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Giliniimiiz kosullarinda yapilan bir¢ok calisma eldeki mevcut veriler kulla-
nilarak ileriye doniik sonugclar elde edebilmek iizerine kurulmustur. Gerek sosyal
bilimler gerekse saglik alanindaki bir¢ok ¢aligma bunu amaglamistir. Elde edilmek
istenen sonug, kullanilan istatistiksel yontemin dnemini arttirmistir. Bu tezde, 6n-
gorii amacl istatistiksel analizler kullanilarak yapilan ¢aligmalarda cogunlukla ter-
cih edilen yontem olarak karsimiza ¢ikan lojistik regresyon analizi detayli olarak
ele alinmigtir. Calismanin ilk boliimde lojistik regresyon analizi ile ilgili bilgiler
verildikten sonra lojistik regresyon analizi yontemlerinden iki kategorili lojistik
regresyon analizi ve lojistik regresyon analizinin tercih edilme nedenleri iizerinde
durulmustur. Tek degiskenli ve ¢ok degiskenli lojistik regresyon modellerinde pa-
rametre tahmin yontemleri, katsayilarin 6nem testleri, model katsayilarinin yorum-
lanmasi, ¢oklu regresyon analizi, model se¢im yontemleri detayli bir sekilde anla-
tilmais, lojistik regresyon analizi kullanilarak yapilan ¢alismalarin yer aldig bir lite-
ratlir 6zetine yer verilmistir. Rahim kanseri tanist almis ve retrospektif olarak tara-
narak hastane veri tabanindan alinan, operasyon ge¢irmis hastalar ile operasyon ge-
¢irmis ancak kanser tanis1 konmamis kontrol grubu arasinda ileriye dogru degisken
ekleme ve geriye dogru degisken eleme yontemleri kullanilarak lojistik regresyon
analizi uygulanmis ve analiz sonuclar1 karsilastirilmistir. Elde edilen veriler ile has-

talik teshisi icin olduk¢a 6nemli sonuglara ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Lojistik Regresyon, Geriye Dogru Lojistik Regresyon, Eleme,
[leriye Dogru Lojistik Regresyon, Adimsal Lojistik Regresyon Modeli.
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Many studies conducted in today's conditions are based on the ability to ob-
tain forward results using available data. This is the aim of many studies in the field
of social and health sciences. The result to be obtained has increased the importance
of the statistical method used. In this thesis, logistic regression analysis, which is
mostly used as a preferred method in the studies carried out using statistical analysis
for predictive purposes, was discussed in detail. In the first part of the study, some
information on logistic regression analysis was given and then binary logistic re-
gression analysis and the reasons why this method has been preferred were empha-
sized. Parameter estimation methods in univariate and multivariable logistic regres-
sion models, significance tests of coefficients, interpretation of model coefficients,
multiple regression analysis, and model selection methods were explained in detail.
In the following sections, a literature review of the studies using logistic regression
analysis was given. Then, by using full and forward variable addition methods, lo-
gistic regression analysis was performed between the operated patients diagnosed
with uterine cancer and selected from the hospital database by retrospectively
screening and the patients in the control group operated but not diagnosed with
cancer. Afterwards, the values found using the backward variable elimination
method on the same data set were compared. Significant results for diagnosis of the

disease were achieved with the obtained data.

Keywords: Logistic Regression, Backward Logistic Regression, Elimination,

Forward Logistic Regression, Stepwise Logistic Regression Model.



ON SOZ
Tez ¢alismam sirasinda kiymetli bilgi, birikim ve tecriibeleri ile bana yol
gosterici ve destek olan, bu konuda tez ¢aligmasi yapma olanagi sunan degerli da-

nisman hocam sayin Prof. Dr. Ali Sait ALBAYRAK ’a sonsuz tesekkiir ve saygila-

rimi sunarim.

Anaokulundan iiniversiteye tiim egitim hayatim boyunca destek olan tiim
ogretmenlerime ve akademisyen hocalarima ¢ok tesekkiir eder, saygilarimi suna-

rim.

Calismalarim boyunca maddi manevi destekleriyle beni hi¢bir zaman yalniz

birakmayan annem, babam, esim ve kizima da sonsuz tesekkiirler ederim.

Hilal POLAT
Rize 2017



ICINDEKILER

Sayfa
KABUL VE ONAY ..cuuiiiiinicinsensensssssnssississssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnses 2
ETIK BEYAN .uuiiincincinsisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 3
[0 /21 D R 4
ABSTRACT ...cuiuieinininsnisaississississssssssssssississsssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnes 5
ON SOZ c.outrcrrisnscisnssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 6
ICINDEKILER ..cccoucuianiincinncinninsssscsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 7
TABLOLAR LISTESI .cucuuiiinrininincncincississssssssssssssssssssssssssssssssssssss 10
SEKILLER LISTESI ceucuuiuiuiincininiasciscssnsisssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 12
KISALTMALAR LISTESI...cucnviuiininciscnncincinssisssssscssssssssssssssssssssssssss 13
GIRIS oottt sssss s sassssassssssssssssssssssssssssssssassns 14
BIRINCI BOLUM
1.1. LOJISTIK REGRESYON ANALIZI .cu.couiuiuncrncincincisscssscascsssssssssanes 16
1.1.1. Lojistik Regresyon Analizinin Tanimi ve Tarihgesi.......cccoceevuerieneennnee. 16
1.1.2. Lojistik Regresyon Analizinin Tercih Nedenleri..........ccoceveevenienennene. 18
1.1.3. iki Kategorili Lojistik Regresyon Analizi.............ccccoevevevruevereenernnennnn. 19
1.1.3.1. Lojistik Regresyon Modeli .........ccccoevieiiieniiiniiinieiieeieceeee e 19
1.1.3.2. Katsay1 Tahmin Yontemleri ve En Cok Olabilirlik Yontemi........... 22
1.1.3.3. Katsayilarin Onemliliginin Test Edilmesi ...........cccocovvuevvecvevrnnnene, 23
1.1.3.4. Lojistik Stiflandirma ve Katsayilarin Yorumlanmast..................... 25
1.1.3.5. Degiskenlerin Lojistik Regresyon Analizine Dahil Edilmesi........... 26
1.1.3.6. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi ...........cccoeeveevveriienieenieeninennnenn. 27
1.1.3.7. Model Gelistirme YOntemleri.........ccceeevveeeiieeeiieeeiee e 29
1.1.3.7.1. Tam Regresyon YONtemi .........ccccueevueerieesieeneenieeneie e eene e 30
1.1.3.7.2. ileri Dogru Degisken Secim YONtemi..........coccovvveveveveveveenennnnes 30
1.1.3.7.3. Geriye Dogru Degisken Se¢im Yontemi .........cccoeevveeveenerennnnnne. 31
1.1.3.7.4. Adimsal Degisken Secim YONntemi.........ccceevveveveenieeeieenerennnnne. 31
1.1.3.8. Lojistik Regresyon Analizinde Iliski OIGiisii..........c...ccoevevvrverrnnneee. 31
1.1.3.9. Uyt IYiligi.....coveveeieeieecieeeeeeeecee e, 32



1.1.3.10. Lojistik Regresyon Model Uygunlugunun Degerlendirilmesi........ 33

1.1.3.10.1. Standart Olmayan Hatalar.............ccccoceeeviieniincieniecieeiee, 33

1.1.3.10.2. Standart Hatalar ............cccceeviieriieiiiiiicieeceeceee e 34

1.1.3.10.3. Sapma (Deviance) Degerleri.........cceovveeiienieiciieniieieeiieeee, 34

1.1.3.10.4. Gozlem Uzaklig1 (Leverage Values) .......ccccceeevverieeieenirennnenne 34

1.1.3.10.5. Cook UzZaKIIZ1 .....veeveiiiiieiiieiieeieeieee e 35
IKINCI BOLUM

2.1. LOJISTIK REGRESYON ANALIiZi KULLANILARAK YAPILAN
CALISMALAR:LITERATUR INCELEMESI .....uouoveereerereeerereenenenesesessesens 36

UCUNCU BOLUM

3.1. LOJiSTIK REGRESYON ANALIZi: SAGLIK VERILERI UZERINE

BIR UYGULAMA ....ouitcinsesnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 42
3.1.1. Lojistik Regresyon Analizi Oncesi Yapilan Calismalar ve Kullanilan
DEGISKENILT ..ottt et 42
3.1.2. Arastirmada Kullanilan Onemli Degiskenlerin Tanimsal Istatistikleri ...44
3.1.3. SPSS ile Lojistik Regresyon Analizinin Elde Edilmesi..............c.c....... 49

3.1.3.1. Model Se¢im Yontemleri ve Uygunlugunun Degerlendirilmesi.......54

BULGULAR .....cuitiiticiinteiniceisesssecssssssssesssissssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 57

SONUC VE ONERILER .....cuciiciincisnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssess 66

KAYNAKLAR .uiitiiticiininsnictisisssicssissssssecssissssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 68

EKLER ..cuuiiiiiiiitinnicsensicssicssisesssecsssssssssessssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 75
Ek-1 Hastal1Z1n DErECeS ...c.eerviriiriiiiiiiiiiieiecieeiteeee st 75
Ek-2 Ortalama TUmOr BOYULU .........ooovieiiiiiieieeiieeeieeeee e 75
Ek-3 Miyometrial INVAZyon ............cccoovoiuiviiieeceeeeeeeee e, 75
Ek-4 Doku TUrl (HIStOl0J1) c.vveevierieeiiesieeiieeie ettt 75
Ek-5 Servikal Stromal Tutulum ...........cocoviiiiiiiniiniiieeeeeeeeeeee 75
Ek-6 Adneksiyal TUtulum.........ccccoovieiiiiiiniiniiieieceeeeeeeeeeee e 75
Ek-7 Lenfovaskiiler INVAZYON............cooooviiieeeeeeeeeeeeeeeee e, 76
Ek-8 Pelvik Lenft Tutulumul ......cocooviiiiiiiiiiicieieeeeeeeeeeee e 76
Ek-9 Paraaortik Lenf Nodu Tutulumu.........cccoeveiiiniiiiniiieeieeeeeee 76
Ek-10 Kanser HastaliZinin EVIesi........ccccceeviiriiiiiienieeiiecieciceee e 76
Ek-11 Peritoneal SiStOloji.....c.cecieriieiiienieeiierie ettt 76



EK-12 LOKOSIt DUZEY1 .. .eevieieiieiieiieeiteeiie ettt ettt eieeeteeseeesveese e 76
Ek-13 Danisman Hekim Tarafindan Risk Degerine Gore Yeniden Kodlanan

Operasyon Oncesi Lokosit Degerleri (WBCS) .......oovveveveieeeeeeeeceeeeenenene, 77
Ek-14 Tanimlayict GrafikIer..........c.cooieviiiiiiniiiiiiecieeeeeeee e 77
OZ GECMIS .ueereeecrernenenencsessssssesesesssssessssssssssssssssssssssssesssessssssssesssssssssens 83



TABLOLAR LiSTESI

Tablo 1.1 Ug Kategorili Bir Degiskenin Kukla Degisken Olarak Kodlanmasi.....29
Tablo 3.1 Arastirmada Kullanilan Degiskenlerin Simgeleri ve Ac¢iklamalari....... 43

Tablo 3.2 Hasta ve Kontrol Grubunun Yag Ortalamasi ve Standart Sapma
DIEGETICTT ..evvieeieeieeie ettt ettt ettt e ebe et eennes 44

Tablo 3.3 Hasta ve Kontrol Grubu Operasyon Oncesi ve Sonras1 Lokosit ve

Trombosit ile Yas Degiskenlerinin Tanimsal Istatistikleri .............ccococovevevenennnes 45
Tablo 3.4 Yas, Lokosit ve Trombosit Degerleri i¢in Bagimsiz Iki-Ornek T-Testi46
Tablo 3.5 Hasta Grubu Lokositoz ve Trombositoz Diizeyleri Frekans Tablosu ...46

Tablo 3.6 Hasta Grubu Operasyon Oncesi Lokositoz Degiskeninin Aritmetik

Ortalamasi, Ortancasi, Tepe Degeri ve Standart Sapmast ...........cccceeeveeriienveennens 47

Tablo 3.7 Lokositoz ve Evre, Paraaortik Lenf, pelvik Lenf Nodu Tutulumu,

Andeksiyel Tutulum, Histoloji Arasinda Ki-Kare Analizi Sonuglari.................... 48

Tablo 3.8 Analizde Kullanilan Kategorik Degiskenlerin Kategorik Kodlamalar1 ve
FreKansSIari.......cc.coooiiiiiiiiiicc et 49

Tablo 3.9 Lojistik Regresyon Analizi i{lk Adim Siniflandirma Tablosu ............... 50

Tablo 3.10 Lojistik Regresyon Analizi ileriye Dogru Degisken Ekleme Metodu

SINIANAITMA TADIOSUL ..o 51

Tablo 3.11 ileriye Dogru Degisken Ekleme Metodu Lojistik Regresyon Analizi
Adimlar ve Giiven Araligt Degerleri .......ccoocveviieiiiiniieiiiiiecieeeceee e 52

Tablo 3.12 Geriye Dogru Degisken Eleme Metodu Lojistik Regresyon Analizi
Siniflandirma TablOSU..........couiiiiiiiiriiiiieeee e 53

Tablo 3.13 Geriye Dogru Degisken Eleme Metodu Lojistik Regresyon Analizi
Siniflandirma TablOSU..........oouiiiiiiiiriiiiieeeeeee s 53

Tablo 3.14 Geriye Dogru Degisken Eleme Metodu Lojistik Regresyon Analizi
Adimlar ve Giiven Araligt Degerleri .......ccoocvevvieiiiiniiiiiiiecieeeeee e 54

Tablo 3.15 Ileri Dogru Degisken Ekleme Model Ozeti............c.cocovvevruererernenennn 55

10



Tablo 3.16 Geriye Dogru Degisken Eleme Metodu Model Ozeti ......................... 56
Tablo 4.1 Lokositoz Modele Dahil Edildiginde Olusan Sonuglar......................... 58
Tablo 4.2 Lokositoz ve Grup Degiskeni Arasinda Lojistik Regresyon................. 58
Tablo 4.3 Lokositoz Olan ve Olmayan Hasta ve Kontrol Grubu Capraz Tablosu 58

Tablo 4.4 Lokositoz, WBC1 ve WBC3 Degiskenleri ile Lojistik Regresyon
Analizi Sonucu Olusan Durumlar (1.AAIM) .....c.oooviiiiiiiiiiieeeeceee e 59

Tablo 4.5 Lokositoz, WBC1 ve WBC3Degiskenleri ile Lojistik Regresyon Analizi
Test Uyum lyiligi (Hosmer-Lemeshow Testi)..........coovvvvereeevevevereeeeeeeeeseeenenns 59

Tablo 4.6 Siniflandirma Tahmin Edilebilirligi ........c.cccoveveiiiniiiiiiiiiiiiciieieee 60

Tablo 4.7 Grup Degiskeni ile Lokosit, WBC1, WBC3 Lojistik regresyon Analizi

Tablo 4.8 Lokositoz ile WBC1, WBC2, TRM1, TRM2, WBC3 ve WBC5

Degiskenleri ile Siiflandirma Sonuglart............ccccoeeiiviiieiiiniiiiniiiiiceceeee, 60
Tablo 4.9 WBC3 Degiskeni ile WBC5 Arasinda Lojistik Regresyon Analizi......61

Tablo 4.10 Lokositoz Siniflandirma Tahmin TabloSu........ooovvvveveevieiiieeieiieeeeenen. 62

Tablo 4.12 Miyometrial Invazyon ve Evre Arasinda Lojistik Regresyon Analizi 62

Tablo 4.13 Geriye Dogru Eleme Y&ntemi ile Lojistik Regresyon Analizi
SONMUGIATT ..ttt e et e et e e e ta e e eae e e s reeeeareeenareas 63

Tablo 4.14 Tiim Degiskenler Dahil iken Geriye Dogru Degisken Eleme Metodu

Smiflandirma SONUGIATT .........c.coooviiiiiiiccie e 64

Tablo 4.15 Geriye Dogru Degisken Eleme Yontemi Lojistik Regresyon Analizi 64

11



SEKILLER LISTESI

Sayfa
Sekil 1.1 Lojistik Regresyon Grafifi........c.cccceeeiieriieiiienieeiiesiecieeee e 20
Sekil 3.1 Hasta Olgularda Ortalama Timor Boyutlart ..........cccceeveiieniiieiieninennnnnne. 47
Sekil 3.2 Calismaya Alinan Rahim Kanserli Olgularin Cerrahi Evreleri.............. 48

12



KISALTMALAR LIiSTESI

Anl.
AO
ASD
BDO
Bk.
CE
ENB
ENK
GA
IMKB
KHDAK
KOR
MIC
OAF
SBTO
Sd
SH
SS
USD

: Anlamlilik Diizeyi

: Aritmetik Ortalama

: Giiven Aralig1 Alt Sinir Degeri

: Beck Depresyon Olgegi

: Bakiniz

: Sisplatin-Etoposid

: En Biiylik

: En Kiiciik

: Giiven Aralig1

. Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi
: Kii¢iik Hiicreli D11 Akciger Karsinomu
: Koroner Arter Hastalig1

: Mitomisin-ifosfamid-Sisplatin

: Iki Ortalama Arasindaki Fark

. Stresle Basa Cikma Tarzlar1 Olgegi
: Serbestlik Derecesi

: Standart Hata

: Standart Sapma

: Giiven Aralig1 Ust Smir Degeri

13



GIRIS

Birgok alanda yapilan bilimsel ¢aligmalarda, 6zellikle saglik ve sosyal bi-
limlerde incelenen olaylarin karmasik ve olay1 agiklamada kullanilabilecek degis-
kenlerin sayis1 fazla olabilmektedir. Aragtirmacilar, birden fazla degiskeni incele-
yip, degiskenler arasindaki iligkilerin yorumlanmasi, tizerinde ¢alistiklart konuda
etken olmasi durumunda tek tek bagimli degisken iizerine etkisi yaninda, bunlarin
birlikte etkisini de 6grenmek ya da incelemek istemektedir. Bu istek degiskeni in-
celeyip, degiskenler arasindaki anlamli ya da anlamsiz iligkilerin yorumlanmasinda
kolayliklar saglayan ¢ok degiskenli istatistiksel analizlerin kullanilmasinin gerekli-

ligini ortaya ¢ikarmustir.

