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OZET

Giliniimiizde tip, biyoloji, ekonomi vb. alanlarda kullanilabilen lojistik regresyon modelleri,
hem bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler (ler) arasindaki iligkiyi tanimlayan en
uygun modeli belirlemeyi saglayan hem de bilinen bagimsiz degisken (ler) yardimiyla
bilinmeyen bagimli degisken hakkinda kestirim yapmamiza olanak saglayan son derece
onemli modellerdendir. Lojistik regresyon analizinin diger regresyon analizlerinden ayirt
edici ozelligi ise bagimh degiskenin niteliksel olmasidir. Lojistik regresyon analizinde
bagimli degiskeni en iyi kestirimde bulunan bagimsiz degiskenlerle model kurulduktan
sontra modelin veriye uyumunu degerlendirmek amaciyla c¢esitli  yontemler
kullanilmaktadir. Bu c¢alismada model uyumu degerlendirmesinde kullanilan bu
yontemlerin performanslar1 degerlendirilmeye calisilacaktir.

Bilim Kodu ;20503

Anahtar Kelimeler : Lojistik regresyon, model uyumu, hosmer ve lemeshow testi roc
egrisi analizi

Sayfa Adedi . 55

Danisman : Prof. Dr. Biilent CELIK



EVALUATION OF PERFORMANCE OF TESTS USED IN MODEL ALIGNMENT IN
BINARY LOGISTIC REGRESSION ANALYSIS
(M. Sc. Thesis)

Esra ARSLANOGLU

GAZI UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
July 2019

ABSTRACT

Logistic regression models are used in scientific fields such as medicine, biology,
economy. Logistic regression models are very important models that provide both
determination the optimal model for defining the relationship the dependent variable and
independent variable(s) and prediction about unknown dependent variable via known
independent variable(s). What distinguishes logistic regression analysis from other
regression analysis is that the dependent variable is qualitative. The model in logistic
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with the data. In this thesis, the performances of these methods that use in the model fitting
evaluation are investigated.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

x? Khi kare test istatistigi

p degeri Anlamlilik diizeyi

r Korelasyon katsayisi

Kisaltmalar Aciklamalar

AO Aritmetik ortalama

AUC Roc egrisi altinda kalan alan

HDL Iyi kolesterol (high density lipoprotein)
LDL Kotii kolesterol (low density lipoprotein)
ROC Reciever operator characteristics curve
SH Standart hata

SS Standart sapma



1. GIRIS

Istatistik bilimi, olaylarin gézlemlenmesi yoluyla elde edilen verilerin toplanmasi, verilerin
Ozetlenmesi ile analizi ve bu verilerden elde edilen sonuglarin yorumlanmasini
saglamaktadir. Bir bilim dali olarak eldeki verileri sayisal yontemlerle analiz ederek

gelecek hakkinda 6ngoriide bulunmayi kolaylastirmaktadir.

Tahminde bulunmay1 saglayan énemli istatistiksel analiz tiirlerinden biri olan regresyon
analizi, verilerden faydalanarak tahmin yapmamiza olanak saglayan bir analizdir.
Regresyon analizi bir veya birden fazla bagimsiz degisken ile bir bagimli degisken
arasindaki iliskiyi ifade etmeyi ve bagimli degisken hakkinda ¢ikarimda bulunmay1
saglayan bir istatistiksel analiz tiiriidiir. Regresyon analizinin dogrusal regresyon, probit

regresyon, ordinal regresyon ve lojistik regresyon gibi gesitleri vardir.

Giinlimiizde en ¢ok kullanilan regresyon analiz tiirleri dogrusal regresyon analizi ve lojistik
regresyon analizidir. Dogrusal regresyon analizinde, bagimli degisken siirekli degisken
olmak zorunda iken bagimsiz degiskenler siirekli veya kategorik olabilmektedir. Bagiml
degiskenin kategorik oldugu durumlarda ise lojistik regresyon analizi kullanilmaktadir.
Lojistik regresyon bagimli degiskenin iki veya ikiden fazla kategorisinden birine karsi
digerinin veya digerlerinin olma olasiligindan yararlanarak bagimsiz degiskenlerin bagiml

degisken iizerine etkisini incelemektedir [1].

Bu tezin amaci, lojistik regresyon analizinde model uyumunun degerlendirilmesi amaciyla
kullanilan testler tanitilarak bu yontemlerin birbirine benzer sonug¢ verip vermedigini

incelemektir.

Bu calismanin birinci boliimiinde lojistik regresyon analizi, varsayimlari, tiirleri ve

katsayilarin 6nemliligi testlerine iliskin bilgi verilecektir.

Calismanin ikinci boliimiinde, model uyumu testleri detaylica anlatilacak olup 6rneklerle

konu ele alinacaktir.

Ugiincii ve son boliimiinde ise lojistik regresyon analizi kullanilarak preeklampsi goriilen
gebeler ve preeklampsi goriilmeyen saglikli gebeler bagimli degisken olarak alinarak

cesitli bagimsiz degiskenlerle bir model olusturulup modelin veriye uyumlu olup



olmadiginin incelenmesi konusunda pearson ki kare ve sapma istatistigi, pseudo
degerleri (cox ve snell, nagelkerke, mc fadden), hosmer lemeshow testleri,
siniflandirma tablolar1 ve roc egrisi altinda kalan alan kullanilmistir. Kullanilan

testlerin birbirine yakin sonuglar verip vermediginin degerlendirilmesi amaglanmistir.



2. LOJIiSTiK REGRESYON ANALIZi

Regresyon modelleri, bagimsiz degisken(ler)’in bagimli degisken ile arasindaki sebep
sonug iliskisini regresyon denklemi ile ac¢iklanmasini saglar. Ayrica regresyon analizi
bilinen bagimsiz degisken(ler) ile bilinmeyen bagimh degisken hakkinda kestirim

yapmamiza olanak saglar.

Lojistik regresyon analizinin diger regresyon analizlerinden ayirt edici 6zelligi, bagimlh
degiskenin kategorik olmasidir. Modele dahil edilen bagimsiz degisken(ler) niteliksel veya

niceliksel veri olabilir.

Bir olayin meydana gelip gelmeyecegini onceden bilmek veya kestirmek oldukca zor
olmakla birlikte, bu durumu tahmin etmek ve bu tahminin hangi degiskenler tarafindan
daha iyi yapildigimni belirlemek son derece dnemlidir. Boyle bir durumu tahmin etmek i¢in
kullanilacak bagimli degiskenin kategorik ve iki durumlu olmasi gerekecegi agiktir. S6z
konusu olaymn meydana gelip gelmeyecegini ifade eden ve bu iki sikli bagimli degiskeni

etkileyen faktorlerin belirlenmesi igin lojistik regresyon analizine bagvurulur [2, 3].

Lojistik regresyon analizi iizerine ilk ¢alismalar Berkson tarafindan biyolojik deneylerin

analizi i¢in kullanilmstir [1].

Lojistik regresyon analizinin tip, biyoloji, ekonomi, egitim vb. alanlarda giin gectikce
kullanim1 artmaktadir. Lojistik regresyon analizin tercih edilmesindeki artisin en 6nemli
nedenlerinden biri varsayimlarinin diger regresyon analiz tiirlerine oranla az olmasi ve

yorumlamasinin kolayligidir.

2.1. Lojistik Regresyon Analizinin Varsayimlari

Lojistik regresyon analizinde lineer regresyon analizindeki varsayimlardan higbiri aranmaz
[4]. Tek kosul bagimli degiskenin kategorik bir degisken olmasidir. Ancak analiz
sonuclarinin daha giivenilir olmasi agisindan bazi hususlara dikkat edilmelidir. Bu

hususlar;

1. Bagimsiz degiskenler arasinda coklu baglanti yani dogrusal iliski olmamalidir.

Birbiriyle iligkili olan degiskenlerden bir tanesi modele dahil edilmelidir. Siirekli



degisken olan bagimsiz degiskenler arasindaki iligki korelasyon analizi ile
degerlendirilmelidir.

