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OZET

Saglik alaninda karsilagilan olaylarin bazilari var-yok, 6li-sag, hasta-
saglam gibi iki ya da daha ¢ok kategoriler seklinde sonuglanmaktadir. Bu
sonuglarin ortaya gikmasinda bir ¢ok faktor etkili olmaktadir. Kategoriler halinde
sonuclanan olaylar ile bu olaylari etkileyen faktérler arasindaki neden sonug

iliskisini belirlemede lojistik regresyon modelleri kullaniimaktadir.

Sinirlandiriimig ikili veri, gruplar halinde gézlenen ve her grupta en az
iki birimin bulundugu ve her bir grup i¢in en az bir pozitif cevabin elde edildigi
veri yapisidir. Bagimh degisken olarak sinirlandiriimig ikili veri kullanilan lojistik
regresyon modelleri, kosullu ve sinirlandiriimig lojistik regresyon modelleridir.
Bu modellerin segiminde, modele katilan bagimsiz degiskenler énemli rol
oynamaktadirlar. EJer modeldeki bagimsiz degiskenler birim dizeyinde
bagimsiz degiskenler ise, her iki modelden biri kullanilabilir. Fakat modele grup
diizeyinde bagimsiz degiskenler katiimak zorundaysa, sinirlandiriimis lojistik
regresyon modeli kullaniimalidir. Bundan dolay! sinirlandirilmig lojistik
regresyon modeli, kosullu lojistik regresyon modeline gére daha etkin bir
modeldir.

Bu calismada, uygulama olarak Eskigehir Trafik Il Sube
Mudurlagin'den alinan trafik kazalarina ait veriler kullanilmigtir. Bu veri
yapisinda énden garpma sonucu olugan otomobil kazalari kullaniimigtir. Toplam
20 otomobil ele alinmig ve bu otomobiller grup olarak belirlenmigtir. 20
otomobilde toplam 76 birim yer almaktadir. Onden carpma sonucu olusan
otomobil kazalarinda; emniyet kemeri kullanimi, bireyin yasi, bireyin
otomobildeki oturdugu yer ve otomobilin garpma hizi 8lim riskini etkileyen
faktorler olarak ele alinmis ve bu faktérlerin 6lim riski Gzerine etkileri kosullu ve
sinirlandiriimis lojistik regresyon modeli kullanilarak arastiriimistir. Kosullu
lojistik regresyon analizi EGRET for WINDOWS Version 2.0.3 paket programi
kullanilarak yapilmigtir. Sinirlandinimis lojistik regresyon analizi ise MATLAB

5.3 programlama dili kullanilarak yazilan bir program ile yapiimigtir.
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Kosullu lojistik regresyon analizinde emniyet kemeri kullaniminin,
bireyin yasinin ve bireyin otomobildeki oturma yerinin 6lim riski Uzerine etkileri
aragtiriimigtir. Otomobilin ¢arpma hizi otomobil dizeyinde (grup dizeyinde)
badimsiz degisken oldugundan kosullu lojistik regresyon analizinde
kullanilamamigtir. Sinirflandiriimis lojistik regresyon analizinde ise, emniyet
kemeri kullaniminin, bireyin yasinin, bireyin otomobildeki oturma yerinin ve

otomobilin garpma hizinin 8lim riski Uzerine etkileri incelenmigtir.

Her iki modelden de elde edilen analiz sonuglarina gére; énden
garpma sonucu olugan otomobil kazalarinda emniyet kemeri takmak, otomobilin
arka tarafinda oturmak &lim riskini énemli derecede azaltmaktadir. Ancak
bireyin yaginin 6lim riski Uzerine bir etkisi bulunmamigtir. Otomobilin ¢arpma
hizi sadece sinirtandiriimig lojistik regresyon modelinde analiz edilmis ve 8lim
riski Ozerine 6nemli derecede etkisi oldugu saptanmig ve hiz arttikga 8lim

riskinin de arttigi bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Sinirlandinimis Kategorik lkili Veri, Kosullu
Lojistik Regresyon, Sinirlandiriimis Lojistik Regresyon, Onden Carpma Sonucu
Olusan Trafik Kazalari, Fisher Information Matrisi, Score Vekitéri, Newton-

Raphson Algoritmasi, ODDS Orani.

iv



SUMMARY

In the area of health some events occurred like that present-absent,
death-alive, case-control or in more categories. Occurring of these events
affected by many factors. Logistic regression models are used in the
determination of cause-effect relation between these categorical events and

factors.

Truncated binary data occurs when a group of individuals, who each
have a binary response, are observed if one or more of the individuals have a
positive response. In conditional and truncated logistic regression models
truncated binary data are used. Independent variables are very important in
choosing of these models. If the independent variables used in the models are
individual level variables, both of the models can be applied. However group
level independent variables want to be used in analysis, truncated logistic
regression model must be applied. For this reason, truncated logistic regression

model is more efficient than conditional logistic regression.

In this research, as an application traffic accident data, which
obtained from Eskisehir Traffic Office Department, are applied. These data
consist of frontal impact car accidents. Total 20 cars considered and these cars
were determined as groups. There are 76 individuals in these 20 cars. In the
frontal impact car accidents, usage of safety belt, age of individual, location of
individual in the car and collision speed of the car were considered as factors
affecting death risk and the effects of these factors on death risk were analyzed
by using conditional and truncated logistic regression models. Conditional
logistic regression analysis was performed by using package program of
EGRET for WINDOWS version 2.0.3. However, truncated logistic regression
analysis was performed by using a program written in MATLAB 5.3
programming language.



In the conditional logistic regression analysis, the effects of usage of
safety belt, age of individual and location of individual in the car, on death risk
were investigated. While collision speed of the car is a group level independent
variable, it was not used in the truncated logistic regression analysis. In the
truncated logistic regression analysis, the effects of usage of safety belt, age of
individual, location of individual in the car and collision speed of the car, on

death risk were analyzed.

According to the results obtained from the both models; in the frontal
impact car accidents fasten safety belt and locate in the back seat of the car
decreased death risk significantly. But the effects of age of individual on death
risk didn’t find. Because collision speed of the car is a group level independent
variables, it analyzed only in the truncated logistic regression model. The effect
of collision speed of the car on death risk was found significantly. When the

collision speed of the car increases, death risk of individual in the car increases.

Key Words: Truncated Binary Data, Conditional Logistic Regression,
Truncated Logistic Regression, Front Impact Car Accidents, Fisher Information
Matrix, Newton-Raphson Algorithm, ODDS Ratio.
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1. GIRIS ve AMAG

Dogada olaylar incelendiginde olaylarin detaylari anlagildik¢a, arka
planda yatan bir gok nedenin bulundugu da fark edilmektedir. Saglik alanindaki
olusumlar; teknolojik gelismelere ve karsilagilan problemlere gére daha gok
ayrintih bigimde incelemeyi gerektiren boyutlara ulagmis bulunmaktadir. Gin
gectikge basit, tekdegiskenli ve ikili iligkilerle agiklanmaya caligilan sorunlar,
artik daha ayrintilh bicimde ¢oklu ya da gokdegiskenli yéntemlerle agiklanma

geregini gindeme getirmektedir.

Saglik olaylarina getirilen ¢ézimlerin boyutlari giniimizde ¢ok
detaylanmig bulunmaktadir. Eskiden bilimsel c¢alismalarda yer verilmeyen
degiskenler, degigkenlerarasi iligkiler de glUnimuzdeki aragtirmalarda ele
alinarak ¢6ziimlenmesi hedeflenmektedir.

Saglik olaylarinda, olaylar arasindaki neden sonug iligkilerinin ortaya
konmasi, risk faktérlerinin belilenmesi ve bu risk faktdrlerinden hangilerinin
majoér 6neme sahip oldugu hangilerinin minér yapida, énemsenmeyecek
boyutlarda oldugunun belirlenmesi ileri istatistiksel ydontemlerle ortaya konmaya

calisiimaktadir.

Yaygin olarak bilinen (konvansiyonel) Lojistik Regresyon Modelleri ile
incelenen saglk olaylarinda bu olaylarin gézlenme olasiliklarinin
belirlenmesinde etkili olan degiskenler timdyle birim bazinda ortaya konabilen
degigkenler idi. GUncel arastirmalarin ortaya koydudu sonuclar gésterdi ki,
konvansiyonel yoéntemlerle incelenemeyen yer, zaman ve birimin iginde
bulundugu gruba iligkin sabit &zellik tagiyan degiskenler de risk faktorleri
arasinda yer almakia ve bu faktdrlerin 6nemliliginin degerlendiriimesi
gerekmektedir. Konvansiyonel yontemler degiskenlerin birimlere gére az ya da
cok degiskenlik (varyasyon) gdstermesini gerektirmektedir. Ancak grup bazinda,

yersel dagilim bazinda ve zaman boyutunda n sayida birimin ortak maruz



kaldigi degiskenler grup ici degiskenlik géstermemektedir. Grup igi dediskenlije
sahip olmayan veriler ise konvansiyonel yéntemlerle analiz edilememektedir.