Cok degiskenli istatistiksel analizlerle ilgili caligmalar 1900'lii yillarda bas-
lamistir (Kogak,1997). Yapilan ¢alismalar giin gectikce artmis, ihtiyaclar farklilas-
mis ve analiz ile elde edilmek istenen sonuglar degisiklik gostermistir. Bu ¢alis-
mada birbirleriyle iligkili cok sayida degiskenin olusturdugu sistemin yapis1 belir-
lenmeye calisilip, daha basit bir yapiya indirgendikten sonra elde edilen bilgilerin
degerlendirilmesi, yorumlanmasi ve sonugta bir karara ulagilmasi1 hedeflenmekte-

dir.

Veri setinde bulunan degiskenler ve bu degiskenlerin 6zellikleri kullanila-
cak yontemin se¢iminde biiylik 6neme sahiptir. Bir bagimli degisken ile bir ya da
daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliski incelenmek istenirse regresyon ana-
lizi yontemleri tercih edilebilmektedir. Regresyon analizinin iki alt baslig1 olan ba-
sit ve ¢oklu dogrusal regresyon analizi yontemlerinde bagimli degisken metrik (ara-
lik veya oran) 6lcekli bir degisken tipindedir. Buna karsilik, calismalarda bagimli
degiskenin kategorik veri tipinde olma durumu ile de siklikla karsilagilmaktadir. Bu
durumda, dogrusal regresyonda parametre kestirimlerini hesaplamak i¢in kullanilan
en kiiclik kareler yonteminden yararlanmak bu yontemle ilgili varsayimlar saglana-
madig1 i¢in uygun olmamaktadir. Bu nedenle bagimli degisken iki ya da ikiden ¢ok

kategorili nitel veri tipinde oldugunda lojistik regresyon yontemi ile ¢oziimleme



gerceklestirilebilmektedir. Lojistik regresyon analizi yontemi ¢esitli varsayimlar-
dan (normallik, sabit varyansa vs.) sapmalar olmasi durumunda diskriminant ana-

lizi ve ¢apraz tablo analizine alternatif olarak kullanilmaktadir (Alpar, 2013).

Degigkenlerin tipi ve dagilimu ile ilgili varsayimlarin az olmasi ve sonugla-
rin daha kolay yorumlanabilmesi gibi nedenlerle lojistik regresyon son yillarda sik-

likla kullanilan bir yontem haline gelmistir.

Epidemiyolojik arastirmalarda incelenen hastaliga neden olan faktor veya
faktorler ile agiklanan degisken arasindaki iligki bir hastaligin tespit edilmesi ve
tedavi siirecine erken gecilmesi acisindan oldukg¢a 6nem arz etmektedir. Bir 6rnek
verecek olursak; rahim kanseri tanisi1 almig hastalar ve diger nedenlerden hastaneye
basvurmus ancak kanser tanisi almamis kontrol grubunu ele aldigimizda kanser ta-
nis1 konmus hastalar 1 degerini, kontrol grubu olgular1 da 0 degerini alarak bagiml
degiskeni olustursun. Hastalikla ilgili yas, kilo, sigara igme durumu, trombosit (ka-
nin pihtilagmasini saglayan hiicresi) ve l16kosit (kandaki beyaz kiire, akyuvar) de-
gerleri gibi diger degiskenlerde bagimsiz degisken olarak kullanilan bir modelde
lojistik regresyon analizi kullanilarak ayni anda tiim degiskenlerin bagimli degisken
izerindeki etkisi incelenebilir. Ayni anda tiim bagimsiz degiskelerin bagimli degis-
ken iizerindeki pozitif ya da negatif etkisinin goriilebilmesi zaman kaybinin azal-

mas1 ve maliyetin diisiiriilmesi agisindan olduk¢a énemlidir.

Mevcut veriler géz oniinde bulundurularak bu tezde lojistik regresyon ana-
lizi detayl1 olarak ele alinmis, teorik olarak ne oldugu, nasil yapildigi ve neden ter-
cih edildigi anlatilmistir. Bir literatiir taramas1 yapilmig ve ¢alisma 6zetlerine yer
verilmistir. 19 May1s Universitesi Tip Fakiiltesi Kadin Hastaliklar1 ve Dogum Kli-
nigine 2005-2013 yillar1 arasinda gelen hastalardan elde edilmis saglik verileri kul-
lanilarak lojistik regresyon analizi uygulanmis ve en uygun model bulunmaya ¢ali-
silmistir. ileriye dogru degisken ekleme ve geriye dogru degisken eleme metotlart
kullanilarak lojistik regresyon analizi gerceklestirilmis 16kosit, trombosit gibi kan
hiicrelerinin ve yas degiskeninin hasta grubu tespit etmede 6nemli bir degisken ola-

rak kullanilabilecegi sonucuna ulagilmstir.
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BIiRINCIi BOLUM
1.1. LOJIiSTIiK REGRESYON ANALIZi

Belirli sayida 6zelligi bilinen degiskenleri, bu 6zelliklerine gore dnceden
bilinen veya sonradan belirlenen gruplara atamak amaciyla kullanilan bir kag yon-
tem bulunmaktadir. G6zlemlerin gruplara ayrilmasinda en sik kullanilan geleneksel
yontemler arasinda kiimeleme analizi, diskriminant analizi ve lojistik regresyon
analizi yer almaktadir. Kiimeleme analizinde gézlemlerin atanacagi grup sayisi 6n-
ceden bilinmemektedir. Bu analiz tekniginde gézlemler ya da degiskenler uzaklik-
benzerlik Ol¢iitlerine gore gruplandirilirlar. Buradaki amacg yalnizca gozlemlerin
olusturdugu gruplarin yapisini anlamaktir. Diskriminant analizi ile lojistik regres-
yon analizinde ise grup sayis1 dnceden belirlidir ve mevcut veriler kullanilarak ge-
listirilen en uygun modelle birimler yeniden siniflandirilarak bir siniflandirma
fonksiyonu elde edilir. Elde edilen model yardimiyla, yeni elde edilen ya da edile-
cek olan gdzlemlerin hangi gruba atanacagi belirlenebilmektedir (Basarir, 1990;

Alpar,2013).

1.1.1. Lojistik Regresyon Analizinin Tanim ve Tarihcesi

Lojistik regresyon; agiklayici degiskenlere gore bagimli degiskenin 6nceden
tanimlanan gruplara atama olasiliklarini hesaplayabilen ¢ok degiskenli bir siniflan-

dirma teknigidir (Powers ve Yu,2000).

Lojistik regresyon analizi, temelde regresyon analizi olmakla birlikte bir si-
niflandirma analizi olma 6zelligini de tasimaktadir. Bu sebeple lojistik regresyon
analizini klasik regresyon analizinden ayiran ti¢ 6nemli farklilig1 vardir. Bu farkli-

liklar sunlardir:

1. Regresyon analizinde bagimli degisken metrik 6l¢ekli iken, lojistik

regresyon analizinde nominal dlgekli bir degiskendir.
2. Regresyon analizinde bagimli degiskenin birim degeri, lojistik regresyon
analizinde ise bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin

gerceklesme olasiligi tahmin edilir.



3. Regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal dagilim
gostermesi sart1 aranirken, lojistik regresyon analizinin uygulanabilmesi
icin bagimsiz degiskenlerin bir kuramsal dagilima uygunluk varsayimi

yapilmaz(Atakurt, 1999).

Lojistik modelinin kullanilmas1 1845°li yillara kadar dayanmaktadir. Daha
cok sosyoekonomik agirlikli konularin incelenmesinde kullanilan lojistik analiz, ilk
onceleri toplumdaki niifus artiginin, matematiksel bir ifadeyle aciklanmasina yone-
lik calismalarda kullanilmistir (Giircan, 1998).Lojistik modelin biyolojik deneyle-
rin analizi i¢in kullanimi ilk olarak Berkson (1944) tarafindan Onerilmistir. Cox
(1970) biyolojik deneylerin analizi modelini gbzden gecirerek cesitli uygulamalar
yapmistir. Truett vd. (1967) ile Halpering vd. (1971) lojistik regresyonun normal
dagilim varyansinin saglanamadigi durumda diskriminant analizine alternatif ola-
rak onermislerdir. Lojistik regresyon modellerinin yaygin bir sekilde kullanilir hale
gelmesi, katsay1 tahmin yontemlerinin gelistirilmesi ve lojistik regresyon modelle-
rinin daha ayrintili incelenmesine sebep olmustur. Cornfield (1962), lojistik regres-
yondaki katsay1 tahmin iglemlerinde diskriminant fonksiyonu yaklagimini ilk kez
kullanarak popiiler hale getirmistir. Lee (1984) basit doniisiimli (cross-over) de-
neme planlari i¢in dogrusal lojistik modeller tizerinde durmustur. Bonney (1987)
lojistik regresyon modelinin kullanimi ve gelistirilmesi tizerinde ¢alismistir. Lojis-
tik regresyon analizinin 6zellikle son 20 yildir askeri konularda, meteorolojide, i¢
goc¢ hareketlerinde ve egitim alaninda kullaniminin arttig1 goriilmektedir. Bu artigin
en 6nemli nedenlerinden biri, istatistik paket programlarinin kullaniminin yaygin-
lagsmasidir. Ancak yine de en yaygin kullani1ldig1 alanlardan birinin tip oldugu goz-
lenmektedir (Seven, 1997). Ornegin bir tiimériin kanser olup olmadigini ayirt et-
meyi saglayan bir model olusturmak, bir hastaligin tedaviye cevap verip vermedi-

gini belirlemek gibi farkli amaglarla sik¢a kullanilmaktadir (Field, 2005).

Bu ve buna benzer bir¢ok 6rnege 1800’lii y1llardan giiniimiize kadar yapilan
caligmalarda, lojistik regresyon analizinin model se¢iminde kullanildigina rastlan-

maktadir.
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1.1.2. Lojistik Regresyon Analizinin Tercih Nedenleri

Kategorik verilerin ¢ok degiskenli istatistiksel analizi, hemen hemen tiim
alanlar1 ilgilendirmektedir. Lojistik regresyon analizi, regresyon tipi mantigtyla ve
diger analizlere gore daha kullanisli olmasinin sagladigi avantaj sebebiyle, katego-

rik veri analizinde 6nemli bir yere sahiptir.

Basit ve ¢oklu dogrusal regresyon analizleri, bagimli degisken ile bagimsiz
degisken ya da degiskenler arasindaki iligkiyi analiz etmede kullanilmaktadir. Bu
yontemlerin uygulanabilecegi veri setlerinde bagimli degiskenin normal dagilim
gostermesi, bagimsiz degiskenlerin normal dagilim gosteren degisken ya da degis-
kenlerden olusmasi ve hata terimlerinin varyansinin normal dagilim gdstermesi ge-
rekir. Bu ve benzeri kosullarin saglanamamasi durumunda ise, basit ya da ¢oklu
dogrusal regresyon analizi kullanilamaz(Kilig, 2000). Bilindigi gibi regresyon ana-
lizinin bagimh degiskeni kategorik bir degisken oldugunda normal dagilimi ve hata
terimlerinin sabit varyansli oldugu varsayimlar1 ihmal edilmis olur. Lojistik regres-
yon analizinde de dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi bazi degisken deger-
lerine dayanarak tahmin yapilmaya caligilir. Dogrusal regresyon analizinde bagim-
s1z degiskenin ¢oklu normal dagilim gostermesi sart1 aranirken, lojistik regresyon
analizinde boyle bir sart yoktur. Bir diger husus olan 6rneklem biiyiikliigi i¢in,
ozellikle bagimli degiskenin ikiden fazla kategorisinin oldugu durumlarda, gecerli
bir hipotez testi i¢in her bagimsiz degiskende en az 50 kisilik bir grup biiyiikliigline
ihtiya¢ vardir. Baz1 kaynaklarda bu saymin her bagimsiz degisken i¢in minimum
20, toplamda minimum 60 olmasi gerektigi vurgulanmaktadir(Akkus ve Celik,
2004; Tathidil, 1996; Tabachnick ve Fidell, 1996). Dolayisiyla lojistik regresyonun
diger iki teknikten daha esnek oldugu ifade edilmektedir.

Orneklem biiyiikliiklerinin ayn1 olmast durumunda, bagimli degiskenin her
bir kategorisinde bagimsiz degiskenlerin ¢ok degiskenli normallige sahip olmast,
her bir kategori i¢in varyans ve kovaryanslarin esitligi kabullerinin karsilanmasi
durumunda, daha 6nce de deginildigi gibi diskriminant analizi, lojistik regresyon

analizine tercih edilmektedir. Bununla birlikte, lojistik regresyon analizi ile yapilan
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coziimlemeden elde edilen iligkinin yorumlanmasinin daha kolay oldugunu belirt-
mekte yarar vardir(Akkus, 2004). Belirtilen bu gibi durumlarda ¢ogu zaman lojistik

regresyon analizi kullanilmaktadir.

1.1.3. iki Kategorili Lojistik Regresyon Analizi

Bagimli degiskenin iki kategorili oldugu lojistik regresyon ydntemidir.
Kodlama yapilirken, siklikla riskin olmadigt durum i¢in O ve riskin oldugu durum
icin 1 kodu kullanilir. Bagimsiz degiskenlerin tipi i¢in herhangi bir kisitlama yapil-

maz siirekli, kesikli ya da siral1 veri tipinde olabilir.

Bagimsiz degiskene iligskin veri matrisi X=x oldugunda yani X’in degeri bi-
lindiginde olayin olma olasilig1 ya da Y=1 olmasi olasilig1 7 ile gosterilsin. 7’yi
tanimlamak icin standart dogrusal model kullanilarak Esitlik 1.1’deki model olus-

turulabilir.
m(x)=P (Y=1/X=x) =ff,+fix+e (L1)

Bu dogrusal fonksiyonun sonucu 0 ile 1 arasinda olmadigindan olasilig1 mo-
dellemek i¢in kullanilamaz. Burada dogrusal regresyonda katsay1 kestirimi i¢in kul-
lanilan en kiigiik kareler yonteminin kullanilamamasinin nedeni varyanslarin esit-
ligi varsayimi saglanamamasidir. Bu sorunu ¢ézebilmek i¢in agirliklandirilmis en
kiigiik kareler yaklagimi kullanilabilir; ancak bu yaklagimla ilgili de sorunlar vardir.
7r’nin degeri bilinmez. Oysa agirliklandirilmis en kiigiik kareler yaklagiminda 7’nin
tahmini baslangi¢ degeri ile baslanilmasi ve tekrarlanmasi ve yinelemeli yontemle
sonuca gidilmesi gerekmektedir. Bu yontemler yerine olasilig1 modellemek i¢in se-

cenek yontemi tanimlanmigtir(Alpar,2013:674-715).

1.1.3.1. Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyon modeli, genel dogrusal modellerin binom dagiliml ba-
gimli degiskenler icin elde edilmis olan 6zel bir bi¢imidir. Hem teorik hem de de-

neysel incelemeler bagimli degisken iki sonuglu iken cevap fonksiyonunun
7t/ (1— ) seklinin S veya ters S seklinde olacagini gdstermistir (Bk. Sekil 1.1). Bas-

langigta X degerlerindeki artigla birlikter degerleri yavasca artar, sonra artis giderek
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hizlanir ve duraganlagir. Fakat higbir zaman 1’in {istliine ¢ikmaz. Bagimsiz degis-

kenler ile olasilik arasindaki iliski dogrusal degildir(Kasko,2007).

Lojistik fonksiyonun 0 ile 1 arasinda bir degisim araliina sahip olmasi lo-
jistik fonksiyonun tercih edilmesindeki en 6nemli nedendir. Lojistik model, ortaya
cikacak riski 0 ile 1 arasinda herhangi bir deger olarak tahmin etmeye yarar. Bagka
bir deyisle 1’in iistiinde veya 0’1n altinda bir risk olmaz. Lojistik regresyon modeli
Esitlik 1.2. ile belirtilmistir. Bu bagintiya gore X= x oldugunda Y’nin 1 olma olasi-

l1g1 w olarak bulunur.

e(ﬁo +x) 1
Z(x)=P(Y=U/X=x)=——F(rs =15 (12
1+e l+e :
E(Y) E(Y)
l |
0 X 0 X
Sekil 1.1 Lojistik Regresyon Grafigi
lojitrm(x) = g(x) = ln( (%) } (1.3)
1-7(x)

Esitlik 1.3 tenbahis (odds) oraninin dogal logaritmasi alinarak dogrusal mo-

dele dontistiiriilerek lojistik regresyon modeli olusturulur.

7(x)

g(x)= ln[—j= Ine™) = B + Bx (1.4)
(x)
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Esitlik 1.4°teki modelin ayrintili agiklamasi ilk olarak tek bagimsiz degisken
iceren model i¢in yapilmaktadir. Tek degiskenli model Esitlik 1.4 veya Esit-
lik1.5°deki gibi yazilir.

T G S (L.5)

1—7(x)
Buradan 7 hastalik durumunu gosterirken 1-7 hastalik bulunmama duru-

munu gostermektedir. Esitlik 1.5’deki sonucun elde edilmesi ile lojit modelin asa-

gidaki ozellikleri yazilabilmektedir(Albayrak,2006).

v Olasiliklar sifirdan bire dogru biiyiirken lojit fonksiyonu -oo ile +eo arasinda

degerler almaktadir.

v Modelin bagimli degiskeni ile bagimsiz degiskenleri arasinda dogrusal bir
iligki oldugu halde, olasiliklarla bagimli degiskenler arasinda iliski dogrusal
degildir.

v Bagimsiz degiskenlerin verilen ozelliklerine gore olasilik degerleri ise

Esitlik 1.6 yardimiyla hesaplanmaktadir.