2. Hata terimleri arasinda otokorelasyon olmamalidir, yani regresyon modelinde hata
terimlerinin birbiriyle iliskili olmamas1 gerekmektedir [5].

3. Lojistik Regresyon Analizi, dogrusallik varsayimini gerektirmez. Bagimsiz
degisken(ler)le bagimli degiskenin arasindaki iliski dogrusal degildir. Ancak Lojistik
Regresyon denkleminin lojit dontisiimii, dogrusalastirma islemini barindirdigr igin
dogrusallik sart1 arar. Bu sebeple varsayimin ger¢eklesmemesi, bagimli ve bagimsiz
degisken(ler) arasindaki iliskilerin agiklanma giiciinii diisiiriir.

4. Orneklem genisliginin yeterli biiyiikliikte olmas1 dnemlidir. Degisken sayismin en az

on kat1 kadar gbzlem bulunmasi 6nerilmektedir [6].

Lojistik regresyonun giderek daha ¢ok tercih edilir olmasinin nedenleri [7,8];

1. Bagimli degisken kategorik iken, bagimsiz degisken(ler)in kesikli, siirekli veya
kategorik oldugu durumlarda uygulanabilmektedir,

2. Lojistik regresyon analizi birgok bilgisayar paket programi i¢erisinde bulunmaktadir,

3. Bagimsiz degigkenlerin olasilik fonksiyonlarinin dagilimlar iizerinde kisit olmamasi
nedeniyle cesitli testler uygulanabilmektedir,

4. Lojistik regresyonda tiim olasilik degerleri 0 ile 1 arasinda degismektedir.
2.2. Lojistik Regresyon Analiz Tiirleri

Lojistik regresyon analizinde, bagimli degiskenin kategori durumuna gore iki kategorili
(binominal) bagimli degiskenler icin iki kategorili lojistik regresyon analizi, ikiden ¢ok
siralt olmayan kategorili bagimli degiskenler icin ¢ok kategorili (multinominal) lojistik
regresyon analizi ve ikiden ¢ok sirali kategorili bagimli degiskenler i¢in sirali (ordinal)

lojistik regresyon analizi kullanilmaktadir [6].
2.2.1. ki kategorili lojistik regresyon analizi

Iki kategorili lojistik regresyon modelinde, bagimli degisken iki kategoriden olugmaktadir.

Bagimli degisken kodlanirken riskin olmadigt grup i¢in 0 kodu riskin oldugu grup i¢in 1



kodu kullanilir. Bagimli degiskenin olasilik degeri O ile 1 arasinda degisir. Modele dahil

edilen bagimsiz degisken(ler) nicel veya nitel degisken olabilir.
2.2.2. Cok kategorili (multinominal) lojistik regresyon analizi

Multinominal lojistik regresyon modelinde bagimli degisken ikiden ¢ok kategoriye sahip
olup, kategoriler arasinda bir siralama bulunmamaktadir. Bu analiz tiiriinde de bagimli
degiskenin olasilik degeri 0 ile 1 arasinda degisir. Modele dahil edilen bagimsiz

degisken(ler) nicel veya nitel degisken olabilir [9].
2.2.3. Swiral (ordinal) lojistik regresyon analizi

Ordinal lojistik regresyon modelinde, bagimli degisken ikiden fazla kategoriye sahip olup,
bu kategoriler arasinda bir siralama bulunmaktadir. Bu analiz tiiriinde de bagimh
degiskenin olasilik degeri O ile 1 arasinda degisir. Modele dahil edilen bagimsiz
degisken(ler) nicel yahut nitel degisken olabilir. Coklu siralayici1 lojistik regresyon
analizinde, siklar arasinda kendine 6zgii bir siralama islemi olup, paralellik varsayimi
vardir. Bu varsayimdan o6tiirli, B parametresi farkli siklar ve farkli kesme noktalari i¢in
degisiklik gostermez. Bu sebeple bu yontemde modeller arasindaki paralellik sinamasina

gidilir. Bu durum, ¢oklu siralayici lojistik regresyon analizinin en belirgin 6zelligidir [6].
2.3. Iki Kategorili Lojistik Regresyonda Lojit Model

Bagimli degiskenin iki kategoriden olustugu durumlarda iki kategorili (binary) lojistik

regresyon analizi uygulanmaktadir. Ornek verilecek olursa;

Diyelim ki X = (X1, Xo,...,xp) vektorii bagimsiz degiskenleri gostersin.Bagimsiz degisken

sayis1 p olsun.

yi (i=1, 2,...,n) n tane veriden olusan ikili gbzlemlere sahip olan bagimli degiskenimiz
olsun. Iki deger alan sonug degiskeni y, olay meydana gelirse 1 aksi takdirde 0 degerini

alsin.

X=X iken olayin olma olasilig1 ya da Y = 1 olma olasilig1 & ile gosterilsin.



X bagimsiz degiskenlerine iliskin olasilik modeli [1];

p .
eBO+Zi=1 lel

14 ePo* Zleﬁlxi

P(Y=0|X=x) =1 x (xi) 2.2)

X bagimsiz degiskenler kategorik, kesikli veya siirekli degisken olabilir. Yukaridaki
denklemde lojit doniisiim yaptiktan sonra asagidaki basit lojistik regresyon denklemini

elde ederiz [2].

g(xi) = logit (m (xi)) = In [r (xi)/(1- 7 (xi))] = Bo + Pu Xi (2.3)

Lojistik regresyon modeli, bagimsiz degiskenin odds’u olarak asagidaki gibi belirtilebilir.
Odds orani1 bir olayin gerceklesme olasiliginin gerceklesmeme olasiligina oranidir. Odds
oraninin bir den biiyiik olmas1 bagimsiz degiskendeki bir birimlik artisin bagimli degisken
odds orani1 kadar arttirmasi, birden kii¢iik olmas1 durumunda da odds oran1 kadar azaltmasi

anlamina gelir [6, 11].

X pBo+Bax (2.4)

1-m(x)

Odds’un dogal logaritmas1 alindiginda model dogrusal modele doniisiir. Bu doniisiime lojit

doniisiim denir.

(x)

90) =In (Trg) =10 efothix = By, Bux (25)

1-m(x)
Lojit doniisiim B parametrelerinin dogrusal bir fonksiyonunu olusturur.

Olasilik degeri 0 ile 1 arasinda degisirken, x’in degerlerine bagli olarak lojit -co ile +oo
arasinda deger alir. Ayrica lojistik regresyonda artiklar sifir ortalama n (1-m) varyansla

binom dagilir [7, 12].
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Iki durumlu lojit modelde bagimli degisken grafigi S veya ters S seklinde olan bir
fonksiyondur. Bu fonksiyon lojistik fonksiyon olarak adlandirilir ve Sekil 4.1. deki gibi
gosterilir [6,11].

101 U
s}
06|

04

Sekil 2.1. Lojistik regresyon egrisi [11]

2.4. Regresyon Katsayilarimin Kestirimi

En ¢ok olabilirlik yontemi (maximum likelihood method), 10jistik regresyon modelinde
katsayilarin kestiriminde en sik kullanilan yontemdir ve ilk kullanan Krog’dur [18]. Ayrica
minimum logit ki-kare yontemi, agirliklandirilmig iteratif en kiigiik kareler yontemi,
diskriminant analiz yontemi, minimum ki kare yontemi, de katsay1 kestirimlerinde

kullanilan yontemlerden bazilaridir [13].

