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1. GIRIS VE AMAC
Cesitli alanlarda yapilan bilimsel arastirmalarda, ozellikle saglik bilimlerinde
relenen olaylarin karmasik ve olayr aciklamada kullanilabilecek degiskenlerin de, tazla
yida olmast nedeniyle, birden fazla degiskeni inceleyip, degiskenler arasindaki karﬁm;uk
skilerin yorumlanmasinda kolayliklar saglayan c¢ok degiskenli istatistiksel analiiZlerin

lanilmast daha iyi sonug vermektedir.

Cok degiskenli istatistiksel analizlerle ilgili caligmalar 1900’1 yillarda
slanustir. Bu analizde birbirleriyle iliskili ¢ok sayida degiskenin olusturdugu sistemin yapis
lirlenmeye c¢ahisilip, daha basit bir forma indirgendikten sonra elde edilen bilgilerin

etlenmesi, yorumlanmasi ve sonugta bir karara ulasmak igin kullanilmaktadir.(13)

Gozlemleri verilerin yapisinda bulunan gruplara atamak i¢in kullamlan ¢ok
:giskenli istatistiksel yontemler:

1. Kimeleme analizi

o

Diskriminant (Ayirma) analizi

(V8]

Lojistik regresyon analizidir

Kiimeleme analizinde gozlemlerin atanacagi grup(kiime) sayist bilinmezken,
jistik regresyon ve diskriminant analizinde grup sayist bilinmekte, mevcut bilgiler
illanilarak bir aymmsama modeli elde edilmekte ve kurulan bu model yardimiyla veri

imesine eklenen yeni gézlemlerin gruplara atanmasi miimkiin olabilmektedir.(10)

Saghik bilimlerindeki aragtirmacilarin inceledikleri konuyu etkileyen birdeﬁ cok
<en bulunmaktadir. Bu etkenlerin ayri ayn baénnh(sonuq:) degisken tlizerine olan etkilerine
olarak hepsinin birlikte yapmis oldugu etkiyi de arastirmak istemektedirler. Bagimli
Biskenin yapisi kesikli, bagimsiz degiskenlerin yapilar genellikle siirekli ve kesikli karigimi
maktadir. Ayrica belirli 6zelliklere sahip bir bireyin herhangi bir hastahga yakalanma
timali  hesaplanabilmektedir.  Boyle  durumlarda  lojistik  regresyon  analizi
dlanilmaktadir.(5)
Son yillarda yapilan tibbi aragtirmalarda lojistik regresyonun analizinin sik olarak
danildigini goriilmektedir. Epidemiyolojik arastirmalarda, incelenen hastalia neden olan

<tor veya faktorler (agiklayici degiskenler) ile agiklanan (bagimh) degisken arasindaki

ﬂ,‘o\’
&""“‘M

skinin ne oldugu tnemli bir konudur,



Bir drnek verecek olursak: ki gruplu hastalik degiskeni olarak koroner arter
tahgm ele alalim. Bir bireyin koroner arter hastast oldugunu 1 degeri, 0 ise koroner arter
tast olmadigmi temsil etsin, Hastahikla iliskih degiskenler ise; diizenli egzersiz yapip
mama, sigara icip igmeme, cinsivet, yas., ... oldugunu kabul edelim. Agiklavicr degiskenler
agiklanan degisken arasidaki ihiskiyi agiklamak ve hastahigi dnceden tahmin etmek igin
lanilan yontemlerden birisi lojistik regresyon analizidir.

.

Lojistik regresyon analizi konusundaki ¢alisma ve uygulamalar daha ¢ok son
ara dayanmaktadir, Ydntem gesitli varsayim bozulumlart durumunda (normallik, ortak
aryansa sahip olma gibi) diskriminant analizi ve Qapr:fz tablolara bir alternatif olarak
lanilmaktadir. Ayrica bagimh degiskenin 0,1 gibi ikili (Binary) ya da tkiden ¢ok diizey
ren kesikli degisken olmasi durumunda normallik varsayiminin bozulmasi nedeniyle de
srusal regresyon analizine alternatif olmaktadir. Alternatit bir yontem olarak gelisen ve
wellestirilmis lineer modellerin (GLM) 6zel bir durumu olan lojistik regresyon analizi tipta,

demiyolojide, meteorolojide, ckonomide,...vb. stk¢a kullanilmaktadir.(6)

(oziimlemede elde edilen modelin matematiksel olarak esnek ve kolay
umlanabilir olmasi, ayrica anlamh yorumlara gétiirebilmesi, yonteme olan egilimin

masinda dnemli faktérlerdir.

Ayrica lojistik regresyon analizinde; Epidemiyoloji bilimindeki vaka kontrol
stirmalarinda odds ratios ve cohort arasurmalarinda relative risk daha az matematiksel
'mlerle elde edilip, yorumlanabilmektedir. Saglk bilimlerinde karsilasilan hastaliklara en
bilgi yardinmiyla kisa stirede ve dogru olarak tani koyma imkanini verebilen yontemlerden

isi lojistik regresyon analizidir.(4)

Bu galismada hem kesikli hem de siirekli degiskenleri igeren kardiyolojik verilere
stik regresyon analizi uygulanarak, ileriye dogru degisken se¢im yontemi ile geriye dogru
iisken eleme yonteminin sonuglan kargilastinlacak ve en iyi lojistik model bulunmaya
isilacaktir. Ayrica en sik karsilasilan risk faktorleri tespit edilip, en az bilgi ile kisa siirede

talif1 teshis etme yollar: aranacaktir.
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2. GENEL BILGILER
2.1. Lojistik Regresyvon nedir?

Epidemiyolojik arastirmalarda ¢ok sik olarak karsilagilan ¢ok degiskenli problemi
klamakla baglayahm. Arasurmacilarin merak ettikleri énemli sorulardan birisi: cevap
1gimli) degiskeni (hastalik gibi) ile agiklayicr (bagimsiz) degiskenler arasindaki iligkinin ne
lugudur. Mesela: iki gruplu hastalik degiskeni olarak Koroner Arter hastaligini ele alalim. 1
bireyin hasta, 0 ile hasta olmadigr gosterilsin. Evet ve Hayir seklinde kodlanan sigara igip
neme durumu ile Koroner Arter hastahg (KAH) arasindaki iligkinin boyutunu incelemek
enilsin. Aynica sigara ctkenine ck olarak yas, cinsiyet,... gibi faktorler i1se kontrol
giskenleri olarak adlandirimaktadir. Sigara, yas, cinsiyet,... ile bunlann kombinasyonlar;
rara ile yas, sigara ile cinsiyet,... gibi degiskenlerin olusturdugu toplulugun yardimyla
vap(hastalik) degiskenini agiklamak veya tahmin etmek isteyelim. Bdyle bir duruma’ ¢ok
giskenli problem adi verilip, bu amaca yonelik olarak kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel
ntemlerden biri olan Lojistik Regresyon analizi; birden ¢ok bagimsiz de@iskenlerin, bir
chotomous(ikili) bagimli degisken ile iligkisini agiklamak i¢in kullanitlan bir matematiksel

adel yaklagimidir.(2)

Lojistik regresyon analizi; cevap degiskeninin kategorik, ikili (binary, dichotomous),
i ve goklu kategorilerde gozlendigi durumlarda agiklayici degiskenlerle neden-sonug
skisini belirlemede yararlanilan bir yontemdir. Agiklayict degiskenlere gore cevap
:giskeninin beklenen degerleri olasilik olarak elde edildigi bir regresyon ydntemidir, Ayrica

1flama ve atama islemi yapmaya yardimct olan bir regresyon yontemidir.(3)

Lojistik regresyon analizi, temelde regresyon analizi olmakla birlikte bir ayirici analiz
ma o6zelligini de tasimaktadir. Ancak lojistik regresyon analizi, bagimsiz degiskenin yapisi

» kombinasyonu yéniinden diskriminant analizinden farklilik gostermektedir.



yjistik regresyon analizinin regresyon analizinden ise ¢ 6nemli farkhiligr vardir. Bunlar:

L.

o

9

e

Regresyon analizinde bagimh degisken savisal iken, lojistik regresyon analizinde
kesikli bir deger olmahdir.

Regresyon analizinde bagunl degiskenin degert, lojistik regresyonda ise bagimli
degiskenin alabilecegi degerlerden birinin gergeklesme olasihign tahmin edilir.
Regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin goklu normal dagilim gdstermesi gart
aranirken, lojistik regresyon analizinin uygulanabilmesi igin bagimsiz degiskenlerin

dagilimina iliskin hi¢ bir kisitlama getirmez.(12)

Neden Lojistik Regresyon popiiler?

»jistik regresyonun giincel olmasinin nedenleri sunlardir:

1.

1~

()

Cevap degiskeni kesikli iken, agiklayict degiskenlerin hem kesikli hem de siirekli
oldugu durumlarda uygulanabilmektedir.

Lojistik modelin parametreleri Epidemiyoloji’de yapilan dlgtimlere benzedigi igin
yorumlart kolay olmaktadir. Epidemiyoloji’de katsayilarin  exponansiyeli(iissii)
hastalik riski olarak yorumlanabilmektedir.

Lojistik modehin parametre sayisina karsihk gelen dogrusal regresyon modeli ve
diskriminant fonksiyonu ile ayni olmaktadir.

Lojistik modele dayali analizler igin ¢ok sayida paket programlar vardir.

Aciklayict  degiskenlerin  olasilik  fonksiyonlarinin  dagihimi  lzerinde kisit
olmamasi(yari  parametrik) nedeniyle  gesitli  testler  uygulanabilmektedir.
Epidemiyoloji’de, tipta, deneysel verilerin analizinde, meteoroloji’de,...vb. alanlarda
stk¢a kullanilan lojistik regresyon analizi farkli varsayimlar durumunda ayni lojistik
formiilasyona gotiirdiigii igin varsayim bozulmalarina daha gii¢li bir yontem
olmaktadir.(4)

Matematiksel olarak kolay olup, anlamli sonuglar vermektedir.

Oncelikle lojistik regresyon analizinin dayali oldugu matematiksel formu agiklayan

lojistik fonksiyonu inceleyelim. Bu fonksiyon f(z) ile gosterilsin.

o= 4 =L
l+e” l+e™

(1)

w < z <o defer almaktadir. z=~ o iken f(z)=0 ve z=o0 iken f(z)=1 olmaktadir. Yani her z

in 0< f(z)<1’dir. Bu model, 0 ile 1 arasindaki bir thtimali a¢iklamak i¢in kullanilmaktadur.

pldemivolojl'de boyle bir ihtdmael bir bireyin hastalifa yakalanma riskinl vermektedir,



Lojistik modelin S-seklinde olmasi epidemiyologlarn ilgisini ¢ekmektedir. Buradaki
birden fazla risk faktdriinden olusan bir dizin olmasi nedeniyle, S-seklindeki model, ¢ok

Fiskenli epidemiyolojik arastirmalarda sikga kullaniimaktadir.(2)

Sekil 1. Lojistik Fonksivonu




8. Diskriminant anahizinin 1ki Lémcl varsayinu olan; verilerin ¢ok degiskenti normal
agilima sahip olmast ve gruplanin ortak varyans-kovaryans matrisli olmalart genellikle
aglanamadi@t ig¢in bu yontemin kullanumi kistth olmaktadir. Varsavimlarin bozulmasi
wrumunda kullanilun bazr 6zel diskriminant fonksiyonlan olmakla birlikte yorum kolaylhig
¢ kestirim gieliiligd gibi nedenlerden dolayn lojistik regresyon analizi son yillarda daha ¢ok

aullaniimaktadir.(10)

2.3. Lojistik Regresyon modeli

Regresyon problemlerinde anahtar deger, verilen bir bagimsiz degiskenin degerine
bagh olarak bagimh (sonug) degiskenin ortalama degerini bulmaktir. Bu deger kosullu
ortalama olarak adlandirthir ve E(Y|x) ile gosterilir. E(Y|x); verilen bir x degeri i¢in Y 'nin
beklenen degeri olarak ifade edilir. Burada Y; bagimh degiskeni, x ise, bagimsiz degiskent
itade etmektedir. Lineer regresyon analizinde, kosullu ortalamanin x’in lineer bir denklemi

oldugu varsayihr;

E(Y]x)=By+rPix - <x <+ (2)
burada, x’in aralifinin -0 ile +w0 arasinda degismesi nedeniyle, E(Y|x)’in mimkiin
olan her degeri alabilmektedir. Lojistik regresyon analizinde ise, kosullu ortalama 0 ile 1

arasinda deger almak zorundadir.

0< E(Y[x)<1

Lojistik regresyon analizinde, E(Y\x)= Bo+B1x esitliinin sol tarafi 0-1 arasinda sinirl olasilik
degerleri aldigindan ve bu degerler sonsuz degerler alabilen bagimsiz (agiklayici)
degiskenlerle iligkilendirildiginden, s6z konusu esitlik her zaman saglanamamaktadir. Boyle
bir durumda en iyi ¢oziim; sonu¢ degeri olarak ifade edilen olasilik degerinin gesitli
donugtimlerle - ile +w0 arasinda taniml hale getirilmelidir.

iki diizey igeren bir sonug¢ degiskeninin analizinde kullanilmak i¢in 6nerilen bir ¢ok dagihim

fonksiyonu vardir. En yaygin kullanilanlardan iki tanesi: lojit ve probit doniigiimleridir.



Lojistik dagilimi segmek igin iki tane Snemli neden vardir. 1k neden: lojistik
egresyon analizinde varsayim kisitlamast olmamasi nedeniyle kullamim rahath@inin yani sira,
naliz sonucu elde edilen modelin matematiksel olarak ¢ok esnek olmasi, ikinci neden ise;
iyolojik olarak kolay yorumlanabilir olmasidir. Lojistik dagilim kullamildigi zaman, x
ilindiginde Y’nin kosullu ortalamasini géstermek igin m(x)= E(Y]x) ile ifade edclim. Lojistik

2gresyon modeli asagidaki gibidir:

e/lu Ffhx
() = e 3)

Lojistik regresyon ¢aligmasina merkez olacak n(x)’in  bir déniisiimii yukarida

ahsedildigi gibi lojit doniistimidiir. Bu déndsiim n(x) cinsinden asagidaki gibi tanimlanir:

g(x) = In[r(x)/(1-n(x))] = ButPix (4)

n(x) basarl, l-n(x) basarsizhik ihtimali olarak disiintlirse, lojistik model; basan
itimalinin basansizlik ihtimaline oranmin logaritmast olarak tanimlanabilir. Lojistik modelin
igiml degiskenint olusturan lojit dontisimiin (Lojit(r(x)) = In[(n(x))/(1-7(x))] )
1sica Ozelliklert sunlardir:

. m(x) arttikga, lojit (m(x))’de artar.

2. m(x), 0-1 arasinda deger alirken, lojit (m(x)) biitiin gergel dogru iizerinde deger
alabilmektedir.

3. Eger n(x)<0,5 ise, lojit (n(x)) <0 ve n(x)>0,5 ise lojit (n(x)) >0 olur. Goézlemler

siniflara en basit sekilde bu kurala gére atanabilir. (6)

Bu déniisiimiin énemi g(x)’in lineer regresyon modelinin istenen biitlin dzelliklerini
simasidir. Lojit g(x) parametreleri bakimindan lineer (dogrusal), siirekli ve x’in aldif
gerlere bagli olarak - ile +co arasinda degisebilmektedir.
neer ve lojistik regresyon arasindaki farklardan birisi de, sonu¢ degiskeninin dagihmiyla
ilidir, Lineer regresyonda sonug degiskeninin bir gézlemi y= E(Y\x)+ ¢’dir.
nata terimi olup, gozlemin kosullu olasiliktan sapma miktarini gostererek, 0 ortalama ve
sit o° varyansh normal dagihma sahiptir. Iki diizeyli sonu¢ degiskenlerinde ise, x

rildiginde sonug degiskeninin degeri y= n(<)+ &’dir,



Eger y=1 ise n(x) ihtimalle = 1-n(x), y=0 ise 1-n(x) ihtimalle g=n(x) olup, ¢ sifir
rtalama ve m(x)(1-n(x)) varyansli binom dagilimina sahiptir.
)zet olarak; sonug degiskeni iki diizeyli oldugu zaman regresyon analizinde;
1. Regresyon denkleminin kosullu ortalamasinin 0 ve 1 arasinda sinirlandinlarak
yazilmast  gerckmektedir.  Lojistik  regresyon analizini  bu  kisitlamayt

saglamaktadir.

