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OZET

HIYERARSIK BAGLANIM (LINEAR REGRESYON) YONTEMLERININ
TANITILMASI VE CAGDAS HEKIMLIK EGITIMINDE KULLANILAN
TEKNIKLER iLE ILGILI BIR UYGULAMA

Bu galigmamn amac1 Dicle Universitesi tip fakiiltesindeki 63retim elemanlan, intSm
doktor ve tip fakiiltesi beginci sinif 6grencilerinin almig olduklar: tip egitimi ve uygulamalan
esas aliarak ¢agdag hekimlik egitiminde kullanilan tekniklerle ilgili anket formu hazirlanmig
olup 370 kigsiden alnan bu bilgilere Hiyerargik Baglamim (Loglinear) analizi y6ntemini
uygulamaktir.

Loglinear modeller kategorik degigkenler arasindaki iligkiyi incelemeye yarayan bir
yontemdir. Loglinear modeller yardimiyla ¢apraz tablolarin analizi stirekli degigkenler igin
dogrusal modeller olan varyans analizi ve ¢oklu regresyon analizine kargilik gelir.

Ogretim {iyelerine sorulan sizce en iyi tip eBitim yéntemi hangisidir? sorusuna
dencklerin % 45.7 si (169 kigi) “Mevcut entegre sisteme” ilaveten “interaktif tip egitim
uygulamasmin” eklenmesini Snermigtir. “Mevcut uygulanan entegre sistemin” devam
etmesini isteyenler 6meklemin % 4.6 (17 kigi) st kadardir. Ayrica “Tiirkiye’de tip egitiminde
hangi goriiy 6ncelik tagimalidir?” sorusuna; 6rneklemin %?2.2 si fikir bildirmezken, % 71.6 st
(265 kisi) “Koruyucu hekimlik egitimine 6nem verilmesini” gerektigi belirtilmigtir.

Son olarak degigkenlerin hiyerargik baglanim ¢6ziimlemesi ile X10 - X12 - X13
degigkenleri kullanstmugtir.  Bu ¢dziimleme sonunda onerilen son model  simiflamasi;
X10 - X12 ve X10 — X13 ikili ¢aprazlanmasi olmugtur. Elenen ¢aprazlama ise X12 — X13
ikilisi olmugtur. Cagdag hekimlik egitimi ile ilgilenen konunun uzmanlarma Gnerccegimiz
sonuglar sunlar olacaktir. Cagdag hekimlik egitimi ve Uiniversitemizde uygulanan entegre tip
egitim uygulamasi ile ilgili subjektif degerlendirmelere girmeden, yukarida belirttigimiz
degiskenlerin sonuglarma ait degerlendirmeler olacaktyr. A

Anahtar kelime : loglinear modeller, backword elemination, Tip Egitim Sistemleri



SUMMARY

INTRODUCTION TO LOGLINEAR REGRESSION METHODS AND
AN APPLICATION ABOUT METHODS USED IN MODERN MEDICAL SCIENCE
EDUCATION

An inquiry has been applied to the education staff member, (intém) doctors and fifth
class medicine students at faculty of medicine about methods used in modern medical science
education based on the medical education and applications they have received and a loglinear
analysis method has been applied to the data received from these 370 people.

Loglinear models is a method used for investigating the relation between categorical
variables. The analysis of diagonal tables by loglinear models corresponds to the variance
analysis and multi regression analysis that are linear models for continous variables.

45.7 % (169 people) of the subjects have answered to the question “Which method is
the best for medical science education?” by suggesting addition of “interactive medical
science education application” to “the present integrated system”. Ones who want to continue
with present applied integrated system are about 4.6 % (17 people) of the sampling.
Furthermore, 2.2 % of the sampling haven’t given an answer to the question “Which idea
must precede at the medical science education in Turkey?” while 71.6 % (265 people) have
stated the necessity for giving importance to the protective medical science education.

Finally, X10 — X12 — X13 variables have been used with the analysis of linear
regression variables. The proposed final model classification after this analysis is dual
crosswise of X10 — X12 and X10 — X13. The eliminated crosswise is X12 — X13 pair. The
results that we will suggest to the experts interested with modern medical science education
are those. There will be evaluations about the results of the variables stated above without
considering subjective evaluations about modern medical science education and the integrated

medical science education applied at our university.

Key Words: loglinear models, backward elimination, Medical Science Education Systems
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1. GIRIS VE AMAC

Bu ¢aligmanin amact Dicle Universitesi tip fakiiltesindeki dgretim elemanlari, intém
doktor ve tip fakiiltesi beginci smif 6grencilerinin almig olduklar: tip egitimi ve uygulamalan
esas alinarak ¢agdag hekimlik egitiminde kullanilan tekniklerle ilgili anket formu hazirlanmug
olup gruptan alinan bu bilgilere Hiyerarsik Baglanim (Loglinear) analizi yontemini
uygulamaktir.

Ulkelerin geligmislik diizeylerinin belirlenmesi ile ilgili yapilan galigmalarda
kullanilan olgtitler her gegen giin degigmektedir. En hizlt geligmelerin gézlendigi bir kag
sahadan biri olan tip 6zellikle de son yillarda Uzerinde en fazla dikkatlerin toplandig
alanlardan biri olmusgtur.

Glintimiiz aragtirmalarinda elde edilen verilerin ¢ok degigkenli bir yapida olmasi ileri
istatistik yontemlerin kullamlmasmi gerektirmektedir. Cok degigkenli istatistik y6ntemlerin
ancak dogru segildigi ve varsayimlann dogrultusunda kullaniddiklarinda dogru ve duyarh
sonuglar elde edilmesi miimkiindiir (1). Degigkenlerin yapilan ile ilgili kargilagilan zorluklar,
degiskenlerin kategorik bir yapida olmasi, kullanilacak istatistik testin kogullari,
transformasyon gerektirebilir veya yontemlerin kullanilmasi bile miimkiin olmayabilir (2).
ikiden ¢ok nominal degigken arasindaki iliskiyi incelemenin dogru yolu degiskenler
arasindaki iligkiyi ikigerli olarak ki kare analizleri ile incelemek degil, loglinear analiz
yapmaktir.

Loglinear analiz yonteminin yaran1 yalmizca fazla sayida gapraz tablo yapmanin
zahmetinden kurtulmak degil, gbzden kagabilecek etkilegimleri ortaya koyup, degigkenler
arasindaki gergek iligkileri saptamaktir. Ki kare analizinde oldugu gibi, loglinear analizde de
degigkenler bagimh ve bagimsiz olarak siniflandirilmazlar (3).

Loglinear modeller kategorik degiskenler arasindaki iligkiyi incelemeye yarayan bir
yontemdir. Loglinear modeller yardimiyla gapraz tablolarin analizi siirekli degigkenler igin
dogrusal modeller olan varyans analizi ve ¢oklu regresyon analizine kargihk gelir. Varyans
analizinde genel etkiyle ilgilenilmesine karsin, loglinear modellerde oncelikle etkilegimin
varliginin test edilmesiyle ilgilenilmektedir (4).

Loglinear analizi R*C bi¢iminde diizenlenmig tablolarda kategorik degiskenler

arasindaki birlikteligin ve etkilegimin yapisal 6zelliklerini ortaya koymaya galigan yontemdir.



Loglinear analiz (logaritmik dogrusal analiz), isimsel sirali ya da gruplanarak
kategorik hale doniistiirfilen aralikhi ve oransal 6lgekli verilerin iki yonlii, ¢ok yonli ve ig ige
¢apraz tablolarinda birlikte degigimleri ve degigkenlerin alt kategorileri arasindaki
etkilegimlerini analiz etmeye yarayan bir yéntemdir. (5)

Loglinear analiz ki karenin uygulanabildigi ve yetersiz kaldig1 durumlarda gok ydnlii
tablolarin analizini modeller aracilig: ile analiz eden bir yontemdir.

Loglinear analizinde ¢dziimlemeler yapilirken verilerin durumuna gore ii¢ temel
¢Oziimleme yOnteminden yararlanilir(5).

Bu yontemler;

¢ Genel loglinear analiz

¢ Logit loglinear analiz

e Agamali loglinear analiz (Hierarchical loglinear analysis) olarak adlandirilir.

2. GENEL BILGILER
2.1 Hiyerarsik Linear Modelinin (HLM) Gelismesi

1970¢lerin baslarina kadar geligen ¢ok diizeyli modellerin tahmini igin istatistiksel bir
teoridir. Bu kestirimleri hesaplamak igin bilgisayar programlar1 1970'erin sonunda
geligtirildi. Buna benzer problem baganlt bir gekilde agiklanmustir (6). Kanigik hata yapilari
ve komgu verilerle linear modelin tahmini igin bayes yénteminin formiilis yaratildi. Bir kag yil
sonra Dempster, A.P., Laird, N.M.,& Rubin,D.b. (7) ve Dempster, A.P., Rubin,D.B.,
ve Tsutakawa, R.K. (8) tarafindan bu modellerdeki kovaryans bilegenlerini tahmin
(kestirmek) etmek igin bir algoritma geligtirildi. EM algoritmas: diye adlandirildi. Bu da her
diizeydeki modelin varyans ve kovaryans bilegenlerinin en ¢ok olabilirlik tahminlerini yaratts.
Sonunda diger iki yaklagim genellestirilmis en kilglik karcler tekrarlayici Bayes linear
modelinin kovaryans bilegenlerini tahmin etmek i¢in geligtirildi (9, 10). Baglangigta herhangi
¢ok diizeyli aragtirmay1 yapan bu program algoritmasi ve istatistiksel teoriyi anlayabilen
sadece arastirmacilardi. 1980’lerin sonunda bu aragtirmacilar ve bagka metodolojistler
bagkalanmin da daha ¢ok ulagabilecegi birkag  istatistiksel bilgisayar programlari
geligtirmiglerdir. Bu programlar GENMOD (Genel model) diye adlandirildi

2
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Cok diizeyli modelleri tahmin etmek igin farkli algoritmalari ve hafifce farkli
teknikleri kullanmalarina ragmen programlar benzer sonuglar Giretir (11).Hiyerarsgik linear
model (HLM) burada sunulan modeldeki verileri analiz etmek i¢in kullanildi. Cok dlizeyli
modellerde kestirimler (tahmin) programlarmi gelistiren aragtiricilar ve akademik alana bagh
farkl isimlerle agiklanmigtir. HLM ¢ok diizeyli bir isim igin 6zel duruma sahiptir. Bununia
birlikte bu modeller keza gok diizeyli linear modeller (12), varyans bilesen modeller (13),
rasgele regresyon Kkatsayisi (14); (15) modelleri ve sistematik egim degisimi olarak soz edilir.

HILM ayrica bu modelleri tahmin eden paket programlardan birinin ismidir (16).
2.2 Hiyerarsik baglamm (Loglinear Regresyon) yéntemlerinin kullanildig: ¢calismalar

Okur C. (1983) yapt1g1 bir galigmada 6zellikle sosyal ve davranig bilimleri alanlarinda
sik kargilagtlan gok boyutlu tablolarin Loglinear modeller kullanarak ¢éziimlemesi konusunu
ele almugtir (17).

Son yillarda kategorik verilerin analizinde énemli kuramsal ve yontemsel geligmeler
yapumugtir. Bishop ve arkadaglar1 (1975) Loglinear analizi ile ilgili teorik esaslan
agiklamugtir (18). Ayrica Zooteknide kategorik verilerin analizi igin  Loglinear ve
genellegtirilmis en kilgiik kareler yaklagimini Rutledge ve Gunset (1982) galismuslardsr. Bu
analiz yontemlerini tammlamak amaciyla iki veri grubunu incelemiglerdir (19).

Hiyerarsik Loglinear analiz de@igkenlerin i¢ ice gruplanarak ii¢ ve daha fazla
degigkenin ¢ok yonlli gapraz tablolar bigiminde gosterildigi veri yapilarmin analizinde
kullanilan bir yontemdir. Hiyerargik Loglinear yéntem degigkenlerin en yiiksek dereceden
etkilesimlerini modele almadan 6nce agamali olarak ana etkileri modele alir. Benzerlik ki kare
degeri hesaplamayr sonra ikili etkilegimleri modele katar. Benzerlik ki kare degeri
hesaplamay1 ve bu iglemi benzerlik ki kare degeri 6nemlilik degerini kaybedinceye kadar
yilksek dereceden etkilegimleri modele katarak siirdiirmeyi amaglayan bir yéntemdir (5).

Hiyerargik dogrusal model sosyal, politik ve gelisimsel siireglerin ¢aligilmas: igin
kavramsal bir ¢at1 ve esnek bir inceleme arag grubu saglar. Bir uygulama ¢aligmas: olarak
insanlarin giftler, aileler, smuflar, okullar ve komguluklar gibi sosyal yapilar iginde
kiimelendigi veriler iizerinde yogunlasir. Kisisef sonuglarda sosyal kavramsal etkilerin
biyliklagi, kiginin tahsili ve sahsi sonuglar1 arasindaki iliskilerin baglantt 6zellikleri veya

sosyal baglant: ile gahsi egitimi 6lgiilebilir.



Kigisel &zellikler arasindaki etkilegimler iizerine ilgi yogunlagtirilabilir. Ikinci bir
uygulama grubu gahsi bityiime veya zamanla olan degigiklik ile ilgilenir (20).

2.3 iki Yonlii Tablolarda Loglinear Analiz

Bir aragtirmada N(630) kisi rasgele taranmig ve ikiger alt kategoriye sahip X ve Y
degiskenlerinin gézlenme sikliklar belirlenmistir.

X ve Y degigenleri gaprazlandiginda Tablo 2.3.1'deki gibi iki yonlii (2*2) tablo elde

edilmigtir.

Tablo 2.3.1 -X*Y capraz tablosu

Y
X Y1 Y2 TOPLAM
X1 fiu fi2 rl
X2 ) 231 f2, 12
TOPLAM cl 2 N

Tablo 2.3.1'm gozlerindeki frekanslarin tabii logaritmalar1 alinarak yeniden
diizenlendiginde Tablo 2.3.2 elde edilir.

Tablo 2.3.2 -X*Y capraz tablosu logaritmik degerleri

Y
X Y1 Y2 TOPLAM
X1 I L X,
X2 Lot 1673 X,
TOPLAM | 7 7 W




Bu tabloda;

Li=logf), X,=(Uu+I1p)2, X,=@a+ln)2, 7 =@y+Iy)2 Y, =+ Ly )2

1= (Iny + Iiz + Iy + I1;)/4 bigiminde hesaplanr.

Eger X ve Y arasinda bir bagimlilik (birlikte degisim ve etkilegim) varsa logaritmik

frekanslar;

In(f )= p + ax + By + aPxy bigiminde ifade edilir.

Bu modele tam (doymus, saturated) loglinear (logaritmik dogrusal) model adi verilir.
Burada; ax X'in etkisi, By Y'nin etkisi ve afxy, X ve Y'nin etkilegimidir.

Eger X ve Y bagimsiz iseler In (f;; ) = 1 + oix + By bigiminde bir modelle gosterilir.
Modelde yer alan katsayilar agagidaki gibi tahmin edilebilirler(21).

ox katsayist 1. parametredir.

ox = X, -p seklinde yada ax = X , - i geklinde hesaplanr.

By katsayist 2. parametredir.

By =7, - seklindeyada Py = 7, - seklinde hesaplanir.

oPBxy 3. parametredir.

Bxy = In (fij ) + ox + By - p bigiminde ya da

afy =+ bl =1y +1y) i—l—ln Ju * fu bigiminde hesaplanir.

