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gzeT

Bu galismanin amaci, kesikli dediskenlerin gok sik rast-
landig:i anket tiri verilerde, diskriminant analizine al-
ternatif olarak dnerilen lojistik regresyon analizini
uygulamak ve godzlemleri verilerin yapisinda bulunan grup-

lardan birine atayacak en iyi modele ulagmaktar.

Birinci Bdlimde, gok degigkenli verilerin analizinde ay-

rimsama sorununa dedinilerek galigmanin amaci belirtildi.

Ikinci Bolimde, ikili ve goklu grup lojistik regresyon
analizi, kestirim ydntemleri, artik incelemesi ve diskri-
minant-lojistik regresyon analizi karsgilagtirmalarina

iligkin bir derlemenin sunuldugu genel bilgiler verildi.

Uglincli Bdlimde, amaca y@nelik olarak, lojistik regresyon
analizinin kardiyolojik ve Ofrenci Segme Sinavina iligkin
verilere uygulamasi yapilarak bulgulari verildi. Kardiyo-
lojik verilere uydurulan gokluAgrup lojistik modelin, amag
kestirim oldudunda ikili modellere tercih edilecedi, ayri-
ca diskriminant fonksiyonundan daha iyi ayrimsama verdigi
gorildi. 0SS verilerinin analizinde lojistik modelin uy-
gun olmadigi, model yetersizliginin verilerden kaynaklan-

dig:r vurgulanda.

Son Bdlimde, goklu grup lojistik modellerin Begg ve Gray
yaklagsimi ile elde edilen ikili lojistik modellere gére

daha iyi ayrimsama vermemekle birlikte, amag kestirim ol-
dugunda tercih edilmesi gerektidi, ayrica diskriminant
analizinin kesikli degiskenlerden kaynaklanan varsayim
bozulumu nedeni ile yeterli olmadigi belirtildi. Lojis-

tik regresyon analizinin somut Glgiimlere dayali verilerde

iyi sonug Verebildi@i, somut dlglmlerin elde edilemedidi sos-

yal uygulamalarda yetersiz kalabildigi sonucuna ulagilda.
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SUMMARY

In this study, the purpose is, 1n the case of survey
sampling, to find the best model that will allocate obser-
vations to the groups existing in the data. Since survey
sampling data generally contain discrete variables, the
normality assumption will not be satisfied and logistic
regression analysis is used as an alternative to discri-

minant analysis.

In the First Section, discrimination problem in analysing
the multivariate data and the purpose of the study have

been pointed out.

In the Second Section, dichotomous and polytomous logistic
regression analysis, estimation techniques, residual diag-
nostics and comparisgn . of logistic and discriminant

analysis have been examined.

In the Third Section, two applications of logistic regres-
sion analysis, to cardiologic and to student election
exam data have been examined and results have been sum-
marized. In the first application, it has been seen that,
multiple group logistic model with main effects which has
been fitted to cardiologic data is preferred to two group
logistic models for the purpose of estimation and gives
better discrimination than discriminant function. In the
second application, it has been mentioned that, logistic
mdﬁel is not suitable for student election exam data and

this insufficiency is due to the data set.

In the last Section, depending on the results, it has been
pointed out that, .despite multiple group logistic models
don't have better discrimination power, they should be
preferred to Begg and Gray's individualized logistic mo-
dels approximation for the purpose of estimation. On the
other hand it has been seen that since the assumptions
are not satisfied because of discrete variables, discri-

minant analysis doesn't have sufficient discrimination

power.



Lastly it bas been emphasized that lugistic regression analy-
5is gives good results for dakta sets which depends on

concrete measurements while it s wnsufficient Vo0 sccial

applications.
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1. GIRIS

Cok degigkenli istatistiksel verilerin siniflandirilmaszi,
bu verilere uygulanabilecek gesitli istatistiksel yontem-
ler igin gerekli ve yararli bilgiler verecektir. Gdzlem-
leri verilerin yapisinda bulunan olasi gruplara atamak
igin kullanilan ydntemlerden ii¢ tanesi, kimeleme (cluster-
ing), diskriminant (discriminant) ve lojistik regresyaon
(logistic regression) analizidir.

Kiimeleme analizinde verilerin yapisindaki grup (kiime) sa-
yls1 bilinmemekte, gézlemler uzaklik (distance) ya da
benzerlik (similarity) 6igﬁtlerine gdore kimelenmektedir.
Burada amag yalnizca gdzlemlerin clusturdudu kiime yapisi-
n1 bulmaktir. Diskriminant ve lojistik regresyon anali-
zinde ise verilerin yapisindaki grup sayisi bilinmekte ve
bu verilerden yararlanarak bir ayrimsama modeli elde edil-
mektedir. Kurulan bu model yardimi ile veri kimesine yeni

alinan gdzlemlerin gruplara atamalari yapilmaktadir.

Bu l¢ yontemden kiimeleme ve diskriminant analizi gimdiye
dek ¢ok genig olarak incelenmig ydntemlerdir. Logistik
regresyon ise daha gok son yillarda yogun bir gekilde kul-
lanilmaya baglanmigtir. Yodntem genelde gegitli varsayim
bozulumlari durumunda diskriminant analizi ve gapraz tab-
lolara bir alternatif olarak uygulanmaktadir. Kullanim-
-nedeni olarak en temel yaklasim do§rusal regresyon anali-
zinden yapilabilir: Bagaimli dedigken 0,1 gibi iki
(binary) ya da ikiden gok diizey igeren kesikli (polytomous)
de@i@kénroldugunda normallik varsayimi bozulmakta ve dod—
rusal regresyon analizi uygulanamamaktadir. Béyle durum-

larda lojistik regresyon analizi Gnerilmektedir.

Ute yandan, dediskenlerin normal dadildigr ve gruplarin
ortak varyans-kovaryans matrisine sahip oldudu varsayimla-
rina dayanan diskriminant analizi ydnteminde bazi dedig-
kenlerin kesikli olmasi, ydntemin yanli kestirim vermesi-
ne neden olacaktir. Bu durumda da lojistik regresyon ana-
lizi daha etkin ve qligli (robust) kestirimler vermekte,

gbzlemlerin birbirlerinin etkisini maskeleme durumlarina



beklenmeyen kestirim degerleri vererek ortaya gikartabil-
mektedir. Boylece alternatif bir ydntem olarak geligen
ve genellestirilmis lineer modeller (GLM) ailesinin dzel
bir durumu olan lojistik modeli arastiran lojistik reg-
resyon analizi son yillarda medikal uyqulamalarda, dzel-
likle epidemiolojide, ekonomide gok sik kullanilmaktadir.
(ozimlemede elde edilen modelin matematiksel olarak gok
esnek ve kolay yorumlanabilir olmasi ve anlamli yorumlara
gotirilebilmesi, ydnteme olan edilimin artmasinda dnemli

faktdrlerdir. |

Bu &n bilgiler 1s1g§inda galigmanin amaci, uygulamada gok sik kargilagi-
lan anket tiri verilerin degerlendirilmesi sirasinda, verilerin yapi-
sinda var olan gruplara gizlemleri en dogru sekilde atayacak modeli
bulmaktir. Bu tur verilerin genelde kesikli dedisken igermesi ve nor-
mallik varsayimindan sbz edilememesi nedeniyle gdziimlemede lojistik

regresyon analizi kullanilmaktadir.

Calismada, lojistik regresyon analizi kardiyolojik ve 6§-
renci segme sinavina (0SS) iliskin verilere uygulanarak
yontemin bu veriler lzerindeki performansi incelenecektir.
[1k uygulamada gesitli tirde kalp hastalig:i olan hastalara
iliskin bilgiler yardimi ile en iyi lojistik model bulun-
maya galigilacak, bu model yardimi ile hastalarin kalp
hastalik gruplarindan hangisine girecegi incelenerek he-
kimlerin tanilarinin dofruludgu sinanacaktir. Ayrica mim-
kiin olduunca az bilgi yardim:i ile dogru tani koyma yol-
lari1 arastirilacak, ikili ve goklu grup lojistik regres-
yon analiz yontemleri karsilagtirilacaktir. Bunun yani
sira diskriminant analiz ydntemi de uygulanarak lojistik

regresyon analizi sonuglari ile kiyaslamasi yapilacaktir.

ikinci uygulamada i{iniversite sinavina giren adaylarin ge-
gitli bilgileri kullanilarak kaginci tercihlerini kazana-
bileceklerini tahmin etmek amaci ile lojistik modelden
yararlanilacaktir. Bu tahmini mimkdn oldudunca az bilgi
kullanarak ayni dogrulukta yapmanin yollari da arastiri-
lacaktir. Bu amaglara yonelik olarak galigmanin izleyen

ikinci boliminde lojistik regresyon analizine 1iligkin li-



teratir taramasindan elde edilen genel bilgiler dzetlen-
mektedir. Bu b&limde ikili ve goklu grup lojistik reg-
resyon analizi ele alinmakta, kestirim yontemleri, uyum
iyiligi dlgttleri ve dégigken secim ybntemlerine deginil-
mektedir. Artik (residual) incelemesinin yani sira lojis-
tik regresyon ve diskriminant analizi karsilastirmasi da

konu edilmektedir.

Uglncl bdlimde Gilhane Askeri Tip Akademisi Hastanesi
Kardiyoloji Boliminde yatan kalp hastalarinin kayitlarin-
dan alinan veriler ile genig bir anket galigmasi sonucu
elde edilen dgrenci segme-sinavl verilerine lojistik mo-

del uygulamasi detayli bir sekilde incelenmektedir.

Son bdlimde elde edilen sonuglar yorumlanmakta, daha son-
raki aragtirmalarda Uzerinde durulmasi gereken henlz agik-
li1da kavugturulmamig bazi konularin yani sira gallgméda

ele alinmayan noktalar ve nedenleri tartisilmaktadir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Genel Dogrusal Regresyon ve Lojistik Modelleri

Genel dogrusal regresyon modeli*,

Y=XB+¢ (2.1)

gseklinde verilmekte olup modelde n, gdzlem sayisiy p,
agiklayici dedisken sayisi olmak iizere, Y, Ixn boyutlu

yanit (bagimli dedisken) vektdri, X, nx(p+1) boyutlu sahil
agiklayici dediskenler matrisi; B (p+1)xl boyutlu bilinmeyen
parametreler vektdridir; € ise lxn boyutlu hata vektdrddur.
Yanit degiskeni Y'nin siirekli oldudu ve bagta artiklar UGze-
rinde normallik olmak Uzere qesitli varsayimlarin yapildig:
regresyon modelinde, yanit degiskeninin kesikli olmasi duru-
munda -ikili ya da ikiden gok dilzeyli- varsayimlar bozulmak-
ta ve hata teriminin binom (multinomial) dagilim gdstermesi

nedeni ile gdzlem varyanslari esit olmamaktadir. Bu durumda,
veriler bilinen regresyon analizi ile incelenemediginden

lojistik regresyon analizi onerilmektedir.

Cok degiskenlli istatistiksel analiz ydntemlerinden
diskriminant analizi, dedigkenlerin en az bir tanesi ke-
sikli oldugunda varsayim bozulumu nedeni ile uygulanamamak-
ta, bu durumda agiklayici defiskenlerin kesikli ve sirek-
li olmalarina iligkin higbir kisitlama getirmeyen, disk-
riminant analizi gibi gdzlemlerin gelecede ydnelik atan-
mas1 amac1l ile kullanilabilen lojistik regresyon analizi

alternatif olarak dnerilmektedir (Press and Wilson, 1978).

Ute yandan, gapraz gizelgelerle incelenen kesikli degig-
kenlerin diizey sayilari arttikga defigken kesikliden gok
siirekli hale gelmekte ve bu durumda elde edilen gozidm

iyi olmamaktadir. Ayrica drneklem genigligi sabit tutu-

* faligmada aksi belirtilmedikge matris ve vektdrler bidyik
harflerle, sayisal deferler ise kiglk harflerle veril-
mektedir.



lurken degiskenin dizey sua.:131nin artmasi halinde capraz
tablolarin bazi gdzelerinde higbir defer gdzlenemeyebil-
mekte va da tek bir gdzlem bulunabilmektedir. Bu durum-
da elde edilen model beklenen sonuglara gdtirmeyebilecek-
tir. Bunun yani sira gok kez tekrarlanan deneylerde bile
gozlemlerin bazi gdzelere disme olasilig:r sifir olabil-
mektedir (structural zero). Burada etkilerin bafimsizlik
testi bu gdzeler digindaki gdzelere uygulanmakta ve test
tablonun bir alt kimesi ile sinirlanmakta, bu sinirlama
beklenmeyen sonuglar yaratabilmektedir. Tim bu kisitlar
durumunda gapraz tablolara alternatif bir ydntem oclarak
yine lojistik regresyon analizi dnerilmektedir. Analizin

glincel olmasinin nedenleri §5yle gzetlenebilmektedir:

i) Yanit dedigkeni kesikli iken agiklayici defiskenlerin
hem silirekli hem de kesikli olma durumlarinda uygulana-

bilmektedir.

ii) Lojistik modelin parametreleri epidemioloji'de yapi-
lan Glglimlere benzedidi igin yorumlari kolay olmakta-
dir. Epidemiolojide katsayilarin exponansiyeli hasta-
lik riski olarak yorumlanmaktadir (Hosmer and Lemeshow,

1989b)-

iii) Lojistik modelin parametre sayisi kargsilik gelen dog-
rusal regresyon modeli ve diskriminant fonksiyonu ile

ayni olmaktadir.

iv) Lojistik modele dayali analizler igin standart paket

programlar vardar.

v) Agiklayici dedigkenlerin olasilik fonksiyenlarinin da-
gi1limr lzerinde kisit olmamasi (yari parémetrik) nedenti
ile gegitli testler uygulanabilmektedir (Anderson, 1982). _
Epidemioloji ve diger medikal uygulamalarinin yani sira
deneysel verilerin analizinde, askeri konularda, meteoro-
lojide v.b. alanlarda sikga kullanilan lojistik regres—
yon analizi farkli varsayimlar durumunda ayni lojistik
formilasyona gdtiirdiigd igin varsayim bozumlarina karsi

daha qugli bir ydntemdir.



2.2. Dogrusal Olasilik Modeli

(2.1) formiilasyonu ile verilen genel dogrusal regresyon

modeli her gdzlem igin i=l,...,n olmak lzere,

(2.2)

p
E(yi/xil,...,x. )= § kaik

Pok=0
seklinde kogullu beklenen deder olarak da tanaimlanabilir.
Bu modelde agiklayici dediskenler lzerinde kisit yok iken
Y yanit deigkeninin sireklilik kogulu vardir. (2.1)'de

verilen model her i gbzlemi igin,
p
y.= § B X ity (2.3)

olarak ifade edilebilir. Modelde agiklayici defigkenler
izerinde bir kisit olmadigindan Y yanit degerleri (-,

+o) arasindadir.

Yanit dedgigkeninin ikili degerler (0,1) aldig:i durumda bu
yaklagim bozulacak ve P(yi:l), i'nci gozlemin 1 degerini

alma olasi1ligr olmak lzere, beklenen deger,

E(yi):le(yi:l)+OXP(yi=0)
(2.4)

olacaktir. Bu sonug regresyon denklemi olarak yazildigain-
da,

(2.5)

elde edilir. Denklemin sag tarafi olasilik olarak yorum-
lanmali ve 0-1 arasinda dederler almalidir. Bu nedenle
Y, yanit dederlerinin ikili oldugu regresyon modeline
"dofrusal olasilik modeli (linear probability model)" adai

verilmektedir.
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(2.3) denkleminde yi'nin iki ayrai degeri igin uy hata te-

rimi i=1,...,n igin, yi=0 ve yi=l igin sira ile,

P p
I B, x. . +u.=0 => u.=- % B x.
k=0 k7ik i 1 k=0 k™ ik
p p (2.6)
I B, x.,+u.=1 => u.,=1- 3% B x.
k=0 k“ik i i k=0 k™ik
seklinde ifade edilmektedir. Hata terimleri lizerindeki
varsayimlardan beklenen degeri,
E(u,)=P( 0)( 5 )+P( 1)(1 5 )
u,)=P(y.= - X B.X. +P{y.= - & B,X.
1 i k=0 k™ik i k=0 k™ik
=0 (2.7)

ve varyansi,

p p
y r - _ 2 - -
V(ui)-E(U§)-P(yi—U)( kEOkaik)r+P(yi-l)(l kEO kaik)2

P P
=( I Bx;)(1- 2 ) (2.8)

B, X.
k=0 k=0 X ik
olarak elde edilmektedir. ui'lerin varyansi aglklayic:
degiskenlere bagli olarak degigmektedir. Bdylece Bk kat-

sayilarinin En Kiigiik Kareler (EKK) kestirimi yansiz ancak

en iyi olmayacaktar.

Degigen varyanslilik nedeni ile dofrusal olasilik modeli
agirliklandirilarak varyanslar sabit hale getirilmelidir.
Bunun igin once Y'lerin X'ler iizerindeki regresyonundan

B kestirimleri bulunur. Buradan agirlik degerleri,

P - N
w.=1/C £ B, x.,)(1- % B, x.,) (2.9)
-0 k™ ik k=0 k™ik



olarak elde edilir. (2.3) ile verilen model bu agirlik
ile agairlaklandirildiginda yeni hata terimi W, U, sabit
varyansli olacak ve minimum varyansli, yansiz kestirim

degerleri elde edilecektir.

(2.3) ile verilen denklemin sad tarafi 0-1 araligi disin-
da olursa dogdrusal olasilik modelinin gegerliliinden sgip-
he edilir (Aldrich and Nelson, 1986).

2.2.1. Tekrarla verilerde dogrusal olasilik modeli

(2.5) egitligi ile verilen modelde P(yizl) olasi1l1g1r X'e
bagli olarak defigecedinden her bir yanit degeri farkl:
Bernoulli dagilimi, n baimsiz tekrarli yanit dediskeni

ise Binom dagilimi gdsterecektir.

Veri kiimesinde M grup ve her grupta n‘j (j=1y .,M) gdzlem

oldugunda, j'nci grupta bulunan nj farkla Y gbzlemi Yy

J
ile gdsterildiginde,
n.
) (2.10)
y.= X Y. - .
Joj=1 M

elde edilir. Burada Yij v Bernoulli (Pj) ve ¥, v Binom
(Pj’nj) dagilimlidir. j'nci grupta n; gozlemden Y tane-
sinde olumlu yanit (yij:l) elde edildiginde ve basgar:
(olumlu yanit) orana F.:yj/nj olarak verildiginde dog-

J
rusal olasilik modeli, j=1..,M igin,

p
f.= X

.U 2.11
i° kaJk+ ( )

0 J

geklinde tanimlanmaktadir. Buradan elde edilecek katsaya
kestirimleri yansiz olacaktir ‘.ancak hata terimleri dedisen
varyanslidir. Bu durumu gidermek igin yapilan afirlaiklan-

dirmada agirlik dederleri,

wj=nj/fj(l—fj) (2.12)



olarak elde edilmektedir (Aldrich and Nelson, 1986).

2.3. 1iki Grup Lojistik Modeller

(2.5) egitligi ile verilen dodrusal olasilik modelinde
denklemin sol tarafi 0-1 arasinda sinirl:i olasilik deder-
leri olup bu dederler, aralik diginda sonsuz dederler
alabilen agiklayici dediskenlerle iligkilendirildi@i igin
egitlik her zaman saglanamamaktadir. Bu durumda yanit
dejiskeni olarak verilen olasilik dederleri, lizerinde ge-
gitli donigiimlerle (-«, +x) arasinda tanimli hale geti-
rilmelidir. Lojistik (lojit) ve probit (probability unit)
donilisimler bunlardan iki tanesi olup genelde birbirlerine

yakin sonuglar vermektedir (Aldrich and Nelson, 1986).

Lojistik modelin biyolojik deneyler (biocassay) analizi
igin kullanimi ilk olarak Berkson (1944) tarafindan tne-
rilmig, Cox (1970) bu modeli g8zden gecirerek gegitli uy-
gulamalarini yapmig, dzet gelismeler ise Anderson (1979,
1983) tarafindan verilmigtir. Ayrica verilerin lojistik
modele uyumu ile ilgili bir gok galigmalar da yapilmig-
tir. Bunlar arasinda Aranda-Ordaz (1981), Brown (1982),
Copas (1983) ve Johnson (1985) tarafindan yapilanlar endnem-
lileridir. Pregibon (1981) iki grup lojistik modellerde et-
kin (influential), aykiri (outlier) gtzlemleri ve teghis
6lgitlerini (diagnostics), Lesaffre (1986), Lesaffre ve
Albert (1989a) ise goklu grup lojistik modellerde etkin ve

aykiri gozlemlerle teghis dlgitlerini incelemiglerdir,

2.3.1. VLojistik model

(2.5) ile verilen olasilik modelinde, olasilik dederleri
izerinde yapilan P/(1-P) doniligimi yanit defiskeninin sinair-
larini (0,°) arasinda yapacaktir. Sinirlari (-=,e) yapmak
igin bu oranin dogal logaritmasi alinir. Yeni yanit de-
gigkeni X'lerin dogrusal bir fonksiyonu olarak yazilabi-

lir. Bdylece PizP(yizl) ve i=l..,n igin,
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o

E(yi)zLizhn(Pi/(l—Pi))=k§O Bl ik (2.13)

yazilabilir. Bu modele "lojistik model (lojit)'" denmekte-

dir. Pi olasi1lik degeri,

)) (2.14)

p P
P.zexp( kaik)/(l+exp( L oBXik

* k=0 k=0
seklinde tanimlanmakta olup lojistik fonksiyon adini alair.
Yanit de§igkeninin agiklayicl dediskene kargit yayilim
(scatter) giziminden iligskileri, yanit dediskeninin kesik-
1iligi nedeni ile agikga gérilemez. Bunun igin yanit de-
giskeni yerine Pi olasi1lik dederine karsi gizim yapilir ve
lojistik fonksiyon ¢izimi adini alip S geklinde sigmoid bir
egri verir. Fonksiyon siirekli olup 0-1 arasinda degerler

alir ve 9ekil 2.1'de gdsterildigi gibidir.

e e =

9ekil 2.1. Lojistik fonksiyon (sigmoid egri)

Yanit dediskeninin ikili dederler olmasi nedeni ile hata
terimleri sifir ortalama ve P(1-P) varyanslidir ((2.7) ve
(2.8) egitliklerinden). Bdylece hatalar binom dagiliml:

olup analiz bu temele dayandirilmaktadir.

P basari, (1-P) bagarisizlik olasilig:r olarak diiginildii-
ginde lojistik model, basari olasilidinin basarisizlik
olasiliina oraninin logaritmasini agiklayici defigkenlere

dogrusal olarak baglayan modeldir. 1Iki grup lojistik
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modele iligkin varsayimlar gdyledir:

i) Y; € (0,1), i=l..,n

ii) P(y;=1/X;)=P., (2.14) egitliginde tanimlandig: gibi-

dir.
iii) yl,...,yn’ler istatistiksel olarak bagimsizdair.
iv) Agiklayici degigkenler birbirinden bagimsizdair.

Gozlemlerin bagimsizligina iligkin 3 nolu varsayim bozul-
dugunda, gézlemlerin alt gruplari arasindaki iligkiyi mo-
delleyen Polya Eggenberger dagilima ﬁnerilmigtif Qu, et
all., 1987).

Lojistik modelin yanit dedigkenini olugturan lojit doni-
gimiin (Lojit(P)=Ln P/(1-P)) 6zellikleri gdyle siralanabi-

lir:
i) P arttikga lojit (P) de artar.

ii) P, 0-1 arasinda iken lojit (P) tiim gercel dofru lize-

rinde degerler alir.

iii) Eger P<0.5 ise lojit (P)<0 ve P>0.5 ise lojit
(P)>0'dir. Gbzlemlerin siniflara atamalari en ba-
sit gekilde bu kurala gdre yapilabilmektedir
(Aldrich and Nelson, 1986).

Agiklayici degigkenler lzerine kisit getirmeyen lojistik
modelde, bu dedigskenlerin hepsinin siirekli, hepsinin ke-
sikli ya da kesikli ve sirekli karigik oldudu durumda mo-
del,Bishop tarafindan ayri ayri agagidaki gibi tanimlan-

migtir:

i) Agiklayici dediskenlerin hepsi kesikli ise lojistik

model (2.13) esitliginde tanimlandigi gibidir.
ii) Agiklayici degiskenlerin hepsi siirekli ise,

P(Xl,...,Xp), p agiklayici defisken lzerinde kosullu

bagsar:i olasiligi olduunda, lojistik model,



P(X1yeeeyX ) p
Ln( p )=Bo+ T B X, (2.15)
L-P(X 1y e eesX ) k=1

olarak tanimlanmaktadir ve katsayilarin kestirim yontemi

clarak 2.4 alt bdliminde ele alinan yontemlerden minimum lojit

ki-kare yontemi kullanilmaktadair.

iii)

Agiklayici defiskenlerin bazilarinin siirekli bazi-
larinin kesikli oldugu durumda gok degigskenli fre-
kans dagilimi,bagar: durumu igin F1(X1,...,Xp) ve
bagarisizlik durumu igin fo(Xl,...,Xp) gseklinde ta-

nimlanip lojistik model,

P F (X yeeeyX ) p
Ln( : 1 )=Bo+ T BpXip (2.16)
(l—P)Fo(xl,...,xp) k=1

olarak verilmektedir. Burada g katsayilari diskri-
minant fonksiyonunun katsayilaridir ve gbtzlemleri
f, ve f, fonksiyonlarina kargilik gelerek ayirar.
P ise yanit dedgiskeninin 1 degerini almasinin Gnsel
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olasiligidir. Bu modelde kestirim, 2.4 alt boliumiinde ve-

rilen yontemlerden Agirlikli En Kigik Kareler yon-
temlerinden birisi ile yapilmakta ve diskriminant
fonksiyonu katsayilari baglangi¢ deger olarak alin-
maktadir (Bishop, et all., 1975).

Boylece iig ayra gekilde ancak ayni yapida yazilabilen lo-

jistik model, g¢egsitli .model ailelerinin .6zel bir duru-

‘mu olarak tanimlanmistir (Prentice, 1976; Aranda-Ordaz,
1981; Guerro and Johnson, 1982; Stukel, 1988; Taylor,
1988). Prentice, 1976, lojistik modeli,

R(X)

P(x)= J z™i1
0

(1-2)™2"L 4z/8(m,,m,) (2.17)

seklinde tanimlanan genel parametrik ailenin 6zel bir

tird olarak incelenmigtir. Burada m,,m,>0, B(m,,m,) beta

fonksiyonu ve gr=(g,,-

"’Bp) olmak tizere R(X) (2.14) esgit-



ligindeki gibi ancak matris formunda,

[

R(X)=exp(g'X)/(l+exp(g'X")) (2.18)

gseklinde tanimlanmaktadir. m,=m,=1 durumu lojistik mode-
le karsilik gelmektedir (Brown, 1982).

Bu sekilde tanimlanabilen gesitli modellerin genellemesi
"Genellegtirilmig Lineer Modeller" adini almaktadir. Mo-
dellerde yanit dediskeni agiklayici dedigkenlere dogrusal
bir yap1 ile baﬁlldlr. Genellegtirilmis lineer nodeller
i bolimden olusur: [1lk bdliimde yanit defigkeni,bilinen
sayidaki denemelerde bagari sayisinin bilinen binom sa-
yimlarindan olusur. {kinci bdliimde bagari olasiligi,agik-
layici de{igkenlere sadece bir dogrusal yapi ile baglaidar.
Uglncl bolimde agiklayici defiskenlerin do§rusal yapisini
binom sayimlarinin beklenen dederine baglayan bir fonksiyon
vardir ve bu fonksiyon lojistik model igin lojit donilgim
olup bag fonksiyonu (link function) adini alair. Diger

bir deyisle bad fonksiyonu, yanit degiskeninin hangi
fonksiyonunun agiklayici dediskenlerin dogrusal bir fonk-
siyonunu verdigini belirler. Gozlemlerin varyansi orta-
lama ile fonksiyonel olarak iligkilidir (McCullagh and
Nelder, 1983; Weisberg, 1985).

McCullagh ve Nelder (1983) tarafindan detayli olarak in-
celenen (GLM icerisinde yer alan) g¢egitli modeller, lojistik
modele gegitli durumlarda alternatif olarak kullanilabil-
mektedir. Bu modeller, probit, log-log, bitinleyici log-
log (complementary) ve gift ilstel (double exponensial)
modellerdir. Modellerin her biri igin bag fonksiyonu de-
jismektedir (Kay and Little, 1986). Bunlardan yalnizca
probit model, lojistik model ile birlikte en sik kullani-
lani olmasi nedeni ile izleyen alt bolimde incelenmekte-

dir.
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2.3.2. Probit analizi ve probit model

Finney'in (1971) gelistirdigi ve doz-yanit (dose-response)
gcaligmalaraina uygulanan probit analizi,diskriminant ana-
lizi gibi bir modelleme teknifidir. Teorisi gsioyle dzet-

lenebilir:

Eger doz ) ile olgilirse, tolerans gosterilebilecek doz
miktarina iliskin dagilim dP=f(X)dXx ile tanimlanabilir.
Buna gére dP orani, toleransi A ile A+dXA arasinda olan
bireyleri igerir. EJer tim kitleye Ao doz miktari veri-
lirse tim bireyler toleransi X,'dan az olan yanit vere-

cektir ve bunun orani P olup,

Ao
P= [ F(X)dA (2.19)
0

seklinde tanimlanmaktadir.