3%

Hatalarin dagilimi, normal dagilim yerine binom dagilimi olmas: ve analizin bu
temel lizerine dayanmasidir.
3. Lineer regresyon analizinde kullanilan prensipler, lojistik regresyon analizinde de

kullamImaktadir.(1),(12)

2.4. Modelin olusturulmasi

Hastalik degiskeni olarak, 0 ve | olarak kodlanan KAH’ni alalim. 0; hastahdin
soklugunu, 1 ise varhiim gostersin. Bir grup birey {izerinde gesitli Sl¢limler yapilsin.
Jmepin: X;; bireylerin sigara i¢ip igmedikleri, X, ; Yas ve X; ; cinsiyet olsun. Bu bireyler
_ohort ¢alismalarinda oldugu gibi belirli bir zaman goézlensin. X, X3, X3 gibi bagimsiz
legiskenlere sahip hasta olmayan bireylerin belirli bir siire boyunca izlenmesiyle, hastalifin
rtaya ¢itkma ihtimali agiklanmak istensin. Kosullu ihtimal P( D=1\ X, X; X3 ) ile

yosterilsin. Burada lojistik model:

1
+ e—(a+/],.r| +fhca+ fixy)

P(D=I\X,, X3, X3 ) = :

Burada D; hastalik degiskenini yani bagimli degiskeni ifade etmektedir. o ve PBi’ler
bilinmeyen parametreler olup, bu veriler yardimiyla tahmin edilecektir. Simdi bilinmeyen

parametreleri tahmin etmek i¢in kullanilan tahmin ydntemlerini inceleyecegiz.

2.4.1. Tahmin yéntemleri
Iki gruplu bir lojistik modelin katsayilarinin tahmin edilmesinde kullamilan y&ntemler:
1. En Cok Olabilirlik yéntemi( Maximum Likelihood)
2. Yeniden agirliklandirilmis en kiigiik kareler yontemi(RILS)
3. Minimum lojit ki-kare yontemi(MLCS)

»



2.4.1.1. En ¢ok olabilirlik yontemi

En ¢ok olabilirlik yéntemi bilinmeyen parametrelerin tahmin edilmesinde kullanilan
dntemlerden biridir. Lincer regresyonda ise parametre tahminlerinde en kiigitk kareler
dntemi kullandmaktadir. En ¢ok olabilirlik yontemi ve en kiigiik kareler yontemi, bagiml
egiskenin normal dagilima sahip olmast sartiyla, klasik lincer regresyonda ayni sonucu veren
ikl metodlardir.  En ¢ok olabilirlik yonteminde, kompleks hesaplamalarin yapilmasi
erektiinden bu islemleri yapabilecek paket programlart 6nceleri yok idi. Bu nedenle sikga
ullanilmamaktaydi. Ancak son yillarda bir gok paket programlarin yazilmas: ile siklikla
ullamImaktadir. En ¢ok olabilirlik yontemi, hem lineer olmayan hem de lineer modellerin
thmin edilmesinde kullanilabilmektedir. Lojistik model, lineer olmayan bir model
ldugundan lojistik regresyonda tahmin ydntemi olarak en ¢ok olabilirlik ydntemi- tercih
dilmektedir. En ¢ok olabilirlik yontemi, gozlenen veri kiimesini elde etmenin olasihgin
1aksimum yapan bilinmeyen parametrelerin degerlerini verir. Bu metodu uygulamak i¢in
nce en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun olusturulrﬁam gerekmektedir. Bu parametrelerin en gok
labilirlik tahminleri, fonksiyonu maksimum yapacak sckildc'secilir. Boylece tahminler
Ozlenen degerlere en yakin olan degerler olarak segilir. (8)

Bilinmeyen parametrelerin tahmin edilmesinde karmasik matematiksel islemlerin
apumasi1 ve SPSS gibi paket programlarin bu islemleri kolayca yapmasi nedeniyle,
1atematiksel islemler tizerinde durulmayacaktir.

Lojistik regresyonda parametrelerin taﬁmin edilmesinde kullanilan alternatif iki en gok
labilirlik yaklagimi vardir. Bunlar: Kosulsuz (Unconditional) ve kosullu (Conditional) en ¢ok
labilirlik yontemleridir. Lojistik regresyonu kullanacak bir arastirmaci 6nce bu iki
ontemden hangisinin verilerine uygun olacagina karar vermelidir. Kosulsuz metot igin
ullanilabilecek paket programlar: SPSS, EGRET, SAS(LOGIST),... gibidir. Kosullu metod
;in kullanilabilecek paket programlar: SAS(PECAN), SPIDA,... gibi programlardir. Peki
rastirmaci bu yontemler arasinda nasil bir se¢im yapacaktir?

Eger modeldeki parametre sayis: denek sayisina gore az ise, bu durumda kosulsuz
1etot, modeldeki parametre sayis: denek sayisina gore fazla ise, bu durumda kosullu metot
ygulamir. Mesela; parametre sayimizin 13 ve denek sayimizin 600 oldugunu kabul edelim.
.u durumda parametre sayis1 denek sayisina gore oldukea kiigiik oldugundan kosulsuz ECO
ietodu kullanilir. Eger parametre sayimiz 110 ve denek sayimiz 200 ise parametre sayisi

enek sayisina gore fazla oldugundan kosullu ECO metodu kullanilir. w
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Sonu¢ olarak, arastirmact zaman ve paradan tasarruf yapmak istiyorsa ve modeli
sulsuz ECO metoduna uygun ise, kosulsuz metodu kullanmaldir. Buna karsin kosullu
~O metodu daima yansiz sonuglar verirken, kosulsuz ECO metodu uygun olmayan baz
rumlarda yanli sonuglar verebilmektedir. Bir kararsizlik s6z konusu oldugunda, kosullu

-0 metodu kullanilmast dnerilmektedir. (2)
2.4.1.2. Yeniden agirbiklandirilmig en kiigitk kareler yontemi (RILS)

Gruplandinlmig verilerde J grubun her birinde  nj denemeden rj basan elde edilsin.
[,2,...,J i¢in bagart oran1 Pj= ry/n; olarak tanimlanmaktadir. Var(rj/n;)=P;(1-P;)/n; oidugundan
r binom dagilimlt goézlem igin varyans degismektedir. Bu durumda Logit (ri/m;)’nin
iklayicr degiskenler tizerinde Wj = ny/ Pj(1-P;) agirhi ile agirhiklandinlmig regresyonu daha
'gun olacaktir. Wj agirhik degerleri de Py’nin bir fonksiyonu oldugu igin en kiigiik kareler
jntemi iteratif olarak uygulanacak, her adimda agirliklar tahminlere bagli olarak yeniden
de edilecektir.(10)

2.4.1.3. Minimum lojit Ki-kare yontemi (MLCS)

Log-dogrusal modeli test etmede kullamilan ve agirlikli en kigiik kareler tahmininin
rel bir tiirii olarak 2xJ ¢apraz tablolarinda Berkson (1955) tarafindan onerilen ydntemde,
:klenen ve gozlenen lojit degerleri arasindaki farktan yararlanlinlaktadlr.

Yo6ntemin lojistik regresyonda kullanimui tekrarli veriler oldugu durumlarda gegerlidir.

eniden agirliklandinlmig iteratif en kiigiik kareler yonteminde so6zii edilen P;degert:

eﬂu"’/-‘l-"z
i = 1+eﬂo+/1,.r,

gibidir. (5)

Bu olasilik iizerinde yapilan lojit doniigiim minimum lojit ki-kare yonteminde bagiml
sgiskeni olusturmaktadir. Tahminde kullanilacak agirlik degeri njPj(1-Pj) olarak elde
lilmektedir. Yontem, lojit degeri olarak tamimlanan bagimh degiskenin bagimsiz degiskenler
rerinde agirlik degeri ile agirhklandirilmis regresyondan en kiigitk kareler tahminlerini elde
meye dayanir. Tek adimda bulunan agirhikh en kiigiik kareler tahminleri minimum lojit ki-
wre adm almaktadir. Olasilik degerinin 0 ya da | oldugu durumda lojit degen tafumh
amayaca@l igin Pj yerine Pj +1 /2n; degerinin konuldugu ayarlanmig lojit ki-kare yontemi

sHanlmaktadir.(6)



11

2.4.1.4. Diger tahmin yéntemleri

ukaridaki tahmin yontemlerine ek olarak kullanilan diger tahmin yéntemleri:
I, Iteratif olmayan en kiigiik kareler yéntemi

2. Diskriminant fonksiyonu yéntemidir.

iteratif olmayan en kiigiik kareler yonteminin getirdigi bir kisit, veri kiimesindeki gogu
jzlem igin olasilik tahmin degerinin sifirdan farkli olmasidir. Bu kisit agiklayict degisken
yist ¢ok oldugunda saglanamayacad: igin yontem, tek agiklayici degisken durumu disinda
tanigh degildir.

Diskriminant tonksiyonuna bagl tahmin agiklayici degiskenlerin yanit degiskeni kosulu
tinda normal dagildigi varsayimina dayanmaktadir. Varsayim bozuldufunda, elde edilen
skriminant fonksiyonun tahminleri yanli olacagindan, yéntem bir 8n analiz olarak ve lojistik

odele baglangi¢ tahminlerini vermek amaciyla kullanilabilmektedir.(4)

2.4.1.5. Tahmin yéntemlerinin karsilagtiriimasi
Lojistik modele dayali analizlerde parametre tahmininde kullanilan yontemlerden En
>k Olabilirlik yontemi her zaman tutarl, etkin ve yeterli tahminler verir. Tahminler ise her
man yansiz olmayip, asimtotik olarak yansizdir. Ayrica bu tahminler normal dagilima
hiptir. Dogrusal olasilik modelinin agirhikli en kiigiik kareler tahminleri ile lojistik modelin
gok olabilirlik tahminleri benzer istatistiksel 6&zelliklere sahiptir. Varsaymmlar
glandiginda en kiiglik kareler ve en.cok olabilirlik tahminleri ayn1 6zellikleri gésterir; ancak
ada bir fark vardir. Bu fark en ¢ok olabilirlik yénteminin olabilirlik denkleminin dogrusal
may1p iteratif tiirevler ile sonuca gitmesidir. Bu durum hesaplama maliyetini arttirip, ¢ok

man almaktadir.

Ote yandan minimum lojit ki-kare yonteminden de asimtotik olarak etkin ve yeterli
iminler elde edilmektedir. Bu iki ySntemin ortak 6zelligi; yansiz, etkin ve normal tahminler
rmeleridir. Sonug olarak, nokta tahmini i¢in minimum lojit ki-kare ydnteminin, ¢ikarsama

nse en ¢ok olabilirlik yénteminin kullanilmasi 6nerilmektedir.(10)



2.5. Tek degiskenli modelin dnemlilik testi

Katsayilar tahmin edildikten sonra, wmodeldeki degiskenlerin  Snemli 'olup
Imadiklarinin incelenmesi gercklidir. Bu test modeldeki bagimsiz degigkenlerin bagimh

egiskenle olan iligkilerinin dnemli olup olmadifinin testi seklindedir.

Modelde tek bagimsiz degisken oldugunda durumda degiskenin 6nemlilik kontrblﬂ su
ckildedir.
llk olarak degiskenin dnemliliginin arastirilmasi konusunda akhimiza gelecek ilk soru;
onemliligi arastinlan bagimsiz degisken, bagimh degiskeni agiklamada ne kadar etkin
ldugudur” veya su sekilde de ifade edilebilir; “ inceleme altindaki degiskeni i¢eren model,
onug degiskeni agisindan incelenen deigkeni icermeyen modclden daha fazla bilgi
rerebiliyor mu?” Bu sorunun cevabi, bagimli degiskenin goézlenen degerlerini, her iki
nodelden tahmin edilen degerlerle karsilagtirilarak bulunabilir. Eger incelenen bagimsiz
legiskeni iceren model, o degiskeni igermeyen modelden daha iyi ise, (bagimli degisken

1akkinda daha fazla bilgi veriyorsa) o degiskenin énemli oldugu séylenebilir.

Lojistik regresyonda katsayilarin 6nem testi i¢in ana prensip sorgulama altindaki
degiskeni iceren ve igermeyen modellerden elde edilen tahmin degerlerinin sonug
degiskeninin go6zlenen degerleriyle karsilagtinlmasidir. Gozlenen ve tahmin edilen
karsilastirma islemi kesiklilik nedeniyle log-olabilirlik (log-benzerlik) fonksiyonu ile
yapilir. Olabilirlik fonksiyonlarini kullanarak goézlenen ve tahmin edilen degerleri

karsilastirmak asagidaki ifade ile yapilmaktadir.

D=2 lnI:Su andaki modelin olabilirlig’i} 6

Doymus modelin olabilirligi

Bilylik parantezin igindeki ifadeye olabilirlik orani denilmektedir. D istatistigine
Deviance adi da verilmektedir. Logaritmanin eksi iki (-2) katinin  alinmug olrﬁasmm
matematiksel olarak bir anlami oldugu kadar dagilimi bilinen bir deger de elde
edilebilmektedir. Bu elde edilen deger hipotez testi olarak kullanilmaktadir. Béyle bir
teste, olabilirlik oran testi adi1 verilmektedir. Uyum iyiliginde D 6lgiitii olduk¢a dnemlidir.
Bagimsiz bir degiskenin 6nemine karar vermek icin denklemde bagimsiz degiskenin

oldugu ve olmadig1 durumlardaki D degerlen karsilagtirilir.



Bagimsiz degiskeni igermesinden dolayr ortaya ¢ikan D’deki degisim asagidaki

gibidir:
G =D (Degiskensiz Model) - D (Degiskenli Model) (7)

Bu istatistik dogrusal regresyonda kullanilan F testindeki pay kismu ile ayni rolii iistlenir.

Ge_2 ln{ Degiskensiz modelin olabilirligi } ®)

Degiskenli modelin olabilirligi

Biitiin degiskenleri iceren model ile tahmin edilen modele iliskin olabilirlik - oran
erlerinin farkina dayanan olgitlerin ki-kare dagilimi gésterecegi diistincesinden hareketle
rulan modelin gegerliligi sinanmaktadir. Bu yolla modele girecek bagimsiz degiskenlere
rar verilmektedir. ;= 0 hipotezi altinda, G istatistigi | serbestlik dereceli ki-kare dagilimi

sterecektir.(5)

Log olabilirlik ve olabilirlik oran testinin hesaplamalarini kolayca yapan bir ¢ok paket
>grami mevcuttur. Bu paket programlarindan SPSS kolaylikla bu testlerin sonuglarini
rmektedir. Bu sekilde modele giren her degiskenin 6nem kontroliiniin hizlica yapilmasina
inak saglanir. Tek bir bagimsiz degiskenin oldugu durumda, ilk olarak sabit terimi
psayan model kurulur. Sonra sabit terimle birlikte bagimsiz degiskenin i¢inde bulundugu
»del olusturulur. Elde edilen iki log olabilirlikten olabilirlik oran testi hesaplanip degiskenin

emli olup olmadig: karar verilir.

Yine degiskenlerin Onemlilik testinde kullanilan diger bir test ise, Wald testidir. Wald

atistigi, asagidaki sekilde tanimlanir;

W= B, /SE(B) ' 9)



Burada Hp : 31 = 0 hipotezi test edilmekte olup, bulunan W degeri Hy hipotezi altinda
andart normal dagilim géstermektedir. Hauck ve Donner (1977) Wald testinin etkinligini

celemisler ve sonugta olabilirlik oran testinin kullanilmasini énermektedir

Diger bir test ise Score testidir. Bu testin hesaplamasinda matematiksel islemlerin az
mast bir avantaji iken, bir ¢ok paket programi tarafindan hesaplanamamasi bir
:zavantajidir. Score testi de Wald testi gibi standart normal dagilim géstermektedir. Score

sti agagidaki formiil ile hesaplamir.

H

PIEA D)
ST = i=! (10)

\/?(I-F)i(xrf)z

Sonug olarak, ikili sonug¢ degiskeni oldugu durumlarda, olabilirlik oran testinin

ullaniimasi tavsiye edilmektedir.(1)
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2.6. Cok degiskenli lojistik regresyon analizi
X1,X2,....Xp gibi p tane bagimsiz degiskenin oldugunu ve bu degiskenlerin her birisinin
en az aralik dlgekli oldugunu kabul edelim. Bagiml degiskenin var oldugu zaman (Y=1)

kosullu olasihk P(Y=1 \ x)= n(x)’dir. Cok degiskenli lojistik modelin lojiti asagidaki

gibidir:
g(x)= BotPix) +Raxz +..+Ppx,
eJ,'(-”
r(x) = TR olarak bulunur. (1)
+ 8t

Eger bazi bagimsiz degiskenler kesikli, nominal 6lgekli (irk, cinsiyet,v.b.) ise, o zaman

yu degiskenleri siirekli degiskenlermis gibi denkleme dahil etmek yanlis olacaktir. Ciinkii bu

legiskenlere verilen sayilarin herhangi bir sayisal degerleri yoktur. Bu durumda gesitli dizayn

legiskenlerinin ya da dummy degerlerinin (kukla degiskenlerinin), kategorik olan bu

legiskenleri temsil etmesi i¢in kullamiimas: gereklidir.

Bir 6rnek verecek olursak; irk degiskeni: beyaz, siyah ve digerleri olarak kodlansin.

{ategori sayist 3 oldugundan 2 tane dizayn degisken (D, ve D>) kullamlmalidir. Kodlama

netotlarindan ve SPSS’de de kullanilan birisi, referans kategoni olarak alindiginda asagidaki

21bi kodlama yapilmistir.