Bir 6rnek ile model olusturacak olursak, hastalik degiskeni olarak; 1 ve 0
olarak kodlanan histolojik tipi 6rnek alalim. Bir (1) hastaligin varligini, sifir (0) ise
hastaligin olmadig1 durumu gostersin. Bir grup hasta tizerinde ¢esitli 6lgiimler ya-
pilsm. Ornegin X; yas1, X, sigara kullanma durumunu, X;sitolojiolsun. Bu bireyler
Cohort ¢aligmalarinda oldugu gibi belirli bir zaman goézlensin. X; X> Xj; gibi bagim-
s1z degiskenlere sahip hasta olmayan bireylerin belirli bir siire boyunca izlenme-
siyle, hastaligin ortaya ¢ikma ihtimali agiklanmak istensin. Kosullu ihtimal, m(Y=1/
X1, X X3)ile gosterilsin. Bu durumda lojistik model Esitlik 1.6’daki gibi yazilir.

|

P(Y =1/ X] ’ X2 i X3) == 1+ e—(ﬂ1x1+ﬂ2x2 +/3x3) (1 6)

Burada Y; hastalik degiskenini yani bagimli degiskeni ifade etmektedir.

pi’ler bilinmeyen parametreler olup, veriler yardimiyla tahmin edilmektedir.
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1.1.3.2. Katsay1 Tahmin Yontemleri ve En Cok Olabilirlik Yontemi

Iki gruplu bir lojistik regresyon modelinin katsayilarinin tahmin edilme-
sinde; en ¢ok olabilirlik yontemi, yeniden agirliklandirilmis en kiiciik kareler yon-
temi, minimum lojit ki-kare yontemi yaygin olarak kullanilan yontemlerdendir. En
cok olabilirlik yontemi, gozlenen veri kiimesini elde etmenin olasiligin1 maksimum
yapan bilinmeyen parametrelerin degerlerini verir. Bu metodu uygulamak i¢in dnce
en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun olusturulmasi gerekmektedir. Bu parametrelerin
en ¢ok olabilirlik tahminleri, fonksiyonu maksimum yapacak sekilde segilir. Bu
fonksiyonu en biiyiik yapan degerler, bilinmeyen parametrelerin en ¢ok olabilirlik
kestiricileridir. Yani en ¢ok olabilirlik yonteminde bir olayin olma olasilig1 maksi-
mum yapilmaya ¢aligilir. Boylece tahminler gozlenen degerlere en yakin olan de-

gerler olarak secilir(Elhan, 1997).

Iki kategorili lojistik regresyon modelinde bagimli degisken iki deger alir.
Y degeri 0 yada 1 olacak sekilde rastgele iki deger alabilir. Bu degerin hesaplanmasi
olabilirlik fonksiyonu tarafindan Esitlik 1.7°deki sekilde ifade edilmektedir.

e

1+e”

Y =D=r= (1.7)
Bu esitlikte § katsayilarin vektoriidiir ve X bagimsiz degiskenlerin vektorii
olarak ifade edilmektedir. Bagimsiz degiskenlerin bir dogrusal fonksiyonu olarak

Esitlik 1.8°de yeniden ifade edilmektedir.

Ln(ij:ﬁx (1.8)

-7

Bagimli degiskenin degerleri bilinmedigi i¢in bu fonksiyon ile dogrudan
tahmin edilememektedir. Ancak olabilirlik fonksiyonu bu probleme bir ¢6ziim sun-
maktadir. Her gozlem oncelikle Bernoulli denemesi olarak kabul edilir. Yani ¢alis-
malarin toplam sayisi 1’e esit olan sonuglarin iki terimli oldugunu varsayarak »n tane
gbzlemi Esitlik1.9°da,olabilirlik fonksiyonunu Esitlik 1.10’da ve logaritmik olabi-
lirlik fonksiyonu da Esitlik 1.11°de verilmektedir.
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P(Y=y)=p/  (1-p)~ (1.9)

n n ebX Vi 1 l'yi
L= Yi(1-p ) = 1.10
[ a0 =11 5 (1+be (.10

i=1

pX

- 1
J:2'¢ +i21(1_yi)(1+eﬁX )(1-11)

. e
Ln(L)=I=)y,

( ) Z‘ I+e

Burada g parametreler vektorii Esitlik1.10’daki gibi maksimize edilmekte-

dir. Olagan prosediir her denklemi sifira esitlemek ve daha sonra ortaya ¢ikan denk-

lemi ¢ozmek, her bir bagimsiz degiskene gore denklemin yeniden birinci tiirevini

almaktir. Ancak ortaya ¢ikan denklemlerin analitik bir ¢6ziimii yoktur. Sonug ola-

rak /3, Newton-Raphson gibi yinelemeli yontemler kullamilarak en iist diizeye ¢1-

karilarak elde edilir(Sharma, 1996).

Orneklem biiyiikliigii sonsuza yaklastik¢a, en ¢ok olabilirlik yontemi tutar-
lidir, yeterlidir ve asimtotik olarak normal dagilir. Orneklem biiyiikliigii kiiciik ol-
dugunda da kotii sonuglar vermedigi belirtilmis fakat degisken sayisinin en az 10
kat1 kadar gézlem olmasinin gerekliligine deginilmistir. Bu yontemin yaninda en
kiigtik kareler yontemi, yinelemeli olarak uygulanacak bir yontem olup, her adimda
agirliklar tahminlere bagli olarak yeniden elde edilir (Tatlidil,1996). Minimum lojit
ki-kare yontemi ise lojistik regresyon analizinde tekrarli durumlar mevcutsa kulla-
nilmaktadir. Lojit degeri olarak tanimlanan bagimli degiskenin bagimsiz degisken-
ler lizerinde agirlik degeri ile agirliklandirilmis regresyondan en kiigiik kareler tah-

minlerini elde etmeye dayanir(Unal,1997).

1.1.3.3. Katsayilarin Onemliliginin Test Edilmesi

Modeldeki degiskenlerin 6nemliligi; Olabilirlik Orani, Wald ya da Skor
testlerinden biri kullanilarak gergeklestirilir. Lojistik regresyonda katsayilarin
Onem testi i¢in ana prensip sorgulama altindaki degiskeni i¢eren ve igermeyen mo-
dellerden elde edilen tahmin degerlerinin sonug degiskeninin gozlenen degerleriyle
karsilastirilmasidir. Gozlenen ve tahmin edilen karsilastirma islemi kesiklilik nede-

niyle log-olabilirlik (log-benzerlik) fonksiyonu ile yapilir. Olabilirlik fonksiyonlari

23



kullanarak gozlenen ve tahmin edilen degerleri karsilastirma iglemi Esit-

lik1.12’deki sekilde yapilmaktadir (Unal, 1997).

Suandaki Modelin Olabilirligi
Doymus Modelin Olabilirligi

D=-2Ln (1.12)

Biiyiik parantezin i¢indeki ifadeye olabilirlik istatistigine sapma (deviance)
ad1 verilmektedir. Logaritma eksi iki (-2) katinin alinmis olmasinin matematiksel
olarak bir anlami1 oldugu kadar dagilimi bilinen bir degerde elde edilebilmektedir.
Boyle bir teste, olabilirlik oran testi ad1 verilmektedir. Uyum iyiliginde D o6l¢iitii
oldukca 6nemlidir. Bagimsiz bir degiskenin 6nemine karar vermek i¢in denklemde
bagimsiz degiskenin oldugu ve olmadigi durumlardaki D degerleri karsilagtirilarak

karar verilir(Sanfort, 1985).

Bagimsiz degiskeni igermesinden dolayr ¢ikan D’deki degisim Esitlik
1.13’teki gibidir:

G = D (Degiskensiz Model) — D (Degiskenli Model) (1.13)

Degiskensiz Modelin Olabilirligi
Degiskenli Modelin Olabilirligi

G=-2In

(1.14)

Biitiin degiskenleri iceren model ile tahmin edilen modele iliskin olabilirlik
oran degerlerinin farkina dayanan dlgiitlerin ki-kare dagilimini gosterecegi diisiin-
cesinden hareketle durulan modelin gecerliligi sinanmaktadir. Bu yolla modele gi-
recek bagimsiz degiskenlere karar verilmektedir./2;=0 hipotezi altinda, G istatistigi

1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gosterir (Ediz, 1997).

Olabilirlik orani testinde modelleri karsilagtirabilmek i¢in tiim modellerin
ayni1 veri setinde karsilastirilmasi gerekir. Bu nedenle veri setinde eksik ya da hatali
veri s6z konusu oldugunda bu yontem, mevcut veriler yerine tam ve dogru veri seti
ile islem yaparak devam edecektir. Onemlilik testinde kullanilan bir diger yontem
ise Wald testidir. Wald testinde yine beta katsayilarinin en ¢ok olabilirlik kestiri-
minden yararlanilir. Bu istatistik, egim parametresi f’nin en ¢ok olabilirlik kestiri-

minin istatistigi normal dagilima uyar, f’nin en ¢ok olabilirlik kestiriminin karesi
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standart hatasinin karesine boliindiigiinde Wald istatistigi ki-kare dagilimina uy-

maktadir. Bu ifadeler Esitlik 1.15 ve Esitlik 1.16 seklinde gosterilir.

(1.15)

02
Wald =t* =ﬂ—{ (1.16)
J

S(B)

Kullanilacak bir diger yontem ise skor testidir (ST). Bu testin avantaji en
cok olabilirlik kestirimin hesaplanmasina gerek olmamasidir. Esitlik 1.17°deki gibi
hesaplanmaktadir. Bazi istatistik programlarinda olabilirlik testi ve Wald testinin
hesaplamasi bulunurken skor testinin yapilmamasi tercih edilmemesine neden ol-

maktadir.

ST: Zi:lxi(yi_‘)_))
\/yi(l_y)zlll(xi _f)z

1.17)

1.1.3.4. Lojistik Simflandirma ve Katsayilarin Yorumlanmasi
Bir gdzlemi birimlerin tahmin edilen olasiliklar1 dogrultusunda birkag¢ grup-
tan birine atamak siniflama olarak tanimlanmaktadir. Genellikle 77 (y, =1/x,) de-

gerini belirlemek amaciyla kullanilan lojistik regresyon modeli ayn1 zamanda bir
siniflandirma modeli olarak da kullanilir. Segilen # birimlik bir 6rneklem sonucu

elde edilen Esitlik 1.18 seklinde ifade edilir.

P=B+Bx, +..k fx,, (1.18)

Lojistik regresyon yardimiyla bulunan Esitlik1.19 ile olasiliginin sonucu be-
lirlenmektedir. Buradaki kritik deger 0.50 olarak varsayilmaktadir. Birimlerin grup-
lara atanmasi belirlenen kritik degere gore yapilmaktadir. Olasilik degerinin

7i 20.50lmas1 durumunda y, =1, 7, <0.5ise y, =0bi¢iminde smiflandirilir ve

gruplara atama islemi gergeklestirilir(Aktas ve Yilmaz, 2001).
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e

Tl = -
1+¢&”

(1.19)

Lojistik regresyon fonksiyonunda tahmin edilen regresyon katsayilarinin
yorumlanmasi ise dogrusal regresyon modelindeki kadar kolay degildir eksenindeki
baslangic noktasina gdre hazirlanan lojistik regresyon modelinde x degiskenindeki
bir birimlik artisin tesirini 6l¢gmek zordur. b; katsayist yorumlanirken x'de ki bir bi-
rimlik artis i¢in 7, /(1—7;) bahis oran1 ile EXP(b)) carpilarak elde edilen lojistik

regresyon fonksiyonundan yararlanilir.

Lojistik modeldeki etkiler bahis (odds) oranina dayanir. x'in bir degerinde
kestirilen olasilik oraninin, diger degerinde kestirilen olasilik oranina orani olarak
ifade edilir. Bu istatistik x=1 olan bireylerin x=0 olan bireylere nazaran bagimli
degiskenin kag kat daha fazla 1 olarak goriildiigii sonucunu verir (Bircan, 2004).Bu
ifade ile bahis oran1 1’den biiyiik ise etkenin hastalik riskini arttiric1 oldugu, bahis

orani 1’den kiiciikse etkenin hastalik riskini azaltici oldugu sdylenebilmektedir.

1.1.3.5. Degiskenlerin Lojistik Regresyon Analizine Dahil Edilmesi

SPSS programiyla Analyze>Regression>Binary Logistics yoluyla iki-so-
nuclu (iki-gruplu veya iki-kategorili) lojistik regresyon analizi elde edilmektedir.
Metrik Slgekli degiskenler modele oldugu gibi alinir. Ek herhangi bir tanimlama
islemine gerek yoktur. Nominal (siiflayici) 6lgekli degiskenlerin ise modele kate-
gorik degiskenler olarak tanimlanmasi ve kategori degerlerinin belirtilmesi gerek-
mektedir. Degiskenler secildikten sonra Categorical komutunun tiklanmasi ile agi-
lan pencerede, kategorik degiskenin sag tarafindaki kutuya aktarilmasi gerekir.
Daha sonra Change Contrast komutu ile karsilastirma (kontrast) tipinin belirlen-
mesi gerekmektedir. Burada 7 farkli karsilastirma yontemi bulunmaktadir(Albay-
rak, 2006).

1. Deviation; bagimsiz degiskenin referans sinifi harig, diger tiim siiflari

genel etkiyle karsilastirmaktadir.

2. Simple; bagimsiz degiskenin referans sinifi hari¢, diger tiim siniflar

referans sinifiyla karsilastirmaktadir.
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3. Difference; bagimsiz degiskenin ilk sinifi hari¢ tiim siniflari, onceki

smiflarin ortalama etkisiyle karsilagtirmaktadir.

4. Helmert; bagimsiz degiskenin son sinifi hari¢ diger tiim siniflari, sonraki

siiflarin ortalama etkisiyle karsilastirmaktadir.

5. Polynomial; bu yontemde siniflar esit aralikli varsayilmaktadir. Sadece

nicel degiskenle i¢in kullanilabilmektedir.

6. Indicator; karsilastirma simf iyeliginin var olup olmadigini gosterir.
Karsilastirma matrisinde referans sinifi sifirlardan olusan bir satirla

gosterilir

Ordinal 6lgekli degiskenlerde ise aragtirmanin amacina bagli olarak modele
metrik 6lcekli degiskenler olarak ya da uygun bir karsilastirma yontemi segilerek
nominal 6l¢ekli degiskenler olarak tanimlanabilir. Bu iki yaklagimla elde edilen
modellerden hangisi daha uygun ise ilgili yaklasim benimsenerek analizlere devam

edilebilir.

1.1.3.6. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

Pratikte genellikle herhangi bir olguyu tek degiskenle agiklamak uygun ol-
maz. SO0zgelimi satis elemani performansini etkileyen faktorler lizerine bir aras-
tirma yapildiginda igerisinde tutumsal performans, 6zel performans, gorev dis1 per-

formans gibi birden fazla faktoriin dikkate alinmasi gerekmektedir.

Bircok ekonomik degisken bir araya gelerek bir degiskeni etkileyebildikleri
gibi, kendi aralarinda da birbirlerini etkileyebilmektedir. Saglik alaninda yapilan
caligmalarda genellikle yine benzer bir durum s6z konusudur. Bir hastaligin ortaya
¢ikmasinda birden fazla faktor etki gosterebilmektedir. Ornegin kanser vakalarinda
alkol-sigara, genetik yatkinlik, kronik rahatsizlik gibi birden fazla bagimsiz degis-
kenin bir bagimli degiskeni etkileyebilmektedir (Birdal ve Bayar 2003).Diger bir
ifade ile tek bir metrik 6lgekli bagimli degisken ile iki veya daha ¢ok sayida bagim-
siz degisken arasindaki ortalama iligkinin matematik bir fonksiyonla ifadesine

coklu dogrusal regresyon analizi ad1 verilmektedir.
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Cok degiskenli lojistik regresyon analizi x;, x», ... X, gibi p sayida bagimsiz
degiskenin oldugunu ve bu degiskenlerin her birisinin en az aralik 6lgekli oldugunu
kabul edelim. Bagimli degiskenin var oldugu zaman (Y=I) kosullu olasilik Esitlik
1.20°deki gibi ifade edilirken,

w(x)=PY =1/x) (1.20)

Cok degiskenli lojistik modelin lojiti Esitlik 1.21 ve Esitlik 1.22°deki gibi
yazilmaktadir (Taskin, 1997).

gx)=p,+Bx +fx, +..+ B x, (1.21)

m(x)=e" /1+es™ (1.22)

Eger baz1 bagimsiz degiskenler kesikli, nominal 6l¢ekli (1rk, cinsiyet vb.)
ise, o zaman bu degiskenleri siirekli degiskenlermis gibi denkleme dahil etmek uy-
gun olmaz. Ciinkii bu tiir degiskenlere verilen degerlerin biiytikliiklerinin nicel ola-
rak kesin bir anlam1 yoktur. Bu durumda ¢esitli dizayn degiskenlerinin ya da kukla
degerlerinin (dummy degiskenlerinin) kategorik olan bu degiskenleri temsil etmesi

icin kullanilmas1 gereklidir.

Bir 6rnek verecek olursak medeni durum; evli, bekar ve bosanmis olarak
kodlanmis olsun. Kategori sayisi 3 oldugundan iki tane kukla degisken kullanilma-
lidir. SPSS’te kullanilan karsilagtirma yontemlerinden basit (simler) karsilastirma
yontemi benimsenmesi durumunda Tablo 1.1°de verilen kukla degiskenleri elde

edilmektedir.

Eger nominal bir degiskenin k kategorisi varsa, o zaman k-1 tane kukla de-
giskeni kullanilmalidir. J.inci bagimsiz degisken Xj'nin & tane kategorisi varsa, k-1
kukla degiskeni D;, ve u=1.2,..., k-1 i¢in f;, ile katsayilar gosterilsin, j.nci degiskeni
kesikli, p adet degiskeni olan model i¢in lojit Esitlik 1.23’teki gibidir (Atakurt,
1999).
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k-1
gx)=B +Bx+Bx, 4t B.D, ot P x, (1.23)

Tablo 1.1 U¢ Kategorili Bir Degiskenin Kukla Degisken Olarak Kodlanmas:

Medeni Durum DI D2
Bekar 0 0
Evli 0 1
Bosanmig 1 0

Coklu regresyon analizi modeli kurulduktan sonra modeldeki degiskenlerin
onemliligi test edilir. Coklu lojistik regresyon analizinde de diger ¢ok degiskenli
cozlimleme yontemlerinde oldugu gibi en az degisken ile en iyi uyuma sahip model
elde edilmek istenir. Bu amagla, veriye en iyi uyan modeli belirlemek i¢in ileriye
dogru ekleme (forward) ya da geriye dogru eleme (backward) gibi adimsal yontem-
lerden yararlanilir. Ayn1 anda tiim degiskenlerin analize dahil edilerek bulunan tam
model (full model) yerine, tek degiskenli analizler yapilarak en dogru ve en giivenli
sonucu veren degiskenlerin modele dahil edilmesi ve ilgisiz olan degiskenlerin mo-

delden ¢ikartilmasi 6nerilmektedir.