Grup, yer, zaman boyutlarinda incelenen saglik olaylarinin risk
faktoérleri yo6ninden incelenmesi ve herbir faktérin olayin olusumu
(g6zlenme/gézlenmeme) (zerine etkilerini ortaya koymak amaciyla
Sinirlandiriimig Lojistik Regresyon (Truncated Logistic Regression) ve Kosullu
Lojistik Regresyon (Conditional Logistic Regression) yontemileri yeni geligtiriimis
yéntemler arasinda yer almaktadir. Birimlerin igcinde bulundugu yer-zaman ve
grup kosullarinda, ortak etkilere sahip olduklari konumlarda diger faktérlerin
olayin gézlenme olasiligina etkisinin analizinde yardimci olan bu yéntemler
saglik alaninda siklikla kargilagilan risk faktorlerinin grup dizeyindeki etkilerini
degerlendirme bakimindan etkin yéntemler arasinda yer almaktadir (42, 54, 55).

GlUnimuzde saglk alaninda yapilan bilimsel arastirmalarda guvenilir
sonuglara varilabilmesi igin, kararlarin istatistik yéntemlere dayandiriimasi
gerekmektedir. Saglik bilimlerinde, incelenen olaylarin karmagik ve bu olaylarin
¢6zUmi igin 6nerilen yollarin da fazla olmasi, olayi agiklamada kullanilacak
degisken sayisini da artirmaktadir. Bu amagla olaylarin ¢dziiminde, birden
fazla dedigkeni konu alip, bunlarin analizleriyle ugragan istatistiksel modellerin

kullaniimasi gerekmektedir.

Elde edilen verilerin analiziyle ilgilenildiginde, kuramsal istatistik bir
modelin matematiksel fonksiyonlarla ifade edilmesi gerekmektedir. Cinka bu
fonksiyonlar, gézlenen verilerden ileride gergeklesmesi muhtemel olaylar
hakkinda tahmin yapilmasina ve olaylara etki eden fakttrlerin belirlenmesine
olanak saglarlar. Olaylara ¢6zim getirmede ayni amag i¢in farkh modeller
gerekebilir. Fakat, ayni amag i¢in farkli modellerin kullaniimasinin bazi riskleri
bulunabilir. Uygulanacak modelin seg¢iminde izlenecek yol, mevcut riskleri en

aza indirgeyen modelin secilmesidir.



Saglik alaninda karsilagilan olaylarin bazilar 6li-sag, hasta-saglam,
yok-orta-gok, olumsuz-olumlu-gok olumlu ya da daha ¢ok kategoriler bigiminde
sonuclanabilir (43). Bu sonuglarin ortaya ¢ikmasinda bir ¢ok faktér rol oynar. Bu
sonuglarla, faktorler arasindaki iliskinin istatistiksel yéntemlerle belirlenmesinde
lojistik regresyon modelleri kullaniir. Bu tip sonuglar bazi durumlarda,
birbirinden bagimsiz sinirlandiriimig ya da gruplandinimig veri setlerinden elde
ediimektedir.

Saglik alaninda yapilan galigmalarda gruplandiriimis veri setlerine
sikga rastlaniimaktadir. Gruplandiriimig verilerde, grup etkilerinin de analize
katilmasi dogru sonuglara ulagmada buyik énem tagimaktadir. Ancak, grup
etkilerinin analize katilabilmesi icin kullanilan tek degiskenli (univariate)
istatistiksel yodntemler vyetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, daha geligmis
yéntemler olan ¢okdegiskenli (multivariate) istatistiksel modeller kullaniimaldir.
Sinilandiriimis ya da gruplandirimig veri setlerinden elde edilen kategorik
sonuglarla, bu sonuglarin olusumuna etkide bulunan faktdrler arasindaki iligkinin
istatistiksel ydntemlerle incelenmesinde Sinirlandirnimis Lojistik Regresyon ya
da Kosullu Lojistik Regresyon modelleri kullaniimaktadir (12, 28). Her iki model
de sinirlandiriimig ya da gruplandinimisg veri setlerine uygulanabilirken,
sinirlandirilmig lojistik regresyon modelinde grup etkileri incelenebilmektedir. Bu
nedenle, bu calismanin en 6nemli noktas! sinirlandiriimis lojistik regresyon
modelinin, kosullu lojistik regresyon modeline gére daha etkin bir model

oldugunu gdstermektir.

Tip alaninda elde edilen verilerin ¢ogu sinirlandirlmig ya da
gruplandiriimig kategorik veri yapisina uydugundan, bu veri yapilarinin
analizinde uygulanacak y&ntemin seg¢imi dogru sonuglara ulagmada buytk
6nem tagimaktadir.

Geligmis ve azgelismis Ulkelerde trafik kazalar 6lim nedenleri
arasinda 6nemli yer tutmaktadir. Ozellikle ara¢ sayilarindaki artisa paralel

olarak 8lumli kazalarda da énemli artiglar olmaktadir. Kazalarda 6liime neden



olan faktorlerin matematik-istatistik modellerle incelenmesi ve parametre
tahminlerinde gegerli giivenilir yaklagimlarin uygulanmasi, aragtirmalardan elde
edilen sonuglarin tutarliigi bakimindan biylk 6nem tasimaktadir. Trafik
kazalarindan o6limler; dikkat, uygun yol, uygun hiz, emniyet kemeri kullanma,
sirlcdlerin  egitimi ve kontrolli-glvenilir ara¢ kullanimi gibi kogullarla
onlenebilir. Bu kogulara yeni kosullarin eklenmesi verilerin ileri istatistiksel

yontemler ve bilimsel yaklagimlarla incelenmesi gerekmektedir (42, 54, 55).
Bu galisma;

e Sinirlandinimig ve Kosullu Lojistik Regresyon modellerini

aciklamak,
e Bu iki modelin arasindaki temel farklari saptamak,

¢ Ayni amagla kullanilan bu modellerin hangi durumda hangi tip veri

yapisina uygulanacagini belirlemek,

e Sinirlandinimig ve Kosullu Lojistik Regresyon modellerini bir

uygulama tzerinde géstermek,

amaglarini gergceklemek tizere yapilmisgtir.



2. GENEL BILGILER

Lojistik regresyon; bagdimli degiskenin ikili, G¢li ve ¢oklu kategoriler
halinde gozlendigi durumlarda, aciklayici degiskenlerle neden sonug iligkisini
beliremede yararlanilan bir yéntemdir. Agiklayici degdiskenlere gére cevap
degiskenin beklenen degerinin, olasilik olarak elde edildigi bir regresyon

yéntemidir (43).

Lojistik regresyon analizinin agiklanmasinda kullanilan bazi kavram,

gosterimler ve modeller agagida kisaca agiklanmigtir.

2.1. Basit ve Coklu Dogrusal Regresyon Modelleri

Basit ve ¢oklu dogrusal regresyon analizleri de badimli degisken ile
aciklayici degisken ya da degiskenler arasindaki matematiksel bagintiyl analiz

etmekte kullaniimaktadir.

Bagimh Degisken : Degeri bagka degiskenler tarafindan etkilenen
degiskene bagdimli degisken denir. Incelenen bir olayda, sonug degisken
bagimli dedigkendir. Bagimli degigken genellikle Y harfi ile gosterilir.

Bagimsiz Degigsken : Degeri rasgele kosullara gdére belirlenen,
bagimsiz olarak degisim gbsteren ve bagka degiskenlerin de degisimi lizerine
etkide bulunan degiskelere, bagimsiz degisken denir. Bagimsiz degisken genel
olarak X harfi ile go6sterilir. Bagimsiz degiskenler ya ortak ya da faktér

degiskenlerdir.

Ortak Degigken : Bagimli degiskenlerle birliktelik igindeki aralikh ya
da oransal Olgekli stirekli degigkenlere ortak degisken denir (25, 40, 43).

Faktor Degisken : Bagdimii degiskenlerle neden-sonug iligkisi
icindeki kategorik, isimsel ya da sirali éigekli degiskenlere faktdr degdigken denir
(43).

TC YUKSEXOGRETIM KURDLY
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Basit dogrusal regresyon modeli;

Y=B+BX+e (1)
seklinde ve ¢oklu dogrusal regresyon modeli ise;

Y=3+BX, +BX, +..+BX, +¢ @)
seklinde ifade edilir. Burada;

Y: Bagimli degiskeni,

X 1X;,Xs, ..., Xk : Bagimsiz (Aciklayici) degisken / degiskenleri,

B,: Bagimsiz degisken / degiskenler sifir degerini aldijinda bagiml

degiskenin dederini, yani sabiti,
B, B;,---, B, : Bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilarini,
¢: Hata terimini,
k: Bagimsiz dedigken sayisini, gdstermektedir.

Basit ve ¢oklu dogrusal regresyon modelinde, bagdimli degigkenin,
verilen badimsiz degisken ya da degiskenlerin degderlerine gére beklenen degeri
(ortalama degeri) basit dogrusal regresyon modeli igin;

E(Y/X) =B, +B,X 3
seklinde ve ¢oklu dogrusal regresyon modeli igin ise;

EY/X, X500 X ) =By + B X, +B,X, +...+ B X, (4)



seklinde gosterilir. Hata teriminin beklenen degeri sifirdir. Parametre tahminleri
yukaridaki bagimli degiskenin beklenen degerlerini veren modellere gore
yapilmaktadir (40, 43).