P
v~N(0,1) olmak lizere Yi= I BpXjk $eklindeki yanit (baga-
k=0

ri) olasiligi, ¢ standart normal dagilimini gdsterdidinde,
i=l,...yn igin,

Y .
P(yizl/x)=Pi=u//ijl exp(-1/2 v2)dv

=¢(y,) (2.20)

seklinde verilmekte ve

-1 _ P _

o (P )= T BXi 7Y (2.21)
k=0

dogrusal modeli elde edilmektedir.

Burada ¢ fonksiyonu probit modelin 6zelli§i olup, lojis-

tik modelde bunun yerine (2.14) egitligindeki gibi expo-
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nansiyel fonksiyonlar gelmektedir.

Probit ve lojistik modeller igin fonksiyonel temeller
ayni ancak kargilik gelen dagilimlarin kuyruklarai bir
miktar farklidir. Genelde gozlem sayisi fazla olmadikga
birbirine yakin sonuglar veren bu modeller extrem olasi-
liklarda gok sayida gdzlem oldugunda oldukga farklilagir-
lar. Modellerin yanit degigkeni tanimi ve varyans for-
milleri defigiktir. Katsayi kestirimleri aralarinda 61-
gek farki olmasi nedeni ile birbirleri ile dodrudan kai-
yaslanamazlar (Ashton, 1972; Aldrich and Nelson, 1986).

Amemiya (1981), dodrusal olasilik model katsayi kestirimi
ile lojistik ve probit modellerin katsayi kestirimleri
arasinda iligkiyi incelemig ve bu iligkileri basit dogru-

sal iligkiler olarak gostermigtir.

Maddala (1988), katsayilar kestirildikten sonra agiklayi-
ci1 degigkenlerdeki dedisimlerin,gdzlemlerin gruplara atan-
ma olasilik kestirimleri tizerindeki etkisini lojistik,

probit ve dogrusal olasilik modelleri igin incelemigtir.

Prentice, gerek probit gerekse lojistik modellerin doz-
yanit egrileri igin genellemesini yapmigtir. Probit mo-
del, (2.17) ile tanimlanan genel modelde sira ile garpik-
lik ve basiklik katsayilari olan m, ve m,'nin farkli de-

gerleri aldigi duruma kargilik gelmektedir (Prentice,
1976).

2.3.3. VLojistik ayrimsama

Yanit dedigkeninin 0,1 degerlerine kargilik gelen H, ve
H, gruplari, X, ...,Xp agiklayic1 degiskenlerine dayanilarak
ayirt edilmek istensin. Gruplardaki g&zlem sayisi sira
ile n, ve n, oldujunda n=n,+n, gdzleme dayalil ayrimsama
kuralinin olusumu FS(XI,...,XP) seklindeki olasilik fonk-
siyonunun fonksiyonel yapisina iligkin varsayimlara daya-
nir. Fonksiyon yapisi igin Ug tir varsayim sdz konusu-

dur:

i) Gok degigkenli normal dagilim fonksiyonu (fully distri-
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butional)

ii) Lojistik ayrimsama fonksiyonu (partially distribu-

tional)

iii) Dagilimdan bagimsiz Kernel ayrimsama fonksiyonu

(distribution free).

Lojistik ayrimsama fonksiyonu s6z konusu oldudunda X =1
iken fs(X)zfs(Xl,...,Xp), Hs (s=1,2) grubunun olasilik
yogunluk fonksiyonu olarak tanamlanir. Lojistik varsayim-

da,  g'=(BosByr---,B,) icin,

fl(X)/FZ(X):exp(B’X‘) (2.22)
ya da logaritmasi alinarak,

Ln(F, (X)/F,(X))=B"X' (2.23)

geklinde tanimlanmaktadir (Lesaffre, 1986). Bu son
egitlik log-olabilirlik orani olup X'lerde do{rusaldair.
f (X) fonksiyonu lizerinde,tanim b&lgesi igersinde integ-
s

ralinin 1 olmasi diginda bir kisit yoktur.

(2.22) esitligi,

F LX)/ f,(X)=exp(h(X,R)) (2.24)

formunda genellenebilmektedir. Burada h fonksiyonu BR'da
dogrusal, X'lerde dogrusal olmayabilen bir Ffonksiyondur,
Lojistik varsayim bilinmeyen B parametrelerini igermekte-
dir. Her bir gozlem igin X kosulu altinda gruplardan biri-
ne atanma olasi1ligi olarak tanimlanan sonsal olasiliklara
hesaplamak igin B kestirimleri gerekmektedir. Bunun igin
lojistik varsayim altinda Grneklemin olabilirlik fonksiyo-
nu belirlenmelidir. Olabilirlik fonksiyonu ise gdzlemle-
rin grneklenme tirlerinden etkilenmektedir. Ornekleme

tdrleri ayrimsama kuralinin olugturulmasinda ve bdylece
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gbzlemleri H, ve H, gruplarindan birine atamada etkili ol-
maktadir (Lesaffre, 1986). Katsayi kestirimlerinin her

biri igin defigtigi Ug¢ tidr Ornekleme vardir. Bunlar ka-
rigik (mixture or prospective), kosullu (conditional) ve

ayri (separate or retrospective) odrneklemedir.

Karigik drneklemede gdzlemler (X,H) bilegik dagilimindan
drneklenmekte yani gdzlemler hangi gruptan oldudu bilin-
meksizin raslgele segilmektedir. Burada H grup iUyeligini
gosteren dedigken olup iki grup oldugunda H, ve H, gsek-
linde gosterilmektedir. Bu o6rnekleme tirine iligkin ola-
bilirlik fonksiyonu ve fonksiyonun kogullu 6rneklemenin
olabilirlik fonksiyonu ile iligkisi Lesaffre (1986) ve

Albert ve Lesaffre (1986) tarafindan incelenmistir.

Kogullu drneklemede H'nain X kogulu altinda dafilimi ince-
lenmekte,‘gﬁzlemler bu kogsullu dagilimdan orneklenmekte-
dir. Biyolojik deney analizinde ¢ok sik kullanilan bu
drnekleme tirine iligkin olabilirlik fonksiyonu diger
ornekleme tirlerinin olabilirlik fonksiyonuna temel tes-
kil etmektedir (Lesaffre, 1986).

Ayri orneklemede ise X'in H kosulu altinda dagilimindan
drnekleme yapillmaktadir. Anderson (1972; 1982) tarafin-
dan detayli olarak incelenen bu trnekleme tiirinin genel-
de uygulamasi zor olup gegmige yonelik galigmalarda

(retrospective) uygulanmaktadir (Kay and Little, 1986).

2.4. fki Grup Lojistik Modellerde Kestirim Ydntemleri
ve Uyum Iyiligi Olgiitleri

Iki grup lojistik modelin katsayilarini kestirmede kul-
lanilan ydntemler, En Gok 0labilirlik (Maximum Likeli-
hood, EGO), Yeniden Agirliklandirilmis Iteratif En Kiicik
Kareler (Reweighted Iterative Least Square, RILS) yon-
temleri ile tekrarl:i veri durumunda kullanilan Minimum

Lojit Ki-Kare (Minimum Logit Chi-Square, MLCS) ygntemleridir.
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2.4.1. En gok olabilirlik ydntemi

Bagar:i olasiliga PizP(yizl/X) olarak tanimlandi§inda ba-
garisizlik olasiliga l—Pi olup olasilik genel olarak

i=zl,...,n igin,

l—yi

P ( _p i
y /X )=P F(1-P ) (2.25)

seklinde yazilabilmektedir. n gdzlem igin bu olasilik,

l-y

nooYj i
LCY/X)=P(Y/X)= T p.* (1-P.) (2.26)

i=1
olarak genellenmekte oclup olabilirlik fonksiyonunun tani-

mini vermektedir.

ECO yonteminin kurali, p agiklayici degiskene iligkin

B kestirimini, Y yanitini gdzleme olabilirligini mimkin
oldugunca biliyiik kilacak gekilde bulmaktir. L(Y/X,B8) ola-
bilirlik fonksiyonu olmak lUzere, yontem é'yl bu fonksiyo-
nu maximum yapacak gekilde segmektedir. Lojistik modelin
olabilirlik fonksiyonu, (2.25) esitliginde Pi yerine
(2.14) ile verilen agik ifadesi konularak elde edilir.

Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasui,

n
Ln L(Y/X,B)= Z (yiLnPi+(l—yi)Ln(l—Pi)) (2.27)
i=1

gseklinde olup bunun B'ya gdre birinci tirevi, j=1.., p igin

n

i§1(yi’Pi)xij=0 (2.28)

olabilirlik denklemini vermektedir. Bu denklemin g¢oziimi

ile é kestirim degerleri elde edilmektedir. Pi'nin
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(2.14) ile tanimlandidir gibi lUstel olmasi nedeni ile denk-
lem g'da dogrusal dedildir. Bu nedenle EGCO yontemi ile
tek adimda kesin ¢&ziim elde edilemez, iteratif g&ziimleme
gerekmektedir (Aldrich and Nelson, 1986).

iteratif ¢oziimlemede B'larin baglangig deferleri verilerek
elde edilen ilk kestirimlerinde, her adimda ¢ kadar kiigik
miktarda ayarlamalar yapilarak tiirevler alinar ve EGCO kes-
tirimleri bulunur. Iteratif iglemler yakinsama saglayin-
caya dek devam eder. VYakinsama ancak & diizeltme terimle-
rinin iterasyon degerlerini dedigtirmedigi noktada sagla-

nir ve silireg durur.

Lojistik modelin EGO kestirimlerini bulmak igin iterasyo-
na baglarken baglangig dederlerini vermenin gesitli yol-
lari vardir. Bunlardan iki tanesi diskriminant fonksiyo-
nunun katsayilarinai kullanmak ve de grafiksel gGsterimler-
den gtz ile kestirimde bulunmaktir. Baslangig deferleri-
nin dogrulugu iterasyon sayisl ve kestirimlerin etkinligi
lizerinde dnemli etkiye sahiptir. 1Iyi bir baslangig dede-
ri ile az sayida iterasyon sonucu optimal gdziime ulasila-
bilmektedir. ECO ydnteminde her adimda yapilacak diizelt-
me miktari, tek agiklayici dedigken durumunda lojit tab-
lolarindan elde edilebilmektedir (Berkson, 1957). Veriler
birbirinden gok ayrik oldudunda ECO kestirimlerinde yakin-
sama elde edilememektedir (McCullagh and Nelder, 1983).

Gozlemlerin J tane uzak degderi (Jsn) verilerin J grupta
tekrar edildigi duruma kargilik gelmektedir. Bu uzak
gruplara "birliktelik 6rintiisi (covariate pattern)" ada
verilmektedir. yj, n, gozlem lzerinden ynjyanlt degerle-

J
rinin toplamini gdsterdiginde log-olabilirlik fonksiyonu,

L(B):
J

™M G

. Y Ln(n\j Pj)+(nj—yj)Ln(nj(l—Pj)) (2.29)

olarak verilmektedir. Burada PJ:P(yj:l/xj) olasiliga
olup j, her bir gdzlemi dedil her bir gtzlem grubunu

gostermektedir. Her grupta nj gozlem bulunmaktadir. Bu
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durumda katsayilarin EGO kestirimleri bu olabilirlik Fonk-
siyonunun maximizasyonu ile elde edilmektedir (Hosmer and

Lemeshow, 1989a).

2.4.2. Yeniden agirliklandirilmig iteratif en kiigik kare-

ler yontemi

Gruplandirilmig verilerde J grubun her birinde nj deneme-
den r‘j bagari elde edildiginde j=1.., J igin bagari orani
Pj:rj/nj olarak tanimlanmaktadir. Var(rJ./nJ.):PJ.(l—F'J.)/n\j
oldugundan her binom dadilimli gozlem igin varyans defisg-
mektedir. Bu durumda lojit(rj/nj)'nin agiklayic1 dedis-
kenler Uzerinde Wj:nj/Pj(l_Pj) agirligyr ile agirliklandi-
rilmis regresyonu uygun olacaktir. Ancak wj agirlik de-
gerleri deAPanin bir fonksiyonu oldugu igin EKK.yﬁntemi
iteratif olarak uygulanacak, her adimda agirliklar kesti-
rimlere bagli olarak yeniden elde edilecektir. Weisberg
(1985) bu ydntemin asamalarini ayrintili olarak agikla-

mistir.

Bu yontemde yakinsamanin elde edilmesi 2.3.5 alt bdold-
minde dedinilen drnekleme tirlerine bagl: olmaktadir
(Lesaffre, 1986).

2.4.3. Minimum lojit ki-kare ydntemi

Log-dodrusal modeli test etmede kullanilan ve agirlikli EKK
kestiriminin 8zel bir tirl olarak 2XJ capraz tablolarinda
Berkson (1955) tarafindan dnerilen ydntemdeybeklenen ve
gozlenen lojit degerleri arasindaki farkdan yararlanil-
maktadir (Bishop, et all., 1975). Yéntemin lojistik reg-
resyon analizinde kullanimi tekrarli veriler oldudu du-
rumda sz konusudur. VYukarida, RILS y&nteminde deginilen
Pj bagari olasi1ligr (2.14) egitliginde tanimlandigr gibi-
dir. Bu olasilik ilzerinde yapilan lojit dénlgim MLCS ydn-
teminde yanit dedigkenini olusturmaktadir. Kestirimde
kullanilacak agirlik dederi n\j Pj(l—PJ) olarak elde edil-
mektedir (Smith, et all., 1984).
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Yontem, lojit dederi olarak tanaimlanan yanit dediskeninin
agiklayici dediskenler lizerinde yukarida defjinilen afir-
lik dederi ile agarliklandirilmis regresyonundan EKK kes-
tirimlerini elde etmeye dayanmaktadir. Buradan tek adim-
da bulunan agirlikli EKK kestirimleri MLCS kestirimleri
adini almaktadir (Aldrich and Nelsaon, 1986).

Olasilik dederinin 0 ya da 1 oldugu durumda lojit degeri
tanimli olmayacag:i igin Pj yerine Pj+l/2nj deferinin ko-
nuldugu ayarlanmig lojit ki-kare yontemi kullanilmakta-
dir (All-Sarraf and Young, 1986).

2.4.4. Diger kestirim yontemleri

Yukarida deginilen kestirim ydntemleri diginda iteratif
olmayan afirlikli EKK ve diskriminant fonksiyonu yéntem-
leri de s6z konusudur. JIteratif olmayan EKK ydnteminin
getirdigi bir kisit, veri kiimesindeki godu gdzlem igin
olasilik kestirim deferinin sifirdan farkli olmasidir.
Bu kisit agiklayici dedisken sayisi gok oldugunda sagla-
namayacagil igin yontem, tek agiklayici dedisken durumu

diginda kullanigl:i dedildir.

Diskriminant fonksiyonu kestirim ydntemi ise agiklayic:
dedigkenlerin yanit dedigkeni kogulu altinda normal da-
g1ldigr varsayimina dayanmaktadir. Agiklayici defisken-
ler arasinda kesikli olanlarina gok sik rastlandifindan
normallik varsayiml nadiren saflanmaktadir. Bu varsayaim
bozulumunda elde edilen diskriminant fonksiyonu kestirim-
leri yanli olacagindan, ydntem bir on analiz olarak ve
lojistik modele baglangaig kestirimleri vermek amaci ile
kullanilabilmektedir (Hosmer and Lemeshow, 1989b).

Ute yandan beklenen ve gtzlenen olasilik dederlerinin far-
kina dayali minimum ki-kare yontemi (Al-Sarraf and Young,
1986) ile tek agiklayici dedisken durumunda Fourier donisgi-
mi yardimi ile geligtirilen algoritmayi kullanarak kesti-

rim veren yontemler de Gnerilmigtir (Tritchler, 1984).
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2.4.5. Kestirim yontemlerinin kargilastirilmasz

Lojistik modelin parametre kestiriminde kullanilan yéntem-
lerden EGCO yontemi her zaman tutarli, etkin ve yeterli
kestirimler verir ancak bu kestirimler her zaman yansiz
olmayabilir, asimtotik olarak yansizdir. Ayrica bu kes-
tirimler asimtotik olarak normal dagilimlidir. Dogrusal
olasilik modelinin adirlikli EKK kestirimi ile lojistik
modelin ECO kestirimi benzer istatistiksel 6zelliklere
sahiptir. Varsayimlar saglandigi siirece EKK ve ECO0 kes-
tirimleri ayni dzelliktedirler. Tek fark ECO yonteminin
olabilirlik denkleminin dodrusal olmayip iteratif tiirevle-
meler gerektirmesidir. Bu da hesaplama maliyetini artir-
maktadir. Her iki kestirimin ortak 6zelli§i yansiz, et-

kin ve normal kestirimler vermeleridir.

RILS kestirimlerinin yansizlik, etkinlik ve normallik
6zellikleri biyik drneklemlerde asimtotik olarak saglan-

maktadir.

MLCS kestirimleri asimtotik olarak etkin ve yeterlidir
(Aldrich and Nelson, 1986).

Lojistik modelin kestirimlerini elde etmede hangi yotnte-
min daha yararli olacadini sinamak igin yapilan simiilas-
yon galigmalarina gdre, amag istatistiksel gikarsama ol-
dugunda EGO kestirimleri MLCS kestirimlerine tercih edil-
mektedir. Bazi lojistik ve probit modeller igin MLCS
kestirimi ECO kestirimlerine tercih edilmektedir ancak bu
modeller igin MLCS kestirimlerinin daha iyi oldugQuna dair
teorik bir kanit yoktur (Smith, et all., 1984).

Bu iki kestirim yonteminin karsilagtairildigi diger bir
similasyon galismasi Smith ve arkadaglari (1984) tarafin-
dan yapilmigtair. Basiklik ve garpiklik katsayilarinin da
dikkate alindigi galigmada MLCS kestirimlerinin ECO'den
daha yanli oldugu ve varyansinin teorik degerinden gok
sapti1gi1 godzlenmigtir. Nokta kestirimi igin MLCS yéntemi
tercih edilirken gakarsama igin ECD kestirimlerinin daha

iyi oldugu sonucuna varilmigtair. Basiklik katsayisainin
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ECO yonteminde daha bliyik sapma gostermesi MLCS yontemi

lehine tek sonug olarak gdzlenmigtir.

Ute yandan agiklayici defiskenlerin hatala 6lgiildiigi du-
rumda Carrol ve arkadasglari kogullu ECO kestirimini ve
6zelliklerini aragtirmigslardir. Ayrica yaptiklari simii-
lasyon galigmasi sonucunda biiylik drneklemlerde yan'ain
etkin olup kosullu ECO yonteminin tercih edilecegini

gostermiglerdir (Carrol, et all., 1984).

2.4.6. Uyum iyiligi ve sapma odlgiitleri

Lojistik varsayim gok dediskenli dagilaimlarin genisg. bir
kesimi igin sa@imma da kurulan lojistik modelin gegefli—
1igi sinanmalidir. Modelde bulunmasi gereken tim degig-
kenler ele alindiktan sonra modelin yanit dedisgkenini
agiklamadaki etkinligini aragstirmaya "uyum iyili§i arag-
tirmasi" denmektedir. Iki grup lojistik model igin lo-
jistik varsayim (2.23) egitliginde verildigi gibidir.

Bu varsayim bozulumu c¢egitli sekillerde olabilmektedir:

i) Logaritmik déniigim yerine bir bagka déniisiim kullani-
labilir.

ii) Logaritmik déniisiim dogru olsa bile agiklayici de-
gigkenler uygun olmayabilir. UOrnedin Snemli degig-
kenler ya da gerekli etkilegim terimleri modele

alinmadiginda varsayim bozulacaktar.

iii) Tum degiskenler modelde bulunur ancak tlgek yanlig-

tir.
iv) Modelde aykiri deder vardir.

Bu tir varsayim bozulumlarini aragtirmak icin modelin
uyum iyiligi incelemesinde grafiksel analiz ve istatis-
tiksel dlgiitlerin kullanim:i yararli olmaktadir. Lojistik
modelin uyum iyiligini aragtirmada kullanilabilecek &§1-

gitler gunlardar:
i) Tium degiskenleri igeren model ile kestirilen modele

iligkin olabilirlik oran dederlerinin farkina dayanan
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Artik Kareler Toplamina (AKT) benzer dlgitler ki-kare
dailimli olup modelin gegerliligini sinamada kullani-
lirlar. Bu yol ile modele eklenen karesel terimin et-
kisi de sinanabilmektedir (Cox, 1970).

ii) Artik degerleri hesaplanarak bunlarin X'e ya da olasi-
lik deferlerine karsi giziminden aykiri dederler arag-
tirilair. Bulunacak bu aykiri defer model uyumundaki

sorunun gbstergesi olacaktar.

iii) AKT ve olabilirlik oranina dayali R? tiiri élgitler
vardir. Uyum testi igin yapay (pseudo) R? &lgitle-
ri incelenebilmektedir (Maddala, 1988).

iv) Lojistik model ayrimsama amaci ile kullanildigindan
modelin dogru siniflandirma yilzdeleri de birer uyum
iyiligi o6lgitid olabilir. Bu yilizdeler yararli bir 61-
¢lit olmasina ragmen ayrimsama glicinin yeterli bir gds-
tergesi degildir; ancak,her problemde incelenmesinde

destek olmasi agisindan yarar vardair.

Lojistik modelde normallik varsayimi saglamadigi igin
modelin uyum iyiligi testlerinde t ve F olgitleri yerine
ki-kare, G? vb. gibi parametrik olmayan &lgiitler kulla-
nilmalidir. Bu Olgitler izleyen alt bolimlerde ele alin-

maktadzir.

2.4.6.a. ki-kare, G?, sapma olgiitleri

Parametrik olmayan en basit uyum iyiligi olgiitleri ki-
kare ve G2 olup "O" gézlenen, "E" beklenen dederleri,
OxLog 0 ve Oxlog E ise sira ile gdzlenen ve beklenen ola-

bilirlikleri gdsterdiginde,

x2=2(0-E)2/E (2.30)

ve

G2=-2320 Log(E/D)=22Z0 Log(O0/E)
G2 =-2(50 Log E-30 Log 0)
62 =-2(L(E)-L(0))
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seklinde tanimlanmaktadir (Burada log=Ln dir) (Bishop,
et all., 1975). Lojistik modelin uyum iyilidi testi
igin de kullanilabilen bu Glgitlerden ki-kare, veriler

J grupta tekrar edildiginde Pi’ olasilik kestirim dederi ol-

mak lizere,

~ - I
xZ= (y;-n;P.,)%/n.P. (1 Pi) (2.31)

J
2= ¥
i=

1

seklinde verilmektedir. Tekrar olmadigi durumda formiildeki ni.tepimi
kalkacaktir ve J=n olacaktir. Ancak bu 8lgit P=0 ve P=1
olduunda tanimsiz olacadgi igin P'nin 0 ve 1 dederleri
yerine sairasiyla 1/2n ve (1-1/2n) dederleri konularak
ayarlama yapilmaktadir (Ashton, 1972; Pregibon, 1981;
Weisberg, 1985).

Lojistik regresyon analizinde gézlenen ve beklenen mo-

dellerin kargilagtiriimasi kesiklilikten dolay:i log-ola-
bilirlik fonksiyonlarina dayanmaktadir (Burada gtzlenen
ile mevcut model, beklenen ile hipotetik model kastedil-
mektedir). Gozlem sayisi kadar parametre igeren modele
doymug (saturated) model denildifinde, bunun kestirilen
model ile kargilastirilmasi G2 ©6lgiitiine karsilik gelen

sapma Olgitiy ile yapilmakta olup bu dlgit,

D=-2Ln( Kestirilen model olabilirligi ) (2.32)

Doymug model olabilirligi

gseklinde tanimlanmaktadir. Burada -2 katsayisinin alin-
ma nedeni matematiksel olup bilinen dagilima ulagmak
igindir. Olabilirlik fonksiyonlari yerine konuldugunda

lojistik modelin sapma &lgitd,

n R -
ld;:-ZiEl(yiLn(Pi/yi)+(l—yi)Ln((l—Pi)/(l—yi)))

(2.33)
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olarak elde edilmektedir. (n-p) serbestlik dereceli ki-
kare dagirlimi gosteren bu Olgit gegitli modeller arasin-
dan segim yapmada kullanilmakta, en kiigik sapma dederli

model en iyi model olarak alinabilmektedir.

Veriler J grupta tekrar edildiginde dj ve bundan yararla-

narak bulunan D d6lgitd,

dj=i/7(yjtn(yj/anj)+(nj~yj)Ln((nj—yj)/nj(l-Pj)))‘/2

(2.34)

seklindedir. Bu 6lgit (J-p-1) serbestlik dereceli ki-
kare dagilmaktadir (Hosmer and Lemeshow, 198%a; 1989b).

2.4.6.b. diger uyum iyiligi dlgiitleri

Dogrusal regresyon analizinde model katsayilarinin anlam-
1l111d1 tumel F testi ile aragtirilmaktadir. Lojistik
regresyon analizinde bu teste kargsilik olarak (2.32) ile
tanimlanan sapma 6lgitid kullanilabilmektedir. Pay'da

tek bir sabit terim igeren modelin olabilirlik degerinin
(Lo) payda'da ise elde edilen modelin olabilirlik degeri-

nin (L1) yer aldigir 6lgit,
C=-2Ln(Lo/L1)=-2(LnLoe-LnLy) (2.35)

seklinde olup (p-1) serbestlik dereceli ki-kare dagilima

gostermektedir.

Ute yandan C'ye benzer olarak en iyi modele ulagmak igin
gesitli modellerin olabilirlik dedgerleri birbirleri ile

(2.32) 6lgiti yardimi ile kiyaslanabilmektedir. Model-
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lerin igerdikleri degigken sayilari arasaindaki fark,
ki-kare dagilaimli 6lgitiin serbestlik derecesini olugtur-
maktadir (Stopher and Meyburg, 1979).

Lojistik modelin uYum iyiligi testinde kullanilabilecek

en basit 6lgiitlerden biri, dogrusal regresyonda modelin

agiklanma miktari R2'ye kargilik gelen yapay (pseudo) R?Z
olup, |

pseudo-R2<C/(C+n) (2.36)

gseklinde tanimlanmaktadir. Burada C dederi (2.35)'de ve-
rildigi gibidir. O0-1 arasinda deferler alan bu dlgiitin
si1fira yakin dederi modelin uyum eksikliginin bir gdster-

gesi olmaktadair.

Bunun yani sira odnerilen diger bir &6lgilit, modelin log-ola-
bilirlik degerinin -2 kati geklinde olup Tl 6lgiti adini
almakta ve (n-p-1) serbestlik dereceli ki-kare dagilim:
gostermektedir (Kay and Little, 1986).

Uyum iyiliginin aksine uyum eksikligini, verileri grupla-
ra bolerek test etmeye ydnelik Slgiitler de bulunmaktadair.
Bunlardan bir tanesi yukarida deginilen Tl &lgitiinin bir
versiyonudur ve araliklara bodlinerek kesikli hale geti-
rilen siirekli agiklayici degigkene iligkin b@liinmeden
once ve sonraki olabilirlik fonksiyonlaranin farki olarak
tanimlanmaktadir. Ki-kare dagilimli 6lgiit Landwehr ve
arkadaglarinin (1984) tnerdii lokal-ortalama sapma
(local mean deviance) adli grafiksel yaklasimin &zel bir
durumudur (Kay and Little, 1986). Bu grafiksel yaklagsim-
da ise veri kiimesi gruplara boliinmekte, her grubun sapma
6lgitine lokal etkisi arastirilmaktadir. Bu etkiler ti-
mel (global) etki ile kiyaslanarak modelin uyum eksikli-
gi olup olmadigina karar verilmektedir (Landwehr, et all.,
1984).

Diger bir uyum eksikligi ©6lgliti Tsiatis (1980) tarafindan
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onerilmigtir. Agiklayici defiskenleri gruplara bdlerek
hesaplanan ve grup sayisi-1 serbestlik dereceli ki-kare
dagilan bu 6lgiit lokal ortalama sapma gizimlerine kargi-

lik gelmekte ve "skor dlgiti" adini almaktadir (Lesaffre,
1986).

Benzer olarak, Hosmer ve Lemeshow, agiklayici deiskenle-
rin gruplara bsliinmesini olasilik kestirimlerine dayana-
rak yapan Hosmer-lLemeshow test’ oOlgutind onermisg-
lerdir (Hosmer and Lemeshow, 1980, 1989b; Lemeshow and
Hosmer, 1982). UOlgit, veriler g gruba béliindiiginde 2xg
tablosundan Pearson ki-kare degerlerini hesaplamaya da-
yanmakta olup (g-2) serbestlik dereceli ki-kare dafilmak-
tadir. Kolay yorumlanmasi &lgiitiin bir avantaji iken ve-
rileri gruplandirmadan kaynaklanan bilgi kaybinin uyumdan
sapmalarl goz ardi etmeye neden colabilmesi de dezavanta-
jidir. Hosmer ve Lemeshow (1980), bu 6lgiite benzer daha
genel uyum eksikligi (iyiligi) olgitlerinden de séz et~

mektedirler.

