecegi genel bir varsayimdir. Bu varsayim cevap
degiskeni iki diizey igerdigi zaman gegerli degildir. Bu tiir durumlarda x verildiginde
sonug degiskeninin degeri y = m(x) + € ile gosterilir ve € *nin miimkiin olan iki degerden
baska deger alamayacagi varsayilir. Eger y =1 ise, n(x) olasilikla € =1-n(x) degerini alir
ve eger y =0 ise, 1-n(x) olasilikla € =- n(x) degerini alir. Boylece €, sifir ortalamali ve

n(x)[ 1-m(x)] ’a esit varyansli binomiyal bir dagilim gdsterir (Bircan, 2004).

3.2.2. Logistik regresyon analizinde parametre tahmini

Logistik modelde parametrelerin tahmin edilmesi i¢in g¢esitli yOntemler
onerilmistir. Bunlardan en yaygin kullanilan1 en ¢ok olabilirlik (maksimum likelihood)

tahmin yontemidir.

Genel olarak en cok olabilirlik yontemi, gozlenen veri kiimesini elde etmenin

olasiligin1 maksimum yapan bilinmeyen parametrelerin degerlerini tahmin etmeyi

12



amaglar. Bu metodu uygulamak i¢in Oncelikle, en cok olabilirlik fonksiyonunun
olusturulmas1 gerekmektedir. Bu fonksiyon gozlenen verilerin olasiliklarini, bilinmeyen
parametrelerin bir fonksiyonu olarak agiklar. Bu parametrelerin en cok olabilirlik
tahmin edicileri, fonksiyonu maksimum yapan degerleri bulacak sekilde secilir. Boylece

sonugta elde edilen tahminler, gézlenen verilerle cok yakin degerlerdir (Bircan, 2004).

Eger y, 0 ve 1 olarak kodlandiysa, bu durumda 1 numarali esitlikte verilen m(x)
ifadesi, verilen x degeri i¢in y’nin 1’e esit olma kosullu olasiliin1 vermektedir. Bu
olasilik n(x) = P(y = 1/x) semboliiyle gosterilir. Buradan hareketle, [1-n(x)] ifadesi de,
y’'nin 0 degerini alma kosullu olasiligm gostermektedir. Bu olasilik da,
[1-t(x)]=P(y= 0/x) seklinde gosterilir. (xi, yi) c¢ifti i¢in y;i=1 oldugunda olabilirlik
fonksiyonuna katkis1 n(x;) iken yi= 0 oldugunda olabilirlik fonksiyonuna katkis1 1- m(x;)
kadardrr. (x;, yi) ¢iftinin olabilirlik fonksiyonuna katkisini ifade etmenin gilivenilir bir

yolu asagida verilmistir:
P(x;) =7 (x,)" (1= m(x;))"™" 4)

Gozlemlerin  birbirinden bagimsiz olduklar1  varsayildigi i¢in, olabilirlik

fonksiyonu bu terimlerin ¢arpilmasiyla elde edilir.

B=TC (xi) )

En cok olabilirligin temel ilkesinde B tahmininin esitlik 5’deki ifadeyi maksimum
yaptig1 vurgulanir. Matematiksel olarak esitlik 5’in logaritmasiyla calismak daha kolay
olacagindan log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi elde edilir (Bircan, 2004):

L(B) =In(l(B)) = X[y, In(x(x;) + (1= y) In(l - 2 (x,))] (6)

L(B)’yi maksimum yapan 3 degerlerini bulmak i¢in, L(B)’nin By ve B;’e gore

tiirevi alinarak sifira esitlenir.

Coklu logistik regresyonda, basit logistik regresyona gore yalnizca x’lerin sayisi

ve dolayisiyla lojit model /(x), farklilig1 s6z konusudur.

13



Olabilirlik fonksiyonu, L( y | x )=P( y | x; ), elde edildikten sonra p tane B i¢in tek

tek kismi tiirev alinip sifira esitlenir.

n

Z(Yi_”(xi))zo (7

Zx - (X; ) = (8)

Bu esitlikler olabilirlik esitlikleri (likelihood equations) olarak adlandirilir.

Standart ¢oklu regresyon analizinde ’ya gore tiirevinden elde edilen olabilirlik
esitlikleri, bilinmeyen parametreleri igeren dogrusal ifadelerdir, bu nedenle kolayca
cozlimlenebilir. Logistik regresyon icin elde edilen 7 ve 8 no’lu esitlikler By ve B; ’de
dogrusal degildir. Bu nedenle esitliklerin ¢oziimlenmesi i¢in 6zel yontemlere ihtiyag
vardir. Bu denklemlerin ¢oziimlerinin genellestirilmis agirlikli en kiiciik kareler yontemi

ile elde edilecegi belirtilmistir. Bu yontem iteratiftir (Hosmer ve Lemeshow, 1989).

3.2.3. Logistik regresyon parametrelerinin 6nem testi

Uyarlanmis bir modelde katsayilarin tahmininden sonra, o modeldeki
parametrelere ait 6nem testi yapilir. Bu islem, modeldeki bagimsiz degiskenlerin sonug
degiskenleri ile iligkisinin ne kadar anlamli oldugu ve istatistik hipotezin test edilmesi
ile ilgilidir. Onem testi isleminin uygulanmasi genel olup, diger testlerden farki daha
hizl1 olmasidir. Bagimsiz degiskeni igceren ve icermeyen iki farkli model varsayilsin.
Onem testine gegmeden once bagimsiz degiskeni iceren modelin, cevap degiskeni
hakkinda bagimsiz degiskeni icermeyen modele gore daha ayrintili bilgi verip
vermedigi sorgulanir. Bunu bulabilmek i¢in her iki modele gore de cevap degiskeninin
gozlenen degerlerinin karsilastirilmas: gerekir. Burada gdzlenen ve tahmin edilen
degerleri karsilastirmak i¢in kullanilan matematiksel fonksiyon problemden probleme
degisiklik gosterir. Eger bir modeldeki degiskenin tahmin edilen degeri, o degiskene
sahip olmayan baska bir modele gore daha 1yi ise o0 modeldeki degisken i¢in “anlamli”

ya da “6nemli” denir (Uriik, 2007).
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Logistik regresyonda gozlenen ve beklenen degerlerin karsilastirilmasi log

olabilirlik fonksiyonu ile yapilir.

)

D= _21{511 Anki Modelin Olabilirli gﬂ

Doymus Modelin Olabilirli gi

Esitlik 9°da parantez icerisinde verilen ifade olabilirlik oranmi1 “likelihood ratio”
olarak adlandirilir. Bu ifadenin (-2 In) katinin alinmasi, matematiksel oldugu kadar,
dagilimi bilinen bir deger elde etmek i¢indir. Bu deger hipotez testi amaciyla
kullanilmaktadir. Boyle bir teste olabilirlik oran testi adi verilmektedir. Esitlik 9
kullanilarak, esitlik 10 asagidaki gibi elde edilebilir.

Olabilirlik oran testi:

D:—2i{yi 1n(§j+(1—yi)1n@_ﬁij} (10)
i=1 i —Yi

Bagimsiz bir degiskenin Onemine karar vermek i¢in denklemde agiklayici

degiskenin oldugu ve olmadigi durumlardaki D degerleri karsilastirilir. Agiklayici
degiskeni kapsamasidan dolay1 ortaya ¢ikan D *deki degisim asagidaki gibidir:

G =D (Degiskensiz Model i¢in) — D (Degiskenli Model i¢in) (11)

Hesaplanan bu istatistik de, dogrusal regresyonda kullanilan F testindeki pay kismu ile
ayni rolii iistlenir. G’y1 hesaplamak icin farki alimacak D degerlerinin her ikisi i¢in de

doymus modelin olabilirlikleri ortak oldugundan G istatistigi asagidaki sekli alir:

G=o2 h{ Degiskensiz modelin olabilirli gl} 12)

Degiskenli modelin olabilirli gi
Tek aciklayici degiskenli 6zel durumlarda, degiskenin modelde olmadigi zamanda

ki Bo’m en ¢ok olabilirlik tahmini In(n;/ng)’dir. (n;= Zy; ve no= Z(1-y;)). Tahmin degeri
sabittir (n;/n).
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G istatistigi asagidaki gibi hesaplanir:

GRS
G=-2n|—~2/ \1 (13)

ya da

G= 2<i{yi In(,)+(1-y,)In(&,)}—{n, In(n,) + n, In(n ) —nln(n)}> (14)

i=1

olur. B;=0 hipotezi altinda, G istatistigi | serbestlik dereceli x> dagilimi gosterir.

Tiim degiskenleri iceren model ile tahmin edilen modele iligkin olabilirlik oran
degerlerinin farkina dayanan Olgiitlerin Ki-kare dagilimina uyabilecegi diisiincesinden

hareketle kurulan modelin gegerliligi stnanmaktadir (Elhan, 1997).

Ozet olarak logistik regresyonda bir degiskenin katsayismin dnemini test etmek
icin kullanilan yontem, standart regresyondakine benzer yaklasimlardan ortaya ¢ikar,

fakat ayrik sonu¢ degiskeni i¢in olabilirlik fonksiyonu kullanilir.

3.2.4. Coklu logistik regresyon modeli

Onceki boliimde logistik regresyon modeli, tek degiskenli, basit logistik regresyon
modeli olarak tanitildi. Bu boliimde logistik regresyon, birden fazla aciklayici degisken
icin genellestirilecek, modeldeki katsayilarin tahmini ve 6nem testleri ele almacaktir.
Ayn1 zamanda kesikli ve isimsel (nominal) 6l¢ekli agiklayici degiskenleri modele dahil

etmek i¢in desen degiskenlerinin kullanimi tanitilacaktir.

Coklu logistik regresyon modelinde, arastirmacinin hedefi en 1yl modeli
olusturacak degiskenleri belirlemektir. Yani miimkiin olan en az sayida degiskenle,
mevcut verileri en iyi sekilde temsil edebilecek modeli olusturmaktir. Bu hedefe
ulagabilmek icin, modeldeki degiskenlerin teker teker incelenmesi ve modele dahil

edilip edilmeyecegine karar verilmesi gerekir (Sahin, 1999).
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Uygulamada, cevap degiskenini etkileyen birden ¢ok agiklayici degisken s6z
konusudur. Bu gibi durumda aciklayict degiskenlerin cevap degiskeni (y) lizerine
birlikte etkisinin incelenmesi coklu logistik regresyon analizi ile yapilir. Cevap
degiskenine karsi iki veya daha fazla (p tane) aciklayici degisken varsa ve bunlar

arasindaki iliski dogrusal ise buna ait esitlik;
Yi = BotPixiit BoXai ...t PoXpi T &
seklinde yazilabilir. Bu modele ¢oklu dogrusal regresyon modeli adi verilir.

Coklu logistik regresyonda, acgiklayici degiskenler degisik Olglim bi¢imlerinde
olabilmektedir. Kesikli ve nominal 6lgekli agiklayici degiskenleri modele dahil etmek
icin dizayn degiskenlerin kullanilmas:1 gerekir ve modeldeki tiim aciklayici

degiskenlerin her birinin en az aralik 6l¢ekli oldugu varsayilir. (Bircan, 2004).

X' = (X1, X2, X3, ..., Xp) vektori ile gosterilsin. Cevap degiskeninin mevcut oldugu

(Y=1) zaman ki kosullu olasilik, P(Y=1/x)=n(x)’e esit olacaktir. Coklu logistik

regresyon modelinin logiti asagidaki esitlik ile gosterilir:

g(x) =B, +BX, +B,X, +--+ Bpo (15)

Bu durum da,

(x) = exp(g(x))

~ T+ exp(g(x) (10

olarak bulunur (Bircan, 2004).

Aciklayict degiskenler kesikli, nominal 6l¢ekli ise, bu degiskenler yerine bunlari
temsilen dizayn (kukla) degiskenlerinin kullanilmasi gerekir. Genel olarak nominal
degisken k kategoriye sahipse, o zaman k-1 dizayn degiskenine ihtiya¢ vardir.