4
/;2 x~f.21

Kategorik verilerin analizlerinde siklikla kullamilani kriterlerden biriside olasiliklar
oranidir. Olasiliklar oran1 (Odds Ratio, OR), degigkenler arasindaki etkilegimi ifade eden ve
ctken varken bir olgunun gézlenme olasiliginm etken yok iken gézlenme olasithgna gore kag

kat daha fazla g6zlendigini ifade etmekte kullanilan bir istatistiktir.



OR ve In (OR) agagidaki gibi hesaplanmakta idi.

X Jan

OR =| 1% Ju | poRry= 1 T
‘f;Z x j;l »f‘;Z x f‘ZI

Log odds ratio (logaritmik olasiliklar orani, In(OR) ile aBxy arasinda dogrudan iligki
vardir. In (OR);

oBxy = (1/4) Ln(OR) = [In(f11) + In(fz2) - In(f12) - In(f21))/4 ya da
(1/4) In (OR) = (I1; + I -Ij5 ~ I1)/4 bigiminde hesaplanir,
oPxy hesaplandiktan sonra In (OR) = 4* oBxy bigiminde bulunabilir.

Eger iki degigken arasinda etkilegim yoksa In(OR) = O'dir ve OR = 1'dir. OR=1 ise
iki degigken bagimsizdir. Bu durum iki degigken arasindaki birlikteligin bir gostergesidir. Bu
birlikteligin 6nemliligi normal yaklasim ile;

Py

Z = ———2___ bigiminde degerlendirilir. z= N (0,1) dagilimi gésterir. Burada

vVar(afy,)

Var ((Xﬁ XY)!

Var(afyy) = —I—[L + 1 + 1 + —L} seklinde hesaplanir.
16[fs fo Ju T

Konuyla ilgili bir uygulama Eklerde verilmistir. Her parametre tahmininin bir standart
hatas1 vardir. Loglinear modellerde her bir etkinin Onemlilii normal yaklagim ile test
edilebilir (z = 0/SE(0)) (21).

6
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2.4 RxC Tablolarinda Loglinear Analiz

RxC (R>2. C>2) tablolar, iki yonlii tablolarin genigletilmig bigimidir. RxC
tablolarinda loglinear analiz uygulamas: igin loglinear model 2x2 tablolarindaki ‘modele
benzer olarak doymug model, logaritmik degerler kullamlarak,

In (f) =p + ox + By + OPragtt ..o + APxigj + .o F WPrigjt ... + APgyre  bigiminde belirlenir.
Burada oy ikili etkilegimdir.

R*C tablolarinda R ve C faktér, gbzlerdeki frekanslar ise bagimli degisken olarak
kabul edildiginden genel loglinear model aracilig: ile test edilir. Bu modelde 8 parametre
hesaplanmaktadir. Bunlar R tane X i¢in ana etki, C tane Y igin ana etki ve (R-1)*(C-1) tane
etkilegim teriminden olugur. Analizler sonucunda hangi parametrenin Snemli oldugu
belirlenerek tabloda alt gézlerdeki etkilesimlerin 6nemliligi aragtirtlabilir (21).

2.5 Ug Yonlii Tablolarda Loglinear Analiz

A, B ve C degigkenlerinin k seviyelerinin igige goOsterimi ile olugan tablolarin
analizinde yararlanilan yaklagimlar agagida ele alinmigtir. En basit (i yonlii tablo diizeni her
i¢ degiskeninde ikili g6zlenme durumunun bulundugu 2 x 2 x 2 durumudur. Tablo 2.5.1 'de

{i¢ yonli tablo tipi verilmigtir(21).

Tablo 2.5.1 Ug yonlii tablo gosterimi

C
C1 C2 Genel
B1 B2 Top. B1 B2 Top. Toplam
Al Fin fin Tia fuz Fi Tz Th.
A2 Fan fin T2 f12 Fa2 Ta2 T,
TOPLAM  |Tq T2 Ta Ta [Tz T2 T.

Tablo 2.5.1 de yer alan C1 ve C2 kategorilerine gére ayrilarak veri girigi ve analizinde
kolayliklar saglanabilir. Tablo 2.5.1 'n Cl1 ve C2 kategorilerine gdre pargalanmis ve

logaritmik frekanslarla gésterimi Tablo 2.5.2 a ve 2.5.2 b' de verilmistir.



Tablo 2.5.2 a - C1 kategorisi In(fi)

Tablo 2.5.2 b - C2 kategorisi In (fig)

C1 B1 B2 Ort. Cc2 B1 B2 Ort.
Al lin Lz A1 L1412 122
A2 Loy 1oy A2 1212 1222
Ort I L Ort. B K.z

In (fig) = p + oy (A) + 0a(B) + 03(C) + Bi(A,B) + Bx(A,C) + B3(B,C) + v (A,B,C) bigiminde
belirlenir.

Buradai=1,2;j = 1,2 ve k = 1,2 bigimindedir. o, oy, o3 Katsayilan sirastyla A, B ve
C'nin ana etkilerini gdstermekte, B, B, B3 katsayilari ikili etkilesimleri g6stermekte ve y
katsayist ise iglii etkilegimi g&stermektedir.

2 X 2 x 2 tablolarinda ikili etkilegim terimleri odds ratio (OR)larm birer fonksiyonu
olarak ele alinabilirler.

Tablo 2.5.1 'den yararlanilarak C1 ve C2 igin odds ratio degerleri OR;(A,B) ve
OR;(A,B) agagidaki gibi hesaplanr.

ORZ(A,B)=fm x fon
Sz * [

ORI(A,B)z j;l'l x f221
fio * fan

OR;(A,B) ve ORy(A,B) degerleri aracilify ile A ve B arasindaki ortalama birliktelik

diizeyi (mean measures of association),
B,(A,B)=+ %ln[ORl (4, B)xOR, (4, B)] den yararlanilarak

Ortalama birliktelik =[(b11(A,B) + by2(A,B))/2] seklinde hesaplanur.
Buradai=1,2, j=1k, k=2dir ve C degigkeninin kategori sayisidir.
Uglit etkilesim diizeyi ise degigkenlerin birbirleriyle birlikteliginin bir olgiistidiir ve

gbzlenen degerlerden yararlanilarak;




Y(A,B,C)=i—1-ll{f;“ X fou /fnz xfzzz} seklinde,
8 xSl Jiz* S

ya da OR degerlerinden yararlanilarak,

ORl(A,B,C)z[MORZ(A,B,C)z Sz szzz}
S % o Jroa % fara

Y(4,B,C)=1% —;—ln[ORl (4,B,C)+ OR,(4,B,C )] geklinde hesaplanir.

2.6 Hiyerarsik iyl Formiile Edilmis Modeller

Ilk modele dahil edilecek V ve W degigkenlerini segerken, aragtirict olasi yamiltict
sonuglan 6nlemek igin modelin belirli bir yapiya sahip olmasimi saglamalidir. Bu béliimde
tanimlayacagimz ve  HWF olarak kisaltilan bu yapiya hiyérarsik iyi formiile edilmis model
denir(22).

Bir hiyerarsik iyi formiile edilmis model agagidaki 6zellikleri saglayan bir modeldir.
Modeldeki belirli bir degisken igin, degigkenin tiim diglik siral: bilegenlerinin de modele dahil
edilmesi gerekmektedir(22).

Bu tanimu anlamak igin hiyerargik olarak iyi formiile edilmeyen bir model 2.6.1 ¢
bakalim (agagidaki model 2.6.1). Bu model igin, fi¢ faktorlii garpim terimi EV,JV; lzerine
yogunlagalim. Bu terim yandaki diiglik strali bilegenlere sahiptir: E, V), V5, EV), EV,, ve V15
Son bilegen 7,7, nin modele dahil edilmedigine dikkat edin. Dolayistyla model hiyerargik iyi
formiile edilmig bir model degildir.



Model 2.6.1;
HWF olmayan Model:
Logit p(X) = o+BE+11 V1 + 12V,
+ &6 EV; +5, EV, + 8 EV,V,
EV, V,* nin Bilesenleri : |
E, Vy, Vy, EV,, EV,, ViV,

!

Modelde olmayan
Obiir yandan, asagidaki modele bakalim. Bu model hiyerargik iyi formiile edilmig bir
modeldir. Clinkli modeldeki her degigkenin diiglik sirali bilegenleri de modelin igindedir.
EV)'in bilegenleri £ ve V/;’dir, bunlarin her ikisi de modele dahil edilmisgtir.

Model 2.6.2;

HWF model ise;

Logit p(X) = ar+BE+11V) + 12V,
+ 8, EV, +8;, EV,

EV; ‘in bilegenleri

E, V, ikisi de modelin iginde

Asagidaki bagka bir modele bakalim. Bu model hiyerargik iyi formiile edilmiy midir?

Model 2.6.3;
Logit p(X) = a+BE+y; 17
+7,Vy+ 8 EV?
HWF modelmidir?
Evet, eger V;? biyolojik olarak anlaml ise;
E¥;? 'nin bilegenleri : E ve V;?,
¥;? bilegenleri yok.
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Hayir,eger V;?,V,’den ayr1 olarak anlamh degilse model gunlar igermez:
e 'V, ¥ 'nin bilegeni

o EV,EV;* nin bilegeni

Bunun cevab: aragtirmacinin modeldeki ¥,”’yi nasil ele almak istedigine bagh olarak
evet veya hayir olabilir. Eger V,°, V, bilegenini hesaba katmaksizin kendi dogrultusunda
biyolojik olarak anlamli ise, 0 zaman karsilik gelen model hiyerargik iyi formiile edilmistir.
Ciinkii EV,? degigkeninin, £ ve V;? olarak iki bilesene sahip oldugu goriiliir ki her ikisi de
modele dahil edilmigtir. Ayrica, V;° degigkeni kendiliginden anlamli ise, hi¢ diigiik siralt
bilegenlere sahip olmadign goriilebilir. Sonug olarak, her degigkenin tim digik siral
bilegenleri modele dahil edilmigtir(22).

Obiir taraftan, eger ,° degigkeni, ", ana bilegeninden ayr1 olarak anlamli olmadig:
diigiiniiliirse, o zaman model hiyerargik iyi formiile edilmiy degildir. Bunun nedeni, verildigi
lizere, modelin ¥;° ve EV;>’nin diigiik sirali bilegeni olan ¥; ile EV,”’nin digiik sirali bilegeni
olan EV;'i igermemesidir.

HWF modelin tanimim ve yaptiktan sonra neden boyle bir modele gereksinim
duyuldugunu tartigalim. Bunun nedeni sudur; Efer model HWF degilse modeldeki
degiskenler hakkindaki testler - ozellikle yiiksek sirali terimler modeldeki degigkenlerin
kodlamasmna baglt olarak degigik sonuglar verebilir. Bu tiir testler modeldeki degigkenlerin
kodlamasindan bagimsiz olmalidir ve eger model hiyerargik iyi formiile edilmiy ise
Gyledirler(22).

Hiyerargik iyi formiile edilmis (HWF) modele gereksinim duyulmasimnin nedeni

HWF? ' En yiiksek strali degigkenler igin testler?

Hayir kodlamaya bagh
Evet kodlamadan bagimsiz
Sekil:2.6.1
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Bu noktayr betimlemek igin, yukarida verilen model 2.6.1 e (ayrica agagida verilmistir)
bakalim. Bu model hiyerargik iyi formiile edilmig degildir. Ciinkii ¥,V terimi eksiktir. Bu
modeldeki en yiiksek sirali terim lig faktdriin garpim terimi £V, V, dir.

Model 2.6.1 ;

Logit p(X) = 0+BE+11 V1 + 12V,

+ 8, EV, + 8, EV,; + 83 EV,V,
HWF model olmayan:
V, V, eksik

Bu modeldeki E degiskeninin bolinebilir (dichotomous) bir degisken oldugunu
varsayalim. O zaman, model HWF olmadis igin, en yiiksek sirali terim olan EV,;¥;’nin 6nemi
(significance) igin bir hipotez testi, £’nin (0,1) veya (-1,1) veya bagka bir kodlama gemast
olarak kodlanmasina bagh olarak degisik sonuglar verebilir.

Ozelde, EV,V; igin bir testin eger E, (0,1) olarak kodlanmigsa gok 6nemli, E, (-1,1)
olarak kodlanmigsa 6nemsiz olmasi muhtemeldir. B6yle bir olasilik énlenmelidir ¢linkil bir
degigkenin kodlanmasi degigkenin kategorilerini belirtmek igin sadece bir yoldur ve

dolayisiyla veri analizinin sonuglari {izerinde bir etkiye sahip olmamalidir.
Model 2.6.1 ;(DEVAMI)

E dikotom:

Eger HWF model degilse,

EV,V,igin test etme

E’ nin

E = (0, 1), yani 6nemli veya

E = (-1, 1), yani 6nemli degil veya bagka kodlama ile kodlanmasina bagl: olabilir.
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Aksi olarak, énceki modele V,V; terimi eklenerek elde edilen HWF modelini goz
Oniine alalm, Bu modelde, EV,V; igin bir test E’nin, (0,1), (-1,1) veya bagka bir kod
kullanilarak kodlanmasmdan bagimsiz olarak tam olarak ayni sonucu verecektir. Bagka bir
deyimle, boyle bir test kullanilan kodlamadan bagmmsizdir,

Model 2.6.4;

HWF model:
Logit p(X) = o+BE+y, V) + 12V + 83 V|V,
+8, EV; + 8§ EV, +8; EV,V,
EV,V,igin test etme E’ nin (0, 1), (-1, 1), veya bagka sekilde kodlanmasindan bagimsizdir.

HWF model: Diigiik sirali terimler igin testler kodlamaya baglidur.

Az sonra model hiyerargik iyi formiile edilmig olmasmna ragmen, diigiik sirali terimler
tizerindeki testlerin yine de kodlamaya baglh olabilecegini gorecegiz.

Burada belirtilen HWF modelinde EV, ¥, igin bir test kodlamaya bagli olmamasma
ragmen dilgitk sirali terimler olan EV; veya EV; igin bir test yine de kodlamaya bagli olabilir.

Model 2.6.5 ;

HWF model:
Logit p(X) = o+BE+11V1 + 12 V2 + 13 ViV,
+8 EV;+8, EV,; + 8 EV,V,
EV,V, : Kodlamaya bagimh degil
EV;veya EV, : Kodlamaya bagimli

e yesmACET

i



o Modelin HWF olmasmi
o Onemli yiiksek sirali terimlerin diigiik sirali bilegenleri igin higbir teste izin verilmemesini

gerektirir,

Bunun anlami gudur: Modelin HWF olmasi koguluna ek olarak heniiz 6nemli oldugu
bulunan EV,V; gibi terimlerin diigiik sirali bilesenleri igin higbir teste izin verilmemelidir.

2.7 Hiyerarsik Geriye Dogru Eleme Yaklasimi

Simdiye dek degisken belirlenmesi igin tavsiyelerimizi tamamladiimiz gibi modelin
hiyerargik tyi formiile edilmiy olmast igin gereksinimleri belirttik. Bu safhay: bitirdikten
sonra, gbz Oniine alinacak olasi en bityiikk modeli tanimladik. Bu model, i¢inden gereksiz
degiskenleri elemeye ¢aligtigimiz ilk (initial) veya baslangig modelidir. ilk modelin son (final)
bir modele indirgendigi igleme hiyerargik geriye dogru eleme yaklagmi denir. Bu yaklagim

agagida da gosterilen akig diyagramu ile agiklanmigtir.