Tablo 1. Ug kategorili bir degiskenin dizayn degiskenlerinin kullanilmasina bir 6rnek

[RK D, D,
Beyaz 0 0
Siyah ' 1 0
Diger 0 |

Eger nominal bir degiskenin k kategorisi varsa, o zaman k-1 tane dizayn (kukla) degiskeni

kullamlmahdir, j.inci bagimsiz degisken (xj)’nin k; tane kategorisi varsa, kj-1 dizayn

degiskeni Dy, olarak ve u=1.2,..,, k;-1 igin B, ile katsayilar gosterilsin. j.nci degiskeni kesikli

olan p degiskeni olan model igin lojit asagidaki gibidir:

g(x) =B+ Bx,+eet 2. BuD, + Box, (12)

ile ifade edilir.(8)
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2.6.1. Coklu lojistik regresyonda en ¢ok olabilirlik yontemi

Birbirinden bagimsiz n tane (Xiyi), i=1.2,...,n degiskeninin oldugunu kabul edelim.
Tek degiskenli modelde oldugu gibi modelin kurulmas: igin By,B;.....Bp gibi katsayilarin
olusturdugu tahmin vektorinii elde etmemiz gerekir. Tek degiskenli durumda oldugu gibi
tahmin ydntemimiz maksimum olabilirlik olacaktir. Burada log olabilirlik fonksiyonunun p+1

katsayiya gore tiirevi alinip, sifira esitlenerek p+1 tane olabilirlik denklemi elde edilir.

Sy, = x(x,)]=0 (13)

i=

veE

"

>y —m(x)]=0, j=1.2,.p (14)

i=]

Bu denklemler ¢oziildiigiinde /3=(,31,,33,-..,,Bp) parametrelert bulunur. Tek degiskenli

modeldeki gibi bu denklemlerin ¢oziimiinii yapabilen bir ¢ok paket programi mevcuttur.
Burada tahmin edilen degerler 7(x;) *dir.

g(x)

m(x) =

T3 of denklemindeki n(x) ifadesinin degeri, ,B ve x; kullanilarak bulunmustur,
+e*"

Tahmin edilen katsayilarin varyans-kovaryans degerleri, log olabilirlik fonksiyonlarinin ikinci
dereceden kismi tiirevlerinden olusan bir matristen elde edilir. Bu tiirevlerin genel sekli

asagidaki gibidir:

o L(’B) Z’Cyﬂ"(l—-ﬂ') (15)
op;

FLB) _ 3 _

5,816,8“ - ,Zl yxluﬂx(l 7[) (16)

Burada j,u = 0,1,...,p’dir. (15) ve (16) egitliklerinde verilen ifadelerin negatiflerini igeren
(p+D)x(p+1) boyutlu bir matris I(B) ile gosterilip, bilgi (information) matrisi olarak
adlandinlmalktadir,
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ahmin edilen katsayilarin varyans ve kovaryans degerleri bu matrisin tersinden elde edilir
(B) = I''(B) seklinde gosterilir. or:(/}/); bu matrisin j.nci kdgegen elemanidir ve bu
; 'nin varyansidir (burada j =0,1,2,...,p’dir). Kdscgen clemanlan disindaki clemanlar ise,
;ve B3,’nun kovaryans degerleri olup, O'Z(ﬁ/,/}“) ile gosterilmektedir.(j,u = 0,1,2,...,p’dir)
aryans ve kovaryanslarin tahmini E(B}.) ile gosterilmigtir, £(B) degeri ise ,B kullanilarak

de edilmistir. Tahmin edilen katsayilarin standart hatalan ise su yekilde hesaplanir;

SE(B) =[&2(/§j)]”2, =012, ...p (17)

u formiil katsayilarin test edilmesi ve giiven araliklarimin  tahmin edilmesinde

dllaniimaktadir. Uyum iyiligi konusunda bilgi (information) matrisinden yararlanilmaktadir.

[(B)= XVX (18)
urada X ve V asagidaki gibi ifade edilmektedir;

V; nxn boyutlu bir matris olup, késegen elemanlan 7#,(1-7%,), (= l,2,..,n) olan bir

iyagonal matristir.(1)



2.6.2. Cok degigskenli modelin dnemlilik testi

Gok degiskenli modeldeki kafsayﬂar tahmin edildikten sonra, modeldeki degiskenlerin
iemii olup olmadiklanimin incelenmesi gereklidir. Bu test modeldeki bagimsiz degiskenlerin
Zimli degiskenle olan iliskilerinin 6nemli olup olmadiginin testi seklindedir. Degiskenlerin

lemlilik testinde Wald (W) istatistigi kullanilmaktadir.

Modelin  Onemlilik testinde ilk adim,  modeldeki degiskenlerin énemli olup
madiginn kontrol edilmesidir. Olabilirlik oran testi, modeldeki bagimsiz degiskenler igin p
itsayinun tiimel dnemliligini verir. Olabilirlik oran testi daha énce anlaulan G istatistigine
wyanmaktadir. Modelde bulunan p tane egim katsayisinin sifira esit olmasi hipotezi altinda G
ratistigi p serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahiptir. Eger Hy red edilirse, en az bir veya
itiin p tane katsayinin sifirdan farklr oldugu sonucu elde edilir. Katsayilarin hepsinin ya da
iztlarinin sifirdan farkli oldugu sonucuna varmadan once, degiskenler tek tek Wald test

tatistigi ile test edilebilir.

W= B,ISE(B,) - (19)

Bir katsaymin sifira csit olmas: hipotezi altinda Wald istatisti§i standart normal
\gilim gostermektedir. Bu istatistigin Snemi, modeldeki herhangi bir degiskenin nemli olup

madigini belirtmektir.

Asil 6nemli olan nokta, en iyi uyuma sahip modeli en az parametre ile belirlemektir.
indan sonraki mantikli islem, 6nemli oldugu diisiiniilen degiskenleri modele alip, degisken
¢im yontemlerini kullanarak yeni bir analiz yapmak ve modeli biitiin degiskenleri igeren
Il model ile karsilagtirmaktir. Burada Hy hipotezi; “modele alinmayan degiskenlerin
tsayilart 0’a esittir “seklinde kurulur. G istatistigi hesaplanir. Burada serbestlik derecesi, tki

odelde bulunan degisken sayilarinin farkina esittir. Bu bilgiler yardimiyla bir karara varilir.

Eger nominal (kategorik) veya ordinal (siralanabilir) 6lgekli bagimsiz degiskenler
odelden ¢ikarlacak veya eklenecek ise onlarin dizayn(kukla) degiskenleri de modelden

karilmall ya da eklenmelidir.(5)



Cok degiskenli modelde de Wald istatistii kullanilabilmektedir. Wald istatistigi

lanilirken c¢oklu serbestlik derecesi oldugu durumda dikkat edilmelidir. Wald testinin

~

inlabilmesi i¢in vektdr-matris islemlerinin yapilmasi ve [ vektoriiniin bulunmasi

ekmekte ve bu da ¢ok zaman alabilmektedir.

Tek degiskenli modelin 6nemliliginde anlatilan diger bir test Score testi idi. Score
inin de Wald testi gibi ¢ok degiskenli modelin 6nemlilik testinde olabilirlik oran testine
$1 bir iistiinligii bulunmamaktadir. Bu nedenle ¢ok degiskenli modelin 6nemlilik testinde

bilirlik oran testinin kullanilmasi tavsiye edilmektedir.(8),(1)

2.7. Lojistik regresyonda siirckli ve kesikli degiskenlerin kullamldigi durum

Lojistik regresyon analizinde risk yaklagim: séz konusu oldugundan siirekh
riskenlerin kendi 6zgiin degerleriyle kullanilmasi, arastirmacilarin amacina goére regresyon
sayilarimin yorumlanmasi isleminde sorun olabilmektedir. Risk hesaplamalarinda, riskin
aplanmast i¢in riskin hangi gruba gére yapilacag: tespit edilmelidir. Bu nedenle suirekli
iiskenler arastirmacinin amacina gore siniflandirilabilir, Lojistik regresyon analizinde riski
idisine gore hesaplanacak siirekli olmayan (nominal veya ordinal) degiskenin grubuna

:rans (temel) grup adi verilir.

Lojistik regresyon analizinde kullanilabilecek nominal veya ordinal gibi siirekli
iayan degiskenler kullanildifi zaman, degiskenin diizey sayisi ikiden fazla ise, risk
abinin yapilabilmesi i¢in (diizey sayis1 — 1) adet kukla (Dummy) degiskenle gosterilirler.

islem, regresyon katsayilarmin kullanim ve yorumunu kolaylastirir.

Lojistik regresyonda kukla (dizayn) degisken olusturmak i¢in kullamilan y8ntemlerden
ilan asagidadir. Ordinal degiskenler i¢in kullunilan bu y8ntemlere SPSS for Windows
et programuinda yer verilmigtir. SPSS’te se¢meli olarak kullanilan bu prosediirlerde,

rrans grup ilk ya da sonraki olarak belirlenebilmektedir.(5)



Bu yontemler:
. Tekrarh (repeated) yontem : Her bir grubun riskini, kendinden dncekine gore

hesaplanmasina olanak saglar.

to

Fark (difference) yontemi : Her bir grubun riskini, kendinden éncekilerin ortalama

riskine gore hesaplanmasini saglar.

3. Helmert Ydntemi: Her bir grubun riskini, kendinden sonrakilerin ortalama riskine
gére hesaplanmasini saglar. _

4. Sapma (Deviance) Yéntemi : Her bir grubun riskini, gruplarin toplam riskine gore

hesaplanmasini saglar.

w

Basit (Simple) Yontem : Her bir grubun riskini, referans (temel) gruba gore

hesaplanmasini saglar.

Tip ve Saglik bilimlerinde en ¢ok kullanilan ve tercih edilen yontem “basit (simple )
yontemdir”. Bu ydntemin tercih edilmesinin nedeni, epidemiyolojik ve klinik amaglara

uygun olmasidir. (18)
2.8. Lojistik regresyon modelindeki katsayilarin yorumlanmasi

Model kurulduktan, tahmin edilen katsayilarin hesaplanmasi ve Oneminin
sgerlendirilimesinden sonra, katsayilarin yorumlanmas iglemi yapilir. Kurulan bir modelin
yrumlanmasi modeldeki tahmin edilen katsayilar egimi ya da bagimsiz degiskendeki bir
rimlik degisimin, bagimh degiskenin fonksiyonundaki degisim oranimi gosterir. Sonug
arak yorumlama isleminin yapilabilmesi i¢in iki islem gereklidir:

(1) Bagimli ve bagimsxz degiskenler arasindaki fonksiyonel iliskinin belirlenmesi

(2) Bagimsiz degisken igin bir birimlik degismeyi uygun olarak agiklama

Karar verilmesi gereken ilk adim: *“ Bagimh degiskenin hangi fonksiyonu bagimsiz

agiskenler ile lineer bir fonksiyon olusturmaktadir?” sorusudur.

Lineer regresyonda bagimli  degisken parametreleriyle lineer oldugundan, link
nksiyonu I (identity) matrisidir. Lojistik regresyonda ise link fonksiyonu lojit doniigiim
lup, diger link fonksiyonunu kullanan modellere gére bir avantaji, érmeklem dizayninin

eriye ya da geriye doniik olup olmadigim dikkate almadan etkileri tahmin edebilmektedir.

e
o



Lojistik modeldeki etkiler odds’a dayamir ve X’in bir degeri igin tahmin edilen

Is’un, diger bir degeri igin hesaplanan odds’a bolimii odds ratio (orani) olarak verilir.
g(x) = In[n(x)/(1-n(x))] = Bu+Prx,y (20)

= g(x+1)-g(x) olup, bagimsiz de@iskendeki (x’deki) bir birimlik degisim meydana

diginde, lojitte olusan degisimi ifade eder.

Katsayilann  yorumuna bagimsiz  degiskenlerin  ikili oldugu durum ile

slayalim. x’in 0 ve | olarak kodlanalglnl varsayalim.

blo.2 Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ikili oldugunda lejistik regresyon modelinin

gerleri
Bagimsiz degisken (x)
x=1 x=0
_ eﬂu'ﬂl r e/’n

Sonug degiskeni (1) = | 4 pforh 7(0) = |+ P

y=l1

5i i |1 )= l 1 0)= :

Sonug degiskeni | 1-7( )%W -7(0) = P

y=0
Toplam 1.0 ‘ 1.0

=1 olan bireyler arasinda, bagiml degiskenin gériilme (y=1) odds degeri n(1)/[1-n(1)], x=0
an bireyler i¢in bagimli degiskenin goriilme (y=1) odds degeri m(0)/{1-n(0)] olarak
rilmistir, Odds degerlerinin logaritmasi lojit olarak adlandinlir:

.

g(1)=In{m(1)/[L-n(1)]}
£(0)= In {r(O)/[1-n(0)]}



idds orant vy ile gosterilip, x= 1 i¢in odds degerinin, x=0 igin odds degerine oram olarak

inimlanmaktadir:

y= {n(L)/[1-m(D)]}/ {m(0)/[1-m(0)]] (21)

w(x)

s orant, lojistik modeldeki birey X’in riskini ifade etmektedir. z(x) ise; tahmin edilen
—(x

iski temsil etmektedir.

OR’nin logaritmasi, log- odds, lojit farka esittir.

n(y)= In[{n(1) / {1-m(D]} / {n(0) / [1-n(0)]}] = g(1) - 5(0)

Fablo 2’deki degerler yukandaki denklemde yerlerine koyarsak odds orani agagidaki gibi

1wesaplanir;
eﬂu*ﬁl l
Bo+y N eﬂ':*’/}‘
W=l+e l14+e™ _ — o (22)
e/’u 1 e/‘u

l+e? L+ehh

lojit fark ise; In(y) = B, olur. Odds orani, 6zellikle epidemiyolojide ve biyoistatistikde, x = |
olan birimler arasinda bagimli degiskenin gériilmesinin, x = 0 olan birimlere gore ne kadar
muhtemel (ya da muhtemel degil) oldugunu belirten bir iligki 6l¢iisiidiir. Bunu bir &rmek ile
agiklayacak olursak: bagimli degiskenimiz (y) koroner arter hastaligini, bagimsiz degisken
olarak (x) diyabet olup olmama durumunu ele alalim. Eger ¢ = 4 ise, incelenen bireylerde
koroner arter hastaliginin, diyabeti olan bireylerde olmayanlara gore 4 kat daha sik goriildiigii

ifade edilir.

Siirekli degiskenler i¢in odds orani yorumlamrken, lojitin siirekli degiskenle arasinda
lineer bir iliski olmalidir. Eger aralarinda lineer bir iligki yoksa, sitirekli degiskenleri gruplara

ayrmak veya dizayn (kukla) degiskenler kullanilmalidir.(8),(1)
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Odds oraninin elde edilmesini baska bir yol ile anlatalim.
X, =(¥,X,,..., X, ), birinci bireye iliskin degiskenleri, X, =(x,x;,...,x,), ikinci bireye

liskin degiskenleri ifade etsin. Bu durumda P(x)s0yle olacaktir;

I

P(x)= ————7— (23)
1+ e‘(u'z/l‘,u,)
N odds(X,) olacaktir. (24)
T odds(X )
P(. —(a+ X
Odds(X)) = —20)_ o @A) 25)
1-P(x))
ve
P(. @+ g
Odds(Xo) = - () e (26)
1= P(x,)
scklindedir.
(25) ve (26) nolu esitlikler (24) nolu esitlikte yerine yazilirsa,
_(u+Z/},x,,)
=€ — 2 BN e Bi(Xu-X)
ORy, x, e-(mz ey € He olarak bulunur.

iger x,, 0 ve | olarak kodlanirsa, ORX' = e’ elde edilecektir.(2)
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3.1. Risk Ratio (oranmimn) ve Odds Ratio’nun (oraninin) kargilastiriimasi

Lojistik model kullanilarak, ki bireyin karsilastirmasi temeline dayanan risk orani
fe edilebilmektedir. Bir 6rnek ile agiklayalim. P(x); bireyin Koroner Arter yakalanma riski
wak kabul edilsin. Birinci birey igin P (x)=0.22, ikinci birey i¢in P,(x)= 0,11 olarak

saplanmis olsun.
P, (x)/ Py(x) =0,22/0,11 =2 elde edilsin.

1 sekilde bir hesaplama sekline direkt yontem adi verilip, elde edilen oran Risk ratio olarak

landirtimaktadir. Risk ratio’nun direkt olarak hesaplanmasi igin iki kosul gereklidir;

1. Birey riskinin hesaplanabilmesi igin fallow — up tipi bir aragtirma olmalidir.
2. Biitiin bagimsiz degiskenlerin degerlerinin belirlenmesi gercklidir.

Odds ratio ise, herhangi bir 6zel varsayim gerektirmeden ve aragtirma tipi ister case —
ntrol,  cross-sectional ister  fallow-up olsun, lojistik modelden direkt olarak

:saplanmaktadir.

Sonug olarak, odds orani, aragtirmanin tipi case — control, cross-sectional ve fallow-up
Ibi arastirmalar oldugunda lojistik modelden hesaplanabilmekte iken, Risk oran: sadece

Jlow — up tipi arastirmalardan elde edilmektedir.