J- aciklayict degisken (x;), kj kategoriye sahip olsun. Ki—1 dizayn degiskeni D;, olarak ve
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katsayilar1 da B, u = 1, 2, ... k— 1 olarak belirtilirse, j. degisken kesikli olan p
degiskenli model icin logit asagidaki gibidir:

g(x) =By +B,X, +B, X, +---+ jz_leDjl +#,X, (17)

Birbirinden bagimsiz n tane (xi, yi), i= 1, 2, ..., n gozlem c¢iftinin oldugu
varsayilsin. Tek degiskenli modelde oldugu gibi modelin kurulmasi i¢in tahmin
vektortintin B'=(B,,B,,B,,---,B,) elde edilmesi gerekir. Tek degiskenli durumda
oldugu gibi, ¢ok degiskenli durumda da tahmin metodu en ¢ok olabilirlik metodu
olacaktrr. Tek degisiklik p(x)’in esitlik 16’da tamimlandigi gibi olmasidir. Log
olabilirlik fonksiyonu p+1 katsayiya gore tiirevi alinarak, p+1 tane olabilirlik denklemi

elde edilir (Bircan, 2004).

n

Z(Yi_”(xi))zo (18)

i=l1
qu(yi—n(xi))=0, J=1,2,3,--,p (19)
i=1

Coklu logistik regresyon modelinde tahmin edilen degerler m(X,) dir. Esitlik

19°daki ifadenin degeri, B ve x;’yi kullanarak hesaplanmistir. En ¢ok olabilirlik tahmin

teorisi, log olabilirlik fonksiyonunun ikinci dereceden tilirevlerinden olusan matristen

tahmin degerlerinin elde edilecegini vurgular (Bircan, 2004).

Logaritmik olabilirlilik fonksiyonunun o, Bi, ...., Bp-1 parametrelerine gore ikinci

dereceden kismi tiirevlerinin matrisini G ile gosterilsin. G matrisi,
ann:gij iaj:()a 19 ceey P'l (20)
seklinde gosterilebilir.

Bu sekilde;

_Olog Lp) , _Olog, L) 1)
op: " ogap T

degerleri elde edilir.

00
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Bu matris, Hessiyan matrisi olarak adlandirilir. Hessiyan matrisindeki ikinci
derece kismi tiirevleri, f=b olarak; yani, en ¢ok olabilirlilik tahmincileri olarak gérmek
gerekir. En yiiksek ihtimal tahmini i¢in kullanildiginda logistik regresyondan tahmin
edilen regresyon katsayilarinin tahmini varyans-kovaryans matrisi su esitlikten elde

edilir.

s’ (b)= ((_gij )B:b )_1 (22)

Ornek hacmi yeterince biiyiikk oldugunda basit veya c¢oklu logistik regresyon
modellerindeki regresyon katsayilarinin anlamli olup olmadigin1 test ederken asagidaki

degere bagl olarak karar verilir (Bircan, 2004).

Eifizz, k=0,1,...,p-1 (23)
S(b,)

Formiil 23°’deki Z degeri standart normal dagilim gdosteren bir degerdir. S{bx} ‘nin

degeri Formiil 22°den elde edilen by 'nin tahmini standart sapmasidir.

Cogu kez ¢oklu logistik regresyon modelindeki X degiskenlerinin alt gruplari ile
iliskili regresyon katsayilarmin 6nemli olup olmadigi arastirilir. Kullanilacak test
prosediirii en ¢ok olabilirlilik tahmininin genellestirilmis bir seklidir. Biiyiik 6rneklerde

uygulanabilen bu test olabilirlilik orani testi olarak adlandirilir (Bircan, 2004).

Genel model,
n=(1+exp(B'X)) 24)

seklindedir. Bu modelde;

B'X=B0+B1X1 +B2X2+“.+Bp—1X (25)

p-1
olur. Model i¢in bulunacak en ¢ok olabilirlilik tahminlerini by ile gosterelim.
Olabilirlilik fonksiyonunu L(B) ile gosterdigimizde B = br olur. Genel modelde

olabilirlilik fonksiyonunun bu degerini L(F) ile gosterelim.
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Test edilecek hipotezler,

Hy By =B =PBgr == =B, =0

H;: En az bir By degeri sifirdan farklidir.

En son p-q katsayilarini test etmek icin model diizeltilir.

Kisaltilmig model;

1= [1+ exp(-B; X)]" (26)

seklindedir. Bu modelde maksimum olabilirlilik tahminleri;

B;z =B + B X, +B,X, +"'+Bq—1Xq-1 (27)

olarak yazilir.

Maksimum olabilirlilik tahminleri B'; ile gosterilir. B'; = br oldugunda q adet
parametre igeren kisaltilmis model icin olabilirlilik tahmini tarif edebilir. Olabilirlilik
fonksiyonunun bu degeri L ile gosterilecektir. L(R) degeri L(F) degerini hi¢bir zaman
gecemez. Bu sebeple L(R) degeri L(F) degerine yaklastiginda ilave parametreler
olabilirliligi fazlaca artirmayacaklar1 i¢in Hp hipotezinin dogru olduguna karar verilir.
L(R) degeri L(F) degerinden yeterince kiiciik olursa H; hipotezinin dogru olduguna
karar verilir (Bircan, 2004).

Test istatistigi x* olarak gosterildiginde,

2 _ L®)|__ _
X —2l°geL(F)} 2[log, L(R) - log, L(F)] (28)

olur.

Ornek hacmi yeterince biiyiikk oldugunda H, hipotezi dogru ise y istatistigi

yaklasik olarak xf]_a;p_q) seklinde dagilim gosterir. Serbestlik derecesi, v = (n—q)—(n—p)

2

seklindedir. Boylece 3 <y(_,,, oldugunda Hy kabul edilitken, %> >yi,.

oldugunda Hj ret edilir.
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Regresyon katsayilarmin 6nemli olup olmadigini test etmede kullanilabilecek
ikinci test Wald testidir. Wald testine ait test istatistiginin dagilimi standart normal
dagilima yaklasir. Her degisken i¢in listedeki standart hatalar kullanilarak Z testi yapilir.

Wald testi, 6rnek hacminin biiylik olmas1 durumunda anlam kazanir (Buse, 1982).

Egim parametresinin en yiiksek ihtimal tahmincisi standart hatasmin tahmini
degeri ile mukayese edilir. B; = 0 iken test istatistiginin dagilimi standart normal

dagilima uygundur. Bu teste ait test istatistigi,

formiili ile elde edilir.

Coklu logistik regresyon modelinin siirekli bir aciklayici degisken igermesi
durumunda, tahmin edilen katsayilarm nasil yorumlanacagi degiskenin modele nasil
girdigine baglidir. Bunun i¢in a) kartil bolinme b) x[log(x)] degiskeni ekleme
yontemleri kullanilabilir (Sahin, 1999).

Coklu logistik regresyon modelinde, 6nemli bulunan siirekli degiskenlerin modele
nasil gireceginin belirlenmesi amaciyla ilk etapta s6z konusu siirekli a¢iklayici degisken
dort gruba (kartiller kullanilarak) ayrilir ve birinci grup referans grup olarak belirlenir.
Kartil boliinme i¢in dncelikle o degiskene ait gdozlem degerleri kiigiikten biiylige dogru
siralanir. Kartil boliinmede sinir degerinin her iki gruba diismesi durumunda, sinir

degeri sayisal olarak en ¢ok hangi grupta ise o gruba dahil edilir (Sahin, 1999).

3.2.5. Logistik regresyonda katsayilarin yorumlanmasi

Logistik cevap fonksiyonunda tahmin edilen b; regresyon katsayisinin
yorumlanmas1 dogrusal bir regresyon modelindeki kadar kolay degildir. X eksenindeki
baslangi¢ noktasina gore hazirlanan logistik regresyon modelinde X degiskenindeki bir

birimlik artigin etkisini 6l¢gmek zordur (Bircan, 2004).
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s

b, katsayis1 yorumlanirken; X *deki bir birimlik artis i¢in odds tahmini ile exp(b;)

-n
carpilarak elde edilen logistik cevap fonksiyonundan yararlanilir.

X=X; degeri i¢in 7'(X i)=by +b,X; yazilirsa [Burada (7'(X;), tahmini deger ile

iliskili olan X diizeyini gosterir] X=X;+1 i¢in;

(X, +1)=b, +b,(X; +1) olarak yazilabilir. (30)
Bu iki tahmin arasindaki fark;

b, =a'(X; +1)-7'(X;) olur. 31

Bir onceki esitlige gore #'(X;) nin degeri X = X’ iken tek sayilar orani (odds)
tahmininin dogal logaritmasidir. Yani loge(odds;) dir. Ayni sekilde #'(X; +1)'in degeri

de X=X;+1 iken log.(0odds,) olur. Buradan;

log, (odds, ) — log, (0dds, ) = b, = log, 2342
odd

olarak yazilabilir. (32)
S]
Logistik modeldeki etkiler odds’a dayanir. X’in bir degerinde kestirilen odds’un,

diger degerinde kestirilen odds’a orani olarak verilmektedir. Bu istatistik x=1 olan
bireylerin x=0 olan bireylere nazaran cevap degiskeninin kac kat daha fazla 1 olarak

goriildiigli sonucunu verir (Bircan, 2004).

3.2.6. Uyum iyiligi istatistikleri

Kurulan modelin uyum iyiligi testi Hosmer-Lemeshow’un hem onlu risk gruplari
hem de sabit kesim noktas: yontemine gore hesaplanmaktadir. Uyum iyiligine karar

vermek i¢in onlu risk gruplar1 yontemine gore hesaplanmak isteniyorsa, Hosmer-

Lemeshow (1980) é; istatistigi hesaplanir.

C,=2 2 (33)

Hosmer-Lemeshow é; istatistigi, t-2 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gostermektedir.
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Kestirilen modelin uyum 1yiligi testi sabit kesim noktasi yontemiyle hesaplanmak

istendiginde ise, Hosmer-Lemeshow ﬁ; istatistigi kullanilmaktadir.

1 Bu)
Z B, (34)

i=0 j=I

Hosmer-Lemeshow  H g istatistigl, t-2 serbestlik dereceli Ki-kare dagilimi

gostermektedir.

3.2.7. Multinomiyal logistik regresyon modeli

Multinomiyal logistik regresyon modeli i¢in gerekli olan esitlikler; ikili logistik
regresyon modeline benzer sekilde kolaylikla yazilabilir. Diger bir ifade ile; ikili
logistik regresyon modeli i¢in yazilan esitlikler multinomiyal logistik regresyon modeli
icin de uyarlanabilir. Ikili logistik regresyon modelinin multinomiyal logistik regresyon
modeline genellenmesinde kavramdan daha ¢ok notasyon (gdsterim) problemi vardir.
Y cevap degiskeninin 0, 1 ve 2 halli olarak kodlanmis oldugu varsayilsin. Burada da
ikili logistik regresyonda oldugu gibi cevap degiskeninin ili¢ kategorisi i¢in logit
fonksiyonlarma ihtiya¢ vardir. Multinomiyal logistik regresyonda, kategorilerden bir
tanesi referans kategori olarak alinir. Bu referans kategorisi tamamen arastiricinin
tercthine bagli olarak belirlenir. Zira referans kategorisinin degigsmesi modelin yapisi
hakkinda herhangi bir degisiklie neden olmayip yalnizca parametre tahminlerinde ve

yorumlamalarinda degisiklige neden olmaktadir (Kleinbaum ve Klein, 2002).

Bilindigi tlizere ikili logistik regresyonda cevap degiskeni iki halli olup, genelde 0 ve 1

olarak kodlanir. Logistik model bu kodlarn logit formu olarak;

logit P(X) = In P(Y =1 35
ogit P(X) = m (35)

seklinde yazilir.
Buna gore herhangi bir X degiskenine gore cevap degiskeninin (6rnegin hastaligin)

gelismesi Odds oranlarinin dogal logaritmasi olarak tanimlanabilir.
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Bu logit form dogrusal fonksiyon olarak;

logit P(X) = a + i BiXi (36)

i=l1

seklinde tanimlanabilir.

Ikili logistik regresyon icin cevap degiskeninin (hastaligin) Oddsu, olasiliklarin orani

olarak tanimlanabilir. Buna gére Odds;

dde~ _POY=1) _ P(Y=1)
1-P(Y =0) P(Y =0)

(37)

Bu durumda ikili cevap degiskeni 0 ve 1 olarak kodlandiginda hastaligin Oddsu, birim

olasilig1 var olan degerin olasilig1 olarak ifade edilebilir.