Tim bu Olgilitlerden bagka elde edilen gegitli modeller
arasinda segim yapmaya yonelik bir olgit de modellerin
dogru siniflandirma olasiliklarina dayanmaktadir. Hilden

ve arkadaglari bu amagla,

T7-— (y;P;+(1-y )Ln(1-P)) (2.37)

o3

i=1
6lgitini kullanmiglardir. Bu 8dlglite gire, en blylik T7 de-

gerini veren modeli en iyi model olarak tanimlamislardir
(Kay and Little, 1986).

Ayrica modelin sainiflandirma gizelgesinden elde edilen
dogru/yanlig siniflandirma orani da bagli basina bir uyum
iyiligi ©0lgltld olarak degerlendirilebilmektedir. (Cizel-
gede yanit de@iskeninin gergek ve kestirim degerleri cap-
razlanmaktadir. Kestirim degeri, 0.5 de{erini agarsa 1

aksi taktirde 0 grubuna atanmaktadir. Dogru/yanlis sinif-
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landirma oranini uyum iyiligi kriteri olarak kullanmanin
bazi dezavantajlari stz konusudur: Sidrekli oclarak kesti-
rilen yanit dediskeni kritik dederler yardimi ile kesikli
hale getirilmektedir. Pratikte P=0.48 ve P=0.52 arasinda
gok az fark vardair. 0.5 kritik degeri ile kargilagtiril-
dijinda yakin olan bu degerler farkli gruplara atanacak-
tir. Ote yandan siniflandirma gizelgesinde daha gok gtz-
lemli gruba atama yapilmakta olup bu da model uyumundan
bajimsizdir. Amag siniflandirma oldugunda bu gizelgenin
kullanimi uygun iken uyum iyiligi testine sadece bir kat-

k1 saglamaktadir (Hosmer and Lemeshow, 1989b).

Lojistik modelin uyum iyiligi 6lgiitlerinin yani sira,
katsayilarin anlamliligini ve etkisini test etmeye ydne-
lik, gerek analitik gerekse grafiksel Glgiitler bulunmak-
tadir. Analitik 6lgiltlerden biri Wald 6lguti olup katsa-
yi kestirim dederlerinin standart hatalarina orani olarak
tanimlanmakta ve Z dederi ile kargilagtirilmaktadir.
UOlgitin 2'den biyiik degerleri icin degiskenlerin Gnemli
oldugu sonucuna varilmaktadir. Ikiden gok agiklayici de-
gigken durumunda katsayi kestirimlerinin iteratif olarak

elde edilmesi nedeni ile Olgitin kullanimi zorlagmaktadair.

Copas (1983), agiklayici dedigskenlerin modeldeki yapisini
ve anlamliligini incelemek amaci ile olasilik kestirimle-
rinin gizimini 6nermigtir. Cizimden elde edilen egrinin
sekline gore agiklayici dediskenin dogrusal, karesel, vb.
etkilerine karar verilebilmektedir. Bu amaca yotnelik bir
diger gizim de kismi artik gizimleridir (Fienberg and
Gong, 1984; Landwehr, et all. 1984).

Modelde bulunan agiklayici dedigkenlerin anlamliligdi bu

sekilde sinandiktan sonra etkilegim* (interaction) terim-

* Etkilegim ile karigsim (confounding) terimleri karigtiril-
mamalidir. Bunlar farkli ifadeler olmalarina ragmen her
ikisi de iki ya da daha gok degisken arasindaki iligkiyi,
bu iligkiyi etkileyecek ek dedigkenleri kontrol ettikten
sonra degerlendirmektedir. Eder dedigkenler arasindaki
iligki kontrol edilen dedigkenin ihmali ile anlamli ola-
rak defigiyorsa karigim stz konusudur. Efger kontrol edi-

./



lerinin varligi ya da degiskenlerin karesel etkilerinin
sdz konusu olup olmadidr incelenmesi gereken bir didger
durumdur ve bir anlamda uyum iyiligi testine kargilik
gelmektedir. Bu test etkilesim terimlerini igeren model
igin yukarida tanimlanan uyum iyiligi dlgiitlerinden D ile
yapilarak modelin dogrusal ya da karesel olduguna karar

verilebilmektedir (Hosmer and Lemeshow, 1989b).

Bitin bunlarin yani sira Jennings (1986a), dedigkenlerin
karesel ve kiibik etkilerinin dikkate alindigi modelde
uyum iyiligi 6lgltlerini incelemisg, Brown (1982) ise lo-
Jistik modeli genel parametrik ailenin bir elemani olarak
ele almig ve bu genel modelden yararlanarak laojistik mo-

delin uyum iyiligini inceleyen bir 6190t onermigtir.

2.5. (okluGrup Lojistik Modeller

Yanit deGigkeninin ikiden gok diizey igeren kesikli degig-
ken oldugu durumda bu dediskenin agiklayici dedigkenler
Uzerindeki regresyon modeli goklu grup (multigroup or

polychotomous) lojistik model adini almaktadir.

Iki grup lojistik model lzerinde bazi dedisimler ile gok-
lu gruba uyarlanabilmektedir. 1Ilk olarak yanit defigske-

ninin 0, 1 ve 2 gibi ig¢ dizeyli oldudu durum ele alinsin.
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Bu durumda iki ayri iki grup lojistik model sdz konusudur:

Biri Y=1'e kargi Y=0 igin, digeri ise Y=2'ye kargi Y=0
igindir. Bdylece Y=0 grubu temel (reference, base) grup-
tur. Y=2'ye karsi Y=1'i kiyaslayan lojistik fonksiyon
yukarida tanimli iki karsilastirmaya iliskin lojistik

fonksiyonlarin farklarindan elde edilmektedir.

len degiskenin farkli dizeyleri igin de§iskenlerarasi
iligki farkli ise etkilegsim séz konusudur. Etkilegim
karigimdan 6nce denetlenmelidir. Kontrol edilen dedig-
ken sayisi birden gok oldugunda bunlarin hepsi yerine
bir alt kimesini.kontrol etmek sorunu dodar. Kontrol
edilen dedigkeni igeren kuvvetli etkilesim s6z konusu
oldugunda bu dedisken igin karigsiml test etmek uygun
degildir ve gnemli etkilegimler oldudunda karisimin
denetimi Onerilmez (Kleinbaum, et all., 1988).
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X:(Xo,...,Xp) (p+1) boyutlu agiklayici dedigkenler vekto-

ri olarak alindiinda lojistik fonksiyonlar,

P(y=1/X
PEY:U;X; )=310+311X1+'°°+31pxp

g, (X)=Ln(
(2.38)

P(Y=2/X
g, (X)=Ln( PEY:U;X% )=Bzf'321x1+"'+32pxp

seklinde tanimlanmaktadir. Buradan yanit kategorileri

igin kogullu olasiliklar {i¢ grup durumunda genel olarak

j=0,1,2 olmak Ulzere

2
PJ(X):P(Yzj/XﬁeXp(gj(x))/kfo exp(gk(X)) (2.39)

seklinde elde edilmektedir. Modelde Bo=0 ve bdylece
go(X)=0 dir. Her bir Pj(X) olasiliklari 2(p+1) paramet-

renin fonksiyonudur.

Olabilirlik fonksiyonunu olugsturmak igin grup lGyeligini
belirlemede g tane ikili dedigsken formilasyonu kullani-
lir. Bu dedigkenler, Y=0 igin y =1, y, =0, y,=0; Y=1
igin y0=0, ylzl, y ,=03 Y=2 igin y =0, y =0, y,=1 geklin-
de kodlanmaktadir. Y'nin tim degderleri igin ;yj=l'dir.

J
n bagimsiz gtzlemli d6rneklem igin kosullu olabilirlik

fonksiyonu,

Yo Y. Y.,
L(B)= I (Po(x;) °F Pr(x;) "0 Po(x) M) (2.40)
=1

i

seklindedir (Hosmer and Lemeshow, 1989b).

Yanit degigkeni g kategorili oldugunda gruplarai ikisgerli
kargilagtiran (g-1) tane lojistik modele gereksinim du-

yulmaktadir. Bu durumda (2.39) ile verilen olasiliklar,
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sz(BJQ,-.

rak j=1..,g olmak lzere,

.,ij) igin gj(X)zBBX‘esitliﬁinden yararlana-

g-1
PJ.(X):PJ.(Y:J/X):exp(BjX)/kf0 exp(BkX ) (2.41)

geklinde g gruba genellenmektedir (Lesaffre, 1986).

Fienberg (1979), iki agiklayici degisken durumunda (g-1)

tane lojistik modelin 5 ayri yazaim tirind tanimlamigtar.

2.5.1. Tekrarl:i veriler igin goklu grup lojistik modeller

Yanit degigkeninin g kategorisinde gtzlemler J grupta
tekrarli oldugunda lojistik modelin olasiliklari multino-
mial dagilimlidir. Bu olasiliklar j=1,...,g, i=1l,...,J
igin,

Pji:P(Y:j/Xi):exp(BBXi)/ B. (2.42)

olup burada Bi’

g
B.= %

ik (exp(Bjxi)) (2.43)

seklindedir.

Pji izerinde lojistik doniisiim ile goklu grup lojistik mo-
del elde edilmekte olup bu modele iligkin varsayimlar

sOyledir:
i) p agiklayici dedigkene iliskin n gdzlem olup n2p dir.

ii) Yanit degigkeni, g>2 olmak ilizere her bir olasi g

sinifa digen gozlemlerin yanit sayisi olarak dlgilir.

iii) VYanit degiskenindeki tekrarlar agiklayici degigken-
lerin her bir diizeyi igerisinde incelendiginde, olu-

san gozeler igerisinde ve arasinda bagimsizdir.
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iv) Her Xi gozlemi igin j grubunda olma olasiligr (2.42)
formild ile elde edilmektedir (Aldrich and Nelson,

1986) .

2.5.2. (oklu grup lojistik varsayima

H, grup iyeligi gbstergesi, FS(X) (s=1,..,g), gbzlemlerin
s'nci grup igin olasilik yogunluk fonksiyonu oldugunda

-y B__)

18’ " ps
s'nci olasilik yodunluk fonksiyonuna iligskin bilinmeyen

goklu grup lojistik varsaylml,Bé:(Bos, B8

parametreler vektfri oldugunda s=1..,g-1 igin,
- 1yi
fS(X)/fg(X)—exp(BSX') (2.44)

seklinde verilmektedir. Hg sinifi temel alindiginda
Bg:D‘dlr ve tim siniflar temel sinif ile kargilastarilar-

lar.

(2.44) egitliginin logaritmasindan lojistik model,

Ln fS(X)/Fg(X)zﬁéX' (2.45)

olarak elde edilir. H_'den farkli bir sinif, drnegin Ht

temel alindiginda bu model, t,s=1...,g(t#s) icgin,

Ln fS(X)/ft(X)=(BS—3t)'x' (2.46)

geklini almaktadir. Lojistik varsayim burada da gegerli-
dir ancak model farkli bir parametre kimesine sahiptir
(Lesaffre, 1986).

foklu grup lojistik varsayimin genellenmesi iki grup igin

(2.24) ile verilen forma benzer olarak yapilabilmektedir.

2.5.3. Lojistik ayraimsama

H1,--,Hg siniflarindan sira ile n,,..,ng gozlemler alinda-
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ginda toplam n= % nsgﬁzleme dayali ayrimsama fonksiyo-
s=1

nunu olusturmak igin BS(S=L..,9-1) katsayi kestirimleri
elde edilmelidir. Diskriminant analizinde oldugu gibi g
grubu birbirinden ayirmak igin (g-1) tane lojistik fonk-
siyon gerektiginden toplam (g-1)(p+1) tane kestirim de-
geri elde edilmelidir. Kestirimler olabilirlik fonksi-
yonlarindan elde edilmekte olup bu fonksiyonlar iki grup
lojistik modellerde olduu gibi Grnekleme ydntemlerine
gbre defismektedir. 1Iki grup durumunda deginilen kosul-
lu ve karigik &rnekleme tiirleri igin sonsal olasiliklar

g¢oklu grup durumunda s=1,..,g-1 igin,

g
PS:P(HS/X):exp(BéXW/tfl exp(géX') (2.47)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada Hg temel sinaftair.

Bs:(Bﬁs’Bls""’Bps) geklinde olup, sabit terim igin,

exp(gr )=exp(B NP /P ) (2.48)

iligkisi sdz konusudur. Es ve P 'ler sira ile s ve g'nci
gruplar igin onsel olasiliklar olup, ng, ve n bu grupla-
rin gézlem sayisi ve n=ng+ng oldugunda nS/n ve ng/n oran-
larina egittir. Ancak genelde karigik Ornekleme igin bu
6nsel olasiliklar egit kabul edilerek BXP(B:S)=9XP(808)

alinmaktadair.

H ve Ht'nin temel sinif alindigi durumlarda lojistik mo-
deller (2.45) ve (2.46) esgitliklerine benzer olarak,

Ln P(HS/X)/P(Hg/X):BéX' (2.49)

ve

Ln P(HS/X)/P(Ht/x)=(BS—Bt)'x‘ ~ (2.50)
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gseklinde elde edilmektedirler.

Ornekleme durumlarina gére olabilirlik fonksiyonlari iki
grup lojistik modellere iligkin fonksiyonlarin g gruba

genellemesi olmaktadair.

Kosullu odrnekleme durumunda n gdzlemli S6rneklemin olabi-
lirlik fonksiyonu, s(i), s'nci gruptaki i'nci gdzlemi

gosterdiginde,

n
LC=LC(X,B)=.H P(Hs(i)/xi)
i=1
. (exp(B x'))/g (B!x') (2.51)
= I exp sy X exp(B; .
i1 s(i) "i E=1 t
seklinde tanimlanmaktadir. Bu fonksiyonyalternatif ola-
rak,
n g
L(X,B)z‘H exp( I Yis Ln P(Ht/xi)) (2.52)
i=1 t=1

seklinde de yazilabilmektedir. Burada Yii i'nci gézlemin
H rubunda olup olmamasina gdre 1 ya da 0 dederini al-

£ 9 P g
maktadir. Karigik Brnekleme tird igin olabilirlik fonk-

siyonu (2.51) ile ayni olmaktadir (Lesaffre, 1986).

st’nin EGCO kestirimi (2.51) ya da (2.52) ile verilen
olabilirlik fonksiyonlarinin maximizasyonu ile elde edil-

mektedir.

By, B'nin ECO kestirimi oldugunda goklu grup lojistik var-
sayima dayali ayrimsama (siniflandirma) kurali, efer yal-
niz ve yalniz tim s#t=l,..,g igin,

P(HS/X)=maxl§t§gP(Ht/X)

ya da (2.53)
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.
(BS~Bt) x>0

ise i'nci gozlemin HS grubuna atanacagdi seklindedir. Bu-
rada s=1,..,g-1 igin BéW vektdriine "ayrimsama skor vektd-

ri" adi verilmektedir (lLesaffre, 1986).

2.6. Coklu Grup Lojistik Modellerde Kestirim Yontemleri

GCoklu grup lojistik modellerde kestirim ydntemleri iki
grup durumunda uygulanan yontemlerin genellemesidir.
Bunlardan EGO ydntemi iteratif tilrevlemeler gerektirdi-
ginden goklu grup durumunda, gesitli yontemleri igeren
iteratif yontemler igerisinde incelenecektir. MLCS
yonteminin yani sira ECO kestirimlerinin Begg ve Gray'in
(1984) ikili regresyon (individulized regression) model-

leri yaklasimi ile incelenmesi de konu edilecektir.

2.6.1. En gok olabilirlik yodntemi

Yanit dedigkeninin g diizeyli oldugu goklu grup lojistik
modelde agiklayici degiskenler matrisi n(g-1)x(g-1)(p+1)
boyutludur. X:(X},...,Xé) igin i'inci gdzleme kargilik

gelen (g-1)x(g-1)(p+1) boyutlu matris,

X x . 0 . 0 0 . 0
ol Pl
0 0 X X . 0 0
ol pi
] _ L] - . y
Xi = ' . (2.54)
0 0 0 0 X . X .
0i pi
seklindedir. Gozlenen ve beklenen dederlerin farkindan

elde edilen artik vektord r!:(r;,...,r%) olup s=L..,g-1
igin r.=y_ .-P_. seklinde tanimlanmaktadir. Burada P_,
i7™’si si si
(2.47) egitligi kullanilarak i'nci gézlem igin elde edi-
len PSi olasilik degerinin kestirimidir. ECO kestirimi,

(2.51) ile verilen log-olabilirlik fonksiyonunun g 'ya
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gore birinci tirevi ile,

BLnLC(X,B)
3B

=r'X (2.55)

gseklinde bulunan skor vektdrlinin sifira egitlenerek gozi-

miinden elde edilmektedir.

ikinci derece tiurevler ise matris formunda,

3%LnL (X,B)
9aB'38B

= -(X'VX) (2.56)

olarak bulunur. Burada yari-késegen (quasi-diagonal)

matris olan V, i'nci gdzlem icin,
’ c

P, (1-P;) -P,P, ... = Png_l
Po(l-Py)... ~— Png_l
V.= (2.57)
1 S .
Pg_l(l"’Pg_l)

seklinde olup (g-1)x(g-1) boyutludur. Burada Pj:P(Hj/xi)

olasilik degeridir.

(2.56) ile verilen ikinci tirevler matrisine bilgi matri-
si (information matrix) denmektedir. ECOD kestirimlerinin

varyans-kovaryans matrisi ise,

24
B‘Ln}E(X,B)

L oy yx) L
sg g ) (X VXD (2.58)

©(B)=E (-

olarak elde edilmektedir. Matris Y'ye bafli olmadiga igin
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LnL _(X,B) . LnL (X,B)
c )—1__( c
aB ' 3B aB'aBk

=(x'\/x)‘ﬁl (2.59)

egitligi soz konusudur (Lesaffre, 1986).

2.6.1.a. yeniden agirliklandirilmig iteratif en kiigik

kareler ydntemleri

Agirliklandirmig ydntemler serisi olarak ele alinan New-
ton-Raphson ve Fisher-skorlama (Fisher—scoring) yontemle-
ri genel olarak RILS yontemleri bagligi altinda incelen-
mektedirler. Newton-Raphson ydnteminde, olabilirlik
fonksiyonunun t'nci adimdaki ECO kestirimi B(t) kullani-

larak t+1'nci adimdaki kestirim dederi,

3%2LnL(X,B) )—i aLnL (X, B)
3B 3B 38 'aB
B=B(t) B=B(t)

(2.60)

B(t+1)=B8(t)~(

egitliginden elde edilmektedir. Ydntemde iterasyon sa-
yis1 arttikga 1raksama clabilecedi gibi hizli bir bigim-
de yakinsama da olabilmektedir. Yakinsama 8'nin baglan-

gig kestirimine baglaidair.

Fisher~skorlama ydnteminin Newton-Raphson'dan farkai
(2.60) egitliginde ikinci derece tirevler matrisi yerine
beklenen deferinin kullanilmasidir. (2.59) ile verilen
egitlikten matrisin beklenen de@erinin kendisine egit
olmasi nedeni ile bu iki yontem aynidair. Bu sonug lojis-
tik model diginda gegitli model aileleri igin de sagla-

maktadair.

Boylece genel olarak RILS ydntemi, (2.60) egitliginde
yer alan birinci ve ikinci tirev degderleri yerine (2.55)

ve (2.56) ile verilen degerleri konuldugunda, t+1'nci
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adimdaki kestirimi,
B(t+1)=(t)+(X'V(t)X) 1 X'e(t) (2.61)

olarak elde etmektedir. Burada V(t)=V(B(t)), r(t) ise

B(t)'de bulunan artik vektdridir.

Ilk kez iki grup lojistik model igin Walker ve Duncan
(1967) tarafindan dnerilen ydéntemin, Newton Raphson ve
Fisher-skorlama yontemleri ile ayn:i oldugu sdylenebilir
(Lesaffre, 1986).

Yéntemlerin yakinsamasinda bagslangig degerleri ve trnek-
leme tidrt 6nemli rol oynamaktadir. Baglangig degeri

olarak sifair dedgerinin alinmasinin yani sira klasik disk-
riminant analizi katsayilari da kullanilabilmekte ve daha
gabuk yakinsama saflayabilmektedir. 0Ornekleme tirleri ige-
risinde ayri drnekleme sdz konusu oldugunda ise sabit te-
rim kestirimi ve kestirimin varyans: lzerinde ayarlama

yapmak gerekmektedir (Lesaffre, 1986).

2.6.2. MWMinimum lojit ki-kare yontemi

Veriler J grupta tekrar edildiginde ve her grupta tekrar
sayisl gok oldufunda katsayil kestirimleri agirlikla EKK

ya da MLCS yotntemleri ile elde edilebilmektedir.

Goklu grup lojistik modelde, (g-1) tane iki grup lojistik
modellerin her biri igin 2.4.3 alt bélimiinde dedinilen
MLCS yontemi ayr:i ayr:i uygqulanmaktadir. Ancak burada
incelenen modellerin hata terimleri iligkili olacaktar.
Iliskinin nedeni,modellerin Pij olasiliklarina dayanmaszi
ve bu olasiliklarin toplaminin 1 olmas: zorunlugudur. Bu
iligkileri dikkate alan kestirim ydntemleri daha iyi kes-
tirimler vermekle birlikte daha karmagiktirlar (Aldrich
and Nelson, 1986)
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2.6.3. Coklu grup lojistik modellerde en gok olabilirlik

kestirimlerinin varligy

Coklu grup lojistik modellerin EGO kestirimleri iteratif
olarak hesaplanirken bazen tek bir maximum dedere ulasila-
mamaktadir. Bu durumu yaratan veri konfigiirasyonlarinin
belirlenmesi optimizasyon siirecinde gereksiz iterasyonla-
r1 onlemesi agisindan gerekmektedir. Albert ve Anderson
(1984), bu sorunu ele almig ve ECO kestirimlerinin varla-
gina iligkin teoremleri ispatlamiglardir. (g grupta top-

ladiklari olasi veri konfiglirasyonlari sdyledir:
i) Tam/Yari-tam boélinme (complete/quasi~complete separation)

ii) Kismi/Yari-kismi bgliinme (partial/quasi-partial

separation)
iii) Tagma (overlap) durumu

Albert ve Lesaffre (1986) bu veri konfigiirasyonlari igin

ECO0 kestirimlerinin varlik ve teklidine iliskin teoremleri
incelemiglerdir. Varlik, ECO kestiriminin sonlu oldugdu anla-
minda kullanilmaktadir. B&ylece ECO kestiriminin olmamasi
sonlu maximumun elde edilememesinin bir gdstergesidir. Bu
veri konfigilirasyonlari izleyen alt bdliimlerde ele alin-

maktadair.

2.6.3.a. tam ve yari-tam bdliinme

Lojistik varsayima dayali siniflandirma kurali (2.53) egit-
liginde verilmektedir. Bu kurala dayanarak Albert ve

Anderson'a (1984) gbdre j,k=L..,g(j#k) ve i=L..,n igin,

(Bj-gk)'xpo (2.62)

ise Hl,...,Hg gruplarini olugsturan gdzlemler "tam bdlinmig-
tir" (Lesaffre, 1986). Bu veri konfigiirasyonu igin

supBLn L(X,B)=0 olup B'nin ECO kestirimi sonlu degildir.

Edger (2.62) ile verilen egitsizlik en az bir i,j,k dlgiisi

igin egitlik halinde ise (2) Grneklemdeki gézlemler "yari-
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tam boliunmigtir" denmektedir. Bu bélinme durumu igin de
supBLn L{X,B8)<0 olup ECO kestirimi sonlu degildir.
Silvapulle (1981), tam ve yari-tam boliinme durumunda EGO
kestirimlerine iligkin teoremleri iki grup lojistik mo-

deller igin incelemigtir.

ECO kestirimlerinin iteratif olarak maximizasyonunda irak-
sama yaratan bu veri konfigiirasyonlarini belirlemek igin
Albert ve Anderson (1984), goyle bir yaklagim onermigler-
dir: Her iterasyonda veri kimesi igersinde dodru atanmig
en yliksek sonsal olasilik dederine sahip gdzlem aranar.
Bu 0135111§in (1-€) gibi bir siniri agmasi,drneklemde en
az bir gozlem ig¢in dodru siniflandirma olasiliginin l'e
gok yaklastiginin gdstergesidir. Bdyle bir durum iki ne-
denden kaynaklanabilmektedir. Ya bu gdzlem aykiraidir ki
bu durumda iterasyon maximuma ulagtidinda durur ya da
veri kimesinde yari-tam bolinme vardir. Bu durumda goz-
lem tam ayrilanlar arasindadir ve asimtotik varyans-ko-
varyans matrisinin 6deleri gok biyiktir. Neden yari-tam
bdlinme oldugunda oOnerilen ¢dzim standartlagtirilmig ve-
riler Gzerinden lojistik modelin tekrar arastirilmasi:ve
iteratif kestirimler sirasinda varyans-kovaryans matrisi-
nin herhangi bir kdgegen dgesi 10° dederini agtigi adim-
daki kestirimlerin alinmasi geklindedir. VYaklagim, defig-
kenler arasinda goklubaglanti (multicollinearity) olma-
dikga daima yari-tam boliinmeyi belirlemektedir (Albert
and Lesaffre, 1986).

2.6.3.b. kismi ve yari-kismi bdliinme

Eger verilerdeki g grup (2.62) ile verildidi anlamda tam
boélinmiis q tane Cl,...,Cq kiimelerine gruplanabiliyorsa
(gq<g) 6rneklemdeki gtzlemler "kismi bélinmigtir" denmek-
tedir ve v=(p+1)(q-1) igin her bir C, grubundaki katsaya
kestirimleri v e RY olup s,t=1,..,q (s#t) tim gruplar lze-

rinden, i=L...,n iging

1
(YS—Yt)'Xi>U (2.63)
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esitligini saflamaktadir (Lesaffre and Albert, 1989b).
Bu kosulu saglayan Cl,...,Cq kiimelerinin yani sira

Dl,...,Dq gibi kiimeler de bulunabilmektedir.

Tam bdlinme kismi bdlinmenin g=g olan 6zel bir durumudur.
Boylece bir yandan yari-tam bélinmenin 6zel bir durumu
olan kismi bdlinme diger yandan tam bdlinmenin de genel-
lemesidir. Bu nedenle Albert ve Anderson'un teoremine
gére R'nin ECO kestirimi sonlu dedildir (Lesaffre, 1986).
Albert ve Lesaffre (1986), ne tam ne de yari-tam béliinme
olmayip ara bir durum olarak adlandirdiklari kismi bolin-
meye bir ornek olarak iig grup durumunda iki grubun birbiri
Uzerine tasgstigi ve Uéﬁncﬁ grubun bu iki gruptan tamamen

ayri11diga durumu gostermislerdir.

Eder verilerde var olan g grup yari-tam boliinmiig olan
Cl,...,Cq gibi g tane kimede gruplandirilabiliyorsa goz-
lemlerin C;,...,C kimelerinde yari-kismi boliindikleri
sbylenmektedir. Bu durumda (2.63) esitsizliginde en az
bir (i,s,t) dglisi igin egitlik () stz konusudur. Kismi
boliinmede oldugu gibi bu kogulu saglayan CI,...,Cq kiime-
leri tek degildir.

Yari-kismi bdliinme bir drneklem 6zelligidir ve yari-tam
boliinmenin genellemesi olarak yorumlanabilmektedir. Boy-
lece bu bdliinme tirid igin de EGD kestirimleri sonlu degil-
dir (Lesaffre, 1986).

2.6.3.c. tagma durumu

Veri kiimesinde ne tam/yari-tam ne de kismi/yari-kismi bo-
linme yoksa muhtemelen tagma durumu vardair. Bu durumda

Jsk=1l,...,g9 (j#k) ve i=l,...,n igin,

(ej-sk)'xim (2.64)

egitsizligi st6z konusudur (Lesaffre, 1986).

Tagma durumu olmasi igin tim gruplarin birbiri idzerine
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tagsmas: gerekmemektedir. Ornegin lg grup oldugunda, fark-

11 iki grubun ligincu grup tizerine tagmasi da bu durumun
bir gdstergesidir.

Lojistik varsayimlar altinda B'nin ECO kestirimi yalniz
ve yalniz veri kimesinde tagma oldugunda vardir ve tektir

(Albert and Anderson, 1984).

Yukarida incelenen veri konfigiirasyonlarinin grafiksel

gésterimi agagida Sekil 2.2 ile verilmektedir.

Sekil 2.2. Verilerin gesgitli bélinme durumlari: a; tam

biliinme, b) yari-tam bdliinme, c¢) kismi bdlln-

me, d) yari-kismi bdlinme, e) tagma {(Lesaffre,
1986).
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Bu gekilde iki dedisken ve iUg grup ele alinmaktadar.
(c) ve (d) gizimlerinde alternatif kimeler olan Di, D2,

Ds kirik gizgilerle verilmektedir.