Bazen arastirmacilar (yapilmak istenen fallow-up tipi bir aragtirma igin) modeldeki
ontrol degiskenlerin degerlerini sabitlestirerek, ilgilenilen degiskenin hastalik degiskeni
zerindeki etkisini aragtirmak isterler. Béyle durumlarda kontrol degiskenlerinin degerleri
arstlastinlan bireyler icin sabitlestirilip, belirlenmedigi igin lojistik regresyondan direkt
larak risk orani hesaplanamaz. Eger amag risk oranimi elde etmek ise, bu durumda odds oram
az1 varsayimlar saglandiginda risk oranmna yaklagmaktadir. Bu varsayim ise sdyledir: efer
icelenilecek olan hastalik ender goriilen bir hastalik ise, bu durumda lojistik regresyon

todelinden hesaplanacak olan odds orani, risk oranina yaklagsmaktadir.(2)
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2.8.2. Odds ratio (orani) giiven aralifinin bulunmasi

Epidemiyologlar herhangi bir'degiskenin katsayisi igin giiven aralifini bulmaktan gok
degiskenin odds oranina iliskin giiven araliginin hesaplanmasi islemiyle daha ok
iilenmektedirler. Bu nedenle burada odds oranma iligkin giiven arahifimin hesaplanmasini

latacagz.

Odds orani, 3; katsayisi igin giiven araliginin hesaplanmasi séyledir:

exp[ B, £ Zia2 X SE(B,)] 27)

Yukarida odds orani tahmininin y = e”, oldugu belirtilmisti. Bu durum bagimsiz
giskenin sadece 0 ve 1 olarak kodlandiginda gegerlidir. Genel metot su sekildedir:
Herhangi bir bagimsiz degiskeninin x = a ve x = b degerleri igin odds orani a$a§1duki
bidir:

Y (a,b) = exp[ /4 x (a-b)] (28)
olup, (a-b) = 1 oldugunda, y = ¢, olur. a = 1 ve b=0 oldugu zaman

v (a,b) =y (1,0)’dir.

de edilecek olan odds oraninin 6nemli olup olmadigi aragtirilmak istenilsin. Bunu bir 6rmek
> agiklayalim. Bagimli degiskenimiz KAH olsun. Risk fakt6rii olarak 0 ve 1 olarak kodlanan

zara degiskenini alahm. Sigara degiskeninin katsayisinin 0,59 olarak tahmin edilsin.

Ho: fs= 0 olmasi, OR = e esit olma durumuyla ayni olacaktir,

H: B, #0 veyaOR# ]

Sigara degiskenine iliskin standart hata degeri ise; 0,35 olsun. « =0,05 yanilma
izeyinde giiven aralig1 hesaplanirsa,

GAg = (0,91;3,63) olarak hesaplanmug olsun. OR =1 hipotezi altinda elde edilen giiven

alif1 1 degerini kapsadigindan Hg hipotezi red edilemez. Buradan sigara degiskeni igin

:saplanan odds oraninin énemli olmadif) ortaya ¢ikar.



Bagimsiz degisken ikili oldugunda dizayn (kukla) degiskenleri olusturmak igin
cullanilan iki yéntem: Kismi metod ve Marjinal metoddur. Ormegin, sigara igme durumu;
¢miyor = 1, i¢iyor = 2 olarak kodlandi ise, kismi metoda gore kukla (dizayn) degiskeni
¢miyor = 0 ve igiyor = lolarak kodlanir. Buradaki mantik: kodlanan sayilarin en kiigiigiine 0,
ligerine 1 degeri verilir. Burada kukla degiskeni i¢in tahmin edilen saymimn exponansiyeli
[ssil) alimirsa, sigara igenlerin igmeyenlere gore odds ratio’sunun (oraninin) tahmini elde

xdilir.

Tabloe 3. Sigara i¢gme durumuna kismi metodun uygulanmasi

Sigara igme durumu Kodlama Kukla (dizayn) degiskent (D)
[¢miyor l 0
I¢iyor 2 1

Ayn Orne@i marjinal metot ile su sekildedir: kukla degiskeni igmiyor = -1, igiyor = |

degeri verilir. Buradaki mantik: kodlanan sayilarin en kii¢iigiine -1, digerine 1 degeri verilir.

Tablo 4. Sigara icme durumuna marjinal metodun uygulanmasi

Sigara igmie durumu Kodlama Kukla (dizayn) degiskeni(D)
I¢miyor 1 -1
Iciyor 2 ]

Marjinal metot ile sigara i¢enlerin, icmeyenlere gére odds oranini hesaplamak i¢in yukaridaki
genel formiilde a = 1, b = -1 yazilirsa, y = 23, elde edilir.

Yapilan bu kodlama iglemi sadece odds oranim etkilemez, ayn1 zamanda odds oram
icin hesaplanan giiven arahigini da etkiler. Marjinal metod kullanildiginda, giiven araliginin

swirlar agagidaki gibidir:

exp[2 f,  Zi.an X 2 SE(B)]

Genel formiil ise; exp'ﬁ, (@a-b)tz,_,,la—b|xSE(B, )J (29)

|a-b| : (a-b)’nin mutlak degeridir.
Ikili bir degisken igin odds ratio 6nemli bir parametre olup, lojistik regresyon katsayisi ve
odds orami arasindaki iliski lojistik regresyon sonuglarin yorumlanmasi igin temel

olusturur.(8),(1)
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2.9. Degiskenlerin etkilesimi (Interaction) ve etki karigimi (counfounding)
Regresyon analizlerinde etkilesim (interaction) ve etki kangimi (counfounding)
modelin olusturulmasinda onemi olan unsurlardir. Etkilesim ve etki kansimi incelenirken.
kullamlan bagimsiz  degiskenlere ek olarak yardimer (kontrol) degiskenleri de

kullanilabilmektedir.

Etkilesim; Kontrol degiskenin farkli diizeylerinde bagimsiz degiskenle bagimh
degisken arasindaki iliskinin farkli olmasidir. Bu durumda kontrol degiskeni, bagimsiz
degiskenin bagimh degisken tizerindeki etkisinde degisiklige sebep olur. Bu durumu neden
olan degiskene etki degistirici denilmektedir. Etkilesimin anlamli bulunmas: durumunda
bagimsiz degiskene iliskin risk oranlart kontrol degiskeninin her bir diizeyi igin ayr ayn
degerlendirilip, yorumlanmaldir. Etki degistirici bir kontrol degigskeninin etkisi, tabakali

calisma yapilarak kontrol edilebilir. (5)

Etki kansumi; kavram olarak etkilesimle karmsmaktadir; ancak, etkilesim ve etki
kanisimu ayni degildir. Etki kansimini olup olmadigm belirlemek etkilesimde oldugu gibi
kolay degildir. Etkilesimde kontrol degiskeninin her bir dizeyinde, bagimh- bagimsiz
degisken iligkisi farkli iken, etki kansiminda bu durum s6z konusu degildir. Kontrol
degiskeninin etkisi bagimsiz — bagimli degisken iliskisi iginde gizlidir. Bu gizlilik kontro]
deZiskeninin hem bagimli hem de bagimsiz degiskenle iligskisinden kaynaklanmaktadir. Bu
nedenle bagimsiz degiskenle, bagimli degisken iligkisinin etkilesimde oldugu gibi kontrol
degiskeninin her bir diizeyine gére incelenmesi, kontrol degigkeninin etkisini gidermez. Etki

kansimin: gidermek i¢in kontrol degiskeninin etkisini ortadan kaldirmak gerekir. (18)

Etki kangimmi, epidemiyolojistler tarafindan hem sonug degiskeni hem de primer
bagimsiz degisken ya da risk faktori ile iligkili olan bir birlikte degiseni tamimlamak igin
kullanmuslardir. ikili bir risk faktorii degiskeni ve siirekli bir birlikte degisene sahip olan bir
modelimiz bulunsun. Eger birlikte degisen ve sonu¢ degiskeni arasindaki iliski risk
faltoriiniin her bir diizeyi i¢in aym ise, o zaman birlikte degisen ve risk faktdrii arasinda
etkilesim yoktur. Grafiksel olarak etkilesimin olmamaesi, birkirine paralel olan iki ¢izgili bir
model verir, bu ¢izgilerin her biri risk f:ktériintin bir diizeyi i¢indir. Genel olarak, etkilesimin
olmamasi model tarafindan iki veya duha fazla degiskenden olugan iki veya daha yiiksek

derecede terim olmamasiyla kendini gosterir.
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Etkilesim oldugu zaman. risk faktorii ve sonug degiskeni arasindaki iligki farkh olur ya
_ da birlikte degisenin diizeyinc bazi1 yonlerden bagimli olur. Yani birlikte degisen, risk
faktoriiniin etkisint degistirir.
Etki kangtirict statiisiine karar vermek i¢in iki kosul gerekir:
1. Birlikte degisenin sonug degiskeniyle iligki i¢inde olmasi.

2. Birlikte degisenin risk faktérityle iligki icinde olmas:.

Uygulamada, birlikte degisenin risk faktérii olup olmadig, birlikte degiseni kapsayan
ve kapsamayan modellerden elde edilen risk faktorii i¢in tahmin edilen katsayilarin
karsilagtinlmasiyla anlagilir. Risk faktorii i¢in tahmin edilen katsayidaki * biyolojik olarak
onemli” herhangi bir degisim, birlikte deZiseni etki kanistirici olarak belirler ve birlikte
degisen i¢in tahmin edilen katsaymn istatistiksel &nemine bakilmadan modele dahil
edilmelidir. Diger yandan, bir birlikte degisenin etki degistirici oldugu diigiintliyorsa,

etkilesim teriminin modele eklenmesi hem istatistiksel hem de biyolojik olarak Gnemlidir.

(1(8) '

2.10. Degisken Se¢imi
Eger aragtirmacimn amaci, iyi bir tahmin modeli elde etmek ise, yani tahmin ise, bu
durumda bilgisayar algoritmalar1 (geriye dogru eleme, ileriye dogru se¢im,...) gibi bilgisayar

tarafindan yzpilan yéntemlerin kullaniimas: daha uygun olacaktir.

Lineer regresyonda degiskenlerin se¢im isleminde adimsal segim sikga
kullanilmaktadir. Adimsal lojistik regresyonun metodolojisi kisa zamanda miimkiin
olmaktadir. Adimsal se¢im yontemini uygulamak, ¢ok sayida degiskenin hizhi ve etkili bir

bigimde incelenmesini ve bazi lojistik regresyon denklemleri ile es zamanls uyum saglar.

Modelden degiskenlerin ¢ikarilmas: ya da segimi ig¢in herhangi bir adimsal y6ntem,
degiskenin énemini kontrol eden ve belli kurallara gore degiskenleri modele dahil eden ya da
modelden ¢ikaran istatistiki bir algoritmay: temel alir. Bir degiskenin 6nemi, degiskenin
katsayisimin istatistiksel anlamliligini 6lgme agisindan tanimlanir. Kullanilan istatistik,
modelin varsayimlarina dayanir. Hatalarm normal dagildign Varsa);1ld1g1na gore adimsal
dogrusal regresyonda F testi kullanilir. Lojistik regresyonda hatalar binom dagilimina sahip

olup, anlamhhg: ise ki—kare testi olasilik orunina gore belirlenir.
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Boylece istatistiki anlamda, en 6nemli degisken yontemin herhangi bir adiminda
degiskeni kapsamayan bir modele kiyasla logaritmik olasihklardaki en fazla degisiklige neden

olan degiskendir. (Yani en fazla istatistik olabilirlik oran istatistigine (G) sahip degiskendir.)

k duzeyli bir degisken, k-1 tane kukla (dizayn) degiskeni kullanilarak bir model
olusturulsun. G bilyiikligi serbestlik derecesine bagli oldugundan, G’yi1 (olasilik oran: test
istatistifil) temel alan herhangi bir yontem, degiskenler arasindaki olabilecek serbestlik

derecesi farkliliklarini dikkate almalidir.(6)

Adimsal lojistik regresyonda, dncelikle ileriye dogru segim yontemi anlatilip, sonra
geriye dogru eleme yontemi anlatilacaktir. Islemin her bir adiminda bilgisayar tarafindan

yapilmasi gereken hesaplamalar dikkate alinarak agiklanacaktir.

Adim 0 : p tane bagmmsiz degiskenin oldugunu kabul edelim. Bu degiskenlerin hepsi
bagimli degiskeni agiklarken biyolojik olarak énemli olduklar varsayilsin. Adim 0°da, sadece
sabitin bulundugu model kurulup, kurulan modelin log-olabilirliginin (Lo) hesaplanmasiyla
baslar. P degiskenin herbiri igin lojistik regresyon modeli kurulduktan sonra, onlarin log-
olabilirlikleri sirasiyla Ly ile karsilastinlir. Adim 0°da x; degiskenini kapsayan modelin log-
olabilirlik degeri L;'” ile goserilsin. j; modele dahil edilen degiskeni temsil ederken, O st
yazist adim sayisini gosterir. Bu gosterimler adimsal lojistik regresyon konusu boyunca adim
sayisim ve modeldeki degiskenleri takip edebilmek igin kullamlacaktir. X degiskenini
kapsayan modelin yalmzca kesim noktasim kapsayan modele kars: olabilirlik oran test degeri
G{? = 2 (Lj9- L) ile gosterilip, p degeri P{'? ile gosterilmistir. P[ 7°(v) >G® ] = P{” ile p
degeri belirlenir. Eger x;stirekli bir degisken ise, v =1 ve eger x; kesikli ve k diizeyi olan bir

degisken ise, v = k-1 olarak kabul edilir.

En kiiglik p degerine sahip olan degisken en &nemli degiskendir. Eger bu deBisken x,
ile gosterilirse, p, = min(E_fm) esittir. “e;” alt yazisi, adim 1’de modele girmeye aday

degiskeni gostermek i¢in kullamlir. Eger x; en kiigiik p degerine sahip ise, bu durumda

p,{® =min(Pj(°)) esittir ve e;=2 olur. x, en onemli degisken olsa da istatistiksel olarak da

6nemli olmasim gerektirmez.
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Degiskenlerin énemliliklerine karar verirken kullanilacak olan alfa (a) diizeyinin
se¢imi adimsal lojistik regresyonda 6nemlidir. Pz herhangi bir degiskenin modele girebilmesi
icin kullamlacak alfa diizeyi olsun. Pg degerinin kiigiik veya biiyiik olarak se¢imi modele
girecek olan degisken sayisini etkileyecektir. Adimsal lineer regresyonda Pg’nin segimi
izerinde Bendel ve Afafi (1977) tarafindan ¢alismalar yapilimis ve adimsal diskriminant
analizi igin bu konu tizerinde Costanza ve Afafi durmuglardir. Aragtirmalan sonucunda
Pg =0,05 olarak segilmesi ¢oZu zaman 6nemh degiskenleri model disinda birakabildigi
g6riilip, Pg’nin 0,15 ile 0,20 arasinda segilmesi onerilmekte ve adimsal lojistik regresyon

analizinde de bu degerlerin kullanilmasi 1yi sonug vermektedir.

Bazi arastirmacilar ¢alismalarinin amacimi  genis tutup, ¢ok sayida degiskeni igeren
modeli olusturmak isteyebilirler. Béyle durumlarda Pg’nin 0,25 olarak alinmasi daha 1yi

sonug verebilir.

Pe’nin degeri her ne olursa olsun, G igin p degeri Pg’den kiicitkse, o zaman degisken

modele dahil edilebilecek kadar dnemli oldugu sonucuna ulagilir. Eger P, O <pg ise,

Adim 1’e gegilir, yoksa islem durdurulur.(8)

Adim 1: Adim 1, x, degiskenini iceren modelin kurulmasiyla baslar. Modelin log-
olabilirliligi L, © jle gosterilsin. x, modele girdikten sonra, geriye kalan p-1 degiskenin
onemliligini kontrol etmek i¢in x, ve x’yi ( j=1,2,...,p ve j=e;) kapsayan p-1 tane lojistik
regresyon modeli kurulur. x, ve x;’yi (j=12,....p ve j#e)) kapsayan modelin log-olabilirlik
degeri L ile ifade edilsin. Olabilirlik oran test istatistigi G = 2 (L0} - L) olarak
verilmigtir. G istatistigi i¢in p degeri PJ-“) ile ifade edilip, en kﬁgijk p degerine sahip degisken
x, olsun (P” = min (P). Bu deger Pr degerinden kiigikse Adim 2’ye gegilir, Pg

degerinden bilyiikse islem durdurulur.