Multinomiyal logistik regresyon, cevap degiskeni 3 seviyeli oldugunda ve 0, 1, 2
olarak kodlandiginda, buna benzer iki tane ifade yazilabilir. Bunlarin her ikisi i¢in de
karsilagtirma yapilabilir. Cevap degiskeni ii¢ kategorili oldugunda, {i¢ kategori igin
olasiliklarin toplaminin 1’e esit olmasi gerekir. Oysaki referans kategoriye gore diger
kategoriler ikiser ikiser karsilastirildigi i¢in olasiliklarin toplami 1’e esit olmaz.
Bu nedenle hesaplama icin iki kategoriye gore siniflandrma yapilabilir. Bir tane X
degiskeni oldugu durumda multinomiyal logistik regresyon igin 2 tane regresyon
esitligine gerek vardir. Bunlardan birisi cevap degiskenin birinci halinin referans
kategoriye gore olasiliginin logaritmasini digeri de ikinci halinin referans kategorisine

gore olasiliginin logaritma degerini verir (Kleinbaum ve Klein, 2002).

[ P(Y =1+ |

ln (—|)(] =0y + BHXl (38)
_HY:th
[P(Y =2/ |

1nl__i&.=@+mml (39)
_HY:th
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Multinomiyal logistik regresyon modeli i¢in esitlikler yazildiginda o; ve o, nin

bir degerleri ayn1 sekilde By, ve B2; in degerleri sifir degerleriyle karsilastirilir.

Multinomiyal Logistik Regresyon modeli kuruldugunda alfa ve beta katsayilarina
ait tahminler standart ikili logistik regresyon analizindeki gibi yapilir. Iki tane Odds

orani i¢in esitlikler;

_[P(Y=1]X=1)/P(Y =0]| X =1)]
[P(Y =1|X =0)/P(Y =0| X = 0)]

[P(Y=2|X=1)/P(Y =0|X =1)]

ORZZ
[P(Y =2]|X=0)/P(Y=0]|X=0)]

(40)

olarak yazilir. Log odds degerlerinin tanimlanan olasiliklar1 X degiskenin 1 ve 2 hali

icin yazildiginda;

R, = &xPloy + B, (1]
expla, + B, (0)]

exp[p, ]

_expla, +B,,(1)] _
Ofe expla, +B,,(0)] P[] ()

esitlikleri elde edilir.

Ikili aciklayici degisken olan X degiskeni kategorik ya da siirekli degisken

olmas1 durumunda asagidaki gibi genellestirilebilir (Kleinbaum ve Klein, 2002).
ORg = exp[Pg (Xi** - X1%)] (42)
Iki seviyeyi karsilagtirmak igin exp(Bg) ile agirlandirilarak garpilir.

Bilindigi tizere, multinomiyal logistik regresyon analizinde standart logistik

regresyon analizinde oldugu gibi sonuglara iligkin hipotez testi yapilabilecegi gibi

parametreler i¢in giiven araligi da verilebilir.
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Tek bir, X degiskeni oldugu durumlarda herhangi bir acgiklayici degiskenin 2 seviyesine

gore odds orani i¢in % 95 giliven araligy,

* *k

exp{  BuX" - X)) 196 (X, - X)SB,
(43)

-+

esitligi ile hesaplanir (Kleinbaum ve Klein, 2002).

3.2.8. Olabilirlik oran testi

Standart ikili logistik regresyonda oldugu gibi herhangi bir agiklayici degiskenin

onem kontroliinii yapabilmek i¢in olabilirlik oran testi kullanilabilir.

Buna gore tam model;

=0g T B Xy, g=1,2 44
P(Y:0|)CJ o T PaXi, g (44)

olarak ifade edilirken;

Indirgenmis model;

1{P(Y =g)
P(Y = 0)

}Zag, g=1,2 (45)
olarak ifade edilir. Buna gore;
H()I B]] = Bz] =0 olur.

Olabilirlik oran test istatistigi;

-21n Lindirgenmis‘('2 In Ltam) NX, ? (46)
esitligi ile hesaplanir. Buradaki y* nin serbestlik derecesi Hy hipotezi altinda sifira

esitlenen parametre sayisi kadardir.
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Wald istatistigi

Olabilirlik oran testi modele dahil edilen herhangi bir aciklayici degisken icin
seviyelerinin hepsini eszamanl olarak test eder. A¢iklayici degiskenin herhangi bir tek
seviyesi i¢in test yapilmak istendiginde Wald istatistigi kullanilir. Wald istatistigi ile
test i¢in, agiklayic1 degiskenin kategorilerine gore (regresyon) katsayilar i¢in hipotez

testi;

Ho: Bii=0 Hop: P1=0

z= Pu ~N (0, 1) (47)
S Bgl

esitlikleri ile yapilir.

Multinomiyal logistik regresyon modelinin p adet aciklayici1 degisken icin

genellenmesi;

Daha once bir adet agiklayict degisken i¢in yazilan esitlikler p adet agiklayici

degisken i¢in genellestirilebilir. Buna gore esitlikler;

Py =1x] e

In _m_ = oyt ; BIIXI (48)
PY=2Xx] A

In _m_ = 0oyt ; BZIXI (49)

olarak yazilir. Bu esitlik herhangi bir Y cevap degiskeni ve 3 adet aciklayic1 degisken
icin (Xj);

| P(Y =1X |

In m =o t B]]X] + B]2X2 + B]3X3 (50)
| P(Y =2|X |

In m =0yt Bz]X] + B22X2 + B23X3 (51)

olarak yazilabilir.
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Bu esitliklerde log odds degerleri cevap degiskenin 1 ve 2 kategorilerinin 0 ile
karsilagtirmast yapilabilir. Cevap degiskenin 1. ve 2. kategorileri i¢in (referans

kategorisi olan (’a gore) odds oranlarz;

Of{l _ exp[ill+?11(1)+612(X2)+El3(X3) (52)
explou+B,,(0)+B,(X,) + B (X;)
Oi{1 _ eXp[&2+[§21(1)+[§22(X2)+[§23(X3)] (53)

A A

exp[a2+[321(0)+[§22(X2)+[§23(X3)]

esitlikleri ile hesaplanir. Odds oranlar1 ve hipotez testi yapmak iizere giiven araliklarinin
hesaplanmas1 bir agiklayici degiskenin oldugu durumdaki ile aynidir (Kleinbaum ve

Klein, 2002).

Interaksiyon terimlerinin eklemesi

Multinomiyal logistik regresyon modelinde interaksiyon terimlerinin de modele
eklenmesi istenebilir. Cevap degiskenin 0, 1, 2 olmak {izere ii¢ hali oldugu ve iki

aciklayici degiskenlerin de (X; ve X i¢in) 2 adet oldugu durumda model;

olarak yazilir (Kleinbaum ve Klein, 2002).

Olabilirlik oran testi;

Ho: B13=P23=0

Tam model: oy + B X1 + P Xz + Bz X1 X
Indirgenmis model: ag + By X1 + B Xz

-2 In Lindirgenmis=(-2 In Liam)~ X >

esitligine gore yapilir.
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Wald testi ise;

H()I B13: 0
H()I B23: 0

P(Y=glX| » o
lnl:m} = (Xg+ ; Bngl (55)

AN

z=BA—g‘ ~N (0, 1) (56)
SB,;

esitligine gore yapilir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu c¢alismada elde edilen veriler genel olarak degerlendirildiginde; diger
degiskenlerin travma degiskeni iizerindeki etkileri incelenmistir. Calismada ele alinan
degiskenlerin, kategorilere gore sayr ve ylizdeleri Tablo 2’de verilmistir. Tablo 2
incelendiginde; ankete katilanlarm %358.4’niin travma yasamadigi, %24.8 ’nin fiziksel
travmaya, %9.1 ’nin cinsel travmaya ve %0.7 ‘sinin ise cinse ve fiziksel travmaya

maruz kaldig1 goriilmektedir.

Tablo 2. Degiskenler i¢in kategorilere gore say1 ve yiizdeler

Degisken Kategori (Sla\lyl) Y(l(l,/i()ie
Yok 320 58.4
Travma Cinsel 50 9.1
Fiziksel 136 24.8
Cinsel+Fiziksel 42 0.7
Cinsiyet Kiz 183 334
Erkek 365 66.6
Aile Yam 135 24.6
Yurt 170 31.0
Pansiyon 17 3.1
Adres Evde Tek 18 3.3
Evde
Arkadaslarla 208 38.0
Diisiik 42 7.7
Ekonomi Orta 376 68.6
Yiksek 130 23.7
17-19 65 11.9
Yas Grubu 20-25 452 82.5
26 > 31 5.7
Ruhsal R.S. Var 48 8.8
Sikinti R.S. Yok 500 91.2
Biiyiiksehir 135 24.6
. Sehir 322 58.8
Tkamet Kasaba 51 9.3
Koy 40 7.3
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4.1. Ana Etki iceren Model

Calisma sonucunda elde edilmis model uyum 6l¢iitleri Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Model uyum 6lgtitleri

Model Model uyum olciitii Olabilirlik oran testi
AIC BIC | -2 Log Likelihood | Ki-kare | Ser. Der. p
Sabit 579.675 | 592.594 573.675
Son model | 578.978 | 759.841 494.978 78.697 39 0.000
Yalanci R? degerleri
Cox and Snell = 0.134 Nagelkerke = 0.151 McFadden = 0.067

Veri kiimesini en 1iyi agiklayan modelin belirlenmesinde, yaygm olarak
kullanilan 6l¢titlerden birisi Akaiki’nin bilgi 6l¢iitli (Akaike Information Criteria=AIC),
digeri de Bayesian bilgi 6l¢iitii (Bayesian Information Criteria=BIC) diir. Karsilagtirmak
istenen modellerden; uygun modelin se¢ciminde, her iki 6l¢iit bakimindan diisiik degerli
olan model tercih edilir. Diger bir ifade ile daha az sayida agiklayici degisken igeren ve
uyumu 1y1 olan modelde kii¢ciik AIC ve BIC degerleri elde edilir. AIC degerinin testi
icin herhangi bir istatistik yontem yoktur. Eger herhangi iki modelden de ayn1 AIC
degeri elde edilmisse, bunlardan aciklayici degisken sayis1 az olani tercih edilir.

(Lawles, 1987; Wang ve Putterman, 1998).

Tablo 3 incelendiginde, yalnizca sabit terim iceren modele gore son modelden
elde edilen AIC ve BIC degerlerinin daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu baglamda
yalnizca sabit terim iceren modele gore son modelin uyumunun daha iyi oldugu
sOylenebilir. Diger yandan olabilirlik oran test istatistigi de 6nemli bulunmustur.
Standart regresyon analizindeki R*’ye benze sekilde Logistik regresyonda da yalanci R
degerleri elde edilmektedir. Bunlardan en yaygin olarak kullanilanlar1 Tablo 3’te
verilmistir. Bu degerler Standart regresyon analizinde oldugu gibi 1°e ulasmaz, diger bir
ifade ile genelde, standart regresyon analizindeki R* den daha kiigiik R* degerleri elde
edilir. Bu durum, logistik regresyon analizindeki modelin daha zayif oldugu ve de
sonuglarinin daha zayif modele gore elde edildigi sekilde yanlis anlagiimamalidir. Diger
yandan, uyum iyiligi 6l¢iisii olarak kullanilan bu 6lgililerin varyans agiklama olgiileri

olmadig1 da unutulmamalidir.
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Tablo 4. Degiskenler i¢in olabilirlik oran testi sonuglar1 (indirgenmis model i¢in)

Degisken Model uyum olciitii Olabilirlik oran testi

AIC BIC Likze l];lfogo 4 | Kikare 1852::. p

Sabit 578.978 | 759.841 494.978 0.0000 0 :
Cinsiyet 595.628 | 763.573 517.628 22.650 3 0.001
Adres 572.273 | 701.461 512.273 17.295 12 0.139
Ekonomi 567.802 | 722.828 495.802 0.825 6 0.991
Yas Gruplar1 | 578.600 | 733.626 506.600 11.623 6 0.071
Ruhsal Hal 590.914 | 758.858 512.914 17.936 3 0.000
Ikamet 566.678 | 708.786 500.678 5.701 9 0.769

Degiskenlere iliskin olabilirlik oran testi sonuglar1 Tablo 4 ’te verilmistir. Tablo 4
incelendiginde; cinsiyet ve ruhsal hal degiskenlerine ait olabilirlik oran test sonucu
istatistik olarak ©nemli bulunurken, diger degiskenlere ait olabilirlik test sonuglari
onemli bulunmamistir. Diger yandan en diisiik AIC degeri ikamet degiskeninin modele
eklenmesiyle elde edilirken, en disiik BIC degeri adres degiskeninin modele

eklenmesinden elde edilmistir.