2.6.3.d. bélinme tiiriinin belirlenmesi

Anderson (1972), lojistik modelin olabilirlik fonksiyo-
nunun maximum dederi 0.5'den biyuk olduunda tam bdlinme-~
nin s6z konusu oldugunu, bu kuralin kismi bolinme igin

gegerli olmadigini vurgulamigtir.

Tam, yari-tam ve yari-kismi bdliinme durumlari kiigitk 6r-
neklem problemleridir. Kismi bdlinmenin ise drneklem ge-
nisligi ile ilgisi olmayip kiigiik orneklemlerde Gzellikle
medikal uygulamalarda sik gorilmektedir (Albert and
Lesaffre, 1986). Yanit dedigkeni iki diizeyli oldugunda

(g=2) bu doért bdlinme tiri birbirinin ayni olacaktir.

Bu bilgiler dogrultusunda goklu grup karar modelleri
igerisinde yer alan g¢goklu grup lojistik modellerde bilin-
meyen B katsayilarinin ECD kestirimlerinin hesaplanmas:
pratikte anlamsiz gorilmektedir. O0Oysa bu dogru degildir.
Tam, yari-tam ve yari-kismi boliinme durumlarina pratikte
pek rastlanmamaktadir. Kismi bdlinme ise gok gdrilen bir
durumdur. Burada tanimlananlarin yani sira olusabilecek
diger veri konfiglrasyonlari igin de ECO kestirimlerinin
sonlu olmamas1 istenmeyen bir 6zellik degildir. Ornedin
tam bdlinme durumunda %100 dofru siniflandirma saglayan
sonsuz sayida ECO kestirimi elde edilebilmektedir. Bu
duruma diskriminant analizi gibi diger goklu grup karar

modellerinde rastlanmayabilinir.

Sonugta, gegitli veri konfigiirasyonlar:i igin EGO kestirim-
lerinin sonlu olmamasina radmen iyi ayrimsama saglamasi,
bu kestirimlerin kullanimi igin yeterli bir kosuldur
(Lesaffre, 1986).
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2.6.4. gn gok olabilirlik kestirimlerine Begg ve Gray
yaklagimi

Coklu grup lojistik modelin katsayilarainin ECO kestirimle-
rini, biiyiilk 6rneklemlerde ve dedisken sayinin g¢ok oldugu
durumlarda, bilgisayar bellegi ve zaman kisiti nedeni ile
elde etmek gliglegmektedir. Ayrica yukarida deginilen
veri konfiglirasyonlari igin de sonlu kestirimler elde
edilememektedir. Bu durumda iglemlerde kolaylik saglamak
amacl1 ile Begg ve Gray (1984), yanit degiskeninin her bir
dizeyini temel alinan sinifla bireysel olarak iki grup
lojistik modellerle kargilagtiran ikili lojistik reg-
resyon analiz ydntemini Gnermiglerdir. Yontemin iglem
ylikii daha az olup deisken segimi uygulamasi daha kolay-
dir ve standart paket programlarl vardir. (g-1) tane

iki grup lojistik modelin incelenmesi temeline dayanan

yéntem gdyle agiklanmaktadar:

g diizeyli yanit degiskeninin g'nci dizeyi temel sinaif
alindiginda ve Z4i gosterge dedigkeni i'nci gdzlem d'nci
grupta iken 1 aksi takdirde 0 dederini aldiginda d=1l,..,g

igin degigkenin 1 degerini alma olasiligi,

Pdi:P(zdizl/Xi) (2.65)

gseklinde tanimlanmaktadir. Coklu grup lojistik model,
d=1l,...,g-1 igin,

Ln Pdi/Pgi:B('in (2.66)

varsayimina dayanmaktadir. Burada de(BdO,..,de) katsa-

yilar vektdérudir.

Her bir d sinifini g temel sinifi ile kargilagtiran ikili

lojistik regresyon yonteminde ise olasiliklar,



043P (24371 Xy 2 3424;=1)

(2.67)

egi:P(zdi:U/xi’ zgi+zdi=l)

seklinde tanimlanmakta olup lojistik modeller d=1l,..,g-1

igin,

Ln 04;704;784 X; (2.68)
olarak elde edilmektedir. Burada Ed,(p+l) boyutlu bilin-
meyen katsayilar vektoridir. (2.66) ve (2.68) ile veri-

len modeller parametrik olarak egittir. Boylece d=l..,g-
igin Ed:gd yazilabilmektedir. Bayes teoreminden yararla-
narak,

edi:Pdi/(Pgi+P ) (2.69)

di

egitligi elde edilebilmekte ve Pdi/Pgizedi/(l—edi) yazi-
labilmektedir.

Ikili lojistik regresyon ydénteminde (g-1) tane lojistik mo-
delin olabilirlik fonksiyonlari ayri ayri maximize edil-
mektedir. Her birinin olabilirlik fonksiyonu d=1...,g-1

igin,

Zdi “gi

Cd

L

seklinde verilmektedir. Burada cd:{i:z +zdi:l} alarak

gi
tanimlanmaktadir. Katsayilarain ECO kestirimi,

aLnLd n
— = Ioxy gz
Bij i=1

Z4i*2 i)edi) (2.71)

g
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gseklindeki skor dederinin sifira esitlenerek gdzimiinden
elde edilmektedir. gd(d:L..,g—l) ile gosterilen kesti-
rim degerleri (2.66) esitligindeki olasilik kestirimleri-

ni elde etmek igin kullanilabilmektedirler.

Begg ve Gray (1984), asimtotik olarak yansiz olan gd
kestirimlerini, goklu grup lojistik model kestirimleri
(Bd) ile kargilagtirarak etkinliklerini aragtirmiglar,
her iki kestirimin de (varyanslari farkli da olsa) normal
dagi1ldigini géstermislerdir. VYaptaiklari simiilasyon ga-
ligmasinda B kestirimlerini tutarli ve etkin bulmuglar-
dir. Agiklayici dedisken (p) ve grup sayisi (g) artarsa
etkinligin azalacadini ve Hg temel sinifinin genigligi-
nin etkinlik Gzerinde etkili oldudunu belirtmiglerdir
(Lesaffre, 1986).

Ikili lojistik modellerin ayrimsama performansi goklu
grup lojistik model kadar iyi alup segilen temel sinifa,
defigkenlerin marjinal dagilimina, grup ve dedisken sayi-
sina gdre dedigmektedir. Ancak gikarsama yaparken, goklu
grup lojistik modellerin tercih edilmesi oOnerilmektedir
(Hosmer and Lemeshow, 1989b).

Ikili lojistik regresyon analizinde temel sinifin 2.7.3
alt bolumiinde dedinildidi gibi uygqun olarak segilmesi
yontemin etkinligini artirabilmektedir. Uygun bir sinaif
bulunamadig:r taktirde en gegerli sinif temel alinmaktadir.
Ute yandan tam boliinme durumunda ydéntem goklu grup lojis-
tik regresyon analizine gdre daha disik etkinlikte kesti-

rimler vermektedir (Lesaffre, 1986).

2.7. Goklu Grup Lojistik Modellerde Uyum Iyiligi Testleri,

Degigsken Segimi ve Temel Sinifin Belirlenmesi

Coklu grup lojistik modeller igin (2.44) egitligi.ile tanimlanan
lojistik varsayim g¢ok dediskenli dagilimlarin genig bir
sinifi igin saflasa da 2.4.6 alt bolimiinde iki grup lo-
Jistik modeller igin dedinilen varsayim bozulumlari bura-

da da stz konusu edilebilmektedir. Bu durumda elde edi-
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len modelin gegerliligi yine ayni alt bdélimde dedginilen
tlgitleri, goklu gruba genelleyerek sinanabilmektir. 1z-
leyen alt bolimlerde uyum iyiligi testleri, karigik Or-
nekleme durumunda defigken segimi ve temel sinifin segim

yollari lizerinde durulmaktadair.

2.7.1. Uyum iyiligi testleri

En temel uyum iyiligi 6lgUtleri olan ki~kare ve sapma,g

grup igin sara ile,

n n
2 2
X°= L x°= & T (y,.-P_.)%2 /P_.(1-P_.) (2.72)
i=1 i i=1 t=1 ti ti t t
n ) n -~
D=-2 ¥ d?=-2 % I y,.LnP_. (2.73)
i=1 i=1 t=1 ¢t ot

gseklinde genellenmektedir. Burada ;ti:P(Ht/xi) olup
(2.47) egitliginde j yerine t konarak i'nci gdzlem igin
elde edilen olasilik degerinin kestirimidir. Yii ise
i'nci gozlem t'nci grupta ise 1, aksi taktirde 0 dederini
almaktadir. {lgitlerin yorumlari iki grup lojistik model
incelemesinde verildigi gibidir. Ancak D 6lgitii burada
n-p(g-1) serbestlik dereceli ki-kare dagilimi1 gostermek-

tedir.

foklu grup lojistik modelde gerek tiim dedigkenlere gerek-
se bunlarin bir alt kimesine iligkin kurulan hipotezler,
2.4.6 alt boliminde, iki grup lojistik modeller igin
onerilen uyum iyiligi oOlgiitleri g grup igin genellene-
rek test edilebilmektedirler.

Lesaffre (1986), uyum iyiligi testi igin dnerilen 8lgiit-
lerden modellerin olabilirlik fonksiyonlarina dayanan
olabilirlik gran 6lgutinid (LR), modeldeki agiklayici dedig-

kenlerin katsayilarainin anlamliligini test eden Wald 61-
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giiti (W) ile skor 6lgiitlerini (R) ve Begg ve Gray'in yak-
lagimi ile verilen test oOlgiitlerini incelemigtir. Bar-
talucci ve Frazer (1977), yaptiklari simiilasyon galig-

masinda bu Glgitleri birbirleri ile kargilagtirmiglardir.

foklu grup lojistik modelde yer alan katsayilarin anlam-
111181 yukarida dedinilen dlgiitlerden biri ile sinandik-
tan sonra karar verilen son modele etkilegim terimleri
eklenerek bunlarin etkileri de aragtairilabilmektedir.
Ancak burada kargilasgsilan bir sorun agiklayici degisken-
lerin tim (g-1) model igin dedilde bazilari igin &Snemli
olabilmesidir. Defisken sayisi minimum olacak gekilde
modelleme yaplllybrsa bazi katsayilari sifir olmasi igin
zorlanacak ve kestirimleri diger modeller igin elde edi-
lecektir (Hosmer and Lemeshow, 1989b).

Lesaffre'in (1986) ele aldigi Begg ve Gray yaklasimi igin
uyum iyiligi testleri, H_ temel sainifai ile karsilastiri-
lan her (g-1) lojistik model icin ayri ayri yapilabilmek-
tedir. 2.4.6 alt bdliminde deginilen tidm uyum iyiligi
6lglitlerinin uyqulanabildigi bu yaklagimin bazi dezavan-
tajlari stz konusudur: Ornedin her bir ikili lojistik
model igin Hosmer-Lemeshow Slglitinin kullanimi birinci
tir hatanin belirlenmesini giiclegtirmektedir. Ayrica
herhangi ikili lojistik model igin aykiri ya da etkin
olan gozlemler tim model {lizerinde aykiri ya da etkin ol-
mayabilmektedir (Albert and Lesaffre, 1986).

2.7.2. Degigken secgimi

Coklu grup lojistik modellerde degigkenlerin modele secgi-
mi ya da modelden gikartilmasi igin 2.7.1 alt bdliminde
dedinilen LR, W, R Olgilitlerinden biri kullanilabilmekte-

dir.

Modele yeni bir dediskenin segilmesi (gikartilmasi), bu
yeni degdigkenin varligs (yoklugu), (g-1) ekstra katsayi-
nin eklenmesi (gikartilmasi) anlamina gelmektedir. Alter-

natif olarak Gnemli defiskenler yerine Gnemli katsayilar



secilebilmektedir (gikartilabilmektedir). Bu tiir bir se-
¢im s=1l..,g ve Bg:O igin,

g
P(HS/X):exp(BéXé)/tfl exp(BéXé) (2.74)

olmak lizere

Ln P(HS/X)/P(Hg/X)=BéX; (2.75)

geklinde tanimlanan lojistik modele gétiirmektedir.

Degigken segim yontemleri kigik ve biliyiik drneklem genig-

liklerine gore degigmektedir.

Kigiik drneklemlerde (2.49) ve (2.75) ile tanimlanan lojis-
tik modeller igin dogrusal ya da dodrusal olmayan regreé~
yandaki klasik defigken segimi ydntemlerinden herhangi
biri uygulanabilmektedir. Segim stratejisi daima k ve k'
parametre sayilari olmak tizere Mk ve Mk’ gibi iki ista-
tistiksel modeli kargilagtirir ve en iyi uyum saglayan
modell seger. Agamali modeller igin MkCMk' dir (k'=zk+r,

r20).

Lesaffre (1986), lojistik regresyon analizinde dedisken
segim ydntemleri olarak dodrusal regresyon analizinde

temel olan ileriye dodru segim (forward selection), ge-
riye doru gikarma (backward elimination)s>adimsal segim
(stepwise selection) ve tim olasi alt kimeler segim yon-

temlerini (all subsets selection) incelemigtir.

Hosmer ve arkadaglari (1989), yeni bir seg¢im algoritmasi
geligtirmigler, Miller (1984) ise do{rusal regresyon mo-
deli igin geligtirdidi degisken segim algoritmasinin lo-
jistik modele uygulanabilece§ini vurgulamigtar.

Bunlarin yani sira bazi arastiricilar orjinal dedisgkenler

yerine gikarsanan (hipotetik) dedigkenleri kullanarak de-

gisken segimine gidilmesini 6nermiglerdir. Bunlardan
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D'Agostino ve Pozen (1982), degigkenlerin kimelenmesini
takiben adimsal segim yonteminin uygulanmasini dnermekte-
dirler. 11k asama olan kimeleme iglemi istatistiksel
yontemlere ve mantiksal nedenlere dayanmaktadir. Bu da
aynl olguyu temsil eden degisgskenlerin bir kime olugtur-
masi demektir. Ikinci agamada her kimedeki birinci temel
bilegenler lzerinde standart segim yontemi uygulanmakta-
dir (Lesaffre, 1986).

Orneklem genisliginin gok biiyiik oldugu durumlarda yukari-
da deginilen yontemlerden hig¢ biri kullanilamamaktadir.
Bu durumda degigken segimi uygulamanin bir yolu veri ki-
mesini rastgele alt gruplara btlmek ve bunlarin her biri-
ne standart segim yﬁhtemlerinden birini uygulamaktir.
Deigsken sayisi az oldugunda yontem segilen kiimede tekrar
edilebilmektedir.

Orneklem biiyilikligini azaltmanin bir dier yolu olasi tum
ikili grup karsilagtirmalarina standart segim ydntemlerin-
den birini uygulamaktir. Bu ydntem Begg ve Gray'in yakla-
simin1 kullanarak kolaylagtirilabilmektedir. Bu 90113

g-1 kargilagtirma igin dedigken segimi uygulanmaktadar
(Lesaffre, 1986).

te yandan temel segim ydntemlerini karsilagtirmak amaci
ile gegitli galigmalar yapilmistir. Bunlardan birinde
Berk (1978), yalnizca ileriye dofiru secim ve geriye dogru
cikarma ydntemlerinin tim olasi alt kimeler segim yonteminden
gok farkl:i olduklarinda ayni sonuca gottiireceklerini gds-
termigtir. Ayrica biiyiik 6rneklem durumunda ileriye dog-
ru segim yonteminin, tim olasi alt kimeler segim ytntemine

yakin sonuglar verecedini belirtmigtir.

Yukarida deginilen ydntemlerden biri ile agiklayici de-
gigkenlerin bir alt kimesini segmek ve katsayi kestirim-
lerini ayna verileri kullanarak yapmak kestirimlerin yan-
11 olmasina neden olacaktair. Miller (1984), bu yan'iyih-
mal (ommission bjas), rekabet (competation or selection
bias) ve durdurma kurali (stopping rule bias) olmak {izere

¢ grupta incelemistir. Yan sorununa su anda getirilen
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tek ¢gozim orneklemi deney ve test gruplarina bolerek de
gigken segimini deney, katsayi kestirimlerini de test kii-
mesinde yapmaktir. Ancak bu durumda bilgi kaybi biyik
olacagi igin, biliylik 6rneklem durumlarinda uygulanabilecek
bir yaklagimdir (Lesaffre, 1986).

2.7.3. Temel sinifin segimi

Temel sinifin herhangi bir sinif olarak her bir segimi
ayril bir lojistik modeli temsil etmektedir. H_ sinifa
temel alindidinda lojistik varsayim sagliyorsa, Ht(tig)
gibi farkli bir sinif temel alindidinda da saglayacaktir
ve lojistik model bu durumda (2.50) egsitliginde verildigi
gibi tanimlanmaktadir. Bu model ile incelemeye basiandl—
ginda ve katsayisi sifir olan dedigkenler gikartildiginda
(2.75) ile tanimlanan daha basit modellere ulagilabilin-
mektedir. Bdéylece temel sinifin uygun segimi daha iyi

lojistik modellere gotirmektedir.

Eder herhangi bir Hs(s:lr.,g) sini1f1 temel alindigainda
modelde minimum sayida parametre bulunuyorsa, bu sinif
temel olarak alinmaya en uygun olanidir ve "minimal temel
sin1f (minimal base class)" adini almaktadir. Ancak mi-
nimum sayida parametre igeren modelin belirlenmesi dnemli
olmakla beraber gok zordur, ¢lnki pratikte béyle bir mo-
del tanimlanamamaktadir. Bununla beraber bu amaca ybdne-
lik olarak ileri siiriilen gegitli yaklasimlar stz konusu-
dur. VYaklagimlardan birinde (2.75) ile tanimlanan modele
temel sinifin her segimi igin ileriye (geriye) dofru se-
¢im (gikarma) yontemleri uygulayip, en az defisken igeren
modelin sonug model olarak alinmas: onerilmektedir. Bu

yaklagim biyik bir orneklem durumunda gok zaman alicaidar.

Bir diger yaklasim da, ls—p(s) (s=L..,g) seklinde tanim-

lanan Akeike bilgi kriterini (Akeike's information crite-

rion) kullanarak bu kriteri maximum olan modeli segmektir.

Burada lS ve p(s) sira ile HS'nin temel alindigar modelin
log-olabilirlik degeri ve parametre sayisidir. Bu yakla-

gim biyiik 6rneklemlere uygulanabilen basit bir yaklagim~
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dir. Ancak defigkenlere ayri ayri uygulandigas igin bazen
iyi sonug¢ veremeyebilmektedir. Bu durumda degiskenlerin
gikartilmasi igin yanilma diizeyinin daha tutucu
(conservative) bir deer olarak q@q=0.10 veya 0.15 alinma-

s1 onerilmektedir (Lesaffre, 1986).

2.8. Diskriminant Analizi Yontemi

Gozlemleri veri kilimesinin yapisinda varolan gruplardan
birisine siniflandirma amacina ytnelik gok dedigkenli is-
tatistiksel ydntemlerden birisi de diskriminant analizi

olup uygulamada gok sik kullanilmaktadair.

I1k kez Fisher tarafindan varyans analizinde gruplararasi
ayrimsamayl maximize etmek amaci ile iki grup igin Gneri-
len diskriminant analizi yonteminin temel varsayimlarzi,

degigkenlerin gok degiskenli normal dagilmasi ve grupla-

rin ortak varyans-kovaryans matrisli olmalaraidair.

Veriler iki grupta (g=2) toplandiginda Fisher dogrusal

diskriminant fonksiyonu (FLDF),

(Y(l)—Y(z))'S—IX

geklinde iki grubu mimkin oldudunca ayiran p dedgiskenin.

(1)

dogrusal kombinasyonu olarak Gnermigtir. Burada X ve

Y(Z), n; ve n,; genigliginde iki badimsiz grubun ortalama

vektdord, S ise j=b..,p igin,

(g)_v(g) (g)_%(g)

1 i=1 n,+n ,-2

olarak tanimlanan toplanmis Grneklem varyans-kovaryans

matrisidir (Gnanadesikan, et all., 1989).

Bu fonksiyon,

Q:blxi+...+bpxp (2.77)
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geklinde de gtsterilmekte olup gdzlemleri gruplardan biri-
ne atamada kullanilmaktadir. Atama igin sinir deder
(2.77)'den yararlanarak en basit yaklasimla (%,+%,)/2

olarak elde edilmektedir.

Burada,

(2.78)

seklinde tanimlanmaktadir. Btylece FLDF bO:-(E1+Eé)/2

olmak lizere,

%
2 :b0+b~1X1+...+prp (2.79)
seklinde elde edilmekte ve 250 ise gozlem H, aksi taktir-

de H, grubuna atanmaktadir.

FLDF yukarida deginilen varsayimlar bozuldugunda yeterli

olmayécaktlr. Bu durumda gegitli alternatif fonksiyonlar
onerilmektedir. Ortak varyans-kovaryans matrisi varsayi-
mi bozuldugunda en iyi dodgrusal diskriminant fonksiyonu

(best linear discriminant function, BLDF), dedigkenlerin
karesel etkisi sz konusu oldugunda ise karesel diskrimi-
nant fonksiyonunun (quadratic discriminant function, QDF)

kullanimi onerilmektedir (Gnanadesikan, et all., 1989).

BLDF yaklagimi ilk kez Clunies ve Riffenburg (1960). ta-
rafindan tanimlanmig, Anderson ve Bahadur (1962) tarafin-
dan gelistirilmistir. Marks ve Jean (1974), Gnanadesikan
ve arkadaslari (1989), gesitli varsayim bozulumlari duru-
munda bu Ug diskriminant fonksiyonunu kargilagtirmiglar-
dir. Knoke (1982), bu fonksiyonlara ek olarak daha yiik-
sek dereceden diskriminant fonksiyonlarini da incelemig-

tir.
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2.8.1. Diskriminant ve lojistik regresyon analiz yontem-

lerinin kargilagtirilmasa

Diskriminant analizinde varsayaimlar bozuldugunda yukarida
dedinilen diskriminant fonksiyonlarinin yani sira son
yillarda gok sik kullanilan bir ytntemin de lojistik reg-
resyon oldugundan sz edilmigti. Yontem agiklayici de-
Gigkenlerin kesikli oldugu durumda da uygulanabildigi
igin diskriminant analizinden daha gigli kestirimler ver-
mekte dolayisi ile daha iyi modele gotiirebilmektedir
(Knoke, 1982).

(2.79) egitligi ile dzetlenen diskriminant fonksiyonuna

iligkin olasilik degeri,

*
P(g¥)=1/(1+e %) (2.80)

seklinde tanimlanmakta olup bu defier lojistik modele
iligkin olasilik degeridir (Kleinbaum, et all., 1988).

Iki yontem arasindaki iligski iki grup durumunda sgdéyle

agilklanabilmektedir: Diskriminant analizi, Y kosulu altin-

da P(X/Y=1) olasi1ligini X'lerin dagilim fonksiyonu yardi-

mi1 ile tanimlamaktadair.

Bayes teoreminden,

P(X/Y=1)
P(X/Y=1)+P(X/Y=0)

P(Y=1/X)=P(Y=1) (2.81)

yazilabilmektedir. Burada paydadaki olasiliklar, ortak
varyans-kovaryans matrisli ve normal dagilimli verilerden
elde edildidinde diskriminant analizine kargilik gelmek-
tedir. P(Y=z1/X) kosullu olasi1ligi ise lojistik model
olasiliklarini tanimlamaktadir. Boylece lojistik regres-
yon analizi diskriminant analizinin aksine X kogulu al-
tinda Y'lerin dagilam fonksiyonunu kullanarak bu olasi-
liklari elde etmektedir. Eder ortalama vektdrleri ve

varyans-kovaryans matrisleri biliniyorsa (2.81) egitligi
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(2.80)'e kargilik gelmektedir (Dietz, 1987).

Diskriminant analizi varsayim bozulumlarinda yanli kesti-
rimler vermektedir. Bu durumda,alternatif olan lojistik

regresyon analizi ile elde edilen kestirimler yeterlidir.
Ayrica diskriminant analizi ile gtzlemlerin maskeleme et-
kileri gdzlenemez iken lojistik modelde bu durum beklen-

meyen, normalin diginda kestirimlerle kendisini gtstermek-
tedir (Press and Wilson, 1978).

Dietz (1987), dogrusal ve karesel diskriminant analizi
ile lojistik regresyon analizini karsilastairmig, diskri-
minant analizi varsayimlari sagladiginda dogrusal diskri-
minant ve lojistik regresyon analizlerinin karesel disk-
riminantdan daha az hata igerdigini gdstermigtir. Nor-
mallik varsayimi bozulumunda lojistik regresyon analizi-
nin tercih edildigini vurgularken, modele etkilegim te-
rimleri eklendiginde karesel diskriminant fonksiyonunun,
genigletilmig (augmented) diskriminant fonksiyonu ve lojistik

model ile kargilagtirilmasi gerektidi Uzerinde durmustur.

izleyen alt bliimlerde lojistik regresyon ve diskrimi-
nant analizinin g¢egitli varsayimlarin saglandigi durumlara

gore kargilagtirmasi yapilmaktadar.

2.8.1.a. diskriminant analizi varsayaimlarinin salandig:

durum

Diskriminant analizinin wvarsayimlar: sagladifinda lojis-
tik regresyon analizi 1le karsilasgtirmasi igin, iki grup

durumunda,

DZ:(Y(I)_Y(Z)),S’I(Y(l)_Y(Z)) (2.82)

gseklinde tanimlanan Mahallanobis uzakliginin kullanilmasa
onerilmektedir. Burada S !',(2.76) ile tanimlanan varyans-
kovaryans matrisinin tersi olup ortalama vektdrleri 2.8

boliminde tanimlandigi gibidir. Boylece,



i) D2<2 ise lojistik modelin diskriminant fonksiyonuna

gore etkinliginin %90 oldudu,
ii) D2>3 ise, D?=3 igin bu etkinligin %65; D?=3.5 igin
%48 ve DZ=4 icgin %34'e diigtigi vurgulanmaktadir.
Bayne ve arkadaglarina gdre yanlig siniflandirma clasilai-

g1 kiigik (<0.15) oldugunda ve kiigiik drneklemlerde (n<25)
lojistik modelin performansi diigiiktir (Lesaffre, 1986).

2.8.1.b. 1lojistik varsayimin saglandig: durum

Dagilim ailesinin genig bir kesimi lojistik varsayimi
saglamaktadir. Bu tir dagilimlar igin lojistik modelden
elde edilen EGO kestirimleri tutarli olmaktadir. Dogru-
sal diskriminant analizinin ayrimsama performansi ise
normallik varsayimindan belirli sapmalara baglidir. Ba-
zen yapilacak bir doniligiim ile bu performans artirilabil-

mektedir (lLesaffre, 1986).

2.8.1.c. agiklayici defjigkenlerin yalnaiz ikili ya da

ikili ve siirekli olduklara durum

Agiklayici: dedigkenlerin ikili ya da ikili ve sirekli

degigkenlerin karigsimi oldugu durumda diskriminant anali-
zi varsayim bozulumu nedeni ile yanli kestirimler verir-
ken lojistik modelin ayrimsama performansi da diigebilmek-
tedir. Bu durumda kesikli ve sirekli dedigkenler arasin-
da var olabilecek iligkiler nedeni ile etkilegimlerin de

kati1ldig: eklemeli modellerin incelenmesi 6nerilmektedir.

Sonugta denebilir ki, amag gdzlemleri g gruptan birine
atamak oldugunda dogrusal diskriminant analizi,etkilegim
terimleri ile genigletildiginde ve yanlis siniflandirma
oranl kriter alindiginda varsayimlar saglamasa bile iyi
performans gtstermektedir. @Ote yandan, amag sonsal ola-
s11li1k dederlerinin dodru olarak kestirimi oldugunda ve
lojistik varsayimlarinda ciddi bir bozulum olmadiginda
lojistik regresyon analizi tercih edilmektedir (Lesaffre,
1986).
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2.9. LlLojistik Regresyon Analizinde Artiklar ve Teghis
Ulgiitleri

Dogrusal regresyon modelinde Y-E(Y/X) seklinde tanimlanan
artiklar sifir ortalama ve O varyans: ile normal dag:il-
makta olup, X'e bagl: defillerdir. Lojistik regresyon
modelinde ise yanit degigkeni P=P(Y=z1/X) basari olasili-
g1 ile binom dag:ilimindan artik dederleri Y-P seklinde
olup P araciliga ile X'e baglidirlar. Bu da artik ince-
lemesini oldukga gilglegtirmektedir. Artiklar modelin veri-
leri ne kadar iyi temsil ettigini gosteren degerler ola-
rak distiniliirse, lojistik modelde artik benzeri odlgiitler
ki-kare ve sapma degerleri olarak alinabilmektedir
(Jennings, 1986b).

Yanit dedigkeni ikili oldugunda ve verilerde tekrar ol-

madiginda ki-kare olciiti (2.31)'e benzer olarak,

n 9 n
- X = X
X : xi >

“ o, .
4 4 (y;-P;)°/P,(1-P ) (2.83)

1

gseklindedir. Sapma olgiitd ise (2.33) esgitliginde tanim-
landig:r gibidir. Bu egitliklerde her bir gdzlem igin
tanimlanan X; ve d; dederlerinden ilki gdzlenen ve bekle-
nen dederler farkinin dlgeklenmig o6lglsii, digeri ise bu
farka gore sapma Olgitine gelen katki miktari olup Glgiit-
ler lojistik regresyon analizinde tesghis olgiitlerinin he-
saplanmasinda ve grafiksel yontemlerde kullanilmaktadirlar
(Lesaffre, 1986).