Adim 2 : Adim 2, x, ve x, degigkenlerini igeren modelin kurulmasiyla baslar.
X, modele girdikten sonra x, defiskeninin onemli olup olmadigy kontrol edilmelidir. Bu
islem ile Adim 2 geriye dogru cleme kontroli islemini de kapsamaktadir. Genel olarak bu
islem, bir dnceki adimda eklenen degiskenlerden birisi silinerck model kurulur ve ardindan
silinen degiskenin 6neminin kontrol edilmesi islemiyle gergeklestirihr. Adim 2’de,
x, degiskeni ¢ikarildiktan sonraki modelin log-olabilirligi L2 ile gosterilsin. Adim 2 de
(@

Modelin full modele kars: olabilirlik oran testi fo,j =2(L? — [y ve p degeri de

(415

P_, @ olarak gosterilir. Modelden bir degiskenin gikanihp gikariimayacagindan emin olmak

icin program, degisken ¢ikarildi31 zaman en biiyiik p degerine sahip olan degigkeni seger. Bu
defisken xr, olarak verilip, p,:m = max( p_clm,p_e:(z) ). X, deZiskeninin modelden
¢ikanhp ¢ikanlmayacagina karar verebilmek igin, program ph(:) degerini, 6nceden segilmisg

olan ikinci bir “alfa” diizeyiyle (Pr) karsilastinhr. Pr  degeri modele katkiyir devam
ettirebilmek i¢in minimal diizeyi gosterir ve R alt yazisi modelden ¢ikartilmay: temsil eder.
Programin birbirini takip eden adimlannda aymi degiskenin modele dahil edilmesi ve
modelden ¢ikarilmasi gibi bir olasith@ engellemek igin, Pr degeri ne olursa olsun, Pg

degerinden biiyiik olmalidir.

Eger modelden ¢ikartmak igin maksimum p degeri ( prz(z)) Pr degerini gegerse, x,_

modelden ¢ikarilir( p,:(2)>PR ). Eger p,zm <Pr ise, x, modelde kalr.

Ileriye yonelik segim sathasinda X. s X, Ve X'yl (j=1,2,..,p ve J#e,e2) igeren p-2
tane lojistik regresyon modeli kurulup, herbir modelin log-olabilirlik degeri hesaplandiktan

sonra, sadece x, ve X, 'yi kapsayan modele kars: olabilirlik oran testlerini hesaplanir ve
karsilik gelen p degerleri bulunur. x, en kiigiik p degerine sahip olan degisken olsun

., @ = min (Pj(z)). Eger P, ) <P ise, Adim 3’e gegilir, aksi halde islem durdurulur.

Adim 3 : Bu adimda da bir énceki adimda (Adim Z’de) yap:lan iglemler ile aynidir.
Program o6nce geriye dogru elemeyi kontrol ettikten sonra ileriye dogru secim yapar. Bundan

sonraki islemler ayn: mantikla program tarafindan en son adima (Adim S) kadar devam cder.
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Adim S : Bu adimda ki muhtemel durum ortaya ¢ikar:

L. Degiskenlerin hepsinin (p degiskenin) modele girmesi.

2. Modeldeki biitiin degiskenlerin bitlin degiskenlerin model disi kalmasi igin
geeerli p degerleri, Pr degerinden kiigiik oldugu zaman ve modele alinmayan degiskenlerin
modele girebilmeleri icin gerckli p degerleri, Pg degerinden biiyiik oldugunda Adim S’e
gecilir. Bu adimda Pgr ve P kriterlerine gére 6nemhi olan degiskenler modelde bulunurlar.
Eger Pr ve Pg’nin degerleri istatistiksel 6nemlilige ulasmak i¢in giivenilir degerlerde segilirse,

o zaman final model i¢in degiskenler. adimsal regresyon islemini 6zetleyen bir tablodan

secilecektir.

Ozect tablodan degisken se¢imi i¢in kullamilabilecek iki yéntem vardr:
1. Her bir adimda modele alinma kriteri p degerine dayanmaktadir.

2. Su an ki adimdaki modele karsi son adimdaki modelin olabilirlik oran testine -

dayanmaktadir.

Mesela herhangi bir adumi q ile ifade edelim. Birinci yontemde ch(”"”degeri, dnceden
belirlenmis olan anlamhhk diizeyi ile karsilastinlir. Eger Peq("'”< a ise Adim q’ya gegtlir.

P, “"> g ise, islem bitirilir. Bu yontemde modele girme kriteri, Kookl Ze,
¢ 4=

b

degiskenlerinin modelde bulunmasi sartiyla y, ’nun katsayisinin &nem testine
dayanmaktadir. Testin serbestlik derecesi, X, nun k kategorili veya siirekli olmasi

durumunda sirastyla k-1 veya 1’dir.

Ikinci yéntemde, su an ki adimda ki(Adim q) modeli, bir énceki adimdaki (Adim g-1)
modelle degil de, en son adimdaki (Adim S) modelle karsilastinlir. Bu iki modelin olabilirlik
oran testi i¢in p degeri bulunur ve p >a oluncaya kadar iglem devam eder.

Bu olay Adim q’dan Adim S’ye kadar modele eklenen degiskenlerin hepsinin katsayilarinin
sifira esit olmasm test eder. ikinci yontem kullamldifinda serbestlik derecesi birinci

yontemde kullanilan serbestlik derecesinden daha bilyitk oldugundan, ikinci y6ntem, birinci

y6ntemden daha ¢ok sayida degisken segebilir.
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Adimsal se¢im isleminde hesaplanan p degerlerinin geleneksel hipotez testlerinden
farkl bir degerdir. Bu p degerlerinin degiskenler arasindaki géreceli 6nemin bir gdstergesi
oldukian distiniliir. Goéreceli olarak zengin bir model isteniliyorsa adimsal se¢im yéntemi

tavsiye edilebilir.

Adimsal y6ntemin en belirgin 6zelligl, isleme énemli kovaryanslan kapsayan Adim 0

ile baslamasidir. Se¢im islemi diger degiskenlerle devam eder.

Adimsal segim iglemi, her bir adimda modelde olmayan degiskenlerin de

katsayilarinin maksimum olabilirlik tahminini hesaplamakta, bu da ¢ok zaman almakta ve

maliyeti arttirmaktadir.

Adimsal secim yontemleri, kurulan model i¢in sadece istatistiksel metodlara

dayanarak aday degiskenleri belirler. (1)
2.11. Coklu Regresyonda Degisken Secimi

Goklu regresyon analizinde verileri en 1yi sekilde temsil edecek degiskenler se¢mek,
yani bagimli degiskeni en iyi agtklayan degiskenleri segmek ve modele ¢ok az katkist olan
degiskenleri modelden gikarmaya degisken segme ad: verilir. Mesela Koroner Arter hastaligl
bagiml degisken olarak aliirsa, KAH’n: en ¢ok agiklayan degiskenler modele alimirken,

KAH’n: a¢iklamaya katkisi olmayan degiskenler ise modelden ¢ikarlacaktir.

Regresyon analizinde, artik degiskenlerin ve ¢oklu baglantilarin incelenmesinden
sonra, en iyi model olusturulurken onemli degiskenler secilmelidir. Modelin kurulmasiyla

beraber, ¢oklu bagintilan ¢6ziimlemek i¢in de bu y6ntem kullanilmakiadir,

Regresyon analizinde biitin degiskenlerin bulundugu model igin Hy hipotezi test
edilir. Ho red edilirse, “en az bir j degeri 0’dan farklidir” seklinde yorum yapilir. Boyle bir
durumda hangi j’nin sifirdan farkli oldugu arastirilmahidir. Kismi F degerlerinin Fq’dan kiigiik
oldugu degiskenler modele katkist olmayan dcgiskenlerdir. Bu durum (biitiin kismi F’lerin
incelenmesi) sadece bagimsiz degiskenlerin birbirlerine dik oldugu durumda gegerlidir.

BaZimsiz degiskenler srasinda bir etkilesimin olmas: bunu gegersiz yapmaktadir.



34

Biitiin kiimeler B4,Ba,....x = 0 kismi F'den kabul edilebilir. Ancak x; deZiskeni
modelden ¢ikartihp k-1 degisken izerinden inceleme yapildiginda, B> = 0 bu kez red

edilebilir.
Degisken segiminin yapiimasinin baslica nedenleri soyle siralanabilir:

1. Herhangi bir modelde az sayida degisken bulunmasimin uygulama ve maliyet
bakimindan  yaran vardir. Modelde bulunan degiskenleri sonradan  izlemek
gerekebileceginden bu degiskenlere iliskin verileri toplamada ortaya ¢ikabilecek giigliikler
veya verileri elde etme maliyetinin yiiksek olmasi arastirmacilant az sayida degiskenle

arastirmalarint yapmaya sevk eder.

2. Tahminlerin ve ¢n tahminlerin istenilen istatistiki 6zelliklere sahip olmalan gerekir.(6)

»

2.12. Adimsal Teknikler ve Durdurma kurallan

Adimsal tekniklerde durdurma kurali olarak, ¢ogu kez F kullanilir. Bu degerler bir
degiskenin artik kareler toplaminda meydana getirdigi kiigiilmeyi 6lcer. Modele bir degisken
eklendigi zaman artik kareler toplami azalir veya bunun tersine modelden bir degisken
¢ikartildiginda artik kareler toplaminda bir artma olur. Degisken ne kadar énemli ise bu artma
miktar da o kadar biiviik olur. Boylece bu kismi F degerleri, bir degisken denkleme eklenmis
veya denklemden ¢ikartilmig gibi diisiintilerek, bu degiskenin artik kareler toplaminda yaptig1

degisimi test etmeye yardimci olur.

2.12.1. ilerive dogru degisken secim yontemi

Bu yo6ntemin mantif, regresyon denkleminde hi¢ bir degisken bulunmazken,
degiskenlerin her adinda denkleme birer birer eklenmesi temeline dayanir. Ik adimda
bagiml deZiskeni en fazla agiklayan baska bir ifadeyle bagimli degigkenle en yiiksek iligkisi
olan degisken denkleme alinir. Model ile ilgili F testi yapilir. Eger test sonucu énemli ise,
ikinci ve daha sonraki adimlarda bagiml degiskenle en ¢ok kismi ilisgkiye sahip olan

degisken denkleme alimir. Modele en son dahil edilen degisken S, olsun. f,i¢in Hy hipotezi

Ho : B,= 0 hipotezi kismi F testi ile test edilir.



Kismi F testi formili asagidaki gibidir:

AKT — AKT
g a1 (30)

Fiy= 3
T p+(i)

AKT,; bir énceki modelden elde edilen artik kareler toplamidur.

AKT, . inci degisken modele dahil edildikten sonra (p+i ) sayidaki degisken tizerinden

bulunan artik kareler toplamudir. Béylece AKT, - AKT,, . denklemi inci degiskenin
cklenmesiyle Artik kareler toplaminda elde edilen azalmay: verir. Eger herhangi bir asamada
Fi degeri F tablo deZerinden bilyiik (F; >Frai) 1se Ho : ;= O hipotezi red edilir. Hg
hipotezinin red edilmesi ile B, énemli olup, i.nci degisken modele eklenmis olur. F; >Frypo

1sc, 1slem bitirilir. Bir &nceki modelin en iy1 alt kiime denklemi oldugu sonucuna varilir.

2.12.2. Geriye Dogru Degisken Cikarma Yontemi
[Ik olarak mevcut biitin degiskenlerin  bulundugu regresyon denkleminden
degiskenlerin her adimda tek tek ¢ikanlmasiyla uygulanmaktadir. Herhangi bir adimda

der:klemdeki her bir degisken i¢in kismi F degerleri hesaplanir.

Foy= 0772 o(i=12,.pigin) (1)

ile hesaplanir.

AKT;, : p degiskenli modelden elde edilen artik kareler toplamidir.
AKT, ;. inci degisken mocelden gikarhlarak elde edilen artik kareler toplamidir. Her
adimda p degisken igin artik kareler toplam hesaplanir. Eger en kii¢lik Fy;), F tablo degerinden
kiigiik ise, i.nci degisken denklemden ¢ikartilir. F;) >F tablo degeri ise iglem bitinlir. Béylece

en iyi model denkleminin inci degiskenin de bulundugu alt kiime denkleminin oldugu

sonucuna varilir. (6)
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2.13. Uyum lyiligi

Dogrusal regresyon ¢ahsmalannda, modelin 6nemliligi igin yapilan varyans analizi
gibi analizler, lojistik regresyonda da modelin uyum iyiligi igin gereklidir. Uyum iyiliginde
kullanilan istatistik ve analizler g¢esitlidir. Bunlardan bir kismi regresyondan aynlhigin test

edilmesi gibi klasik anlayisi tasirlar. Digerleri ise lojistik manuktan hareket ederek v

(Ki-kare) uyum iyiligi istatistidini kullanmaktadirlar.

Lojistik varsayim ¢ok degiskenli dagilimlarin genis bir kesimi i¢in saglansa da kurulan
lojistik modelin gegerliligi kontrol edilmelidir. Modelde bulunmas: gereken biitlin degiskenler
ele ahndiktan sonra modelin cevap degiskenini agiklamadaki etkinligini arastimaya * Uyum

iviligi” denilmektedir. Lojistik modelin uyum iyiligini arastirmada kullanilabilecek olgiitler:

[. Biitlin degerleri igeren model ile tahmin edilen modele iligkin olabilirlik oran
degerlerinin farkina dayanan artik kareler toplamima (AKT) benzer dlgttler +* dagilimh
olup modelin gegerliligini sinamada kullanilirlar. Bu yol ile modele eklenen karesel terimin

etkisi de sinanabilmektedir.

2. Artik degerler hesaplanarak bunlarin x’e ya da olasilik degerlerine karsi ¢iziminden
aykiri degerler arastirthir. Bulunacak olan bu aykiri deger, model uyumundaki sorunun
gostergesi olacaktir.

3. AKT ve olabilirlik oranma dayali R? gibi 6lciitler vardir. Uyum testi i¢in yapay
( pseudo) R? 6lgtitleri incelenebilmektedir.

4. Lojistik model, ayrimsama amaci ile kullamildiginda modelin dogru siniflandirma
yiizdeleri de birer uyum iyiligi olgiiti olarak kullamilabilir. Bu yiizdeler yararli bir &lgiit

olmasina ragmen aynmsama giiciiniin yeterli bir géstergesi degildir.

Lojistik modelde normallik varsayimi saglanmadig i¢in modelin uyum iyili§i testicrinde

t ve F istatistiklerinin yerine x?ve D gibi parametrik olmayan 6lgiitler kullamlmahdir.(5)
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2.13.1. D (Deviance) ve Pearson x’(Ki-kare) Olgiitleri

Regresyondan ayriligi test etme amacini tagtyan uyum iyiligi test istatistiklerinde bagimsiz
degisken kavrami kullanilmaktadir. Cok degiskenli regresyon analizlerinde birbiri ile aym
olan bagimsiz degisken kombinasyonlan bulunmaktadir. Bu kombinasyonlara bagimsiz
degisen deseni (covariate pattern) denilmektedir. m; bagimsiz degisen deseni sayisim ifade
etsin. Bagimsiz degisken deseni sayisi (m) £ toplam gézlem sayisidir (n). Bagimsiz degisken
desenleri regresyonda ayni davranisi géstermediklerinden, 6zellikle regresyondan aynhslann

hesaplanmasinda 6nemli rol oynarlar. Regresyondan aynlslar;
(Arik) A;i=y-P (y=1,x), (1=12,..m)
i.nci degisken deseni igin;

Z,,; Standartlagtinlmig artik olarak ifade edilmektedir. Bu durumda Pearson ( 1)

»

istatistigi;

Pearson = ZZA‘ (32)

i=]
esitligi ile bulunur. Pearson istatistigi ki-kare (x%) dagilimina sahip olup, serbestlik

derecesi, k bagimsiz degisken sayisin1 gostermek iizere (m-k-1) olur.

Regresyon ayrihgin incelenmesinde kullanilan diger bir istatistik de Deviance

istatistigidir. (x; , y; ) ¢iftinin gézlem sayis1 1 olmak fizere Deviance artiklan §oyledir;

yi=1  icin d, ==\/2In(P(y =1, x))| (33)

yi=0 igin  d,=-/2Inl- P(y=1,%)} (34)
seklinde ifade edilirler. Bu 6zel durumun disinda i.nci degigken desenindeki gézlem sayis: n;

olmak iizere,

_ L, ] - _yj) 112
d; = {z[yj ln(nip(yi’xi))+ X yj)ln[”i [1 —P(J’nxi)]J]} >
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ve

D=Yd} (36)
Jj=1
esitlikleriyle gosterilir. D istatistigi de (m-k-1) serbestlik derecesiyle ki-kare dagilimi gésterir.
Pearson ve Deviance istatistiklerinin m = n oldugu durumlarda dagilimlar1 bozuldugundan

kullanilmalan tavsiye edilmemektedir.(12),(17)
2.13.2. Diger uyum iyiligi élgiitleri

Dogrusal regresyon analizinde modeldeki katsayilarin anlamhligy F testi ile
belirlenmektedir. Lojistik regresyon analizinde bu teste karsihik olarak (6) esitligi ile
tanimlanan sapma 6l¢ltii  kullanilabilmektedir. Payda ki tek bir sabit terim igeren modelin
olabilirlik degerinin (Lo), paydada ise elde edilen modelin olabilirlik degerinin ( L;) yer aldig:

Olciit,
C=-2In(Ly/Li)=-2 (InLe-In L) (37)
Seklinde olup p-1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimu g6stermektedir.

Ote yandan, C’ye benzer olarak en iyi modele ulagsmak igin gesitli modellerin olabilirlik
degerleri birbirleriyle (6) nolu sapma §l¢iiti yardimiyla kiyaslanabilmektedir. Modellerin

icerdikleri degisken sayilari arasindaki fark, ki-kare dagilimli 6lciitiin serbestlik derecesini

olusturmaktadir.