Basit ve goklu dogrusal regresyon ydntemlerinin uygulanabilecegi

veri setlerinde;
Bagimli degigkenin (Y) normal dagilim géstermesi,

Bagimsiz degiskenlerin normal dagilim goésteren toplum ya da
toplumlardan c¢ekilmis olmasi ve hatasiz élgtimler olarak belirlenmesi,

Bagimsiz degisgkenler arasinda c¢oklu bagimlilik (multicollinearity)

olmamasi,

Hata teriminin, tim bagimsiz degigkenler icin sifir ortalamal ve

o’ varyansli normal dadilim géstermesi, € = N(0,6%),
Hata terimleri arasinda otokorelasyon olmamasi, E(g;,¢;) =0,

Hata terimleri ile badimsiz degigkenler arasinda bir korelasyon

olmamasi, E(g;,X;)=0,
varsayimlar gerekmektedir (16, 38, 40).

Yukaridaki varsayimlarin yerine getirilemedigi veri setlerine basit ya
da g¢oklu dogrusal regresyon analizi uygulanamaz. Lojistik regresyon analizinde
normal dadim ve sireklilik varsayimi 6n kosulu yoktur. Bagimli degigken

Uzerinde agiklayici degiskenlerin etkileri olasilik olarak elde edilir (43).



ODDS Degeri : incelenen bir olayin olasiliginin kendi disinda kalan

diger olaylarin olasiliga oranina ODDS dederi denir ve

ODDS, = % (5)

seklinde goésterilir. Burada P incelenen olayin olasiligini gdstermektedir. ODDS

degeri O ile + < arasinda degerler alir (1, 20, 38).

ODDS Orani : Incelenen iki farkli olayin ODDS degerlerinin birbirine
oranina ODDS orani denir. ODDS orani incelenen iki olayin gézlenme
olasiliklarindan birinin digerine oranla kag¢ kat daha fazla veya kag kat daha az

olarak ortaya gikabilecegdini gbsterir.
Eger incelenen bir A olayinin E kiimesi iginde ortaya ¢gikma olasilid;
P(A/E) ©6)
ile gosterilir ise, A olayinin E kiimesi icindeki ODDS degeri;

P(A/E) _ P(A/E)

1-P ~ P(A 7)
—P(A/E) P(A/E)

ODDS;up, =

seklinde ifade edilir. Incelenen A olayinin E kiimesinin diginda ortaya ¢ikma

olasiliginin ODDS degeri ise;

__P(AE) _PAE)

ODDS,, - = ) S
2B | _PA/E) P(A/E)

(8)

seklinde ifade edilir. Buradan, bu iki ODDS degeri birbirlerine oranlanir ise;

P(A/E)/P(A/E)

ODDS ORANI = 2= = )
P(A/E)/P(A/E)




ifadesi elde edilir. ODDS orani 0 ile +< arasinda dederler alir. E§er bu oran
1’den blylk g¢ikarsa, incelenen A olayinin, E kimesi icinde ortaya ¢ikma
olasihginin E kimesi diginda gézlenme olasiliklarina gére o kadar kat
artacagini, eger 1'den klglk ¢ikarsa, incelenen A olayinin, E kiimesi iginde
ortaya gikma olasiliginin E kiimesi diginda gézlenme olasiligina gére o kadar
kat azalacagdini gésterir (20, 56).

Logit Fonksiyon : Logit fonksiyon, incelenen bir olasiligin (P),
ODDS degerinin dogal logaritmasini verir. Incelenen olasihigin (P) logit
fonksiyonundaki gbsterimi;

Logit[P]= m( ITPP—) — In(ODDS, ) (10)

seklindedir.

Incelenen bir olasiigin ODDS degeri 0 ile + - arasinda deger alirken

ayni olasiligin logit degeri —o ile +-o arasinda degerler alir (1,12).

2.2. Dogrusal Model ve Lojistik Regresyon

Olasiliklarin logit fonksiyonunun kullaniimasinin amaci, dogrusal bir
model elde edilerek, parametre tahminlerinin yapiimasidir. Dogrusal modeli;

By +BX; +..+B.X, (11)

seklinde goésterirsek ve incelenen bir olasiligin (P) logit dederini bu dogrusal

modele esitlersek;

Logit[P]= m[%) =B, +BX, +B,X, +..+B.X, (12)



esitligini elde ederiz. Elde ettigimiz bu esitlik, basit ve ¢oklu dogrusal regresyon
modellerindeki bagimli degiskenin beklenen degerini veren ve parametre
tahminlerinde  kullanilan  egitliklere = benzer  bir  esitliktir. ~ Clnki
E(Y/X,,X,,...X,)degeri ile Logit[P] dederi —- ile +-carasinda degderler

almaktadir. Bu egitlikten incelenen olasilik (P);

epo+gxl+...+ﬁkxk
= |+ o BB, (13)

P

seklinde elde edilir. Bu esitlige lojistik regresyon modeli denir. Burada;
P: incelenen olayin gézienme olasiligini,

B,: Bagimsiz degiskenler sifir dederini aldiginda bagimli degigkenin

degerini, yani sabiti,

B, B;,--. B, : Bagimsiz dedigkenlerin regresyon katsayilarini,

X1, X2, ..., Xx: Bagimsiz degiskenleri,

k: Bagimsiz degisken sayisini,

e=2,718281828 sayisini géstermektedir (20).

2.3. ikili Lojistik Regresyon Modeli (Binary Logistic Regression

Bagimli degiskenin ikili kategorik cevap igerdidi lojistik regresyon
modelidir. Bagimli dedigsken var-yok, hasta-saglam, basarili-bagarisiz gibi
degerler alir. Bir ya da daha fazla bagimsiz degisken ile ikili cevap degigken
arasindaki bagintiyt ortaya koyar. Bagimsiz degiskenler ya faktér degisken ya
da ortak degiskenlerdir. Bagimli degiskende inceledigimiz kategori genel olarak
Y=1 ile kodlanir. Diger kategoride Y=0 ile ifade edilir. Bu durumda inceledigimiz

10



kategorinin olasilik dederini bagimsiz degiskenlerle analiz eden ikili lojistik

regresyon modeli;

By +B1Xj1+...+[3kak

3 eﬁo +[31Xj1+...+[3kak (14)

P(Y,=1) =

seklinde ifade edilir (11, 12,20, 27). Burada;
n: birim sayisini,
i+1,2,..,n

P(Y;=1): j. birimin incelenen kategoriye esit olma olasiigini ya da

incelenen olay ile ilgili pozitif cevap verme olasiligini,

B,: Bagimsiz degiskenler sifir degerini aldiginda bagimli degiskenin

degerini, yani sabiti,
B, B;,.... B, : Bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilarini,
X1, X2, ..., Xix . J. birime ait bagimsiz degigkenleri,
k: Bagimsiz deg@isken sayisini,

e = 2,718281828 sayisini gostermektedir (35, 38,43, 51).

2.4. Sirali Lojistik Regresyon Modeli (Ordinal Logistic Regression)

Bagimli degdigkenin sirali 6lgekli oldugu durumlarda uygulanan bir
ybntemdir. Sirali 6lgekli bagimh degisken en az U¢ kategoride gbzlenen
degerler icermelidir; hafif, orta, agir; kétd, iyi, ¢ok iyi gibi. Sirali dlgekli veriler

kodlanirken kategorilerin, degiskenin dogal siralama yapisina gére kodlama

11



yapilir. Bu isimsel kategorilerin kod degerleri de ayni biyiklik yapisini
izlemelidir (20, 27, 34, 38, 43).

2.5. isimsel Lojistik Regresyon Modeli (Nominal Logistic Regression

Bagiml degiskenin isimsel &lgekli oldugu ve en az ¢ kategoride
goézlendigi durumlarda uygulanir. Bu modelde bagimli degiskenin kategorileri
arasinda dogdal bir siralama yoktur ve kodlama yaparken kodlamanin bir dogal

siralama iginde olmasi sart degildir (43).

Sirali ve isimsel lojistik regresyon modelleri ikili lojistik regresyon
modelinin genigletilmis seklidir. Sirali ve isimsel lojistik regresyon modellerine
coklu lojistik regresyon modelleri de denir. Bu modellerde bagimli degigsken iki
kategoriden fazla kategoriye sahip oldugundan ilk veya son kategori referans
kategori olarak secilir ve dider kategorilerle arasindaki iliski olasilik olarak
incelenir. Coklu lojistik regresyon modelinde, bagiml degiskenin kategorileri h

ve referans kategorisi hyg ile gosterilir ise, coklu lojistik regresyon modeli;

e ﬁh0+ﬁ,lxj1+§,zxj2+...+ﬁhkxjk

M-1
1 + 2 eﬁlo+ﬁhlle+§12xj2+"‘+ﬁnkxjk (1 5)

h=1

P(Y,=h)=

seklinde ifade edilir (20, 21, 29, 38, 45).