4.1.1. Cinsel travma icin bulgular

Cinsel travmaya iliskin degiskenlerin parametre tahminleri ve Onemlilik test
sonuglar1 Tablo 5 ’te 6zetlenmistir. Tablo 5 ’in {i¢ilincii siitununda yer alan “katsayilar”,
regresyon katsayilaridir. Bilindigi iizere, Standart c¢oklu regresyon analizinde bu
katsayilar anlamli olup, bunlar aciklayic1 degiskenin, kendi birimi cinsinden bir birim
artmasina karsilik, cevap degiskeninde (bagimli varsayilan degiskende) kendi birimi
cinsinden olan ortalama degisim miktarin1 gostermektedir. Ancak logistik regresyonda

genellikle bu katsayilar yorumlanmaz, bunun yerine Odds oranlar1 dikkate alinmaktadir.
Standart Hata: Regresyon katsayilarinin standart hatasini gostermektedir.

Wald Istatistigi: Modelde yer alan aciklayici degiskenlere ait regresyon
katsayilarmin 6nemli (anlamli) olup olmadigini test etmede en yaygm kullanilan

istatistiktir.
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Tablo 5. Cinsel travma i¢in degiskenlere ait parametre tahminleri ve 6nemlilik testleri

<. o
Degisken | Kategori Regr. Std. Wald Ser. p Odds Od‘gi;’;‘:;l XE:lllg/lo »
Katsayis1 | Hata Der. Oram _
Alt Simir Ust Simir
o Kiz -0.088 | 0.360 | 0.060 1]0.806| 0.915 0.452 1.854
Cinsiyet
Erkek 0 . . 0 . . . .
Aile Yam 0.130 | 0.401 | 0.105 110746 | 1.139 0.519 2.499
Yurt -0.006 | 0.434 | 0.000 1]0.990| 0.994 0.425 2.330
Adres Pansiyon 0.903 | 0.672 | 1.804 1]0.179 | 2.466 0.661 9.203
Evde Tek 1.157 | 0.761 | 2.312 1]0.128 | 3.180 0.716 14.125
Evde Ark 0 . . 0 . . . .
Diisiik 0.357 | 0.615 | 0.337 1]0.562| 1.429 0.428 4.774
Ekonomi | Orta -0.090 | 0.382 | 0.055 1]0.814| 0914 0.432 1.933
Yiksek 0 . . 0 . . . .
17-19 -0.621 | 1.458 | 0.182 1]0.670| 0.537 0.031 9.355
Yas 20-25 1.499 | 1.046 | 2.055 1]0.152| 4.479 0.577 34.802
Grubu
26> 0 . . 0 . . . .
Ruhsal Yasamis -0.300 | 0.777 | 0.149 1]0.699| 0.741 0.162 3.395
Sikinty Yasamamis 0 ) ) 0 ) ) ) )
Biiyiiksehir 0.521 | 0.816 | 0.408 1]0.523| 1.684 0.340 8.329
ikamet Sehir 0.811 | 0.777 | 1.089 1]0.297| 2.251 0.491 10.326
yeri Kasaba -0.287 | 1.058 | 0.074 1]0.786| 0.750 0.094 5.972
Koy 0 0

Ser. Der. : Regresyon serbestlik derecesidir.

p: Aciklayict degiskenlerin cevap degiskeni iizerine anlamli etkisinin olup

olmadigini gostermektedir.

Odds Orant: Aciklayict degisken olarak aliman X degiskeninin iki degeri i¢in

(paymda yer alan deger ve paydasinda yer alan degere gore) cevap degiskenine ait odds

degerlerinin oranidir. Dolayisiyla odds orani, agiklayict degiskene gore cevap

degiskeninin ilgilenilen halinin, odds degerinin carpimsal olarak ne kadar degisecegini

gosterir.

Alt Sinir: % 95 Giiven araligmin alt sinirini gostermektedir.

Ust Swnir: % 95 Giiven araliginm iist smirin1 gdstermektedir.
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Cinsiyet degiskeni icin: Cinsiyet degiskeni i¢in “erkek” kategorisi referans
almmistir. Buna gore cinsiyetin “kiz” kategorisine ait p degeri: p=0.806 olarak
bulunmus olup, bu deger % 5 ten biiyiik (p>0.05) oldugu icin istatistik olarak anlamli
veya Oonemli degildir. Diger bir ifade ile “cinsiyetin kiz” olmasi durumunda, “erkek”
olmas1 durumuna gore ‘“cinsel travma” gecirme olasiliginin, istatistiksel olarak 6énemli

bir risk faktorii olmadigi sdylenebilir.

Adres degiskeni igin: Adres degiskeninin son kategorisi olan “evde arkadas ile
kalma” referans kategori olup, buna gore ilk kategori olan “aile yani” i¢in p degeri:
p=0.746 olarak bulunmus olup, bu deger % 5 ten biiyiik oldugu icin istatistik olarak
anlaml degildir. “Yurt” kategorisi i¢in p degeri: p=0.990 olarak bulunmus olup, bu
deger % 5 ten biiylik oldugu icin istatistik olarak anlamli degildir. Yani “yurtta

9 ¢c

yasayanlarin” “evde arkadaslar1 ile kalanlara” gore ‘“cinsel travma” yasamis olma
riskinin istatistik olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir. Adres degiskeninin bir diger
kategorisi olan “pansiyon” i¢in p degeri: p=0.179 olarak bulunmustur. Bu deger de % 5
diizeyinde istatistik olarak anlamli degildir. Her ne kadar istatistik olarak anlamli
olmasa da “pansiyonda kalanlarin”, evde arkadaslar1 ile birlikte kalanlara gore 2.466 kat
daha fazla “cinsel travma” gecirme riski altinda olabilecegi dikkate deger bir durum
olarak goriilmektedir. Adres degiskeninin son kategorisi olan “evde tek basina” kalma
kategorisi i¢in p degeri: p=0.128 olarak bulunmus olup, bu deger de % 5 ten biiylik
oldugu icin istatistik olarak anlamli degildir. Her ne kadar istatistik olarak anlamli

olmasa da “pansiyonda” kalanlarin, “evde arkadaglar1 ile” birlikte kalanlara gore 3.18

kat daha fazla “cinsel travma” gecirme riski altinda olabilecegi sdylenebilir.

Ekonomi degigkeni icin: Ekonomi degiskeninin son kategorisi olan “yiiksek gelir
diizeyi” referans kategori olup, diisiik gelir durumu i¢in p degeri: p=0.562 olarak
bulunmustur. Bu deger % 5 ten biiyiik oldugu i¢in istatistik olarak anlamli degildir.

Diger kategori olan “orta gelir durumu” icin de p degeri: p=0.814 olarak bulunmustur.

Yas grubu degiskeni igcin: Yas grubu degiskeni referans kategorisi “26 yas ve
iizer” alinmistir. Buna gore “17-19 yas” icin p degeri: p=0.670 olarak bulunmus olup,
bu deger istatistik olarak anlamli degildir. Diger kategori olan “20-25 yas” grubu i¢in
de p degeri (p=0.152) istatistik olarak anlamli bulunmamastir.
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Ruhsal sikinti degiskeni icin: “Ruhsal sikint1” degiskeni icin “ruhsal sikinti

yasamamis” olanlar referans kategorisi olup “ruhsal sikint1 yagsamis” olma kategorisine

ait p degeri: p=0.699 olarak bulunmus olup, bu deger % 5 ten biiylik oldugu i¢in

istatistik olarak anlamli degildir.

Ikamet Yeri degiskeni icin: Tkamet yeri degiskeni igin referans kategorisi “koyde

ikamet” alinmistir. Buna gore “biiyiiksehirde ikamet™ kategorisi i¢in p degeri: (p=0.523)

istatistik olarak anlamli degildir. Benzer sekilde “ikamet yeri sehir” olanlara ait p degeri

de istatistik olarak anlamli bulunmamistir. Ayni durum “kasaba” i¢in de gegerlidir.

4.1.2. Fiziksel travma icin bulgular

Fiziksel travmaya iliskin degiskenlerin parametre tahminleri ve onemlilik test

sonuglar1 Tablo 6 ’da 6zetlenmistir.

Tablo 6. Fiziksel travma i¢in degiskenlere ait parametre tahminleri ve 6nemlilik testleri

Odds oram icin % 95
Degisken | Kategori | o8 | L | Wald | 00 b | opap [ Ciiven Arali
Alt Simir Ust Simir
L. Kiz -1.171 | 0.277 | 17.911 1 0.001 | 0.310 0.180 0.533
Cinsiyet
Erkek 0 . . 0 . . . .
Aile Yani -0.793 | 0.296 | 7.157 1 0.007 | 0.453 0.253 0.809
Yurt 0.073 | 0.265 | 0.076 1 0.783 | 1.076 0.639 1.810
Adres Pansiyon -1.115 ] 0.802 | 1.931 1 0.165 | 0.328 0.068 1.580
Evde Tek 0.051 | 0.610 | 0.007 1 0.934 | 1.052 0.318 3.477
Evde Ark 0 . . 0 . . . .
Diisiik -0.118 | 0.459 | 0.065 1 0.798 | 0.889 0.361 2.188
Ekonomi Orta -0.067 | 0.268 | 0.063 1 0.802 | 0.935 0.553 1.580
Yiksek 0 . . 0 . . . .
17-19 0.208 | 0.569 | 0.134 1 0.715 | 1.231 0.403 3.758
Yas Grubu | 20-25 0.419 | 0.468 | 0.802 1 0.371 | 1.521 0.608 3.805
26> 0 . . 0 . . . .
Ruhsal Yasamis 0.808 | 0.380 | 4.524 1 0.033 | 2.244 1.066 4.726
Sikinty Yasamamis 0 ) ) 0 ) ) ) )
Biiyliksehir | 0.109 | 0.446 | 0.060 1 0.806 | 1.116 0.466 2.672
ikamet Sehir 0.290 | 0.413 | 0.494 1 0.482 | 1.337 0.595 3.000
yeri Kasaba 0.319 | 0.509 | 0.392 1 0.531 | 1.375 0.507 3.730
Koy 0 0
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Cinsiyet degiskeni icin: Cinsiyet degiskeninin “erkek™ kategorisi referans
almmistir. Buna gore cinsiyetin “kiz” kategorisine ait p degeri: p=0.001 olarak
bulunmus olup, bu deger % 5 ten kiiciik (p<0.05) oldugu icin istatistik olarak
anlamlidir. Bu durumda cinsiyetin “erkek” olmasi, kiz olmas1 durumuna gore “fiziksel
travma” gecirme olasiliginin, istatistik olarak onemli bir risk faktorii oldugu ve Odds

orani dikkate alindiginda 3.25 (1/0.310) kat fazla oldugu soylenebilir.

Adres degiskeni icin: “Evde arkadas ile kalma” referans kategori olup, buna gore
ilk kategori olan “aile yan1” i¢in p degeri: p=0.007 olarak bulunmus olup, bu deger % 5
ten kiigiik oldugu i¢in istatistik olarak anlamhidir. Yani “evde arkadas ile kalma”
durumunda, “aile yaninda kalma” durumuna gore fiziksel travma gecirme olasiliginin,
istatistik olarak onemli bir risk faktorii oldugu ve 2.21 kat fazla oldugu sdylenebilir.
“yurt” kategorisi i¢in p degeri: p=0.783 olarak bulunmus olup, bu deger % 5 ten biiyiik

2 13

oldugu i¢in istatistik olarak anlamli degildir. Yani “yurtta yasayanlarn” “evde
arkadaslar1 ile kalanlara” gore “cinsel travma” yasamis olma riskinin istatistik olarak
anlamli olmadig1 goriilmektedir. Diger kategori olan “pansiyon” i¢in p degeri:=0.165
olarak bulunmustur. Bu deger de % 5 diizeyinde istatistik olarak anlamli degildir. Adres
degiskeninde “evde tek” basma kalma kategorisi i¢in p degeri: p=0.934 olarak

bulunmus olup, bu deger de % 5 ten biiyiik oldugu i¢in istatistik olarak anlamli degildir.