Dogrusal regresyon modellerinde aykiri defer, veri kiime-
sindeki diger gtzlemlere uzak olan biylk artikli deger;
uc defer (extreme observation), agiklayici degiskenin
extrem olan ve dagilimin iki ucunda yer alan dederi; et-
kin gtzlem (influential observation) ise model kestiri-
minde biyilik etki yaratan godzlem olarak tanaimlanmaktadir
(Cook and Weisberg, 1980).
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Lojistik modellerde 'ise etkin g6zlem ve ug¢ deger tanimla-
r1 ayni iken aykiri deder, olasilik dederi gergekte biylk
(kiciik) iken gok kiigik (biiyik) olarak kestirilen deger
gseklinde tanimlanmaktadir. Diger bir deyigsle gruplara
biiyiik olasilik deferleri ile yanlis olarak atanan gdzlem
defjerleridir. Boylece lojistik model kestirimlerinin
normal artik dederlerinden gok aykiri dederlerce belir-

lendigi sdylenebilmektedir.

fizim ya da olgitler yardimi ile bulunan aykiri degerler
veri klmesinden gikartildifinda, dodrusal regresyon mo-
dellerinin aksine, dagilimin yalnizca bir kuyrudundan
kesme olacagr igin modelin sistematik kismi degigmekte-
dir. Bu durumda bulunacak kestirimler yanl:i oldudu igin
aykiri dederlerin modelde kalmasi gerektigi sdylenmekte-
dir (Jennings, 1986b).

2.9.1. 1ki grup lojistik modellerde teshis &lgiitleri

Yanit degiskeninin binom dagildig:r lojistik modellerin

eleman: oldufdu iistel ailenin olabilirlik fonksiyonu,
F(Y;0)=exp(Y0-a(0)+b(Y)) (2.84)

seklinde verilmektedir. Lojistik model igin Ln(P/(1-P))=0,
a(0)=nln(l+exp(0)) ve b(Y):Ln(Q) gseklinde tanimlanmakta-

dir.

Bu olabilirlik fonksiyonunun logaritmasinin O'ya gore ti-
revlerini kullanarak artik benzeri olgitler elde edilebil-
mektedir (Pregibon, 1981).

Bunlardan ki-kare dlgitii (2.83)'de, D olgliti ise (2.33)'de
tanimlanmakta olup biyilk deferleri aykiri gozlemlere kar-

s1lik gelmektedir.

Bu 6lgiitlerin yani sira gtzlemlerin veri kiimesinin merke-
zine uzakliginin bir 6lgiisi olan h 6lgiti (leverage) ve

buradan m=1-h olarak elde edilen m dlgiti (projection)
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aykiril deger ve etkin gdzlemleri incelemede kullanilmak-
tadir. 1iki grup durumunda Pi:P(yi:l/Xi) olmak izere,

nxn boyutlu V matrisi, V:ksg(vl,...,vn) §ekldee tanim-
lanmaktadir. Matrisin elemanlar: vy = Pi(l—Pi) seklin-

dedir (i=l..,n).

Boylece nxn boyutlu H matrisi,

H:Vl/'ZX(X'VX)”X'Vl/Z (2.85)

seklinde elde edilmektedir. M=I-H ise projeksiyon matri-
si adini alan simetrik ve idempotent matristir: H(M)
matrisinin biyilik (kiigiik) olan kdgegen &geleri hii(mii)’
ug¢ degere kargilik gelmektedir. Lojistik model ug deger-
lere kargi korumalidir; glnki,katsayilar kestirilirken
varyans degGerleri ile agirliklandirma otomatik olarak ya-
pirlmaktadir (Pregibon, 1981).

Aykiri gbzlem ve ug dederleri belirlemek igin bu dlgitle-
rin yani sira onerilen gizim ydntemleri arasinda Pregibon
(1981), 1 gozlem indisi olmak izere Xj-i; d;j-i ve m . .-i
gizimlerini, Albert ve Lesaffre (1986) ise Xi//a;;-i ve
di//ﬁzz—i gizimlerini 6nermiglerdir. Bunlarin yani sira
model uygunludunu sinamada kullanilan deneysel olasilik
(emprical probability) ve kismi artik (partial residual)
cizimleri de aykiri dederlerin incelenebilecedi g¢izim
yontemleri arasindadir (Landwehr, et all., 1984; Fienberg

and Gong, 1984; Jennings, 1986b).

te yandan Pregibon (1981) gdzlemlerin D ve x? odlgiitleri
ile B kestirimleri lzerindeki etkisini incelemigtir.
2 'nci gozlem veri kiimesinden gikartildiginda bu dlgilitler-

deki dedigim sira ile A D, AQXZ ve AQB olarak tanimla-

mig, bu dlgitlerin gﬁzlﬁm indislerine kargi giziminden
etkin gozlemlerin belirlenebilecedini vurgulamigtair.
Albert ve Lesaffre (1986), Alé/standart hata (é)—j cizi-
minin katsayi kestiriminde etkili olan gdzlemi gosterdi-

Gini belirtmiglerdir.



Johnson, yukarida deginilen o6lgiitlere alternatif olarak
onerdigi Glgltlerde olasiliklarin belirlenmesi ve gozlem-
lerin siniflandirilmasina gore etkinlikleri incelemigtir.
Lojistik regresyonda gozlemler elde edilen olasilik de-
gerlerinin bidyikligine gore siniflandirildidindan, ola-
si1lik kestirimine gore etkili olan gdzlemlerin siniflan-
dirmada da etkili olacadgini belirtmigtir. Ayrlca gozlem-
lerin olasilik degderlerini izerindeki etkisini‘é'nln be-
lirledigini, amag olasilik kestirimi ise é'dan ¢cok olasi-
liklarin incelenmesi gerektigini ve bunlaran 0-1 arasinda
olmasindan dolayi daha kolay irdelenebilece§ini vurgula-
migtir (Johnson, 1985).

2.9.2. Tekrarla veriler igin teghis olgitleri

Verilerde J<n grup oldugunda ve her grupta nj(j:lp.,J)
tekrar oldujunda artik benzeri 6lgiitlerden ki-kare (2.31)
de verildigi gibi olup, burada sinirlar n yerine J'ye
kadar gitmektedir. Sapma o6lgiti ise (2.34)'de verildigi
gibidir. Bunlarin yani sira Al-Sarraf ve Young (1986)
Pearson artik deferini tanimlamiglardir. Elemanlari ug
degerleri belirlemede kullanilan H matrisi;(2.85) egitli-
ginde tanimlandigi gibidir. Ancak burada tekrarli veri-
ler s6z konusu oldugu igin JXJ boyutlu V matrisi,
V=k§g(V1"--:Yj) olarak tanimlanmaktadir. Matrisin ele-
manlarl‘vj:anj(l—Pj) geklindedir (j=1,..,J). M matrisi
yine H matrisinden elde edilmektedir. Her iki matrisin
kdsegen elemanlarinin yorumu (mjj’ hjj) yukarida 2.9.1.
béluminde verildigi gibidir.

Hosmer ve Lemeshow (1989b), tirettikleri verilere iligkin
olasilik kestirimine kars: hjj gizimini incelemigler ve
beklenenin aksine extrem olasiliklarda hjj degerini kigik

bulmuglardir.

Bu Blgilitlerin diginda etkin gdzlemleri belirlemeye yodne-
lik Blgitler ve gizimler Hosmer ve Lemeshow (1989b) tara-

findan incelenmigtir.
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2.9.3. Coklu grup lojistik modeller igin teshis olgiitleri

Coklu grup lojistik regresyon analizinde Hgtemel sinifai-
na kargi (g-1) tane grubumn ikili karsilastirmalari soz
konusudur. Artiklari incelemek igin yukarida deginilen
Olgiitler her bir HS—Hg(s:l,.,g—l) kargilagtirmasy igin
ayri ayri uygulanabilmektedir. Ancak herhangi iki grup
kargilagtirmasi igin aykiri ya da etkin bulunan gézlemler
tim gruplar lzerinden incelendiginde etkin bulunmayabilin-
mektedirler (Albert and Lesaffre, 1986).

Tim olasi etkin gdzlemleri belirlemek igin tim HS—Ht
(t,s=1..,g; s#t) karsilastirmalari yapilmalidir. Béylece

g(g-1)/2 karsilastirma stz konusudur.

Coklu grup lojistik modellerde artik benzeri tlgitler iki
grup dlgidtlerinin genellemesidir. Lesaffre ve Albert
(1989a), bunlardan ki-kare ve sapma dlgitlerini (2.72) ve
(2.73) egitliklerinde verildigi gibi tanimlamiglardir.

H matrisi (2.85) egitliginde verildigi gibi olup
n(g-1)xn(g-1) boyutludur. Ancak burada n(g-1)xn(g-1) bo-
yutlu V matrisi V:ksg(vl,...,vn) olup V., i=l..,n (2.57)
egitliginde tanimlanan matristir. M=I-H matrisinin kdse-
gen bloklari olan (g-1)x(g-1) boyutlu M.; matrisinin de-
terminant degderi etkili ug degerleri belirlemede kullanil-
maktadir. Bu 6lgiit ayni zamanda gbzlemler caligmadan gi-
kartildiginda veri kiimesinin hacmindeki defisimin bir 61-
¢Usl olarak da yorumlanmaktadir (Lesaffre and Albert,
1989a). 0-1 arasinda deferler alabilen Glgiitiin sifira
(bire) yakin dederi i'nci gdzlemin kestirimler {izerinde
blyiik (kiigiik) etkiye sahip olduunu (etkili ug deger ol-
dugunu) gdstermektedir. Ancak bu etkiye karar vermek
igin bir kritik deger tanimlanmakta ve |Mii|§l-2(p+l)
(g-1)/N ise i'nci gdzlemin etkili ug deger oldufu sdyle-

nebilmektedir.

Lesaffre ve Albert (1989a), Pregibon'in (1981), katsayi
kestirimi igin 6nerdigi bir-adim kestirim yaklasimini

kullanarak gozlemlerin katsayilar ve sapma {izerindeki
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etkisini iki grup lojistik modellere benzer olarak elde
etmiglerdir. Ayrica, gdzlemleri siniflara atama sinirla-
rinin etkin gdézlemlerden nasil etkilendigini gormek ve

bu gozlemleri gikartmadan ya da UlUzerinde donigim yapmadan
once her birinin siniflara atama olasiliklari {izerindeki etki-
sini aragtirmak ig¢in siniflandirma tesghis odlgiitlerini in-
celemiglerdir. Etkin g6zlemin,bilitiin gézlemlerin olasi-
liklari Gzerindeki etkisini aragtiran olgdtlerin yana
sira alternatif teshis olgitleri de tanimlamiglardar.
Pregibon'nin (1981) iki grup lojistik modeller igin &6ner-
digi gizimleri goklu gruba genellemigler ve bunlara ek

bazi ¢izim yontemleri Onermiglerdir.

Buraya dek incelenen dlgiitler etkin/aykiri gtzlemleri
belirlemeye yoneliktir. Calismanin amaci risk faktorind
belirlemek oldufunda,etkinligine karar verilen gdzlemler
onemli bir durumun gtostergesi olabilecekleri ig¢in veri
kimesinede kalip dikkatlice incelenmelidirler. Ozellik-
le lojistik modeller igin etkin gtzlemlerin modelde bu-

lunmasinda yarar vardar (Hosmer and Lemeshow, 1989b).



64

3. CALISMA

Galigmanin bu bdllmiinde kardiyolojik verilerle, dgrenci
segme sinavina iligkin verilere lojistik regresyon anali-
zi uygulanmaktadir. Uygulamalarda Albert (1985, 1986),
tarafindan yazilan LOGDIS (program for multiple gfoup lo-
gistic discrimination) ve SELLOG (main program for mul-
tiple group stepwise logistic discrimination) programlarai
kullanilmigtar. Bunlardan ilki lojistik modelin ELO kes-
tirimlerini Newton Raphsaon iteratif yontemi ile elde et-
meye yonelik oluh,ikincisi modele en iyi defigkenleri

adimsal ydntemle segen programdir.

Programlarin igletimi DATA GENERAL MV 10000 bilgisayarla-
rinda yapilmigtir. Ek sonuglar IBM PC XT'de SYSTAT ve
BMDP paket programlari kullanilarak elde edilmistir.

Izleyen alt bélimlerde iki ayri veri kiimesine iligkin uy-

gulamalar adaim adim incelenmektedir.

3.1. Kardiyolojik Verilere Lojistik Model Uygulamasi

Epidemilojide genis bir kullanim alanina sahip olan lojis~-
tik model son yillarda kanser aragtirmalari ve kardiyolo-
Jik uygulamalarda yaygin bir gekilde kullanilmaya baglan-
migtir. Bu galismalardan biri kalp hastalari lzerine uy-
gulama geklinde Lesaffre (1986) tarafindan gerceklesti-
rilmigtir. Elektrokardiogram (EKG) ve vektdrkardiogram
(VKG) dlgimlerine iligkin agiklayici dediskenlerden olusan
iki modelin kuruldugu galigmada, ayrimsama glg¢leri kargi-

lagtirilan modeller arasinda fark gdriilememigtir.

Kalp hastalarinin teghisinde kullanilan ve Tirkiye'de de
yaygin olan EKG'ye iligkin gerekli bilgiler goyle dzetle-
nebilmektedir: Oniki derivasyonlu EKG (l12-lead ECG),
kalbin viicuttaki elektriksel aktivitesinin elektroseride
(kagida) yazdirilmasi olarak tanimlanmaktadir. Boliimleri
b1, D2, D3, AVR, AVL, AVF, V|, V2, V3, V4, V5, V6 seklin-
dedir. Bunlardan ilk alti tanesi kalbi yatay, digerleri

dikey goren bolimlerdir. Bu bdlimler yardimi ile kalbin



bozuk oldufu kisim gorilebilmektedir. Bu oniki bolim bir-
biri ile iligkilidir.

U¢ derivasyonlu VKG (3-lead VCG) ise, Ug¢ derivasyonlu vek-
torler yardimi ile kalpteki elektriksel dedisikliklerin
kalbin ana vektdrinin elektrogeride yazdirilmasi olarak

tanimlanmaktadir. VKG bulgularinin dederlendirilmesinde

matematiksel iglemlerin getirdigi zorluk sdz konusudur.

Caligmada, temelde ddrt grupta toplanabilecek kalp hasta-
11§ tirleri igin kurulacak lojistik model yardim:i ile
hastalarin hangi tir kalp hastaligina sahip olduklarini
tahmin etmek hedeflenmigtir. Bu tahmini yapmadaki amag
kardiyologlarin hastalara koyduklari tanilarin dogrulugu-
nu istatistiksel olarak sinamaktir. Ciinkii bazi durumlar-
da kardiyologlar aynl‘hastaya farkli tanilar koyabilmek-

tedirler.

Ote yandan kurulan lojistik modelde dedigken segimine gi-
derek, mimkin oldugunca az test ve/veya tahlil bulgulari-
ni kullanarak hastanin hastalik grubunu en dodru sekilde
tahmin edecek en iyi modelin bulunmasi amaglanmigtir.
Boylece hastalardan az sayida bilgi alinmasinin iglem ko-

layligr saglayip zamandan kazanilacag: diginilmigtir.

Bu amagla, diizenli hasta kayitlarinin elde edilebilecegi
Giilhane Askeri Tip Akademisi Hastahanesi (GATA) Kardiyo-
loji B6lumi'nde yatan kalp hastalarindan rastgele 250 ta-
nesinin dosyalari incelenerek veriler kaydedilmigtir.
Agiklayici dedigken olarak nelerin alinabilecegine (kalp
hastaliklarini etkileyecegi digiinilen faktoérler olarak) bir
hekim egliginde karar verilmigtir. Bu degiskenlerin ta-
nimlary ve galigsmaya alinma nedenleri 3.1.2 alt bdlimin-
de verilmektedir. Degigkenlerin tanimlarina gegmeden
once, galigmanin daha anlagilir olmas:i igin kalbin anato-
mik yapisina iligkin bazi temel bilgilerin verilmesinin
yarar saflayacagdi disiniilmistir. 1Izleyen alt boliimde

kalbin kisa bir anatomisi verilmektedir.
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3.1.1. Kalbin anatomisi

Kalp, viicudun en hareketli ve hareketi en siirekli olan or-
gani olup 250-300 gr. agirligindadir. Gogliste yer alair

ve akciferlerle gevrilidir. Bitin bir yasam boyu bir
emme-basma tulumba olarak galigan kalbe, ritmik hareketi-
ni, myokard kasilma ve gevsemesi vermektedir. Bu hareke-
tin sonucunda meydana gelen atrium ve ventrikillerin,
sistol ve diastoli ile atrioventrikiler ve semiliner ka-
paklarin agilip kapanmasi saglanir. Siirekli hareketler,
anatomik yapisinin dzelliginden dolayi, kalbin yeri gdgis
igerisinde dnemli bir degigiklige ugramadan ve kalp bog-
luklarinin birbirlerine ve komsu bulunduklari organlara
gore konumu bozulmadan devam eder. Bunu safflayan iki ana-
tomik yapi vardir. Bunlardan birisi kalbi digtan gevrele-
yip tutan ve onu g6gis igerisinde komgsu organlara ve godgus
kafesine baglayan perikard, digeri de kalbin bir anlamda
i¢ eksenini (bagd dokusundan yapilmig ic¢ iskeleti) olustu-

ran santral fibr6z yapidir.

Kalbi dort odacifa ayiran, birbirine hemen hemen dik ko-
numda iki dizlem vardir. Bunlardan biri atriumlari vent-
rikiillerden ayiran, atrioventrikiiler kapaklarin lizerinde
bulundugu yapidair. Diferi de sag atrium ve ventrikili
sol atrium ve ventrikiilden ayiran ve atriumlar arasinda
atrial septum, ventrikiller arasinda ventrikiiler septum-
dan olugan yapidir (Sokolow and Mcilroy, 1981; Uzden,
1983). Kalbin bu bélimlerini gdsterir gema Sekil 3.1'de

verilmektedir.

v V Aort
. Ligamentum Arteriosum

Siiperiyor Vena Kava Sol Pulmoner Arter

Pulmoner Kok

Sag Atriyal Apendiks Sol Atriyal Apendiks

Sap Atriyum

Sap Koroner Arter
ag Sol Inen Koroner Arter

Sol Ventrikul
Sap Ventrikiil

Sekil 3.1. Kalbin Onden Goriintigti
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3.1.2. (Galigmada ele alinan dedigkenler

Genel olarak dort ana grupta toplanabilen kalp hastaliklar:
yanit dedigkeninin dort dizeyini olusturmaktadir. Bu di-
zeyler, iskemik (Y=1), romatizmal (Y=2), konjenital (Y=3)
ve difder kalp hastaliklari (Y=4) olarak tanimlanmaktadir.

Iskemik kalp hastaligi kronik arterdeki (atardamar) dar-
lik ve tikanikliklara bagli olarak ortaya gikarken roma-
tizmal kalp hastaligi akut (ivegen) eklem romatizmasina
bagli olarak kalp kapaklarinin bozulmasi seklinde kendini
géstermektedir. Konjenital kalp hastalifi,delik kalp vb.
gibi dogumsal bir hastaliktir. Diger kalp hastaliklari,
bu g gruba girmeyen tim kalp hastaliklarini icermekte-
dir. Bunlar arasinda hipertansiyon, kalp yetmezligi,
kalpteki ileti ve ritm bozukluklar:i yer almaktadair. Has-
tanin hangi tir kalp hastalik grubuna girdigini anlaya-
bilmek igin, bazi bulgularina gereksinim duyulur. Kardi-
yoloji bgliminde yatan hastalardan alinan bilgiler genel
olarak ozgegmig bilgileri, dinleme, G6lgme ve test bulgu-
lari olarak gruplandirilabilir. Her biri ayri dnemde olan
bu bilgiler igerisinde 6lgim bulgulari ayri bir 6nem tagi-
maktadir. EKG ve koroner anjiyo (angio), bu bulgularin en

onemli olanlarindan iki tanesidir.

Koroner anjiyo, bir kateter (kablo) yardimi ile kalp da-
marlarina boyali madde vererek bunlarin gérintilenip fil-
me kaydedilmesidir. Anjiyo ile kalp damarlarindaki tika-
niklik, darlik, dodumsal bozukluklar goriintiilenebilmekte-
dir. Operasyon Oncesi uygulanmasi gart olan koroner anji-

yo en son ve kesin taniya gtGtirmektedir.

Tipta, EKG ile %60, eforlu EKG ile %80 ve anjiyo ile %100

dogru tani kondugu sdylenmektedir. Son gare olmasi nede-

ni ile anjiyo bulgulari galigmaya alinmayacaktir. Bdylece
diger bulgular yardimi ile en dogru tanmiya varma yollara

aragstirilacaktair.

Bu bilgiler 1s1iginda, galigmada ele alinan agiklayica

degigskenler ve tanimlari goyle verilmektedir:
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X1: Yag. Siirekli degigkendir. Kalp hastaligyr lizerinde et-
kili olabilir; glinki,iskemik hastaliklarin ileri yaglarda,
konjenital hastaliklarain erken yaslarda, romatizmal hasta-

liklarin ise 20 yag civarinda sik gdrildigi bilinmektedir.

X2: Cinsiyet. Kesikli olup 1l: Erkek, 2: Kadin geklinde
kodlanmigtir. Korunma yetersizligi nedeni ile romatizmal
hastaliklar bayanlarda daha sik godriilmektektedir. Bayanlardaki
kadinlik hormonlarlnln.iskemik hastalija neden olan degi-
gsimlerin olugumUnu yavaglattigindan bu hastalik ise erkekler-
de daha sik gdriilmektedir. Bu nedenle cinsiyet kalp hasta-

li1gini etkileyebilecek bir faktdr olarak allnmlgtlr.

X3: Akut romatizma varligi. Kesikli degigken olup 1: Var,
O: Yok geklinde kodlanmigtir. Akut romatizma, Ust solunum
yolu enfeksiyonu gegirildikten sonra vicutta ortaya gikan
bagisiklik (iminolojik) sistemindeki dedigikliklerin eklem
yerlerini, kalbi ve diger birkag dokuyu tutmasi ile ortaya
gikan belirtiler biitintidir. Bu faktér kapak hastalaiklarin-
da etkilidir. Halk arasinda akut eklem romatizmasi roma-
tizma ile karigstirildigindan genelde hastalardan bu konuda

dogru bilgi alinamamaktadar.

X4: Onceden kalp hastali§: gegirilip gegirilmedigi. Kesik-
li olup 1l: Gegirdi, O: Gegirmedi seklinde kodlanmigtar.
Kalpte daha 6nce gdrilen bir bozukluk, o bdlgeye belirli
bir grup mikrop oturmasina ve kalp ig zari iltihabi olugma-
sina neden olur. Hastada kalp bozulumu yoksa, b@yle bir

durum s6z konusu degildir.

X5: Seker hastaliginin varligi. Kesikli olup, 1:Var,

O: Yok geklinde kodlanmigtir. Seker hastaligi vicuttaki

tim damarlar gibi kalp damarlarini da bozarak iskemik has-
taliga neden olur. Bu hastalarda kalp arisi olmaksizin en-
faktiis goriilebilir. Clinkdi bunlarda agri egigi-agri gidde-

tinin kritik degeri- yiksektir.

X6: Bobrek hastaligi varliga. Kesikli olup, 1l: Var, 0O: Yok
geklinde kodlanmigtir. Bdbrek hastaliinin kalbi etkile-

mesi daha g¢ok hipertansiyon yolu iledir. Hipertansiyon



kalp igin bir engeldir. Kalp bu engele kargil galigmak
zorunda kalir. Belirli bir donem sonra giici tikenir ve

kalp yetersizligi sorunu ortaya gikar.

X7: Diger hastaliklarain varligir. Kesikli olup, 1l: Var,
0: Yok seklinde kodlanmigtair. Bazi hastaliklar kalbin
kapak ve Gteki bdlgelerini etkileyerek kalp hastaliginin
olugumuna neden olur. Urnedin frengi, aort kapagi tuta-

rak aort yetmezligine neden olur.

X8: Anne-babada kalp hastaligi varligi. Kesikli olup,

1: Var, 0: Yok seklinde kodlanmistir. Iskemik digindaki
hastaliklar kesinlikle irsi degildir. Bazi uzmanlar ke-
sin olmamakla birlikte iskemigin irsi olabilecedini ileri

stirmektedirler.

X9: Diger akrabalarda kalp hastalig:i varligr. Kesikli
olup, 1: Var, 0: Yok olarak kodlanmistir. Bu degigkenin
irsi bir katkisi olmayip, daha gok asilenin ekonomik duru-

mu, hastaliklardan korunmasi gibi yagam gartlari hakkinda
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bilgi verir. Genlerdeki bozukluklar bazi irsi kalp hasta-

liklarina neden olabilmekte, btylece hastalik ailenin tiim

fertlerinde godrilebilmektedir.

X10: Sigara igilip igilmedidi. Kesikli olup, 1l: igiyor,
0: Igmiyor geklinde kodlanmigtir. Sigara damar sertligi-
ni hizlandirdigi igin iskemik kalp hastaliginin ortaya
¢ikmasina neden olabilir. Hamilelik déneminde sigara
igen anne gocugunun kalp hastasi dogmasina neden olabil-

mektedir.

X11: Alkol alinip alinmadigi. Kesikli olup, 1l: Aliyor,
0: Almiyor olarak kodlanmigtir. Sigara ile ayni etkiye

sahiptir.
X12: Cay-kahve igilip igilmedidi. Kesikli olup, 1: Igi-
yor, 0: Igmiyor geklinde kodlanmistir. Cay ve kahvenin

igindeki kimyasal maddeler kalpte ritm bozukluguna neden
olabilmektedir.

X13: Nabiz (vuru). Sirekli olup dakika basina vuru gek-

linde 6lgidlir. Kalp bozukluunun habercisidir. Uzun siire
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yiiksek ya da diigsik nabiz kalbin beslenmesini bozdugundan

kalp hastaligina neden olabilmektedir.

X14: Sistolik kan basinci (biiyiik tansiyon). Sirekli olup
mm Hg olarak 6lgliliir. Kalp kasildiginda damar aginda
olusan basingtir. Normal dederi 150'dir. Basing (tansi-
yon) kalbin @niinde bir engeldir, - ne kadar yiiksek
olursa kalp kani viicuda pompalamak igin o kadar zorlanir.
Normale gelmedigi taktirde belli bir sire kalbin giici

kalmaz ve hastalik belirtisi gordlir.

X15: Diastolik kan basinci (kiigiik tansiyon). .Siirekli olup
mm Hg olarak Glgiilir. Kalp gevsediginde damar aginda olu-

san basingtir. Normal dedgeri 90'dair.

X16: Odem olup olmadigi. Kesikli olup, 1l: Var, 0: Yok
seklinde kodlanmigtir. Odem, kalbin kani pompalayamamas1
sonucu geriye dogru kanin gdllenmesi ile ayaklarda, cilt
altinda sivinin toplanmasi olarak ortaya gikan tablodur.
Kalp, btbrek ve karacifder hastaliklarinda kendini gdste-

rir ve hepsinde etkisi farklaidair.

X17: ikter (sarilik) olup olmadigi. Kesikli dedigken
olup, 1: Var, 0: Yok seklinde kodlanmigtir. Daha gok me-
kanik kalp kapagi takilan hastalarda, kanin gekilli ele-
manlarinin (alyuvarlar- akyuvarlar) bu kapaktan gegerken
garparak pargalanmas1l sonucu bilirubin denilen madde or-
taya gikar. Bu maddenin ciltte toplanmasi sarilik hasta-
ligina neden olur. Ileri derecede kalp yetmezliklerinde

bu tip bir mekanizma ile ayni1 sorun meydana gelir.

X18: Siyanoz (morluk) varligi. Kesikli degisken olup,
l: Var, 0: Yok geklinde kodlanmigtir. Kalbin yeterli de-
recede kan pompalayamamasil sonucu uzak dokularda oksijen-

lenmenin bozulmasi ile ortaya gikan belirtidir.

X19: Comak parmak varligi. Kesikli olup, 1: Var, 0: Yok
geklinde kodlanmigtir. Dodumsal olarak siyanozlu kalp
hastalarinin teghislerinde dnemli katkisi vardir. Parmak-

lar bu durumda kibrit ¢opi gibidir.

X20: Asit varligi. Kesikli olup, 1l: Var, O0: Yok seklinde
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kodlanmigtar. Asit, kalbin kani pompalayamamasi sonucu
kanin geriye dofru gdllenmesi (birikmesi) ile karin bos-
lugu bdlgesinde sivinin toplanmasi durumunda ortaya cikan
tablodur.

X21: Oskiiltasyon (ifiriim) varligir. Kesikli olup, 1l: Var,
0: Yok geklinde kodlanmigtir. Kanin basing fark:i olan
iki farkli ortamdan gegerken elde edilen dinleme bulgusu-
dur. Kapak hastaliklari kalp deliklerinin belirticisi-
dir. Ginki bu durumda Ufirim sdz konusudur. Romatizmal

ve konjenital kalp hastaliklarinin tipik bulgusudur.