Referans kategori iginde ¢oklu lojistik regresyon modeli ise;

1
P(Yj =h))=—33
1+ Z eﬁao+§11le+ﬁﬂXj2+...+ﬁlkxjk (16)
h=1

seklinde ifade edilir.
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Burada;

n: birim sayisini,

i1,2,..,n

M: bagimli degiskenin sahip oldugu kategori sayisini,
h=1, 2, ..., M-1

ho: bagimh degiskende kullanilan referans kategoriyi, (ya ilk ya da

son kategori olarak alinir, hp=0, ho=M).
P(Y;=h): j. birimin incelenen kategoriye esit olma olasiligini,
P(Y;=ho): j. birimin referans kategorisine egit olma olasiligini,

By : h. kategori icin bagimsiz degiskenler sifir degerini aldijinda

bagimli degigkenin degerini, yani sabiti,

ByisBis- By : h. kategori igin bagimsiz degiskenlerin regresyon

katsayilarini,
X1, X2, ..., Xk . J. birime ait bagimsiz degdiskenleri,
k: Bagimsiz degigken sayisini,
e = 2,718281828 sayisini gdstermektedir.

Referans kategori igin;

BrgotBngiX1+BhgaXo+ B X
S =1 (17)

£7 1M XURDTLE
oN yERxE
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olarak alinir (38).

2.6. Kosullu ve Sinirlandinimis Lojistik Regresyon Modelleri

Sinirlandinimis ve kosullu lojistik regresyon analizinde kullanilan

bagimli degigken, veri yapisi ve modeller agagida agiklanmigtir.

Siniandinimig [kili Kategorik Veri (Truncated Binary Data): Birden fazla
gruptan olusan, her grupta iki ya da daha fazla birimin oldugu ve her grup igin,
incelenen konu hakkinda pozitif cevabin elde edilebildigi bir veri yapisidir (22,
26, 33, 42).

Sinidandiriimig ve kosullu lojistik regresyon analizlerinde bagiml

degisken olarak, sinirlandirilmis ikili kategorik veri kullanilir.

2.6.1. Kosullu Lojistik Regresyon Modeli (Conditional Logistic Regression)

Kosullu lojistik regresyon modeli;

ay +-B|Xij1 +52Xij2 ++BleJk

P(Yl_] = 1) = 1 + e(].i +B1Xijl +-B2Xij2 +°“+BkXijk (1 8)

seklinde ifade edilir (9, 14, 15, 30, 53).
Burada;
i=1,2, ..., G
G: grup sayisini,
i=1,2, ...,

n;i: i. gruptaki birim sayisini,
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P(Yy=1): i. gruptaki j. birimin pozitif cevap gésterme olasiligini,
a,: i. grubun etkisini,

B..B,.,....B, : Bagimsiz degdigkenlerin regresyon katsayilarini,
Xij1, Xij, .- Xjjko i gruptaki j. birime ait bagimsiz degigkenleri,
k: Bagimsiz degigken sayisini,

e = 2,718281828 sayisini géstermektedir (6, 13, 36, 50).

2.6.2. Sinirlandiriimis Lojistik Regresyon Modeli
(Truncated Logistic Regression)

Sinirlandiriimig lojistik regresyon modeli;

B+ leijl + Bzxip +..t BkXijk

+ eﬁo +B, X1 +B2 X+ B X (19)

P(Yij =l)=1

seklinde ifade edilir (42).
Burada;
i=1,2,...,G
G: grup sayisini,
=1, 2, ..., ni
n;: i. gruptaki birim sayisini,

P(Yy=1): i. gruptaki j. birimin pozitif cevap gtsterme olasiliini,
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B,: Bagimsiz degigkenler sifir degerini aldiginda bagdimli degigkenin

degerini, yani sabiti,
B, B,,.... B, : Bagimsiz dedigkenlerin regresyon katsayilarint,
Xij1, Xy, ..., Xj: I. gruptaki j. birime ait bagimsiz degigkenleri,
k: Bagimsiz dedigken sayisini,
e = 2,718281828 sayisini gbstermektedir.

Sinirlandiriimig lojistik regresyon modeli, her grup i¢in en az bir

pozitif cevabin olmasini sart kogsmaktadir (12, 26, 42).

2.7. Parametrelerin Onemliliginin ve Modelin Uygunlugunun Test Edilmesi

Tahmin edilen B katsayllarinin énemliliginin test edilmesi Ho: p=0

hipotezinin test edilmesidir. Bu amagla ileri sirilen testler;
1. Wald testi
2. Benzerlik Orani (Likelihood Ratio) testidir.

Bu testler asimptotik olarak ayni sonucu verirler. Ornek hacmi

biyldukge testlerin sonuglari gok yakin ¢ikmaktadir (5, 20, 38).

2.7.1. Wald Testi

Wald testi en biylk benzerlik tahminlerinin (Maximum Likelihood
Estimations) asimptotik olarak normal dagilim gésterdigi varsayimina dayanir.

Regresyon katsayilarinin, standart hatasina orani;
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S B (41)

Wald istatisti§i olarak adlandirilir. Bu durumda Wald istatistigi
Standart Normal Dagdilm (SND) gosterir ve SND’nin kritik degerleri ile
karsilastirilarak énemliligi belirlenir. Ayni zamanda Wald istatistigi;

. (BY
W=z ‘[SEJ (42)

olarak da kullanilabilir. Bu durumda ise Wald test istatistigi 1 serbestlik dereceli
kikare dagilimi gosterir ve 1 serbestlik dereceli kikare dagiliminin kritik degerleri

ile karsilastirilarak énemliligi belirlenir (1, 5).

2.7.2. Benzerlik Orani Testi

Xy, Xz, ..., Xk tane bagimsiz degisken igeren bir regresyon analizinde,
olusturulan iki regresyon modelinin birinci modelinde X;, Xz, ..., X, tane
bagimsiz degigken, ikinci modelinde ise Xi, Xz, ..., Xy, Xvst, Xvs2, ooy Xvam
(vtm=k) olmak (izere tim bagimsiz degigkenler olsun. Bu iki modelde de
bagimsiz degiskenlerin katsayilarini birinci model i¢in By vektéri ikinci model
icinde Bvim vektdrh goéstersin. Xui1, Xwz, ..., Xwm bagimsiz degiskenlerinin
katsayllarini sifira esit olup olmadigini esanli (similtane) olarak test eden

benzerlik oran test istatistigi;

IR = —2(10;;[%]] = -2(log[L(B, )]~ log[L(B,..)]) (43)

seklinde ifade edilir.
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Burada;

L(B,): v tane bagimsiz degigken igeren birinci model igin en blydk

benzerlik fonksiyonunu,

LB,..): vtm tane bagimsiz degigken iceren ikinci model i¢in en

blylk benzerlik fonksiyonunu géstermektedir.

Benzerlik oran istatistidi LR, (v + m) — v = m serbestlik dereceli ki-
kare dagihimi gbsterir ve m serbestlik dereceli ki-kare dagiliminin kritik degerleri
ile kargilagtirilarak By.m vektdrinin son m tane katsayisinin sifira esit olup

olmadigi test edilir.

Verilere uygulanan modelin uygunlugunu test etmek igin model
parametrelerinin timiinin sifir oldugu hipotezi test edilir. Burada uygulanan test
benzerlik orani testidir. Birinci model olarak sabit diginda (Bo) higbir parametre
modele katiimaz. Ikinci model olarak ise tiim parametreler modele katilir. Birinci
ve ikinci model igin hesaplanan en biyilk benzerlik fonksiyonlari elde edilerek
benzerlik orani LR test istatistidi yukaridaki gibi hesaplanir. Uygunluk testi igin
hesaplanan benzerlik orani test istatistiji toplam parametre sayisinin 1 eksigi
kadar ya da modele katilan bagimsiz degisken sayisi kadar serbestlik dereceli
kikare dagilimi gésterir ve kikare dagiliminin kritik degerleri ile kargilagtinlarak

modelin uygunlugu test edilir (20, 38, 49).
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3. GEREG ve YONTEM

Bu c¢aligmada, bélinmuis ikili veri yapisina uygulanan kosullu ve
sinirlandiriimig lojistik regresyon yéntemlerinin karsilastiriimasi
amaglandigindan, bu bélimde bu iki ydntem incelenmis, yéntemler ayrintilari ile
actklanmigtir. Uygulamada iki modelin benzerliklerini ve farkliliklarini géstermek
amaclyla da Eskigehir ili Trafik Il Sube Midirligi'nden 6zel izinle elde edilmig
trafik kazalari verileri kullaniimigtir. Bu veri yapisi sadece énden ¢arpma sonucu
olusan ve olimle sonuglanan otomobil kazalarini igermektedir. Kosullu ve
sinirlandiriimig lojistik regresyon yéntemleri ve uygulamada kullanilan veri

yapisi ayrintili olarak asagidaki alt bélimlerde agiklanmistir.