Ekonomi degigkeni icin: Ekonomi degiskeninin son kategorisi olan “yiiksek gelir
diizeyi” referans kategori olup, diisiik gelir durumu icin p degeri: p=0.798 olarak
bulunmustur. Bu deger % 5 ten biiyiik oldugu i¢in istatistik olarak anlamli degildir.
Diger kategori olan “orta gelir durumu” i¢in de p degeri: p=0.802 olarak bulunmustur.

Bu deger de % 5 ten biiyilik oldugu i¢in istatistik olarak anlamli degildir.

Yas grubu degiskeni igcin: Yas grubu degiskeni referans kategorisi “26 yas ve
iizer1” almmustir. Buna gore “17-19 yas” i¢cin p degeri: p=0.715 olarak bulunmus olup,
bu deger istatistik olarak anlamli degildir. Diger kategori olan “20-25 yas” grubu igin
de p degeri (p=0.371) istatistik olarak anlamli bulunmamustir.

Ruhsal sikinti degiskeni icin: Ruhsal sikint1 degiskeni i¢in “ruhsal sikinti

yasamamis” olanlar referans kategorisi olup ruhsal sikint1 yasamis olma kategorisine ait
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p degeri: p=0.033 olarak bulunmus olup, bu deger % 5 ten kiiciik oldugu i¢in istatistik
olarak anlamlidir. Diger bir ifade ile “ruhsal sikint1 yagamis” olmasi durumu, “ruhsal
sikint1 yasamamis” olmasi durumuna gore “fiziksel travma” geg¢irme olasiliginin,

istatistik olarak onemli bir risk faktorii oldugu ve 2.244 kat fazla oldugu soylenebilir.

Ikamet yeri degiskeni icin: Tkamet yeri degiskeni icin referans kategorisi “koyde
ikamet” olarak alimmistir. Buna gore “biiyiiksehirde ikamet” kategorisi i¢in p degeri:
(p=0.8006) istatistik olarak anlaml1 degildir. Benzer sekilde “ikamet yeri sehir” olanlara
ait p degeri de istatistik olarak anlamli bulunmamistir. Ayni durum “kasaba” icin de

gecerlidir.

4.1.3. Cinsel ve fiziksel travma icin bulgular

Cinsel+Fiziksel travmaya iliskin degiskenlerin parametre tahminleri ve dnemlilik

test sonuglar1 Tablo 7 *de 6zetlenmis ve bu tabloya ait bulgular asagida verilmistir.

Tablo 7. Cinsel+ Fiziksel travma i¢in degiskenlere ait parametre tahminleri ve
onemlilik testleri

Odds oram icin % 95
Degisen | Kategort | K625 | S0 | watg | 565 |y | 0008 | Ginen Arag
Alt Simir Ust Simir
L. Kiz -0.989 | 0.452 | 4.793 1 0.029 | 0.372 0.154 0.902
Cinsiyet
Erkek 0 . . 0 . . . .
Aile Yani -0.382 | 0.454 | 0.709 1 0.400 | 0.682 0.280 1.662
Yurt -0.236 | 0.455| 0.269 1 0.604 | 0.790 0.324 1.925
Adres Pansiyon 0.165 | 0.835| 0.039 1 0.843 | 1.180 0.230 6.065
Evde Tek 0.454 | 0.881 | 0.266 1 0.606 | 1.575 0.280 8.852
Evde Ark 0 . . 0 . . . .
Diisiik 0.127 | 0.678 | 0.035 1 0.851 | 1.136 0.301 4.289
Ekonomi | Orta -0.032 | 0.423 | 0.006 1 0.940 | 0.969 0.423 2.220
Yiksek 0 . . 0 . . . .
17-19 -0.094 | 1.007 | 0.009 1 0.925 | 0910 0.126 6.554
é?ﬁbu 20-25 0.539 | 0.800 | 0.454 1 0.501 | 1.713 0.358 8.212
26> 0 . . 0 . . . .
Ruhsal Yasamis 1.858 | 0.448 | 17.188 1 0.001 | 6.411 2.663 15.430
Sikinty Yasamamis 0 ) 10 ) ) ) )
Biiyliksehir 0.473 | 0.708 | 0.445 1 0.505 | 1.604 0.400 6.426
ikamet Sehir 0.193 | 0.680 | 0.080 1 0.777 | 1.212 0.320 4.600
yeri Kasaba -0.016 | 0.894 | 0.000 1 0.986 | 0.984 0.171 5.677
Koy 0 0
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Cinsiyet degiskeni icin: Cinsiyet degiskeni i¢in “erkek” kategorisi referans
almmistir. Buna gore Cinsiyetin “kiz” kategorisine ait p degeri: p= 0.029 olarak
bulunmus olup, bu deger % 5 ten kiiciik oldugu i¢in istatistik olarak anlamlidir. Diger
bir ifade ile cinsiyetin “erkek” olmas1 durumunda, “ki1z” olmasi durumuna gore “cinsel
ve fiziksel travma” gecirme olasiliginin, istatistik olarak 6nemli bir risk faktorii oldugu

ve 2.688 kat fazla oldugu soylenebilir.

Adres degiskeni igin: Adres degiskeninin son kategorisi olan “evde arkadas ile
kalma” referans kategori olup, buna gore ilk kategori olan “aile yan1” i¢cin p degeri:
p=0.400 olarak bulunmus olup, bu deger % 5 ten biiyiik oldugu icin istatistik olarak
anlamlh degildir. “yurt” kategorisi i¢in p degeri: p=0.604 olarak bulunmus olup, bu
deger % 5 ten biiylik oldugu icin istatistik olarak anlamli degildir. Yani “yurtta

yasayanlarin”, “evde arkadaslar1 ile kalanlara” gore “cinsel ve fiziksel travma” yasamis

olma riskinin istatistik olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir.

Adres degiskeninin bir diger kategorisi olan “pansiyon” i¢cin p degeri: p=0.843
olarak bulunmustur. Bu deger de % 5 diizeyinde istatistik olarak anlamli degildir. Her
ne kadar istatistik olarak anlamli olmasa da “pansiyonda kalanlarin™, “evde arkadaslari
ile birlikte” kalanlara gore 1.180 kat daha az “cinsel ve fiziksel travma” geg¢irme riski
altinda olabilecegi sOylenebilir. Adres degiskeninin son kategorisi olan “evde tek basma
kalma” kategorisi i¢in p degeri: p=0.606 olarak bulunmus olup, bu deger de % 5 ten

biiyiik oldugu icin istatistik olarak anlamli degildir.

Ekonomi degigkeni icin: Ekonomi degiskeninin son kategorisi olan “yiiksek gelir
diizeyi” referans kategori olup, diisiik gelir durumu i¢in p degeri: p=0.851 olarak
bulunmustur. “diisiik gelir” diizeyine sahip olanlar, “ytliksek gelir” diizeyine gore 1.136
kat daha fazla “cinsel ve fiziksel travma” gecirme riski altinda olabilecegi sdylenebilir.
Bu deger % 5 ten biiyiik oldugu icin istatistik olarak anlamli degildir. Diger kategori
olan “orta gelir durumu” i¢in de p degeri: p=0.940 olarak bulunmustur. Bu deger de % 5

ten biiyiik oldugu i¢in istatistik olarak anlamli degildir.

Yas grubu degiskeni icin: Yas grubu degiskeni referans kategorisi 26 yas ve lizeri

almmistir. Buna gore “17-19 yas” icin p degeri: p=0.925 olarak bulunmus olup, bu
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deger istatistik olarak anlamli degildir. Diger kategori olan “20-25 yas” grubu i¢in de p
degeri (p=0.501) istatistik olarak anlamli bulunmamistir. “17-19 yasinda” olanlar,
“26 yas ve lzeri” yasinda olanlara gore 1.713 kat daha az “cinsel ve fiziksel travma”

gecirme riski altinda olabilecegi soylenebilir.

Ruhsal sikinti degiskeni icin: Ruhsal sikinti degiskeni i¢in “ruhsal sikinti
yasamamis” olanlar referans kategorisi olup “ruhsal sikint1 yagsamis” olma kategorisine
ait p degeri: p=0.001 olarak bulunmus olup, bu deger % 5 ten kiigiik oldugu i¢in
istatistik olarak anlamlidir. Diger bir ifade ile “ruhsal sikint1 yagsamis” olmast durumu,
“ruhsal sikint1 yasamamis” olmasi1 durumuna goére “cinsel ve fiziksel travma” gecirme
olasiligim, istatistik olarak 6nemli bir risk faktorii oldugu ve 6.411 kat fazla oldugu

sOylenebilir.

Ikamet Yeri degiskeni icin: Tkamet yeri degiskeni igin referans kategorisi “koyde
ikamet” olarak alinmistir. Buna gore “bliyiiksehirde ikamet” kategorisi i¢in p degeri:
(p=0.505) istatistik olarak anlamli degildir. Benzer sekilde ikamet yeri “sehir” olanlara
ait p degeri de istatistik olarak anlamli bulunmamistir. Ayn1 durum “kasaba” icin de

gecerlidir.

4.2. Interaksiyon Etkisi Iiceren Model

Modele “Cinsiyet*Adres”, “Cinsiyet*Ekonomi”, “Adres*Ekonomi” interaksiyon

terimlerinin eklenmesi ile elde edilen model uyum olgiileri Tablo 8 ’de verilmistir.

Tablo 8. Model uyum 6lgtitleri

Model Model uyum olciitii Olabilirlik oran testi
-2 Log Likelihood Ki-kare Ser. Der. p.
Sabit 306.302
Son model 235.865 70.437 57 0.109
Yalanci R? degerleri
Cox and Snell = 0.121 Nagelkerke = 0.137 McFadden = 0.060

Tablo 8 incelendiginde, sadece sabit terimi igeren modele gore son modelin
olabilirlik oran Ki-kare istatistigi istatistik olarak onemli bulunmamistir. Buna gore

modele interaksiyon teriminin eklenmesinin gerek olmadigi sdylenebilir. Ancak,
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uygulama amaciyla interaksiyon terimleri iceren model de incelenmistir. Diger yandan

Yalanci R? degerleri de Tablo 3’ de verilen degerlere oldukea yakin bulunmustur.

4.2.1. Cinsel travma icin bulgular

Cinsel travmaya iliskin interaksiyon etkisi iceren modelin degiskenlerine ait

parametre tahminleri ve dnemlilik test sonuclar1 Tablo 9 ’da 6zetlenmis ve bu tabloya

ait bulgular asagida verilmistir.

Tablo 9. Cinsel travma i¢in interaksiyon etkisi iceren model degiskenlerine ait
parametre tahminleri ve 6nemlilik testleri