Hiyerarsik Geriye Dogru Eleme Y aklasimi

e Degigken Spesifikasyonu
e Hiyerargik iyi formiile edilmis (HWF) modeli

14



Ele alman en biiylik model
= [ik (baglangig) model

Ik model Son model
hiyerargik
geriye dogru

eleme

Itk Model

v

EViE; terimlerini eleyin

;

EV; terimlerini eleyin

v

V; ve V;V; terimlerini eleyin

EV; ve EV; (etkilesimler) :Istatistiksel Test etmeyi kullanmn
Vi ve V;V; (Sagirticilar) :Istatistiksel test etmeyi kullanmayin

Hiyerargik Geriye Dogru
3 faktorlii : EV;V;
+ Biiyiik Baglangig Modeli
2 faktorli : EV; i
$ Daha kiigiik son model
2 fakidrli : V;V;

1 faktorlii : V;

Sekil 2.7.1 Hiyerarsik Geriye Dogru Eleme Yaklasim Akis Diyagram

15



Akig diyagraminda, degigken belirlenme safhasindan belirlenen ilk model ile
baghyoruz. Eger ilk model EV;V; formunda {ig faki6rlii garpim terimlerini igeriyorsa, ilk énce
bu terimleri elemeye ¢aliginz. Ug fakidrlli ¢arpim terimlerini takiben, daha sonra EV;
formundaki gereksiz iki faktorlii garpim terimlerini eleriz. Stratejinin son safhasi gereksiz V]
ve ViVj terimlerini elemektir. EV;V; ve EV; ¢arpmm terimleri uygun istatistiksel test metodlart
kullanilarak elencbilir. Fakat potansiyel sasirtict olan ¥; ve Vi¥j terimleri hakkindaki kararlar
istatistiksel test etmeyi igermemelidir.

Bu akig diyagramiyla anlatilan stratejiye hiyerarsik geriye dogru denir. Ciinkii en
bitylik baglangi¢ modelinden daha kiigiik bir finale geriye dogru galistyoruz ve degigik sirali
degiskenleri degigik adimlarda ele altyoruz. Yani, degigken gesitlerinin bir hiyerargisi vardir.
Ik 6nce tig faktorlii etkilegim terimleri, takiben iki faktérlii etkilegim terimleri, bunu takiben
iki faktorlii en son da bir faktorlin gagirtict terimler ele alinir(22).

2.8 Degiskenleri Tutma (Retain) icin Hiyerarsi Prensibi
Hiyerargik geriye dogru eleme iglemine devam ettigimiz siirece her safhada bazi
terimler tutulur ve bazilant dugiiriiliir. Belirli bir safhada tutulan terimler igin daha ileri

modellerde ayrica tutulmast gereken diiglik sirali bilegenleri tanimlayan bir kural vardir.

Degiskenleri Tutma icin Hiyerarsi Prensibi
Hiyerargik Geriye Dogru Eleme

Terimleri Tut Terimleri Diigiir
Hiyerargi Prensibi
(a la Bishop, Fienberg and Holland) Diigiik sirali bilegenleri tut

Sekil 2.8.1 Hiyerarsi Prensibi
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Bu kurala Hiyerargi Prensibi denir. Ayni isimde benzer bir prensip Bishop, Fienberg,
ve Holland’in “Discrete Multivariate Analysis: Theory and Practice, MIT Press, 1975 adli
kitabinda anlatilmigtir.

Hiyerargi Prensibi’'ni modellemek ig¢in ilk modelin EV;V; formunda iig faktorli
¢arpimlart igerdifini varsayalim. Ayrica EV,Vs teriminin 6nemsiz EV;V terimlerinin elemesini
diizenleyen satha boyunca onemli oldugunun bulundugunu varsayalim. O zaman Hiyerarsi
Prensibi £V, Vs terimlerinin tiim diigiik sirali bilesenlerinin analizde hesaba katilan tiim daha

ileri modellerde elde tutulmasini gerektirir(22).

Model 2.8.1 ;

fik model : EV,V; terimleri

EV,Vs ‘in 6nemli oldugunu varsaymn

Hiyerargi Prensibi: EV,V5 ‘in Tiim diigiik siral: bilegenleri tutuldu.
Yani, E, V3, Vs, EV,, EV;, ve V, Vs elenemez.

Not : ilk Modelin HWF olmas iginV,Vs igermelidir.

EV,Vs'nin diigik swrah bilesenleri E, V5, Vs, EV, EVs, ve V,Vs degiskenleridir.
Hiyerarsi Prensibi’'nden dolay1 eger EV,Vs terimi elde tutulursa, o zaman yukaridaki bilegen

terimlerinin her biri de geriye dogru eleme metodunda ele alinan tiim daha ileri modellerde

elenemezler.

fIk modelin ¥5V5'i de igeren tiim terimleri igermesi gerektigine dikkat ediniz, bu
modelin hiyerargik iyi formiile edilmesini saglamak igin gereklidir.

Genel olarak, Hiyerargi Prensibi, eger bir ¢arpim degigkeni modelde tutulursa o zaman
o degigkenin tiim diigiik siralt bilegenlerinin de modelde tutulmas: gerektigini ortaya koyar.

Bagka bir degigle, eger EV, ve EV, degiskenleri modelde tutulursa o zaman yandaki
diigiik sirali bilegenleri de ele alinan tiim daha ileri modellerde tutulmalidir: E, 5 ve V.
Dolayistyla 5 ve V't diiglirmeyi olasi gagirtict olmayan (nonconfunding) olarak ele almaya
hakkimiz yoktur, Ciinkii bu degigkenler modelde ne olursa olsun kalmalidir.
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Hiyerarsi Prensibi
Eger garpim degigkeni tutulursa, o zaman tiim diigiik siral1 bilesenler tutulmalidar.

Model 2.8.1 ;(devami)
EV, ve EV, tutulursa:
O zaman;

E, Vo ve V, ayrica tutulmalidir.

Sagirtict olmayanlar olarak degerlendirilemez.

Hiyerargi Prensibi igin mantik modelin HWF olmasint gerektirdigi mantiga benzerdir.
Yani, modelde tutulan degigkenlerin diigitk sirali bilesenleri ile ilgili testler, test edilen
degiskenlerin kodlamasina bagli olarak degisik sonuglar verebilir. Bu tiir testler gegerli
kodlamadan bagimsiz olmalidir. Dolayisiyla diigitk sirali bilegenler igin bu tiir testler uygun
degildir(22).

Hiyerarsi Prensibi mantigs

e Diigiik sral1 bilegenler igin testler kodlamaya baghdir.

e Testler kodlamadan bagimsiz olmalidir.

e Dolayisiyla, diigiik sirali bilegenler igin testlere izin verilmez.

Model 2.8.2 ;
EV,V;s ‘in 6nemli oldugunu varsayalim : O zaman EV, igin test, E’ nin kodlamasma baglidur,
(0,1) veya (-1, 1)

HWF model: En yiiksek sirali terimler igin testler kodlamadan bagimsiz
Fakat diigiik sirali terimler igin testler kodlamaya bagiml
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Eger EV,V; terimi 6nemli ise, EV>'nin 6nemi igin bir test E’nin (0,1) veya (-1,1)
olarak kodlanmasina bagli olarak degigik sonuglar verebilir.

Dikkat edilirse, eger model HWF ise, modeldeki en yiiksek sirali terimler igin testler
daima modeldeki degigkenlerin kodlamasmdan bagimsizdir. Fakat yitksek sirali terimlerin
diisiik sirali bilegenleri igin testler hala kodlamaya baglidur.

Eger bir HWF modelinde en yitksek swrali terimler EV7}); geklinde ise, o zaman biltiin
bu tir terimler i¢in testler modeldeki degigskenlerden herhangi birinin kodlamasina bagh
degildir. Fakat, EV; veya V' geklindeki terimler igin testler kodlamaya baglidir. Dolayisiyla,
kargilik gelen yiiksek sirali terimler modelde kaldig siirece testler yapilmamalidir.

Model 2.8.3

HWF : E V;V; en yiiksek sirali terimler olsun
O zaman;

EV,V; i¢in testler kodlamadan bagimsiz

EV; veya V; igin testler kodlamaya bagiml

Eger hiyerarsik iyi formiile edilmig modelin en yiiksek sirali terimleri £/ geklinde ise,
o zaman EV; terimleri igin testler kodlamadan bagimsizdir, fakat V; terimleri igin testler
P lerin kodlamasina baglidir ve yapilmamahidir. V’ler potansiyel gagirtict (confounder) oldugu

icin Vler igin testlere yine de izin verilmemektedir.

Model 2.8.4 ;
HWEF : EV; en yiiksek sirali terimler olsun
O zaman,;

EV; i¢in testler kodlamadan bagimsiz, fakat V; igin testler kodlamaya bagh

Ayrica Hiyerargi Prensibi'ne gore , 6nemli bir yitksek sirali terimin diigiik swali
bileseni modelde kalmalidir aksi takdirde model artik HWF olmayacaktir. Dolayisiyla,
stratejimizi devam ettirirken modelin HWF olmasim saglamak igin kargihik gelen yitksek

sirali terimleri elemedigimiz siirece diigiik sirali bilegenleri eleyemeyiz.

2 YOTSEKOCRETIRSUROLY
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Hiyerarsi Prensibi
e Modelin HWF olmasim1 garantiye almamiz gerekir. EV;V; model énemlidir = diigiik sirals
bilegenleri tutulmasi gereklidir yoksa model HWF olmaz

U safhalh bir modelleme stratejisi 6nerdik: (1) Degisken spesifikasyonu,
(2) Etkilegim degerlendirmesi, (3) Sagirtma degerlendirmesi’ ni takiben kesinligin (precision)
hesaba katilmasi. {lk model hiyerarsik iyi formile edilmis (HWF) olmalidir. Bu, modeldeki
herhangi bir terimin tiim digiik sirali bilegenlerinin modele dahil olmast demektir.

Belirli bir ilk modelde, degigkenleri kaldirmak igin tavsiye edilen strateji hiyerargik
geriye dofru eleme prosediirli’ nil igerir. Bu stratejiyi yerine getirirken, etkilegim terimleri
i¢in istatistiksel test etmeye izin verilir, oysa sagirtici terimler igin buna izin verilmez.

Etkilegim terimlerini degerlendirirken, dnemli oldugu bulunan herhangi bir garpim
terimine Hiyerargi Prensibi’nin uygulanmasi gereklidir. Bu prensip ele alinan tiim ileri
modellerde onemli garpim terimlerinin tim digiik sirali bilegenlerinin modelde kalmasmi
gerektirir (22).

2.9 Tiirkiye’de Tip Fakiiltelerine alinan 6grencilerin yapist

Son yillarda tip egitimi ile ilgili ilkemizde ¢ok Onemli geligmeler olmugtur. Bu
gelismelerin temel noktas1 daha nitelikli ve gagdas bir tip egitiminin nasil verilebilecegi ile
ilgilidir. Tirkiye’de bugiin 47 tp fakiiltesi vardir. Kamu ve Vakif Universiteleri olmak {izere
iki grup halinde verilen Universitelerin yillara gore, aldiklart puanlar tablo halinde verilmigtir,
Her yil bu fakiiltelere 5000 civarinda 6grenci OSYM tarafindan yapilan merkezi smavla
alinmaktadir. Tablo 2.9.1. de kamu tiniversiteleri Tip Fakiiltelerine girig puanlar1 tablo 2.9.2
de ise Vakif Universitelerinin Fakiilte girig puanlan verilmistir. Kamuya ait Tip fakiilteleri ile
Vakiflara ait tip fakilltelerinin girig taban puanlan arasmda 6nemli farklar gézlenmektedir.
Tablo 2.9.1 ve Tablo 2.9.2 deki (23) Tip fakiiltelerine alinan 6grencilerin taban girig puanlari
degerlendirildiginde aradaki farklarin daha da bityiik oldugu gériiliir.

Degigik Universitelerde Tip fakiiltesi birinci siniflarina alman &grenci sayist en az
22" en gok 319" olmak iizere degismektedir. Bu derece kalabalik Ogrencinin aymi smnifta

okutulmalar: egitimle ilgili ciddi problemlerin olusmasma neden olmaktadur.
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Tip fakiiltelerine giren Ofrencilerin® kalitesi bu Vakif Universitelerine almnan
Ggrencilerle varyasyon olugturmaktadir. Kamu veya Vakif tiniversitelerinin Tip fakiiltelerine
alinan &grenciler agisindan temel Tip egitiminin nitelifini korumak i¢in bir taban puan

uygulamasi belirlenmelidir (24).

Tablo 2.9.1 Kamu {iniversiteleri Tip Fakiiltelerinin en diigik OSS puanlan ile bunlara
Tligkin ortalama ve standart sapma degerleri (Alfabetik Sirali Liste)

Tip Fakiilteleri 1998 1999 2000 2001

Abant Izzet Baysal Universitesi 471.366 | 204.054 | 201.936 | 203.743
Adnan Menderes Universitesi 467.714 | 203.513 | 203.481 | 205.608
Akdeniz Universitesi 491.278 | 209.257 | 207.744 | 209.347
Ankara Universitesi 517.995 | 215.134 | 212.882 | 214.580
Atatiirk Universitesi 464.913 | 202.213 | 201.629 | 203.765
Celal Bayar Universitesi 480.523 | 206.069 | 205.305 | 207.223
Cumhuriyet Universitesi 462.436 | 201.131 | 200.890 | 202.927
Cukurova Universitesi 495.493 | 210.375 | 208.559 | 210.456
Dicle Universitesi 473.017 | 204.268 | 203.926 | 206.415
Dokuz Eyliil Universitesi 499.045 | 211.115 | 208.820 | 210.641
Ege Universitesi 505.121 | 212.077 | 209.763 | 211.228
Erciyes Universitesi 472,230 | 204.473 | 203.760 | 205.871
Firat Universitesi 460.877 | 201.144 | 201.059 | 203.302
Gazi Universitesi 504.494 | 212.652 | 210.701 | 212.709
Gaziantep Universitesi 481.635 | 205.968 | 204.251 | 206.647
Hacettepe Universitesi 539.505 | 219.693 | 217.479 | 218.855
Hacettepe Universitesi (Ing.) 551.446 | 222.302 | 219.964 | 220.926
Harran Universitesi 467.038 | 202.451 | 202.285 | 204.647
In6nii Universitesi 483.362 | 205.722 | 204.164 | 206.091
Istanbul Universitesi (Cerrahpaga Tip) 499.182 211.44 | 209.187 | 211.741

21




Tablo 2.9.1 in devami

Istanbul Universitesi (Cerrahpaga Tip ing.) 542.663 | 220.188 | 217.674 | 218.250
Istanbul Universitesi (Istanbul Tip) 508.637 | 213.404 | 211.156 | 213.476
Kahramanmaras Siitgii Imam Universitesi 467.961 | 202912 | 202.553 | 205.637
Karadeniz Teknik Universitesi 469.291 | 203.165 | 202.397 | 204.693
Kirikkale Universitesi 463.319 | 202.486 | 202.125 | 204.598
Kocaeli Universitesi 480.410 | 206.417 | 203.308 | 205.750
Marmara Universitesi (Ing.) 527.25 | 217.181 | 213.901 | 214.713
Mersin Universitesi 483.464 | 206.857 | 206.062 | 208.562
Ondokuz May1s Universitesi 474.392 | 204.392 | 203.31 205.628
Osmangazi Universitesi 479.466 206.298 | 205.532 | 207.661
Pamukkale Universitesi 485.511 | 208.025 | 206.564 | 208.091
Selguk Universitesi 484.058 | 207.501 | 206.230 | 207.954
Siileyman Demirel Universitesi 474.186 | 204.519 | 204.270 | 206.738
Trakya Universitesi 467.219 | 202.734 | 201.956 | 204.010
Uludag Universitesi 489.808 | 209.074 | 207.433 | 209.462
Yiiziinci Y1l Universitesi 459.422 | 201.052 | 200.928 | 203.466
Zonguldak Karaelmas Universitesi 200.674 | 202.984
Giilhane Askeri Tip Akademisi (Sivil Erkek) | 504.841 | 210.149 | 207.147 | 205.752
Giilhane Askeri Tip Akademisi (Sivil K1z) 533.086 216.53 | 214.233 | 216.269
ORTALAMA 489.044 | 208.104 | 206.545 | 208.472
STANDART SAPMA 24.654 5.744 5.062 4.738

Gozlem Sayilari n=38 n=38 n=39 n =39

2001 yihinda En az &grenci alan Harran Universitesi Tip Fakiiltesi, En gok 6grenci alan

Istanbul Universitesi Tip Fakiiltesidir.
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TABLO 2.9.2 Vakif Universiteleri Tip Fakiiltelerinin girig taban OSS puanlan ile bunlara
iligkin ortalama ve standart sapmalar, (Dogu Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi tabloya dahil
edilmemigtir).