3.1. Veri Yapisi

Uygulamada kullanilan veri yapisi; dlzeltimemis, sadece kaza
anindaki raporlardan elde edilmis énden carpma sonucu olusan ve &limle

sonuglanan otomobil kazalarini igermektedir.
Bu veri yapisinda;
-Her bir kaza birbirinden bagimsizdir.
-Grup olarak kazaya karigan otomobiller ele alinmigtir.

-Grup sayisi 20'dir. Bagka bir anlatimla énden ¢arpma sonucu
meydana gelen, gesitli kazalara karigan toplam 20 otomobil 20 ayri grup olarak

ele alinmigtir.

-Her bir otomobilde (her bir grupta) en az iki birey yer almig ve en az

bir 6lim meydana gelmistir. 20 otomobilde toplam 76 birey yer almaktadir.
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-Kazalarda incelenen olay ya da pozitif cevap, 6lim olarak
belirlenmis ve Y;=1 i. kazadaki j. bireyin 6ldigini, Y;=0 ise i. kazada j. bireyin

yasadigini géstermektedir.

Kazalarda meydana gelen 6limler bagiml degisken olarak, élumleri
etkileyen ve o6lim riskini degistirebilen faktérler bagimsiz degisken olarak
asagida agiklanmigtir. Uygulamada, kosullu ve sinirlandiriimig lojistik regresyon
modelleri kullanilarak faktorierin 8ldm riski Gzerine etkileri aragtiniimig, ki
yontem arasindaki benzerlikler ve farklihklar uygulama Gzerinde gbsterilerek
hangi yéntemin hangi durumda kullanilacadi, hangisinin daha Gstlin oldugu

belirtilmigtir.
Bagimli degigken;

i

_ |0 i.kazadaki j. birey yagiyor ise
" |1 i kazadaki j. birey Olmiis ise

Bagdimsiz degigskenler;
1- Emniyet kemeri takmak;

_ |0 i.kazadaki j. birey emniyet kemeri takmug ise
711 i kazadaki j- birey emniyet kemeri takmamg ise

2- Kazaya karigan bireyin yas!;
X = {i. kazadaki j. bireyin yas1}
3- Kazaya karigan bireyin otomobildeki oturma yeri

%o = {0 i. kazadaki j. birey arkada oturuyor ise }

11 i kazadaki J. birey 6nde oturuyor ise
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4- Kazaya karisan otomobilin ¢garpigma hizi
Xy = {i. kazadaki aracin garpma hiz1}

Burada, Yj sinirfandinimig ikili bagiml degiskendir. Xj1, Xj2 ve Xijs
birey dizeyinde bagimsiz degiskenlerdir. Xjs ise grup dizeyinde (otomobil
diizeyinde) bagimsiz degisken oldugundan i. otomobildeki tim bireyler i¢in ayni

degeri igerir ve bireyden bireye degismez.

3.2. Kosullu ve Sinirlandiriimis Lojistik Regresyon Analizlerinde
Kullanilan Bagimli ve Bagimsiz Degiskenler

Kosullu ve sinirlandiriimis lojistik regresyon analizinde kullanilan
bagimh degisken sinirlandiriimis ikili cevap igeren kategorik degiskendir. i.
gruptaki j. birey igin incelenen olay ya da riskin gézlenmesi Y;=1 ile diger
durumlar ise Y;=0 ile gbsterilir (8, 12, 18, 42, 46).

Bagimsiz degigkenler ise grup dizeyinde bagimsiz degiskenler ve
birey diizeyinde bagimsiz degiskenler olmak lzere iki ana gruba ayrilirlar.

Grup Diizeyindeki Bagimsiz Degiskenler: Herhangi bir grupta tim
bireyler i¢cin ayni dedere sahip (grup i¢in sabit deger) ve grup diizeyinde bilgi
iceren bagimsiz degiskenlerdir (42). Uygulamada, kazaya karigan otomobilin
carpma hizi otomobil dizeyinde (grup dizeyinde) badimsiz degigken olarak
alinmigtir.

Birey Diizeyindeki Bagimsiz Degiskenler: Bireyden bireye farkli
degerler alan, grup diizeyinde bilgi icermeyen badimsiz degiskenlerdir (12, 42).
Uygulamada, kazaya karigan bireylerin emniyet kemeri takma durumu, yasi ve
otomobil igerisindeki oturma yeri birey dizeyinde badimsiz degisken olarak

alinmigtir.
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Kosullu lojistik regresyon analizi, modele katilan tim bagimsiz
degiskenlerin, birey dizeyindeki bagimsiz degiskenler oldugunu varsayar (12,
37). Uygulamada, kosullu lojistik regresyon analizinde kullanilan bagimsiz
degiskenler; kazaya karigan bireylerin emniyet kemeri takma durumu, yas! ve

otomobildeki oturma yeridir.

Sinirlandiriimis lojistik regresyon analizinde, modele katilan bagimsiz
degigkenler hem grup diizeyinde hem de birey diizeyinde bagimsiz degigkenler
olabilir (42). Uygulamada kazaya karigan bireylerin emniyet kemeri takma
durumu, yas! ve otomobildeki oturma yeri ile birlikte otomobilin ¢arpma hizi

sinirflandiriimig lojistik regresyon modelinde analiz edilmigtir.

3.3. Kosullu ve Sinidandinimis Lojistik Regresyon Modellerinde Regresyon
Katsayilann Tahminlenmesi

Sinirlandiriimig ve kosullu lojistik regresyon modellerindeki regresyon
katsayilarinin tahminlenmesinde en biyik benzerlik fonksiyonu (maximum
likelihood function) kullaniimigtir. Regresyon katsayilarinin degerleri en buyiik

benzerlik tahmin degerleri olarak hesaplanmigtir (3, 39, 48, 49, 52).
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3.3.1. Kosullu Lojistik Regresyon Modelinde Regresyon Katsayilannin
Tahminlenmesi

Kosullu lojistik regresyon modeli ve parametre tahminleri agagidaki

esitliklerle hesaplanmustir.

(Xi'l'ﬁlxij
P(Y; =1) = ,
1 - +BX..
J 1+ea1 ﬁ ij (20)
Xy | 8]
Xijz ﬁz
X; = , B= . (21)
R Y
Burada;
i=1,2, ..., G

G: grup sayisini,

i=1,2, ..., m

n;: i. gruptaki birey sayisini,

P(Y;=1): i. gruptaki j. bireyin pozitif cevap gdsterme olasiligini,
a, : i. grubun etkisini,

B, B,,---, B, : Bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilarini,
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X1, Xija, --» Xyt 1. gruptaki j. bireye ait bagimsiz degiskenleri,
k: Bagimsiz degigken sayisini,
e = 2,718281828 sayisini géstermektedir.

Kosullu lojistik regresyon modeli nuisance parametreler olan a; grup

etkilerini, yeterli (sufficient) istatistikler olan toplam pozitif gézlem sayilarina
kosullanarak en buylk benzerlik fonksiyonundan elimine eder. Yeterli

istatistikler olan toplam pozitif g6zlem sayilari;

;
L=2Y; i=1,2 .., N (22)

=
seklinde ifade edilir.
Buradan kosullu referans seti;

’ 1
R‘; =Ju =[u1,u2r~9uni] ‘U, € {031}°2um =% (23)

m=l

seklinde ifade edilir. T, i. grup i¢in toplamlari r; olan n; tane ikili cevap igeren

bagimli degigkenin olasi tim vekt&rlerinin setini gésterir. Buradan kosullu lojistik
regresyon modelinde regresyon katsayilarinin hesaplanmasi igin en biyik

benzerlik fonksiyonu;

L@)=]1 > = Ap— "
exXp ([3 Xim )]l

ueRrl | m=1
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seklinde ifade edilir. Bu fonksiyonu en biytkleyen p degerleri Newton-Raphson

algoritmasi ile elde edilmektedir.

Uygulamada ve analizlerde, kosullu lojistik regresyon analizinin
parametre tahminleri, EGRET for WINDOWS Version 2.0.3 paket programi
kullanilarak elde edilmistir (4, 41, 44, 47).

3.3.2. Sinirlandinimig Lojistik Regresyon Modelinde Regresyon
Katsayilarinin Tahminlenmesi

Sinirlandiriimis lojistik regresyon modeli ve parametre tahminleri

asagidaki esitliklerle hesaplanmistir.

eplxij
P(Y; =1) = ———
X..

! 1+¢PXu (25)
Burada;

r 1 - —BO—

X B

Xip B,
Xij = . ’ ﬁ: R (26)

| X | | By |
i=1,2,...,G

G: grup sayisini,

i=1,2, .y

n;: i. gruptaki birey sayisini,
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P(Y;=1): i. gruptaki j. bireyin pozitif cevap gésterme olasiliini,

B,: Bagimsiz degigkenler sifir degerini aldiginda bagimli degiskenin

degerini,
B, B;..... B, : Bagimsiz degigkenlerin regresyon katsayilarini,
Xij1, Xijz, --.» Xijk: I. gruptaki j. bireye ait bagimsiz degigkenleri,
k: Bagimsiz degigken sayisini,
e = 2,718281828 sayisini géstermektedir (4, 10, 24, 42).