1.1.3.7. Model Gelistirme Yontemleri

Model gelistirilme asamasinda modelde tutulmasi gereken ya da modelden
cikarilmasi gereken degiskenlerin belirlenmesine galigilir. Model gelistirme strate-
jisi, ¢alismanin amacina bagli olarak degiskenlik gostermektedir. Bazi aragtirma-
larda eldeki tiim degiskenler kullanilarak hangi degiskenin bagimli degiskeni nasil
etkilediginin tespiti olabilecegi gibi, baz1 arastirmalarda aragtirmacinin amaci bili-
nen bir ya da birden fazla degiskenin bagimli degiskeni nasil etkilediginin belirlen-
mesi olabilir. Model gelistirilmesinde dikkat edilmesi gereken nokta, sonucu etki-
leyecek bu degiskenlerin model olusturulurken dikkate alinmasi gerektigidir. Yani
coklu regresyon modelleri; tam, ileri dogru se¢im yontemi, geriye dogru degisken
se¢cim yontemi ile adimsal degisken secim yontemi olarak ii¢ farkli model gelistirme
stratejisinden s6z edilebilir(Ergiin, 1995). Diger bir anlatimla ¢oklu regresyon mo-

delleri tam (full) veya indirgenmis regresyon modelleri olarak ikiye ayrilabilir. Tam
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regresyon yonteminde bagimli degiskeni agiklamada etkili olabilecek tiim olasi de-
giskenler model dahil edilmektedir. Indirgenmis regresyon ydntemlerini ise iice
ayirmak miimkiindiir. Bu yontemler sunlardir: Ileriye dogru degisken secim yon-
temi, geriye dogru degisken se¢im yontemi ve adimsal degisken se¢im yontemi. En
uygun bir regresyon modelinin arastirtlmasinda bu {i¢ indirgenmis modelle model
tahmini yapilip ayn1 veya benzer modeller elde edilmesi stratejik agidan elde edilen

regresyon modelinin uygunlugunun bir kanit1 olarak degerlendirilmektedir.

1.1.3.7.1. Tam Regresyon Yontemi

Degisken sayisi az oldugunda, olas1 tiim durumlarin bir blok halinde dahil
edildigi modele tam regresyon modeli ad1 verilmektedir. Diger bir ifade ile bagim-
s1z degiskenlerin hicbirinin birbiri tizerinde herhangi bir tistiinliigiiniin bulunmadig:
diisiiniilerek tiim bagimsiz degiskenlerin ayni anda modele alindigi durum olarak
ifade edilmektedir. Degisken sayis1 fazla oldugunda tanimlayici modellerin sayisi
da fazla olacaktir. Degiskenlerin anlamliliklarinin belirlenme siiresi adim say1lari-
nin artmastyla beraber uzayacak ve zaman kaybina sebep olacaktir. Bu durumda
diger yontemler daha cazip hale gelmektedir. Ancak bu yontemlerinde baz1 zayif
yonleri s6z konusudur. Ornegin indirgenmis regresyon yontemlerinden ileriye ve
geriye dogru degisken se¢im yontemleri ile model gelistirildiginde farkli modeller
elde edilebilmektedir. Bu nedenle indirgenmis regresyon yontemlerinden adimsal

regresyon yonteminin daha ¢ok tercih edildigi sdylenebilir.

1.1.3.7.2. Tleri Dogru Degisken Secim Yoéntemi

Ileri dogru degisken ekleme yonteminde analize sadece sabit terimin oldugu
bagimsiz higbir degiskenin olmadigi model ile baglanmaktadir. Modele eklendi-
ginde log olabilirlik orani izerinde en fazla degisime neden olan bagimsiz degisken
ilk asamada modele dahil edilmektedir. Modele anlamli katkisi olan degisken kal-
mayacagl asamaya kadar degisken sec¢im siirecine devam edilmektedir. Bu yon-
temle elde edilen modelin en uygun model oldugu konusunda bir garanti s6z konusu

degildir.
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1.1.3.7.3. Geriye Dogru Degisken Secim Yontemi

Bu ydntemin esasi, ilk olarak modelin tiim bagimsiz degiskenlerle birlikte
kurulmas1 (tam model) ve ardindan anlamsiz bagimsiz degiskenlerin sirasiyla elen-
mesi islemidir. Her asamada bir bagimsiz degisken modelden ¢ikarildiginda sapma
degerindeki minimum artisa neden olan degisken modelden atilarak isleme en son
sapmada en ¢ok degisiklige neden olan degiskenin tespit edilmesine kadar devam

edilir.

1.1.3.7.4. Adimsal Degisken Se¢cim Yontemi

Adimsal lojistik regresyon yonteminin kullanilmasi birgok degiskenin hizl
ve etkin bir sekilde incelenmesini ve degiskenlerin regresyon modellerine uyumunu
saglar. Adimsal yontem ileri dogru se¢im ile geriye dogru se¢im yontemlerinin bir-
lestirilmis uygulamalarin1 icerir. Adimsal yontemde mantik olarak ileri dogru de-
gisken ekleme yontemi gibi ¢aligir ancak aradaki fark bir adimda modele dahil edi-
len degisken bir sonraki adimda geriye dogru eleme yonteminde oldugu gibi mo-

dele katkis1 dolayisiyla model diginda birakilabilmektedir.

Adimsal yontemin sakincasi, modelde olmayan biitiin degiskenlerin katsa-
yilarinin maksimum olabilirlik tahminlerinin her adiminda tek tek hesaplanmasi ge-

regidir (Kleinbaum vd, 1998).

1.1.3.8. Lojistik Regresyon Analizinde liski Olciisii

Dogrusal regresyon analizinde belirlilik katsayisi (R”), bagimli degisken-
deki degisimin ne kadarinin regresyon modelindeki bagimsiz degiskenler tarafin-
dan agiklandigini gosteren bir 6l¢iidiir. Ancak lojistik regresyon analizinde bagimli
degisken nominal dl¢ekli bir degisken oldugundan dogrusal regresyon analizindeki
R’istatistigi ile lojistik regresyon analizindeki R’ degerini dogrudan karsilastirmak
cok dogru olmamaktadir. Bununla birlikte literatiirde lojistik regresyon analizinde
bir kag R? istatistigine yer verilmistir. Bunlar Mc Faden, Cox-Snell ve Negelkerke-
R’ istatistikleri en sik kullamilan istatistiklerdir. Bu istatistikler genel olarak kiigiik
¢ikma egiliminde oldugundan, model uyumunu degerlendirmekten ¢ok en uygun

modeli segmek amaciyla kullanilmast Onerilmektedir(Albayrak, 2006:439-462).
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Burada R-kare benzeri istatistigi daha biiyiik olan modelin daha uygun bir model

oldugu kabul edilmektedir.

1.1.3.9. Uyum lyiligi

Lojistik varsayim ¢ok degiskenli dagilimlarin genis bir kesimi i¢in saglansa
da kurulan lojistik modelin gegerliligi kontrol edilmelidir. Modelde bulunmasi ge-
reken biitlin degiskenler ele alindiktan sonra modelin sonug¢ degiskenini agiklama-

daki etkinligini aragtirmaya "uyum iyiligi" adi1 verilmektedir (Ediz, 1997).

Uyum iyiligi testleri kategorik degiskenlerin kombinasyonu ile olusan veri
matrisinde, her bir hiicre i¢in beklenen frekanslarin degerlerini igerir. Eger hiicre-
lerin herhangi birinde beklenen frekans ¢ok kiiciik ise (tipik olarak f,<5) analiz so-
nuclarinin giivenilirligi zayif olur. Tiim kategorik degisken ¢iftleri, tiim hiicrelerde
beklenen frekansin 1’den biiyiik oldugundan ve beklenen frekansin 5’ten kiiciik ol-
dugu gozenek sayisinin %20’yi gegmediginden emin olmak gerekmektedir. Bu ko-
sullardan herhangi birinin karsilanmasinda sorun oldugu takdirde, arastirmaci ya-
pacagi analizin giiciiniin diisiik diizeyde olacagini kabul etmeli veya ikiden fazla
kategorisi bulunan degiskenlerde birlestirmelere gitmeli ya da toplam hiicre sayisini
azaltmak i¢in bu kategorik degiskeni disarida birakmalidir (Tabachnick ve Fi-
dell,1996:483-554).

Uyum iyiliginde kullanilan istatistik analizleri ¢esitlidir. Bunlardan bazilari
regresyondan ayrilisin test edilmesi gibi klasik anlayisi tasir. Digerleri ise lojistik
modelde normallik varsayimi saglanmadigi i¢in modelin uyum iyiligi testlerinde ¢
ve F istatistiklerinin yerine Pearson ki-kare ve D (Deviance) uyum iyiligi testini
kullanirlar (Ediz, 1997). Bu yontemlerden Pearson ki-kare testi, Hosmer-Lemes-

how testi ve sapma (deviance) istatistikleri en ¢ok tercih edilenlerdir.

Pearson ki-kare ve sapma istatistikleri gézlenen ve beklenen degerler ara-
sindaki farki kullanarak modelin uyumunu degerlendirmektedir. Gézlenen ve kes-
tirilen degerler arasindaki farklar, diger bir degisle artiklar kullanilarak bu iki ista-
tistik elde edilmektedir. Pearson artiklarinin toplam1 Pearson ki-kare istatistigini,

sapma artiklarinin toplami sapma istatistigini verir. Her iki istatistik degeri (kritik)
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tablo degerinden biiyiik ve p<0,05 ise bu durum modelin uyumlu olmadigini gdste-

rir. Pearson ki-kare ve sapma istatistigi Esitlik 1.24 ve Esitlik 1.25°de verilmistir.

J
Pearson-y° = > 7’ (1.24)
i=1
J
D=>d} (1.25)
i=1

Hosmer-Lemeshow ki-kare uyum iyiligi testide, lojistik regresyon modeli-

nin bir biitiin olarak uyumunu degerlendirir (Bk. Esitlik 1.26).

X = (1.26)

Pearson ki-kare testi, 6zellikle bagimsiz degiskenlerin siirekli degiskenler
oldugu durumda ya da kiiciik 6rneklemlerle ¢aligildiginda, geleneksel ki-kare tes-
tinden ¢ok daha giicliidiir. Formiilde G, gézlenen degerleri, B ise beklenen degerleri
ifade etmektedir. Bu anlamda da geleneksel ki-kare yontemi ile hesaplanan Omni-
bus testinin daha giiglii bir alternatifidir. Bu teste iliskin sonucun anlamli olmamasi

(»>0.05), model-veri uyumunun yeterli diizeyde oldugunu gosterir (Garson, 2012).

1.1.3.10. Lojistik Regresyon Model Uygunlugunun Degerlendirilmesi

Model uygunlugunun degerlendirilmesi genel olarak gercek olasiliklar ile
tahmin edilen olasiliklar arasindaki standart farklara bakilarak tespit edilmektedir.
Lojistik regresyon prosediiriiyle hesaplanabilen diger 6nemli hatalar arasinda stan-
dart olmayan hatalar, standart hatalar, sapma (deviance), kaldira¢ degerleri (gézlem

uzaklig1) ve Cook uzaklig: sayilabilir.

1.1.3.10.1. Standart Olmayan Hatalar

Standart olmayan hatalar (e;) fiili olasiliklar ile tahmin edilen olasiliklar ara-
sindaki farka esittir. Modelin hatalar1 logit dl¢ekle hesaplanmis ise bu hatalara logit
hatalar ad1 verilmektedir. Logit hatalar Esitlik 1.30°daki sekilde hesaplanmakta-
dir(Albayrak, 2006:439-462).
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LogitHata, = ——— (1.30)
r.(1-rx,)

1.1.3.10.2. Standart Hatalar

Standart hatalar standart olmayan hatalarin (e;) kendi standart sapmalarina

boliinmesi ile elde edilir. Standart hatalar Esitlik 1.31°deki sekilde elde edilir.

Z =—"— (1.31)
V7 (1 B ﬂ.i)
Her bir birimim standart hatas1 3> uygunluk istatistiginin bir bileseni olarak

goriilebilir. Biiylik 6rnekler icin standart hatalar 0 ortalama ve 1 standart sapma ile

normal dagilima uymaktadir(Albayrak, 2006:439-462).

1.1.3.10.3. Sapma (Deviance) Degerleri

Dogrusal regresyonda her gozlem igin artiklarin karesi ( y— )3)2, 0 gézlemin

regresyon modelinin tiimel uyum eksikligi (lack of fit) olan hata kareler toplaminin
katsayisini1 gosterir. Lojistik regresyonda sapma degerleri, her gozlemin sapma is-
tatistigi D’ye (modelin tiimel uyum eksikligini gosteren istatistik)olan katkisini be-

lirtir. Sapma degerleri Esitlik 1.32daki gibidir (Alpar, 2013:675-700).

d, = sign(y, —7%,«)\/—2[(—% In(#))-(1-y,)n(1-%)] (1.32)

Standartlastirilmis sapma degerleri ise sapka matrisi ile hesaplanir. Stan-

dartlagtirllmig sapma artiklari dy,; Esitlik 1.33°deki gibidir.

dyy = == (1.33)
1.1.3.10.4. Gozlem Uzakhg: (Leverage Values)

Dogrusal regresyondaki gibi hesaplanir. 4; degerleri (p+1)/N *den biiyiik

olan gozlemler uzak gézlemler olarak adlandirilir. Baz1 kaynaklarda kesim noktasi
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olarak, toplam gozlem sayis1 30°un altinda ise 3p/n, gozlem sayis1 yeterince biiyiik
ise 2p/n degerlerinin kullanilmas1 6nerilmistir.
1.1.3.10.5. Cook Uzakhg:

Etkili gézlemleri belirlemek icin kullanilan istatistiklerden birisi de Cook

uzaklig1 D;’dir. Cook uzaklig1 D; Esitlik 1.34°deki gibi hesaplanir.

D =47 (1.34)

Cook uzakligt Dy’ nin degeri gozlem uzakligina ve onun standartlastirilmis
artiginin biiyiikligline baglidir. Cook uzakligi bir gézlemin silinmesinin tiim goz-
lemler i¢in degerleri ne kadar etkiledigini 6lger. Genellikle 1’in iizerindeki Cook

degerleri etkili gozlem olarak degerlendirilmistir (Alpar, 2013:675-690).
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IKiNCi BOLUM

2.1. LOJISTIK REGRESYON ANALIiZi KULLANILARAK
YAPILAN CALISMALAR:LITERATUR INCELEMESI

Literatiir taramasi i¢in saglik verileri, regresyon analizi, lojistik regresyon
analizi anahtar kelimeleri kullanilarak tarama yapilmigtir. 1999-2016 yillar1 ara-

sinda yayimlanmis, lojistik regresyon analizi kullanilan 18¢aligma incelenmistir.

Bu ¢aligmalar yili, 6rneklem hacmi ve ozellikleri, yontemi, bilgi kaynagi,
kullanma nedeni algilanan etkinlik ve ¢alismadan elde edilen 6nemli sonuglar yo-

niinden degerlendirilmistir.

Atakurt (1999) “Lojistik regresyon analizi ve tip alaninda kullanimina ilis-
kin bir uygulama” isimli ¢alismasinda lojistik regresyon analizinin esaslari ve ana
basamaklarindan bahsetmistir. 500 bireyden elde edilen 34 degisken kullanilan bu
caligmada bagimli degisen olarak belirlenen koroner arter hastaligi (KOR) degis-
keni ile diger bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi incelenmistir. Regresyon ana-

lizi yontemi belirlenirken maksimum olabilirlik yontemi kullanilmigtir.

Eskin, 2000 yilinda yayinlamis oldugu “Lise 6grencisi ergenlerde depres-
yonun yayginligi ve iligkili oldugu etmenler” isimli ¢calismasinda ¢ocukluk depres-
yon envanteri degiskeninde belirlenen kesme noktasi iizerinde degere sahip olan
verileri etkileyen bagimsiz degiskenler arasindaki durumu incelemis. Bu sonucun
olugmasinda ne gibi etkilerinin oldugunu arastirmistir. Depresyon olup olmama du-
rumu bagimli degisken olarak belirlenmis ve diger etkenlerin bagimli degisken tize-

rindeki etkisi lojistik regresyon analizi ile incelenmistir.

Maral vd. 2001 yilinda yapmis oldugu “Depresyon yaygilig ve risk etki-
leri: huzurevinde ve evde yasayan yaslilarda karsilagtirmali bir ¢alisma” isimli ca-
lismasinda huzurevi ve evde yasama durumuna gore depresyon yayginligindaki ar-
tis incelemistir. Iki kategorili degisken evde ve huzurevinde yasayanlar iizerinde
etkili olan diger bagimsiz degiskenlerin tespiti igin lojistik regresyon analizi kulla-

nilmstir.



Ersan vd. 2003 yilinda yayinlanan “Mide kanserli hastalarda klinik patolojik
prognostik faktorler” isimli ¢alismalarinda tek degiskenli iki kategorili degiskenler
arasindaki iligki ve ¢ok degiskenli analiz i¢in ¢cok degiskenli lojistik regresyon ana-
lizi kullanilarak ¢alisma gerceklestirilmistir. Degerlendirme sonucunda evre, peri-
nal invazyon, metastatik nodul seviyesi, metastatik nodul sayis1 ve splenektomi gibi
degiskenlerin hastalik i¢in anlamli oldugu sonucuna lojistik regresyon analizi kul-

lanilarak ulagilmstir.

Bircan, 2004 yilinda yayinlamis oldugu “Lojistik regresyon analizi: tip ve-
rileri lizerine bir uygulama” isimli ¢alismasinda ikili sonu¢ degiskeni ile hem sii-
rekli hem de kesikli degiskenlerden olusan bagimsiz degiskenler kiimesi arasindaki
iliskiyi tanimlayabilen lojistik regresyon analizinin incelenmeye ¢alisilmistir. Lo-
jistik regresyon analizine bir uygulama goéstermek amaciyla ¢ocuklarda dogum
agirligin etkileyen 6nemli risk faktorlerini belirlemek i¢in tip lizerine bir ¢alisma
yapilmustir. Lojistik modele dahil edilecek bagimsiz degiskenler, tek degiskenli lo-
jistik regresyon analiziyle belirlendikten sonra, ¢ok degiskenli modele dahil edilen
her bir degiskenin 6nemliligi gosterilmistir. Tek degiskenli modelde 6nemli bulun-
dugu halde ¢ok degiskenli modelde 6nemsiz olan degiskenler model dis1 birakil-
mistir. Boylece nihai model elde edilmistir. Nihai modelin hem biyolojik olarak
kabul edilebilir, hem de dogru siiflama oraninin yeteri kadar iyi olmasindan do-
lay1, bu modelin risk faktorlerini belirleme de kullanilabilecegi sonucuna varilmis-

tir.