Lojistik modelin uyum iyiliginde kullanilabilecek en basit 6l¢iilerden biri, dogrusal
regresyonda modelin agiklanma miktar1 R”’ye.karsihik gelen yapay (pseudo) R? olup,

Pseudo- R? = C/(C+n) (38)

Burada C, (37) nolu formiilde verildigi gibidir. 0-1 arasinda degerler alan bu &lgiitiin

sifira yakin degeri modelin uyum eksikliginin bir gostergesi olmaktadir.

Bunlara ilaveten diger bir olgiit, modelin log-olabilirlik degerinin -2 kat1 seklinde

olup T1 &lgiitli adin1 almakta ve (n-p-1) serbestlik dereceli ki-kare dagilhim: gostermektedir.
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Hilden ve arkadaglan elde edilen gesitli modeller arasinda se¢im yapmak i¢in
modellerin dogru siniflandirma olasiliklarina dayanan T7 &l¢iittini kullanmislardir. Bu 6lgiite

gore en biiytik T7 degerine sahip olan model en 1yi model olarak tanimlamislardir

Uyum eksikligini verileri gruplara bolerek test edebilen olgiitler de bulunmaktadir.
Bunlardan birisi, araliklara boliinerek kesikli hale doniistiiriilen siirekli bagimsiz degiskene
ait boliinmeden 6nce ve sonraki olabilirlik fonksiyonlarinin farki olarak ifade edilmektedir.
Ki-kare dagilimina sahip 6icﬁt, Landwehr ve arkadaslarinin (1984) 6nerdigi lokal- ortalama
sapma (local mean deviance) adli grafiksel yaklasimin 6zel bir durumudur. Bu grafiksel
yaklasimda ise veri kiimesi gruplara aynlarak, her grubun sapma O6lgiitiine lokal etkisi
arastinnlmaktadir. Bu etkiler global etki ile karsilastirilarak modelin uyum eksikliginin olup

olmadigina karar verilmektedir.

Tsiatis (1980) tarafindan bir uyum eksikligi 6l¢iitii Snerilmistir. Bagimsiz degiskenleri
gruplara bolerek hesaplanan ve (grup sayisi —1 ) serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahip

olan 6l¢iit, lokal ortalama sapma ¢izimlerine kargilik gelmekte ve skor test istatisti§i adim

almaktadir. Skor test istatistigi;

ixi ()’i _y)
ST = ——i! (39)

\/y(l-y)i(x.-—ff

seklinde ifade edilmektedir. Normal dagilima sahip skor test istatistifi, a anlamlihk

diizeyinde kritik z degeri ile karsilagtinlarak karar verilir.

Hosmer-Lemeshow, bagimsiz (agiklayici) degiskenlerin béliinmesi islemini olasilik
tahminlerine dayanarak yapan Hosmer-Lemeshow HL((:’) test 6lgiitiinii dGnermiglerdir. Olgiit,
veriler g gruba bélindiiginde 2xg ¢apraz tablosundan Pearson v?  degerlerinin
hesaplanmasina dayanmakta olup, (g-2) serbestlik dereceli ki-kare (x* ) dagilimina sahiptir.

Kolay yorumlanmas: bir avantaji iken verileri gruplandirmadan kaynaklanan bilgi kaybinin

uyumdan sapmalar1 gz ardi etmeye neden olabilmesi de dezavantajidir.
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HL test &l¢iitli asagidaki gibi ifade edilmektedir;

HL(C) = i (O —m7,)”

L=l ”A";?k(l_f_fk)

(40)

Modelin smiflandirma tablosundan elde edilen dogru- yanlis siniflandirma oranlari da
bir uyum iyiligi 6lgiitii olup, analizin amaci siniflama oldugu zaman uygun bir §l¢iittiir; yoksa
uyuma karar vermek i¢in kullanilan ydntemlere ek bir katkisi olabilir. Tabloda bagimli
degiskenin gergek ve tahmin degerleri ¢aprazlanmaktadir. Tahmin degeri, 0,5’den biyiikse 1,
0,5’den kiigiikse O grubuna yerlestirilmektedir .Dogru-yanhis simiflandirma oraninin uyum
iviligi kriteri olarak kullanmanin bazi sakincalan vardir. Siirekli olarak tahmin edilen cevap
degiskem kritik degerlerin yardimiyla kesikli hale getirilebilir. Bu durumda 0,5’e ¢ok yakmn
olan degerlerin farkli gruplara atanmasi s6z konusu olabilmektedir. Bir drnek ile agiklayacak
olursak; P = 0,49 degeri ile P = 0,51 degeri arasinda 0,02’lik bir fark vardir. 0,5 kritik degeri
ile karsilastinldiginda ¢ok yakin olan bu iki deger farkli gruplara atanacaktir.(5),(6)

2.14. SPSS’de coklu regresyon analizi yontemleri
Bir aragtirmaci bagimli ve bagimsiz degiskenlerini belirledikten sonra, SPSS 8.0 for

Windows paket prograruni kullanacaksa, analiz yapmak i¢in su yol izlenir;

SPSS / Statistics / Regression / Logistic yolu izlenmelidir. SPSS’de bulunan regresyon

y6ntemleri sunlardir;

1. Enter Yontemi: Biitiin bagimsiz degiskenlerin tek adimda degerlendinildigi yonteme

Enter yontemi denilmektedir.
2. lleriye Dogru Secim (Forward Selection) Yéntemi: Bagimh degisken ile en yiiksek

(pozitif veya negatif) korelasyona sahip olan bagimsiz degisken ilk olarak modele alimr.

Modele alinan degiskenin katsayis1 f, olsun. Ho: B, = 0 hipotezi altinda, Hp hipotezi F testi

ile test edilir.
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Hesaplanan F degeri, SPSS’in F degeriyle karsilagtinhr. SPSS’de F degeri iki sekilde
" tespit edilmektedir;
(a) Kullanicr tarafindan belirlenen minimum bir F degeri.
(b) F istatistigi ile iligkili olan bir ihtimalin belirlenmesi (PIN; Probability
of F-to-enter). Bunun normal degeri 0.05°dir.
Hesaplanan F degeri SPSS’in F deferine esit veya kiiglikse, ilgili bagimsiz degisken

modele aliur ve segim 1slemi devam eder. Aksi halde islem durdurulur.

Bir bagimsiz degisken modele alindiktan sonra, geriye kalan bagimsiz degiskenlerle
bagiml degisken arasindaki korelasyona bakihr. En yiiksek korelasyona sahip olan bagimsiz
degisken modele girmeye aday olur. Bu, aym1 zamanda en biiyiik F degerine sahip degigkenin
de se¢imi olur.

3. Geriye Dogru Eleme (Backward Elemination) Yéntemi: Ileriye dogru segim
yonteminin tersine, bu yéntemde &nce biitiin bagimsiz degiskenler modele alimir. Daha sonra
belirli kriterlﬂere gore eleme yapilir. SPSS paket programinda eleme islemi igin iki &lgiit
vardir;

(a) Degiskenin modelde kalabilmesi igin sahip olmasi gereken en kiigiik F
degeri (FOUT).
(b) En bitytik F ihtimali (POUT)
En kicik kismi kbrelasyon katsayisina sahip olan degisken incelenir. Ongériilen

degerlerden daha bilyiik bir degere sahip olan degisken elenir.

4. Adim Adim Se¢me (Stepwise Selection) Yéntemi: Ik bagimsiz degisken segilir.
Eger bu bagumsiz degisken ileriye dogru secim y6éntemindeki FIN yéya PIN gereklerini yerine
getirirse, ikinci degisken segilir. Aksi halde islem biter. Ikinci degisken olarak en yiiksek
kismi korelasyona sahip olan degigken ahmr. Degisken secim islemi en yiksek kismi
korelasyona sahip degisken alimir. Segimler yiiksek korelasyondan baslanarak en kiigiigiine
dogru yapilir. Bagimsiz degiskenler anlatilan kriterlere uyarsa, regresyon analizine baglanir.

[k degisken secildikten sonra adim adim segme, ileriye dogru segmeden farklilagir. 11k
degiskenin, geriye dogru eleme yonteminde ki gibi FOUT ya da POUT knterlerine uyup
uymadig kontrol edilir. Her adimda, modeldeki bagimsiz degiskenler eleme acisindan kontrol
edilir. Bagka bir deyisle, adim adim se¢im yOnteminde, hem ileriye dogru segim hem de

geriye dogru eleme islemleri yapilir.(9)
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3. MATERYAL VE METOD

Caligmamizda kullamlan veriler, Inénii Universitesi Tip Fakiiltesi Kardiyoloji

Anabilim dalindan alinmistir. Toplam denek sayisit 237 olup, 124’ Koroner Arter Hastasi

iken, 113’ Koroner Arter hastas: degildi.

Cahsmamzda, Koroner Arter hastabgim agiklamak igin kullanabilecegimiz

degiskenler sunlardir:

Kesikli degiskenler:

Cinsiyet: Kesikli bir degisken olup, 0: Kadin, 1 : Erkek olarak kodlanmugtir.
Hipertansiyon(HT): Kesikli bir degisken olup, 0: Yok, 1 : Var olarak kodlanmstir.
Diabet Mellitus: Kesikli bir degisken olup, 0: Yok, 1 : Var olarak kodlanmustir.
Aile Oykiisii: Kesikli bir degisken olup, 0: Yok, 1 : Var olarak kodlanmugtir.
Sigara: Kesikli bir degisken olup, 0: Yok, 1 : Var olarak kodlanmistir.

Stres: Kesikli bir degisken olup, 0: Yok, 1 : Var olarak kodlanmugtr.

Fiziksel Aktivite: Kesikli bir degigken olup, 0: Yok, 1 : Var olarak kodlanmustir.
Obezite: Kesikli bir degisken olup, 0: Yok, 1 : Var olarak kodlanmugtir.

Stirekli degiskenler:

(VS

NS w» e

Yas : Siirekli bir degisken olup, Y1l olarak él¢ilmiigtir.

Hemoglobin(HB): Siirekli bir degisken olup, gr / dl olarak 6l¢ilmiigtiir.

Beyaz Kiire(BK): Siirekli bir degisken olup, ml’de bulunan say1 olarak tespit
edilmistir. )

Urik Asit (UA): Siirekli bir degisken olup, gr / dl olarak 8l¢iilmiistiir.

LDL - Kolesterol : Siirekli bir degisken olup, gr / dl olarak 6l¢iilmiigtiir.

HDL - Kolesterol : Siirekli bir degisken olup, gr / dl olarak 6l¢iilmiigtiir.
Trigliserit(TG): Siirekli bir degisken olup, gr / dl olarak dlgiilmiigtiir.

Yukaridaki bagimsiz (agiklayic1) degiskenler, Koroner Arter Hastahgma neden olan

risk faktorlerini tespit etmek igin kullamilabilecek olan degiskenlerdir.
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Lojistik regresyon analizinde risk yaklasimi s6z konusu oldugundan siirekli
degiskenlerin kendi 6zgiin dederleriyle kullamimasi, arastirmacilarin amac_gha gore
regresyon  katsayilarimin  yorumlanmast isleminde sorun olabilmektedir. Risk
hesaplamalarinda, riskin hesaplanmasi i¢in riskin hangi gruba go6re yapilacagi tespit
edilmelidir. Bu nedenle stirckli  de@igskenler arastirmacinin  amacina  gore
siniflandinilabilir.(5) Bizde stirekli degiskenleri, indnii Universitesi Tip Fakiiltesi Kalp
Damar Cerrahisi Anabilim Dali Aras. Gor. Dr. M. Cengiz Colak tarafindan belirlenen
kesim noktalarina gore riskli ve risksiz gruba ayirdik. Simdi degiskenlere iligkin kesim

noktalan ve kodlanmalan asagida verilmistir.

Tablo 5. Yas degiskenine iliskin kesim noktalan ve kodlanmas:

KESIM NOKTAS!I KOD
YAS < 60 0
YAS > 60 1

Burada riskli grup 60 yasin iizeri (YAS > 60 ) olarak belirlenmistir.

Tablo 6. HB degiskenine iliskin kesim noktalan ve kodlanmasi

KESIM NOKTASI KOD
HB>12 0
HB< 12 1

Burada riskli grup, HB<12 olarak belirlenmigtir.

Tablo 7. BK degiskenine iliskin kesim noktalar1 ve kodlanmasi

KESIM NOKTASI ’ KOD
BK<8000 0
BK >8000 » 1

Burada riskli grup, BK 28000 olarak belirlenmigtir.




Tablo 8. UA degiskenine iliskin kesim noktalar1 ve kodlanmasi

KESIM NOKTASI KOD
UA<7,0 0
UA270 |

Burada riskli grup UA27,0 olarak belirlenmistir.

Tablo 9. LDL degiskenine iliskin kesim noktalar1 ve kodlanmasi

KESIM NOKTASI KOD
LDL<145 0
LDL> 145 1

Burada riskli grup LDL>145 olarak belirlenmistir.

Tablo 10. TG degiskenine iliskin kesim noktalari ve kodlanmasi

KESIM NOKTASI KOD
TG<160 0
TG>160 1

Burada riskli grup TG>160 olarak belirlenmaistir.

Tablo 11. HDL degiskenine iliskir kesim noktalar ve kodlanmasi

KESIM NOKTASI KOD
HDL 230 0
HDL< 30 I

Burada riskli grup HDL<30 olarak belirlenmistir
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Verilerin analizinde ilk olarak ileriye dogru degisken segimi (Forward Sclection)
yontemi kullamilmustir. [leriye dogru degisken segimi (Forward Selection) yénteminde,
SPSS paket program her adimda degiskenin 6nemini test edip, belli bir kurala gore

degiskenleri modele dahil etmekte veya ¢ikarmaktadir.

Daha sonra geriye dogru eleme (Backward Elemination) yontemi kullanilmistir. Bu
yontemde, SPSS paket programu tarafindan her adimda degiskenlerin énemliligi kontrol

edip, belli bir kurala gére degiskenler modelde kalmakta veya ¢ikarilmaktadir.

Degiskenler secildikten sonra, modelin uyum iyiligi testi yapilmistir. Odds oranlan
yorumlanip, modelin ayirimsama giicii ile birlikte segicilik (specifity) orani ve duyarhlik
(sensitivity) hesaplanmigtir. Son olarak, kullanilan iki y6ntemin sonuglan karsilastinilarak

en 1yi lojistik model elde edilmeye ¢aligiimistir.

Bu ¢alismada, SPSS for Windows 8.0 paket programi kullaniimstir.
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4. BULGUEAR
Asagidaki tablolarda ¢aligmamiza alinan 237 kisiye iliskin bazi bilgiler

verilmistir.

Tablo 12, KAH icin risk faktorii olabilecek kesikli degigskenlerin KAH olan ve

olmayanlara gore Say1 (n) ve Yiizde (%) ile' g6sterimi.

Degiskenler KAH(-) KAH(+) Toplam

n % n % n %
Cinsiyet
Kadin 36 48,6 38 51,4 74 100,0
Erkek 77 47,2 86 52,8 163 100,0
Diabet
Yok 91 59,1 63 40,9 154  100,0
Var 22 26,5 61 73,5 83 100,0
Diabet
Yok 92 59,1 63 40,9 155 100,0
Var 21 26,5 61 73,5 82 100,0
Stres
Yok 54 79,4 14 20,6 68 100,0
Var 59 34,9 110 65,1 169 100,0
F. Aktivite
Yok 84 41,2 120 58,8 204  100,0
Var 29 87,9 4 12,1 33 100,0
Obezite
Yok 90 58,8 63 41,2 153 100,0
Var 23 27,4 61 72,6 84 1000
H.tansiyon . :
Yok 90 60,8 58 39,2 148  100,0
Var 23 25,8 66 74,2 89 100,0
Aile dykiisti
Yok 95 57,6 70 42,4 165  100,0
Var 18 25,0 54 75,0 72 100,0
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Tablo 13. KAH igin risk faktorii olabilecek siirekli degiskenlerin KAH olan ve

olmayanlara gére Sayi (n) ve Yiizde (%) ilc gésterimi.

Degiskenler KAH(-) KAH(+) Toplam

n % n % n %
Yas
Yas< 60 103 60,9 66 39,1 169 100,0
Yas > 60 10 14,7 58 85,3 68  100,0
Hb
Hb>12 101 49,0 105 51,0 206  100,0
Hb< 12 12 38,7 19 61,3 31 100,0
Bk
Bk< 8000 T 108 55,0 90 45,0 198 100,0
Bk >8000 5 12,8 34 87,2 39 100,0
UA
Ua<7,0 112 54,0 97 46,0 209 100,0
Uaz 7,0 1 3,6 27 96,4 28 100,0
HDL-Kol.
Hdl1>30 100 47,8 109 52,2 209  100,0
Hdl< 30 13 46,4 15 53,6 28  100,0
LDL-Kol. ) B '
Ldi<145 106 58,2 76 41,8 182 100,0
LdI> 145 7 12,7 48 87,3 55  100,0
Trighiserit
Tg<160 ' 105 69,1 47 30,9 152 100,0
Tg> 160 8 9,4 77 90,6 85 100,0
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5. TARTISMA

Degisken se¢im islemimizde ilk olarak Forward Selection (ileriye dogru degisken segim)

metodunu kullanacagiz. Bu metod daha 6nce anlatildign gibi, SPSS paket programi her

adimda degiskenin 6nemini test edip. belli bir kurala gére degiskenleri modele dahil etmekte

veva ¢ikarmaktadir. Simdi uygulamamuza iliskin sonuglar asagidaki gibidir.