Odds oram i¢in % 95

Defisken | Kategori | (e85 | 0 Wad | bt | p | GEI | Given Arah
Alt Stmir Ust Stmir
Aile Yani 0214 [ 0.968 | 0.049 | 1 [0.825] 0.808 0.121 5.381
Cinsiyet | $ | Yurt -0.605 109950370 | 1 [0.543] 0.546 0.078 3.838
(Erkek) | Z | Evde Tek -2.651 | 8.027 | 0.109 | 1 |0.741| 0.071 1.04 4.7
Evde Arkds 0 . .10 . . . .
Aile Yani 03170836 0.144 | 1 [0.704 | 0.728 0.142 3.745
Cinsiyet | $ | Yurt 0.023 | 1.036 [ 0.000 | 1 ]0.982] 1.023 0.134 7.792
(Kiz) Z | Evde Tek 3.403 1 7.839 [ 0.188 | 1 |0.664 | 0.033 7.07 15.203
Evde Arkds 0 . .10 . . . .
o 2 | Dsiik 2667 3322] 0645 1 [0.422] 0.069 0.001 46.659
Cinsiyet 9]
(k) | & Orta 0.163 0977 [ 0.028 | 1 [0.868| 1.177 0.173 7.992
i | Yiuksek 0 . . 0 . . . .
o 2 | Dsiik 326312960 | 1215 1 [0.270] 0.038 0.000 12.671
(Clgl’zs;yet é Orta 023510727 0.105 | 1 [0.746 | 0.790 0.190 3.286
i | Yiuksek 0 . . 0 . . . .
Adres 2 | Dsiik 4299 [3.117 1903 1 [0.168| 7.639 0.164 33.720
(Aile £ |orta -0.109 [ 0.943[0.013| 1 [0.908| 0.896 0.141 5.692
Yani) 25 | Yiiksek 0 . 10 . . . .
2 | Dsiik 3.900 [3.209 | 1.477 | 1 |0.224] 4416 0.092 26.691
‘(?Lrlfg é Orta 0.193 | 1.068 [ 0.033| 1 |0.856]| 0.824 0.102 6.682
m | Yuksek 0 . . 0 . . .
Adres £ | Disiik 21.005 | 531.9 [ 0.001 | 1 [0.996| 1.308 0.001 .
(Evde £ | orta 3.671 [ 7.894 | 0216 1 |0.642] 3.993 2.506 15.084
Tek) B | Yiksek 0 0
Adres £ | Disiik 0 0
(Evde g | Orta 0 0
Ark.) B | Yiksek 0 . 1o . . . .
17-19 0.724 | 1397 [ 0268 | 1 [0.604 | 0.485 0.031 7.500
Yas Grup 20-25 1373 1.034 [ 1.762 | 1 [o0.184| 3.945 0.520 29.930
26 > 0 0
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“Cinsiyet*Adres” interaksiyonu i¢in: Bu interaksiyonun “erkek” kategorisi i¢in,
“Evde Arkadaslar1 ile Kalan*Erkekler” referans alinmistir. Buna gore, “aile yaninda
kalan erkekler” kategorisine ait p degeri: p=0.825 olarak bulunmus olup, bu deger
% 5 ten bliyiik (p>0.05) oldugu i¢in istatistik olarak anlamli degildir. Diger bir ifade ile
“aile yaninda kalan erkeklerin”, “evde arkadaslar1 ile kalan erkeklere” gore “cinsel
travma” gec¢irme olasiliginin, istatistik olarak ©Onemli bir risk faktorii olmadigi
sOylenebilir. Ayn1 sekilde “yurtta” ve “evde tek kalan erkekler” kategorilerine ait p

degerler1 % 5 ten biiylik oldugu icin, istatistik olarak anlamli bir risk faktoriiniin

bulunmadigini géstermektedir.

“Cinsiyet*Adres” interaksiyonun bagka bir kategorisi de “kizlar” ve “adrestir”. Bu
interaksiyonda “Evde Arkadaslar1 ile Kalan*Kizlar” kategorisi referans alinmistir. Buna
gore, “aile yaninda kalan kizlar” kategorisine ait p degeri: p=0.704 olarak bulunmusg
olup, bu deger % 5 ten biiyiik oldugu icin istatistik olarak anlamli degildir. Diger bir
ifade ile “aile yaninda kalan kizlar”, “evde arkadaslar1 ile kalan kizlara” gore “cinsel
travma” gec¢irme olasiliginin, istatistik olarak ©Onemli bir risk faktorii olmadigi
sOylenebilir. Ayn1 sekilde “yurtta” ve “evde tek kalan kizlar” kategorilerine ait p

degerler1 % 5 ten biiylik oldugu icin, istatistik olarak anlamli bir risk faktoriiniin

bulunmadigini géstermektedir.

“Cinsiyet*Ekonomi” interaksiyonu i¢in: Bu interaksiyonun “erkek” kategorisi
icin, “Ekonomisi Yiiksek olan*Erkekler” referans almmistir. Buna gore, “ekonomisi
diisiik olan erkekler” kategorisine ait p degeri: p=0.422 olarak bulunmus olup, bu deger
% 5 ten biiylik oldugu icin istatistik olarak anlamli degildir. Diger bir ifade ile
“ekonomisi diisiik olan erkeklerin”, “ekonomisi yiiksel olan erkeklere” gore “cinsel
travma” gec¢irme olasiliginin, istatistik olarak Onemli bir risk faktori olmadigi
sOylenebilir. Ayn1 sekilde “ekonomisi orta olan erkekler” kategorilerine ait p degeri de

% 5 ten biiylik oldugu i¢in istatistik olarak anlamli olmadig1 sdylenebilir.

“Cinsiyet*Ekonomi” interaksiyonun baska bir kategorisi de “kizlar” ve
“ekonomidir”. Bu interaksiyonda “Ekonomisi Yiiksek olan* Kizlar” kategorisi referans
almmuistir. Buna gore, “ekonomisi diisiik olan kizlar” kategorisine ait p degeri: p=0.270

olarak bulunmus olup, bu deger % 5 ten biiyiik oldugu icin istatistik olarak anlaml
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degildir. Diger bir ifade ile “ekonomisi diisiik olan kizlarin”, “ekonomisi yiiksek olan
kizlara” gore “cinsel travma” gecirme olasiliginin, istatistik olarak onemli bir risk
faktorii olmadig1 sdylenebilir. Ayni sekilde “ekonomisi orta olan kizlar” kategorisine

ait p degeri % 5 ten biiylik oldugu i¢in istatistik olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir.

“Adres*Ekonomi” interaksiyonu i¢in: Bu interaksiyonun “aile yan1” kategorisi
icin, “Ekonomisi Yiiksek*Aile Yan1” referans alinmistir. Buna gore, “ekonomisi diisiik
olan ve aile yaninda kalanlar” kategorisine ait p degeri: p=0.168 olarak bulunmus olup,
bu deger % 5 ten biiyiik oldugu i¢in istatistik olarak anlamli degildir. Diger bir ifade ile
“ekonomisi diisilk olan ve aile yaninda kalanlar”, “ekonomisi yiiksel olan ve aile
yaninda kalanlara” gore “cinsel travma” gecirme olasiliginin, istatistik olarak 6nemli bir
risk faktorii olmadig1 sdylenebilir. Ayni sekilde “ekonomisi orta olan ve aile yaninda
kalanlar” kategorilerine ait p degeri de % 5 ten biiylik oldugu i¢in istatistik olarak

anlamli olmadig1 goriilmektedir.

“Adres*Ekonomi” interaksiyonun bagka bir kategorisi “yurt” ve ‘“ekonomidir”.
Bu interaksiyonda “Ekonomisi Yiiksek olup*Yurtta kalanlar” kategorisi referans
almmistir. Buna gore, “ekonomisi diisiik olan ve yurtta kalanlar” kategorisine ait p
degeri: p=0.224 olarak bulunmus olup, bu deger % 5 ten biiyiik oldugu i¢in istatistik
olarak anlamli degildir. Diger bir ifade ile “ekonomisi diisiik olan ve yurtta kalanlarin”,
“ekonomisi yliksek olan ve yurtta kalanlara” gore “cinsel travma” gecirme olasiliginin,
istatistik olarak dnemli bir risk faktorii olmadig sOylenebilir. Ayni sekilde “ekonomisi
orta olan ve yurtta kalanlar” kategorisine ait p degeri % 5 ten biiyiik oldugu i¢in

istatistik olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir.

“Adres*Ekonomi” interaksiyonun bir diger kategorisi de “evde tek” ve
“ekonomidir”. Bu interaksiyonda “Ekonomisi Yiiksek olup*Evde Tek kalanlar”
kategorisi referans alinmistir. Buna gore, “ekonomisi diisiik olan ve evde tek kalanlar”
kategorisine ait p degeri: p=0.996 olarak bulunmus olup, bu deger % 5 ten biiyiik
oldugu i¢in istatistik olarak anlamli degildir. Diger bir ifade ile “ekonomisi diisiik olan

ve evde tek kalanlarin”, “ekonomisi yiiksek olan ve evde tek kalanlara” gore “cinsel

travma” gec¢irme olasiliginin, istatistik olarak ©nemli bir risk faktori olmadigi
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sOylenebilir. Ayni sekilde “ekonomisi orta olan ve evde tek kalanlar” kategorisine ait p

degeri % 5 ten biiyiik oldugu i¢in istatistik olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir.

“Adres*Ekonomi” interaksiyonun son kategorisi “evde arkadaslariyla” ve
“ekonomidir”. Bu interaksiyonda “Ekonomisi Yiiksek olup*Evde Arkadaslariyla
Kalanlar” kategorisi referans alinmistir. Fakat {izerinde anket yapilan Ogrenciler
arasinda bu kategoriyi karsilayan bireyler bulunmadigindan, p degeri ve Odds oranlari

hesaplanamamuistir.

“Yas gruplart (ana degisken)” icin: Ana degisken olarak “yas gruplar”
kategorisi alinmistir. “yas grubu” degiskeni referans kategorisi “26 yas ve iizeri”
almmistir. Buna gore “17-19 yas” icin p degeri: p=0.604 olarak bulunmus olup, bu
deger istatistik olarak anlamli degildir. Diger kategori olan “20-25 yas” grubu i¢in de p
degeri (p=0.184) istatistik olarak anlamli bulunmamistir. Her ne kadar anlamli olmasa
da, “20-25 yasinda olanlar”, “26 ve yas ve lizeri” yasinda olanlara gore 3.945 kat daha

az “cinsel travma” gecirme riski altinda olabilecegi sdylenebilir.

4.2.2. Fiziksel travma icin bulgular

Fiziksel travmaya iliskin interaksiyon etkisi i¢ceren modelin degiskenlerine ait
parametre tahminleri ve onemlilik test sonuglar1i Tablo 10 ’da 6zetlenmis ve bu tabloya

ait bulgular asagida verilmistir.

“Cinsiyet*Adres” interaksiyonu i¢in: Bu interaksiyonun “erkek” kategorisi icin,
“Evde Arkadaslar1 ile Kalan*Erkekler” referans alinmistir. Buna goére, “aile yaninda
kalan erkekler” kategorisine ait p degeri: p=0.003 olarak bulunmus olup, bu deger % 5
ten kiigiik (p<0.05) oldugu icin istatistik olarak anlamlidir. Diger bir ifade ile “evde
arkadaslar1 ile kalan erkeklerin”, “aile yaninda kalan erkeklere” gore “fiziksel travma”
gecirme olasiliginin, istatistik olarak 6nemli bir risk faktorii oldugu ve 12.5 kat fazla
oldugu soylenebilir. Ayni sekilde “yurtta kalan erkekler” kategorisine ait p degeri % 5
ten kiiciik (p=0.010) oldugu i¢in istatistik olarak anlamlidir. Boylece, “evde arkadaslari

ile kalan erkeklerin”, “yurtta kalan erkeklere” gore “fiziksel travma” gecirme

olasiliginin 5.71 kat fazla oldugu sdylenebilir. Diger bir kategori olan, “evde tek kalan
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erkeklere” ait p degeri (p=0.723) istatistik olarak anlaml1 degildir. Bu kategoridekilerin,

onemli bir risk faktorii altinda olmadiklar1 soylenebilir.

Tablo 10. Fiziksel travma i¢in interaksiyon etkisi iceren model degiskenlerine ait

parametre tahminleri ve 6nemlilik testleri

Odds oram i¢in % 95

| | o | 3 [ oue [ ORI
Alt Simir Ust Stmir
Aile Yam | 2531 0.857[8.718| 1] 0.003| 0.080 0.015| 0427
Cinsiyet | g | Yurt 1745 ] 0.681]6.574| 1] 0.010| 0.175 0.046 |  0.663
(Erkek) | S [EvdeTek | -6.851 | 19.36 | 0.125 1]0.723 | 0.001 3.500 | 11.950
Evde Ark 0 ) ) 0 ) ) ) )
Aile Yanm | -1.705 | 0.607 | 7.882| 1] 0.004| 0.182 0.055|  0.598
Cinsiyet | g | Yurt -0.432 | 0.680 | 0.404 | 1]0.525| 0.649 0171  2.460
(Kiz) | 3 [EvdeTek | 0990 | 1272 ]0.606 | 1]|0436] 0372 0.031| 4.494
Evde Ark 0 ) ) 0 ) ) ) )
.= | Diisiik -0.874 | 1.357]0.415| 1]0520] 0.417 0.029 | 5.962
Cinsivet | § IG5 20320 | 0.641]0249| 1]0618] 0.726 0207| 2.553
Erke) | 2 . . . . . . .
o5 | Yuksek 0 . . 0 . . . .
. | Diisiik 1308 | 0.711[3.390] 1]0.066| 0270 0.067 |  1.088
Cinsiyet | £ 5 -0.584 | 0.441 ] 1.758 1]0.185] 0.558 0.235 1.322
Ko | 2 . . . . . . .
o5 | Yuksek 0 . . 0 . . . .
Adres | g | Dusik 2379 | 1.106 | 4.625| 1] 0.032] 10.793 1235 | 34.345
(Aile | & |Orta 0.871] 0.686 | 1.612] 1] 0204 2390 0623 9.172
Yani) E Yiiksek 0 . . 0 . . . .
A 7 | Disiik 0843 | 12280472 1] 0.492] 2324 0.209 | 25.786
(Yifts) g |Orta 0.404 | 0.696 0337 1]0.561| 1.498 0383 ] 5.859
o5 | Yiksek 0 ) ) 0 ) ) )
Adres | g |Distk | 19.681 | 537.3 ] 0.001 1]0.997] 3.554 0.001 .
(Evde | S |Orta 0980 | 1.477 | 0.440 | 1] 0.507| 2.664 0.147 | 18.166
Tek) E’o Yiiksek 0 1
Adres ‘g Diigik 0 1
(Evde 2 | Orta 0 1
Ark) | 2 [Viksek 0 . 1o . . . .
17-19 0.724 | 0.198 [ 0574 1] 0.604| 0.731 0395| 1219
Yas Grup 20-25 1373 | 0398|0473 | 1]0.184| 0.399 0.590 | 1.489
26 > 0 0 0