Aktas ve Giray 2005 yilinda “Mali basarisizligin ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemlerle belirlenmesi: tekstil sektorii 6rnegi” isimli calismalarinda mali basari-
sizlik riski olan isletmeleri tespit edebilecek bir model bulmaya caligsmislardir.
Tekstil sektdriinde faaliyet gosteren IMKB’ye kayitli isletmelere ait veriler aras-
tirma gergevesini olugturmaktadir. Calismada oncelikle bu isletmelerin 2001 yilina
ait bilangolar1 yardimiyla mali oranlar1 hesaplanmis, donem sonu kar-zarar duru-
muna bakilarak, isletmeler o donem i¢in mali basarisiz ya da basarili olarak deger-
lendirilmistir. Krizlere kars1 direngsiz olan tekstil sektorii isletme riski modelinin

olusturulmasi ve modelde anlamli olan degiskenlerin belirlenmesi i¢in dncelikle
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elde edilen mali oranlara faktor analizi uygulanmis, elde edilen faktor skorlari ba-
gimsiz degisken olarak alinarak uygulanan lojistik regresyon analizi sonuglarina
gore mali basarisizligr etkileyen faktorler belirlenmistir. Arastirma sonunda elde

edilen bulgular yorumlanmaistir.

Cok vd. (2006) “ileri evre kiiciik hiicreli dis1 akciger karsinomunda sispla-
tin-etoposid ile mitomisin-ifosfamid-sisplatin kombinasyonlarmin karsilastiril-
mast” isimli ¢alismalarinda Sisplatin-etoposid (CE) ile mitomisin-ifosfamid-sispla-
tin (MIC) rejimleri kiigiik hiicreli dis1 akciger karsinomunun (KHDAK)tedavisinde
kullanilan konvansiyonel aktif kombinasyonlardir. Bu ¢calismada 6nceden tedavi al-
mamis evre IIIB ve IV KHDAK hastalarinda CE ve MIC tedavilerinde gozlenen
yanit oranlarini, sagkalim, yanit ve progresyon siireleri ve toksisite durumlarini kar-
silagtirmak amaciyla yapilan calismada yanit orani, yagsam ve yanit siiresi oranlari
acisindan iki grup arasinda anlamli bir fark var m1 yok mu lojistik regresyon analizi

de kullanilarak test edilmis ve fark olmadig1 sonucuna varilmaistir.

Kaya vd. (2007) “Tip fakiiltesi ve saglik yliksekokulu 6grencilerinde depre-
sif belirti yayginligi, stresle basa ¢ikma tarzlar1 ve etkileyen faktorler” isimli ¢a-
lisma kullanilan Beck Depresyon Olgegi (BDO), Stresle Basa Cikma Tarzlar1 Ol-
¢egi (SBTO) ve Sosyodemografik Bilgi Formu gibi dlgeklerden elde edilen bagim-
s1z degiskenlerin bagimli degisken olan depresif belirtiler ile iliskili olup olmadigim

arastirilmis ve iligkili oldugu sonucuna ulagilmstir.

Pelitli vd. (2007) “Acikgdz kiiresi yaralanmalarinda sonug¢ gérme keskinligi
izerine etkisi olan faktorler” isimli ¢aligmalarinda; acil cerrahi onarim uygulanan
119 olgunun 119 gozii ¢alismaya alinmigtir. Olgular yas, cinsiyet, travmanin tipi,
lokalizasyonu, ameliyat 6ncesi ve sonrast muayene bulgular ile baska cerrahi giri-
sim yapilmis olmasi ve bunlar arasinda iligki lojistik regresyon analizi agisindan

arastirilmastir.

Canbaz vd. (2007) “Tip fakiiltesi son sinif dgrencilerinin kaygi diizeyi ve
etkileyen faktorler” isimli calismalarinda tip fakiiltesi son sinif 6grencilerinin kaygi
diizeylerini etkileyen faktorler uygulanan 6lgeklerden elde edilen degiskenlerin bir-

biri ile iliskileri lojistik regresyon analizi ile incelenmistir.
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Diizenli vd. (2008) “Kronik solunum yetmezligi olan olgularda uzun siireli
oksijen tedavisinin yasam siiresi lizerine etkisi” isimli ¢alismalarinda 15 saat kulla-
nilan uzun siireli oksijen tedavisinin kronik solunum yetmezIligi olan hastalarda ya-
sam siiresini ve kalitesini arttig1 bilgisinden yaralanarak lojistik regresyon analizi
ile tedavi siiresi arttirildiginda yasam siiresini arttig1 yoniinde bir sonug elde edil-
migtir. Parametreler arasindaki iligskide, degisik faktorlerin bagimlilik derecesi igin

lojistik regresyon analizi kullanilmistir.

Girginer ve Cankus (2008) “Tramvay yolcu memnuniyetinin lojistik regres-
yon analiziyle Ol¢lilmesi: ESTRAM o6rnegi” isimli ¢aligsmalarinda toplu tasima
araclarindan biri olan tramvaya yonelik yolcu memnuniyeti, Eskigehir tramvay sis-
temi (ESTRAM) 6rneginde, binominal lojistik regresyon analizi ile incelenmekte-
dir. iki iniversiteye sahip olan Eskisehir’de dgrenci niifusun fazla olmasi ve tram-
vay i¢in 6nemli bir yolcu kitlesi olacaklar1 diisiincesiyle ¢alisma, her iki liniversite-
den basit tesadiifi drnekleme yoluyla segilen 300 6grenci iizerinde gerceklestiril-
mistir. Ogrencilerin memnuniyetleri ile ilgili binominal diizeyde, gizil bir degisken
kullanilmistir. Uygulanan binominal lojistik regresyon analizi sonucunda; 6grenci-
lerin ESTRAM’dan memnuniyetleri iizerinde modele alinan tiim bagimsiz degis-

kenlerin negatif etkileri oldugu belirlenmistir

Ozkan vd. (2009) “Bebek 6liim nedenleri iizerine bir arastirma” isimli ¢a-
lismalarinda bebek oliimleri tizerine etkili olan faktorler arastirilmaya ¢alismislar-
dir. Annenin egitim durumu, gebelik yasi, bebegin dogdugu yer ve dogumda bir
saglik personeli yardimi olmasi ya da olmamasi, bebegin saglik kontroliinden geg-
mesi, bebegin cinsiyeti, emzirilme durumu, annenin dogum sayis1 ve bebegin do-
gum zamant, kilosu bagimsiz degiskenler olarak alinip, bebegin 6liimiine etkisi i¢in

iki kategorili bagimli degisken tizerinde lojistik regresyon analizi uygulanmaistir.

Sulock (2009) “An Application of Binary Logistic Regression to College
Admissions Data” konulu ikili Lojistik Regresyonun Universite Kabul Verilerine
Uygulanmas1” tezinde tiniversite kabul verilerini belirlemede bir genelleme yapila-
rak dogrusal regresyon analizi ile binary lojistik regresyon analizi incelenmig nor-

mal dagilima nasil tepki verdiklerine bakilmigtir
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Ege ve Bayrakdaroglu (2009) “IMKB sirketlerinin hisse senedi getiri basa-
rilarinin lojistik regresyon teknigi ile analizi” isimli ¢alismalarinda IMKB 30 hisse
senetlerinin getiri performans: lojistik regresyon teknigiyle analizi yapilarak,
IMKB’de faaliyet gdsteren sirketlerin basar1 durumu belirlenmistir. Arastirmada,
IMKB’de islem goren otuz sirketin, 2004 yilina ait yirmi finansal orani ve nominal
TL getirileri kullanilmigtir. Tahmin edilecek model icin oranlar tek tek eklenmis ve

istatistiksel olarak anlamli modeller tespit edilmistir.

Aktas ve Erkus (2009) “Lojistik regresyon analizi ile Eskisehir’in sis kesti-
riminin incelenmesi” isimli ¢aligmalarinda, bagimli degiskenin iki diizeyli olmasi
durumunda demografik, davranis ve risk faktoriiyle ilgili tahmin ¢alismalarinda ol-
dukea sik kullanilan lojistik regresyon analizi teorik olarak kisaca incelenmistir.
Siiflandirma analizlerinin en ¢ok kullanilanlarindan biri olan ve birgok konuda
uygulama alani bulunan lojistik regresyonun parametre tahminine iligkin kestirim
yontemi detayl1 bir sekilde incelenmis, katsayilarin yorumu i¢in bahis oran1 anlatil-
mistir. Daha sonra Eskisehir’de sis olay1 ve havacilik faaliyetleri {izerine etkileri
incelenmistir. Arastirmanin uygulama boliimiinde ise, Eskisehir’de sis meydana
gelmesi olasiligini verecek en uygun denklem belirlenmis ve lojistik regresyon ana-

lizi kullanilarak ¢alisma somut hale getirilmistir.

Meulen vd. (2011) “Case Study: An Application of Logistic Regression in
a Six Sigma Project in Health Care” isimli “Saglik Hizmetlerinde Alt1 Sigma Pro-
jesinde Bir Lojistik Regresyon Uygulamasi” ¢alismalarinda kardiyoloji servisinde
yatana hastalarin bir rehabilitasyon programina katilma olasiligin1 hastanin evinin
uzaklig1, hastanin arabasinin olup olmamasi gibi degiskenler ile lojistik regresyon

analizi kullanilarak bulunmaya ¢alismislardir.

Kutlu vd. (2011) “Ilkdgretim 5. smif dgrencilerinin okudugunu anlamada
basarili olup-olmama durumlarinin kestirilmesinde etkili olan degiskenlerin ince-
lenmesi” isimli ¢aligmalarinda okudugunu anlama bagarisini siniflamada (basarili-
basarisiz) etkili olan degiskenlerin modeldeki 6nem diizeylerini ortaya koymaya
caligmiglardir. 10 ilkogretim okulunun 5. sinifinda okuyan 279 G6grenci lizerinde

yiiriitiilmiistiir. Bu 6grencilerden elde edilen veriler, lojistik regresyon analizi kul-
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lanilarak incelenmistir. Analiz sonucunda 6grencilerin okudugunu anlamada basa-
ril1 olup olmama durumlarinin kestirilmesi olasiligini; cinsiyet, grenciye ait kitap
say1s1, evde bulunan kitap sayisi, 6gretmenin okunan metinlerle ilgili 6zet yazdir-
mast ve 0gretmenin okumayla ilgili ev 6devi vermesi degiskenlerinin anlamli dii-

zeyde etkili oldugu bulunmustur.
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UCUNCU BOLUM

3.1. LOJiSTIiK REGRESYON ANALIiZi: SAGLIK VERILERI
UZERINE BIiR UYGULAMA

19 Mayis Universitesi Tip Fakiiltesi Kadin Hastaliklar1 ve Dogum Klini-
ginde 2005-2013 yillar1 arasinda rahim kanseri teshisiyle operasyon ge¢irmis 177
hasta, kontrol grubu olarak kanser teshisi konmamis ancak baska nedenlerle ope-
rasyon gecirmis 100 hasta ¢alismaya dahil edilmistir. Hastalar geriye doniik olarak
degerlendirilmistir. Tiim olgularin yasi, histolojik dereceleri, histopatolojik tipleri,
ortalama timor boyutu, Miyometrial invazyonu, adneksiyel tutulumu, peritoneal
sitoloji, lenfovaskiiler tutulumu, pelvik-paraaortik lenf nodu tutulumu, cerrahi ev-

resi degerlendirilmeye alinmistir.

Lojistik regresyon analizi secilirken basit lojistik regresyon analizi kullanil-
mistir. Yani iki kategorili bagimli bir degisken kanser hastasi olan ya da olmayan
grubu diger bagimsiz degiskenlerin nasil ve ne sekilde etkiledigi arastirilmaya ¢a-
lisilmigtir. Degisken ekleme veya ¢ikarma yontemleri kullanilarak arasindaki fark-
lar ve bu farklarin sonug¢ degiskenini nasil etkiledigi arastirilmaya calisilmigtir.

Hangi degiskenin, tek basina ya da birlikte ne tiir sonug verdigi test edilmistir.

3.1.1. Lojistik Regresyon Analizi Oncesi Yapilan Cahsmalar ve Kulla-
nilan Degiskenler

Verilerin analizi SPSS programiyla yapilmistir. Kontrol grubu, erken evre
ve ileri evre rahim kanseri arasindaki iligkideki verilerin karsilagtirilmasi isleminde
lojistik regresyon analiz yontemi kullanilds. Istatistiksel anlamlilik diizeyi %35 ola-
rak alinmistir. Calismamizda rahim kanserli hasta ve kontrol grubu arasindaki ilis-

kiyi incelemek i¢in kullandigimiz degiskenler Tablo 3.1°deki gibidir:

Bu degiskenlerden yas siirekli degiskeni hari¢ diger degiskenler kategorik

degiskenlere cevrilerek hesaplamalara dahil edilmistir.

Tablo 3.1°de yer alan bagimsiz degiskenler rahim kanserine neden olan fak-

torleri tespit etmek icin kullanilacak degiskenlerdir.



Tablo 3.1 Arastirmada Kullanilan Degiskenlerin Simgeleri ve A¢iklamalart

1-Metrik Olcekli Olmayan (Nominal veya Ordinal) Olcekli Degiskenler

Simge Degiskenin Agiklamasi Degiskene Iliskin Kodlamalar
OTB  Ortalama Tiimor Boyutu 1=<1; 2=1-2; 3=2-4; 4=>4
MINV Miyometrial invazyon 1=Kiigiik;2=Biiyiik

HST  Doku tiirii (histoloji) 1=Endometrium tip; 2=Endometrium olma-

yan
SST  Servikal Stromal Tutulum 1=Negatif; 2=Pozitif
ADT  Andeksiyal Tutulum 1=Negatif; 2=Pozitif
LVI  Lenfovaskiiler Invazyon 1=Negatif; 2=Pozitif
PELT Pelvik Lenf Nodu Tutulumu 1=Negatif; 2=Pozitif

PALT Paraaortik Lenf Nodu Tutulumu  1=Negatif; 2=Pozitif

1=Evre-1 (1A1B); 2=Evre-2; 3=Evre-3

EVRE Kanser Hastaliginin Evresi (A3CI13C2); 4=Evre-4B

Operasyon Oncesi Yeniden Kod-

TRM3 . 8 . 1=<200; 2=201-400; 3=401-600; 4=>601
lanmig Trombosit Degerleri

TRy OPCrasyon Somrast Yeniden Kod- 44, 5_101.200; 3-201-300; 4=>300
lanmis Trombosit Degerleri

WBC3 Operasyon Oncesi Yeniden Kod-  1=0-2000; 2=2001-4000; 3=4001-6000; 4=
lanmig Lokosit Degerleri 6001-8000; 5=>8001

WBCA Yeniden Kodlanmis Operasyon 1=0-2000; 2=2001-4000; 3=4001-6000;

Sonrasi Lokosit Degerleri 4=6001-9000; 5=9001-12000; 6=>12000

Danigsman Hekim Tarafindan Risk
Degerine Gore Yeniden Kodlanan

WBCS Qperasyon Oncesi Lokosit Deger-  0=<8000;1=>=8000
leri

2-Metrik Olgekli Degiskenler

Simge Degiskenin Ag¢iklamasi

YAS  Hastanin Yasi

TRM1 Operasyon Oncesi Trombosit Degerleri
TRM?2 Operasyon Sonrasi Trombosit Degerleri
WBC1 Operasyon Oncesi Lokosit Degerleri

WBC2 Operasyon Sonrasi Lokosit Degerleri
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3.1.2. Arastirmada Kullanilan Onemli Degiskenlerin Tanimsal Istatis-
tikleri

Caligmaya 177 rahim kanseri tanist alan hastalar dahil edildi. Kanser ve
kontrol grubu hastalarin yag dagilimi Tablo 3.2°de verilmistir. Bagimsiz iki-6rnek-
lem #-testi ile hasta ve kontrol grubunun yag ortalamalar1 arasinda anlamli bir fark
olup olmadigina bakilmistir. Tablo 3.2 incelendiginden hasta ve kontrol grubunun
yas ortalamalar1 arasindaki farkin %35 anlamlilik diizeyinde 6nemli oldugu sonu-
cuna varilmistir (p-degeri=0,006). Diger bir ifadeyle denilebilir ki kanser hastalari-
nin yag ortalamasinin kontrol grubu hastalarin yas ortalamasindan daha biiyiiktiir.
Bu sonug hasta yasinin kanser hataligina yakalanma riskini agiklamada 6nemli bir

degisken olabilecegini gostermektedir.

Tablo 3.2 Hasta ve Kontrol Grubunun Yas Ortalamast ve Standart Sapma Degerleri

Grup Say1 Ortalama St. Sapma p-degeri
Hasta 177 59,6 10,8

0,006
Kontrol 100 56,9 5,3
Total 277 58,6 9,3

Hasta ve kontrol grubunun operasyon 0ncesi ve sonrasi 16kosit, trombosit
degerleri ve yas degiskeninin aritmetik ortalamasi, standart sapmasi, en kiigiik ve
en biiyiik birim degerleri Tablo 3.3’te verilmistir. Kontrol grubunda operasyon 6n-
cesi ortalama I16kosit sayis1 7039K/mm? iken, ortalama trombosit sayis1 296K/mm?
olarak bulunmustur(Bk. Tablo3.3). Hasta grubunda ise operasyon Oncesi ortalama
16kosit degeri 8100K/mm? iken, trombosit degeri ise 302,6K/mm? olarak tespit edil-

mistir.

Hasta ve kontrol grubu 16kosit, trombosit ve yas degiskeni ortalamalari ara-
sinda anlamli bir fark olup olmadig1 bagimsiz iki-6rneklem #-testi ile aragtirilmigtir
(Bk. Tablo3.4).%95 giiven diizeyinde yapilan T testi sonucuna gore operasyon on-
cesi ve sonrasi trombosit degerleri ortalamalar agisindan hasta ve kontrol grupla-
rinda anlamli bir farklilik bulunmamistir. Yas, operasyon oncesi 16kosit ve operas-
yon sonrasi 16kosit degiskenlerine iliskin p-degerleri %5’ten oldugundan sifir hi-
potezi reddedilir. Diger bir ifade ile bu degiskenlere iliskin arastirma hipotezleri

(H;) kabul edilir. Yani yas ve operasyon Oncesi ve sonrasi lokosit degerleri hasta
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ve kontrol grubunu agiklamada anlamli bir degisken olarak kullanilabilir goriisii

desteklenmektedir.