Orneklem genisligi biiyiidiik¢e, en ¢ok olabilirlik yontemi ile agirliklandirilmis tekrarlayan
en kiigiik kareler yontemi kestiricilerinin dagilim 6zellikleri birbirine benzemektedir.
Bagimsiz degiskenlerin normal dagilim gosterdigi durumlarda diskriminant fonksiyon
kestirim yontemi kullanilir. Bagimsiz degiskenler arasinda kesikli degiskenlere sikca
rastlandigindan normallik varsayimi ¢ogu zaman saglanamamakta ve dolayisiyla katsayilar
oldugundan daha biiyiikk kestirilmektedir. Regresyon katsayilarmin kestiriminde birgok
yontem olmasina karsin en etkin, yansiz ve tutarli kestirimler, en ¢ok olabilirlik yontemi ile

yapilmaktadir [6, 14].



2.4.1. En cok olabilirlik yontemi

En ¢ok olabilirlik yontemi, modeldeki katsayilarin kestirimi i¢in kullanilan yontemlerden
en sik kullanilanidir. En ¢ok olabilirlik teknigi, gozlenen bagimli degisken verilerini elde
etme olasiligini maksimum yapmaya dayanan, bu sayede denkleme ait parametreleri

tahmin etmeye yarayan bir tekniktir [9].

En ¢ok olabilirlik tahmin edicileri ve yeterli istatistikler arasinda yakin bir iliski vardir.
Soyle ki y parametresi igin tek yeterli bir istatistik varsa, y ‘nin en ¢ok olabilirlik tahmin

edicisi o yeterli istatistigin bir fonksiyonudur [9].

N birimden olusan x; bagimsiz ve y iki kategorili bagimli degisken oldugunu varsayalim.
En cok olabilirlik yonteminin uygulanabilmesi i¢in Oncelikle olabilirlik fonksiyonu
olusturulur. Olabilirlik fonksiyon bilinmeyen parametrelerin bir fonksiyonu olarak
gozlenen degerlerin olasiligini (olabilirlik) ifade eder. Parametrelerin en ¢ok olabilirlik
tahmin edicileri, bu fonksiyonun maksimum degerleridir. Bu sayede gozlenen degerlere en

yakin tahminler elde edilir [2].

Orneklem biiyiikliigii arttik¢a en ¢ok olabilirlik kestiricisi tutarlidir, yeterlidir ve asimptotik

olarak normal dagilir [6].

En ¢ok olabilirlik yontemi kullanildiginda degisken sayisinin en az 10 kati kadar gézlem
sayisinin olmast ve bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti sorununun olmasi

durumunda da biiyiik 6rneklem tizerinde galisilmasi 6nerilmektedir [6, 15].
Bagimli degiskenin (y) 0 ve 1 olarak kodlandigini kabul ettigimizde n(x), verilen x degeri

icin y’nin 1’e esit olma kosullu olasiligini, 1- n(x)’de y’nin 0’a esit olma kosullu olasiligim

vermektedir.
n(x) = P(y=1/x) (2.6)
1 - 1(x) = P(y=0/x) (2.7)

P(xi) = m(x)”" (1 - m(x))"” (2.8)



Olabilirlik fonksiyonu bu terimlerin ¢arpilmasiyla elde edilirken gozlemlerin birbirinden

bagimsiz olduklari varsayillmaktadir.

B =T1(xi) (2.9)

Matematiksel olarak esitligin logaritmasiyla calismak daha kolay olacagindan log-

olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi elde edilir [16].

L(B) = In (I(B)) = X[yi In(m(xi)) + (1 — yi)In(1 — m(xi))] (2.10)

Bu logaritmik fonksiyon ile f parametre tahminleri elde edilir. L(B)’y1 maksimum yapan 3
degeri i¢in, L(B)’nin Bo ve P1’e gore tiirevini alir ve 0’a esitleriz. Boylelikle asagidaki

esitlikleri elde ederiz [17, 18].
57 lyi = Ti(xi)|=0 (2.11)
Y, xi|yi — m(xi)|=0 (2.12)

Bu esitliklere olabilirlik esitlikleri denir. Yukaridaki denklemlerden elde edilen B’nin

degeri en ¢ok olabilirlik tahmini olarak adlandirilir ve § olarak gosterilir [3, 17].

En ¢ok olabilirlik tahmin yonteminin en ¢ok kullanilan yontem olmasinin sebebi, biiyiik
orneklemde yapilan tahminlerin yiiksek olmasidir. En ¢ok olabilirlik tahmin edicileri
yeterli, asimtotik etkin, asimtotik yansiz ve asimtotik normaldir. Tahminlerin 6rnekleme
dagilimimnin, biliylik O6rneklemlerde normale yakin olmasi sayesinde giiven araliklar

olusturulmasi konusunda normal ve x ? dagilimlarmin kullanilmasina saglar. [19]

2.4.2. Yeniden agirhklandirilmis iteratif en kiiciik kareler yontemi

Bu yontem, hata terimlerine iligkin varyanslarin esit olmadigi zamanlarda, degisen

varyanslilik durumu s6z konusu oldugunda dogru tahminde bulunulmasini saglar.

Gruplandirilmis verilerde j grubun her birinde n; denemeden rj basar1 elde edilsin. Basari

orant,
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P = % olsun. (2.13)
var(ri/n;) =p; = (1 — pj/ny) (2.14)

Her binom dagilimhi gézlem i¢in varyans degismektedir. Bu durumda lojit(rjn;) nin
agiklayict degiskenler tizerinde, wj = nj/ pj (1 - p;) agirhig ile agirliklandirilmis regresyonu
uygulanmalidir. Fakat w; agirlik degerleri de Pj’nin bir fonksiyonu oldugu i¢in en kiigiik
kareler yontemi iteratif olarak uygulanarak agirlik degerleri her adimda yeniden elde

edilmek suretiyle ¢oziime ulasilir [3, 16].
2.4.3. Minimum lojit ki-kare yontemi

Bu teknikte yeniden agirliklandirilmis iteratif en kiigiik kareler kestirim yonteminin 6zel
bir bi¢imidir [24]. Berkson’un gelistirdigi bu yontemde, 2xj capraz tablolarindan elde
edilen beklenen logit degerler ile gozlenen logit degerler arasindaki farktan
yararlanilmaktadir. Bu teknik lojistik regresyon analizinde tekrarli veriler olmasi
durumunda kullanilir [17, 20].

Yeniden agirliklandirilmis iteratif en kiigiik kareler kestirim yonteminin 6zel bir seklidir.
Yeniden agirliklandirilmig iteratif en kiigiikk kareler yonteminde verilen 7 olasiligi
izerinden yapilan lojit doniisiimii, bu teknikte bagimli degiskeni vermektedir. Yontem lojit
degeri olan bagimli degiskenin agirliklandirilmis regresyonundan en kiigiik kareler
kestirimlerini bulmay1 saglar. Buradan bulunan agirlikli en kiigiik kareler kestirimleri

minimum lojit ki-kare kestirimleri olmaktadir [17, 21].

2.5. Katsayilarin Onemliliginin Test Edilmesi

Model katsayisi kestiriminden sonra kurulan modeldeki bagimsiz degiskenlerin modeldeki
varligiin Oneminin test edilmesi gerekmektedir. Modele dahil edilen bir bagimsiz
degiskenin, bagimli degiskeni tahmin etme acisindan modele dahil edilmedigi duruma gore

daha iyi kestirimde bulunulma durumu incelenir. [6, 15, 22]

Katsayilarin 6nemi olabilirlik oran testi, wald testi ve skor testi yOntemleriyle

incelenmektedir [2].
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2.5.1. Olabilirlik oran testi

Olabilirlik fonksiyonunun kullanildigi bu test iki degerin birbiriyle oranlanmasina
dayanmaktadir. Uzerinde durulan modelin olabilirligi, yalmzca gerekli ve miimkiin
degiskenleri igeren modeli ifade eder. Doymus modelin olabilirligi ise modelde yer alan
tim degiskenlerin sayist kadar parametre iceren model olup doymus model olarak da
adlandirilir [20].