Tip Fakiilteleri 1998 1999 2000 2001
Bagkent Universitesi 440.906 198.516 199.305 197.522
Kadir Has Universitesi 169.787 | 170.777 157.718
Maltepe Universitesi 368.334 163.427 167.340 157.864
Yeditepe Universitesi (*) 397.711 | 170.884 | 178.028 | 176.121
Ortalama 402.317 175.654 178.863 172.306
Standart Sapma 36.5046 15.5921 14.338 18.90
Gozlem Sayisi n=3 n=4 n=4 n=4

2.10 Tiirkiye’de Tip Fakiiltelerinde Uygulanan Egitim Programlar:

Diinyadaki geliymelere paralel olarak son yillarda Ulkemizde *de Tip Fakiiltelerindeki
egitimin kalitesinin geligtirilmesi agtsindan 6nemli girisimler yapilmaktadir. Son donemlerde
yapilan kongrelerde mezuniyet Oncesi fip egitimindeki sorunlar ele almmmakta silkenin
sorunlari ile birlikte cagdag tip egitimi sistemleri ve yontemleri tizerinde durulmaktadir. Dicle
Universitesi Tip Fakiiltesi 1966 yilinda Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi biinyesinde
agilmgtir. 1963 yilinda Ankara Universitesine bagh olarak {i¢ Enstitiiden olusan tip ve saglik
bilimleri fakiilteleri 1967 yilinda Hacettepe Universitesi T1p Fakiiltesi olarak egitim vermeye
baglamugtir. Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Tiirkiye’ de Tip egitimine baglica iki yeni
kavram getirmistir. Bunlardan birincisi Profesér Doktor Nusret FISEK’ in girigimleri ile
“koruyucu hekimlik uygulamalarina” baglanmig,  “Hekimleri toplum iginde egitme”
kavramina agirhik verilmigtir. Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesinin geligtirdigi ikinci yeni
kavram ise Tiirkiye’ de ilk kez uygulanmaya baglanan “Entegre Tip Egitimi” modelidir. Bu
model Hacettepe Universitesinin  kuruldugu  yillarda &zellikle Kuzey Amerika
Universitelerinde  uygulanmaya  baglanmugt 1963  yihinda  Tiirkiye’de  Hacettepe
Universitesinde uygulanmaya bagland.

Entegre egitim sisteminin temel 6zelligi; Derslerin bilim alanlarma goére degil, sistemlere

ya da konulara gére gruplandirilmig paketler seklinde verilmesidir.




Tip Fakiiltelerinin egitim programlari dikkate alindiginda amag ve hedefler konusunda
belirgin ve net bir ¢6ziimiin olmadif1 gozlenmektedir (Tablo 2.10.1). Birinci ulusal Tip
Egitim kongresi tutanaklan1 incelendiginde Doktor Iskender SAYEK' in sunlarnt s6yledigi
g6zlenmektedir; Tiirkiye’de tip egitiminde amag “1988 Edinburg bildirgesinde de belirtildigi
gibi tiim toplumun saglik diizeyini yilkseltebilecek nitelikte Tip Hekimlerinin yetigtirilmesi
olmalidir”. Diinya Hekimler birligi ise bu amaci “yetenekli ve yeterli hekim”olarak
tanimlamigtir. Bu kavramlar hasta ve toplum igin kaliteli bir koruyucu ve tedavi edici hizmet
vermeyi saglayan bilgibeceri ve tutum bigimlerini kapsar. Bu amaglar igin Tirkiye'de
agagidaki 6zelliklere sahip hekimler yetigtirilmelidir(25).

1- I Basamakta bireye ve ¢evreye yonelik koruyucu hekimlik yapabilmek,

2-  Toplumda sik goriilen hastaliklar: tantyabilmek ve tedavi edebilmek,

3-  Ekip ¢aliymasina 6nem vererek bir ekibi yonetebilecek ve yonlendirebilecek
bilgiye sahip olup multidisipliner ve multisektériyel ¢aligabilmek,

4-  Ulkenin saglik sorunlarint bilmek ve bunlara ¢6ziim aramak,

5-  Sirekli Tip Egitiminin Onemini algilamak ve bilgiye nasil ulagilabilecegini
bilmek,

6-  Bilimsel aragtirma planlayabilmek, yirlitmek ve bilimsel dogrulan bilmek,

7-  Uzmanlik Egitimi ve akademik ¢aligma yapabilmek igin gerekli olan giincel ve
bilimsel 6n bilgi ve becerilere sahip olmaktir” .
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Tablo 2.10.1. Tiirkiye’deki bazi Universitelerin Tip Fakiiltelerinde uygulanan egitim

sistemleri
UYGULANAN EGITIM SISTEMI
2001 Yilinda
Tip Fakiiltelerine
Onceki Simdiki Alman Ofrenci say1st

Marmara Universitesi Entegre |Probleme dayah + Interaktif 124
Harran Universitesi Karma Karma 22
GATA Klasik Klasik 115
Uludag Universitesi Son ii¢ yildir Entegre 201
Trakya Universitesi Klasik 135
inonit Universitesi Klasik Entegre 63
Osmangazi Universitesi Entegre 155
Hacettepe Universitesi Entegre 290
Dokuz Eyliil Universitesi Interaktif 124

Dicle Universitesi Entegre Entegre 94

Diinya Saghk Orglitih (DSI), “21. yiizyil da Herkes Igin Saghik (HIS)” hedefini .
belirlemigtir. 1995 yilinda diinya saglik asamblesi, “HIS” hedefine yonelik tip egitiminin ve
uygulamalarinin yeniden diizenlenmesi igin bir karar almig ve fiiye iilkelerden, saglik
hizmetlerinde eg giidiimlii reform yapmalarini, saglik gabganlarmin egitim  ve
uygulamalarinda da buna paralel olarak gerekli degigiklikleri yapmalan istenmistir (26).

Tip Tabipler Birligi mezuniyet 6ncesi raporuna goére lilkemizde yeterli bir altyapidan
ve Ggretim {iyesinden yoksun gok sayida Tip Fakiiltesi oldugu belirtilmigtir. Politik kaygilarla,
alt yapis1 ve 6fretim Uiyesi kadrosu hazirlanmadan agilan Tip Fakiltelerinin, niteligi diigiik
hekimlerin mezun olmalarina yol agtifim1 vurgulamuglardir. En 6nemli nokta olarak Tip
egitiminin tek bagma ele alinacak konu olmadigr vurgulanmugtir. Tip Egitimi Tiwkiye’nin
tiim sosyal ve kiiltiirel degerlerinden etkilendigi agiklanmgtir. Kilresellesen Diinya Tiirkiye’yi
de etkisi altina almigtir.
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Saghk politikas1 ve yetigtirilecek hekimler dikkate alindiinda kiiresellegmenin tanimi
ve ulus devlet olarak Tiirkiye'yi nasil etkiledigi aragtinlmali sorunlar bu yéniiyle de
aydinlatilmalidir. Kiiresellesmenin altinda yatan kaynak iletigim, biligim teknolojilerine ve
diinyadaki siyasal degismelerden etkilenmektedir.

Teknolojik degisme ve gelisme yeni eitim ve 6gretim teknolojilerinin geligmesine
neden olmaktadir. Ulus devlet olarak Tiirkiye kendi niifus yapisina uygun bir Tip egitim
politikast geligtirmek zorundadir(27).

2.11 Tiirkiye’de Degisik Tip Fakiiltelerinde Uygulanan Egitim Teknikleri

Tip egitimi konusunda en onemli belgelerden biri olan “edinburg bildirgesi” tip
egitiminin amacm $byle agiklamaktadw. “Tim insanlarn saglik diizeylerini yiikseltecek
hekim yetigtirmektir” der.1988 yilinda yaymlanan bildirgede tip egitimi ile ilgili reform
yapilmas1 6nerilen ana konu bagliklar1 sunlardir(28).

Uygun egitim ortaminmn saglanmas;,

Ulusal saglik gereksinimlerine uygun egitim igerigi (miifredat) hazirlanmas,
Hastaliklar1 6nleyici ve saglhigt geligtirmeye yonelik galismalarin vurgulanmasi,
Yagam boyu aktif egitim,

Yeterlilige dayali egitim (competency- based training),

Egiticilerin egitimi,

Bilim ve klinik uygulamalarinin entegrasyonu,

P NN kBN

Tip Ofrencilerinin  segiminde biitiinsel yaklasim (entelektiiel 6zellikler,diger
faktorlerin g6z 6nline alinmasi),

9. Tip egitimi ile saglik hizmetleri arasinda eg glidiimiin saglanmast,

10.  Uzman ve pratisyen sayilarinin dengelenmesi,

11.  Multidisipliner egitim,

12.  Sirekli Tip Egitimi,

Mevcut egitim sistemi ile uygun Ogrenci yetigtirirken kargilagtiginmz problemleri
tartiacak olursak 1974 yilinda 1985l yillara kadar tipta klasik egitim yontemi ile tip egitimi
yapﬂdl.
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Klasik Tip Egitimi: Bir hekimin kazanmasi gereken bilgi ve becerileri belli bir
siralama igersinde tist iiste yigarak Ofretme esasina dayanir. Her bolim kendi dersini
hazirlayip b6lim tarafindan sinaviar yapilip degerlendirilmektedir. Ogrenciye egitim kargidan
verilmekte, 6grenci alict Ogretim Uyesi verici durumundadir. Karsilikli etkilegim ve aktif
katilim azdir. 1985'li yillardan sonra Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi ilk uygulamalan
A.B.D ’ de yapilan entegre sistemi uygulamaya baglamigtir. Bu sistemi Tiirkiye’ye ilk getiren
Universite Hacettepe Universitesidir.

Entegre Tip Egitimi: Entegre Egitim sisteminin temel Ozelligi; derslerin bilim
alanlarina gore degil, sistemlere ya da konulara gére gruplandirilmig paketler geklinde
verilmesidir. Bu modelde belirli bir sistem ele alinmakta ve sisteme ait anatomi, fizyoloji,
biyokimya gibi temel tip bilimleri ile hastaliklarmni igeren klinik bilgiler belirli bir diizen
iginde 6grenciye aktarilmaktadir. Bu konularin iglendigi dersler paketine “Ders Kurulu” adi
verilmektedir. Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi kardiovaskitler ders kurulu, Gastrointestinal
sistem ders kurulu gibi.

Entegre egitiminin en Onemli bir 6zelligi de aym derse farkhi bilim dallarindan olan
Ogretim Uyelerinin aym anda girmeleri ve bir ders saati iginde kendilerine diigen konular1 bir
arada iglemeleridir (29).

Probleme dayah Tip Egitimi: ik defa 1986 yiinda Isve¢’'te Linkoping
Universitesinde bu yontem uygulanmustir. Isveg, Norveg gibi Kuzey Ulkelerinde uygulanan
bu ybntem 6grenci merkezlidir ve 6grencinin kendi 6grenme siirecinin aktif olarak katildig,
problem ¢bzmeye dayahh bir egitim sistemidir. Isveg’te Tip egitimi 11 yartyildan
olugmaktadir. Ogrencinin lisans diplomas: alabilmesi igin ayrica iki yil Intém’litk yapmas:
gerekmektedir. Tip egitimi fi¢ dénemden olugmaktadir. Toplam beg yariyilda organ sistem
yaklagimi 6n plandadir. Alt1 yartyil stiresincede degisik departmanlardaki klinik galigmalar
Temel saglik hizmetleriyle biitiinlegtirilir (30).

Topluma Dayah Tip Egitimi: Tiim Tip Fakiiltelerinde verilen egitim sistemi aslinda
topluma dayal tip egitimidir. “Belirli bir cografi bolgede hizmet veren bir fakiiltenin, o
cografi bolgedeki tim saglik kuruluglarindan yararlanarak egitimini stirdiirmesidir” (31). Tip
Fakiiltelerinin tamaminda uygulanmak istenen egitim topluma dayali Tip Egitimini
hedeflemektedir. Oysa, Turk Tabipler Birligi “Turkiye’de mezuniyet 6ncesi Tip Egitiminin
buglnkt durumunu adli galiymalarinda “Tirkiye’nin saglik sorunlan birinci basamak saghk

hizmetleri ile dnemli 6lgiide ¢ ziilebilir” denmektedir.
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Toplumda sik goriilen kalp hastaliklary, kanserler ve serebrovaskiiler hastaliklarin tanisi,
tedavi uygulamasi ve izlemi konusunda pratisyen hekimler donanimli olmahlidirlar. Bu
hastaliklarla savag i¢in bulagict hastaliklarda oldugu gibi stirekli ve yaygmn bir saghk hizmeti
gerekir” (27).

3. GEREC VE YONTEM

2000-2001 Opretim yilinda, Dicle tiniversitesi Tip Fakiiltesinde 42 Profesdr, 49 Dogent,
86 Yardime1 Dogent olarak 177 Ogretim Uyesi bulunmaktadir. 284 Arastirma Gorevlisi,
17 Uzman olmak iizere toplam 301 Ogretim Eleman1 mevcuttur. 2000-2001 Ogretim yilinda
beginci sinifta 112, altmet smifta 131 grenci vardir. Tip fakiiltesinde meveut 177 Ogretim
Uyesinden % 54’ G (96 kigi), 301 Aragtirma Gérevlisi ve Uzmandan % 52.5° i (158 kisi),
243 ogrenciden % 49’ u (116 kigi) modelleme almmugtir. Hedef kitlenin % 51°i modelleme
alimmig oldu. Bu galigmada veriler anket y6ntemiyle toplandi. Tip fakiiltesindeki 6gretim iiye
ve elemanlar, beginci ve altinct sinif 6grencilerinin ¢agdag hekimlik hakkinda bilgi,tutum ve
davramglarin1 degerlendirmek amaciyla ilgili hazirlanan anketten elde edilen degigkenlere
hiyerargik baglamim (Loglinear analizi) ¢oziimlemesini uygulamak i¢in 370 kigiden elde
edilmigtir.

Loglinear modelleri, kategorik verileri analiz etmek amacryla formiile edilmigtir.
S6z konusu teknikler, ¢ok yonlil ¢apraz tablolardaki karmagik iligkileri degerlendirirler.
Loglinear modelleri, ¢oklu regresyon modellerine benzer. Loglinear modellerinde,
smiflandirma igin kullanilan biitiin degigkenler bagimsiz degiskenlerdir. Bagimsiz degisken
ise, gapraz tablodaki hiicrelerde yer alan vaka (siklik) sayilaridir.