Tablo 3.3 Hasta ve Kontrol Grubu Operasyon Oncesi ve Sonrasi Lokosit ve Trombosit ile
Yas Degiskenlerinin Tanimsal Istatistikleri

AO Igin %95 GA

Say1 AO SS  SH i ENK ENB
ASD USD
Kontrol 100 56,9 53 05 55,9 580 50 72
Hastanin Yasi Hasta 177 59,6 10,8 0,8 58,0 61,2 30 90
Toplam 277 58,6 93 0,6 57,5 59,7 30 90
o Kontrol 100 2960 756 7,6  281,0 3110 154 543
Operasyon Oncesi Hasta 177 3026 91,8 69 2890 3162 163 742

Trombosit Degerleri
Toplam 277  300,2 86,2 52 290,0 3104 154 742

Kontrol 100 7039,7 14747 147,5 6747, 73323 4050 10690
Hasta 177 81004 2668,7 200,6 7704,5 84963 3620 16100
Toplam 277 7717,5 2362,7 142,0 74380 79969 3620 16100
Kontrol 100 7729,8 2221,1 222,1  7289,1 8170,5 127 12020
Hasta 177 9297,1 2966,2 2230 8857,1  9737,1 280 19190
Toplam 277 8731,3 28194 1694  8397,8 90648 127 19190
Operasyon Sonrast Kontrol 100  312,0  710,5 71,1 171,0 4529 121 7320
Trombosit Deerleri  Hasta 177 239,0 82,9 62 226,7 251,3 108 800

Toplam 277 2654  432,1 26,0 2142 316,5 108 7320

Operasyon Oncesi
Lokosit Degerleri

Operasyon Sonrasi
Lokosit Degerleri

Tablo 3.3 incelendiginde 6rneklem icindeki hastalarin genel yas ortalamasi
58,6 iken tiim hastalarin %95 giiven araliginda yaslar1 57,5 ile 59,7 arasinda degis-
tigi goriilmektedir. Orneklem grubunda yas1 en kiigiik olan hastanin yasi 30, en bii-
yiik olanin 90 oldugu anlagilmaktadir. Diger yandan hasta grubunun (177 hasta) yas
ortalamasi 59,6 yil iken tiim hastalarin yaslarmin %95 olasilikla 58 yil ile 61 yil
arasinda degistigi sOylenebilir. Kontrol grubunun yas ortalamasi yaklasik olarak
56,9 yil iken tiim kontrol grubunun ana kiitle yas ortalamasi veya tiim birimlerin

yaslart %95 olasilikla 55,9 yil ile 58 y1l arasinda degistigi sdylenebilir.

Operasyon oncesi trombosit degerlerinin genel ortalamasi 300,2 iken bu
oran hasta grubunda 302,6, kontrol grubunda ise 296,0 olarak tespit edilmistir.
Operasyon oncesi 16kosit degeri aritmetik ortalamas1 hasta grubunda 8100,4 olarak
bulunurken kontrol grubunda 7039, 7 olarak tespit edilmistir. %95 olasilikla en kii-
¢lik operasyon Oncesi 16kosit degeri kontrol grubunda 6747,1 iken bu oran hasta

grubunda 7704,5 olarak bulunmustur.
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Diger degiskenlere ait aritmetik ortalamalar, standart sapmalar, aritmetik or-

talamalarin standart hatalar1 ve % 95 giiven diizeyleri Tablo 3.3’te sunulmustur.

Tablo 3.4 Yas, Lokosit ve Trombosit Degerleri Icin Bagimsiz Iki-Ornek T-Testi

Levene Sabit

Varyans Testi Iki-Orneklem Ortalamalari I¢in t-Testi

Degisken »- »- OF i¢in 95% GA

degeri £osd degeri OF  SH _En _En
Kiiciik Biiyiik

Hastanin Yasi 39,0 0,000* 2,78 270,5 0,006 2,7 1,0 0,8 4,6

Operasyon Oncesi

Trombosit 1,0 0316 ,62 275 0,538 6,7 10,8 -14,6 27,9

Degerleri

Operasyon Sonrasi

Trombosit 32 0,077 -1,35 275 0,178 -72,9 54,0 -179,2 33,3

Degerleri

Operasyona Oncesi

oy 3 Y . 27,6 0,000 4,26 274,9 0,000 1060,7 249,0 570,6 1550,8
Lokosit Degerleri

Operasyon Sonrasi

O - . 7,6 0,006% 4,98 254,0 0,000 1567,3 314,7 947,5 2187,1
Lokosit Degerleri

*: Sabit varyans varsayiminin saglanamadigi duruma iliskin t-testi sonucunu gostermektedir.

Endometrium kanserli hastalarin 37’sinde (%21) 16kositoz, 11’inde (%6,2)
trombositoz tespit edilmistir. Lokosit sayim degerlerinin 10.000 K/mm?’esit veya
biiylik olmas1 16kositoz, trombosit sayisinin 450 K/mm?’e esit veya biiyiik olmasi
trombositoz olarak kabul edilmistir. Lokositoz tespit edilen hasta grubunun orta-
lama 16kosit degeri 12.187,3 K/mm?olarak hesaplanmistir. Bu istatistikler Tablo

3.5’te verilmistir.

Tablo 3.5 Hasta Grubu Lékositoz ve Trombositoz Diizeyleri Frekans Tablosu

Lokositoz Diizeyi ~ Frekans Yiizde Trombositoz Diizeyi Frekans Yiizde
Diisiik (<10.000) 140 79,1 Diisiik (<450) 166 93,8
Yiiksek (>=10.000) 37 209 Yiiksek (>=450) 11 6,2
Toplam 177 100 Toplam 177 100

Hasta grubu operasyon Oncesi 16kosit degerleri ile 16kositoz tespit edilen
vakalarda ortalama lokosit degeri 12.187,3, ortancasi 11.770, tepe degeri 10.000 ve
standart sapmasi1 1.848,1 olarak tespit edilmistir. Bu sonuglar Tablo 3.6’da sunul-

mustur.
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Tablo 3.6 Hasta Grubu Operasyon Oncesi Lokositoz Degiskeninin Aritmetik Ortalamast,
Ortancasi, Tepe Degeri ve Standart Sapmasi

Ortalama 12.187,3
Ortanca 11.770,0
Tepe Degeri 10.000,0
Standart Sapma 1848,1

Calismaya alinan hastalarin 11’inde (%6,21) ortalama tiimor boyutu 1’den
kiigiik, 49’unda (%26,68) ortalama tiimoér boyutu 1 ile 2 arasinda, 86’sinda
(%48,59) ortalama tiimor boyutu 2 ile 4 arasinda, 31’inde (%17,51) 4’ten biiyiik
ortalama tiimor boyutu tespit edilmistir. Bu sonuglar Sekil 3.1°de verilmistir.

1007

60

40

207

<1 1-2 2-4 >4

Ortalama Tiimor Boyutu

Sekil 3.1 Hasta Olgularda Ortalama Tiimor Boyutlart

Hastalarin cerrahi evrelere gore dagilimlart; Sekil 3.2 incelendiginde 118
hasta evre 1, 26 hasta evre 2, 24 hasta evre 3, 9 hasta evre 4 seklinde bir dagilim
gostermistir. Bu sonuglar aragtirma kapsamindaki kanser hastalarinin énemli kis-

minin baglangi¢c asamasinda (Evre-1) oldugunu gostermistir.

47



1207

1007

809

60

207

Evre-1 Evre-2 Evre-3 Evre-4

Kanser Hastaliginin Evresi

Sekil 3.2 Calismaya Alinan Rahim Kanserli Olgularin Cerrahi Evreleri

Tablo 3.7 Lokositoz ve Evre, Paraaortik Lenf, pelvik Lenf Nodu Tutulumu, Andeksiyel
Tutulum, Histoloji Arasinda Ki-Kare Analizi Sonuglart

istatistik Lokosit Lokosit Lokosit Lokosit Lokosit
Evre Paraaortik Pelvik Andeksiyel Histoloji

Ki-Kare 39,7 10,8 11,2 12,2 0,8

p-degeri 0,000 0,001 0,001 0 0,358

Calismaya alinan hastalardan miyometrial invazyonu %350’den kii¢iik olan
149 (%84,2) ve % 50’ye esit ve biiylik olan 28 (%15,8) olgu tespit edilmistir (Bk.
Ek-14). Hastalarin 159’unda (%89,8)adneksiyel tutulum izlenmezken, sadece 18
(%10,2) hastada adneksiyel tutulum gozlenmistir (Bk. Ek-14). Hastalardan alinan
peritoneal sitoloji sonuglari; 54 (%30,5) hastada malignite negatif, 27 (%15,3) has-
tada ornek degerlendirme icin yetersiz (nondiagnostik) iken 83 (%46,9) hastada
malignite pozitif izlenmistir (Bk. Ek-14). Pelvik lenf nodu tutulumu, paraaortik lenf
nodu tutulumu, histoloji, servikal stromal tutulum grafikleri ekler boliimiinde veril-
migtir. Elde edilen sonuglar daha sonra ki-kare analizi ile tekrar degerlendirildi-
ginde p degeri evre, paraaortik lenf nodu tutulumu, pelvik lenf nodu tutulumu ve
adneksiyel tutulum i¢in ayirt edici derecede farkli bulunmus, histoloji ve hastaligin

derecesi degiskenleri i¢in ise farkli bulunmamistir (Bk. Tablo 3.7).
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3.1.3. SPSS ile Lojistik Regresyon Analizinin Elde Edilmesi

Lojistik modelle ilgili olarak bagimli degiskenimiz Grup adinda iki katego-
ride 1: Hasta, 0: Hasta olmayan vakalar olarak kodlanmistir. Bagimsiz degisken
operasyon dncesi 16kosit degeridir. Lokosit degeri 10000 K/mm®’den biiyiik olanlar
1, digerleri O olarak yeniden kodlanarak 16kositoz degiskeni ad1 verilmistir. Sayisal
olan operasyon Oncesi trombosit ve 16kosit degerleri yeniden kodlanarak kategorik
hale getirilmis ve bu sekilde analize dahil edilmistir. Tablo 3.8’de analizde kullani-
lan kategorik degiskenler ve frekans degerleri yer almaktadir. Lojistik regresyon
analizine ilk olarak higbir degisken dahil edilmeden hasta ve kontrol grubundan
hangilerinin elimizdeki veriler ile dogru tespit edilebilme bagar1 oranlarinin yer al-
di1g1 adim ile baglanir. Ileriye dogru degisken ekleme metodu kullanilarak gercek-
lestirilen lojistik regresyon analizi baslangi¢c adiminda yer alan siniflandirma tablo-
sundaki veriler Tablo 3.9’da verilmistir. Bu veriler ile higbir degisken dahil edilme-
den hasta olan grubun dogru tespit edilme durumunu genel ylizde de %64,1 olarak
belirlemektedir. Bundan sonraki adimlarda degiskenler analize dahil edilerek bu
oranin nasil etkilendigine bakilmakta ve en uygun degiskenler analize dahil edilerek

isleme devam edilmektedir.

Tablo 3.8 Analizde Kullanilan Kategorik Degiskenlerin Kategorik Kodlamalari ve

Frekanslart
] . Parametre Kodu
Kategorik Degiskenler Siif Aralhigi Frekans
£ £ £ O 3 * 6
1=0-2000 6 1 0 0 0 0
. . 2=2001-4000 2 0 1 0 0 0
Lokouit Ds y Ir’l . 4 4=6001-9000 129 0 0 0 1 0
okosit Degerte 5=9001-12000 82 0 0 0 0 1
6=12000< 29 0 0 0 0 0
WBC3 Kategorik Olarak Yeniden 2i2001_4000 3 ! 0 0
Kodlanmig Operasyon Oncesi 3=4001-6000 61 0 ! 0
Lf’k . Ds h ple syon Lnces 4=6001-8000 108 0 0 1
okosit Legertert 5=>8001 104 0 0 0
1=<200 26 1 0 0
TRM3 Operasyon Oncesi Yeniden 2=201-400 218 0 1 0
Kodlanmis Trombosit Degerleri 3=401-600 29 0 0 1
4=>601 3 0 0 0
TRM4 Operasyon Sonrasi Yeniden 2i101-200 85 ! 0
Kodlanmig Trombosit Degerleri 3=201-300 140 0 !
° § rombosit Legerie 4=>301 51 0 0
WBCS5 Danigsman Hekim Tarafindan 0=<7999 113 1
Risk Degerine Gore Yeniden Kodlanan 1=>8000 163 0

Operasyon Oncesi Lokosit Degerleri

Lojistik regresyon analizi ileriye dogru degisken ekleme metodu segilerek
gerceklestirildikten sonra elde edilen siniflandirma tablosu her adimda tahmin ora-

ninin nasil degistigini gdstermektedir (Bk. Tablo 3.10). Birinci adimda hasta olan
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vakalarin hasta olarak tespit edilme oraninin %69,5 olarak tespit edilirken 2.
Adimda bu oran %90,4’¢ ¢ikmis ve bu adimda dahil edilen degiskenin tahmin ora-
nina oldukga yiiksek oranda etki ettigi tespit edilmistir. Sonraki adimda bu kez de-
giskenler degistirilerek islem gergceklesmis bu kez kontrol grubu vakalarini belir-
leme orani 2. adima gore artarak %41 olurken hasta olan vakalar1 tespit etme orani
%84,7 olarak tespit edilmistir. En uygun modele 5.adimda ulasilmistir. Bu adimda
analizde bulunan ve p degeri olarak %5 den kii¢iik olan ve giiven aralig1 olarak 1’1
icermeyen degiskenler bizim i¢in anlamli degiskenlerdir. Tablo 3.11°de her adimda
dahil edilen degiskenleri bunlarin birbiri ile iligkileri, giiven araliklar1 ve degisimi

kag kat etkiledigi gosterilmistir.

Tablo 3.9 Lojistik Regresyon Analizi Ilk Adim Simiflandirma Tablosu

Tahmin Edilen Se¢ilmis Tahmin Edilen Se¢ilmemis
Gozlenen Hasta ve Hasta ve Kontrol Hasta ve Kontrol
Kontrol Grubu (GRP) Grubu(GRP) Bagari Grubu(GRP) Bagari
1=Hasta  0=Kontrol P I1=Hasta  0=Kontrol Orant
1=Hasta 177 0 100 0 0
0=Kontrol 99 0 0 1 0 0
Toplam Yiizde 64,1 0

Ileriye dogru degisken ekleme metodu kullanilarak yapilan lojistik regres-
yon analizinde 1.adimda sadece WBCS5 degeri ile analiz yapilmis ve p kiigiik %5
(»=0,000) olarak olduk¢a anlaml1 bulunmustur. 2. adimda WBCS5 ile birlikte WBC3
degiskeni analize alinmis kategorik olarak kodlanan WBC3 degiskenin 3. alandaki
degerleri test icin anlamli bulunmustur. Analiz bu sekilde ilerleyerek en son 5.
adimda tiim degiskenler analize dahil edilmistir. Bizim i¢in anlamli olan son adim-
dir. Bu adimda hangi degiskenlerin analizde etkili oldugu sonucuna ulagilmaktadir.
Ileriye dogru degisken ekleme metodunda YAS degiskeni p=0.03, WBC5(1)
p=0.006, WBC3 p=0.01, TRM4 p=0.02 ile anlaml1 bulunurken, TRM4(2) p=0.934
olarak bulunmus ve anlamli olmadig1 tespit edilmistir. Bulunan bu degiskenler kan-
ser vakalarini tespit etme agisindan anlamli birer degisken olarak sonraki ¢alisma-

larda da kullanilabilecegi bilgisini vermektedir.
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Tablo 3.10 Lojistik Regresyon Analizi Ileriye Dogru Degisken Ekleme Metodu
Siniflandirma Tablosu

Tahmin Edilen
Adim Gozlenen Hasta ve Kontrol Grubu Basari
Kontrol Hasta Yiizdesi
Kontrol 59 41 59,0
Adiml Hasta ve Kontrol Grubu Hasta 54 123 69.5
Toplam Yiizde 65,7
Kontrol 31 69 31,0
Adim 2 Hasta ve Kontrol Grubu Hasta 17 160 90.4
Toplam Yiizde 69,0
Kontrol 41 59 41,0
Adim 3 Hasta ve Kontrol Grubu Hasta 27 150 84.7
Toplam Yiizde 69,0
Kontrol 42 58 42,0
Adim 4 Hasta ve Kontrol Grubu Hasta 26 151 85.3
Toplam Yiizde 69,7
Kontrol 48 52 48,0
Adim 5 Hasta ve Kontrol Grubu Hasta 31 146 82.5
Toplam Yiizde 70,0

Ayni degiskenler kullanilarak lojistik regresyon analizi bu kez geriye dogru
degisken eleme metodu kullanilarak gergeklestirildiginde sifirinct adimda analiz-
den herhangi bir degisken atilmadan yani tiim degiskenler analize dahil edildiginde
siniflandirma bulgular1 Tablo 3.12’de verilmistir. Sabit degisken analizde iken her-
hangi bir degisken dahil edilmeden 6nceki grupta dogru tahmin etme genel yiizdesi
%63,9 olarak tespit edilmistir. Bu deger sonraki adimlarda analize eklenen degis-

kenlerin bu basar1 oranini ne kadar arttirabildigi i¢cin 6nemli bir bilgidir.
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Tablo 3.11 Ileriye Dogru Degisken Ekleme Metodu Lojistik Regresyon Analizi Adimlar ve
Giiven Aralig1 Degerleri

Exp(B) i¢in 95% Giiven Aralig1

Adim B SH. Wald Sd Anl Exp(B) -
Alt Ust

1 WBCS5(1) -1, 02 20,7 1 0,000 0,3 0,2 0,5
Sabit 1,1 02 371 1 0,000 3,0

2 WBC3 92 3 0,027
WBC3(1) 20,7 225099 0,0 1 0999 9275180984 0,0
WBC3(2) -0,0 04 00 1 0,966 1,0 0,5 2,1
WBC3(3) 0,8 03 68 1 0,009 0,44 0,2 0,8
WBCS5(1) -1, 03 170 1 0,000 0,3 0,2 0,5
Sabit 1,4 02 336 1 0,000 42

3 WBC1 0,0 00 71 1 0,008 1,0 1,0 1,0
WBC3 1,5 3 0,009
WBC3(1) 23,1 224949 0,0 1 0999 112069411762 0,0
WBC3(2) 1,9 08 57 1 0016 6,4 1.4 29,0
WBC3(3) 04 0,5 05 1 0491 1.4 0,5 3,8
WBCS(1)  -1,1 03 146 1 0,000 0,3 0,2 0,6
Sabit 2,7 15 32 1 0075 0,1

4 WBC1 0,0 00 79 1 0,005 1,0 1,0 1,0
TRM4 93 2 0,009
TRM4(1) 1,0 04 56 1 0018 2.8 1.2 6,4
TRM4(2) .1 04 00 1 0,89 1,1 0,5 2.2
WBC3 10,6 3 0014
WBC3(1) 22,6 22437,5 0,0 1 0999  6678317836,3 0,0
WBC3(2) 1,8 08 51 1 0,024 6,1 1.3 29,1
WBC33) 3 0,5 04 1 0,539 1.4 0,5 3,8
WBC5(1) -1, 03 157 1 0,000 0,3 0,1 0,5
Sabit 33 17 40 1 0,044 0,0

5 WBC1 0,0 00 80 1 0,005 1,0 1,0 1,0
TRM4 78 2 0,020
TRM4(1) 0,9 04 45 1 0,034 2,5 1,071 6,0
TRM4(2) 0,0 04 00 1 0934 1,0 0,5 2.2
WBC3 102 3 0,017
WBC3(1) 23,0 213139 0,0 1 0999  9400122649,8 0,0
WBC3(2) 1,8 08 49 1 0,027 6,0 1.2 29,2
WBC3(3) 03 0,5 03 1 0541 1.4 0,5 3,9
WBC5(1) -1, 03 151 1 0,000 0,3 0,1 0,6
YAS 0,0 00 47 1 0,030 1,0 1,0 1,1
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Tablo 3.12 Geriye Dogru Degisken Eleme Metodu Lojistik Regresyon Analizi
Siniflandirma Tablosu

Gozlenen Tahmin Edilen Hasta ve Kontrol Grubu Yl']?za(?:;
Kontrol Hasta

Kontrol 0 100 0,0

Hasta 0 177 100,0

Genel Yiizde 63,9

Analiz tiim degiskenler dahil edilerek gerceklestirildiginde Tablo 3.13’deki
sonuclara ulasilmistir. Birinci adimda tiim degiskenler dahil edildiginde hasta olan
grubu hasta olarak dogru tahmin etme olasilig1 %84,7, kontrol grubunu dogru tah-
min etme oran1 %47, genel toplam %71.1 olarak tespit edilmistir. Bu sekilde degis-
kenler analizden ¢ikarilarak igslem 5 adim gerceklestirilmistir. Tablo 3.14’de verilen
besinci adim sonuglart analiz edildiginde, degiskenlerin p degerlerine bakilarak
TRM4 p =0.005, TRM4(1) p=0.007, WBC3 p=0.04, WBC4(3) p=0.03, WBC5(1)
p=0.02 olarak tespit edilmis olup %35 anlamlilik degerinin altinda olduklari i¢in an-

lamli degiskenler olarak kabul edilmistir.