D:-2Ln[

Uzerinde durulan (suanki)modelin olabilirligi
s # (2.15)

Doymus modelin olabilirligi

Suan ki model yalnizca gerekli ve miimkiin degiskenleri igeren modeli ifade eder. Doymus

model ise modelde yer alan tiim degiskenlerin sayisi kadar parametre igeren modeldir.

Parantezin i¢indeki ifade olabilirlik oranidir. Dagilimi bilinen bir deger elde etmek icin

(-2In) kat1 alinir ve bu esitligi olabilirlik oran testi denilmektedir [17].

Elde edilen test degerinin kiigiik olmasi, modele eklenen degiskenlerin lojitin kestiriminde
onemli bir gelisme/katki saglamadigini ve degiskenlerin modelde bulunmasina gerek
olmadigimi gostermektedir. Bu test islemi modeli uydurmak icin gozlem sayisi (n)

yeterince bilyiik oldugunda gecerli olmaktadir [6].
2.5.2. Wald testi

Wald istatistigi, egim parametresi f’nin anlamliligina iliskin bir 6l¢iidiir. Her bir degisken
icin ayr1 hesaplanir ve degiskenlerin modele olan katkisini gosterir. Wald testi, Bj egim
parametresinin en ¢ok olabilirlik kestirimi ile bu kestirimin standart hatasinin oranindan
olusur. Wald testi, egim parametresinin en ¢ok olabilirlik kestiriminin, onun standart
hatasma orani ile yapilir. Elde edilen oran, ;=0 hipotezi altinda standart normal dagilimi
gosterir[6, 23].

_ B
W= (2.16)

Egim parametresini gosteren ;=0 hipotezi i¢in W istatistigi standart normal dagilim

gostermektedir. Normal rassal bir degiskenin karesinin alinmas1 1 serbestlik dereceli ki-
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kare rassal degiskenine esit olacagindan Wald istatistigi (2.17)’deki gibi de ifade edilebilir

[6].

2_g Bi N2 .2
w {SE i ﬁj)} X (2.17)
Wald test istatistigi ile modeldeki bagimsiz degiskenlerin her birinin ayr1 ayr1 anlamli olup

olmadiklar1 belirlenmektedir [2].

2.5.3. Skor (score) testi

Katsayilarin 6nemliligini test eden diger bir yontem ise skor testidir. Skor test istatistigi
standart normal dagilima uymaktadir. Skor testi, log olabilirligin tiirevlerinin dagilim
teorisine baglidir. Skor testi aslinda matris hesaplar1 gerektiren ¢ok degiskenli bir testtir.

[1,2]

ST=3L; 5 (i — W/ y A=) T (i — Xore)” (2.18)

Baz1 paket programlarinda adimsal yontemlerde modele alinacak ya da modelden

cikarilacak bagimsiz degiskenleri belirlemek igin kullanilmaktadir. [17]
2.6. Coklu Lojistik Regresyon Analizi

Model secimi yapilirken calismanin amacia dogrultusunda hareket edilmelidir. Cogu
caligmada, degiskenlerden hangilerinin bagimli degiskeni etkiledigi belirlemek
istenilmektedir. Burada amag¢ hangi, degisken ya da degiskenlerin bagimli degiskeni
etkiledigini bulmaktir [6].

X'=(X1, X2, ..., Xk) vektori ile gosterilen k tane bagimsiz degisken olsun. Yanit degiskeni
icin P(Y=1/x) = 7 (x) yazilsin. Cok degiskenli lojistik regresyon modelinin lojiti denklemi
asagidaki gibi olmaktadir; [16]

e(Bot+B1x1+B2x2++BEX))

1+ e(Bo+B1x1+B2Xx2++B X))

7 (X) = P(Y=1[x) = (2.19)
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Lojistik regresyon modeli bagimsiz degiskenin oddss’u tiiriinden asagidaki gibi belirtilir

[6];

UACII e (BotB1x1+B2xz++BXk) (2.20)
1-m (x)

Odds’un dogal logaritmasi alinarak lojit doniigiim yapilir[6].;

Lojit 7 (x) = In (Z2L) (2.21)

1-m (x)
Odds’un dogal logaritmasi alindiginda model dogrusal modele doniismektedir [6].

T (x)

0 (0= (Z25) = Bo + Buxa + Boxa + -+ B (2.22)

Bagimsiz degiskenler arasinda kategorik degisken var ise bu degiskenler siirekli degisken
gibi modele dahil edilmeyip, degiskenlerin farkli diizeylerini gostermek i¢in gostermelik

(dummy, kukla) degisken kullanilir [2].

Coklu lojistik regresyon analizinde, en az degiskenle en iyi uyuma sahip model elde
edilmek istendiginden, adimsal yontemler kullanilabildigi gibi bagimli degisken ile
bagimsiz degisken arasindaki farkliliklar ki kare testi, iki ortalama arasindaki farklin
onemlilik testi veya mann whitney u testi ile incelenebilir veya oncelikle tek degiskenli
lojistik regresyon analizi uygulanip p degeri 0,25’in altinda olanlar ¢oklu lojistik regresyon

analizine dahil edilebilir [6].

2.6.1. Adimsal yontemler

Coklu lojistik regresyon analizde hangi degiskenlerin modele dahil edilecegi, farkli
modeller denenerek en uygun modelin segilecegi asagida verilen gesitli yontemlerde

bulunmaktadir.

Enter Yontemi: Tiim degiskenlerin tek asamada modele dahil edildigi yontemdir.

Forward (Wald): Degiskenler modele alinirken skor istatistigine gore, ¢ikarilirken de Wald

istatistigine gore karar verilmektedir. Ileriye dogru adimsal bir se¢im yontemidir.
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Forward (Conditional): Degiskenler modele alinirken skor istatistigine gore, ¢ikarilirken de
kosullu parametre tahminlerine dayanan olabilirlik oranina gore karar verilmektedir.

[leriye dogru adimsal bir se¢im ydntemdir.

Forward (LR): Degiskenler modele alinirken skor istatistigine gore, ¢ikarilirken de kismi
maksimum olabilirlik tahminlerine dayanan olabilirlik oranina gore karar verilmektedir.

Ileriye dogru adimsal bir segim yontemdir.

Backward (Wald): Once tiim degiskenler modele dahil edilir. Cikarilacak degiskenlere

Wald istatistigi karar verilmektedir. Geriye dogru adimsal bir se¢im yontemdir.

Backward (Conditional): Once tiim degiskenler modele dahil edilir. Cikarilacak
degiskenler kosullu parametre tahminlerine dayanan olabilirlik oranina gore karar

verilmektedir. Geriye dogru adimsal bir se¢cim yontemdir [6].

Backward (LR): Once tiim degiskenler modele dahil edilir. Cikarilacak degiskenler kismi
maksimum olabilirlik tahminlerine dayanan olabilirlik oranina gore karar verilmektedir.

Geriye dogru adimsal bir se¢cim yontemdir [21].
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3. Lo.[iSTiK REGRESYONDA MODEL UYUM IiYILIGININ
DEGERLENDIRILMESI

Lojistik regresyon analizinde bagimli degiskeni en iyi kestirimde bulunan bagimsiz
degiskenlerle model kurulduktan sonra modelin veriye uyumunu degerlendirmek amaciyla

cesitli yontemler kullanilmaktadir.