Loglinear modelleri, kategorik degiskenler arasindaki iligkiyi bazen yardumci bagka bir
degigken kullanarak aragtirirlar. Dozaj dikkate alinarak bir ilacin degigik konsantrasyonlarinin
toksitesi incelenebilir.

Logistic regresyonun aksine loglinear analizi, sadece kategorik verileri incelemek
maksadiyla tasarlanmigtir. Aym1 zamanda bu analiz, bagimli degigken ile bagimsiz degigken
arasinda bir ayrim yapmaz. Loglinear modellerin en 6nemli sakincasi, biyiik sayida denek
gerektirmesidir (32). Kabaca aragtirmada gerekli denek sayisi, tablodaki hiicre sayismin en az
beg katidir. Bu nedenle verilerin 9650° den fazlasimi aldik. Cagdag hekimlik hakkinda bilgi

tutum ve davranuglan tespit etmek amaciyla hazulanan anket sorularm: olusturulmasmnda
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PERT( Program Evaluation and Review Technique) anket teknigi kullanild: (33). Yansizlifin
saglanmast ve dikkatlerden kagan sorularin tamimlanmasi amaciyla diger bilim dallanndan
destek almmgtir, On ¢aligma tamamlandiktan sonra tip fakiltesi 6gretim tiye ve elemanlart ile
goritgiilerek goriigleri almmugtir. Anket formu Ek 2’ de verilmistir. Ek 2’deki anket esas
almarak veriler Ek 2.1 de yeniden olugturulmustur. Céziimleme agamasmda anket formundaki
sorular (34) siirimii istatistiksel paket programi kullamilarak gergeklestirildi. Once
¢aprazlanan degigkenler igin frekans sikliklari hedef degisken igin bulundu. Elde edilen
¢apraz tablolarda yeniden olugturulan veri matrislerinde frekans stitunu agichiklandinldi. Elde
edilen degigskenlere Hiyerargik Baglanim (Loglinear) Analiz yéntemi uygulandr. Gézlenen ve
beklenen degerlerin aymi oldugu model olarak bilinen “Saturated “ Loglinear modeli, biitiin
olas1 ana etkileri ve etkilegimleri igermektedir. Iki y6nlit bir tablo igin “Saturated” modeli,
satir ana etkileri igin, kolon ana etkileri ve bunlarn ikisi arasindaki etkilegimleri gosteren
terimleri igermektedir. Bagimsizhk modeli ise, etkilesim etkisinin ¢ikarilmasi sonucu elde
edilir.

Uygun modelin segimi igin, belirli bir derece teriminin modele olan katkist sistematik
olarak test edilebilir. Etkilegim terimleri olan modele verilerin uyumu, daha sonra sadece ana
etkileri olan modele uyumu saglanabilir. Bu iki model arasindaki ki kare degigimi, etkilesim
etkilerine ait olur.

Verilerin, model ile ne kadar uyumlu oldugunu degerlendirmenin bir dier yolu,
gbézlenen ve beklenen deZerler arasindaki farklarmn incelenmesidir. Artik degerler (Residuals)
ad1 verilen bu farklarn oldukga kiigiik ve belirli bir bigim gostermemesi gerekir.

Regresyon analizinde, modele bir degigken ilave edildiginde R* de bir degisme meydana
gelir. Bunun artis yoniinde olmast arzu edilir. Ciinkii, R? iyi modeller ile iligkili olur. Bu
durumun aksine, olasilik orani ki kare istatistifin, modele terim ilave edildiginde azalsyor ise,
bunun modele katkist oldugu belirtilir. Clinkii, kiigiik ki kare degerleri iyi modeller ile
iligkilidir.

Birinci dereceden ectkiler, defiskenin her kategorisinde aym sayida siklik oldugu
geklindeki varsayumi test ederler. Bu varsayim bizi ilgilendirmez.

Ikinci dereceden veya iki yonlii etkiler, degigkenlerin bagimsiz oldugu seklindeki

varsaymmu test eder. Bu amagla, olasilik oram ki-kare testi kullanulur.
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Ug yonlit veya daha fazla dereceli etkiler, etkilegim etkileridir. Bu etkiler genellikle
kiigik olup yorumlanmasi zordur. Esas olarak etkilegim etkisi, bir defigkenin bir grup
Uzerinde bir etkisi olurken, difer grup tizerinde ise farkl etkiye sahip anlamina gelir.

Hiyerarsik Saturated model segiminde Geriye Dogru Cikarma (Backward Elimination)
metodu daha iyi oldugu igin burada bu teknik kullanitmgtir (32).

Caligmarmizda ele alinan degigkenler swrasiyla sunlardir; Yag (x1), Akademik Unvan
(x2), Cinsiyet (x3), Bélimiiniz (x4), Okulumuzda uygulanan eitim program: amacina
uygundur (x5), Fakiiltemizde uygulanan Entegre Sistem Sinav uygulamast 6grencilerin
bagarisini ne derecede Slgliyor (x6), Mevcut entegre sistem en iyi hangi sinifta igliyor (x7),
Daha iyi bir tip egitimi i¢in, Fakiiltemizin tip egitiminde yeni diizenlemelere gidilmesi
gerekmekte midir (x8), Mevcut Entegre Sistemi kaldiralim m1 (x9), Sizce en iyi tip egitimi
yontemi hangisidir (x10), Sizce fakiiltemizde e@itim becerileri laboratuar1 kurulmalimidir
(x11), Tus smavindaki bagar1 swralamasi fakiiltemiz Ogrencilerine verilen egitimi
degerlendirmek agisindan gegerli bir 6lgitmiidiir (x12), Mezuniyetini tamamlayan intdrnleri
TUS smavina hazirlamak tizere bir kurs baslatmak gerekir mi (x13), Tip egitiminde asagidaki
derslerin hangilerine ihtiyag duyulur (x14), Dicle Universitesinde 6gretim tiyesi olmaktan
memnun musunuz? (x15), Tirkiye’ nin degigik Universitelerinde uygulanan kendi dahinizla
ilgili tip &fretim sisteminden ne kadar haberdarsmiz? (x16), Sizce, Dicle Universitesi Tip
Fakiltesindeki Tip Egitimi ve Ogretimi Tirkiye’deki Tip Fakiiltelerine gére hangi gruba
girer? (x17), Tiirkiye’ de Tip Egitiminde hangi goriis dncelik tagimalidir? (x18), Tirkiye’ nin
Avrupa Birligi kriterlerine uyum saglamasi i¢in, daha kag yil gegmesi gerekir? (x19), Dicle
Universitesi Tip Fakiiltesinden mezun olan hekimler bilgi ve ustalik olarak diinya iilkelerinde
hekimlik yapabilirler mi? (x20).

4- BULGULAR
Aragtirmada ele alman 370 kigiye ait 20 degigken incelendi. Bu degiskenlere iligkin
¢Oziimleme ii¢ alt béliimde sunulmugtur,
4.1 Degiskenlerin ki — kare analiz yontemiyle ¢oziimlenmesi
Galiymada kullanilan degigkenler yag degigkenine gdre ¢aprazlands, sirasiyla XS5, X6,
X8, X9, X10, X12, X13, X16, X17, X18, X20 degiskenleri 6nemli bulunmugtur. lgili ki kare

degerleri hesaplanmigtir. Onemli bulunan yag gruplan son siitunda agiklanmugtir.
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Bu tabloyu olugturmaktaki temel amacimiz gok gozlu iki degiskenli tablolarda iligki testi
ki kare ile yapilmaktadir. Ki kare en fazla kullanilan parametrik olmayan testtir.

Veriler kategorik oldugunda kullanilir. Yag degigkenine gére okulumuzda uygulanan

egitim programi amacma uygun mudur sorusuna verilen cevaplarda  anlamli fark

bulunmugtur(P<0.00).

Yasg degigkenine gore, fakiiltemizde uygulanan Entegre Sistem Smav uygulamasi

Ogrencilerin bagarisini 6l¢me, gruplarma dagilig anlamli derecede farklt bulunmugtur(P<0.00).

Benzer yorumlar diger degiskenler iginde tekrarlanabilir.

Tablo 4.1.1 Yas degiskeni ile caprazlanan degiskenlere iliskin ki — kare degerleri ve

onemlilik diizeyleri.

DEGISKENLER % P ACIKLAMA
1-5 33.974 .000 20 yag grubu
1-6 47.877 .000 20 yas grubu
1-8 14.926 .093 20 yag grubu
1-9 32.319 .000 20 yag grubu
1-10 49.056 .000 20 yag grubu
1-12 27.591 .006 30 yag grubu
1-13 23.055 027 50 yag grubu
1-16 47.903 .000 20 yag grubu
1-17 36.271 .000 40-50 yasg gruplar1
(17:1+2, 1:40+50)
1-18 42.821 .000 40 yag grubu
1-20 44.576 .000 30-40 yas gruplan
(1;20,30,40+)
(20:10,20,35,50,100)
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Tablo 4.1.2 Biliim Degiskeni ile Caprazlanan Degiskenlere iliskin ki — kare degerleri

ve onemlilik diizeyleri

4-5 30.194 .000 Ogrenciler ve temel tip

4-6 38.931 .000 Ogrenci grubu (6:4+5)

4-7 43.292 .000 Ogrenciler ve temel tip (7:1+2)
4-8 29.374 .001 Ogrenci grubu (8:1+2)

4-9 47.095 .000 Ogrenci grubu

4-10 58.040 .000 Ogrenci grubu

4-12 29.906 .003 Ogrenci grubu (12:1+2,4+5)
4-13 30.062 .003 Temel tip ve cerrahi

4-16 39.675 .000 Ogrenci ve Temel tip
4-17 30.520 .002 O#grenci grubu (17:1+2,4+5)
4-20 35.530 .008 Ogrenci grubu (20:10,20,35,50,100)

Tablo 4.1.2 de ogretim iiyelerinin bagli olduklart boéliimlere ve intérn-Ggrenci
olmalarina gore(X4), fakiiltemizde uygulanan egitim programu (X5) amacina uygun bulma
gruplarina dagilis anlamli derecede farkli bulunmugtur(P<0.000). Benzer olarak X4
degiskeninin , X6, X7, X8, X9, X10, X12, X13, X16, X17 ve X20 ile gaprazlanmasmda da
6nemli anlamh sonuglar elde edilmigtir.

Ki kare testi ile yapilan galigmalarin bazen gerekli ve yeterli cevabi vermedigi
bilindiginden, g¢oklu tablolarm olugturulmasinda kullanilan hiyerarsik linear baglanim
yontemi kullantimigtsr.

Cagdag tip egitimi ile ilgili Anket formundan (Ek - 2.1) elde edilen verilere ait
olugturulan {iglii degigken gaprazlamalarina hiyerargik linear baglanim y6ntemi uygulandi.
Uygulama sonunda elde edilen katsayilar likelihood(olabilirlik) ki kare istatistigi, bu
katsayilara ait dnemlilik diizeyleri, hiyerarsik baglantida elenen degisken ve son olarak
onerilen modelde kalan degigkenler agagidaki tablo 4.3.1 de verilmigtir.
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4. 2 Degiskenlerin iicerli olarak tanimlayict istatistikler ortaminda ¢aprazlanmasi
Ek 2.1 de verilen anket verileri (34) paket programinda analizler baghigindaki

tanimlayic: istatistikler (descriptive) ortaminda gaprazlandi. X5, X2, X8 degigkenleri

¢aprazlandiginda sonuglar agagida sunulmustur.

Tablo 4.2.1. X§, X2, X8 Degiskenlerine ait agirhklandirilmis frekans tablosu

XS X2 X8 Frekans
1 0,00 0,00 0,00 4,00
2 0,00 0,00 1,00 103,00
3 0,00 1,00 0,00 0,00
4 0,00 1,00 1,00 199,00
5 1,00 0,00 0,00 2,00
6 1,00 0,00 1,00 7,00
7 1,00 1,00 0,00 3,00
8 1,00 1,00 1,00 52,00

Bu tablodaki veriler esas alinarak (34) hiyerarsik linear ¢6ziimleme modiiliinde model
segimi (model selection) boliimiinde faktorler kismma X5, X2 ve X8 degiskenini atadik.
Frekans degiskenini de aguliklandirilmig dedisken kismina atadik. Her degigkenin
kategorilerini belirledik. Kodlamalar Ek 2.1’ de agiklannugtir. Hiyerargik loglinear sonuglar
agagida sunulmustur.
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Caprazlama (Crosstabs)

Tablo 4.2.2 Veri islem Ozeti (Case Processing Summary)

Durum
Gegerli veri Kayip Toplam
Veri
N Oran N Oran N Oran
X2*X8*X5 370 100,0% 0 ,0% 370 100,0%

Tablo 4.2.3 karier * mufredat * egitimprog Caprazlanmasi (Crosstabulation)

X 8(miifredat) Total

X 5(egitim program) ,00(gerekmez)| 1,00(gereklidir)
,00(katilmiyorum) | X2(kariyer) | ,00(6grenci) 4 103 107
1,00 199 199

(akademisyen)

Total 4 302 306
1,00(katiltyorum) Karier ,00 2 7 9
1,00 3 52 55
Total 5 59 64

x*=7.538  P=0.006

Okulumuzda uygulanan egitim programimi amacina uygun bulmayanlar grubunda
anlamli fark gézlenmektedir (P<0.006).



egitimprog= ,00

300

200 ¥

mufredat
= ﬁ 0
3 0] =4 100
karier
Ogrenci Ogretim Uyesi
Miifredat degisikligine gidilmelidir? 00=gerekmiyor  1.00=Gerekiyor

Egitim program1 00=Egitim programi amacina uygun degildir diyenler,

Grafik 4. 2. 1 (a) X5, X2, X8 degiskenlerine iliskin grafik sonug¢lan
(Okulumuzda uygulanan egilim programim amacina uygun bulmayanlar)
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egitimprog= 1,00

B0

60 »

40 +

30 o

20 4

E
3 ol
karler
(")greci Ogretim iiyesi
Miifredat degisikligine gidilmesi gereklimidir? 00= Gerekmiyor 1.00=Gerekiyor

Egitim programi 1.00= Egitim programi amacina uygundur diyenler

Grafik 4. 2. 1 (b) X5, X2, X8 degiskenlerine iliskin grafik sonuglari

(Okulumuzda uygulanan egitim programint amacma uygun bulanlar)




4.3 Degiskenlerin iicerli olarak hiyerarsik baglanmim yonteminin backward elemination

yontemi(geriye dogru eleme) ile ¢6ziimlenmesi

Ek 2.1 de verilen ankete uygun veriler (34) paket programinda analizler baghgindaki
loglinear analiz kisminda model se¢imi boliimil secildi. Faktdr alanma X5, X2, X8
degigkenleri atandi. Gerekli kategorik tanimlar yapildi. Frekans siitunundaki veriler ise Cell
weights satirina tagindi. Elde edilen sonuglar agagida sunulmusgtur.

ARDISIK LOGLINEAR COZUMLENMESI
(HIERARCHICAL LOGLINE AR)
Adiml.

FAKTOR BILGISI

Faktor Diizey Etiket

X5 2
X2 2
X8 2

Adim?’in agiklamasi:Bu modelde ii¢ degigken olarak X5, X2, X8 kullanildi. Bunlann
tamaminn iki kategorili oldugu gériilmektedir.

Adim 2.

Dizayn 1 olugan sinif
X5%X2*+X8

Adim 2’nin agiklamasi: Modelde her gdzlenen degere 0.500‘Un ilave edildigi ifade
edilmekte, bunun kaldirlabilecegi de belirtilmigtir. Gézlenen ve beklenen degerlerin aym

oldugu modele “Saturated” modeli denir.
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Adim 3.
Go6zlenen, Beklenen Frekanslar ve Artiklar.