X22: Trill vafliﬁl. Kesikli olup, 1: Var, 0: Yok geklin-
de kodlanmigtir. 1Iki farkli basing bdlgesi arasindan ge-
gen kanin dokunma ile hissedilen belirtisidir. Her du-
rumda gdrilmez, basing farki gok fazla ise duyulabilir.

Mirlayan kediyi severken duyulan hissi verir.

X23: Kalp sesinin yeri. Kesikli olup, sesin yeri 5 b@lge-
de dzetlenebildigi igin 5 dlizeyli olarak kodlanmigtar;

1: Aort odagi, 2: Pulmoner odak, 3: Mezokardiak odalk,

4: Trikuspit odak, 5: Mitral odak. Kalp bogluklarina
bagl: bozukluklar, kapaklari belirli bir yerde bulundu§un-
dan kalbin belirli bdlgelerinde duyulur. Sesin duyuldugu
btlge o btlgeyi ilgilendiren kalp boglufju ya da kapaktaki

bozukluklari disiindirir.

X24: Kalp sesinin (ifiUrdmin) giddeti. Sirali olup, Gfirdm
giddeti en hafiften giddetliye dofru 1'den 6'ya kadar nu-
maralanmig gruplarda toplanmigstir. Bu dedigken,dinleme
sirasinda duyulan Uflrimin giddet degerinin sayisal ifade-
sidir. $iddet ne kadar fazla ise bozukluk (kapak, kalp
deligi bozuklugu vb.)o derece ileridir. 3 giddetine dek
hekimlerin deder yargilari dedisirken 4 giddetinden itiba-
ren Ufirim trill ile birlikte olur ve siddet hakkinda ya-

nilma pay1 daha azalair.

X25: Kalp sesinin yayilimi. Kesikli olup, 1: Var, 0: Yok
gseklinde kodlanmigtair. UFfirdm, kalbin basing farki olan

b6lgeleri arasinda gegen kanin olugturdugu bir bulgu oldu-
gu igin bunun dinleme sirasinda belirli bir bdlgeye yayi-
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limi s6z konusudur. Yayilaimin yayilig yoni kalbin hangi

bélgesinde bozulum oldudunu gosterir.

X26: Kalp sesinin tiiri. Kesikli olup, 0: Yok, l: Sisto-
lik, 2: Diastolik ya da sistolik-diastolik karigik gekil-
de kodlanmigtir. Belirli bir bdlgedeki bozukluklarin
kalp kasilirken veya gevserken dinleme bulgusu vermesin-
den dolayi sistolik, diastolik ya da karigik liflirim orta-

ya gikar ve bu da tani koymada yol g&sterici olmaktadir.

X27: Karacigerin durumu. Kesikli olup, karaciger normal
ise 0, biyilk ise 1 geklinde kodlanmigtir. Karacigerin
biiyiik olmasai, kalbih,kanl pompalama yetersizliginden
(kalp yetmezligi) dolayi kani geriye dogru birakmasi ile
karacieri biyililtmesi sonucu ortaya g¢gikan belirtidir ve

bozulumun habercisidir.

X28: Kalpte ritm problemi varliga. Kesikli olup, 1l: Var,
0: Yok gseklinde kodlanmigtir. Kalp ritminin bozulmasa

belirli kalp hastaliklarinin habercisidir. Belirli kalp
hastaliklarinda, belirli ritm problemleri vardir. Bu da

tanida yardimci olmaktadar.

X29: Hipertrofi varligi ve tiri: Kesikli olup, hipertro-
fi varligina gdre 2 gruba ayrilmaktadir. O: Hipertrofi
yok, l: sol, sag ya da biventrikiler hipertrofi var gek-
linde kodlanmigtir. Kalbin belirli bir engele karsi ga-
ligmas1 sonucu ortaya gikan kalp adalelerindeki biyime-
dir. Engel sa§ kalp boglugu oniinde ise sad ventrikiiler
(kalbin biiylik odasi), sol kalp boslugunda ise sol ventri-
kiiller, her ikisinde de varsa biventrikiler hipertrofi
vardir. Bunlar o btlgedeki bozulumu gdsterdigi igin ta-

nida yararlidzir.

X30: Enfaktis tiri. Kesikli olup, enfaktiis 6 grupta top-
landigi: igin 6 dizeyli olarak kodlanmigstir. Kalp damari-
nin tikanmasil sonucu o damarin besledigi kalp kasinin 06l1-
mesi ile ortaya gikan bozukluktur. Kalbin belirli bdlge-
lerini belirli damarlar besledigi igin tikaniklik hangi

damarda ise o bdlge bozulmaktadir. Buna gdre bu bdlgele-
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re iligkin kodlama, 0: Enfaktiis yok, 1: Anterior, 2: in-
ferior, 3: Lateral, 4: Posterior, 5: Anterior-Inferior

seklindedir.

X31: Tele bulgqulari. Kesikli olup, 0: Normal, 1l: Anormal
(Patolojik) seklinde kodlanmistir. Tele cgekimi, kalbin X
131611 rontgen filmi ile gorintilenmesidir. Godzle izle-
nebilen patolojik durumlar tanida yararli olmaktadir.

Farkli hekimlerin bu bulgular yardimi ile koydugu tanilar

birbirleri ile tutarlilik gdstermektedir.

X32: Laboratuar bulgulari: Kesikli olup, 0: normal,

l: Patolojik seklinde kodlanmigtir. Patolojik bulgular
kalbin kani pompalayamamasi sonucu viicudun diger dokula-
rinda ortaya gikan bozukluklar nedeni ile elde edilen
normal sinirlar digindaki kimyasal degerlerdir ve tanida

yol gosterici olmaktadir.

3.1.3. Uygqulama sonuglar:

faligsmada ele alinan agiklayici dedigkenlerin bliyik bir
kismi kategoriktir. Bunlar arasinda ikiden gok diizey ige-
ren 23, 26 ve 30'ncu degigkenler igin diizey sayisinin

bir eksigi kadar gostermelik dedigken eklenmesi gerekmek-
tedir. Ancak veriler incelendiginde 23'nci defigken igin
dordiinci kategorinin (trikuspit odak) hig g6zlenmedidi go6-
rilmigtiir. Bu nedenle diizey sayis1 bege diigen defigken
dort tane gostermelik dedigskenle tanimlanmigtir. Benzer
olarak 26'nci degiskenin iki ve lgilnci kategorileri bir-
legtirilmig, dedigken, indirgenen Ug¢ dizeyi igin iki gds-
termelik degigkenle ifade edilmigtir. 30'ncu dedisken de
dért ve beginci kategorileri birlegtirilerek ii¢ gdésterme-
lik degigken ile tanimlanmigtir. Ote yandan 19'ncu defiske-
nin tim dederlerinin sifir oldugu gdzlenmig ve galigmadan
Gikartilmigtir. Boylece galigmada incelenecek toplam de-
gigken sayisi 37 olarak elde edilmigtir. VYeni veri kiime-
sinde 22, 23, 24 ve 25'nci degiskenler 23 nolu kalp se-
sinin yerini gdosteren dediskene; 28 ve 29'ncu degigkenler

26 nolu kalp sesinin tirinlt gosteren defiskene; 33, 34 ve
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35'nci degigkenler ise 30 nolu enfaktis tdridni gdsteren

deiskene karsilik gelmektedir.

Flde edilen yeni veri kimesine goklu grup lojistik model
uygulamasi LOGDIS programi yardimi ile yapilmig, ancak
ikinci derece tidrevler matrisi singiler g¢iktigr igin so-
nug elde edilememigstir. Yapilan arastirma sonunda 20, 28
ve 29'ncu dediskenler arasinda medikal olarak da agikla-
nabilen bir iligkinin (dodrusal badimlilik) singilerlige
neden oldugu goriilmiis ve bu dedigkenler de galigmadan g1-
kartilmigtir. £Elde edilen 34 degisken igin tim tani grup-
lar1 Uzerinden tuimel ortalama ve standart sapma dederleri

Gizelge 3.1'de verilmektedir. Her bir tani grubu igin

Cizelge 3.1. Tim tani gruplari Uzerinden ortalama ve stan-

dart sapma deferleri

Degisken No Timel Ortalama St.Sapma
1 37.39 19.259
2 1.18 .382
3 .36 .490
4 .43 L496
5 .09 .290
6 .07 .252
7 .19 .395
8 .17 .378
9 .03 .165

10 .39 .488
11 .15 .360
12 .99 .109
13 . 82.10 : 11.227
14 129.48 24.767
15 75.90 20.267
16 .08 L272
17 .02 .126
18 .05 .222
19 .03 .165
20 .06 .245
21 .06 .230
22 .07 .259
23 .23 L4273
24 .29 .456
25 .99 .987
26 .64 .482
27 .18 .382
28 .27 444
29 .40 L4972
30 .16 .371
31 .08 .266
32 .04 .196
33 .44 .521

34 .30 .459




75

gbzlem sayisi ve ©dnsel olasiliklar soyledir: Birinci grup-
ta n,=54, P,=0.22, ikinci grupta n,=71, P,=0.28, igiinci
grupta ni=64, P3=0.26 ve dordinci grupta n,=61, P,=0.24.

Bu gizelge incelendiginde hastalarin yas ortalamasinin
37 olup, genelde erkek olduklari gdrilmektedir. Bunun
nedeni verilerin elde edildigi GATA Hastanesinde, genelde

geng askerlerin kayitlarinin bulunmasidir.

Yanit dedgigkeni farkli kalp hastaliklarini igerdigi igin
timel olarak verilen bu ortalama deferler yoruma pek kat-
ki saglamamaktadir. Bu nedenle her bir tani grubu icin

ortalama dederler Gizelge 3.2'de verilmektedir.

Cizelge 3.2. Her bir tani grubu igin dediskenlerin orta-

lama degerleri (siitunlar: gruplar, satirlar:

degiskenler)

0 1 2 3 4

1 56.8889 28.8592 23.8906 44.2131
2z 1.2598 1.1972 1.0156 1.2459
3 .0556 .9859 .1406 L1475
4 L6111 L4789 2656 .3934
5 .2593 .0282 .0000 .1148
6 1667 .04253 .0156 .0656
7 .2593 1127 .0781 .34453
8 .2222 .1268 .1094 .2459
9 .0741 .0141 .0000 .0328
10 4259 .3380 L4062 .3934
11 .2407 L1127 .0937 .1803
12 .9815 .9859 1.0000 .9836
13 81.0185 81.9014 81.1875 84.2459
14 131.0185 125.1408 128.0469 134.6721
15 80.4630 67.2535 77.1875 80.5738
16 L1111 .0563 .0156 .1475
17 .0370 .0141 .0000 .0164
18 .0556 .0141 .0156 L1311
19 .0185 .014] .0156 .0656
20 .0000 .0704 L1719 .0000
21 .0185 .0423 .1250 .0328
22 .0185 .GG0o0 .2500 .0l64
23 .0185 .2958 4375 1311
24 .1481 . 6620 L1719 .1148
25 .3333 .9970 .9860 L4754
26 .1852 1.0000 .9687 .2623
27 .2487 .1408 .0312 3115
28 .2407 L2113 .0937 .5410
29 4259 L4930 .2969 .3934
30 .2741 .0141 .00aa 1475
31 . .0000 .0000 .0656
32 .0000 .0156 .0492

2778
33 'ﬁiiﬁ 5070
16852 -1690 ‘5393 3432
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Gerek her bir dediskenin yanit degigkeni ile gapraz ¢i-
zelgeleri, gerekse (izelge 3.2 incelendiginde, ysas
ortalamasinin iskemik kalp hastalarinda 57, romatizmal
kalp hastalarinda 29, konjenital kalp hastalarinda 24 ve
diger grup kalp hastalarinda ise 44 oldugu gorilmektedir.

Dort tir kalp hastalig: da genelde erkeklerde gozlenmektedir.

Akut romatizma gogunlukla romatizmal hastalarda gdzlenmekte olup bu

grupta dnceden kalp rahatsizli§i gegiren hasta sayisi gogunluktadir.

geker hastaligi en sik iskemik hastalarda gézlenmektedir.

Nabiz ddort grupta da ortalama 81 olup, normal sinirlar
olan 60-100 arasindadir. Bdylece nabzin kalp hastaliklara
dzerinde dnemli bir etki yaratmadigi sdylenebilir. Bunun
nedeni ise hekimlerin bazen nabzi dikkate almaksizin de-

gerlendirmede bulunmalari geklinde agiklanabilmektedir.

Bliyik tansiyon (sistolik kan basinci) en yiiksek diger
grup kalp hastalarinda olup 134.7 mm Hg iken en diisiik ro-
matizmal hastalarda 125.1 mm Hg'dir. Bu dederler normal

sinir olan 150'nin altinda oldugu igin makul dederlerdir.

Kigik tansiyon yine en yiksek didger grup hastalarda
olup 80.6 mm Hg iken, en disik romatizmal hastalarda 67.3
mm Hg'dir. Bu dedgerler normal sinir olan 90'a yakin sa-

yllabilmektedir.

Kalp sesi, konjenital hastalarda mezokardiak odakta, roma-
tizmal ve diger grup hastalarda mitral odakta yer almakta-

dir. 1Iskemik grupta ise genelde sese rastlanmamaktadir.

Kalp sesinin giddeti yine iskemik hastalarda sdz konusu

degilken kalan (¢ grup hastalarda 2'dir.

Ritm problemi en sik romatizmal ve dider grup hastalarda
gorilidrken, hipertrofiye en ¢ok romatizmal hastalarda rast-

lanmaktadir.

Enfaktis, iskemik hastaliklarda en sik anterior difer grup
hastalarda ise inferior ve lateral bdlgelerde gdrilmekte-

dir.



Laboratuar bulgulari genelde iskemik ve dier grup hasta-
larda patolojik gikarken, kalan grup hastalarda normal
elde edilmektedir.

Coklu grup lojistik regresyon analizi 34 dedigkenli veri
kiimesine uygulandiinda yari-tam bdlinme durumu nedeni
ile ikinci derece tilirevier matrisinin bir ©desi gok biyik
bulunmug ve sonlu kestirimler elde edilememigtir. Albert
ve Anderson'in (1984), 2.6.3 alt bdliminde deginilen yak-
lagimi dogrultusunda veriier standartlagtirilarak lojis-
tik regresyon analizi yeniden uygulanmigtir. Analiz so-
nucunda verilerde yine yari-tam bolinme durumu gdzlenmig-
tir. B6ylece ECO kestirimlerinin sonlu olmadlgi, ancak
ayrimsama amacl ile kullanilabilecedi sodylenebilmektedir.
Elde edilen modelin181n1fland1rma gizelgesi (Cizelge

3.3'de verilmektedir.

Cizelge 3.3. 34 dediskenli standartlagtairilmig verilere
uydurulan lojistik modelin siniflandirma
gizelgesi (sﬂtunlar: gergek gruplar, satair-

lar: atanan gruplar)

1 2 3 4
1 52 1
2 0 69
3 60
4 0 60
Toplam 54 71 64 61

Bu gizelgeye gore modelin dodru siniflandirma orana
(52+69+60+60)/250=0.96 olarak elde edilmektedir. VYanlis
siniflandirmalar 6zellikle 2-3 (romatizmal-konjenital)
gruplari ile 1-4 (iskemik-diger) gruplari arasinda soz
konusudur. 2'nci gruptan 3'nci gruba yanlig atama orani
0.03 iken 3'nci gruptan 2'nci gruba bu oran 0.06'dir. Bu

iki tir kalp hastaligina iligkin yanlig tan: koymanin ne-
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deni hastalarin romatizma konusunda bilgilerinin yeterli
olmamasi ve dolayisi ile hekimlere yanligs ya da eksik
bilgi vermelerinden kaynaklanmaktadir. Diger yandan
1'nci gruptan 4'ncii gruba yanlig atama orani 0.04 iken
4'nct gruptan 1'nci gruba bu oran 0.02'dir. Bu iki has-
talik tird igin yanlig tanilamanin nedeni ise, hastalarain
once iskemik kalp hastaligi varken tedavi gormediginden
dolayi hastaliklarinin diger grup kalp hastaliklarindan

birine gevirmesi olarak yorumlanabilmektedir.

Béylece verilerde yari-tam bglinme durumuna ragmen olduk-
ga iyi bir ayrlmséma elde edilmigtir. Ayrica gruplarara-

s1 yanligs atanmalar da medikal olarak oldukga anlamlidair.

Bunun yani sira modelin etkinlik ki-kare dederi (bu deger
p(g-1) serbestlik dereceli ki-kare dagilimli olan ve kes-
tirilen model ile sabit terimi igeren modelin olabilirlik-
lerinin farkina dayanan sapma Olgiitiine kargsilik gelmekte-
dir). 617.44 olup 102 serbestlik derecesinde anlamlidir.
Bu da 34 dedgigken {izerinden elde edilen modelin anlamli-

l11§inin bir gostergesidir.

Caligmanin amaglarindan biri, mimkin olabildidince az bil-
gi kullanarak dodru tani koymak ve en dnemli etkenleri
segmektir. Bu noktadan hareketle en iyi (parsimonious)
lojistik modeli bulmak hedeflenmektedir. Ilk adim olarak
34 degigken igerisinde en dnemli olanlari segmek igin
adimsal degisken segimi uygulanmigtir. Segim sonucunda
elde edilen degigkenler gunlardir: Yag (X1), cinsiyet
(X2), akut romatizma (X3), 6nceden gegirilen kalp hasta-
111 (X4), seker hastalaigr (X5), nabaiz (X13), kalp sesi-
nin yeri degisgkeninin son iki dizeyi (X23, X24), Gfidrimin
giddeti (X25), karacigerin durumu (X27), ritm problemi
(X28), enfaktiis tirli degigkenin dizeylerinin hepsi (X30,
X31, X32) ve laboratuar bulgulari (X34).

Bu dedigkenler 3.1.2 alt bdéliminde verilen tanimlari dog-
rultusunda medikal olarak oldukga anlaml:i bulunmustur.
Ancak segilenler arasinda kalp sesinin yerini gosteren

dediskenin aslinda diort gostermelik dediskenle ifade edil-
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mesine ragmen sadece iki diizeyi o6nemli bulunmugtur. Bu
dizeyler 3 ve 5 kodlu mezokardiak ve mitral odaga kargi-
lik gelmektedir. Diger dizeyler modele anlamli katkisi
olmadig: diigincesi ile birlegtirilmis ve dedisken iki
gostermelik degisken olarak yeniden dizenlenmigtir. Boy-
lece 32 degigkene indirgenen veri kiimesine, dncelikle
goklu grup lojistik regresyon analizi uygulanmigtar.

Yine yari-tam bdlinme durumunun gdzlendigi modelin dogru
siniflandirma orani 0.95 olup, etkinlik ki-kare degeri
598.04 bulunmustur. Bu da iyi ayrimsama yapan modelin

96 serbestlik derecesinde anlamli oldugunun bir gosterge-
sidir. Daha sonra bu modele dedigsken segimi uygulanmig

ve agagida tanimlanan defigskenler onemli bulunmusgtur:

Dedgigken No Adi

1 (X1) Yasg

2 (X2) Cinsiyet

3 (X3) Akut romatizma

4 (X4) Onceden kalp hastaligi varliga

5 (X5) Seker

6 (X11) Alkol

7 (x21) Kalp sesinin yeri

8 (Xx22)

9 (X23) Kalp sesinin giddeti
10 (X25) Karacigerin durumu
11 (X26) Ritm problemi
12 (X27) Hipertrofi
13 (X28)

14 (Xx29) Enfaktis tird
15 (X30)
16 (X32) Laboratuar bulgular:

Segilen her bir dedigken igin modelin log-olabilirlik ve
ki-kare degerleri ile birikimli dodru siniflandirma yilizde-

leri Cizelge 3.4'de Gzetlenmektedir.

Buradan da gorildigi gibi modelin dofru siniflandirma ora-

ninda artig yaratmayan dedgigkenler de anlamli dedigken
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Cizelge 3.4. 32 degisken lizerinden adimsal dedisken se-

¢im sonuglara

Log-olabilirlik C°319Ke™ i _kare P giiiﬁigiélgggr”
yizdesi %

-248.684215 23 193.39 0.0000 s
-179.758263 3 137.85 0.0000 .70
-156.307419 1 46.90 0.0000 .72
-147.699232 26 17.22 0.0006 .76
-138.799791 28 17.80 0.0005 .79
-128.029356 29 21.54 0.0001 .83
-115.864784 30 24,33 0.0000 .84
-107.806962 27 lg.12 0.0011 .87
-100.602546 22 l4.41 0.0024 .86
-94.521988 .4 12.16 0.0069 . 87
-88.618631 7 11.81 0.0081 .88
-82.027304 5 13.18 0.0043 .91
-74.112974 21 15.83 0.0012 .91
-69.033718 32 1p0.16 0.0173 .91
-64.948816 11 8.17 0.0425 .91
-61.842737 25 6.21 0.1017 .93

olarak segilebilmektedir. Bu da 2.4 alt béliiminde de@i-
nildigi gibi dogru siniflandirma oraninin model yeterli-
ligi igin tek bagina bir kriter olamayacadinin godsterge-
sidir.

Lojistik modelin performansini segilen 16 dedisken ilize-
rinde sinamak amac1 ile lojistik regresyon analizi uygu-
lanmigtair. Uygulamada elde edilen katsayi kestirimleri
ve bunlarain standart hatalari ile modelin siniflandirma

gizelgesi (Cizelge 3.5 a ve b'de verilmektedir.

Standartlasgtirilmis veriler lizerinden elde edilen lojis-
tik modelde yari-tam bolinmeden dolayi kestirimler sonlu
degildir. Ancak ([izelge 3.5.b'den de goriilebilecedi gibi
dodru siniflandirma orani 0.93'dir. Dedigsken sayis:

32'den l6'ya azalirken bu oranin 0.95'den 0.93'e inmesi,



Cizelge 3.5. 16 dedigkenli lojistik modelin

a) Katsayi kestirimleri ve standart hatalari (siitunlar:

gruplar; satirlar: dedigkenler)

Katsay1i kestirimleri

1 2 3
0 -2.2458 -6.4864 -4.,5242
1 -.6808 ~-2.0433 -1.0092
2 -.9948 4.7795 ~1.08453
3 1.5323 4.7856 1.3876
4 .7899 6.4943 5.2841
5 1.1042 -1.7821 -4.9912
6 -.4243 2.4634 1.2881
7 -3.7634. 1.0976 -.4431
8 -2.0994 4.8667 1.9209
9 2.8301 6.0307 7.3095
10 -.2092 -1.7660 -2.0883
11 -.7835 -1.6340 -.9763
12 -1.2854 .8265 -.3807
13 3.8400 -6.3235 -5.6928
14 2.5752 -7.2241 ~4.1355
15 1.9628 ~5.3752 -.9104
16 -.2308 -4.1230 -2.6536
Katsayi kestirimlerinin standart hatalara
1 2 3
0 .8694 15.1643 27.0385
1 .8351 2.0490 1.2745
2 L4727 1.3548 3.1967
3 .8822 1.1220 .9448
4 .5444 1.8893 . 1.7587
5 .4885 1.2881 50.9127
6 L4758 2.0405 1.9837
7 1.3348 .9127 .5871
8 1.0288 1.5853 1.2296
9 1.1172 1.8165 1.9065
10 .3385 1.0687 1.1276
11 L4617 .9128 . 7846
12 4965 L7701 .7222
13 .9891 2.2905 43.0450
14 .7705 42.0740 36.0560
15 . 5395 44.5701 1.7975
16 ,5108 1.7876 1.2081




b) Siniflandirma gizelgesi: siitunlar (gergek gruplar;

satirlar: atanan gruplar)

—
N
N
P

1 51 0 0 4
2 0 69 7 0
3 1 2 57 2
4 2 0 0 55
Toplam 54 71 64 61

gok daha az sayida defigkenle modelin ayrimsama perfor-

mansinin iyi olduﬁunun bir géstergesidir. Ayrica yanlig
siniflandirmalar 1-4 ve 2-3 gruplari arasinda sz konusu
olup daha dnce de dedinildigi gibi bu durum medikal ola-

rak agiklanabilmektedir.

Modelin etkinlik ki-kare dederi 567.07 olup, 48 serbest-
lik derecesinde anlamlidir. Bu da 16 defiskenin verile-
ri agiklamada yeterli oldudunun bir gostergesidir. Ben-
zer olarak 32 degiskenli ve segilen 16 defiskenli model-
lerin log-olabilirlik degerlerinin farkinin -2 kati sek-
linde elde edilen sapma 6lgiti dederi 43.22 olarak bulun-
mugtur. Bu deder 48 serbestlik dereceli ki-kare tablo
de@éri ile kargilastirildiginda modele segilen defisken-
lerin anlamli oldugu, segilmeyen diger 16 tanesinin etki-
sinin onemsiz oldufdu gdrilmektedir. Boylece daha az pa-
rametre ile (parsimonous model) iyi bir ayrimsama modeli
elde edilebilmektedir.

Elde edilen modelin gegerliligini sinamanin diger yolu

da artiklarain incelenmesidir. Artik dederleri gdzlemle-
rin her bir gruba atanma olasiliklari yardimi ile elde
edilmektedir. G(izelge 3.5.a'da verilen katsayi kestirim-
leri, elde edilen modelde yerine konarak skor degerleri,
bunlar yardim:i ile de (2.42) egitliginden gdzlemlerin
gruplara atanma olasiliklari hesaplanmistir. 250 gdzleme

iligkin bu skor degerleri, gergek ve atandiklari gruplar

82
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ile atanma olasiliklar:i EK-I'de verilmektedir. 2.7.1 alt
béliimiinde tanimlanan artik benzeri xi ve d; (izl..,n) B61-
gitleri bu olasilik degerlerini kullanarak elde edilmig-
tir. Ulgut dederlerinin gdzlem numarasina karsgli gizimle-
ri yapilmig ve gédzlemlerin d; dederleri birbirinden gok
farkli bulunmazken, 5 tane gdzlemin digerlerinden daha
buyik xi degerine sahip aykiri gdzlem oldudu gorilmistir.
Bu gdzlemler 23, 35, 93, 99 ve 166'nc1 gbzlemler olup
gruplara biiylk olasilik degerleri ile yanlig atanmiglar-
dir. Ayrica bu gdzlemlerin agiklayici dedisken degerleri
incelendiginde, diger g6zlemlere iligkin dederlerden fark-
li1 goridlmedigi igin aykiriliklarinin, verilerdeki yari-tam
bélinmeden kaynaklandidi ve bu nedenle de yanlis gruplara

atandiklari sodylenebilir.

Lojistik modelde aykiri gtzlemlerin veri kiimesinde kalma-
s1 gerektigi igin bu gdzlemlerin bulundugu model ile ga-

ligmaya devam edilmigtir.

faligmada verileri en iyi gekilde agiklayacak lojistik
modele ulagmak amaglanmigtir. Bunun igin elde edilen 16
dedigkenli lojistik modeldeki kesikli dediskenler arasin-
da etkilegim olup olmadigi, sirekli de§igkenlerin ise dog-
rusal etkileri disinda karesel ya da daha yiiksek dereceden
etkilerinin bulunup bulunmadidi arastirilmistir. Modelde-
ki iki sirekli dedisken,Hosmer ve Lemeshow'un (1989b)
onerdigi gibi gruplara béliinerek kategorik hale getiril-
migtir*. Bunlarin her bir dizeyi igin diger defiskenle-
rin ortalama dederleri her lUg lojistik modelde de yerine
konarak lojit dederleri elde edilmigtir. Kesikli hale
getirilen dedigkenlerin diizeylerine kargi lojit gizimleri
yapilmig, kategoriler arasinda biliyik dedigimler olmadig:

igin dogdrusal etkileri olduguna karar verilmistir.

Kesikli olan diger dedigkenler arasinda etkilesim varli-

* Slrekli degigskenlerden yas degiskeni 20-30; 31-45;
46-60, 61 ve daha yukari olmak lzere 4, kalp sesinin
giddeti defigkeni ise 0, 1, 2, 3, 4, 5 olarak 6 gruba
bolinmigtdir.
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gina karar verebilmek igin, bir Oonbilgi olmasi amac1i ile
Spearman iligki katsayilari incelenmigtir. Gerek biuyik
orneklemler igin (n=250) Spearman iligki katsayisinin
kritik degerinden gerekse medikal anlamliliklarindan ya-
rarlanarak Snemli sayilabilecek iligki miktarlari ve bu
iligkiye sahip degiskenler gsoyle Ozetlenmigtir: r12:0.45,
r 4:0.&3, r15:0.38, rlS:D.AU, T =0.46, r =0.49,

1 10 1,13

Ly
=0.66, r =0.41, r =0.42, r =0.41, r =0.37,
1516 2,16 3,8 3,9 4,16

r -0.45, r_=0.36, r_  =0.40, r =0.36, T =0.39,
5416 7,48 749 8,9 9,13

r =0.36, r =0.31, r =0.37, r =0.30,

9,16 10512 10,186 12,16

13,16:0.41.
Bu iligkilere dayanarak, X1lxX2, X1lxX4, X1lxX5, X1xX9,
X1xX10, X1xX13, X1,xX16,X2xX16, X3xXB8, X3xX9, X&4xX1lé6,
X5xX16, X7xX8, X7xX9, X8xX9, X9xX13, XIxX1l6, X10OxX1l2,
X10xX16, X12xX16, X13xX1l6 etkilegim terimleri de modele
eklenerek 37 dedigken (1l6+21) ilzerinden lojistik model
aragtirilmigtir. Ancak 29'ncu degisken olan X7xX8 etkilegim
terimi tim gbzlemler igin sifir oldugundan galigmadan ¢i-
kartilmigtir. Boylece 3§ dediskene indirgenen yeni veri
kiimesi igin lojistik regresyon analizi yeniden uygulan-
migtir. Elde edilen modelin katsayi kestirimleri ve bun-

larin z dederleri ile siniflandirma gizelgesi sira ile

Cizelge 3.6.a ve b'de verilmektedir.