Modelin uyumunu degerlendirmeye baslamadan 6nce model olusturma asamasindaki
bagimsiz degisken seciminin yeterli-tatmin edici oldugu varsayimini kabul ederiz. Bu

varsayimlar;

1. Modele girmesi gereken degiskenlerin dahil edilmis olmasi

2. Degiskenlerin modele dogru fonksiyonel formda dahil edilmis olmalaridir.

Bu varsayimlar saglandiginda, modelin sonu¢ degiskenini ne kadar efektif olarak

tanimladigin1 6grenmek isteriz ki bu da modelin uyumu iyiligi ile degerlendirilir.

Gozlenen degerleri vektor formunda y olarak belirttigimizde;

Yi=YV1. Y2, Y35---5 Yn (31)

Model tarafindan tahmin edilen degerleri §[2] ,

9= V0,55 Vo0 o Vi (3.2)

Modelin uygun oldugu sonucunu elde etmek i¢in;

1. l.y; ve ¥, arasindaki 6zet 6l¢limlerin uzakliklar kii¢iik olmali,
2. Her bir ¢iftin (y;,),) = 1,2,3,...,n bu 6zet dl¢iimlere katkisi, sistematik olmamali

ayni zamanda modelin hata yapisina gore kiigiik olmalidir [2].

Bu nedenle, model uyumunun eksiksiz degerlendirilmesi, y ve y arasindaki Ozet
Olglimlerin uzakliklarinin hesaplanmasini ve de bu Olgiimlerin komponentlerinin
bireysel degerlendirilmesini icerir. Model uyumunun degerlendirilmesinde logical

adimlar [2];
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1. Tim uyum Olgiimlerin hesaplanmasi ve degerlendirilmesi
2. Ogzet istatistiklerin bireysel bilesimlerinin incelenmesi (siklikla grafiksel olarak) y ve §

bilesenleri arasindaki uzakligin ya da farkliligin diger 6lgiimlerinin incelenmesi

Model uyumunun degerlendirilirken, biitin  olarak modelin  uyumunun
degerlendirilmesi yani sira gozlemlerin degiskenlerin model uyumu agisindan tek tek

incelenmesi de 6nemlidir.

Ayrica uyum iyiligi kovaryantin hepsiyle degil, modeldeki kovaryantlarla belirlenir.
Ornegin x'=(X1,X2,....Xx) bagimsiz degisken vektdrii ve J gdzlenen x ’in farkli

degerlerinin sayisini gostersin. mj denek sayisini gostersin, j=1,2,..,,J [2].

1. Aym kovaryant degerine sahip denekler analize dahil edilmis ise, kovaryant
sayis1 (J) < toplam denek sayis1 (n) olur, ( j m degeri biiyiik olma egiliminde).
2. Bagimsiz degiskenlerin degerleri her bir denek i¢in farkli 6l¢iim degerine sahipse

J=n dir [2].

Ozellikle modelde siirekli degiskenler yer aliyorsa J~n olmasi1 beklenilir [16].

Uyum 1iyiligi testinde kullanilan farkli istatistikler vardir. Bunlar asagida

aciklanmistir ve bu istatistiklerde J=n oldugu varsayilmistir [2].

3.1. Pearson Ki-Kare ve Sapma Istatistikleri

Gozlenen degerler ve model kullanilarak elde edilen (beklenen) degerler
karsilastirilarak modelin uyumu degerlendirilebilir. Ayn1 zaman da gozlenen ve

beklenen degerler arasindaki farklar (yani artiklar) kullanilarak uyum degerlendirilir

A

[6]. Pearson artiklar1 ve sapma artiklar1 kullanilir (y, —y,). Her iki istatistikten elde

edilen kii¢iik p degerleri model uyumunun kétii oldugunu gosterir.

Pearson artiklarinin toplami pearson ki-kare istatistiginin, sapma artiklarinin toplami

da sapma istatistigini vermektedir [6].
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Lojistik regresyon analizinin varsayimlarindan bir tanesi de hatalarin bagimsizligidir.
Lojistik regresyonda, gozlenen varyansin beklenen varyanstan biiyiik olmasi asiri
yayilim olarak tanimlanmaktadir. Asir1 yayilim, standart hatalarin kii¢iilme egiliminde
olmasindan ve regresyon modelindeki yordayicilara iligkin test istatistiklerinin giiven
araliklarini kiicliltmesine sebebiyet vermesinden dolay1 soruna sebep olur. Hatalarin
bagimsizligr varsayimi i¢in asirt yayilimin tespiti; uyum 1iyiligi degerlerindeki
Pearson veya Sapma (daha kii¢iik bir dagilim parametresi iiretecek olan tercih edilir)
ki kare istatistiginin kendi serbestlik derecesine oraninin hesaplanmasiyla bulunur. Bu

oran dagilim parametresi (¢) olarak adlandirilir.

Gozlenen ve beklenen deger arasinda ki lojistik regresyon farkini 6lgmek icin kullanilacak

birkag yol vardir. Tahmin degerler her bir bagimsiz degisken deseni i¢in hesaplanir.

A

Beklenen deger(tahmini) Y olarak gosterilsin.

N pRes)
y) = mjm=m <—1+ eg(x,-)) (3:3)

Buradaki g(xj) kestirilen lojittir. mj ise kovaryant degerleri birbirinden farkli olan denek

say1sidir.
G0x;) = Bo + Bi&js + BaRjz + -+ BpRjp 34)

Gozlenen ve kestirilen degerler arasindaki farki, pearson artigi, deviance artig1 ve lineer

regresyonda kullanilan artikla (standartlastirilmamis) dikkate aliriz.

Pearson Artig;

__ yj—mT; (3.5)

r (yrﬁ:\) -
77 m]ﬁ] (l—ﬁj)

Bu artiklara dayali j-p-1 serbestlik dereceli pearson Ki-kare istatistigi;

=3 [r oy, )’ (36)
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Sapma Artigt,

- yj -y
a0y =22yin () + oy = )i (2285) b @)
yj = 0 oldugunda sapma artig1 d (y;, ;) =-2 \/mj|1n 1- ﬁj)| (3.8)

y;j = m; oldugunda ise sapma art181; d (y;, ;) =-2 ’mj|1n (ﬁj)| (3.9

Bu artiklara dayali j-p-1 serbestlik dereceli sapma istatistigi;
D=3%_,d @ #)? (3.10)

Ho = Model verileri itibariyle uygundur.

H; = Model verileri itibariyle uygun degildir.

Modelin dogru kuruldugu varsaymmi altinda, Mc Cullagh ve Nelder (1983), sz ve D
istatistiklerinin dagilimmim J — (p+1) serbestlik dereceli ki-kare dagilimi oldugunu
gOstermistir. Sapma istatistigi aym1 zamanda J parametreli doymus modelin, p+1

parametreyle kurulan modele karsi olabilirlik oran test istatistigidir [24, 25]

Burada J, bagimsiz degisken deseni sayist (Covariate patterns) ve p bagimsiz degisken

sayisidir.
3.2. Hosmer-Lemeshow Testleri

Halteman, Hosmer ve Lemoshow, Shillington, Tsiatis 6zellikleri hem teorik olarak hem de
bilgisayar benzetim teknikleriyle incelenmeye miisait olan ki-kare benzeri uyum iyiligi

istatistiklerinin gelistirilmesi tizerine ¢alismalar yapmuslardir [2, 24]

Hosmer ve Lemeshow ki-kare uyum iyiligi testi olarak da anilan test, lojistik regresyon
modelinin uyumunu her bir bagimsiz degisken icin degil bir biitliin olarak
degerlendirmektedir. Ozellikle bagimsiz degiskenlerin siirekli degiskenler oldugu durumda

veya kiigiik orneklemlerle calisildigi durumda, geleneksel ki-kare testinden c¢ok daha
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giicliidiir. Bu anlamda da geleneksel ki-kare yontemi ile hesaplanan Omnibus Testi’nin
daha giiglii bir alternatifidir. Bu teste iliskin sonucun anlamli olmamasi (p>0,05), model-
veri uyumunun yeterli diizeyde oldugunu gosterir. Gozlenen ve model tarafindan Kestirilen
degerler arasinda anlamli fark yoktur; yani model tahminleri, gézlenen durumdan farkli

degildir anlamina gelmektedir [2].