Sinirlandiriimig lojistik regresyon modeli;

eBXij

P(Yij =1)= m =p(B, Xij) =1-q(pB, Xij) (27)

seklinde ifade edilir ise, sinifandiriimig lojistik regresyon modelinde regresyon

katsayilarinin hesaplanmasi igin en biyik benzerlik fonksiyonu;

G ln_i[p(ﬁﬁxij)Yij q(B, Xij)l_Yij
LB)=11"——=
= 1- H q(B. X)

=l

(28)

seklinde ifade edilir.

Sinirlandiriimig lojistik regresyon modeli her grup igin en az bir pozitif
cevabin gézlenmesi kosulunu éngérdigi icin, konvansiyonel lojistik regresyon
modelindeki en blyiik benzerlik fonksiyonuna

26



1- H q(B, X;) (29)

=1

béleni eklenerek sinirlandiriimis lojistik regresyon modeli igin yukaridaki en
bliytk benzerlik fonksiyonu elde edilir (42, 47).

Sinirlandiriimig lojistik regresyon yénteminin parametre tahminlerini
hesaplayan istatistiksel paket programina literatiirlerde rastlaniimamigtir. Bu
nedenle, bu calismada sinirlandinimis lojistik regresyon analizini yapan
program, MATLAB 5.3 programlama dili kullanilarak yazilmigtir. Bu programda,
skor fonksiyon ve Fisher information matris elde edilerek Newton-Raphson
algoritmasi ile sinirlandirilmig lojistik regresyon yénteminin parametre tahminleri
hesaplanmgtir (39, 41,48, 49).

Skor ve information matrislerinin hesaplanmasinda Pi(B) ve w(B)

esitlikleri agagidaki gibi belirlenir.

PB)=1-Q,@® =1-] [4.X,) 0)

j=l
seklinde ifade edilir ve
;(B)="P, (ﬁ)lzp(ﬁa Xij)Xij (31)
1

seklinde ifade edilir ise sinirlandirimis lojistik regresyon yéntemi igin skor
fonksiyon;

S(B) = al"g{L(p)} “SUX Y, @) o

i=l | j=l
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seklinde ifade edilir. Skor fonksiyon; sinirlandiriimig lojistik regresyon
yénteminin en biyilik benzerlik fonksiyonun logaritmasinin parametrelere gére

turevi alinmig seklidir;

S(B)=0 (33)

esitligini saglayan ﬁ degerleri, B parametrelerinin en biyik benzerlik

tahminleridir.
Ayni zamanda yukaridaki esitlikler kullanilarak Fisher information

matrisi;

1P = i {P i (p)_l HZP(p: Xij)q(BlXij)Xin;j -Q,(Pu; P, (ﬁ)} (34)

i=1 =l
seklinde elde edilir (42).

En biiyik benzerlik tahminleri olan ﬁ degerlerinin varyans kovaryans

matrisi, Fisher information matrisinin tersidir ve

V@ =1)" (35)
seklinde ifade edilir (42).

MATLAB 5.3 programlama dili kullanilarak yazilan programda
parametre tahminleri igin;

B =B, +[I(B,)"S(B,)] (36)

seklinde yinelenen Newton-Raphson iterasyonlart kullanilarak parametre
tahminleri elde edilmistir (2, 19, 48).
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Burada;

Bm . (t+1). iterasyondaki parametre tahminleri,

ﬁt : t. iterasyondaki parametre tahminleri,

I(ﬁt)—lz t. iterasyonda elde edilmis tahmin degerlerinin varyans

kovaryans matrisi,

S(ﬁt): t. iterasyonda elde edilmig tahmin degerlerinin skor

fonksiyonu degerleridir.

Ik iterasyon igin;

B, =B, +[1B,) "S(B,)] -

seklinde ifade edilir.

Burada;

B, =0 (38)

sifir matrisi olarak alinir. Bagka bir anlatimla iterasyona baglarken tim

parametrelere baglangi¢ degeri olarak sifir degeri atanmigtir (19).

lterasyon sayisinin ne olacagina yada kaginci iterasyonda

duracagimiza karar verebilmek igin iki tip tolerans diizeyi kullaniimigtir (19).
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Birinci tolerans diizeyi;

~

Baeos — Ba l( € (39)

max

seklinde ifade edilir.
Burada;
m=0, 1,2, ..., K
k: bagimsiz degisken sayisini,

Bm,m: m. bagimsiz degigkenin (t+1). iterasyondaki tahmin degerini,

ﬁmt: m. bagimsiz degiskenin t. iterasyondaki tahmin degerini,

e: tolerans seviyesini gbstermektedir.

Tolerans seviyesi 0.0001’e esit ya da daha kiglk bir sayidir.
Sonugta, (t+1). iterasyonda hesaplanan tahmin degerleri ile t. iterasyonda
hesaplanan tahmin degerleri arasindaki mutlak farkin 0.0001’den daha kiig¢ik
ise iterasyon durdurulmustur ve (t+1). iterasyondaki tahmin degerleri
kullaniimigtir (19).

Ikinci tolerans diizeyi;

SBm)(e (40)

seklinde ifade edilir.
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Burada;

S(Bnt+1): m. bagimsiz degiskenin (t+1). iterasyondaki tahmin

degerinin skor fonksiyonu dederini,
€: tolerans seviyesini géstermektedir.

Tolerans seviyesi 0.0001'e esit ya da daha kiglk bir sayidir.
Sonugta; (t+1). iterasyonda hesaplanan tahmin degerlerinin skor fonksiyon
degerleri 0.0001’den daha kiglik oldugunda iterasyon durdurulur ve (t+1).
iterasyon sonundaki tahmin degerleri kullanilir (19). Parametre tahminleri igin
programda iki tolerans dlizeyi de kullaniimigtir.

Parametre tahminlerinin anlamliliyi ve modelin uygulugunun test
edilmesi i¢in Wald testinden yaralaniimistir.
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4. BULGULAR

Bu aragtirmada, kosullu ve sinirlandirilmig lojistik regresyon modeli
ile analiz edilen 2000-2001 yillarina ait énden garpma sonucu olugan otomobil
kazalarina ait veriler Cizelge 4.1.’de verilmistir.

Cizelge 4.1. Eskisehir 2000-2001 Yih Onden Garpma Sonucu Olusan

Otomobil Kazalari Verileri

Otomobil Bireyin Bireyin Emniyet Kemeri Bireyin Bireyin Otomobilin
Durumu Takma Durumu Yagi Otomobildeki Yeri | Garpma Hizi
(Yi)) (Xij1) (Xij2) (Xij3) (Xij4)
1 1 43 1 110
1 0 0 31 0 110
0 0 26 0 110
1 1 24 1 140
2 1 1 27 0 140
1 1 18 0 140
0 1 32 1 140
1 0 39 1 145
1 0 35 1 145
3 1 1 28 0 125
0 1 42 0 125
0 1 16 0 125
1 1 27 1 80
4 0 0 38 0 80
0 1 46 0 80
1 1 54 1 110
5 ! 1 33 0 110
0 1 48 0 110
0 1 31 0 110
1 0 21 1 130
6 1 1 24 1 130
0 1 19 0 130
7 0 0 43 1 100
1 1 45 0 100
1 1 22 1 140
0 0 24 1 140
8 1 1 18 0 140
1 1 26 0 140
0 1 45 0 140
0 0 21 1 100
9 1 1 45 1 100
1 1 56 0 100
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Otomobil Bireyin Bireyin Emniyet Kemeri | Bireyin Bireyin Otomobilin
Durumu Takma Durumu Yasi Otomobildeki Yeri | Garpma Hiz)
(Yif) (Xij1) (Xij2) (Xij3) (Xij4)
1 1 42 1 70
0 0 48 1 70
10 0 1 36 0 70
0 1 29 0 70
0 1 33 0 70
1 0 26 1 95
1 0 0 28 1 95
1 1 32 0 a5
0 1 15 0 95
1 0 51 1 130
12 1 0 49 1 130
0 1 57 0 130
0 1 41 0 130
1 1 36 1 140
1 1 41 1 140
13 1 1 27 0 140
0 1 - 19 0 140
0 1 23 0 140
0 0 26 1 85
14 1 1 24 1 85
0 1 28 0 85
0 1 56 1 95
15 0 0 62 1 95
1 1 54 0 95
0 1 54 0 95
1 1 25 1 145
1 1 26 1 145
16 0 1 24 0 145
1 1 24 0 145
0 1 28 0 145
17 1 1 27 1 130
1 1 28 1 130
0 0 25 1 120
18 1 0 24 1 120
1 1 26 0 120
0 0 26 1 150
1 0 28 1 150
19 1 0 29 0 150
1 1 32 0 150
1 1 35 0 150
0 0 56 1 100
20 1 1 54 1 100
0 1 44 0 100
1 1 47 0 100

33




Uygulamada, énden garpma sonucu olugan otomobil kazalarinda
6lum riski Uzerine etkileri aragtirilan sabit ve badimsiz degigkenler modellere

katilma durumlarina gére Cizelge 4.2.'de verilmigtir.