BIRINCI ADIM : ilk olarak TG girecektir. Modelde sadece sabit terim varken, yani

baslangigta -2 Log Likelihood degerimiz, 328,04 idi.

Tablo 14. TG degiskeni modele dahil edildiginde degiskenlere iligkin sonuglar

OR ICIN %95
SKENLER ﬂ S.HATA | WALD | S.DERECESI | P ODDS GUVEN
ORANI ARALIGI
r -0,80 0,17 20,97 1 0,0000
3,068 0,41 55,77 I 0,0000 21,50 9,61-48,1

-2 Log Likelihood = 241,05

Tablo 15. TG degiskeni modele dahil edildiginde ortaya ¢ikan siniflandirma tzablosu

TAIN EDLER DEGERLER |
COZLENEN HASTA HASTA TOPLAM DOGRU
DEGIL SINIFLANDIRMA
" YUZDESI
HASTA DEGIL 105 8 113 92,92
HASTA 47 77 124 62,10
TOPLAM 152 85 237 76,79




IKINCI ADIM: Modele YAS girecektir.
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Tablo 16. YAS degiskeni modele dahil edildiginde degiskenlere iliskin sonuglar

OR ICIN % 95
SKENLER ,6’ S.HATA | WALD | S.DERECESI P ODDS GUVEN
ORANI ARALIGI
T -1,48 0,23 39,85 1 0,0000
3,26 0,44 54.82 1 0,0000 26,15 11,02-62,06
2,47 0,43 32.99 1 0,0000 11,83 5,09-27,51

-2 Log Likelihood = 200,65

Tablo 17. YAS degiskeni modele dahil edildiginde ortaya ¢ikan sinflandirma tablosu

TARRIN ERiLEN
BOZLENEN DEGERLER | HASTA HASTA TOPLAM DOGRU
DEGIL SINIFLANDIRMA
YUZDESI
HASTA DEGIL 96 17 113 84,96
HASTA 21 103 124 83,06
TOPLAM 117 120 237 83,97
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UCUNCU ADIM: Modele SIGARA girecektir.

Tablo 18. SIGARA depiskeni modele dahil edildiginde degiskenlere iliskin sonuglar

OR ICIN % 95
[SKENLER ,B S.HATA | WALD | S.DERECESI P ODDS GUVEN
. ORANI ARALIGI
2,34 0,46 25,61 1 0,0000 10,46 4,21-2597
RA 1,78 0,38 21,22 1 0,0000 593 2,78-12 65
3,15 0,47 45,11 1 0,0000 23,53 9,36-59,15
T 2,32 0,33 46,81 I 0,0000

-2 Log Likelihood = 177,59

Tablo 19. SIGARA degiskeni modele dahil edildiginde ortaya ¢ikan simiflandirma

tablosu
TARMIN EBiLEN DECERLER
GOTLENEN HASTA HASTA | TOPLAM DOGRU
DEGIL SINIFLANDIRMA
YUZDESI
HASTA DEGIL 96 17 113 84,96
HASTA 21 103 124 83,06
TOPLAM 117 120 237 83,97




DORDUNCU ADIM: Modele H. Tansiyon girecektir,

Tablo 20. H.TANSIYON degiskeni modele dahil edildiginde degiskenlere iliskin

sonuclar
OR ICIN %95

SKENLER ﬂ S. HATA | WALD | S.DERECESI P ODDS GUVEN
ORANI ARALIGI
2,55 0,5173 | 2435 I 0,0000 12,84 4,65-36,40
NSIYON 1,90 0,44 17.94 1 0,0000 6,70 2,77-16,15
RA 2,00 042 |- 22,30 I 0,0000 7,40 3,22-16,99
3,15 0,49 40,70 1 0,0000 23,52 8,91-62,08

T -3,19 0,45 49,84 i 0,0000

-2 Log Likelihood = 156,98

Tablo 21. H-TANSIYON degiskeni modele dahil edildiginde ortaya ¢ikan siniflandirma

tablosu

TARRIN ERALEN
HASTA HASTA TOPLAM DOGRU
. DEGIL SINIFLANDIRMA
GOZLENEN DEGERLER . . .
YUZDESI
HASTA DEGIL 99 14 113 87,61
HASTA 20 104 124 83,87
TOPLAM 119 118 237 | 85,65




BESINCI ADIM: Modele LDL girccektir.

Tablo 22. LDL degiskeni modele dahil edildiginde degiskenlere iligkin sonuglar

OR ICIN %9

3ISKENLER j | SHATA | WALD S.DERECES] P ODDS GUVEN
ORANI |  ARALIGI
3 2,60 0,56 20,98 1 0,0000 1339 | 4,41-40,66
ANSIYON | 2,12 0,48 19,03 1 0,0000 8,32 3.21-21,56
ARA 2,25 0.47 22,58 I 0,0000 8,52 3,75-24,11
) 2,55 0,61 17,48 1 0,0000 12,82 3,87-42,38
2,99 0,54 30.76 1 0,0000 19,90 6.91-57,26

3T 391 0,55 49,46 1 0,0000

-2 Log Likelihood = 135,10

Tablo 23. LDL degiskeni modele dahil edildiginde ortaya ¢ikan siniflandirma tablosu

TAKMIN ERIEN

HASTA HASTA TOPLAM DOGRU
GOZENEN DECERLER DEGIL SINIFLANDIRMA
YUZDESI
HASTA DEGIL 96 17 113 84,96
HASTA 11 113 124 9113
TOPLAM 107 130 237 88,2




ALTINCI ADIM : Modele AILE OYKUSU girecektir.

Tablo 24. AILE OYKUSU degiskeni modele dahil edildiginde degiskenlere iliskin

sonuclar
OR ICIN % 95

[SKENLER ,B S. HATA | WALD | S.DERECES] P ODDS GUVEN
ORANI ARALIGI
2,58 0,61 17,73 1 0,0000 13,30 3,98-44,32
NSIYON 2,75 0,57 23,25 I 0,0000 15,74 5,13-48,30
OYKUSU | 2,46 0,63 15,10 1 0,0001 11,73 3,39-40,61
RA 2,55 0,53 23,12 1 0,0000 12,83 4,53-36,30
3,02 0,70 18.57 I 0,0000 20,63 5,20-81,71
2,81 0,57 23,85 1 0,0000 16,62 5,38-51,34

T -5,02 0,73 47,47 ] 0,0000

-2 Log Likelihood = 116,457

Tablo 25. AILE OYKUSU degiskeni modele dahil edildiginde ortaya ¢ikan

simntflandirma tablosu

TAEMIN ERILEN DECERLER
HASTA HASTA TOPLAM DOGRU
. DEGIL ' . ,
YUZDESI
HASTA DEGIL 94 19 113 83,18
HASTA 7 117 124 94,35
TOPLAM 101 136 237 89,03




.. ~NLER V; S.HA A | WALD | S. P N ( VEN

ORANI ARALIGI

2,76 0,67 | 17.03 I 0,0000 15,87 4,27-59,02

NSIYON 2,95 0,64 21,51 i 0,0000 19,16 5,50-66,73

OYKUSU | 3,03 0,73 17,17 1 0,0000 20,70 4,93-86,73

RA 2,81 0,58 22,98 1 0,0000 16,72 5,28-52,90

3,00 0,76 15,53 I 0,0001 20,10 4,52-89,36

2,94 0,63 | 2142 I 0,0000 1898 |  5,45-66,04

ATE 2,04 0,60 11,91 1 0,0006 7,73 2.42-24,70
T -6,17 0,93 43,74 1 0,0000

-2 Log Likelihood = 102,414

Tablo 27. OBEZITE degiskeni modele dahil edildiginde ortaya ¢ikan simiflandirma

tablosu

TAENIN ERILEN DEGERLER
HASTA HASTA TOPLAM DOGRU
pEdERER | DEOLL SINIFLANDIRMA
YUZDESI
HASTA DEGIL 108 5 113 95,58
HASTA 17 107 124 86,29
TOPLAM 125 112 237 90,72
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SEKIZINCI ADIM: Modele DIABET girecektir,

Tablo 28. DIABET degiskeni modele dahil edildiginde degiskenlere iligkin sonuclar

OR ICIN %
:GISKENLER ﬂ S. HATA | WALD | S.DERECESI P ODDS GUVEN
ORANI ARALIGI
\S 3,10 0,74 17.2 1 0,0000 21,99 5,10-94,81
ABET 2,23 0,76 8,42 ! 0,0037 9,30 2,06-41,85
TANSIYON 3,43 0,73 21,71 ! 0,0000 30,87 7,30-130,68
LEOYKUSU | 3,26 0,84 14,86 ] 0,0001 26,18 4.97-137.73
3ARA 3,03 0,65 21,11 I 0.0000 20,73 5.69-75.57
)L 2,83 0,82 11,76 ] 0,0006 17,04 3,37-86,15
] 2,77 0,64 18,50 ! 0,0000 16,06 4,53-56,94
\EZITE 2,28 0,65 12,17 1 0,0005 9.85 2,72-35,60
BIT -7,08 1,13 39.23 I 0,0000

-2 Log Likelihood = 92,41

Tablo 29. DIABET degiskeni modele dahil edildiginde ortaya ¢ikan siniflandirma

tablosu

TREN ERiLEN DECERLER
HASTA HASTA TOPLAM DOGRU
N DEGI
GOZENEN DECERLER EGIL SINIFLANDIRMA

" YUZDES]

HASTA DEGIL 106 7 113 93,81

HASTA 12 112 124 90,32

TOPLAM 118 119 237 91,98




DOKUZUNCU ADIM: Modele STRES girecektir.

Tablo 30. STRES degiskeni modele dahil edildiginde degiskenlere iliskin sonuglar

OR ICIN %93

SKENLER /), S.HATA | WALD | S.DERECESI P ODDS GUVEN

ORANI ARALIGI

2,95 0,81 13,29 1 0.0003 19,28 3,93-94,63

ET 2,30 0,82 7.81 1 0.0052 10,01 1,99-50,35

NSTYON 3,49 079 | 19,36 I 0.0000 32,90 6,94-155.95

OYKUSU | 3,06 0.85 12.87 | I 0.0003 21.30 4,02-114.95

A 2,94 0,68 18,63 1 0.0000 19,00 4.99-72,34

2,72 0.86 9,97 1 0.0016 15,21 2.80-82.33

2,76 0,66 17.44 I " 0.0000 15,88 4,34-58,16

3 1,81 0,70 6.64 1 0.0099 6,13 1.54-34,34

ITE 2,61 0,72 12.87 1 0.0003 13.65 3,27-56.95
8,43 1,39 36.43 I 0.0000

-2 Log Likelihood = 84,83

Tablo 31. STRES degiskeni modele dahil edildiginde ortaya ¢ikan simflandirma

tablosu

TAKIIN EDILEN DECERLER

HASTA HASTA TOPLAM DOGRU

DEGIL ‘ : ) SINIFLANDIRMA

. YUZDESI

HASTA DEGIL 107 6 113 947
HASTA 9 13 111 124 89,5
TOPLAM 120 117 237 91,98
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ONUNCU ADIM: Modele BEYAZ KURE girecektir. Bu adimda islem durdurulur. Sonug

olarak modeldeki degiskenler Tablo 32°de verilmistir.

Tablo 32. BEYAZ KURE defiiskeni modele dahil edildiginde degiskenlere iliskin
sonuglar
OR ICIN %¢
GISKENLER IB" S. HATA | WALD | S.DERECESI P ODDS GUVEN
ORANI] ARALIGI
S 2,79 0,83 11,15 | 0,0008 16,30 3,17-83,86
ABET 2.99 0,94 10,18 1 0,0014 20.06 3,18-126,58
TANSIYON 4,07 0,91 19,85 1 0,0000 58.86 9.80-353,51
_EQYKUSU | 3,18 0,89 12,64 | 0,0004 24.28 4,18-140,94
JARA 3,16 0,74 18,15 1 0,0000 23.60 5,51-101,07
{URE 2,84 1,11 6,47 1 0,0109 17.12 1.92-152,70
L 2,62 0.87 8.98 | 0,0027 13,81 2,48-76,86
2,27 0,68 11,08 ] 0,0009 9,75 2,55-37,3C
RES 2,20 0,79 7,76 1 0,0053 9,10 1,92-43,08
EZITE 2,57 0,80 10,24 1 0,0014 13,14 2,71-63,60
BIT -9,45 1,65 32,83 l 0,0000

-2 Log Likelihood = 76,613

Tablo 33. BEYAZ KURE

siniflandirma tablosu

TARIN EDILER EECERLER

degiskeni modele dahil edildiginde ortaya ¢ikan

, HASTA HASTA TOPLAM DOGRU
| BOZLENEN DEGIL SINIFLANDIRMA
: YUZDESI
HASTA DEGIL 107 6 113 94,7
HASTA 9 115 124 92,7
TOPLAM 116 121 237 93,7




58

fleriye dogru degisken se¢im yontemi sonucunda modclde bulunan bagimsiz
degiskenler sunlardir:

(1) YAS

(2) DIABET

(3) H.TANSIYON

4) A.OYKUSU

(5) SIGARA

(6) LDL-KOLESTEROL

(7) TRIGLISERIT

(8) STRES

(9) OBEZITE

(10) B. KURE

Buna karsin,

(1) CINSIYET

(2) HEMOGLOBIN

(3) URIK ASIT

(4) HDL-KOLESTERCL
(5) FIZIK AKTIVITE

bagimsiz degiskenleri ileriye dogru degisken se¢im yontemi sonucunda modele

alinmamuslardir.
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Uyum 1yilii testi ise; SPSS paket programi tarafindan hesaplanan Hosmer —

Lemeshow’un uyum iyiligi testi ile yapilmis olup, sonuglar séyledir:

Tablo 34. Hosmer — Lemeshow uyum iyiligi testi sonuclan

UYUM IYILIGI TESTI KI-KARE SERBESTLIK P
DERECESI
HOSMER-LEMESHOW 2,03 8 0,98

Goriildigi gibi P=0,98 oldukea biiyiik olup, elde edilen modelin olduk¢a uyumlu oldugu

sonucu elde edilmektedir.

Lojistik regresyon analizinin aymmmsama gilicti yukaridaki tablo 33°de verilmistir.
Modelin toplam ayirimsama giiciiniin % 93,7 oldugu gériilmektedir. Koroner arter hastahigina

sahip olmayanlarin dogru olarak simiflandinilma (duyarlihik; sensitivity) oram1 % 94,7 olarak

tespit edildi.

Ayrica Koroner arter hastaligina sahip olanlarin dogru olarak siniflandinlma (segicilik;

specificity) oram % 92,7 olarak tespit edild:.
Simdi elde edilen odds oranlarini ( Tablo 32’ye gore) inceleyelim.

e 60 yasin lizerindeki (YAS>60) kisilerde koroner arter hastaligina sahip olma
riskinin, 60 yas ve altindaki (YAS<60) kisilere gére 16,3 kat daha fazla oldugu
tespit edilmistir. '

e Diabeti olan kisilerde koroner arter hastalifina sahip olma riskinin, Diabeti

olmayanlara gore 20,06 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.

e H. Tansiyonu olan kisilerde koroner arter hastalifina sahip olma riskinin, H.

Tansiyonu olmayanlara gore 58,86 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.
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Aile 6ykiisii olan kisilerde koroner arter hastaligina sahip olma riskinin, Aile

Oykiisii olmayanlara gére 24,3 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.

Sigara icen kisilerde. koroner arter hastalifina sahip olma riskinin, Sigara

igmeyenlere gére 23,6 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.

LDL-Kolesterolii 145’den fazla (LDL>145) olan Kkisilerde koroner arter
hastahigina sahip olma riskinin, LDL-Kolesterolu 145 ve daha az (LDL<145)

olanlara gore 13,8 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.

Trigliseriti 160°dan fazla (TG>160) olan kisilerde koroner arter hastaligina sahip
olma riskinin, Trigliseriti 160 ve daha az (TG<160) olanlara gdre 9,75 kat daha

fazla oldugu tespit edilmistir.

Stresi olan kigilerde koroner arter hastaligina sahip olma riskinin, stresi

olmayanlara gore 9,1 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.

Obezitesi olan kisilerde koroner arter hastaligina sahip olma riskinin, Obezitesi

olmayanlara gore 13,14 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.