Kurulan modelin uyum 1iyiligi testi Hosmer-Lemeshow’un hem olasiliklarin persentillerine

gore hem de sabit kesim noktasi yontemine gére hesaplanmaktadir [2].

Tahmini olasilik degerlerine dayanarak gruplamayir Onerir. Lojistik regresyon

analizinden kestirilen olasiliklar kullanilir.

Kestirilen olasiliklar kiigiikten biiyiige dizilir ve n tane gruba ayrilir. (n genellikle 10
alinir). n tane siitun n tane tahmini degere kars1 gelir. 1.slitun en kiiciik degeri n. siitun

ise en biliyiik degere karsilik gelir.
2 gesit gruplama stratejisi Onerilir;
fg*; Sabit denek sayil1 gére gruplama
H g*; Sabit olasiliklara gére gruplama

3.2.1. Hosmer and Lemeshow’un C, istatistigi

Pearson ki kare testinden elde edilen gézlemlenen ve beklenen degerler hesaplanir:

¢=y9  u—ew® (o= o)’ (3.11)

k=1 é1k €ok

Bu formiilii saglamasi i¢in saglanan sartlar su sekilde:

Ck
O1k = 2 Vi
j=1

Ck
Opx = Z(mj - }’j)
j=1
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Ck

€1 = Z m] ﬁ]
j=1

ey = Xk mi(1— 1) (3.12)
C, k. Gruptaki bagimsiz degisken sayisi.

¢=y9 Ol w0 * (3.13)

T Ak=1 ] T (1- 7o)

7T, ise k. grupta ki ortalama tahmini olasiligidir.

_ _ 1 Ck

Ty = n_|k ]=1m]ﬁ'j (314)

Hosmer-Lemeshow «Cx istatistigi, t-2 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gostermektedir.

¢ g* istatistigi bitiin denekleri kullanirken X istatistiginde sadece olayin ger¢eklesmis

oldugu denekler kullanir [22].

Hosmer ve lemeshow bagimsiz degisken sayisinin bir fazlasinin grup sayisindan az
oldugunda (p+1)<g, fg* istatistiginin (g-2) serbestlik derecesiyle ki-kare dagilimina
sahip olacagini gostermislerdir. Bundan dolayr eger p+1<10 ise 8 (10-2=8) serbestlik
derecesiyle ki-kare dagilir [4].

Onlu risk metodu en sik kullanilan yontemlerdendir. Bu metotta 10 grup kullanilirken
ilk grupta en kiiciik olasiliga sahip n/10 denek, en son grupta ise en biiyiik olasiliga

sahip n/10 denek bulunur [24].

Uyum iyiligine karar vermeden Once verilerdeki kayip ve ug¢ degerler incelenmeli ve
gereken diizenlemeler yapilmalhidir. Bu durum, ilgili analizin bir varsayimi olarak
disiiniilmese de, kayip ve uc degerlerin istatistiksel testlerin sonuclarin1 bozabilecegi
diisiiniildiiglinden analiz Oncesinde dikkate alinmasi gerekmektedir. Tiim kategorik
degisken ciftleri i¢in tiim hiicrelerde beklenen frekans 1’den biiyiik olmali ve beklenen

frekansin 5’ten kiiciik oldugu gozenek sayist %20’yi gegmemelidir [2].
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Uyumu degerlendirme de avantajlari;

1. Tek deger hesaplanmasi

2. Kolay yorumlanabilir olmasidir.

Uyumu degerlendirmede dezavantaji;

Gruplama, az sayida bireysel noktalar nedeniyle uyumdan 6nemli sapmalarin gézden

kagmasina neden olabilir.

Cizelge 3.1. Sabit denek sayili siniflamaya gore olusturulan risk gruplari i¢in gézlenen ve
beklenen frekanslar

Risk Kesim Durum=1 Durum=0
Gozlemlenen Beklenen Gozlemlenen Beklenen Toplam
gruplart  noktas1 - N - N
deger deger deger deger

1 cl 211 by 2o1 bo; (n/lO)
2 c2 g12 b12 £02 boz (n/lO)
3 c3 213 b1z 203 bosz (n/lO)
4 c4 g4 b14 go4 b04 (n/lO)
5 c5 215 bis 205 bos (n/lO)
6 c6 216 bis 206 bos (n/10)
7 c/ 217 b7 207 bo7 (n/lO)
8 c8 gis bisg Zos bos (n/10)
9 c9 g19 big 209 b09 (n/10)
10 cl0 g110 biio 2010 b010 (n/10)

Ornekte gozlem sayisi n’dir. Tablodan goriildiigii iizere n Kkisiyi, kestirilen olasilik
degerlerine gore kiigiikten biiylige dogru siraladiktan sonra n/10’ar brimlik 10 gruba

ayirdik. Ornegin ilk 50 birimden olusan grubun kestirilen olasilik kesim noktasi c1°dir.

Ornegin 6. Risk grubunu ele alirsak, bu gruptaki deneklerin olasiliklarr 0.208< 1;<0.249
arasindadir. Bu gruptaki n kisinin gi’s1 gergekte durum=1 grubunda gos (n/10- Qi)
durum=0 grubundadir. bis’s1 beklenen degeri durum =1 iken bog ‘st (n/10- byg) durum=0

‘dir. Uyum iyiligine karar vermek icin, Hosmer-Lemeshow «C» istatistigi hesaplanr.

Bu «C» istatistik degerine karsilik gelen p degeri hesaplanir. Sifir hipotezi istatistik

model uyumunun iyi oldugu seklinde kurulmustur. Bu sebeple p degerinin 0,05’ten
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biiyiik olmas1 istenir. Bu o6rnekte p>0,05 olmasi durumunda modelin veri setine

uydugu soylenebilir [2].
3.2.2. Hosmer ve lemeshow’un H, istatistigi

Hosmer ve Lemoshow’un 6nerdigi diger bir alternatif yontem ise H g* istatistigidir. C g*
istatistigi gibi hesaplanir. Tek farki olasiliklar sabit aralikli n gruba ayrilir. Bu metotta
k/10, k=1,2,...,9 degerleriyle tanimlanan kesim noktalar1 kullanilarak 10 grup
olusturulur ve gruplar kestirilen olasiliklar1 ard arda gelen kesim noktalari arasina
diisen denekleri igerir [28]. 0<P(x;)<1 oldugundan t=10 olarak alinirsa her bir risk
grubunun genisligi 1/t=1/10=0,1 olarak alinir ve 10 tane grup olusturulur. Ancak

burada grup sayisi denek sayisina gore degiskenlik gosterebilir.

Cizelge 3.2. Olasiliklarin persentillerine gore hesaplanan onlu risk gruplar igin ve
beklenen frekanslar

Risk Kesim Durum=1 Durum=0
Gozlemlenen Beklenen Gozlemle Beklenen Toplam
gruplart  noktasi - - - -
deger deger nen deger deger
1 0-0,1 g b go1 bo1 n
2 0,11-0,2 212 bis £02 boz ny
3 0,21-0,3 213 b13 £03 b03 nj3
4 0,31-0,4 214 bi4 204 bo4 ny
5 0,41-0,5 gis bis 205 bos ns
6 0,51-0,6 216 bie 206 bos ne
7 0,61-0,7 g17 b17 £07 b07 ny
8 0,71-0,8 218 b]g £08 b08 ng
9 0,81-0,9 g19 b19 £09 b09 g
10 0,91-1,0 gi10 bio go1 b010 njg

Bu ﬁg istatistik degerine karsilik gelen p degeri hesaplanir. Sifir hipotezi istatistik
model uyumunun iyi oldugu seklinde kurulmustur. Bu sebeple p degerinin 0,05’ten
biiyliik olmas1 istenir. Bu 6rnekte p>0,05 olmasi durumunda modelin veri setine

uydugu sdylenebilir.