“Cinsiyet*Adres” interaksiyonun baska bir kategorisi de “kizlar ve adrestir”. Bu

interaksiyonda “Evde Arkadaglar1 ile Kalan*Kizlar” kategorisi referans alimmaistir. Buna

gore, “aile yaninda kalan kizlar” kategorisine ait p degeri: p=0.004 olarak bulunmus

olup, bu deger % 5 ten kiiciik oldugu i¢in istatistik olarak anlamlidir. Diger bir ifade ile,
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“evde arkadaslari ile kalan kizlarm”, “aile yaninda kalan kizlara” gore “fiziksel travma”
gecirme olasiliginin, istatistik olarak 6nemli bir risk faktori oldugu ve 5.5 kat fazla
oldugu soylenebilir. Bununla birlikte, “yurtta kalanlar kizlar” ve “evde tek kalan kizlar”
kategorilerine ait p degerleri % 5 ten biiylik olduklar1 i¢in, istatistik olarak anlamli bir

risk faktoriiniin bulunmadigini gostermektedir.

“Cinsiyet*Ekonomi” interaksiyonu i¢cin: Bu interaksiyonun “erkek” kategorisi
icin, “Ekonomisi Yiiksek olan*Erkekler” referans almmistir. Buna gore, “ekonomisi
diisiik olan erkekler” kategorisine ait p degeri: p=0.520 olarak bulunmus olup, bu deger
% 5 ten biiylik oldugu icin istatistik olarak anlamli degildir. Diger bir ifade ile
“ekonomisi diisiik olan erkeklerin”, “ekonomisi yliksel olan erkeklere” gore “fiziksel
travma” gec¢irme olasiliginin, istatistik olarak ©Onemli bir risk faktorii olmadigi
sOylenebilir. Ayn1 sekilde “ekonomisi orta olan erkekler” kategorilerine ait p degeri de

% 5 ten biiylik oldugu i¢in istatistik olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir.

“Cinsiyet*Ekonomi” interaksiyonun baska bir kategorisi de “kizlar ve
ekonomidir”. Bu interaksiyonda “Ekonomisi Yiiksek olan*Kizlar” kategorisi referans
almmuistir. Buna gore, “ekonomisi diisiik olan kizlar” kategorisine ait p degeri: p=0.066
olarak bulunmus olup, bu deger % 5 ten biiyiik oldugu icin istatistik olarak anlamli
degildir. Diger bir ifade ile “ekonomisi diisiik olan kizlarin”, “ekonomisi yiiksek olan
kizlara” gore “fiziksel travma” gegirme olasiliginin, istatistik olarak 6nemli bir risk
faktorii olmadig1 sdylenebilir. Ayni sekilde “ekonomisi orta olan kizlar” kategorisine

ait p degeri % 5 ten biiylik oldugu i¢in istatistik olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir.

“Adres*Ekonomi” interaksiyonu igin: Bu interaksiyonun “aile yani1” kategorisi
icin, “Ekonomisi Yiiksek*Aile Yan1” referans alinmistir. Buna gore, “ekonomisi diisiik
olan ve aile yaninda kalanlar” kategorisine ait p degeri: p=0.032 olarak bulunmus olup,
bu deger % 5 ten kiigiik oldugu i¢in istatistik olarak anlamlidir. Diger bir ifade ile
“ekonomisi diisilk olan ve aile yaninda kalanlar”, “ekonomisi yiiksel olan ve aile
yaninda kalanlara” gore “fiziksel travma” gecirme olasiligmin, istatistik olarak onemli
bir risk faktorii oldugu ve 10,793 kat fazla oldugu sOylenebilir. Bununla birlikte,

“ekonomisi orta olan ve aile yaninda kalanlar” kategorilerine ait p degeri (p=0.204), %

5 ten biiylik oldugu icin istatistik olarak anlamli olmadig1 soylenebilir.
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“Adres*Ekonomi” interaksiyonun bagka bir kategorisi “yurt ve ekonomidir”. Bu
interaksiyonda “Ekonomisi Yiiksek olan*Yurtta Kalanlar” kategorisi referans alinmastir.
Buna gore, “ekonomisi diisiik olan ve yurtta kalanlar” kategorisine ait p degeri: p=0.492
olarak bulunmus olup, bu deger % 5 ten biiyiikk oldugu icin istatistik olarak anlamli
degildir. Diger bir ifade ile “ekonomisi diisiikk olan ve yurtta kalanlarin”, “ekonomisi
yiiksek olan ve yurtta kalanlara” gore “fiziksel travma” gecirme olasiliginin, istatistik
olarak onemli bir risk faktorii olmadig1 soylenebilir. Ayni sekilde “ekonomisi orta olan

ve yurtta kalanlar” kategorisine ait p degeri de % 5 ten biiyiik oldugu icin, istatistik

olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir.

“Adres*Ekonomi” interaksiyonun bir diger kategorisi de ‘“evde tek ve
ekonomidir”. Bu interaksiyonda “Ekonomisi Yiiksek olan*Evde Tek Kalanlar”
kategorisi referans alinmistir. Buna gore, “ekonomisi diisiik olan ve evde tek kalanlar”
kategorisine ait p degeri: p=0.997 olarak bulunmus olup, bu deger % 5 ten biiylik
oldugu i¢in istatistik olarak anlamli degildir. Diger bir ifade ile “ekonomisi diisiik olan
ve evde tek kalanlarin”, “ekonomisi yiiksek olan ve evde tek kalanlara” gore “fiziksel
travma” gec¢irme olasiliginin, istatistik olarak Onemli bir risk faktorii olmadigi

sOylenebilir. Ayni sekilde “ekonomisi orta olan ve evde tek kalanlar” kategorisine ait p

degeri de % 5 ten biiyiik oldugu i¢in, istatistik olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir.

“Adres*Ekonomi” interaksiyonun son kategorisi “evde arkadaslariyla ve
ekonomidir”. Bu interaksiyonda “Ekonomisi Yiiksek olan*Evde Arkadaslariyla
kalanlar” kategorisi referans alinmistir. Fakat {izerinde anket yapilan 6grenciler arasinda
bu kategoriyi karsilayan bireyler bulunmadigindan, p degeri ve Odds oranlari

hesaplanamamuistir.

“Yas gruplart (ana degisken)” icin: Ana degisken olarak “yas gruplar1”
kategorisi almmistir. Yas grubu degiskeni referans kategorisi “26 yas ve {lizeri”
almmistir. Buna gore “17-19 yas” icin p degeri: p=0.604 olarak bulunmus olup, bu
deger istatistik olarak anlamli degildir. Diger kategori olan “20-25 yas” grubu i¢in de p
degeri (p=0.184) istatistik olarak anlamli bulunmamistir. Her ne kadar anlamli olmasa
da, “20-25 yasinda olanlar”, “26 ve yas ve lizeri” yasinda olanlara gore 2.5 kat daha az

“fiziksel travma” gecirme riski altinda olabilecegi soylenebilir.
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4.2.3. Cinsel ve fiziksel travma icin bulgular

Cinsel+Fiziksel travmaya iligkin interaksiyon etkisi iceren modelin degiskenlerine

ait parametre tahminleri ve onemlilik test sonuglar1 Tablo 11 ’de 6zetlenmis ve bu

tabloya ait bulgular asagida verilmistir.

Tablo 11.Cinsel+Fiziksel travma i¢in interaksiyon etkisi iceren model degiskenlerine
ait parametre tahminleri ve 6nemlilik testleri

Odds oram i¢in % 95

Degisken Kategori KRegr. Iit(: Wald lS)er. p (())dds Giiven Arahf
atsayisi ata er. ram At Siir | Ust Simr
Aile Yam -0.989 | 1.085 [ 0.830 | 1 [0.362| 0.372 0.044 3.120
Cinsiyet | z | Yurt -0.889 | 1.006 [ 0.780 | 1 |0.377 | 0.411 0.057 2.955
(Erkek) | 2 | Evde Tek 1.786 | 1.939 | 0.848 | 1 |0.357 | 5.963 0.133|  66.601
Evde Ark 0 . . 0 . . . .
Aile Yam -1.171 [ 0.968 [ 1.463 | 1 [0.226| 0.310 0.046 2.068
Cinsiyet | z | Yurt 0.101 | 1.072{0.009 | 1 |0.925| 1.107 0.135 9.042
(Kiz) | 2 | Evde Tek 0.021 | 1.597 [ 0.001 | 1 |0.990| 1.021 0.045 | 23.355
Evde Ark 0 . . 0 . . . .
., | Diisiik 0.975(1.778 | 0.301 | 1 |0.583| 2.651 0.081 | 86.415
Cinsiyet | &
(Erkek) g | Orta 0.524 | 1.138 [ 0212 | 1 [0.645| 0.592 0.064 5.513
5 | Yiksek 0 . .10 . . . .
., | Diisiik -0.555 | 1.021 [ 0.295| 1 [0.587| 0.574 0.078 4251
Cinsiyet | &
(K12) g | Orta -0.158 | 0.721 [ 0.048 | 1 [0.827 | 0.854 0.208 3.511
5 | Yiksek 0 . .10 . . . .
Adres | -z Diisiik 1.909 | 1.500 | 1.619 | 1 |0.203| 6.744 0.357 | 27.506
(Aile | 2 |Orta 0.197 | 1.105{0.032 | 1 |0.859| 1217 0.140 | 10.621
Yan) | Z [ Yiksek 0 ) 10 . . . .
. Diisiik -3.234 | 5.191 [ 0.388 | 1 {0.533| 0.039 1.560 | 10.643
éfif; g | Orta 0287 | 1.125]0.065 | 1 [0.799 | 0.751 0.083 6.813
5 | Yiksek 0 . .10 . . . .
Adres | . | Disiik 04721 0.890 [ 0.118 | 1 {0.750 | 0.762 0.762 1.762
(Evde § Orta -0.645 1 1.920 [ 0.113 | 1 [0.737 | 0.525 0.012| 22.626
Tek) Eua Yiiksek 0 1
Adres E Diisiik 0 1
(Evde g Orta 0 1
Ark) | Z | Yiksek 0 ) 10 . . . .
17-19 0.097 | 1.109 { 0.008 | 1 |0.931| 1.102 0.125 9.692
Yas Grup 20-25 0.838 [ 0.873(0.923 | 1 |0.337| 2313 0.418 | 12.791
26> 0 0
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“Cinsiyet*Adres” interaksiyonu igin: Bu interaksiyonun “erkek” kategorisi icin,
“Evde Arkadaslar1 ile Kalan*Erkekler” referans alimmistir. Buna gore, “aile yaninda
kalan erkekler” kategorisine ait p degeri: p=0.362 olarak bulunmus olup, bu deger % 5
ten biiyiik oldugu icin istatistik olarak anlamli degildir. Diger bir ifade ile “aile yaninda
kalan erkeklerin”, “evde arkadaslar1 ile kalan erkeklere” gore “cinsel+fiziksel travma”
gecirme olasiliginin, istatistik olarak dnemli bir risk faktorii olmadigi sdylenebilir. Ayni
sekilde “yurtta” ve “evde tek kalan erkekler” kategorilerine ait p degerleri % 5 ten

bliylik oldugu icin, istatistik olarak anlamli bir risk faktoriiniin bulunmadigini

gostermektedir.