Faktor Kod  Gozlenen sayt Beklenen say1
X5 0
X2 0
X8 0 4,5 4,5
X8 1 103,5 103,5
X2 1
X8 0 )5 5
X8 1 199,5 199,5
X5 1
X2 0
X8 0 2,5 2,5
X8 1 7,5 7,5
X2 1
X8 0 3,5 3,5
X8 1 52,5 52,5

Adim 3’iin aciklamasi: Birinci siitunda analizde kullamilan degiskenlerin isimleri verilmis,
ikinci siitunda ise, tablodaki hiicre degerlerinin etiketleri verilmigtir. Gozlenen say:
(OBScound) sititununda ise her hiicredeki denek sayilar: vardir. Ilave edilen 0.500 dikkate
almmadiginda XS’ in sifir grubunun (katilmiyorum), X2’ nin sifir grubunun (Ggrenci) , X 8’
inde sifir grubunun (miifredat degisikligi gerekmez) gézlem sayis1 dorttiir.
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Adim 4-
Uyum lyiligi Testi (Goodness-of-fit test statistics)

Olabilirlik Oran ki kare ( Likelihood ratio chi square) = ,00000 DF =0 P = 1,000
Pearson ki kare ( Pearson chi square) = ,00000 DF=0 P=1,000

Adim 4’iin agiklamasi: Belirli bir modelin, gézlenen degerlere uyumunun hipotez testi,
pearson’un ki  kare istatistifine dayandirilabilir. Altematif olarak, olabilirlik oran
ki kare(Likelihood ratio chisquare) kullanilabilir. Bityiilk modellemelerde her iki istatistik
egittir. Bu her iki teste iligkin gézlenen P degerleri 1.00 oldugu igin, bagimsizlik modeli kabul
edilir. Ancak Saturated modelde ki kare degeri her zaman sifir olur.

Adim 5-
Biitiin k' mc1 ve ist dereceli etkilerin O egit oldugu
K S.d LR kikare P Pearsonkikare P Tekrar

3 1 2007 ,1566 1,268 2601 2
2 4 29811 ,0000 25616 ,0000 2
1 7 682911 ,0000 775773 ,0000 0

Adim §’in aciklamasi: (34) hiyerargik loglinear analizi, otomotik olarak iki tip hipotez testi
hesaplar. Bunlardan birincisi, “biitin k> inc1 ve tist dereceli etkilerin 0 egit oldugu”
seklindedir. Ikincisi ise, “k” mc1 dereceden etkilerin O oldugudur”. Burada birinci hipotezin
testi degerlendirilecektir. Tablonun birinci satir, “iiglincii dereceden etkilegimin 0 oldugu”
seklindeki hipotezin testidir.

Intimal oran ki kare degeri ve ilgili P degeri ise 0.1566 olup bu deger, Ugiincil
dereceden etkilegim olmadan modelin uyum iyiligi istatistiidir. Benzer gekilde k = 2 satir1,

ikinci ve dglincli etkilesim olmadan modelin uyum iyiligi istatistidi olarak gozlenen
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P = 0.0000 elde edilmistir. Son satir k = 1 ise genel toplam harig hi¢ etkinin olmamasina
kargilik gelir. Bir diger ifadeyle, biitiin hiicrelerdeki g6zlenen degerler aymdir.

Adim 6-

“k" mc1 dereceden etkilerin 0 oldugu

K S.d L.R. kikare P  Pearson Ki kare P Tekrar

1 3 653,100  ,0000 750,157 ,0000 0
2 3 27,804  ,0000 24,348 ,0000 0
3 1 2,007 1566 1,268 2601 0

Adim 6’ nin agiklamasi: Buradaki sonuglar kullanilarak, “k" mci dereceden etkilerin O
oldugu geklindeki hipotez test edilir. Loglinear sonuglari esas olarak buradaki degerler
kullarularak degerlendirilebilir. Bu tablonun “K” siitunundaki 1, bu satirda birinci dereceden
etkiler ile ilgili bilgilerin yer aldigin1 gésterir. Bu bilgiler, “deneklerin biitiin hiicrelerde egit
dagildig1” seklindeki hipotezin test degerleridir. Ancak biz bununla ilgilenmiyoruz.

Ikinci satirda ( 2 ile baglayan satir) , etkilerin ikinci dereceden oldugunu gdsterir.
X5 ile X2 ve X8 degigkenleri arasindaki iligkiyi degerlendirmeyi arzulaniz. Ikinci dereceden
ihtimali olan ki kare degeri 27.804 ve ilgili gbzlenen P degeri ise 0.0000 elde edilmistir. Bu
deger, modelleme hatasi sebebiyle, bu satir igin ki karenin sifirdan farkli olma ihtimalidir.

Uglincii satirda (3 ile baslayan satir), Uiglincti dereceden etkileri gosterir. P = 0.1566

elde edildiginden figiincii dereceden etkilerin istatistiksel olarak dnemli olmadigini ifade eder.

Adim 7-
Geriye dogru eleme (Backward Elimination) (p =,050) Dizayn 1 igin olugan simf

X5*X2*X8

Olabilirlik oran ki kare (Likelihood ratio chi square) = ,00000 DF=0 P= 1,000
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Eger, basit etkilesim silinirse ; S.d  L.R. Kikare degigimi P  Tekrar
X5%X2*X8 1 2,007 ,1566 2

Step 1

En iyi model; agagida olugan siniflara sahiptir.

X5%X2
X5*X8
X2*X8

Olabilirlik oran ki kare (Likelihood ratio chi square) = 2,00713 S.d=1 P= 0,157

Adim 7’nin aciklamasi: Ciktinin bu kismi birinci adimm (Step 1) sonundaki durumu
gostermektedir. Uglincii dereceden etkilesimin (X5%*X2*X8) ¢ikarilmasi, 0.0000 ki kare ve
bununla ilgili olarak P = 1.000 elde edilir. Bu nem seviyesi ile bu etki modelden ¢ikanildi
Yeni modeldeki etkilegimlerin hepsi iki yonliidiir.

Adim 8-

Eger, basit etkilegim silinirse; S.d L.R. Ki kare degigimi P Tekrar
X5%X2 1 16,021 ,0001

X5*X8 1 10,855 ,0010

X2%X8 1 8,771 ,0031
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Step 2

Meydana gelen en iyi model;

X5*X2
X5%X8
X2*X8

Olabilirlik oran ki kare (Likelihood ratio chi square) = 2,00713 S.d=1 P= 0,157

Adim 8in agiklamasi: Burada, ikinci adimda(Step 2) ile ilgili istatistikler verilmigtir.
Buradaki etkilesimler ikinci derecedendir. Ikili tiim etkilegimler onemli bulunmustur.
Sirasiyla Snemli bulunan P degerleri 0.0001, 0.0010, 0.0031 dir.

Adim 9-

Meydana gelen son model;
X5*X2
X5*X8
X2*X8

Adim 9’un agiklamasi: Buradaki istatistikler ise son adimdaki agiklamalar olup ikinci
dereceden etkilegimleri agtklamaktadir. Bu son model iig tane ikinci dereceden etkilegimi

icermektedir.
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Adim 10-
Gozlenen, Beklenen Frekanslar ve Artiklar.

Faktor Kod Gozlenen sayr Beklenen say1
X5 0

X2

X8 0 4,0 4,0
X8 1 103,0 103,0
X2 1

X8 0 ,0 ,0
X8 1 199,0 199,0
X5 1

X2 0

X8 0 2,0 2,0
X8 1 7,0 7,0
X2 1

X8 0 3,0 3,0
X8 1 52,0 52,0

Uyum iyiligi testi (Goodness-of-fit test statistics)

Olabilirlik oran ki kare (Likelihood ratio chi square) = ,00000 S.d =1 P =1,000
Pearson ki kare (Pearson chi square) = ,00000 S.d=1 P=1,000

Adim 10’nun agiklamasi: Modelde her gézlenen degere 0.500° iin ilave edilmedigi normal

durumu gostermektedir. X5, X2, X8 ¢aprazlanmasina benzer modeller olugturuldu.
Degigkenleri liger tane secip ana etkilerden sonra etkilegimleri sirasiyla ele alip

agamali modelle test edildi. Benzerlik ki kare degerlerine bakildi. Agagida igli degisken

¢aligmasinda elenen degigkenler ve son olarak énerilen modeller sunulmugtur.
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Tablo 4.3.1 Cagdas Tip Egitimi ile ilgili Anket formundan elde edilen verilere ait

hiyerarsik baglanim yontemine iliskin sonuglar

Isleme alman degiskenler |Ki kare degeri P Elenen degigsken | Onerilen son model
X6*X4
X6-X4-X8 148.002 <0.0000 Yok X6*X8
X4*X8
X6*X8
X6-X7-X8 230.814 <0.0000 Yok X7*X8
X8+*X7
X8 -X1-X7 23.850 >0.067 X8*X1 X1
X10*X2
X10-X2 -X13 64.079 <0.0000 X2*X13 X10*X13
X10%X12
X10-X12-X13 60.470 <0.0000 X12*X13 X10*X13

X6 — X4 — X8 degigkenlerinin hiyerargik ¢6ziimlemesinde elenen degigken olmamugtir.
Onerilen son model X6*X4, X6%X8 ve X4*X8 ¢aprazlanmasidir. Benzer olarak

X6 — X7 — X8 hiyerarsik galiymasinda, elenen degisken olmamistir. Onerilen son model,

X6*X8 ve X7*X8 ¢aprazlanmasidir. Ayrica, X8 — X1 — X7 hiyerargisinde Onerilen model tek

bagina X1 degigkeni ve X8*%*X7 caprazlanmasidir. Diger bir {iglii c¢aprazlanmasi da
X10*X2*X13 titr. Bu hiyerargide X2*X13 eslesmesi elenmistir. Onerilen model X10*X2 ve
X10*X1 olmustur. Son olarak, X10*X12*X13 hiyerargisinde, elenen degigkenler X12*X13
etkilegimi olmugtur. Onerilen model ise, X10%X12 ve X10*X13 ¢aprazlamalar1 olmugtur. Bu

son olarak elde edilen gaprazlanmalarm sonuglarina bakarak yorumlar yapilabilir.

X10 Degigkenine ait istatistikler

Medyan

Giiven stun

4,0000
95  5,0000
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X10: Sizce en iyi tip egitim sistemi hangisidir? Sorusuna, yaygin olarak Gnerilen cevap

X10’un 4. Sikki olan karma (entegre+interaktif) yontemdir. % 45.7° ile entegre sistem+

interaktif egitim teknigi 6nerilmistir.

Tablo 4.3.2 Sizce en iyi Tip Egitim yontemi hangisidir?(X10) Sorusuna verilen

cevaplann dagilisi

Frekans Oran |Gegerli oran Kiimiilatif oran
Klasik 1,00 18 4,9 4,9 49
Mevcut entegre sistem | 2,00 17 4,6 4,6 9,5
Klasik + entegre 3,00 64 17,3 17,3 26,8
Entegre+Interaktif 4,00 169 45,7 45,7 72,4
Interaktif 5,00 91 24,6 24,6 97,0
Fikrim yok 6,00 11 3,0 3,0 100,0
Toplam 370 100,0 100,0
lyi yontem
800
= 100

20

300

“q
A Karma sistem

v

(entegre + interaktif sistem)

Grafik 4.3.1 Sizce en iyi tip egitim yontemi hangisidir?(X10) Sorusuna verilen

cevaplarin pay alan grafigi
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Tiirkiye’de tip egitiminde hangi gorilg 6ncelik tagimalidir (X18)? Sorusunun cevabi

X18 Degigkenine ait istatistikler

Medyan 1,0000
Giiven sinin = 95 3,0000
Koruyucu hekimlik egitimine

onem verilmelidir

Tablo 4.3.3 Tiirkiye’de tip egitiminde hangi goriis oncelik tasimahdir?(X18) Sorusuna

verilen cevaplarin dagilist

Frekans | Oran Gegerli |Kiimiilatif oran
oran

Gegerli 1,00 265 71,6 73,0 73,0
2,00 59 15,9 16,3 89,3
3,00 31 8,4 8,5 97,8
4,00 8 2,2 2,2 100,0
Total 363 98,1 100,0

Kayip | Sistem 7 1,9
Toplam 370 100,0

X18: Turkiye’de tip egitiminde hangi gérily Oncelik tagimalidir? (X18) Sorusuna yaygin

olarak 6nerilen cevap %71.6 ile koruyucu hekimlik egitimine 6nem verilmelidir olmugtur.
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tip egit gbrus

Missing
40
3o
200

v
Koruyucu hekimlik 6nem tagimalidir % 71.6

Grafik 4.3.2 Tiirkiye’de tip egitiminde hangi goriis oncelik tasimalidir?(X18) Sorusuna

verilen cevaplarin pay dagilis
5- TARTISMA VE SONUC

Caliymamizda Hiyerargik baglanim (Loglinear regresyon) yontemlerinin tanitilmas:
amaglannugtir. Bu amagla 2000 — 2001 dgretim yiinda Dicle Universitesi Tip fakiiltesi
6gretim Uyeleri ile int6m ve beginci simf 6grencilerinin - goriiglerine bagvuruldu. Hazirlanan
anket formu ¢agdag hekimlik egitiminde kullanilan teknikler ile ilgili bir uygulama igeriyordu.
Hazirlanan anket formu Dicle Universitesi Tip Fakiiltesinde halen uygulanmakta olan entegre
tip egitimi ile ilgili kargilagilan sorunlari igeren bir ¢aliyma olmugtur.

Hiyerargik linear model (HLM) iiyelerin karakteristik &zelliklerine ilaveten gruplarm
bir karakteristik fonksiyonu olarak grup tiyeleri i¢in agiklayict sonuglarn linear denklemlerini
tahmin eder.
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Bu modeller girketler, béliimler, insanlarin karakteristik dzelliklerine dayali girketler
iginde, bolimler igindeki insanlarin iy memnuniyeti veya maaglarmu tahmin etmek igin
kullanilir (35).

Istatistiksel modellerin avantaji verilerin dzetlenmesi ve hipotezlerin test edilmesidir.
Verilerin Slglimlerinde kullanilan Slgekler hipotezlerin test edilmesinde onemli rol oynar.
Bilindigi gibi isimsel ve sirali 6lgekli verilerde parametre tahminleri yapilamaz. Ancak
kategorilere gbre oransal tahminler yapilabilir (5).

“X10 Sizce en iyi tip efitim yOntemi hangisidir” sorusuna, % 4.6 (17 kigi) “mevcut
uygulanan entegre sistemdir” diye belirtitken, % 45.7’si (169 kisi) de “mevcut entegre
sisteme ilaveten interaktif tip egitimi” uygulanmasinin eklenmesini Gnermiglerdir. Ayrica,
“X18 Tiuwkiye'de tip egitiminde hangi gorils oncelik tagimalidu” sorusuna; populasyonun
%2.2 si fikir bildirmezken, % 71.6 (265 kisi) “koruyucu hekimlik” uygulamasmma 6nem
verilmesi gerektigini belirtmigtir.