Tablo 3.13 Geriye Dogru Degisken Eleme Metodu Lojistik Regresyon Analizi
Siniflandirma Tablosu

Adim Gézlenen Tahmin Edilen ].-_)’aSar}
Kontrol Hasta Yiizdesi

Adim-1 Kontrol 47 53 47,0
Hasta 27 150 84,7

Genel Yiizde 71,1

Adim-2 Kontrol 49 51 49,0
Hasta 27 150 84,7

Genel Yiizde 71,8

Adim-3 Kontrol 48 52 48.0
Hasta 27 150 84,7

Genel Yiizde 71,5

Adim-4 Kontrol 44 56 44.0
Hasta 27 150 84,7

Genel Yiizde 70,0

Adim-5 Kontrol 46 54 46,0
Hasta 28 149 84,2

Genel Yiizde 70.4
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Tablo 3.14 Geriye Dogru Degisken Eleme Metodu Lojistik Regresyon Analizi Adimlar ve
Giiven Aralig1 Degerleri

Exp(B) icin 95%

Degisken B SH Wald sd  Anl Exp(B) __ Giliven Araligi
Alt Ust
TRM4 10,6 2 0,005
TRM4(1) 1,2 0,5 7,2 1 0,007 3,3 1,4 8,0
TRM4(2) 0,2 0,4 0,2 1 0,637 1,2 0,6 2,6
WBC3 7,9 3 0,049
WBC3(1) 22,5 22219,9 0,0 1 0,999 876,6 0,0 .
WBC3(2) 1,5 0,8 34 1 0,064 4,6 0,9 23,1
WBC3(3) 0,2 0,5 0,2 1 0,697 1,2 0,4 3,5
WBC4 49 5 0,443
WBC4(1) -2,3 1,4 2,5 1 0,115 0,1 0,0 1,7
WBC4(2) 18,9 27190,9 0,0 1 0,999 8481,0 0,0 .
WBC4(3) -2,6 1,2 4,7 1 0,030 0,1 0,0 0,8
WBC4(4) 2,1 1,1 3,7 1 0,054 0,1 0,0 1,0
WBC4(5) -2,0 1,1 3,5 1 0,063 0,1 0,0 1,1
WBC5(1) -0,9 0,4 5,4 1 0,020 0,4 0,2 0,9
WBCI 0,0 0,0 4,7 1 0,031 1,0 1,0 1,0
Sabit -0,8 2,1 0,1 1 0,717 0,5

Anlamlilik diizeyleri %5’in altinda bulunan degiskenlerin giliven araliklari 1
degerini icermediginden analize dahil edilebilirler. TRM4, TRM4(1), WBC3(1),
WBC4(3) ve WBC5(1) degerleri analiz sonucu anlamli olarak bulunmustur. ileriye
dogru degisken ekleme ve geriye dogru degisken eleme metotlart sonuglar1 deger-
lendirildiginde her iki durumda da WBC3, WBCS5 ve TRM4 degerlerinin hasta gru-

bunu belirlemede ayirici etkenler olarak kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir.

3.1.3.1. Model Secim Yontemleri ve Uygunlugunun Degerlendirilmesi

Model se¢im yontemlerindeki asil amag en uygun degiskeni ve en iyi temsil
eden modeli belirlemektir. Se¢im stratejileri arastirmanin amacina bagli olarak de-
gisiklik gosterebilir. Bu ¢aligmada geriye doniik olarak degerlendirilen rahim kan-
seri tanis1 almig ve operasyon geg¢irmis hastalar ile herhangi baska bir sebepten ope-
rasyon gecirmis ancak kanser teshisi konmamis hastalar arasinda lojistik regresyon
analizi kullanilarak eldeki verilerin rahim kanseri tanisini belirlemede bir kriter ola-
rak kullanilip kullanilmayacagi durumu incelenecektir. Adimsal se¢im yontemle-

rinden Oncelikle ileriye dogru degisken ekleme yontemi kullanilarak hangi degis-
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kenlerin model belirlemede daha anlaml1 olduguna bakilmistir. Oncelikle higbir de-
gisken dahil edilmeden yapilan analize sirayla degiskenler eklenir ve en uygun mo-

del belirlenmeye calisilir.

Oncelikle modelimiz belirlenmelidir. Veri setimizdeki WBC2, WBC],
TRM2, TRMI ve kategorik degisken olarak yeniden kodlanmis olan WBC4 degis-
kenlerinin rahim kanseri iizerinde anlamli bir etkiye sahip oldugunu diisiiniilmek-
tedir. Bu sekilde olusturmus oldugumuz WBC5 degiskenimizi Ki-Kare risk analizi
ile hasta ve kontrol gruplari lizerinde nasil bir etkiye sahip oldugu goriilebilir. De-
giskenimizi belirlerken belli bir risk degeri se¢ilir bu bizim degiskenimiz igin
8000°den kiigiik degerler 0, 8.000°den biiyiik ve esit degerler 1 olarak kodlanmig

ve rahim kanseri i¢in bu deger risk olarak belirlenmistir.

Model se¢imi yapilirken bazi kriterlere oldukga dikkat etmek gerekmekte-
dir. Tablo 3.15°de -2loglikehood degerine bakildiginda 5. adimda 304,1°e kadar
diistiigii goriilmiistiir. Bu deger ne kadar kiiciik olursa analizimiz i¢in modelinin o
kadar uygun oldugu anlamina gelmektedir. Cox Snell R-kare ifadesindeki deger be-
sinci adimda 0,19(%19) olarak bulunmustur. Bu deger bizim modelimizin, olustur-

dugumuz hipotez de rahim kanseri tahmin degerini gostermektedir.

Tablo 3.15 Ileri Dogru Degisken Ekleme Model Ozeti

Adim -2 Loglikelihood Cox Snell R-Kare Nagelkerke R-Kare
1 340,9 0,074 0,102
2 328,0 0,116 0,159
3 318,8 0,145 0,199
4 308,9 0,175 0,240
5 304,1 0,190 0,260

Birden fazla degisken analize dahil edilecegi zaman kullanilacak yontemde
farkl alternatifler olabilmektedir. Tam regresyon metodu degiskenlerin birbiri lize-
rinde herhangi bir stiinliigii olmadig: bir diger anlatimda degiskenler arasinda bir
ayirim yapilmadan analize alinacagi durumda kullanilacak bir degisken se¢im yon-
temidir. {leriye dogru degisken ekleme yonteminde sirayla degiskenler analize ali-
narak hangi degiskenlerin analiz i¢in daha 6nemli olduguna bakilir. Geriye dogru

degisken eleme yonteminde Once tiim degiskenler analize alinir sirayla denenerek
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en anlamsiz degiskenler analizden ¢ikarilarak degisken elemeye devam edilir. Ge-
riye dogru degisken eleme ve ileriye dogru degisken ekleme yontemleri ¢ok degis-

kenli modellerde zaman ag¢isinda kayip olusturmaktadir buda modellerin dezavan-

tajidir.
Tablo 3.16 Geriye Dogru Degisken Eleme Metodu Model Ozeti
Adim -2 Loglikelihood Cox Snell R-Kare Nagelkerke R-Kare
1 294,337 0,218 0,298
2 294,449 0,217 0,298
3 294,606 0,217 0,297
4 295,402 0,215 0,294
5 299,207 0,204 0,279

Geriye dogru degisken eleme metodunda loglikehood istatistigi degerleri
Tablo 3.16’da verilmistir. Birinci ve besinci adim degerleri arasinda ¢ok biiyiik
farklar goriilmemektedir. Cox-Snell degerlerine bakildiginda birinci adimda %21
olarak tespit edilen tahmin degeri besinci adima %20 olarak bulunmustur. Model
secim yontemlerinden kullanilacak yontemin iyiligi i¢in loglikehood degerlerine
bakilir. Bu deger hangi analizde daha diisiik olarak tespit edilmis ise o yontem de-

gisken se¢imi i¢in kullanilabilecek dogru yontem olarak tercih edilmelidir.

Model segimindeki R* degerleri bize anlamli bir model segmeyi gosterirken,
se¢mis oldugumuz modelin uyum iyiligi Hosmer-Lemeshow testi ile degerlendiril-

mektedir.
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BULGULAR

Tiim olgularin; yast, histolojik dereceleri, histopatolojik tipleri, ortalama tii-
mor boyutu, Miyometrial invazyonu, adneksiyel tutulumu, peritoneal sitoloji, len-
fovaskiiler tutulumu, pelvik-paraaortik lenf nodu tutulumu, cerrahi evresi degerlen-
dirilmeye alindi. Yeniden adlandirilarak degisken isimleri tespit edildi. WBC3,
WBC4, TRM3 degiskenleri WBC1, TRM1 degiskenleri kullanilarak kategorik ola-

rak yeniden olusturuldu.

Hastalarin cerrahi evrelemesi, FIGO 2009 siniflamasina gére yapildi. Trom-
bosit ve 16kosit sayimi i¢in ameliyat 6ncesi 14 giinliik aralikta alinan kan 6rnekleri
caligmaya dahil edildi. Lokosit sayim degerlerinin biiyiik veya esit 10.000K/mm?
olmasi 16kositoz, trombosit sayisinin biiyiik veya esit 450K/mm? olmasi trombosi-
toz olarak kabul edildi. Bu kabulden sonra 16kosit degerlerinin yiikselmeye basla-
dig1 istatistik olarak anlamli bir sonug olusturup olusturmadiginin tespiti i¢in 16ko-
sitoz degiskeni ile biiyiik veya esit 10.000 K/ mm? degerine sahip olanlar 1, kiigiik
10.000 K/mm? degerine sahip olanlar 0 olarak yeniden kodlandu.

Hasta ve kontrol grubu binary lojistik regresyon analizi 16kosit ve trombosit
degerleri bakimindan anlamli bir iligki i¢inde olup olmadiginin tespiti i¢in grup de-
giskeni ad1 altinda hasta olan olgular 1, kontrol grubundaki olgular 0 olarak yeniden

adlandirildi.

Birinci adimda 16kositoz ile belirtilen degisken ile grup degiskeninde bulu-
nan iki kategorili hasta ve kontrol olgular1 arasinda anlamli bir iliski olup olmadi-
gina bakildi. Tablo 4.2°de hasta olup l6kositozu olmayan 140 vaka toplam sayinin
%79.1°1ik kismin1 olustururken, 16kositoz olan hasta sayis1 37 ile %20.9’luk kisminm
olusturuyordu. Kontrol grubunun l6kositozu olmayan olgu sayis1t 94 ile %94’°lik
kismini, 16kositoz olan olgu sayis1 6 ile %6°1ik kismini olusturuyordu. Grup degis-
keni ile 16kositoz degiskeni binary lojistik regresyon analiziyle test edildiginde 16-
kositoz olan hastalarin anlamlilik degeri p<0.05 (p=0,002) ile anlaml1 bir iligki ol-
dugunu bize gosterdi (Bkz. Tablo 4.1, Tablo 4.2, Tablo 4.3).

57



Tablo 4.1 Lokositoz Modele Ddhil Edildiginde Olusan Sonuglar

-2 Loglikelihood Cox Snell R-Kare Nagelkerke R-Kare

350,045° 0,043 0,059

Bagimli ve bagimsiz degisken sayilar1 degistirilerek testin anlamlilig1 sor-
gulanmaya devam edildiginde grup degiskeni bagimli degisken olarak kalirken ba-

gimsiz degiskenler arttirildi.

Tablo 4.2 Lokositoz ve Grup Degiskeni Arasinda Lojistik Regresyon

EXP(B) i¢in %95

B SE. Wald Sd Anl. Exp(B) GA

Alt Ust

Lokositoz(1) 1405 9,5 1 0,002 0.2 0.1 0,6

Sabit 1.8 04 171 1 0,000 6.2

Lokositoz, WBCI1 ve kategorik olarak yeniden kodlanan WBC3 ile degisken
secim yontemi olarak tam metodu kullanilarak analiz yapildiginda yeni -2LogL is-
tatistigi degerimiz 333,6 olarak bulundu. Sayisal olan WBC1 degiskeni ile katego-
rik olan WBC3 degerleri Tablo 4.5te goriildiigii gibi her iki durumda da anlamli

bir iligki gostermistir.

Tablo 4.3 Lokositoz Olan ve Olmayan Hasta ve Kontrol Grubu Capraz Tablosu

Lokositoz
Grup - - Toplam
0=(Lokositoz Olmayan) 1=(Lokositoz)
Hasta 140 (%79) 37 (%21) 177 (%100)
Kontrol 82 (%94) 18 (%16) 100 (%100)

Degisken ekleme yontemimiz Forward-Stepwise LR olarak segilip islem
tekrar gerceklestirildiginde adim adim sisteme degiskenler dahil edilerek uyum iyi-
ligi ve testin bagarisi Ol¢lilmiistiir. Testin uyum iligi analizi Hosmer and Lemeshow
yontemi kullanilarak yapilmistir. Adim-1’den Adim-2’ye gecerken p degeri 0,429
olup biiyiik bir degere sahiptir. Bu sonug bize elde edilen modelin uyumlu oldugunu

gostermistir (Bk. Tablo 4.4).
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Tablo 4.4 Lokositoz, WBC1 ve WBC3 Degiskenleri ile Lojistik Regresyon Analizi Sonucu
Olusan Durumlar (1.Adim)

EXP(B) i¢in 95%

Degisken B SH Wald Sd Anl Exp(B) Giiven Araligi

Alt Ust
WBC3 8,2 3 0,042
WBC3(1) 23,2 23192,3 0,0 1 0,999 11970424657,6 0,0 .
WBC3(2) 1,7 0,9 3,9 1 0,047 5,5 1,0 29,7
WBC3(3) 0,3 0,5 0,4 1 0,538 1,4 0,5 3,9
WBC1 0,0 0,0 6,9 1 0,009 1,0 1,0 1,0
Lokositoz(1) 0,5 0,7 0,4 1 0,519 1,6 0,4 6,5
Sabit -4,6 2,4 3,7 1 0,056 0,0

Testin giiciine baktigimizda hasta ve kontrol sayilarinin tespitinin oldukca
basarili oldugu sonucuna ulasmis bulunmaktayiz. Baslangicta modelimizde her-
hangi bir degisken eklenmeden %63.9 olarak belirlenen hasta ve kontrol tespit orani
Tablo 4.4’de tespit edildigi gibi %89.8lik hasta dogru tespit orani, %66.1 toplam

dogru tespit orani ile basarili bir artig gostermistir

Tablo 4.5 Lokositoz, WBC1 ve WBC3Degiskenleri ile Lojistik Regresyon Analizi Test
Uyum lyiligi (Hosmer-Lemeshow Testi)

Adim Ki-Kare Anl.
1 15,531 0,050
2 9,046 0,429

Degiskenler Tablo 4.5 ile elde edilen sonuglarda goriildiigi gibi 1. adimda
dahil edilen WBC3 degeri p<0,05 (p=0,000) ile sayisal bir degisken olarak lojistik
regresyon analizinde anlamli bir iliski gdstermistir. Tkinci adimda dahil edilen ka-
tegorik olarak kodlanmis WBC3 degiskeni de p<0,05 (p=0,03) ile anlaml1 oldugunu

gostermistir.
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Tablo 4.6 Siniflandirma Tahmin Edilebilirligi

Gozlem Tahmin Grubu Yiizdelik
Grubu Hasta Kontrol Bagari
Adm-1 Hasta 159 18 89,8
Kontrol 93 7 7,0
Genel Yiizde 59.9
Adim-2 Hasta 155 22 87,6
Kontrol 72 28 28,0
Genel Yiizde 66,1

Tablo 4.7 Grup Degiskeni ile Lokosit, WBC1, WBC3 Lojistik regresyon Analizi

EXP(B) i¢in 95GA
B SH Wald Sd Anl. Exp(B) -
Alt Ust
Adim-1 WBCI 0,0 00 122 1 0,000 1,0 1,0 1,0
Sabit 1,1 0,5 51 1 0,024 3,0
Adim-2  WBC3 85 3 0036
WBC3(1) -22.8 231962 00 1 0,99 0,0 0,0
WBC3(2) -1,5 0,8 3,7 1 0,054 0,2 0,1 1,0
WBC3(3) -0,2 0,5 02 1 0,656 0,8 0,3 2,1
WBCI 0,0 0,0 89 1 0,003 1,0 1,0 1,0
Sabit 3,4 1,5 51 1 0024 30,7

Bu kez WBC3 degeri kategorik olarak kodlandiginda ve WBC2, TRM1,
TRM2, WBC3 ve WBCS5 degiskenleri yeniden analiz yapildiginda toplam tahmin
edilebilirlik %69 degerine yiikselmistir (Bk. Tablo 4.6.).