Cizelgenin b kismi incelendiginde genigletilmis modelin
dodru siniflandirma oraninin 0.94 oldudgu gorilmektedir.
16 degiskenli modelde bu oran 0.93 oldugundan etkilegim
terimleri modelin ayrimsama gilciinde 6nemli bir katki ya-
ratmamigtir. Ancak modelin etkinlik ki-kare deeri
605.42 olup, 108 serbestlik derecesinde oldukga anlamli-
dir. UOte yandan eklenen terimlerin anlamliligini test
etmek igin yeni model ile 16 dediskenli modelin log-ola-
bilirlik dederleri farkina dayalil sapma 6lgiiti 47.17 ola-
rak elde edilmistir. 60 serbestlik derecesinde (108-48)
ki-kare tablo degeri ile kargilastirildiginda etkilegim
terimlerinin anlamli olmadidi goridlmigtir. Boylece etki-

legim terimleri ile genisletilmig karesel lojistik model



Cizelge 3.6.

Etkilegim terimleri ile genigletilen 36 de-

gigskenli lojistik modelin
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a) Katsayi kestirimleri ve bunlarin Z dederleri (siitunlar:

gruplar, satirlar: defiskenler)

Katsayi1 kestirimleri

1 2 3

0 ~-4.7390 -.1231 1.0498
1 3.9821 5.0026 2.5249
2 9.9718 5.8735 5.4357
3 1.5198 l1.4617 -.9353
4 3.0575 -4.6565 12.8842
5 ~-9.3216 -14.3671 -7.7658
6 .1309 2.7524 1.5424
7 -7.9383 4.7756 5.2975
8 -2.0355 4.8944 5.7417
9 -3.6096 6.7095 10.8968
10 -2.5355 -5.7117 -2.4259
11 -1.4365 -3.0275 -2.0569
12 -.9919 -.4914 -1.1183
13 2.67853 -.8978 -2.8964
14 4.2624 -1.0167 .2230
15 3.4697 -1.9200 -1.2906
16 11.9764 5.0427 -.1404
17 -16.7456 -6.1014 -5.9695
18 -1.7540 -13.8413 -10.5142
19 11.5904 12.5290 8.7857
20 11.2578 4,1178 2.7406
21 3.5788 2.1417 -.2200
22 3.8575 -.6551 4.9305
23 -5.0169 -4.8323 5.8020
24 -4.1034 -.6146 -6.9143
25 -2.3823 .4524 2315
26 6.6928 5.0043 4.6004
27 -1.1019 1.5389 ~3.5176
28 .5151 5.7095 1.33753
29 ~2.2166 -6.3063 -8.4699
30 -3.6096 -3.6657 -7.0742
31 2.9174 2.5311 -1.2208
32 -9.2048 -6.2236 -3.4569
33 -2.4529 1.2624 -1.3425
34 -.2279 2.5251 1.5799
35 .7160 .2268 5.3596
36 -.4493 -4.4036 -.5249




Z degerleri

1 2 3

0 -.5274 -.0208 .1650
1 .6059 .2205 .0688
2 1.0827 . 3000 .1800
3 .3316 .3582 -.2537
4 .3955 1.4160 1.2688
5 -.3215 -.2804 -.1470
6 .1401 .7312 L4133
7 -.1499 1.0217 1.2640
8 -.4387 .8767 1.1762
9 -.3067 L4509 . 7383
10 -.3610 -.3115 -.1134
11 -.9959 -2.1762 -1.6161
12 -.8715 -.5570 -1.4572
13 .4250 -.0334 -.1138
14 1.4969 -.1127 .0262
15 1.5820 -.4359 -.2926
16 .6870 .2767 ~-.0049
17 1.0457 -.1671 -.0932
18 -.2094 -.8750 -.6916
19 1.1475 . 3635 .2481
20 1.1838 21757 1797
21 .5917 .1006 -.0080
22 L4313 -.0184 1654
23 -.3459 -.1866 .1550
24 -.7881 -.0295 -.2492
25 -.1648 .0605 0311
26 .87153 .8711 .B465
27 -.2885 .1357 -.3677
28 .0192 1215 .0430
29 -.0379 -.8386 -1.2230
30 -.4060 -.4284 -.8972
31 1.2084 .3938 -0.1231
32 1.4717 -.7897 -.3024
33 -.9271 -.1190 -.1059
34 -.0782 .2551 .1095
35 .3078 .0274 .4768
36 -.1540 -.4757 ~-.0441

86
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b) Siniflandirma gizelgesi (siitunlar: gergek gruplar,

satirlar: atanan gruplar)

1 2 3 4
1 53 1
2 69 7 0
3 56
4 57
Toplam 54 71 64 61

her ne kadar anlamli olsa da ayrimsama giliciine biiyik bir
katkili getirmemektedir ve dogrusal model ile kargsilagti-

rildiginda tercih edilmemektedir.

Bunun yani sira anlamli bulunan karesel lojistik model
igin degigken segimine gidilerek mimkiin olduunca az de-
gigkenli,ayrimsama qiici yiksek model elde etmek hedeflen-
migtir. Seg¢im sonucunda, yas (X1), akut (X3), 6nceden ge-
girilen kalp hastaligi (X4), kalp sesinin giddeti (X9),
karaciger (X10), ritm problemi (X1l1), enfaktis tirinin

¢ dizeyi (X13, X14, X15) ana etkilerinin yani sira, cin-
siyetxlaboratuar bulgusu (x2xX16), akutxkalp sesinin yeri
(X3xX8), akutxkalp sesinin gsiddeti (X3xX9), sekerxlabora-
tuar bulgulari (X5xX16), kalp sesinin yerixgiddeti
(X7xX9) ve kalp sesinin giddetixlaboratuar bulgulara
(X9xX16) etkilegim terimleri anlamli bulunarak modele
alinmigtir. Bu 15 degigkenli veri kiimesine uygulanan lo-
jistik regresyon analizi ile elde edilen lojistik modelin
dogru siniflandirma orani 0.92 olup etkinlik ki-kare de-
geri 45 serbestlik derecesinde 562.48'dir ve modelin ye-
terliliginin bir gostergesidir. 36 dedigkenli tam modele
gore dogru siniflandirma oraninda 0.02'1ik bir azalma var-
dir. Bu da azalan dedigken sayisina ragmen ayrimsamanin

iyi oldugunun bir gdstergesidir.
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Ote yandan modelin, 36 defiskenli modele kiyasla sapma 61-
giiti hesaplanmig ve 63 serbestlik derecesinde 51.75 ola-
rak bulunmugtur. Bu da segilmeyen diger 21 dedigkenin
modele katkisinin gok @nemli olmadiginin bir gdstergesi-
dir. Boylece 15 dediskenli karesel model tam modele ol-

dukga yakin oldugundan tercih edilebilir.

Coklu grup lojistik model uygulamasinda temel olan dért
modele iligkin 6zet dederler ve bunlar arasinda segimi
saglayacak sapma Olglitleri Cizelge 3.7'de verilmektedir.
Buna gore log-olabilirlik, etkinlik ki-kare degerleri ile
dogru siniflandirma oranlari kriter alindiginda,dedisken-
lerin segilen alt kimeleri Gzerinden kurulan mddeller ara-
sinda orjinal 16 dediskenli model en iyisidir. Ayrica tam
modeller arasinda dé yine orjinal 32 degiskenli model ka-

resel modelden gok farkli olmadigi igin tercih edilebilir.

Sonugta karesel lojistik model yerine dofrusal modelin
verileri yeterince temsil edilebildig§i sdylenebilmektedir.
Etkilesim terimlerinin modele getirdii katki gézarda

edilebilecek kadar azdir.

faligsmada goklu grup lojistik regresyon analizi sonuglari-
ni1 gruplarain ikigerli olarak incelendigi lojistik regres-
yon analizi sonuglari ile kargilagtairmak igin 2.6.4. alt
béliminde dedinilen Begg ve Gray'in (1984) yaklasimi ile
ikili grup lojistik modeller incelenmigtir. Bunun igin,
gerek degiskenlerin ortalama deferleri gerekse gdzlem sa-
yis1 agisindan normal defijerlere sahip olan yanit degiske-
ninin 4'ncu dizeyi (4'ncl grup) temel sinif olarak alin-
mig ve 1-4, 2-4, 3-4 karsilagtirmalarina iligkin lojistik
regresyon analizi ©once tam model (32 dedigken) sonra da
segilen model (16 dedigken) igin yapilmigtir. Ayrica bu
ikili grup kargilagtirmalari diskriminant analizi ile de
yapilarak sonuglar lojistik model ile kiyaslanmigtir. 32
degisken lizerinden her lg kargilagstirma igin yapilan uygu-
lamada elde edilen lojistik modellerin dofjru siniflandirma
oranlari 1.0 (%100) olarak bulunmustur. Bu da verilerde

tam bolinme durumunun bir gostergesidir ve sonlu katsayi:
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kestirimlerinin bulunamamasina neden olmaktadir.
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Boyle-

ce gaklu grup lojistik modellerde gdzlenemeyen tam ayril-

mis gruplar ikili kargilastirmalarla elde edilmisgtir.

Ancak her biri igin tam bdlinme durumu nedeni ile kesti-

rimler,goklu grup modellere nazaran etkinlik agisindan

daha zayiftair.

Her g ikili karsilagtirma

igin 16 degisken lizerinden, lo-

Jistik regresyon ve diskriminant analizi ile elde edilen

katsay1i kestirimleri,bunlarin t deferleri ve modellerin

siniflandirma c¢izelgeleri {izelge 3.8'de sira ile a,

c'de verilmektedir.

Cizelge 3.8.

a) 1-4 karsilastirmasi igin

b ve

16 degisken lzerinden ikili lojistik model-

lerin ve diskriminant fonksiyonlarinin kat-

sayi1 kestirimleri,

dirma gizelgeleri (situnlar,

satirlar, atanan gruplar)

t dederleri ve siniflan-

gergek gruplar,

Lojistik modelin

Katsay1i
kestirimleri

t dederleri

Diskriminant fonksiyonunun

Katsay1

kestirimleri

t degerleri

—
N =

1>
14
15
16

et
Ovo~NoouwvmEswWwN+=-=O

-9
-4

-1

.1811
.0473
.9204
3375
.6450
.9864
-1.

4206

.0059
.6281
2.
.5699
.4684
-1.
10.
L4540
.5587
L2711

7446

6820
2412

-1
-2

-1

-1

|
W AN W

.0788
.0177
.2218
.7899
.4879
L2314
-1,
-2,
.9652
.4281
.6354
L4262
.7884
.8445
L3116
.6162
.2422

0426
7661

NolieoBU I s NV RN SRNE SIS S ]

| I I | t o1 i |
I N0 O ND b= = = = NN N =N

LAL173
.0096
.1525
.4807
.0048
.6841
.0589
.2542
.9125
L7194
.8401
.7330
L1054
L6300
L4441
.0199
.5632

. 632
.218
. 206
.138
.571
114
. 381
.401

TO 7

« LU/

.754
.100
373
.596
.498
.14l
155




Siniflandirma gizelgesi

Lojistik modelin

1 4

52
4 2 57
Toplam 54 61

Diskriminant fonksiyonunun

1 4

51
4 54
Toplam 54 61

b) 2-4 kargilagtirmasi igin

Lojistik modelin

Katsaya
kestirimleri

t degerleri

Diskriminant fonksiyonunun

Katsay1
kestirimleri
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t degerleri

|
f—
N

L4347
L0436
.6870
.0964
. 5444
L1315
.3328
.8460
6295
.8181
.2418
.8708
12 .7194
.2398
L4544
.5461
.5021
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.9406

L4421

.7154
.2390
.1853
.6915
6397
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.5649
5671
.1428
.1982

.6988

-1

-1.
-1.

.9907
.0686

0603
7716

DNV NN~ O

—
o

12
13
14
15
16

15.

1234

.0559

12.

-3.

L0777

4462

.6699

5695

.2656

NN

-2
-2.

-3.
-1
-6

.5197
.8805
.5545
.B474

5250

.7534

1714

3473
L1774
.8447

.078
.8953
.850
.789
.365

.528

.329
.026
.140
123
.205
.678
.735
.136
674
.963

Siniflandirma gizelgesi

Lojistik modelin

2 4

71 0

4 0 61
Toplam 71 61

Diskriminant fonksiyonunun

2 4

70
4 57
Toplam 71 61



c) 3-4 karsilastirmasi igin

Lojistik modelin Diskriminant fonksiyonunun
Katsay1 Katsay1

kestirimleri t dederleri kestirimleri t degerleri
0 -168.4888 -.0012 0 -3.5028

1 -.7695 -1.2325 1 -.0460 -2.619
2 37.4988 .0888 2 1.5966 1.981
3 77.0129 .0011 3 3431 .629
4 151.7462 .0321 4 2.2464 4.610
5 -105.2861 ~ . -.0008 5 1.1313 1.304
6 78.1194 .0010 6 .2395 L423
7 -35.2871 " -.0282 7 -.4327 -.853
8 69.1988 L0216 8 .9400 1.622
9 92.2411 .0355 9 3.4030 12.301
10 ~B83.6954 -.0007 10 -1.6415 -2.781
11 -29.2988 ~-.0162 11 -2.7914 -6.164
12 -.1049 ~-.0476 12 0.4459 1.034
13 -97.5252 -.0061 13 -.8572 ~.963
14 68.8849 .0005 14 1.0104 .797
15 -72.0696 ~-.0008 15 -1.5190 -1.364
16 -100.8864 -.0016 16 ~-3.7035 -5.169

Siniflandirma gizelgesi

Lojistik modelin Diskriminant fonksiyonunun
3 4 3 4
64 3 59 8
60 4 53
Toplam 64 61 Toplam 64 61

Modellerin etkinlik ki-kare degerleri ise sira ile 115.7,
162.6 ve 164.3 olarak elde edilmigtir. Bu degderler 16
serbestlik derecesinde anlamli olup modellerin gegerlili-
gini gostermektedir. Ayrica her bir modelin kargilik
gelen 32 degiskenli lojistik modeller ile kargilasgti-
tirilmasi sapma 6lgiiti ile yapilmig ve bu dederler sira
ile Dl:24.75, 02:2.07, D3=3.84 olarak elde edilmigtir.
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Olgiitlerin her biri 16 serbestlik dereceli ki-kare tablo
dederi ile kargilagtirildiginda segilen 16 degiskenin
anlamli ve yeterli oldugu gdriulmistiir. Cizelgeden lojis-
tik model ve diskriminant fonksiyonlarinin siniflandirma
gizelgeleri incelendidinde, 1-4, 2-4 ve 3-4 karsilastirma-
lari igin, lojistik modelin dofru siniflandirma oranlari
sira ile 0.95, 1.0 ve 0.99 iken diskriminant fonksiyonla-
ri1 igin bu oranlarin 0.91, 0.97 ve 0.90 oldugu gtriilmek-
tedir. Boylece yanit dedigkeninin kesikli oldugu durumda
varsayimlar geregi kullanilmasi gereken lojistik modelin
ayrimsama giciunin diskriminant fonksiyonundan daha yiksek

oldudu sdylenebilmektedir.

Her Ug lojistik model igin do§ru siniflandirma oranlarinin
agirlikli ortalama degeri 0.98 olup, bu defer 16 defisken-
li goklu grup lojistik modelin dodru siniflandirma oranai
clan 0.93 degerinden daha yiksektir. Bu da Begg ve
Gray'in ikili lojistik regresyon analizi yaklasiminin gok-
lu grup lojistik yaklagimindan daha iyi ayrimsama gqiiciine

sahip modellere gotirildigini gostermektedir.

Ote yandan ikili lojistik modellerin her biri igin degis-
kenlerin farkli etkileri olabilecedi disiincesi ile bunla-
ra 32 dejigken lzerinden ayri ayri defisken segimi uygu-

lanmig ve onemli bulunan dediskenler Cizelge 3.9'da agik-

lanmigtar.

Buradan son iki lojistik model igin X3, X21, X22 ve X32
degigkenleri ortak iken,diger modeli etkileyen dedigkenle-
rin bu modelden farkli oldugu gorilmektedir. Ornedin,
(1-4) kargilastirmasi igin iskemik kalp hastaliginin Szel-
liginden dolayi kalp sesi ile ilgili degiskenler modelde
yer almaz iken, (2-4) ve (3—4)‘karsllagtlrmalarlnda roma-
tizmal ve konjenital hastaliklarin Gzellikleri geregi
tnemli rol oynamaktadirlar. Boylece her bir model igin

segilen dedigkenler medikal olarak da anlamlidir.

Bundan sonraki agamada,her bir kargilagtirma igin secgilen
dedigkenler iizerinden gerek lojistik modeller gerekse

diskriminant fonksiyonlar elde edilmistir. Lojistik model-



Cizelge 3.9.

Segilen

94

ikili lojistik modeller igin defisken segi-

mi uygulamas1 sonucu elde edilen degigkenler:

a) 1-4 kargilagtirmasi igin

dedisken no

Segilen

X2

X5

X26
X27
X28
X29
X30

Degigsken adi

Cinsiyet
Seker
Ritm problemi

Hipertrofi

Enfaktis

b) 2-4 karsilagtirmasi igin

dedigsken no

Secilen

X3
X8
X21
X22
X24
X32

Defjisken adi

Akut
Anne-babada kalp
Kalp sesisin yeri

Sesin yayilima

Laboratuar bulgularzi

c) 3-4 kargilastirmasi igin

defisken no

X3
X4

X7

X10
X21
X22
X253
X25
X32

Degisken ada

Akut

Unceden gegirilen kalp has-
talig:

Diger hastaliklar gegirme
durumu

Sigara
Kalp sesinin yeri
Sesin sgiddeti

Karaciger durumu

Laboratuar bulgulara
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lerin etkinlik ki-kare dederleri incelendifinde segilen
degigkenlerin anlamli oldugu gdrilmigtir. Ayrica her Ug
kargilagtirma igin indirgenen ve tam (32 dediskenli) mo-
delleri kiyaslayan sapma dlgitleri sira ile D,=36.34,
D,=11.55, D;=11.13 olarak elde edilmigtir. Bu degerler
de ilgili serbestlik derecelerinde (24, 26, 23) segilen
degigkenlerin anlamliligini gbstermektedir. Indirgenmisg
modeller 32 de§igkenli tam modelden farkli olmadiklarin-

dan tercih edilmektedirler.

Bunun yani sira,lojistik modellerin dodru siniflandirma
oranlari ii¢ karsilagtirma ic¢in sira ile 0.91, 06.96, 0.97
iken diskriminant fonksiyonlarinda bu oranlar 0.86, 0.95
ve 0.91 olarak elde edilmigtir. Diskriminant fonksiyo-
nundan daha iinQYR;msama glicine sahip lojistik modelle-
rin ortalama dogru siniflandirma orani 0.95'tir. Bu oran
degisken sayisindaki azalmalara ragmen yiksek bir ayrim-

sama glcinin gostergesidir.

Buraya kadar incelenen ikili grup lojistik regresyon ana-
lizine iligkin temel uygulama sonuglari Cizelge 3.10'da
bzetlenmektedir. (izelge 3.11'de ise gesitli modeller
arasinda segim yapmaya yonelik sapma degerleri verilmek-
tedir. C(Cizelgeler incelendiginde her bir ikili kargilasg-
tirma igin ayri dedigken segimi uygulamanin daha parsimoni
modellere gotiirmekte oldufu godrilmektedir. Ancak modelle-
rin etkinlik ki-kare deferleri ve dodru siniflandirma
oranlari kriter alindiinda goklu grup lojistik modelde
deigsken segimi sonucu elde edilen 16 degiskenle kurulan
ikili lojistik modellerin daha iyi oldu§u sonucuna varil-

maktadair.

Boylece,Begg ve Gray'in ikili lojistik regresyon analizi
yaklagimi ile elde edilen lojistik modeller goklu grup
lojistik modellerden daha iyi ayrimsama salamaktadir.
Ancak 2.6.4. alt boliiminde verilen bilgiler 1gsiginda, ga-
ligmanin amaci verilere uyan en iyi lojistik modeli bulmak
ve bu model yardimi ile ileriye ydnelik atamalar yapmak

oldugundan, goklu grup lojistik modelin tercih edilmesi
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gerektigi soylenebilir.

Ote yandan g¢oklu grup ve ikili lojistik regresyon analiz-
lerinin yani sira,yanit degigkeninin her bir diizeyini
ayri ayri incelemek ve tim bu inceleme sonuglarini bir-
legstirerek ¢goklu grup lojistik model sonuglari ile kar-
silagtirmak amac: ile her bir grubu kalan tim gruplarin
birlegimine karsi inceleyen ddrt ayr:i ikili grup lojistik
regresyon analizi de uygulanmigtir. Elde edilen ilk lo-
jistik model, iskemik grubu kalan ¢ grup ile, ikincisi,
romatizmal grubu kalan ig¢ grup ile, Uglinciisi, konjenital
grubu kalan iig grup ile, dérdinciisti ise, diger grubu kalan
Ug grup ile karsilagtirmaktadir. Bu modeller igin dogru
siniflandirma oranlari sira ile 0.96, 0.96, 0.90 ve 0.90
iken, bu oranin dort model izerinden afjirlikli ortalama
degeri 0.93'dir. Bu da goklu grup lojistik model ile ay-

nidir.

Bu yaklagimda gdzlemlerin dort gruptan birisine atanmasa,
her bir modelde ayri ayri sinanmasindan sonra gergekleg-
mektedir. Uzellikle yanit dediskeninin belirli bir diize-
yi lizerinde duruluyor,geri kalan diizeylerin hepsi ayni
onemde dederlendiriliyorsa, bu tiir ikili kargilagtirmalar
goklu grup lojistik model ile ayni ayrimsama giiciinde ol-
dugu igin tercih edilebilir. Ancak gdzlemlerin atanmasi
grup sayisl gok olduunda uzun zaman alacaktir. Ayrica,
Begg ve Gray yaklagsiminda oldugu gibi, amag katsayi kesti-

rimi ve gikarsama oldudunda tercih edilmeyecektir.

Caligmada tiim bu analizlere ek olarak standartlagtirilmisg
veriler lUzerinden (segilen 16 dedigken igin) dogrusal
regresyon analizi de yapilmistir. Burada amag, yanit de-
gigkeninin kesikli oldugu durumda varsayim bozulumu neden
ni ile dogrusal regresyon modelinin yetersizligini gGs-
termektir. Verileri standartlagtirmanin nedeni ise,de-
gigkenlerin kesikliliginden kaynaklanan sorunlari gider-
mek ve de goklu grup lojistik modelin yari-tam bélinmeden
dolayi standartlagtirilmig verilerden elde edilmis olma-

sindan dolayi,kargilagstirmanin yapilabilmesi igindir.,
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Standartlagtirilmig verilerin dogrusal regresyon analiz
sonucu elde edilen katsayi kestirimleri, t dederleri ve

modelin F dedgeri,(izelge 3.12'de verilmektedir.

Cizelge 3.12. Standartlagtairilmig veriler lGzerinden dog-

rusal regresyon analizi sonuglara

Degigken No Katsaya t dedgerleri

Sabit 2.540 51.292
1 0.001 0.057

2 0.262 2.678

3 ~-0.652 -7.307

4 -0.177 -2.172

5 -0.166 -1.561

6 -0.079 -0.902

Z 0.152 1.419

8 -0.010 -0.094

9 -0.221 -3.141
10 0.235 2.548
11 0.303 3.607
12 0.027 0.341
13 -1.159 -10.012
14 -0.918 -7.581
15 -0.605 -4.810
16 -0.009 -0.083

VARYANS ANALIZI R?=0.712

Kaynak KT SD KO F
Regresyon 147.253 16 9.203 15.012
Artik 142.847 233 0.613

Cizelgede verilen katsayilar yardimi ile yanit dediskeni-
nin her bir diizeyi igin,i=ly.,4 olmak Uzerey

Zi:blin+...+b16’iX16

(3.1)
ortalama dederleri elde edilmigtir. Burada amag,fi deger-
lerinden bulunacak sinir degerlerini kullanarak,diskrimi-
nant analizinde oldugu gibi (2.8. alt boélimiinde dedinildi-
gi gibi) gbzlemleri gruplara atamaktir. Elde edilen Ei

deerleri dort grup igin sira ile 1.701, 2.017, 2.551 ve
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2.569'dur.

Sinir degerler ise, i=1,2,3 igin,

ni?i+ni+1—2—i+l
C.= (3.2)

1 n.+n,
1 1+1

egitliginden yararlanarak,C,=1.88, C,=2.27, C,=2.56 gek-
linde elde edilmigtir. Bdylece Y kestirim dedgerleri igin
atama kurali g8yledir; j'nci gbzlem (j=1, .250)

~

ngl}as ise 1. gruba
l.88<9j§2.27 ise 2. gruba
2.27<9j§2.56 ise 3. gruba

9j>2.56 ise 4., gruba

atanmaktadair.

Bu sekilde atanan gdzlemler gergek degerleri ile kargilag-

tirilmig ve dogrusal regresyon modelinin dogru siniflan-

dirma orani 0.50 olarak elde edilmigtir. Boyle digik bir
oran, dogrusal regresyondaki varsayim bozulumundan dolayi
beklenen bir sonugtur. Bu durum,galigmada lojistik reg-

resyon analizine olan gereksinimin bir gostergesidir.

Benzer gekilde orijinal verilere de yanit degigkeni sirek-
liymig gibi dofrusal regresyon analizi uygulanmig ve ayni
yolla yapilan atamalar sonucunda,modelin dogru siniflan-
dirma orani 0.49 bulunmugtur. Yukarida yapilan yorumlar

burada da gegerlidir.
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3.2. Ugrenci Segme Sinavina Iligkin Veriler ilizerine Uygu-

lama

Yiksekdogretim, lise ve dengi okullar lizerine en az iki

y1l editim veren yiiksekdgretim kuruluglarindaki o6gretim-
dir. Genel olarak Universite adini alan bu kuruluglardan
yararlanma olanagi, kontenjan kisiti nedeni ile sinirlidir.
Bu nedenle lniversitelerde okuma sansini elde etmek igin
siralama sinavi uygulanmakta ve sinavda belirli basgariy:

saglayanlar yliksekodogrenime kabul edilmektedir.

Yiksekdgretim programlarina alinacak adaylarin segimi ve
tercihlerine gbére yerlegtirilmeleri "Udrenci Segme ve Yer-
lestirme Merkezi (0SYM)" tarafindan iki basamakli bir si-
nav sistemi uygulayarak yapilmaktadir. Sistemin genel adi
"Ogrenci Segme ve Yerlestirme Sinavi (USYS)" dir. Ogfrenci
Segme Sinavi (USS) olarak adlandirilan birinci basamak si-
navinin amacl, ikinci basamak sinavina girebilecek adayla-
r1 segmenin yanl1 sira,bu sinav sonucuna gore d§renci alan
bazi yuksekdgretim programlarina ogrenci yerlegtirmektir.
Ogrenci Yerlestirme Sinavi (0YS) olarak adlandirilan ikin-
ci basamak sinavinda ise amag, birinci basamak sinavini
kazanan adaylari,ikinci sinav sonuglarina gdre dgrenci

alan programlara yerlegtirmektir.

0SS'de adaylara iki béliimden olusan test uygulanmaktadir.
S6zel olarak adlandirilan birinci bolimde, adaylarin
Tlirkge'yi kullanma giigleri ile sosyal bilimlerdeki temel
kavramlarla diigiinme, sayisal olan ikinci bdlumde ise, ma-
tematik ve fen bilimlerindeki iligki ve kavramlarla diigin-

me becerileri sinanmaktadair.

0YS'de ise adaylara fen bilimleri, matematik, Tirkge, sos-
yal bilimler ve yabanci dil (Ingilizce, Fransizca, Alman-

ca) dallarinda testler uygulanmaktadair.

0SS'yi kazanan adaylar yalniz bu sinav sonucuna gdre 6§-
renci alan yiksekogretim programlaraina girmek istedikleri
taktirde, ikinci basamak sinavina katilmaksizin puanlari-

nin elverdidi programlara yerlegtirilebilmektedirler (USYS

T
Yiksekozretim Kurulu
Dokiimantasyon Merkezi
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1989 kilavuzu).