Regresyon analizi, bagimli degigken ile bagimsiz degigkenler arasindaki iligkiyi
inceler. Varyans analizi teknikleri ise, degigik faktorlerin bagimhi degigken iizerindeki
etkilerini degerlendiren testler yaparlar. Verilerin normal ve sabit varyans ile dagilmadig
kategorik veriler i¢in bu tekniklerden higbirisi kullanilamaz (32). Ki kare testi parametrik
olmayan testler iginde en yaygm kullanimi olan testlerdendir. R*1, 1*C, R*C (R: sira say1s,
C:siitun sayis1)) bigiminde smiflanmug (tablolagtinlmig) kategorik verilerin analizinde
kullalir (5). Ogretim iiyelerinin bulunduklan boliimlere gore (X4), mevcut entegre sistemin
en iyi hangi sinifta igledigi bilgisine gore (X7) gruplar arasinda anlamli farklarin oldugu
tespit edilmistir(P<0.000). Temel ttp boliimii hocalarinin goriigit 6grencilerin goriigleri ile
uygunluk gosterirken dahili ve cerrahi tip bolimleri farkl: goriistedirler.

Loglinear modelleri, kategorik verileri analiz etmek maksadiyla formille edilmigtir.
S6z konusu teknikler, gok yonlii ¢apraz tablolardaki karmagik iligkileri degerlendirirler.
Loglinear modelleri ¢oklu regresyon modellerine benzer. Bu modelde siniflandirma igin
kullanilan biitiin degigkenler bagimsiz degiskenlerdir. Bagimli degisken ise gapraz tablodaki
yer alan vaka sayilardur.

Lojistik regresyonun aksine, loglinear analizi, sadece kategorik verileri incelemek
maksadtyla tasarlamigtir. Aym zamanda, bu analiz bagimh degigken ile bagimsiz degisken
arasinda bir ayrim yapmaz. Loglinear modellerin en dnemli sakincas, bityitk sayida denck
gerektirmesidir (32).
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Cok boyutlu tablolarin istatistiksel uygulamalar i¢inde onemli bir yeri vardir.
Loglinear’ in bir diger sakincasi ise degigken sayisinin figten fazla oldugu durumlarda model
se¢imi giiglegmektedir. Hipotezlerin anlamlandirilmast ve baginlilik yapismmn tam olarak
incelenmesi zaman alic1 ve bir gok hallerde imkansizdir. Bazen degerlendirme yontemi kigisel
yénlendirmelerden etkilenmekte, bu ise objektif olmayan sonuglara yol agmaktadir. Bu tiir
sorunlarina ragmen loglinear ¢oziimlemesi, nitelik o6lgen degigkenler arasmdaki
bagimlibiklarin incelenmesinde yararli olmakta ve bagka tiirlit elde edilemeyecek bilgiler
saglamaktadir (17).

Bulgular boliimiinde tablo 4.1.1 de belirtilen degigkenler sirasiyla yag degigkeni ile
capraziandi. Strasiyla bu degigkenier Ek — 2.1 de sunulan X1*X5, X1*X6, X1*X8, X1*X9,
X1*X16, X1*X17, X1*X18 ve X1*X20 degiskenleridir. Bu degigkenler i¢in uygulanan
ki kare sonuglari anlamli ve Snemli sonuglar olarak bulunmugtur. Cagdag tip egitimi ile
ilgilenen uzmanlar bu konuda sunulan sonuglara dikkat etmeleri gerekmektedir.  Ayrica X4
(6gretim fyelerinin bulunduklan boéliim) degiskeni ile tablo 4.1.2 de verilen degigkenler ile
caprazlandi. Ankete katilanlarin X4, 6grenci ve dgretim elemanlanimn bulundukiart boliim
degiskeni anketteki tiim diger degigkenlerle gaprazlandi ve ki kare degerlendirmeleri yapildi.
Sirastyla 6nemli bulunan gaprazlanmalar agagida belirtildigi gibidir. Ek — 2.1 de belirtilen
degisken stralamasina gore, X4*X5, X4*X6, X4*X7, X4*X8, X4*X9, X4*X10, X4*X12,
X4*X13, X4*X16, X4*X17 ve X4*X20 degiskenleridir.

Cagdag tip egitimi ile ilgilenen uzmanlarin konu ile ilgili yorumlarinda bu belirtilen
degigkenlere 6nem vermeleri gerekir.

Coklu degigken ¢aprazlamasi ¢6ziimlemesine model olarak; X5*X2%X8 degiskenleri
tamimlayici istatistikler ortaminda gaprazlandiktan sonra frekanslar1 hesaplandi. Elde edilen
tablo 4.2.1 deki matrix’ e hiyerarsik loglinear baglanum ¢dziimlenmesi uygulandi. Segilen
yontem geriye dogru eleme (backward elimination) y6ntemi oldu. Bu &mege iligkin sonuglar
yorumlandi. Sonug olarak 6nerilen model bu degigkenler igin {i¢ tane ikigerli ¢aprazlanmadir.
Bu degigkenler sirastyla X5*X2, X5*%X8 ve X2*X8 dir.

Objektifligi elden birakmamak igin daha fazla degi$ken yerine Ugerli degigkenlerle
¢alismay1 uygun bulduk.

Tablo 4.3.1 de ii¢ degigkenden olugan gaprazlama tablo olugumlaninin hiyerarsik linear
baglanim sonuglan1 agiklanmigtir. X6 — X4 - X8 iuglit gaprazlanmada elenen degisken

olmamug, Gnerilen son model olarak X6*X4, X6*X8 ve X4*X8 ikili eglestirme sonuglari
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olmugtur. Yine tablo 4.3.1 in sonuglarma gore, X6 — X7 — X8 fclii hiyerargik baglanim
sonucunda elde edilen son model X6 — X8 ve X7 — X8 ikili eglestirme sonuglaridir.
X8 — X1 - X7 ¢aprazlamada onerilen son model olarak X1 tek bagina 6nemli bulunurken,
X8 — X7 ikili gaprazlamada énemli bulunmugtur. X8 — X1 ikilisi ise elenen ve énemli
bulunmayan sonug olmugtur (P>0.05). Bir diger iigerli ¢aprazlamada da X10 — X2 — X13
degigkenleri se¢ilmigtir. Hiyerargik baglamim yontemine gore 6nerilen son model X10 — X2
ve X10 - X13 ikili gaprazlamalar1 6nemli bulunurken, X2*X13 gaprazlanmasi elenmigtir.

Son olarak degigkenlerin hiyerargik baglanim ¢6ziimlemesi ile X10 - X12 — X13
degigkenleri kullanilmigtir.  Bu ¢dziimleme sonunda Onerilen son model  simflamasi;
X10 - X12 ve X10 — X13 ikili gaprazlanmasi olmugtur. Elenen ¢aprazlama ise X12 - X13
ikilisidir. Cagdag hekimlik egitimi ile ilgilenen konunun uzmanlarina énerecegimiz sonuglar
sunlar olacaktir. Cagdag hekimlik egitimi ve Universitemizde uygulanan entegre tip egitim
uygulamas: ile ilgili 6znel degerlendirmelere girmeden, yukarida belirttigimiz degigkenlerin

sonuglarina ait degerlendirmeler olacaktir.
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EKLER:
EK 1;

Uygulama 1;

Bu noktaya kadar tavsiye edilen konunun ana noktalarmi bir uygulama ile
tekrarlayalim. Evans County, Georgia’dan insanlanin 9 yillik takibini igeren bir
kardiyovaskiiler hastalifi ele alalim. Caligmanin baglangicinda 600 beyaz erkek iizerinde
olgtligiimiiz 6 degiskeni igeren veriler tizerine odaklanalim. Bunlar catecholamine seviyesi
(CAT), AGE, kolesterol seviyesi (CHL), sigara igme durumu (SMK), elektrokardiyogram
anormallifi durumu (ECG) ve hipertansiyon durumu (HPT)'dir. Sonug deigkeni koroner
kalp hastaligt durumu (CHD)’ dir.

Kardiyovaskiiler hastalik galigmasi Evans County, GA’ da 9 yillik bir takip
n = 600 beyaz erkek
Degigkenler:

CAT, AGE, CHL, SMK, ECG, HPT

" Baslangicta
CHD = Sonug
CAT : (0,1) maruz kalim (exposure)
AGE, CHL : siirekli ———pKontrol degigkenleri
SMK, ECG, HPT : (0,1)

Y I S
AGE, CHL, SMK, ECG, HPT igin kontrol

l

C's
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Degigken spesifikasyon safhast:
V' ler :Iik modelde potansiyel agirticilar

Burada, V'ler=C'ler :
V= AGE, V,, =CHL, V; = SMK,
Va= ECG, Vs =HPT

Obiir olas1 V'ler :
Vs = AGE x CHL
V7= AGE x SMK
Vg = AGE?

Vo = CHL?

Bu ¢aliymada, maruz kalim (exposure) degiskeni CAT tir ve yiiksekse 1, disiikse
0’dir. Obiir bey degisken kontrol degiskenleridir, boylece bunlar sagirtici (confounder)
ve/veya efekt degistiricileri (effect modifiers) olarak degerlendirilebilir. AGE ve CHL siirekli
olarak ele alinirken, SMK, ECG ve HPT degeri (0, 1) olan degiskenlerdir.

Tigi konusu soru E (CAT) ve D (CHD) arasindaki iliskiyi AGE, CHL, SMK, ECG ve HPT nin
olast gagrrtict ve efekt deZistirici etkilerini kontrol ederek agiklamaktir. Bu son bes degisken
modelleme stratejimizin baglangicinda belirttigimiz C’lerdir.

Bu veri kilmesini ele almak igin stratejimizi takip etme amactyla, simdi ele alinacak ilk
modeli tanimlamak igin degigken spesifikasyonunu yurirliige koyacagiz. Ik 6nce V
degigkenlerini belirterek bagliyoruz, bu ilk modeldeki potansiyel sagirticilan temsil eder.
Vleri segerken, Vlerin C’ler ile aym olmasina izin verdigimiz 6nceki tavsiyelerimizi takip
ediyoruz. Dolaysiyla, ¥/, = AGE, ¥, = CHL, V3= SMK, ¥,= ECG, ve Vs =HPT olsun. Bes
C’ye ek olarak 6biir Pleri de segebilirdik. 1ki C'nin ¢arpimu olan J”leri ele alabilirdik; 1
esittir AGE x CHL veya V5 esittir AGE x SMK gibi. C’lerin kareleri olan J”leri de ele
alabilirdik; V; esittir AGE? veya V9 esittir CHL? gibi. Fakat, J"leri ashinda kendiliginden
C’lere siirlamigtik glinkii ele alinan kismen bityilk sayida C’ler vardir, ve /”lerin daha fazla
eklenmesi modeli yorumlamay: zorlagtirdig1 kadar olasi linear bagimhilik problemlerinden
dolay1 uymay1 da giiglestirir. Daha sonra F(CAT) ile garpmm terimleri olarak ilk modele giren

degiskenler olan H”leri segeriz. Bu 7ler ele alinacak potansiyel efekt degistiricileridir.
55



Sectigimiz W’ler aslinda ayrica P”ler olan C’lerin kendisidir. Yani, sirastyla #,’den Wy'e
kadar degiskenler AGE, CHL, SMK, ECG ve HPT dir. W ler igin &biir segenckleri gz oniine
alabilirdik. W;s esittir AGE x CHL geklinde iki yollu g¢arpmmlari ekleyebilirdik. Bununla
birlikte, boyle bir terim ekleseydik modelimizi hiyerargik iyi formiile etmek igin ¥ degigkeni

olarak karsilik gelen bir iki-yollu ¢arpim terimini eklemek zorunda kalacaktik, yani ¥ esittir

AGE x CHL. Bunun nedeni AGE x CHL nin E¥; olan CAT x AGE x CHL nin diigiik stralt

bilegeni olmasidir.

Uygulama 1.1 (devami)

V' ler C'lere sintrlanir. Ciinkii,

e C' lerin gok sayida olmasi

e Ek V'leri yorumlamanin giig olmasi

e Ek V'lerin linear bagimlilifa yol agmasi
W' lerin se¢imi : (modele EW olarak girer.)
W' ler=Cler:

W; = AGE, W, = CHL, W3 = SMK|

W, = ECG, W5 = HPT

Obiir olast W' ler :
We = AGE x CHL

(Eger, Ws modelin igindeyse, o zaman

Vs = AGE x CHL de HWF modelin igindedir.)

W' lerin alternatif se¢imi :

C' lerin alt kiimesi, Omegin

AGE = CAT x AGE in model
ECG = CAT x ECG in model

W' ler= C' lerin manti§1 :
e Olast Etkilegimlere izin vermek

e Linear bagimhlig1 minimize etmek
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ik E, V, W modeli
lgitp(X)=a + BCAT + i}gl{ + CATié'jo

i=1 J=1
Burada V's=C's= W 's
Ayrica P lerin kiimesi i¢in tim Be; C’den ziyade bey C’nin bazi alt kiimelerini ele alabilirdik.
Wleri' AGE ve ECG olarak segebilirdik, bdylece modelde karsilik gelen garpim terimleri
sadece CAT x AGE ve CAT x ECG olur.
Bununla birlikte, bes C’nin herhangi birinden etkilesim olasihgimi gdz Oniine almak igin
Wleri tim bes C’ler olarak segtik, dolayistyla modeli potansiyel linear bamliik
problemlerini minimize etmek igin oldukga kiigiik tuttuk.
Dolayistyla, degigken spesifikasyonu safhasi sonunda , ilk modelimiz olarak burada gésterilen
E, V, W modelini segtik. Bu model logit formda g6yle yazilir: P(X) esittir sabit bir terim artt
bes kontrol degigkeninin ana efektlerini igeren terimler art1t her kontrol degiskeninin CAT
maruz kalim(exposure) degiskeniyle etkilegimini igeren terimler.
Stratejimize gore, ilk modelimizin veya sonradan Kararlagtirilan indirgenmig modelin
hiyerargik iyi formiile edilmig olmasi lazimdir. Bunu kontrol etmek i¢in, modeldeki herhangi
bir degigkenin tiim diigiik sirali bilegenlerinin de modelde olmasini degerlendiririz.
CAT x AGE gibi bir ¢arpim degigkeninin diigiik siralt bilegenleri CAT ve AGE'dir ve her iki
terim de ana efektler olarak modelin igindedir. Herhangi bir bagka degiskenin diigiik sirali
bilegenlerini tamimlarsak ele aldifimiz modelin tam anlamuyla hiyerargik iyi formiile edilmig
oldugunu goérebiliriz.

Uygulama 1.1 (devami)

HWF model midir?

Yani, belirli bir degisken igin diigiik sirali bilegenler modelin iginde midir?
CAT x AGE

CAT ve AGE’ nin her ikisi de ana efektler olarak modelin igindedir.

HWF model midir? Evet
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Eger CAT x ECG x SMK modelde ise, o zaman HWF model degildir, Ciinkii ECG x SMK
model iginde degildir.

Sonraki;

Hiyerargik Geriye Dogru Eleme Prosediirii

[k 6nce, EW terimlerini ele

Sonra, V terimlerini ele

Etkilegim degerlendirmesi ve gagitma degerlendirmeleri

Etkilesim safhasmnn sonuglar
CAT x CHL ve CAT x HPT
Modelde kalacak sadece iki etkilegim terimleridir.

Model gunlari igerir;

CAT, AGE, CHL, SMK, ECG, IIPT,

l

V' ler
CAT x CHL ve CAT x HPT

Dikkat edilirse eger yukaridaki modele ti¢ yollu garpim terimi CAT x ECG x SMK 1
eklersek, o zaman sonugtaki model hiyerargik iyi formiile edilmig degildir. Bunun nedeni
ECG x SMK teriminin modeldeki ¥ degigkenlerinden biri olarak tanimlanmamis olmasadir.