Tablo 4.8 Lokositoz ile WBCI1, WBC2, TRM1, TRM2, WBC3 ve WBC5 Degiskenleri ile
Swniflandirma Sonuglar

Tahmin Grubu
Gozlem Grubu Hasta Kontrol Yuéc;z:rli
Adim-1 Hasta 123 54 69,5
Kontrol 41 59 59,0
Genel Yiizde 65,7
Adim-2 Hasta 160 17 90,4
Kontrol 69 31 31,0
Genel Yiizde 69,0

WBCS5 degeri p<0,05 (p=0,000) ile oldugunda anlaml1 bir iligki gdstermis-
tir. Tablo 4.9°da belirtilen WBC3(3) degeri kategorik olarak kodlanmis ve 3.basa-
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mak degeri WBC1 degerinin yiikseldigi bu basamakta yine anlaml iligkiyi goster-
mistir. Lokositoz degeri baz olarak 10000 K/mm? alindiginda tek basina anlamli bir
iliskiyi bize gostermistir. WBCS degeri ile baz aldigimiz degeri 8000 K/mm?*’iin
altina ¢ektigimizde p<0.05 (p=0,000) olduk¢a anlaml1 hale gelmistir. Lokositoz ile
beraber, WBC1, WBC2, TRM1, TRM2, WBC3 ve WBCS5 degiskenleri segilerek

yeniden lojistik regresyon analizi yapilarak Tablo 4.9’daki sonuglara ulasildi.

Tablo 4.9 WBC3 Degiskeni ile WBCS5 Arasinda Lojistik Regresyon Analizi

EXP(B) i¢in 95% GA
B SH Wald Sd Anl. Exp(B) -
Alt Ust
Adim-1  wBCS5 1,2 0,3 20,7 1 0,000 33 2,0 55
Sabit -1,1 02 37,1 1 0,000 0,3
Adim-2  wB(C3 92 3 0,027
WBC3 -20,6 22509 0,0 1 0,999 0,0 0,0
WBC3 0,0 04 0,0 1 0,966 1,0 0,5 2,2
WBC3 ,8 03 68 1 0,009 2,3 1,2 4,2
WBCS 1,2 03 17,0 1 0,000 33 1,9 5,9
Sabit -1,4 02 33,6 1 0,000 0,2

Kanserli hastalarda 177 olgunun 37’sinde (%21) lokositozis tespit edildi.
Kontrol grubu olarak ¢alismaya dahil edilen olgularda 16kositozis orani ise %6 ola-
rak tespit edilmistir. Iki kategorili olarak belirlenen grup degiskeni altinda binary
lojistik regresyon analizi yapildiginda yukaridaki tablolarimizda belirtmis oldugu-
muz gibi bir bagimli ve bir bagimsiz degisken kullanilarak analizi uygulandiginda
%63,9 olarak tespit edilen model dogruluk orani daha sonra uygulanan adimlar ile
teste eklenen degiskenlerin varliginda dogruluk oraninin %69’a kadar ¢iktig1 tespit
edilmistir. p<0.05 baz alinan anlamlilik degerinde 16kositoz, WBC5 ve WBC3 de-
giskenleri ile anlamli bir iliski iginde oldugu tespit edilmistir. Iki farkl1 grup ile
yaptigimiz binary lojistik regresyon analizi bu kez de hasta grubunun kendi i¢inde
tanimlamig oldugumuz iki kategorili degiskenler ile yeniden gergeklestirildi. Loko-
sitozu olan gruptaki hastalarin 16kositozu olmayanlara gore, daha biiyiik bir yiizde-
sinde adneksiyel tutulum, lenfovaskiiler invazyon ve paraaortik lenf nodu tutulumu
tespit edildi. Hastalik evresi kategorik olarak kodlandiginda ileri evre olan 3 ve 4
numaral1 gruptaki hastalarin daha biiyiik cogunda I6kositoz varlig: tespit edildi. fleri

evre kategorik degiskeni ile 16kositoz degiskeni teste tabi tutuldugunda degisken
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ilave dilmeden 6nce belirlenen dogruluk tespit oran1 %80,8’dir. Evre kategorik de-
giskeni ikili kategorik 16kositoz degiskeni ile teste girdiginde dogruluk oran1 %84,7
olarak tespit edilmistir bu degerler Tablo 4.10°da belirtilmistir.

Lokositoz degiskeni Evre kategorik degiskeni arasinda tespit edilen p de-
geri, p<0,05(p=0,000) oldugundan olduk¢a anlamli bir iliski bulunmustur (Bk.
Tablo 4.11).

Tablo 4.10 Lékositoz Siniflandirma Tahmin Tablosu

Lokosit Durumu Yiizdelik

0=Lokosit Olmayan 1= Lokosit Olan ~ Tahmin
0=Lokosit Olmayan 142 1 99,3
Adim-1 1=Lokosit Olan 26 8 23,5
Genel Tahmin (%) 84,7

Tablo 4.11 Lékositoz ve Evre Degiskeni Arasinda Lojistik Regresyon Analizi Sonug
EXP(B) i¢in %95 GA

Adim-1 B SH Wald Sd Anl. Exp(B)

Alt Ust
EVRE 21,2 3 0,000
EVRE-1 -3,9 1,1 12,9 1 0,000 0,0 0,0 0,2
EVRE-2 -5,3 1,5 13,0 1 0,000 0,0 0,0 0,1
EVRE-3 -2,6 1,1 52 1 0,023 0,1 0,0 0,7
Sabit 2,1 1,1 3,8 1 0,050 8,0

Miyometrial invazyonu olan hastalarda evre degiskeni arasinda anlamli bir
iligskinin olup olmadigina bakildiginda sifirinct adimda %84,2 olarak tespit edilen
Miyometrial invazyon tespit oran1 degiskenin dahil edilmesi ile %88,1 olarak tespit
edilmistir. Anlamlilik durumu incelendiginde Miyometrial invazyon ile evre degis-

keni arasindaki iliski p<0,05 (p=0,000) tespit edilmis olup anlamli bulunmustur.

Tablo 4.12 Miyometrial Invazyon ve Evre Arasinda Lojistik Regresyon Analizi
EXP(B) i¢in %95 GA

Adim-1 B SH Wald Sd Anl. Exp(B) All Ust
EVRE 27,5 3 0,000

EVRE-1 -4.8 1,1 18,4 1 0,000 0,0 0,0 0,1
EVRE-2 -3,8 1,2 10,1 1 0,001 0,0 0,0 0,2
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EVRE-3 -2,6 1,1 5,2 1 0,023 0,1 0,0 0,7

Sabit 2,2 1,1 3.8 1 0,050 8,0

Uygulama sonucunda olusturulan grup degiskeni ile se¢im yontemleri ¢ok
degiskenli analiz ileri dogru (Forward-LR) se¢im yontemi kullanilmis olup tek de-
gisken ile analiz yapilirken herhangi bir tistiinlik durumu s6z konusu olmadigi igin
tam regresyon metodu kullanilarak lojistik regresyon analizi yontemi kullanilmigtir.
Tablo 4.13’de degisken segcme yontemi degistirilerek bu kez geriye dogru eleme
yontemi kullanilarak yeniden analiz yapilmig ve adimlarin uyum analizleri ve testin
giicline bakilmistir. Tablo 4.13’de maksimum olabilirlik oranlar1 verilmistir. Birinci
adimda tiim degiskenler dahil iken 320,2 ¢ikmis besinci adimda WBC3 ve WBC5
degiskenleri varken bu oran 328,0’e ylikselmistir. Tablo 4.14’de siniflandirma ba-
sar1 oranlar1 verilmistir. Birinci adimda bes degisken dahil edilmisken hasta gru-
bunu dogru tahmin etme orani1 %85,3 olarak, toplam dogru tahmin oran1 %67,5
olarak bulunmustur. Besinci adimda bizim i¢in 6nemli olan WBC3 degeri ve yine
kategorik olarak WBCS5 degiskenleri dahil edildiginde hasta grubunu dogru tahmin
etme orant %90,4’e ¢ikmustir.

Tablo 4.13 Geriye Dogru Eleme Yontemi Ile Lojistik Regresyon Analizi Sonu¢lar

Adim -2 Loglikelihood Cox-Snell-Kare Nagelkerke-Kare
1 320,2 0,141 0,193
2 321,2 0,138 0,189
3 323,1 0,132 0,181
4 325,5 0,124 0,171
5 328,0 0,116 0,159
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Tablo 4.14 Tiim Degiskenler Dahil Iken Geriye Dogru Degisken Eleme Metodu
Swniflandirma Sonuglar

Gozlem Tahmin Grubu Basari
Grubu Hasta Kontrol Orani
Adim-1 Hasta 151 26 85,3
Kontrol 64 36 36,0
Genel Yiizde 67,5
Adim-2 Hasta 151 26 85,3
Kontrol 63 37 37,0
Genel Yiizde 67,9
Adim-3 Hasta 152 25 85,9
Kontrol 65 35 35,0
Genel Yiizde 67,5
Adim-4 Hasta 155 22 87,6
Kontrol 68 32 32,0
Genel Yiizde 67,5
Adim-5 Hasta 160 17 90,4
Kontrol 69 31 31,0
Genel Yiizde 69,0

Tablo 4.15°de lojistik regresyon orani anlamlilik degerleri ve %95 giiven
araliginda tlim adimlar i¢in anlamli olan degiskenlerin basar1 oranlar1 belirtilmistir.
Birinci adimda tiim degiskenler dahil edildiginde bizim i¢in anlamli olan bir degis-
ken bulunamamistir. Ugiincii adimdan itibaren kategorik olarak kodlanan WBC3 ve
WBCS degiskenleri anlaml1 sonuglar belirtmistir. Ugiincii adimda WBC3 degiskeni
%95 giiven araliginda grup degiskenimizi 1,2 ile 4,3 kat arasinda etkilemektedir.
Besinci adimda kalan iki degisken ile testin anlamlilik diizeyi p<0,05 (p=0,000)
WBCS degiskeni ile anlamli bir iliski oldugunu gdstermistir.

Tablo 4.15 Geriye Dogru Degisken Eleme Yontemi Lojistik Regresyon Analizi

EXP(B) Igin %95
Adimm-5 B SH Wald Sd Anl. Exp(B) GA
Alt Ust
WBC3 92 3 0,027
WBC3-1 20,6 22509,9 0 1 0,99 0 0
WBC3-2 0,0 0,4 0,0 1 0,966 1,0 0,5 2,2
WBC3-3 0,8 0,3 6,8 1 0,009 2,3 1,2 43
WBCS5-1 1,2 0,3 17,0 1 0 33 1,9 59
Sabit -1,4 02 336 1 0 0,2
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fleriye dogru degisken ekleme metodunda elde ettigimiz bulgular gibi ge-
riye dogru degisken eleme metodunda da WBC3 ve WBCS degiskenleri ¢aligma-
mizda bulmaya ¢alistigimiz hastalik teshisi i¢in olduk¢a anlamli degiskenler olarak

tespit edilmistir.
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SONUC VE ONERILER

Cok degisik konularda uygulama alanlarina sahip olan ve anket tiirii verile-
rin analizinde ¢ok kullanilan lojistik regresyon analizi incelenmeye calisilmis ve

sonuclar1 yorumlanmastir.

Bagimli degiskenin iki kategorili oldugu bir durumda ¢ok degiskenli lojistik
regresyon analizi yonteminin kullanildig1 saglik verileri iizerine bir uygulama ya-

pilmustir.

19 Mayis Universitesi hastanesine bagvuran ve geriye doniik teknikler ile
hastane veri tabani taranarak elde edilen rahim kanseri teshisi konmus hasta ve sa-
dece operasyon ancak rahim kanseri teshisi konmamis toplam 277 adet vaka ana-
lize dahil edilmistir. Bagimli degisken iki diizeyli hasta grubu 1, hasta olmayan
grup 0 degeri ile belirtilmistir. Analize dahil edilen tiim degiskenlerin anlamli olup
olmadiklart ileri dogru degisken ekleme ve geriye dogru degisken ekleme metotlari
ile degerlendirilmistir. On dort adet degisken analize dahil edilmis bu degiskenler-

den bes tanesinin modelde yer aldig1 goriilmustiir.

Hasta ve kontrol gruplar1 yas degiskeni acisindan degerlendirilmis hasta

grubun yas ortalamasinin anlamli derecede yiiksek oldugu bulgusuna ulagilmstir.

Operasyon oncesi 16kosit ve trombosit degerlerinin rahim kanseri i¢in an-
laml1 bir degisken olup olmadiginin tespiti i¢in yapilan lojistik regresyon analizi
tekniginde kategorik olarak kodlanmis operasyon oncesi 1okosit degiskeninin ve
danigman hekim tarafindan baz deger olarak belirlenen operasyon sonrasi 16kosit

risk degerinin hasta grubunda anlamli diizeyde yiiksek oldugu tespit edilmistir.

Lokositozu olan gruptaki hastalarin 16kositozu olmayanlara gore daha bii-
yiik bir yiizdesinde adneksiyel tutulum, lenfovaskiiler invazyon ve paraaortik lenf

nodu tutulumu izlenmistir.

Hastalik evresi kategorik olarak kodlandiginda ileri evre olan 3 ve 4 numa-

ral1 grupta yer alan hastalarin biiyiik cogunlugunda I6kositoz tespit edilmistir.



Analiz sonuglar siniflandirma degerleri ileri dogru degisken ekleme ve ge-
riye dogru degisken eleme metotlarinda hasta grubunu dogru tahmin etme orani
maksimum %90,4 olarak bulunurken, genel basari yiizdeleri %69 olarak tespit edil-

mistir.

Capraz sorgular ve uygulanan diger istatistikler ile farkli agilardan sorgula-
malar yapilarak testin 6nemi denenmis farkli sorgular ile degiskenler arasindaki

iliskiler tespit edilmistir.

Ileriye dogru degisken ekleme veya geriye dogru degisken eleme model se-
¢im yontemleri uygulanirken kullanilan degiskenlerin ayni olmasina ragmen iki
farkli yontem igin farkli sonuglar ¢ikabilecegi bilgisine ulasilmustir. ileriye dogru
degisken ekleme metodunun daha kapsamli bir aragtirma teknigi olarak kullanila-
bilecegi, geriye dogru eleme yonteminin ise basta tiim degiskenlerin dahil edilmesi
ile karigik bir hal almasina sebep oldugu gozlemlenmistir. Ancak olabilirlik fonk-
siyonu sonuglar1 degerlendirildiginde geriye dogru degisken eleme metodu daha

diisiik sonuglar bildirmistir.

Lojistik regresyon analizinin bir¢ok alanda oldugu gibi saglik alaninda da
eldeki mevcut veriler ile daha sonra dahil edilecek veriler hakkinda yorum yapila-
bilme imkani tanimas1 sebebiyle olduk¢a 6nemli bir test oldugu bir kez daha tespit

edilmisgtir.
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EKLER

Ek-1 Hastaligin Derecesi

Hastaligin Derecesi Frekans Gegerli Yiizde | Birikimli Yiizde

1 88 49,7 49,7

2 68 384 88,1

3 21 11,9 100,0
Toplam 177 100,0

Ek-2 Ortalama Tiimor Boyutu

Timor Boyutu Frekans Gegerli Yiizde | Birikimli Yiizde

<1 11 6,2 6,2

1-2 49 27,7 33,9

2-4 86 48,6 82,5

>4 31 17,5 100,0
Toplam 177 100,0

Ek-3 Miyometrial Invazyon

Miyometrial Invazyon Frekans Gegerli Yiizde | Birikimli Yiizde

Kiigtik 149 84,2 84,2

Biiyiik 28 15,8 100,0
Toplam 177 100,0

Ek-4 Doku Tiirii (Histoloji)

Doku Tiirii (histoloji) Frekans Gegerli Yiizde | Birikimli Yiizde

Endometrioid tip 145 81,9 81,9

Endometrioid olmayan 32 18,1 100,0
Toplam 177 100,0

Ek-5 Servikal Stromal Tutulum

Servikal Stromal Tutulum Frekans Gegerli Yiizde | Birikimli Yiizde

Pozitif 135 76,3 76,3

Negatif 42 23,7 100,0
Toplam 177 100,0

Ek-6 Adneksiyal Tutulum

Adneksiyal Tutulum Frekans Gegerli Yiizde | Birikimli Yiizde

Pozitif 159 89,8 89,8

Negatif 18 10,2 100,0
Toplam 177 100,0




Ek-7 Lenfovaskiiler invazyon

Lenfovaskiiler invazyon Frekans Gegerli Yiizde | Birikimli Yiizde
Pozitif 148 83,6 83,6
Negatif 29 16,4 100,0
Toplam 177 100,0

Ek-8 Pelvik Lenf Tutulumu

Pelvik Lenf Tutulumu Frekans Gegerli Yiizde | Birikimli Yiizde
Pozitif 155 87,6 87,6
Negatif 22 12,4 100,0
Toplam 177 100,0

Ek-9 Paraaortik Lenf Nodu Tutulumu

Tutulum Frekans Gegerli Yiizde | Birikimli Yiizde
Pozitif 161 91,0 91,0
Negatif 16 9,0 100,0
Toplam 177 100,0

Ek-10 Kanser Hastaliginin Evresi

Evre Frekans Gegerli Yiizde | Birikimli Yiizde
Evre-1 118 66,7 66,7
Evre-2 26 14,7 81,4
Evre-3 24 13,6 94,9
Evre-4 9 5,1 100,0
Toplam 177 100,0

Ek-11 Peritoneal Sistoloji

Peritoneal Sistoloji Frekans Gegerli Yiizde | Birikimli Yiizde

Nondiagnostik 27 15,3 15,3

Malignite Negatif 54 30,5 45,8

Malignite Pozitif 83 46,9 92,7

3 5 2,8 95,5

4 8 4,5 100,0

Toplam 177 100,0

Ek-12 Lokosit Diizeyi

Lokosit Diizeyi Frekans Gegerli Yiizde | Birikimli Yiizde
Diisiik (<10.000) 143 80,8 80,8
Yiiksek (>=10.000) 34 19,2 100,0
Toplam 177 100,0
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Ek-13 Damisman Hekim Tarafindan Risk Degerine Gore Yeniden Kodlanan

Operasyon Oncesi Lokosit Degerleri (WBCS5)

WBCS5 Frekans Gegerli Yiizde Birikimli Yiizde
<7999 54 30,5 30,5
>8000 123 69,5 100,0
Toplam 177 100,0

Ek-14 Tamimlayici Grafikler
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