Eger bir risk grubunda gozlemlenen ile beklenen deger arasindaki farkin biiyiik oldugu
gozlemlenmigse oOncelikle model uyumunda istenilen sonucu elde etmemiz igin bu

durumun standartlagtirilmasi1 gerekmektedir.
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Tahmin ettigimiz beklenen frekansin biiyiik olmasi durumunda standart normal dagilim
uygulanmaktadir. Bu durumu anlamak i¢inde 1,96 sayisi referans olarak alinir.
Gozlemlenen ve beklenen deger arasindaki farkin 1,96 dan biiyiik olmas1 6nemli bir fark

olarak ele alinmaktadir.

Goze sayist S’ten az oldugu taktirde var olan uyum iyiligi testlerinde hatalar
gozlemlenmektedir ve bu durum iyi sonug¢ elde edilememesine yol acar. Bu nedenle

verilerin normallestirilmesi gerekmektedir.

Bu asamada pearson ki kare ile diizeltme yapilir. Z degerine gore de modelin veriyi
aciklayip agiklamadigr test edilir. Hosmer Lmeshow baska bir yaklasim onermektedir.
Hosmer normalde veri setini 10’a bolerek yaparken bu sefer de 7-8 e bolinmiis ve

kiyaslanma bu sekilde yapilmastir.

J bagimsiz degisken olarak aldigimizda bu yaklasimda adimlar su sekilde [2];
1. Modelden olasilik degerleri almyor. ;,j=1,2,3, ..., J

2. u; degiskeni olusturuluyor. w; = m;ft; (1 —17;),j=1,2,3,...,J

(1—2ﬁj)

,i=1,2,3,..., 3

3. C; degiskeni olusturuluyor. ¢; =

4. Pearson ki kare istatistigi degeri hesaplanir;

. - 72
x2=%yJ Oj—mjft;)

(3.15)
5. bagimsiz degisken x {lizerinde c¢ agirligi kullanilacaksa adim 3ten, u agirlig
kullanilacaksa da adim 2 den yararlanilir. Bu regresyonda bagimsiz degisken sayis1 olarak
aldigimiz J’nin 6rneklem biiyiikliigii not edilir. Regresyonun hata terimler toplamini RSS
ile gosterelim. Bazi paket programlarinda Ornegin STATA gibi, Ozet Olgiimler
agirliklandirilir. Hata kareler toplami, diizeltilmis RSS den elde edilen agirliklandirmalar

ile ¢arpilmalidir.
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6. Uygunlugu saglamak amaciyla varyans i¢in diizeltme faktorii hesaplanir;

i1
A=2(J- Zf-:l;j) (3.16)
7. Standartlastiracak olursak;

_ [*¥*-0-p-1)]
Zxt = " Jivrss (3.17)

8. Standart normal dagilim kullanarak p degeri hesaplanir.

Yukarida bahsettigimiz analizi yiiritmek i¢in toplu veri kiimesi olusturmak gerekmektedir.
Bu durumu bazi yazilim programlari ile yapmak kolaydir ancak programlar harici yapmak

imkansiz goriinmektedir.

Son durumda; bir veri setimizi olusturulurken diger bir yandan da bu yeni verilerle lojistik

regresyona doniisiim yapilir.
Herhangi paket programda adimlar su sekildedir;

i.  Modelde degiskenlerin temel etkilerini tanimlaymn. Bagimsiz degiskenler tanimlanir.

ii. Bagmli degiskenin toplam degeri hesaplamir. Her bagimsiz degisken i¢in y, ve m,

tanimlanir.

iii. Bagimsiz degiskenler, y; ve m, yeni bir veri seti halinde sunulur. Standardize edilmis

veri setine normal dagilim uygulanir.

(S~ %)y mjz; (1= 7))

VA+RSS*

Z = (3.18)
A diizeltme faktorii adim 6 da tammlandi. RSS*, d; = (1 — 27;) lineer regresyon

modelinde hata kareler toplamidir ve agirlik u; = m; 7i;(1- 7;) olarak belirlenmistir [2].

Hosmer (1997) normalize edilmis pearson ki kare de, normalize edilmis Z; ve Z,2
karsilagtirilmis ve bunun sonucunda iki istatistik degerinin ¢ogu durumda benzer durum

sergiledigi gozlemlenmistir [2].



25

Ancak cok kiiciik ve ¢ok biiyiik olasilik durumlar istisna olarak belirtilmistir.( Ornek

olarak: 7i;> nin biiyiik olma durumunda y=0 ya da 7Az nin kiigiik olma durumunda y=1 ) Bu

gibi durumlarda, pearson sonucunda oldukga biiyiik X? degeri elde edilir. Aslinda tek bir
pearson degeri bile uygun durumu reddetmekte yeterli olabilir. Bir diger yan etkisi de bu
durumun tam tersidir. Yani oldukca biiyiik X? degerine varyans sisirme uygulayarak bu
durumundan kurtulabiliriz. Bu ayarlamalarda da S yi kullanmak tercih edilir. Bir ¢ok paket

programinda hesaplanan Z; ve Z,. degerlerinde ¢ok az bir fark bulunmustur.

Weesie (1998) standart normal dagilim kullanilarak Pearson ki-kare istatistiginin dnemini
hesaplamak i¢in Windmeijer (1990) tarafindan onerilen bir yontem uygulayan bir STATA

programi yazmustir [2].

Yukarida tarif edildigi gibi, (1988) Stukel genellestirilmis bir lojistik modeli parametreleri
sifira esit olup olmadigini test etmek igin serbestlik derecesi 1 ya da 2 olan istatistik

Onerilmistir [2].

Bu temel bir lojistik regresyon modeli varsayimini test etmek i¢in bu anlamda uyum 1yiligi

testleri Hosmer-Lemeshow ve Osius-Rojek yardime1 olacaktir [2].

Bu test i¢in herhangi bir paket program kullanilmamaistir ancak asagidaki adimlarla kolayca

test edilebilir [2]:

1. Modelden olasilik degerleri alinir. 77;,j=1,2,3, ..., J

2. Tahmini logaritma hesaplanir.

gj:m( i ):xjﬁ, j=1,2.3....] (3.19)

1- ﬁ']
3. Iki yeni ortak degisken hesaplanur.

71;=05%g;**1(#; =0.5 (3.20)
ve

2,;=-0.5%§;>* | (7; < 0.5)dir. (3.21)
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Tiim bu degerlerle sadece bir degisken olusturulur 0.5'den daha az ya da daha fazla oldugu
durumda not edilir [2].

4. Modele z1 ve z2 degiskeni eklenmesi i¢in Score testi yapilir. Score testi iyi bir
performans saglamadig: taktirde kismi olabilirlik oran testi kullanilabilir[2].

Sonug olarak standartlagtirilmis veri, model uyumu analizini destekleyici bir yol
izlemektedir. Model uyumunun yeterliligi hakkinda karar veremedigimiz takdir de
smiflandirma tablolarma bakilir. Ayrica C ve H istatistikleri Hosmer ve lemeshow (1982)
tarafindan yapilan bir simiilasyon calismasinda H istatistiginin C istatistigine gore daha

etkili oldugu goriilmiistiir [27].
3.3. Simiflandirma Tablolan

Bu tablo; sonug¢ degiskeni y ile y degerleri tahmini lojistik olasiliklardan elde edilen

dikotom degiskeninin ¢apraz-siniflamasi ile elde edilir.