Model stratejimizdeki bu noktada, gereksiz etkilesim ve/veya sagirtict terimleri
eleyerek modelimizi basitlestirmeyi diiginmeye haziriz. Bunu ilk dnce en yitksek terimleri,
daha sonra sonraki en yiiksek terimleri elemeyi ele alan hiyerargik geriye dogru eleme
prosediiriinii kullanarak yapariz.

fIk modelimizde en yiiksek sirals terimler EW geklinde iki yollu ¢arpimlar oldugu igin
ilkdnce bu etkilesim terimlerinin bazilarmi elemeyi ele alinz. Daha sonra potansiyel
sagirticilar olan 7 terimlerini elemeyi gz 6niine alinz.

Etkilesim safhasinin sonuglar1 bize ii¢ etkilegim terimini elememize izin vererek ,

geriye modelde iki garpanli terimler olan CAT x CHL ve CAT x HPT’ yi birakur.
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Dolayisiyla, etkilesim dederlendirmesinin sonunda kalan modelimiz maruz kalim
degigskenimiz CAT’ 1, sirastyla beg V' yi, AGE, CHL, SMK, ECG ve HPT ile iki ¢arpanl
terimler olan CAT x CHL ve CAT x HPT yi igerir.

Bu noktada modelin beg J”nin hepsini igermesinin sebebi, modelden hangi V' lerin
elenebilecegini degerlendirmek i¢in heniiz herhangi bir analiz yapmamig olmamizdir.

Fakat, iki dnemli etkilegim terimi buldugumuzdan dolays, ele alinan daha ileri modellerden
elenemeyecek olan belirli J” leri tanimlamak igin Hiyerargi Prensibi’ni kullanmak zorunday1z.
Hiyerargi prensibi onemli ¢arpim terimlerinin tim diigiik swali bilesenlerinin daha ileri

modellerde kalmasi gerektigini belirtir.
Uygulama 1.1 (devam)
Su ana dek tiim V'ler modelin igindedir.

Hiyerargi Prensibi

Elenmeyecek olan V'leri saptayin

EV; 6n=Ili

E ve V; kalmalidir

CAT x CHL = CAT ve CHL kalir
CAT x HPT = CAT ve HPT kalir
Dolayisiyla,

CAT (maruz kalun) kalir

CHL ve HPT kalir

AGE, SMK, ECG

Eleme igin segilebilir

AGE, SMK, ECG kaldirilamaz
(kararlar gok 6znel (Subjektif))
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Son model degigkenleri:

CAT, AGE, CHL, SMK, ECG, HPT,
CAT x CHL, ve CAT x HPT

Uygulamamizda, CAT x CHL’nin diigik sirali bilesenleri CAT ve CHL, ve
CAT x HPT'nin diiglik sirali bilegenleri CAT ve HPT’ dir. Simdi CAT degigkeni bizim maruz
kalim degigkenimizdir, dolayistyla hiyerargi prensibi ne olursa olsun CAT’i tiim daha ileri
modellerde birakacagiz. Buna ek olarak, CHL ve HPT’ nin ele alman daha ileri modellerde
kalmas1 gerektigini gorityoruz.

Bu V degigkenleri olan AGE, SMK ve ECG’ yi stratejinin gagirtica safhasinda eleme
igin hala segilebilir birakar.

Dolayistyla, modelleme stratejimizin bir sonucu olarak, elde edilen son model CAT,
AGE, CHL, SMK, ECG ve HPT ana efekt degiskenlerini, ve iki ¢arpim terimi CAT x CHL ve
CAT x HPT’ yi igerir.

Son model igin bilgisayar sonuglar1 agagida gosterilmistir. Bu tablo hesaplanmig
regresyon katsayilarmny, karsihik gelen standart hatalari ve Wald testi bilgisini igerir.

CAT xHPT ve

CAT x CHL degigkenleri ¢iktida sirastyla CH ve CC olarak belirtilmistir.
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Uygulama 1.1 (devamm)
Tablo 1.1 Son model igin bilgisayar sonuglar:

Degigken Katsay1 S.E. Ki kare p

-4.0474 1.2549 10.40 0.0013

CAT -12.6809 3.1042 16.69 0.0000
AGE 0.0349 0.0161 4.69 0.0303
CHL -0.0055 0.0042 1.70 0.1917
ECG 0.3665 0.3278 1.25 0.2635
SMK 0.7735 0.3272 5.59 0.0181
HPT 1.0468 0.3316 9.96 0.0016
CH -2.3299 0.7422 9.85 0.0017
CC 0.0691 0.0143 23.18 0.0000

Etkilegim

CH = CAT x HPT ve
CC=CATx CHL
ROR = exp (-12.6809 + 0.0691 CHL -2.3299 HPT)

Bu tabloda ayrica CAT, CHD iligkisi igin hesaplanmug ayarlt olasilik(odds) oram

verilmigtir. Bu formiiliit kullanarak, CHL ve HPT efekt degigtiricilerinin degisik
spesifikasyonlari i¢in olasilik oranlarinin nokta hesaplamalarini yapabiliriz (23).
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Uygulama 1.2; Asgafida Tablo 1.2.1'de 630 kigide yapillan bir  ¢aligmada
1986 -1990 yillar: arasinda Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi G6z Kliniginde yatarak tedavi

gbren 0 -15 yag grubundaki oftalmolojik olgularin yag ve cinsiyet dagilim: agagidaki tabloda

verilmigtir. Yag ile cinsiyet durumu arasmdaki etkilegim 6nemli midir? Test ederek tartigmmz.

Tablo 1.2.1 -X*Y c¢apraz tablosu

Cinsiyet
Yag Erkek Kadin TOPLAM
0-7 231 112 343
8§-15 198 89 287
TOPLAM 429 201 630
(36)
Tablo 1.2.2 -X*Y capraz tablosu logaritmik degerleri
Cinsiyet
Yas Erkek Kadn TOPLAM
0-7 5.442 4,718 5.080=(5.442+4.718)/2
8§-15 5.288 4.488 4.888=(5.288+4.488)/2
TOPLAM 6.061 5.303 5.682=(6.061+5.303)/2

oPxy =(5.442+4.488 - 4.718 - 5.288)/4=-0.076
In (OR) = 4%(-0.076)=-0.304, OR = ¢"*** = 0,738 bulunur.

1f1 1 1 1
Var(af )= —| —— + ——+ —— + — | = 0.0625[0.02954]= 0.0018
ar(@fx) 16[231 112 198 89} [ ]

0. 10.076
7= P 7 = 076 7= =1.771
JVar(@Byr) J0.0018 0.0429

Zib1o=0.4616  H, kabul edilmistir. P>0.05
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EK 2;
ANKET FORMU
1- Yagmz: ........
2- Akademik gdreviniz nedir?
a- Arg.Gor. b- Uzman c- Yrd. Dog. d- Dog e-Prof. Dr.
3- Cinsiyetiniz?
a- Kadin b- Erkek
4- Boliimiiniiz;
a- Temel T1p b- Dahili T1p c- Cerrahi Tip d- Ogrenci
5-Okulumuzda uygulanan egitim programi amacmna uygundur.
a- Katiltyorum b-Katilmtyorum c-Fikrim yok

6-D.U. Tip Fakiiltesinde uygulanan Entegre Sistem Smav Uygulamas1 8grencilerin bagarisini

ne derecede Slgiiyor?
a- Cok zayif bir 6l¢li  b- Zayif bir 6l¢i ¢~ Orta bir 8lgli  d- Iyi bir 61l e-gok iyi bir 6lgii
7- Mevcut entegre sistem en iyi hangi sinifta igliyor?

a-1 b-2 c-3 d -Fikrim yok
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8- Daha iyi bir Tip egitimi igin , Fakiiltemizin Tip egitiminde yeni diizenlemelere (miifredat)
gidilmesi gerekmekte midir?

a- Gerekmez b~ Olabilir c- Gerekmekte d- Kesin olarak gerekii

9- Mevcut entegre sistemi kaldiralim mi1?

a- Kaldiralim zayif yéntemdir b- Iyi yontemdir diizeltilebilir
¢~ Cok iyi yontemdir,béyle kalsin d- Fikrim yok

10- Sizce en iyi tip egitimi y6ntemi hangisidir?
a- Klasik y6ntem uygulansin- blitmler kendileri sinav yapsin daha iyi olur.

b- Mevcut entegre sistem iyi yontemdir.

¢- Mevcut entegre sisteme ilave + tiim boliimlerin teorik&pratik smav uygulamasi

uygundur.

d- Karma sistem: Entegre sistem + Interaktif egitim sistemi uygulansa iyi olur.
e- Interaktif egitim sistemi daha uygundur.
f- Fikrim yok

11- Size gore Fakiiltemizde egitim becerileri laboratuar1 karulmalt midir?

a- Kurulmasina gerek yok b- Gereklidir c- Fikrim yok

12- TUS smavindaki bagart siralamast fakiiltemiz Ogrencilerine verilen egitimi

degerlendirmek agisindan gecerli bir 6lgiit miidiir?

a-Cok zayif 6l¢li  b-Zayif bir 6lgit  c-orta bir 6lgli  d-lyi bir 8lgi  e-Cok iyi bir slgiidiir
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13- Mezuniyetini tamamlayan ingdrn'leri TUS smavina hazirlamak iizere bir kurs baglatmak

gerekir mi?
a- Gerek yok b-Gerekebilir  c-lyiolur  d-Cok iyi olur ¢- Fikrim yok
14- Tip Egitiminde agagidaki derslerin hangilerine ihtiyag duyulur?

a-Sosyoloji b-Psikoloji c-Fizik antropoloji
d~-Sosyal antropoloji e-Ekonomi f-Hepsi g-Diger

15- D.U Tip fakiiltesinde Opretim ityesi olmaktan memnun musunuz?
a- Memnun degilim b~ Kismen memnunum c- Evet memnunum
Memnun degilseniz hangi Tip fakiiltesinde galigmak isterdiniz?

16-Tirkiye'nin degigik Universitelerinde uygulanan kendi dalmzla ilgili tip &gretim

sisteminden ne kadar haberdarsiniz?

a- Cok az b- Az c- Orta d-Iyi olgiide e- Fikrim yok

17-Sizce, D.U. Tip Fakiiltesindeki TIP EGITIMI VE OGRETIMI Turkiye'deki Tip
fakiiltelerine gére, hangi gruba girer?

a-Zayif  Fakiilteler b- Orta Fakiilteler ¢~ lyi Fakiilteler

d- Cok Iyi Fakiilteler e- Fikrim yok
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18- Tiirkiye’de Tip Egitiminde hangi goérils dncelik tagimalidir?
(Tiirkiye'nin ne tiir Hekimlere ihtiyaci var.)
a-Koruyucu hekimlik egitimine énem verilmelidir
b-Uzmanlik egitimine 6nem verilmelidir.
c-Laboratuar, klinik uygulamas: egitimine énem verilmelidir.
d-Fikrim yok

19-Tiirkiye’nin AVRUPA BIRLIGI kriterlerine uyum saglamasi igin, daha kag yil gegmesi
gerekir?

oooooooooooooooooooooooooooooooooooooooo

20- D.U. Tip Fakiiltesinden mezun olan hekimler bilgi ve ustalik olarak diinya iilkelerinde
hekimlik yapabilirler mi?

a- Cok az1 b- Az c- Yarisi d- Cogu yapabilir e- Hepsi yapabilir
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2.1 ANKET FORMU
X1- Yagiz: ........
X2- Akademik goreviniz nedir?
a- Akademisyen (1) b- Ogrenci (0)
X3- Cinsiyetiniz?
a- Kadin b- Erkek
X4- BOlimiiniiz;
a- Temel Tip b- Dahili Tip c- Cerrahi Tip d- Ogrenci
X5- Okulumuzda uygulanan egitim programi amacina uygundur.
a- Katiliyyorum (1) b~ Katilmtyorum (0)

X6- D.U. T1p Fakiiltesinde uygulanan Entegre Sistem Smav Uygulamast &grencilerin bagarisini

ne derecede dlgiiyor?

a- Cok zayif bir 8lgit  b- Zayif bir 6lgit ¢~ Orta bir 6lgit  d-lyi bir 6l¢li  e-gok iyi bir 6li

X7- Mevcut entegre sistem en iyi hangi smifia igliyor?
a-1 b-2 c-3 d -Fikrim yok

X8- Daha iyi bir Tip egitimi i¢in , Fakiiltemizin Tip egitiminde yeni diizenlemelere
(miifredat) gidilmesi gerekmekte midir?

a- Gerekmez (0) b- Gereklidir (1)
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X9- Mevcut entegre sistemi kaldirahm m1?
a- Kalsin kaldirmayalim (1) b- Evet kaldiralim (0)
X10- Sizce en iyi tip egitimi yontemi hangisidir?
a-Klasik y6ntem uygulansin- boliimler kendileri sinav yapsin daha iyi olur.

b-Mevcut entegre sistem iyi yéntemdir.

c-Mevcut entegre sisteme ilave + tlim bolimlerin teorik&pratik smav uygulamasi

uygundur.
d-Karma sistem: Entegre sistem + Interaktif egitim sistemi uygulansa iyi olur.

e-Interaktif egitim sistemi daha uygundur.
f-Fikrim yok
X11- Size gore Fakiiltemizde egitim becerileri laboratuart kurulmali midu?

a- Kurulmasina gerek yok (0) b-Gereklidir (1)

X12- TUS smavindaki bagan1 siralamasi fakiiltemiz 6grencilerine verilen egitimi

degerlendirmek agisindan gegerli bir 6lgiit miidiir?
a- Cok zayif 8lgii b- Zayif bir 8I¢ii c- orta bir 6lgli  d- Iyi bir 6l¢ii e~ Cok iyi bir dlglidiir

X13- Mezuniyetini tamamlayan intdra'leri TUS smavina hazirlamak iizere bir kurs

baglatmak gerekir mi?

a- Gerek yok (0) b-Gereklidir (1)
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X14- Tip Egitiminde agagidaki derslerin hangilerine ihtiyag duyulur?

a- Sosyoloji b- Psikoloji ¢- Fizik antropoloji

d- Sosyal antropoloji ¢- Ekonomi - Hepsi g-Diger

X15- D.U Tip fakiiltesinde Ogretim ityesi olmaktan memnun musunuz?

a-Memnun degilim(0) b-Evet memnunum(1)

X16- Tiirkiye'nin degigik Universitelerinde uygulanan kendi dalimzla ilgili tip 6gretim

sisteminden ne kadar haberdarsmiz?

a- Az (0) b-Iyi olgiide (1)

X17- Sizce, D.U. Tip Fakiiltesindeki TIP EGITiMI VE OGRETIMI Tiirkiye'deki Tip
fakiiltelerine gére, hangi gruba girer?

a- Zayif Fakilteler b- Orta Fakiilteler c- lyi Fakiilteler
d- Cok lyi Fakilteler e- Fikrim yok

X 18- Tiirkiye’de Tip Egitiminde hangi goériig 6ncelik tagimalidir?
(Turkiye'nin ne tiir Hekimlere ihtiyact var.)
a-Koruyucu hekimlik egitimine énem verilmelidir
b-Uzmanlik egitimine énem verilmelidir.
c-Laboratuar, klinik uygulamasi egitimine 6énem verilmelidir.
d-Fikrim yok
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X19-Tirkiye’nin AVRUPA BIRLIGI kriterlerine uyum saglamas igin, daha kag y1l gegmesi
gerekir?

oooooooooooooooooooooooooooooooooooooooo

X20- D.U. Tip Fakiiltesinden mezun olan hekimler bilgi ve ustalik olarak diinya

iilkelerinde hekimlik yapabilirler mi?

a- Yapamazlar (0) b-Yapabilirler (1)
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