Cizelge 4.2. Uygulamada Kullanilan Sabit ve Bagimsiz Degigkenlerin Kogullu
ve Sinirlandinimig Lojistik Regresyon Modellerine Katilma Durumu

Degigkenler Kosullu Lojistik | Simirlandirlmig Lojistik
Regresyon Modeli Regresyon Modeli
Sabit YOK VAR
Bireyin Emniyet Kemeri Takma Durumu VAR VAR
Bireyin Yagi VAR VAR
Bireyin Otomobildeki Oturma Yeri VAR VAR
Otomobilin Garpma Hizi YOK VAR

4.1. Kosullu Lojistik Regresyon Modeli Bulgulari

Kosullu lojistik regresyon modeli kullanilarak, elde edilen trafik

kazalarina ait verilerin analiz sonuglari Cizelge 4.3.’de verilmigtir.

Bireyin Emniyet Kemeri Takma Durumu, Bireyin Yagi ve Bireyin
Otomobildeki Oturma Yeri bagimsiz degigsken olarak ele alinmig ve bu
degigkenlerin 6liim riski Uzerine etkileri kosullu lojistik regresyon modelinde
analiz edilmigtir. Sabit, kosullu lojistk regresyon modelinde parametre
tahminleri yapilirken en blyik benzerlik fonksiyonundan elimine edildiginden ve
Otomobilin Carpma Hizi grup diizeyinde (otomobil diizeyinde) bagimsiz
degisken oldujundan bu modelde kullaniimamisgtir.
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Cizelge 4.3. Kosullu Lojistik Regresyon Modeli Analiz Sonuglari
STD. WALD oDDS %95 GUVEN

DEGISKEN KATSAYILAR P
HATA | ISTATISTIGI ORANI ARALIGI (CI)

Bireyin Emniyet Kemeri 1.8615 0.7942 5.4937 0.0191 6.4336 1.3565 | 30.5129
Takma Durumu
Bireyin Yagi 0.0184 0.0332 0.3079 0.5790 1.0186 0.9544 | 1.0871

Bireyin Otomobildeki 1.6342 0.6753 5,8562 0.0155 5.1252 1.8643 | 19.2540
Oturma Yerl

Cizelge 4.3.'de goruldugu gibi;

Kazaya karngan bireylerin emniyet kemeri takmamig olmasinin

A

(B, =1.8615+0.7942) dnemli dizeyde &lim riski Gzerine etkisi gérilmektedir.

Emniyet kemeri takmayan bireylerin, emniyet kemeri takan bireylere gére énden
¢arpma ile olusan bir kazada 6lUm riskinin 6.4336 kat (ODDS orani= 6.4336,
Cl=[1.3565, 30.5129]) daha fazla oldugu gériilmektedir (p=0.0191%).

Kazaya karigan bireylerin yasinin ([§2 =0.0184 £ 0.0332) Olim riski
tizerine etkisi yoktur (ODDS orani= 1.0186, CI=[0.9544, 1.0871]) (p=0.5790 ™*).

Bireyin otomobildeki oturma yerinin (63 =1.6342+0.6753) 6nemli

dizeyde olum riski Uzerine etkisi gérilmektedir. Otomobilin dniinde oturan
bireylerin arkada oturan bireylere gére, 6nden garpigma ile olugan bir kazada
6lum riskinin 5.1252 kat (ODDS orani= 5.1252 CI=[1.3643, 19.2540]) daha fazla
oldugu bulunmustur (p=0.0155%).

4.2. Sinirlandiriimis Lojistik Regresyon Modeli Bulgulari

Sinirlandiriimig lojistik regresyon modeli kullanilarak, trafik kazalarina

ait verilerin analiz sonuglari Cizelge 4.4.'de verilmistir.

Bireyin Emniyet Kemeri Takma Durmu, Bireyin Yasi, Bireyin
Otomobildeki Oturma Yeri ve Otomobilin Carpma Hizi bagimsiz degigken
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olarak ele alinmig ve bu degiskenlerin 6lim riski Gzerine etkileri sinirlandiriimig
lojistik regresyon modelinde analiz edilmistir.

Cizelge 4.4. Sinrlandiriimig Lojistik Regresyon Modeli Analiz Sonuglan

STD. WALD ODDS %95 GUVEN
DEGISKEN KATSAYILAR P
HATA | ISTATISTIGI ORANI ARALIGI (CI)
Sabit -7.7144 2.6483 8.4853 0.0036

Bireyin Emniyet Kemeri 1.8315 0,7433 6.0705 0.0137 | 6.2435 1.4542 26.8028
Takma Durumu

Bireyin Yag 0.0091 0.0264 0.1193 0.7298 | 1.0091 0.9581 1.0628

Bireyln Otomobildeki 1.8195 0.6813 7.1304 0.0076 | 6.1690 1.6224 23.4538
Oturma Yeri

Otomobilin  Garpma 0.0436 0.0173 7.1768 0.0074 | 1.0446 1.0096 1.0806
Hizi

Cizelge 4.4.'de géruldugu gibi sinirlandiriimis lojistik regresyon
modelinde;

Sinirlandiriimig lojistik regresyon modelinde kosullu lojistik regresyon

modelinden farkli olarak sabit katsayisi yer almaktadir. Bu katsayi

A

(B, =—-7.7144 £2.6483) olarak hesaplanmigtir (p=0.0036**). Diger tlm

bagimsiz degigkenler sifir dederi aldiginda bu katsayr modele katilarak bireyin
6lme riski hesaplanmaktadir.

Kazaya karigan bireylerin emniyet kemeri takmis olmasinin

A

(B, =1.8315+£0.7433) dnemli diizeyde 6lum riski Uzerine etkisi gérilmektedir.

Emniyet kemeri takmayan bireylerin, emniyet kemeri takan bireylere gére énden
carpma ile olugan bir kazada &lim riskinin 6.2435 kat (ODDS orani= 6.2435,
Cl=[1.4542, 26.8028]) daha fazla oldugu gértimektedir (p=0.0137%).

Kazaya karigan bireylerin yasinin ([§2 =0.0091+0.0264) olim riski
tizerine etkisi yoktur (ODDS orani= 1.0091, CI=[0.9581, 1.0628]) (p=0.7298 ™).
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Bireyin otomobildeki oturma yerinin (fi3 =1.8195+0.6813) 6nemli

dizeyde olum riski Gzerine etkisi gérilmektedir. Otomobilin éniinde oturan
bireylerin arkada oturan bireylere gére, 6nden carpma ile olusan bir kazada
6lum riskinin 6.1690 kat (ODDS orani= 6.1690 Cl=[1.6224, 23,4538]) daha fazla
oldugu bulunmustur (p=0.0076**).

Kazaya karigan otomobilin garpma hizinin (B4=0.O436-_FO.0173)

6nemli diizeyde o&lum riski Uzerine etkisi goértlmektedir. Otomobil hizi 1 km
arttiginda, énden g¢arpma ile olugan bir kazada 6lim riskinin de 1.0446 kat
(ODDS orani= 6.2435 CI=[1.0096, 1.0806]) daha fazla oldugu bulunmustur
(p=0.0074**). Otomobil hizi 20 km arttiginda 6lim riski de;

g(20x0.0436) _ 50872 = 9 3916 kat artmaktadir.

Gizelge 4.5.de her iki modelden elde edilen parametre tahminleri

verilmigtir.

Gizelge 4.5. Kosullu ve Sinirlandinimis Lojistik Regresyon Modellerinden

Elde Edilen Parametre Tahminlerinin Karsilastiriimasi

N Kosullu Lojistik Sinirlandinimis Lojistik
DEGISKEN
Regresyon Modeli Regresyon Modeli

Sabit YOK -7.7144
Bireyin Emniyet Kemeri Takma Durumu 1.8615 1.8315
Bireyin Yagi 0.0184 0.0091

Bireyin Otomobildeki Oturma Yeri 1.6342 1.8195
Otomobilin Garpma Hizi YOK 0.0436

Cizelge 4.5.de gorlldigu gibi;

Sabit ve otomobilin garpma hizi kosullu lojistik regresyon modelinde
yokken sinirlandiriimig lojistik regresyon modelinde analize katiimistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Saglik alaninda elde edilen verilerin analizinde ayni amag igin farkli
modeller kullanilabilmektedir. Veri yapisina ve amaca en uygun modelin
seciminde mevcut riskleri en aza indirgeyen modelin analizde kullaniimasi
gerekmektedir (17).

Bagimli degisken olarak sinirlandiriimig ikili veri yapisi kullanilan ve
bu badimli degisken Uzerine etkileri olan bagimsiz degiskenlerin analizinde
kosullu ve sinirlandiriimig lojistik regresyon modelleri kullaniimaktadir. Kosullu
ve sinirlandiriimig lojistik regresyon modelleri ayni amag i¢in ve ayni tipte olan
verilerin analizlerinde kullanilan iki farkli lojistik regresyon modelidir (42).

Bu c¢alismada kosullu ve sinirlandirdmis lojistik regresyon
modellerinin  kargilagtinimasi yapilmig ve bir uygulama {zerinde bu

kargilagtirmalar g&sterilmistir.