Beyaz kiiresi 8800 ve daha fazla (BK>8800) olan kisilerde koroner arter
hastaligina sahip olma riskinin, Beyaz kiiresi 8800’den kiigiik (BK< 8800)

olanlara gore 17,12 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.
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Forward Selection (ileriye dogru) degisken segme yoénteminden sonra, simdi
Backward Elemination (geriye dogru) degisken eleme yéntemini kullanalim. Birinci adimda
biitlin degiskenler modele alimir, sonraki admmlarda SPSS paket programi her adimda
degiskenlerin dnemliligi kontrol edip, belli bir kurala gére degiskenler modelde kalmakta

veya gikanimaktadir. Simdi uygulamamiza iligkin sonuglar asagidaki gibidir:
BIRINCI APIM: Modele biitiin degiskenler alimur. Degiskenler sunlardir:
CINS, YAS, DIABET, HT, AO, SIGARA, HB, BK, UA, HDL, LDL,TG, STRES,

F.AKTIVITE, OBEZITE. Baslangigta -2 Log Likelihood degerimiz, 328,041 dir.

Tabloe 35. Biitiin deZiskenler modelde iken degiskenlere iligkin sonuglar

DEGISKENLER ﬂ S.HATA | WALD | S.DERECESI P

CINS -08658 0,78 1,22 1 0,2690
YAS 2,71 0,97 7,74 1 0,0554
DIABET 309 | 103 | 9.0l 1 0,0027
H.TANSIYON 4,43 1,06 17,36 1 0,0000
AILEOYKUSU | 4,01 1,08 13,64 1 0,0002
SIGARA 3,68 0,93 15,66 1 0,0001
HB 2,16 1,24 3,03 1 0,0813
BK 1,71 1,27 1,80 1 0,1793
UA 3,36 1,92 3,07 1 0,0795
HDL 0,96 1,09 0,77 1 0,3781
LDL 3,11 1,07 | 837 1 0,0038
TG 2,33 0,82 7,99 1 0,0047
STRES 3,05 0,99 9,47 1 0,0021
F.AKTIVITE 0,53 1.07 0,24 1 0,6172
OBEZITE 2,88 0,85 9,11 I 0,0025
SABIT -10,89 2,23 23,79 1 0,0000

-2 Log Likelihood = 67,778
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Tablo 36. Biitiin degiskenler modelde iken ortaya ¢ikan siniflandirma tablosu

TALRMIN ERILEN BEREERLER
HASTA HASTA TOPLAM DOGRU
GOZENEYN DECERWER | DEGIL SINIFLANDIRMA
_ YUZDESI
HASTA DEGIL 107 6 113 94,7
HASTA 9 115 124 92,7
TOPLAM 116 121 237 93,7

iKINCi ADIM: Modelden F. AKTIVITE ¢ikanlir. Bu adimda, -2 Log Likelihood = 68,02.

Tablo 37. F. aktivite degiskeni modelden gikanldiginda modeldeki degiskenlere iliskin

sonuclar

DEGISKENLER ﬂ S. HATA | WALD | S.DERECESI P

CINS -0,89 0,78 1,30 1 0,2536
YAS 2,61 0,95 7,58 1 0,0059
DIABET 3,03 1,02 8,83 1 0,0030
H.TANSIYON 4,29 1,01 18,04 1 0,0000
AILEOYKUSU | 3,91 1,05 13,75 1 0,0002
SIGARA 3,66 0,92 15,62 1 0,0001
HB 2,16 1,26 2,93 1 0,0869
BK 1,62 1,26 1,64 1 0,1994
UA 3,52 1,99 | 3,12 1 0,0772
HDL 1,05 1,09 0,92 1 0,3362
LDL 2,97 1,01 8,56 1 0,0034
TG 223 | 0,79 7,94 I 0,0048
STRES 3,02 1,00 9,08 1 0,0026
OBEZITE 2,84 0,95 8,04 1 0,0028
SABIT -10,59 2,13 24,70 1 0,0000
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Tablo 38. F. aktivite degiskeni modelden gikanldifinda ertaya ¢ikan simiflandirma

tabﬂlosu
TR EoiLEN DECERLER
_ HASTA HASTA TOPLAM DOGRU
GOZLENEN DECERLER | DEGIL SINIFLANDIRMA
YUZDESI

HASTA DEGIL 107 6 113 94,7

HASTA 9 115 124 92,7

TOPLAM 116 121 237 93,7

UCUNCU ADIM: Modelden HDL ¢ikanlir. Bu adimda, -2 Log Likelihood = 68,95 dir.

HDL degiskeni modelden c¢ikanldiginda modeldeki degiskenlere iliskin

»

Tablo 39.

sonuclar

DEGISKENLER ﬂ S.HATA | WALD | S.DERECESI P
CINS -0,79 0,76 1,08 1 0,2985
YAS 2,54 0,90 7,92 1 0,0049
DIABET 2,85 0,96 8,66 1 0,0032
H.TANSIYON 4,12 0,97 17,98 1 0,0000
AILE OYKUSU | 3,79 1,00 14,20 1 0,0002
SIGARA 3,39 0,82 16,79 1 0,0000
HB 2,08 1,28 2,63 1 0,1047
BK 1,64 1,28 1,65 1 0,1985
UA 3,75 2,25 2,76 1 0,0965
LDL 2,95 1,02 827 1 0,0040
TG 2,27 0.79 8,13 1 0,0043
STRES 2,90 0,99 8.56 1 0,0034
OBEZITE 2,72 0,89 9,20 1 0,0024
SABIT -10,12 1,99 25,74 1 0,0000
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Tablo 40. HDL degiskeni modelden ¢ikarildiginda ortaya ¢ikan siniflandirma tablosu

TARRIG EDILER

_ HASTA HASTA TOPLAM DOGRU
GOZLENEN DEGERIER | pEGIL SINIFLANDIRMA
‘ YUZDESI
HASTA DEGIL 107 6 13 94,7
HASTA 9 115 124 92,7
TOPLAM 116 121 237 93,7

DORDUNCU ADIM: Modelden CINSIYET ¢ikarilir. Bu adimda, -2 Log Likelihood, 70,05.

Tablo 41. CINSIYET degiskeni modelden ¢ikaniidiginda modeldeki degiskenlere iligkin

sonuclar -

DEGISKENLER ,3 S. HATA | WALD | S.DERECESI P

YAS 2,49 0,89 7,77 1 0,0053
DIABET 3,01 0,95 10,05 1 0,0015
H.TANSIYON 4,09 0,95 18,52 1 0,0000
AILEOYKUSU | 3,61 0,97 13,79 1 10,0002
SIGARA 3,13 0,77 16,52 1 - 0,0000
HB 2,23 1,23 3,30 ] 0,0692
BK 1,80 1,28 1,96 1 - 0,1612
UA 3,42 2,10 2,64 1 0,1038
LDL 2,88 1,00 8,28 1 0.0040
TG 235 077 | %10 | 1 0,0025
STRES 2,88 0.97 8.72 1 0.0031
OBEZITE 2,81 0,89 9,81 1 0,0017
SABIT -10,48 1,96 28,49 1 0,0000
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Tablo 42. CINSIYET degiskeni modelden gikariidiginda ortava ¢ikan simiflandirma

tablosu

TAKRIN EDILEY DEGERLER
HASTA HASTA TOPLAM DOGRU
GEZLENEN BEGERIER | DEGIL SINIFLANDIRMA
_ YUZDESI
HASTA DEGIL 108 5 113 95,58
HASTA 8 116 124 93,55
TOPLAM 116 12] 237 94,51

BESINCI ADIM: Modelden BK ¢ikanhr. islem bu adimda durdurulur. Daha hig bir

degisken modelden ¢ikarilmaz. Sonug olarak modeldeki degiskenler Tablo 43’te verilmistir.

Bu adimda, -2 Log Likelihood = 72,266 dur.

Tablo 43. BK degiskeni modelden ¢ikarildiginda modeldeki dediskenlere iliskin sonuclar

OR ICIN %95

SKENLER ,3 S.HATA | WALD | S.DERECESI P ODDS GUVEN

ORANI ARAILIGI

2,63 0,89 8,70 1 0,0032 13,91 2,41-80,10

ET 2,74 0,92 8,87 ] 0,0029 15,56 2,55-94,67

NSIYON 3,90 0,92 17,98 1 0,0000 49,80 8,18-303,18

OYKUSU | 3,70 0,96 14,61 1 0,0001 40,54 6,07-270,18

RA 3,02 0,74 16,57 1 0,0000 20,61 4,80-38,47

2,87 1,13 6,44 1 0,0111 17,78 1,92-163,99

3,70 1,76 4,37 1 0,0366 40,42 1,25-1297,4

2,84 0,99 8,14 1 0,0043 17,25 2,43-122,01

2,77 0,73 14,20 1 0,0002 16,04 3,78-67,94

S 2,94 0,97 9,18 1 0.0024 18,92 2,82-126,71

ITE 2,91 0,86 11,34 1 0,0008 18,38 3,37-100,10
r -10,42 1,93 28,99 ] 0,0000
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Tablo 44. BK degiskeni modelden cikanldiginda ortaya qikan siniflandirma tablosu

TARRIIN EBILEN

i HASTA HASTA TOPLAM DOGRU
DEGIL SINIFLANDIRMA
GOZLENEN DEGERLER o
YUZDESI
HASTA DEGIL 109 4 113 96,46
HASTA 9 115 124 92.74
TOPLAM 118 119 237 94,51

Simdi her adimda yapilan islemleri 6zetleyen Tablo 45°y1 verelim.

Tablo 45. Geriye dogru degisken secimi metodunun adimlarina iligkin sonuglar

DOGRU SINIFLANDIRMA

ADIM MODELDEN CIKARILAN
DEGISKEN YUZDESI

1 YOK 93,7

2 F.AKTIVITE 93,7

3 HDL 93,7

4 CINS 94,5

5 BK 94,5




67

Uyum 1yihg testi ise; SPSS paket program: tarafindan hesaplanan Hosmer -

Lemeshow’un uyum iyiligi testi ile yapilmis olup, sonuglar soyledir:

Tablo 46. Hosmer — Lemeshow uyum iyiligi testi sonuclan

UYUM IYILIGI TESTI Ki-KARE SERBESTLIK P
DERECESI
HOSMER-LEMESHOW 5,48 8 0,70

Gorildigi gibi P=0,70 oldukg¢a biiyiik olup, elde edilen modelin olduk¢a uyumlu oldugu

sonucu elde edilmektedir.

Lojistik regresyon analizinin ayirnmsama giicli yukanidaki Tablo 44°de verilmistir.
Modelin toplam ayinmsama giiclinin % 94,51 oldugu goriilmektedir. Koroner arter

hastaligina sahip olmayanlarin dogru olarak simflandinima (duyarlilik; sensitivity) orant %

96,46 olarak tespit edildi.

Aynica Koroner arter hastalifina sahip olanlarin dogru olarak siniflandinlma (segicilik;

specificity) orani % 92,74 olarak tespit edildi.
Simdi elde edilen odds oranlarini (Tablo 43’e gore) inceleyelim.

e 60 vyasin iizerindeki (YAS>66) .kisilérc_ie i;oroner arter hastaligina sahip olma
n’skinin, 60 yas ve altindaki (\;A—S‘s_g()) MlZi_s_iler.é Vgére 13,9 kat dzha fazla oldugu
tespit edilmistir.

e Diabeti olan kisilerde koroner arter hastahfina sahip olma riskinin, Diabeti

olmayanlara gére 15,5 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.

e H. Tansiyonu olan kisilerde koroner arter hastalifma sahip olma riskinin, H.

Tansiyonu olmayanlara gore 49,8 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.
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Aile Oykiisii olan kisilerde koroner arter hastalifina sahip olma riskinin, Aile

Oykiisii olmayanlara gére 40,5 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.

HB degeri 12’den kiigiik (HB<12) olan kisilerde koroner arter hastaligina sahip
olma riskinin, HB degeri 12’den biyiik ve esit (HB>12) olanlara gére 17,7 kat

daha fazla oldugu tespit edilmistir.

UA degeri 7,0°dan bilyiik ve esit (UA27,0) olan kisilerde koroner arter hastaligina
sahip olma niskinin. UA degeri 7,0’dan kiigiik (UA<7,0) olanlara gore 40,4 kat

daha fazla oldugu tespit edilmistir.

Sigara i¢en kigilerde koroner arter hastaligina sahip olma riskinin, Sigara

igmeyenlere gore 20,6 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.

LDL-Kolesterolit 145°den fazla (LDL>145) olan kisilerde koroner arter
hastaligina sahip olma riskinin. LDL-Kolesterolu 145 ve daha az (LDL<145)

olanlara gore 17,2 kat daha fazla oldugu tespit edilmistir.

Trighseriti 160°dan fazla (TG>160) olan kisilerde koroner arter hastaliginz sahip
olma riskinin, Trigliseriti 160 ve daha az (TG<160) olanlara gore 16,04 kat daha

fazla oldugu tespit edilmistir.

Stresi olan kisilerde koroner arter hastalifina sahip olma riskinin, stresi

olmayanlara gore 18,9 kat daha fazla oldugu tespit edilmigtir.

Obesitesi olan kisilerde koroner arter hastalifina sahip olma riskinin, Obesite’si

olmayanlara gore 18,38 kat daha fazla oldugu tespit edilmigtir.
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Simdi ileriye dogru segim yontemi ile geriye dogru degisken segimi ydntemi

sonuglarini kargilastiralim.

Tablo 47. lleriye dogru degisken secim ydéntemi ile gerive dogru degisken eleme

yonteminin karsilastiriimasi

ILERIYE DOGRU DEGISKEN GERIYE DOGRU DEGISKEN
SECIM YONTEMI ELEME YONTEMI
YAS YAS
DIABET DIABET
H.TANSIYON H.TANSIYON
AILE OYKUSU AILE OYKUSU
SIGARA SIGARA
B.KURE HB
LDL UA
TG LDL
STRES TG
OBEZITE STRES
OBEZITE

Tablo 48. fleriye dogru degisken secim yontemi

vonteminin -2 Log Likelihood’lan

ile geriye dogru degisken eleme

ILERIYE DOGRU GERIYE DOGRU
DEGISKEN SECIM DEGISKEN ELEME
YONTEMI YONTEMI
-2 LOG LIKELIHOOD 76,613 72,266

Tablo 48°den G istatistigi, 4,37 olarak bulunur. Burada serbestlik derecesi, iki

modelde bulunan degisken sayilarmin farki olan 1’e esittir. a = 0,05 ve serbestlik

derecesi 1 olan ki-kare tablo degeri, 3,84°dUr. Bu durumda 4,37>3,84 oldugundan en

iyl lojistik model, Geriye Dogru Degisken Eleme yontemi ile bulunan model

olacaktir,
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6. SONUCLAR

Calismamizda, bagimli degisken olarak Koroner Arter Hastaligi alinmgtr.
Ileriye dogru degisken segim yéntemi ve geriye dogru degisken eleme ydntemi
sonucunda lojistik modeller bulunmustur. Elde edilen bu iki modelden G istatistigi
hesaplanmis ve test sonucunda geriye dogru degisken eleme ydntemi ile bulunan
model en iy1 model olarak belirlenmistir. Elde edilen bu modelden tahmin edilen
olasiliklar yardimiyla, Koroner Arter Hastas: olan bir kisi % 92,74 ihtimalle dogru
olarak simiflandinlirken, Koroner Arter Hastas1 olmayan bir kisi % 96,46 ihtimalle
dogru olarak smiflanmustir. Ayrica bireylerin ait olduklan gruba ise, % 94,51 gibi

yiiksek bir yiizde ile atandig: tespit edilmistir.

Koroner Arter Hastalig i¢in risk faktori olabilecegi diisiiniilen 15 degiskenden
11 degisken final modelde yer almistir. Degiskenlere iliskin Odds oranlan
yorumlanmistir. Son olarak final model igin uyum iyiligi testi yapilmis ve modelin ixi

bir uyuma sahip oldugu sonucuna varilmgtir.

Final modelimizde Koroner Arter Hastahg: igin risk faktorii olarak bulunan

degiskenler, diger yapilan ¢aligmalarin sonuglariyla benzer oldugu goriilmiistiir.(14)
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7.0ZET

Lojistik regresyon analizi ve saghk bilimlerinde bir uygulama

Calismamuzda, lojistik regresyon analizi, tahmin yontemleri, odds oram, uyum iyiligi

ve degisken se¢im yontemleri agiklanmisur.

lleriye dogru degisken segim yontemi ve geriye dogru degisken eleme yéntemi, kesikli
ve siirekli degiskenlerden olusan Kardiyolojik verilere uygulanmis ve Koroner arter

hastaligini tespit eden en iy1 lojistik model bulunmustur.

Uygulama sonucunda elde edilen sonuglar yorumlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Logistik regresyon analizi, tahmin y&ntemleri, odds oram, uyum

iyiligi ve degisken se¢im yontemleri.



8. SUMMARY

Logistic regression analysis and its application in health sciences.
In our study, logistic regression analysis, methods of estimation, Odds Ratio,

Goodness of fit and methods of variable selection are explained.

Forward variable selection method and backward elemination method are
applied to cardiologic data containing continious and discrete variables and the best

logistic model which determines coronery artery disease have been found.

The results of this application are evaluated.

Key Words: Logistic regression analysis, methods of estimation, Odds Ratio,

Goodness of {it and methods of variabie selection.
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