“Cinsiyet*Adres” interaksiyonun baska bir kategorisi de “kizlar ve adrestir”. Bu
interaksiyonda “Evde Arkadaglar1 ile Kalan*Kizlar” kategorisi referans alimmaistir. Buna
gore, “aile yaninda kalan kizlar” kategorisine ait p degeri: p=0.226 olarak bulunmus
olup, bu deger % 5 ten biiyiik oldugu icin istatistik olarak anlamli degildir. Diger bir
ifade ile “aile yaninda kalan kizlar”, “evde arkadaslar1 ile kalan kizlara” gore
“cinsel+fiziksel travma” gecirme olasiliginin, istatistik olarak onemli bir risk faktori
olmadig1 soylenebilir. Ayn1 sekilde “yurtta” ve “evde tek kalan kizlar” kategorilerine ait
p degerleri % 5 ten biiyiik oldugu icin, istatistik olarak anlamli bir risk faktoriiniin

bulunmadigini géstermektedir.

“Cinsiyet*Ekonomi” interaksiyonu i¢cin: Bu interaksiyonun “erkek” kategorisi
icin, “Ekonomisi Yiiksek olan*Erkekler” referans almmistir. Buna gore, “ekonomisi
diisiik olan erkekler” kategorisine ait p degeri: p=0.583 olarak bulunmus olup, bu deger
% 5 ten biiylik oldugu icin istatistik olarak anlamli degildir. Diger bir ifade ile
“ekonomisi diisiik olan erkeklerin”, “ekonomisi yiiksel olan erkeklere” gore
“cinsel+fiziksel travma” gecirme olasiliginin, istatistik olarak onemli bir risk faktorii
olmadig1 soylenebilir. Ayn1 sekilde “ekonomisi orta olan erkekler” kategorilerine ait p

degeri de % 5 ten biiyiik oldugu i¢in istatistik olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir.

“Cinsiyet*Ekonomi” interaksiyonun bagka bir kategorisi de “kizlar ve
ekonomidir”. Bu interaksiyonda “Ekonomisi Yiiksek olan*Kizlar” kategorisi referans
almmuistir. Buna gore, “ekonomisi diisiik olan kizlar” kategorisine ait p degeri: p=0.587

olarak bulunmus olup, bu deger % 5 ten biiyiikk oldugu icin istatistik olarak anlamli
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degildir. Diger bir ifade ile “ekonomisi diisiik olan kizlarin”, “ekonomisi yiiksek olan
kizlara” gore “cinsel+fiziksel” Travma gecirme olasiliginin, istatistik olarak onemli bir
risk faktorii olmadigir sOylenebilir. Ayni sekilde “ekonomisi orta olan kizlar”
kategorisine ait p degeri % 5 ten biiyiikk oldugu i¢in istatistik olarak anlamli olmadigi

goriilmektedir.

“Adres*Ekonomi” interaksiyonu i¢in: Bu interaksiyonun “aile yan1” kategorisi
icin, “Ekonomisi Yiiksek*Aile Yan1” referans alinmistir. Buna gore, “ekonomisi diisiik
olan ve aile yaninda kalanlar” kategorisine ait p degeri: p=0.203 olarak bulunmus olup,
bu deger % 5 ten biiyiik oldugu i¢in istatistik olarak anlamli degildir. Diger bir ifade ile
“ekonomisi diisiik olan ve aile yaninda kalanlar”, “ekonomisi yiiksel olan ve aile
yaninda kalanlara” gore “cinsel+fiziksel travma” ge¢irme olasiliginin, istatistik olarak
onemli bir risk faktorii olmadigi sdylenebilir. Ayn1 sekilde “ekonomisi orta olan ve aile
yaninda kalanlar” kategorilerine ait p degeri de % 5 ten biiylik oldugu i¢in istatistik

olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir.

“Adres*Ekonomi” interaksiyonun baska bir kategorisi “yurt ve ekonomidir”. Bu
interaksiyonda “Ekonomisi Yiiksek olan*Yurtta kalanlar” kategorisi referans alimustir.
Buna gore, “ekonomisi diisiik olan ve yurtta kalanlar” kategorisine ait p degeri: p=0.533
olarak bulunmus olup, bu deger % 5 ten biiyiik oldugu icin istatistik olarak anlaml
degildir. Diger bir ifade ile “ekonomisi diisiik olan ve yurtta kalanlarin”, “ekonomisi
yiiksek olan ve yurtta kalanlara” gore “cinsel+fiziksel travma” gegirme olasiliginin,
istatistik olarak dnemli bir risk faktorii olmadigi sdylenebilir. Ayni sekilde “ekonomisi

orta olan ve yurtta kalanlar” kategorisine ait p degeri de % 5 ten biiylik oldugu i¢in,

istatistik olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir.

“Adres*Ekonomi” interaksiyonun bir diger kategorisi de ‘“evde tek ve
ekonomidir”. Bu interaksiyonda “Ekonomisi Yiiksek olan*Evde Tek kalanlar”
kategorisi referans alinmistir. Buna gore, “ekonomisi diisiik olan ve evde tek kalanlar”
kategorisine ait p degeri: p=0.750 olarak bulunmus olup, bu deger % 5 ten biiylik
oldugu i¢in istatistik olarak anlamli degildir. Diger bir ifade ile “ekonomisi diisiik olan
ve evde tek kalanlarm”, “ekonomisi yiiksek olan ve evde tek kalanlara” gore

“cinsel+fiziksel travma” gec¢irme olasiligmnin, istatistik olarak dnemli bir risk faktorii
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olmadig1 soylenebilir. Ayni sekilde “ekonomisi orta olan ve evde tek kalanlar”
kategorisine ait p degeri de % 5 ten bliyiik oldugu i¢in, istatistik olarak anlamli olmadig1

goriilmektedir.

“Adres*Ekonomi” interaksiyonun son kategorisi “evde arkadaslariyla” ve
“ekonomidir”. Bu interaksiyonda “Ekonomisi Yiiksek olan*Evde Arkadaslariyla
kalanlar” kategorisi referans alinmistir. Fakat {izerinde anket yapilan 6grenciler arasinda
bu kategoriyi karsilayan bireyler bulunmadigindan, p degeri ve Odds oranlari

hesaplanamamuistir.

“Yas gruplarnt (ana degisken)” icin: Ana degisken olarak “yas gruplar1”
kategorisi almmistir. Yas grubu degiskeni referans kategorisi “26 yas ve tizeri”
almmistir. Buna gore “17-19 yas” icin p degeri: p=0.931 olarak bulunmus olup, bu
deger istatistik olarak anlamli degildir. Diger kategori olan “20-25 yas” grubu i¢in de p
degeri (p=0.337) istatistik olarak anlamli bulunmamistir. Her ne kadar anlamli olmasa
da, “20-25 yasinda olanlar”, “26 ve yas ve lizeri” yasinda olanlara gore 2.313 kat daha

fazla “cinsel+fiziksel travma” gegirme riski altinda olabilecegi soylenebilir.
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5. SONUC

Bilindigi lizere multinomiyal logistik regresyon analizi, cevap (bagimli)
degiskeninin ii¢ veya daha fazla kategori icerdigi durumlarda; bu degisken ile aciklayici
degiskenler arasindaki iliskiyi belirlemede kullanilan yOntemlerden birisidir. Cevap
degiskeni 6rnegin bir hastaligin semptomlar1 veya tiimor siniflandirmasi olabilir. Cevap
degiskeninde kategori sayis1 ikiden fazla oldugu durumlarda, bu kategorilerden bazilar
birlestirilerek, iki kategoriye indirgeme yapilarak, ikili logistik regresyon analizinin
uygulanmasi akla gelebilir. Ancak bu durumda cevap degiskeninde istenilen bazi
ayrmtili bilgi kaybolabilir. Dolayisiyla bu tiir kategorilerin birlestirilmesi islemi her
zaman 1yi sonuglar vermeyebilir. Bu nedenle, multinomiyal logistik regresyon

analizinin kullanilmasi daha uygun olacaktir.

Multinomiyal logistik regresyon analizi yonteminde cevap degiskeninin herhangi
bir kategorisi, referans kategori olarak alinir ve diger kategoriler bu referans kategoriye
gore analiz edilir. Bu referans kategorisi tamamen arastiricinin tercihine bagl olarak
belirlenir. Zira referans kategorisinin degigsmesi modelin yapis1 hakkinda herhangi bir
degisiklige neden olmayip yalnizca parametre tahminlerinde ve yorumlamalarinda
degisiklige neden olmaktadir. M kategoriden olusan cevap degiskeni icin, cevap
degiskeni ile agiklayic1 degiskenler arasindaki iliskinin incelenmesinde referans
kategorisi ile her bir kategorinin tek tek incelendigi M—1 tane denklemin hesaplanmasi

gerekmektedir.

Multinomiyal logistik regresyonda cevap degiskeni kategorik yapida olup,
kategorilerin sirast onemli degildir. Eger kategorilerin siras1 6nemli, diger bir ifade ile
cevap degiskeni ordinal ise bu durumda ordinal logistik regresyon analizinin
kullanilmas1 gerekmektedir. Ornegin kanserin histolojik alt tipleri olan “adenoskiimoz”,
“adenokarsinom” ve “digerleri” olmak {izere cevap degiskeni ii¢ kategorili ise
multinomiyal logistik regresyon analizinin kullanilmast uygun olacaktir. Ancak
herhangi bir tiimoriin evresi cevap degiskeni olarak alindiginda, ordinal logistik

regresyon analizinin kullanilmas1 uygun olacaktir.
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Multinomiyal logistik regresyon, diger standart ikili logistik regresyona gore bazi
durumlarda avantajli olacagi goz ardi edilemez. Bu nedenle cevap degiskeninin ikiden
fazla hali oldugu durumlarda multinomiyal logistik regresyon analizinin kullanilmasi

daha uygun olacaktr.

Multinomiyal logistik regresyon analizinin avantaj ve dezavantajlarina
deginildigi, teorik altyapisinin agiklandigi bir uygulama ile elde edilen sonuglarin
yorumlandig1r bu calismanin, konu ile ilgili daha sonra c¢alisacak olan arastiricilara

yardimci olabilecegi timit edilmektedir.
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OZET

Elasan S, Multinomiyal logistik regresyon analizi ve uygulamasi. Yiiziincii Y1l Universitesi Saghk
Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik Anabilim Dal, Yiiksek Lisans Tezi, Van, 2010. Multinomiyal
logistik regresyon modelinde cevap degiskeni (bagimli degisken) li¢ veya daha fazla hallidir.
Multinomiyal logistik regresyon analizi, cevap degiskeninin {i¢ veya daha fazla kategori igerdigi
durumlarda; bu degisken ile agiklayici degiskenler (bagimsiz degiskenler) arasindaki iliskiyi belirlemede
kullanilan yontemlerden birisidir. Multinomiyal logistik regresyon analizi yonteminde cevap degiskeninin
herhangi bir kategorisi, referans kategori olarak almir ve diger kategoriler bu referans kategoriye gore
analiz edilir. Bu calismada, “Multinomiyal Logistik Regresyon Analizi” tanitilmig ve bir uygulama
yapilmistir. Uygulamada travma degiskeni, [Travma yok (0), Cinsel travma (1), Fiziksel travma (2),
Cinsel+Fiziksel travma (3)] 4 kategorili olarak kodlanmig ve bu degisken iizerine diger degiskenlerin
etkisi incelenmistir.

Anahtar kelimeler: Logit, multinom, odds orani, olabilirlik orani, travma, Wald testi
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SUMMARY

Elasan S, Multinomial logistic regression analysis and its application. Yuzuncu Yil University,
Institute of Health Sciences, Department of Biostatistics, Master Thesis, Van, 2010. In multinomial
logistic regression model, dependent variable has three or more category. Multinomial logistic regression
analysis is one of the analysis techniques which is used to examine relationships between independent
and dependent variables when dependent variable including three or more category. In multinomial
logistic regression analysis, any category of dependent variable is considered as reference category and
other categories are analyzed with respect to this category. In this study “Multinomial Logistic
Regression Analysis” was introduced and done an application. In the application trauma variable was
considered as 4 categories [no abused (0), sexual abused (1), physical abused (2), sexual+physical abused
3)] and effects of other variables on trauma were examined.

Key words: Logit, multinom, odds ratio, likelihood ratio, trauma, Wald test
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