Kosullu lojistik regresyon modelinde bagimli degisken olarak
sinirlandiriimig ikili veri kullanilmaktadir. Bu modelde sinirlandirimig ikili cevap
iceren bagimli degisken ile bu degigkeni etkileyen bagimsiz degiskenler
(faktorler) arasindaki iligki analiz edilmektedir. Modelde kullanilan bagimsiz
degiskenler mutlaka birey dizeyinde bagimsiz degiskenler olmak zorundadir.
Eger grup dizeyindeki bagimsiz degigkenlerin etkileri arasgtiriimak isteniyorsa
ya da arastirmada grup diizeyinde badimsiz degigkenler varsa kogullu lojistik
regresyon modeli kullanilamaz. Cinki kosullu lojistik regresyon modelinde
parametre tahminleri yapilirken, toplam pozitif cevap sayisina kosullanarak,
grup etkileri olan sabit katsayisi ve grup dizeyindeki bagimsiz degiskenler en
biyuk benzerlik fonksiyonundan elimine edilir (9, 15, 31, 37, 53).

Kosullu lojistik regresyon modelinde oldugu gibi, sinirlandiriimis
lojistik regresyon modelinde de ikili cevap igeren bagiml degisken ile bu

degiskeni etkileyen bagdimsiz degdigkenler (faktérler) arasindaki iligki analiz edilir.
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Bu modelde kullanilan bagimsiz degiskenler lzerinde herhangi bir kisittama
yoktur. Modeldeki bagimsiz degigkenler hem grup hem de birey dizeyinde
bagimsiz degiskenler olabilir (7, 18, 28, 32, 33).

Kosullu ve sinirlandiriimis lojistik regresyon modellerinin kullaniminin

segiminde;

-Arastirmada sadece birey diizeyinde bagimsiz degiskenler varsa
her iki modelden biri kullanilabilir (42).

-Eder aragtirmada birey diizeyinde bagimsiz degdigkenlerin yani sira
grup dizeyinde badimsiz degiskenler varsa sinirlandiriimig lojistik regresyon
modeli kullaniimalidir (22, 32, 33).

Sinirlandiriimis lojistik regresyon modeli genelde tercih edilen
modeldir. Cankil hem grup hem de birey dizeyindeki bagimsiz degigkenler
analize katilabildiginden, sinirlandiriimig lojistik regresyon modeli kosullu lojistik
regresyon modeline goére, neden sonug iligkileri ile risk faktérlerinin etkilerinin
belirlenmesinde daha etkin bir modeldir (42).

Uygulamada trafik kazalarina ait veriler her iki modelde de analiz

edilmig ve asagidaki sonuclar elde edilmistir.
Her iki modelde de;

-Emniyet kemeri takmanin 6lim riski Gzerine énemli bir etkisinin
oldugu bulunmustur (p<0.05). Emniyet kemeri takmamanin, O’Neill ve Barry de
(1995) calismalarinda belirttidi gibi, nden garpma sonucu olugan bir kazada

6lum riskini arttirici bir etkiye sahip oldugu gérulmustir (42).

-Yapmig oldugumuz calismada, O’Neill ve Barry'nin de (1995)
belirttigi gibi, birey yasinin, énden ¢arpma sonucu olusan bir kazada 6lim riski
Uzerine etkisi olmadigi belirlenmigtir (p>0.05) (42).

39



- Gomez (2000), O'Neill ve Barry (1995), Weiss'in (1992, 1993)
yapmis olduklar ¢alismalarla uyumlu olarak, bireyin arabadaki oturma yerinin
6lum riskini dnemli dizeyde etkiledigi ve 6nden ¢arpma sonucunda olugan bir
kazada ©n koltukta oturmanin arka koltukta oturmaya oranla &lim riskini
arttirdi§t  bulunmustur (Kosullu lojistik regresyon modeli igin p<0.05,
sinirlandirilmig lojistik regresyon modeli igin p<0.01) (23, 42, 54, 55).

Uygulamada kullanilan otomobilin ¢arpma hizi grup dizeyinde
(otomobil diizeyinde) bagimsiz degisken oldugundan, bu bagimsiz degiskenin
6lum riski Uzerine etkisi sadece sinirlandiriimig lojistik regresyon modelinde
arastiriimigtir. Sonugta otomobilin carpma hizi 6lum riski Uzerine etkili
bulunmustur (p<0.01). O’Neill ve Barry (1995) calismasinda otomobilin hizi
arttikga bireylerin 8lum riskinin de arttigini belirlemigtir (42).

Ozetle, uygulama sonuglarinda da anlasilacagi iizere emniyet kemeri
takmak ©6nden carpma sonucunda olugan bir kazada &6lum riskini énemli
dlizeyde azaltmaktadir. Trafik kazalarinda meydana gelen &6lum oranini
azaltmak igin mutlaka emniyet kemeri takiimalidir. Bireylerin otomobil
icerisindeki konumlart da 6nden carpma sonucu olusan bir kazada 6lim riski
tzerine 6nemli bir etkiye sahiptir. Otomobilin 6n tarafinda oturan bireyler arka
tarafta oturan bireylere oranla bu tip kazalarda daha yiliksek o&lim riski
tagimaktadir. Onden carpma sonucu olusan trafik kazalarinda &lim riskini
etkileyen bir diger faktér de otomobilin garpma hizi olmaktadir. Otomobilin hizi
arttikga arag igerisindeki bireylerin 6lum riskleri de artmaktadir. Bu nedenle
trafik kurallarinda belirtilen hiz limitleri agilmamalidir. Ancak yapmig oldugumuz
bu caligmada yas faktértinlin bu tarz kazalarda 6lim riski {izerine her hangi bir
etkisinin olmadi§i ortaya konulmustur. Ancak, ara¢ sidriclsinin yasinin 6lim
riski Gzerine etkisi aragtiriimalidir. Sirlciintin yagi analize alinan verilerde
mevcut olmadidindan, ara¢ surtcUslnin yasinin 6lim riski UOzerine etkisi

aragtinlamamigtir.
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Gomez (2000), hava yastigi kullaniminin 6lim riskini &nemli
derecede azaltacagini belirtmistir (23). Ancak bu aragtirmada bireylerin cinsiyeti
ve aragtaki hava yastiklarinin 6lim riski Gzerine etkileri arastirimak istenmig
fakat yeterli veri bulunamadid! igin 6nden garpma sonucu olugsan kazalarda

olum riski Gzerine etkileri belirlenememistir.

Trafik kazalarinda &lim riski Uzerine etki eden faktdrler arasinda
sliricll belgesi slresinin, kaza aninda sUrlicinin arabayi kullanma suresinin,
kazanin sehir ici ya da sehirler arasi yolda olmasinin da énemli etkileri

olabilecegi disiniulmektedir.

Saghk ve yasam (zerine etki eden faktérlerin neden sonug
iligkilerinin dogru bigimde ortaya konmasi icin saglikli ve yeterli verilere

gereksinim vardir.

Model secgiminde ise, uygulamada da gérlldigu gibi sinirlandiriimig
lojistik regresyon modeli kosullu lojistik regresyon modeline gére tercih edilen
model olmalidir. Ctink{ analizlerde ister birey diizeyinde isterse grup diizeyinde
badimsiz degdiskenler olsun, sinirlandiriimig lojistik regresyon modeli kosullu

lojistik regresyon modelinin yerine kullanilabilir.
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EK SINIRLANDIRILMIS LOJISTIK REGRESYON ANALIZINI
HESAPLAYAN PROGRAM

Sinirlandinimig lojistik regresyon analizini hesaplayan ve parametre

tahminleri veren program MATLAB 5.3 programlama dili kullanilarak yazilmigtir.
Bu programda kullanilan dosyalar ve semboller agagida verilmigtir.
grup.dat: Grup sayisini igeren dat uzantili dosya.
k.dat: Bagimsiz degisken sayisini iceren dat uzantili dosya.
ni.dat: Gruplardaki birim sayisini iceren dat uzantili dosya.
yij.dat: Birimlerin durumlarini igeren dat uzantili dosya.
xij.dat: Bagimsiz degigkenleri iceren dat uzantili dosya.
N: Grup sayisil.
NI(l): Gruplardaki birim sayilarini igceren tek boyutlu dizi (array).

Y(1,J): yij.dat dosyasindaki birimlerin durumlarini igeren verilerin

atandidi iki boyutlu dizi (array).
K: Bagimsiz degisken sayisi.

XIJ(1,J,L): xij.dat dosyasindaki birimlere ait bagimsiz degigkenleri

iceren verilerin atandigi U¢ boyutlu dizi (array).
TAHMIN(I): Parametre tahminlerini iceren tek boyutlu dizi (array).

TERSINFO: Fisher information matrisinin tersini gdsteren matris.

48



SCORE: Parametre tahminlerinin score fonksiyonundaki degerleri
iceren situn vektér.

WALD_ISTATISTIKLERI: Parametre tahminlerine ait Wald

istatistiklerini iceren satir vektor.

ODDS_ORANLARI: Parametre tahminlerine ait ODDS oranlarini
iceren satir vektor.
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' forl=1:N

for I=1:N.
fOI‘ A=1:K+t1
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_SONTOPLAM=0; =~
 for A=1:K+1 .
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