Bu alt bdliimde amag, kiginin hayatinda Gnemli bir yer alan
yiksekdgrenim firsatini elde etmede etkili olabilecegi
diginilen etkenleri igeren verilere lojistik regresyon
analizi uygulamaktir. Bulunacak goklu grup lojistik mo-
del yardimi ile,adaylarain gegitli bilgileri dogrultusunda,
tercih ettikleri yiksekdgretim programlarindan hangisine gi-
rebilecekleri tahmin edilecek ve bu tahmin mimkiin oldugun-

ca az bilgi ile en dogru gekilde yapilmaya caligsilacaktar.

3.2.1. C(Caligmada incelenen defigkenler

Yukarida deginilen amaglar dogrultusunda USYM'den 1987-
1988 yilinda 0SS sinavina giren adaylardan rastgele 1000
tanesine iligkin bilgiler alinmigtar. Bu bilgiler, aday-
larin sinavdaki bagarilarini etkileyebilecedi diisiiniilen

degigkenler geklinde olup gdyle tanimlanmaktadair:

Xl: Cinsiyet. Kesikli olup, 1: Erkek, 2: Kadin seklinde
kodlanmigtir. 0SS sinavinda bagari durumunun cinsiyete

gore degisebilecedi disginilerek galigmaya alinmigtar.

XZ2: Dogum tarihi. Sirekli olup dogum yilinin son iki
rakami ile verilmektedir. Yeni lise mezunlarinin bilgi-
lerinin daha taze olacag:i digliincesi ile basariya etki

eden etkenlerden biri olarak alinmisgtuir.

X3: Oturulan il. Sirekli olup, 67 ilin trafik kodlarai
ile verilmektedir (bilgiler alindiginda 67 il mevcut idi).
0SS sinavinda basgariyi lise efitimi diizeyi 6nemli derece-
de etkilemektedir. Her ilde lise egitimi diizeyleri FfFark-
11 oldufu igin oturulan ilin bagariy: etkileyecedi disii-

niilmigtir.

X4: Mezun olunan okul tiiri. Kesikli olup USYM kilavuz-
larinda verilen bilgiler dodrultusunda 15 diizeylidir.

Bu diizeylere gore kodlama gdyledir; 1: Anadolu liseleri,
2: Modern fen liseleri, 3: Ogretmen liseleri, 4: Doért yil-

lik o6gretmen liseleri, 5: Klasik fen liseleri, 6: Iimam ha-



103

tip liseleri, 7: Askeri liseler, B8: Polis koleji, 9: Tek-
nik liseler, 10: Normal lise ve dengi okullar, 1l: Endist-
ri meslek liseleri, 12: Kiz meslek liseleri, 13: Saglik

liseleri, 14: Ticaret liseleri, 15: Diger meslek liseleri.

Ayni bdlgede editim veren lise ve dengi okullarin egitim
diizeyleri farklilik gdstermektedir. Bu durumda mezun
olunan okul tirinin bagariyi etkileyebilece§i diigiincesi

ile galigmaya alinmigtair.

X5: 0SS sinavina girig sayisi. Kesikli olup, 0: Yanit
yok, l: 11k kez, 2: Ikinci kez, 3: Uglinci kez, 4: Dért ve
daha gok kez geklinde kodlanmigtir.

Sinava girig sayisi Uzerinde bir kisit yoktur ve aday ister-
se her yil gansini deneyebilmektedir. Bir kag kez sinav de-
nemesinin adaya tecribe kazandiracadi ve dolayisi ile basa-

riy1 etkileyebilecedi diligsiincesi ile galigmaya alinmistair.

X6: Ikamet yerinin tdrid. Kesikli olup, 0: Yanit yok, 1: Biyiik kent,
2: Kent, 3: Ilge, 4: Nahiye, 5: kdy seklinde kodlanmigtir.

Adaylarin yagadiklari yerin kentlegmis olmasi daha iyi ve diizeyli egitim
olanaklarini da beraberinde getirmektedir. Bu olanaklar da §iSS sinavin-

da bagari kazanmada onemli bir etken teskil ettiginden galigmaya alinmigtir.

X7: Adayin iniversiteye hazirlik kursu gorip gormedigi.

Kesikli olup, 1l: Gordi, 0: Gormedi gseklinde kodlanmisgtair.

Hazirlik kurslarinin adaylara sinav pratigi ve aliskanli-

g1 safladigi digilncesiyle galigmaya alinmigtar.

X8: 0SS puani. Siirekli olup ikinci sinava katilabilmek
igin alt siniri 105 olarak belirlenmigtir.

3.2.2. Uygulama sonuglar:

0SYM'den alinan bilgiler arasinda adaylarin kaginci ter-
cihlerini kazandiklar:i bilgisi de yer almaktadir. Bu bil-
giler yanit de§igkenini olugturmaktadir. Adaylar 5SS ve
0YS sonuglarina gore ogrenci alan yliksekdgretim programla-
ri1 arasindan toplam 24 tercih yapabilmektedirler. Ayrica
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merkezi yerlegtirme sonucu, Anadolu Universitesi Agik Ug-
retim Fakiiltesi "Merkezi Agik Ugretim Programlarina" kon-
tenjan ag1§1r kaldig:r taktirde 0SS'yi kazanamayan istekli
adaylardan 0SS puan (en az 100) sirasina gdre kontenjan
ag1g1r kadar yerlegtirme yapilmaktadir. Adaylar bu istek-
lerini ve tercihlerini sinavda cevap kagidinda belirtmek-
tedirler. Boylece agik ogretim de 25'nci tercih olarak
alinmis ve sonugta yanit dediskeni sira ile kazanamadi
(0) ve 1-25'nci tercihlerini kazandi seklinde 26 diizeyli

olarak kodlanmigtar.

Verilere goklu grup lojistik regresyon analizi uyqgulama«
dan dnce, yanit dedigkeninin diizey sayisinin, gok olmasi
nedeni ile indirgenmesi yoluna gidilmigtir. 0OSYM'ye da-
nigilarak bazi diizeyler birlegtirilmis ve l: kazanamada,
2: 1'nci tercihini kazandi, 3: 2'nci tercihini kazandi,
4: 3 veya 4'ncl tercihini kazandi, 5: 5-8 arasi tercihle-
rinden birini kazandi, 6: 9-13 arasi tercihlerinden biri-
ni kazandi, 7: 14-18 arasi tercihlerinden birini kazanda,
8: 19-24 arasi tercihlerinden birini kazandi, 9: 25'nci

tercihini kazandi geklinde 9 dizeye indirgenmistir.

Her bir yanit diizeyi igin 0SS puanini gésteren degiskenin
(X8) ortalama dederleri incelendiginde bazilarinin birbi-
rine gok yakin oldugu gorilmigtir. Bu yakin deferli dii-
zeyler tekrar birlegtirilerek yanit de§iskeni, 1: kazana-
madi ya da 25'nci tercihini kazandi, 2: 1 ya da 2'nci
tercihini kazandi, 3: 3-13 arasi tercihlerinden birini
kazandi, 4: 14-24 arasi tercihlerinden birini kazandi

gseklinde 4 diizeyli olarak yeniden tanimlanmigtar.

Ote yandan agiklayici defiskenler arasinda kategorik
olanlar igin diizey sayisinin bir eksifi kadar gdsterme-
lik dedigken eklenmesi zorunlulugu nedeniyle; Mezun olu-
nan okul tird (X4) degiskeni 15 diizeyli oldudu igin 14
tane, 0SS sinavina giris sayisi defiskeni (X5) 5 dizeyli
oldugu igin 4 tane, ikamet edilen yer degdiskeni (X6) 6
dizeyli oldugu igin 5 tane gOstermelik defiskenle ifade

edilmigtir. B8ylece toplam 28 agiklayici dedisken elde



edilmigtir.

Bin gozlemli bu yeni veri kiimesine lojistik regresyon
analizi uygulanmig ancak,X4 degigkeninin bazi diizeyleri
igin sifir ya da cok az sayida gézlem olmasindan. dola-
y1 katsayil kestirimleri elde edilememigtir. Bunun igin
ilgili degisgkenin 4, 7, B8, 10 ve l4'nci dizeyleri tek bir
kategoride toplanarak dizey sayisi 10'a indirgenmigtir.

Sonugta toplam degigken sayisi 24'e digmigtir.

24 degigkenli verilere yeniden lojistik regresyon analizi

uygulanmig, elde edilen modelin katsayi kestirimleri ve
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siniflandirma ¢gizelgesi (izelge 3.13. a ve b'de verilmistir.

Cizelge 3.13. 24 de@iskenli 0SS verilerine iliskin goklu

grup lojistik modelin,

a) Katsayi kestirimleri (sutunlar: gruplar, satairlar: de-

Giskenler)

1 2 3
0 6234 ~-.3882 2.3277
1 1193 .0356 .1820
2 .0482 -.1031 -.1137
3 .0069 .0236 -.0007
4 .2862 .1850 -.1568
5 .0962 -.7946 -.9212
6 L4571 -8.9936 -.7472
7 L4152 -1.0518 -.9652
8 .2021 -.6027 -.92000
9 .0985 -8.4463 .2625
10 -.1528 -.6279 -.4865
11 .3750 1.3762 1.0200
12 .8104 -10.0227 1.8294
13 .0062 .2482 -.0164
14 .1600 -7.4903 .5803
15 .2084 1.6324 1.08653
16 .9717 .7242 .9168
17 .8481 .2676 .6850
18 .0153 .5354 -.2374
19 .0718 L4296 -.0323
20 .0067 -.5338 .1004
21 .0419 -.0244 3494
22 .5773 .5982 .5060
23 L0327 -.0819 .1349
24 .0062 .0369 .0409
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b) Siniflandirma gizelgesi (situnlar: gergek gruplar,

satarlar: atanan gruplar)

1 2 3 4
1 507 28 185 152
2 0 0 0 0
3 37 10 59 19
4 1 0 1 1
Toplam 545 38 245 172

Uygulamada 0SS puani degiskeninin (X8) ortalama dederi,
yanit dedigskeninin her bir dizeyi igin sira ile 121.95,
128.35, 127.88 ve 122.45 olarak elde edilmigtir. 1 ile 4
ve 2 ile 3 gruplarinin puanlaraindaki yakinlik, kazanama-
yanlar ile 14-24 aras: tercihlerini kazananlarin ve ilk
iki tercihi ile 3-13 arasi tercihlerini kazananlarin
puanlarinin gok yakin olmasi gseklinde yorumlanabilmekte-
dir. Boylece adaylarin tercih siralamalarinda rasyonel olma-
diklari ve ilk tercihlerini kazanabilecek iken,;siralama
hatasi yiiziinden alt siralardaki tercihlerini kazandikla-

ri,hatta kazanamadiklari soylenebilmektedir.

Cizelge 3.13 incelendiginde, lojistik modelin dodru sinif-
landirma oraninin 0.57 oldudu gérilmektedir. Yalniz kaza-
namayanlar grubu (1) igin dofru siniflandirma orani yik-
sek iken,diger gruplar igin modelin ayrimsamasi pek iyi
dedildir. UOzellikle 14-24 arasi tercihlerini kazanan gru-
bun (4) biyik bir kismi kazanamadi grubuna atanmigtir.
Buradan,13'nci siradan sonraki tercihlerin rastgele olarak
ve kazanamama korkusu ile yapi1ldigi sonucuna varilabilmek-

tedir.

Ayrica lojistik modelin etkinlik ki-kare degeri 137.953
olarak bulunmugtur. 72 serbestlik derecesinde Gnemli
olan bu defer 24 dediskenli modelin anlamliligini gbster-

mektedir.



Galigmada Oonemsiz olabilecek dedigkenleri elemek ve aday-
lara iligkin mimkin oldugunca az bilgi kullanarak hangi
tercihlerini kazanabileceklerini dodru olarak tahmin ebt-
mek amacl ile dedisken segimi uygulanmigtir. Uygulamada
X5, X7, X15, ve X24 degigkenleri o6nemli bulunarak segil-
mistir. Bu dedigkenler sira ile mezun olunan okul tird-
niin iki dizeyi, sinava giris sayisinin bir dizeyi ve 0SS
puanina karsi1lik gelmektedir. Buna gdre adaylarin mezun
olduklari okul tirinin sadece modern ya da klasik fen 1li-
sesi olmasi, sinava ikinci kez girip girmedidi dnemli
olup,diger dizeyler bir arada disgiinilebilmektedir. Boy-
lece kalan dizeyler birlegtirilerek yeniden dUzénlenmig
ve sonugta toplam defisken sayisi 13'e indirgenmisgtir.
Indirgenen veri kiimesine 6nce lojistik regresyon analizi
uygulanmig ve modelin dogru siniflandirma orani 0.56 bu-
lunmugstur. Modelin etkinlik ki-kare dedgeri 108.72 olup,

39 serbestlik derecesinde anlamlidar.

Daha sonra, uygulanan degisken segimi ile yine mezun olu-
nan okul tirl (her iki dizeyi de), sinava giris sayisi ve
0SS puani olmak iizere &4 degisken dnemli bulunmugtur. Se-
¢ilen her bir dedisken igin modelin log-olabilirlik dege-
ri, ki-kare 6lguti, birikimli do§ru siniflandirma oranla-

ri agagida (Gizelge 3.14'de verilmektedir.

Gizelge 3.14. 15 dedisken dzerinden kurulan lojistik mo-

dele degigsken segimi uygqgulamasi sonuglar:
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Segilen Birikimli
Log-olabilirlik degigken Ki-kare P dofru sinif-
no landirma %
~-1077.458934 13 49.93 .0000 .54
-1068.257540 S 18.40 .0004 .56
-1063.542302 4 9.43 .0241 .55
-1060.203303 6 6.68 .0829 .55

Gizelgeden de gorilebilecegi gibi modele anlamli olarak
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alinan degigkenler ayrimsama glicinde azaltma yaratabilmekte-
dirler. Boylece dogru siniflandirma oraninin, lojistik
modelin uyum iyiligi 6lqgliti olarak yeterli olmadigi soy-

lenebilmektedir.

Bundan sonraki asamada, segilen 4 defigken lzerinden lo-
jistik regresyon analizi tekrar uygulanmigtair. Analiz
sonucu elde edilen modelin katsayi kestirimleri ve Z de-
gerleri ile siniflandirma gizelgesi Gizelge 3.15. . a ve b'de

verilmektedir.

Gizelge 3.15. Segilen 4 degigsken lUzerinden lojistik mode-

lin,

a) Katsay1i kestirimleri ve 7 dederleri (siitunlar: gruplar,

satairlar: degiskenler)

Katsayi Kestirimleri

1 2 3
0 ~9.0844 -9.0844 -9.0844
1 -.1472 -.3623 -.2756
2 9.9215 7.1334 9.8022
3 ..1206 .0075 ~.2405
4 .0070 .0168 .0009

Z Degerleri

1 2 3
0 -.0967 -.0967 -.0967
1 -.7887 -.B8990 -1.2802
2 .1056 .0759 .1044
3 .60853 .0183 -1.06339
4 1.4323 l1.6788 .1552




109

b) Siniflandirma gizelgesi (siutunlar gergek gruplar, sa-

tirlar: atanan gruplar)

1 2 3 4

1 545 38 245 171

2 0 0 0

3 0 0 0

4 0 0 1
Toplam 545 38 245 172

Buradan, lojistik modelin dogru siniflandirma oraninin
0.55 gibi diisik bir deger olup, 2, 3 ve 4'nci gruplardan
l1'nci gruba biiyiik oranda yanlig atamalarin oldugu gdril-
mektedir.

Ote yandan modelin etkinlik ki-kare dederi 14.46 olarak
elde edilmigtir. Bu deder 12 serbestlik derecesinde
onemli olmayip,segilen 4 degigkenli modelin anlamli olma-
diginin bir gostergesidir. Ayrica bu modeli 13 defigken-
li lJojistik model ile kargilagtiran sapma Glgiti de an-
lamla bulunmugtur (D=94.26, 27 serbestlik derecesinde an-
lamla). Bdylece 13 dediskenli model tercih edilmektedir.
Ancak bu model tercih edilse bile dogru siniflandirma

orani1 0.56 gibi yine oldukga digik bir degerdir.

Bu sonug,lojistik modelin ayrimsamada yetersizligi olarak
yorumlanmamalidir. C(Cinki elde edilen katsayi kestirimle-
ri istatistiksel dzellikleri saglamaktadir ve model ista-
tistiksel clarak anlamlidir. Ayraimsama giicinin zayifliga
tercih siralamalarinin birbirlerine yakinligindan kaynak-
lanmaktadir. Bu durum,85S5'ye giren adaylarin tercih si-

ralamalarinda rasyonel olmadiklarini, bilingsizce ve kaza-
namama korkusu ile yaptiklari yanlig siralamanin bagari-

si1zliklarina yol agtigini gostermektedir.

Coklu grup lojistik modelin iyi ayrimsama yapamadidi bu

durumda genellestirilmis dogrusal modeller ailesinin di-
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Ger elemanlari olan alternatif modellerin sinanmasi ge-
rektigi sdylenebilir. Bu yoruma,Hosmer ve Lemeshow'un
(1989b), lojistik modellerin yanlig siniflandirma olasi-
liklarinin gok biiyik oldugunda alternatif modellerin siw
nanmasl gerektigi seklindeki ©Onerilerine dayanarak gidil-
mektedir. Ancak vurgquladiklari gibi bu alternatiflerin

segiminde gok dikkatli olunmasi gerekmektedir.

Téim bunlarin yani sira galigmada yanit degigkenini kaza-
namayanlar (kazanamadi +23+24+25'nci tercihleri kazandi)
ve kazananlar (1-22 arasi tercihlerini kazananlar) geklin-
de iki diizeyli olarak ifade ederek, iki grup lojistik reg-
resyon analizi de uygulanmigtir. Elde edilen lojistik mo-
delin dofru siniflandirma orani 0.64 olarak bulunmustur.
Ancak burada ilk ve 22'nci tercihini kazananlar ayni gru-
ba yerlegtirildiginden bilgi kaybi olmaktadir ve detayla
bilgiler gtzden kagmaktadir. Bu nedenle goklu grup lojis-

tik model uygulamasi daha iyi bir yaklagimdir.

Caligmanin bu kisminda amag, USS verilerine uyan en iyi
modeli bulmaktan gok, lojistik modelin bazen yetersiz kal-
digini ve bu yetersizligin de verinin durumundan kaynak-
landigini bir ornekle gostermekti. Bu nedenle verilere,
Begg ve Gray yaklagimi, diskriminant analizi ve etkilesim
terimlerini katarak yeni model segimi uygulanmamigtair.
Ayrica ayni digiince ile bulunan modelin artik terimleri

de incelenmemisgtir.
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4. SONUG VE TARTISMA

Anket tiirid verilerde kesikli yanit olmasi ve agiklayici defis-
kenlere gok sik rastlanmasi, amag¢ regresyon analizi oldu-
gunda regresyon modelini kurmayi, ayrimsama oldugunda da
diskriminant analizi ile diskriminant fonksiyonunu olusg-
turmayi: yetersiz kilmaktadir. Boyle durumlarda alterna-

tif olarak lojistik regresyon analizi kullanilmaktadir.

Bu galismada yanit degigkeninin kesikli oldugu iki ayrz
veri kimesi igin lojistik regresyon modeli kurulmug ve en

iyi ayrimsamay1l verecek model aragtirmasina gidilmigtir.

Bu amagla qallgménln ikinci boliminde, gerek ikili gerek-
se goklu grup lojistik regresyon modelleri tanimlanmig,

kestirim yontemleri incelenmig, diskriminant analizi ile
kiyaslamasinin yani sira artiklar ve teghis oOlgiitleri de

konu edilmigtir.

Uygulamalarin yer aldigi iglncl bdlimde ise kardiyolojik
verilerle 0SS'ye giren adaylara iliskin verilerin anali-

zinde lojistik model denenmigtir.

Dort ayri kalp hastalik tiiriniin yanit degiskeninin diizey-
lerini olugturdugu kardiyolojik verilere yapilan uygula-
mada, en iyi lojistik modele ulagmak hedeflenmigtir.
Kesikli agiklayici degigkenlerin ikiden g¢ok diizey igerme-
si nedeniyle, her biri igin tanimlanan gostermelik dedisg-
kenler de eklenip, gerekli diizenlemeler yapilarak 32 de-
gigkenli tam modele ulagilmigtir. Bu modele dedisken se-
gimi uygulanarak dnemli bulunan 16 dediskenin oldukga iyi
agiklama getirdigi ve ayrimsama yaptigi ayrica, medikal
olarak da son derece anlamli oldufu goridlmigtiir. Yapilan
artik incelemesi sonucunda rastlanan aykiri degerlerin
verilerdeki~yar1—tam bélGnmeden kaynaklandigina, bu ne-
denle 6nemli bir aykiriligain s6z konusu olmadigina karar

verilmigtir.

Veri kimesindeki agiklayici dediskenler arasinda hem sii-
rekli hem de kesikli olanlarinin bulunmasi nedeni ile,

etkilegim terimlerinin de modelde yer alip almayaca§l si-
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nanmak istenmigtir. Unce siirekli deiskenlerin modelde
dogrusal etkisi oldudu gézlenmis, daha sonra kesikli de-
gigkenler arasinda, gerek Spearman iligski katsayilarin-
dan gerekse medikal bilgilerden, varolabilecek etkilegim-
lere karar verilmigtir. Segilen 16 dediskene eklenen 21
etkilegim terimi ile, toplam 37 dedisken {izerinden lojis-
tik model incelenmigtir. Bu model 16 degiskenli yalin
etkilerin modeli ile kargilagtirilmis ve etkilegimlerin

dnemli olmadigi gorilmistiir.

Ote yandan etkilesimlerin eklendidi genigletilmis modele de-
gigken segimi de uygulanmig ve 15 dedisken dnemli bulunmug-
tur. Bunlara iiiskin elde edilen lojistik modelin anlaml:i
oldugu gdzlenmis, ancak dogru siniflandirma oranina dayana-
rak yalin etkilerin olusturdugu 16 dediskenli goklu grup lo-
jistik modelin, her ne kadar yari-tam bélinme durumundan
dolay1 sonlu kestirim vermese de, ayrimsama amacl ile kulla-

nilabilen en iyi model olarak tercih edilmesine karar verilmigtir.

Coklu ve ikili grup lojistik modellerin ayrimsama guciind
kargilagtirmak amaci ile, segilen 16 defisken lzerinden

Begg ve Gray yaklasimi olan ikili lojistik modeller ince-
lenmigtir. Bu amagla, yanit degiskeninin diger grup kalp
hastaliklarini igeren ddrdinci dizeyi temel alinmig ve

diger Ug grup bu temel grup ile kargilagtirilmigtir. Her
U¢ kargilagstirma igin, elde edilen ikili lojistik model-
lerin, goklu grup lojistik modellerden daha iyi ayrimsama
verdigi gorilmigtir. Ancak, literatir bilgilerine daya-
narak, amag kestirim ve 6ngdri oldudunda goklu grup lo-

Jistik modellerin tercih edilmesi gerektigi vurgulanmig-

tir.

Ote yandan ikili grup lojistik modellerin ve diskriminant
fonksiyonunun éyrlmsama gigleri de kargsilagtirilmisg,
diskriminant analizi varsayimlarinin bozulumu nedeni ile
lojistik modellerin daha iyi ayrimsama verdigi gdrdlmis-

tir.

Ikili lojistik modellerin her birinde deiskenlerin etki-

lerinin farkli olabilecedi diisiincesi ile, her bir ikili
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kargilagtirma igin tam model olan 32 dediskenli model
izerinden dedigken segimi uygulanmigtir. Farkli dedig-
kenlerin segildigi her Ug lojistik model de anlamli bu-
lunmus, ancak goklu grup lojistik model uygulamasinda se-
gilen 16 degiskenin g kargilagtirma igin de en iyi mode-

li verdigi gozlenmigtir.

Tim bu uygqulamalara ek olarak, dogrusal regresyon igin
gerekli tim kogullarin saglandiga varsayilarak, gerek
standartlagtirilmis, gerekse orjinal verilere dofrusal
regresyon analizi uygulanmis ve elde edilen modellerin
ayrimsama giicleri ¢ok diisiik bulunmugtur. Bdylece yanit
degjigkeninin, kesikli oldugu durumda, lojistik regresyon

analizinin uygulanmasinin zorunlulugu vurgulanmigtar.

ikinci uyqulama olarak, {iniversite sinavina giren adayla-
rin segebilecekleri 25 tercihin yanit dedigkeninin diizey-
lerini olusturdugu 0SS verilerine lojistik regresyon ana-
lizi uygqulanmigstir. Tercihler dort grupta toplanarak ya-
pilan goklu grup lojistik regresyon analizinde, elde edi-
len modelin ayrimsama giici oldukga disik bulunmugtur.
Uygulanan defisgken segimi sonucunda, segilen dedigkenlerin olusturdugu
model anlamlil bulunmamig, bidylece 13 degigkenli tam model
tercih edilmigtir. Bu modelin ayrimsama gicinin zayifligi,
adaylarin tercih siralamasinda rasyonel olmamalarindan,
kazanamama korkusu ile bilingsizce siralama yapmalarindan
kaynaklanabilecefdi bigiminde yorumlanmigtir ve bu veriler
igin, lojistik modelin uygun olmadidi, ayni dagilim aile-
sinden bagka modellerin denenmesi gerektif§i sonucuna va-

rilmaigtar.

Ote yandan bu uygulamada amag, verilere uyan en iyi lojis-
tik modeli bulmaktan gok, varsayimlarin bozulumu nedeni
ile.uygulanmas1 gereken lojistik regresyon analizinin

bazi durumlarda iyi sonug vermedigini bir Srnekle éergi—

lemektir.

fzetle, lojistik modelin, somut dlgimlerin oldufu durum-
larda iyi sonuglar verirken soyut Glglimlere dayanan sos-

yal uygulamalarda yetersiz kalabildigi sdylenebilir.



114

Caligmada yapilan bazi zorunlu kisitlamalar nedeni ile
ortaya gikan eksiklikler ve kugkular agagidaki gibi dzet-

lenebilir:

Elde edilen lojistik modellerde yari-tam bdlinme gdrilmis
ve yorumlar buna . -gbre yapilmigtar. Pratikte yari-tam
boliinme ile g¢oklubaglanti durumu kesin olarak ayirt edi-
lememektedir. Bu nedenle verilerde ilk olarak goklubag-
lanti durumu arastirilmali ve boyle durumlarda daha gligli
kestirimler elde etmek igin bagka ydntemler denenmelidir.
Ote yandan Genel Bilgiler kisminda ele alinan kestirim
yontemleri teorik olarak da incelenmeli ve karsilagstirma-
lari yapilarak hangi ydntemin en iyi olduguna karar ve-

rilmelidir.

Her ne kadar varsayim bozulumlarinda lojistik regresyon
analizi uygulanmasi zorunluluksa da uygulamalarda goklu
grup diskriminant analizi de incelenmeli, G6zellikle kare-
sel ya da daha yilksek dereceden terimleri kapsayan disk-
riminant fonksiyonlari denenerek, bulunacak sonucglar lo-

Jistik modellerle karsilagtirmaladair.

Uygulamalarda tek bir temel sinif segimi igin incelemeler
yapilmigtir. Ancak farkli temel siniflar da segilerek
elde edilecek sonuglar kargilagtairilmali, bdylece en iyi

temel sinifa karar verilmelidir.

Tartigmaya agilabilecek bir nokta da gdyle tanimlanabilir:
Lojistik modelde agiklayici dediskenlerin kesikli ya da
sirekliligi dzerinde bir kisit yoktur ve model diskrimi-
nant fonksiyonu gibi ayrimsama amaciyla kullanilabilmek-
tedir. Bu nedenle kesikli dedigkenlerin diizey sayisina
bagl:i olarak gostermelik degiskenlerle ifade edilmesi ye-
rine, bu degigkenlerin oldudu gibi kullanilmasi digiinile-
bilir. Nitekim galigmada bu durum da sinanmig ve benzer

sonuglara ulagilmigtair.

Bundan sonraki galigmalarda, (2.24) esitligi ile tanimla-
nan genel formda h(X,B)'nin X'de dogrusal olmadi§r durum-
da lojistik modelin nasil uyqulanabilecedi, katsayilarain

nasil kestirilecedi incelenebilir. Ayrica yanit dediske-



115

minin siraliy oldugu durumda lojistik modellerin incelenme-

si de iizerinde durulmasi gereken bir diger konudur.

Birden fazla yanit degiskeninin bulundugu gok dedigkenli
lojistik modeller (multivariate logistic models) pratik-
te gok sik rastlanan bir durumdur. Bu galigmada ele alin-
mayan gok dedigkenli lojistik modgllerin daha sonraki ga-

ligmalarda incelenmesi digiinilmektedir.

Son olarak, lojistik modelde yer alan gok sayidaki degig-
kenlerin -dzdeder ve tzvektodrler ile- daha az sayiya in-
dirgenmesi ve hipotetik degigkenlerle lojistik model du-

rumu,iizerinde durulmasi diiginiilen diger bir konudur.
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EKLER

16 degiskenli veri kimesine uydurulan goklu grup
lojistik modelde her bir gruba iligkin skor deger-
leri, gergek gruplar ve gruplara atanma olasilik-

lari.
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