Dikotom degisken (Bir kategorik degiskenin sadece iki 6zelligi olmasi(6lii/canli vb)) elde
etmek icin kesme noktasi belirlenir «c» ve her bir tahmini olasilik (estimated

probability) c ile karsilastirilir [2].

1. Tahmini olasilik degeri c¢’den biiyiikse 1; kiiclikse 0 degerini alir.
2. cicin kullanilan en sik deger 0,5 tir.
3. En son olarak beklenen degerler ile gozlenen gercek degerlerin ¢apraz tablosu

olusturulur [2].

Tahmini olasilik degeri c’den biiyiikse 1; kiigiikse 0 degerini alacagini belirtmistik.

Bu yontemle tahmini olasilik degerleri grup liyelerini belirlemek i¢in kullanilir.

Eger model grup iiyelerini tam olarak belirlerse, bu modelin uygun oldugu

soylenebilir.

Diger bir deyisle; siniflandirma tablolari, uyum iyiligi i¢in kullanilan bir bagka 6lgiittiir. Bu
tablo, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenin ¢apraz smiflandirilmas: ile elde edilir.

Siniflandirma  tablosunda, bagimli degiskeninin gdzlenen ve kestirilen lojistik
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olasiliklarindan tiiretilen (0 veya 1) degerleri yer almaktadir. Tiretilen bagimli degisken
degerlerinin elde edilmesinde bir kesim degerinin (c) tanimlanmasi zorunludur. Kestirilen
olasilik degeri ¢’ yi astiginda tiiretilen bagimli degisken 1, aksi durumda 0 degerini

alacaktir.

Kesim degeri i¢in en ¢ok kullanilan deger 0,5 dir. Ele alinan kestirim degeri 0,5 degerini
gectiginde 1, aksi durumda O grubuna atama yapilmaktadir. Bu sekilde yapilan
gruplamanin dezavantajlar1 olmasi kaginilmazdir. Ornegin, kestirim degeri olarak 0,52 ile
0,48 arasinda neredeyse bir fark olmadigi halde, 0,5 kesim degerine gore atama
yapildiginda, neredeyse birbirine esit olan bu iki deger farkli gruplara atanmaktadir.
Diskiriminant analizinde oldugu gibi amac¢ siniflandirma oldugunda siiflandirma
tablolarinin kullanimi1 daha anlamli olacaktir. Ancak uyum iyiligini degerlendirme
konusunda bize yeterli bilgi vermemektedir. Bu yontemle; duyarlilik, segicilik ve

dogruluk hesaplanir [2].

Secicilik ve duyarlilik lojistik regresyon modelinin ayiricilik giicii tizerine olgiitlerdir.

Cizelge 3.3. Smiflandirma tablosu [2]

Beklenen Durum

5 - ) Diizey=1 Diizey=0 Toplam

s 5 Diizey=1 22 19 41

N3 Dizey=0 103 356 459

© " Toplam 125 375 500
Tabloya goére duyarlilik; 22/125 = 17,6% Tabloya gore segicilik;

356/375=94,93%

Dogru siniflama yiizdesi; 100* ((22+356)/ 500)=75,6

Pozitif Kestirim Degeri : 22/41 = 0,54

Negatif Kestirim Degeri : 356/459= 0,77

Bir ¢ok lojistik regresyon modelinde goriilen tipik bir siniflandirma tablosu 6rnegimizde

dogru smiflandirma yiizdesi %75,6 olarak bulunmugstur. Tabloya gore diizey = 1 oldugunda



28

(bu durum duyarlilik olarak nitelenmekte), % 17,6 dogruluk paymin oldugu gézlenmekte
iken, gelisme durumumuz 0 oldugunda (bu durum da segicilik olarak ifade edilmekte ), %

94,93 dogruluk pay1 icermektedir.

Smiflandirma 2 bilesenli gruplandirmada, gruplarin biiyiikliigiine duyarhidir ve genelde

daha biiyiik olan grup lehinedir. Bu durum model uyumundan bagimsizdir.

2x2 siniflandirma tablosundan elde edilen Sl¢liimler (duyarlilik ve secicilik gibi)
model performansin1 degerlendirmede kullanilmamalidir ¢linkii agirlikli olarak

ornekteki olasilik dagilimina baghdir.

Bu nedenle eger 2 model duyarlilik ve secicilik acisindan karsilastirilacaksa bu

modelin birinin digerine istiinliigiinden ¢ok drneklemin dagilimi ile ilgilidir.

Ayrica kesim noktalar1 ve olasilik degerleri( 7) ile siniflandirma tablo yiizdelerini,
gruba dahil edilme araligin1 degistirmek mimkiindiir. Bu durumda duyarlilik ve

secicilik degerleri de degismektedir.

Asagida benzer 2 ornekte m degerlerinin farkli alinmasi ile birlikte degerlerin etkisi

gozlemlenmistir.

Cizelge 3.4. Siniflandirma tablosu [2]

Beklenen Durum

- Diizey=1 Diizey=0 Toplam
g E  Dizey=1 39 2 41
N3  Diizey=0 23 436 459
© Toplam 62 438 500

Bu tabloya Lojistik regresyon modeline dayali ¢alisma diizeylerinde siniflandirma
modelindegozlenen degerler yukaridaki gibi oldugunda (62, 438) kesim noktasi 0,5
iken 1<0,50 olanlarin 7t =0.05’1 ve T >0,5 olanlarin olanlarin 7 =0,95 ise’i diizey=1

olarak tahmin edilmistir.
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Beklenen diizey=0 olanlarin yani kesim noktas1 0,5 iken 7Ar <0.50 olanlarin %5’1 (459 x

0,05=23) yanlis tahmin edilmistir.

Beklenen diizey=1 olanlarin yani kesim noktas1 0,5 iken 7Az >0.5 olanlarin %95’1 (41 x

0.95=39) dogru tahmin edilmistir.

Yani gozlenen degerlere baktigimizda gergekte fracture=1 olan 62 kisinin 39’u dogru

tahmin edilirken 23’ii yanlis tahmin edilmistir.

Tabloya gore duyarlilik: 39/62=62,9% Tabloya gore segicilik:436/438=99,5%
Pozitif Kestirim Degeri : 39/41 = 0,95

Negatif Kestirim Degeri : 436/459= 0,95

Cizelge 3.5. Smiflandirma tablosu [2]

Beklenen Durum

- Diizey=1 Diizey=0 Toplam

£ E Dizey-1 23 18 41

,g A  Diizey=0 207 252 459
Toplam 230 270 500

Bu tabloya Lojistik regresyon modeline dayali ¢alisma diizeylerinde siniflandirma
modelinde gozlenen degerler yukaridaki gibi oldugunda (230, 270) kesim noktas1 0.5
iken 7 <0,50 olanlarin 7 =0,45’1 ve 7>0,5 olanlarin ise & =0,55"1 diizey=1 olarak tahmin

edilmistir.

Beklenen diizey=0 olanlarin yani kesim noktas1 0,5 iken 7Ar <0.50 olanlarin %45°1 (459 x

0,45=207) yanlis tahmin edilmistir.

Beklenen diizey=1 olanlarin yani kesim noktasi 0,5 iken 7Az >0.5 olanlarin %95’1 (41 x

0,55=23) dogru tahmin edilmistir.
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Yani gozlenen degerlere baktigimizda gergekte fracture=1 olan 230 kisinin 23’ii dogru

tahmin edilirken 207’si yanlis tahmin edilmistir.
Yani duyarlilik ve se¢icilik gozlenen degerlerin oranina bagli olarak degismektedir.
Tabloya gore duyarlilik:23/230=10,0%  Tabloya gore se¢icilik:252/270=93,3%

Pozitif Kestirim Degeri : 23/41 = 0,56
Negatif Kestirim Degeri : 252/459= 0,55

Sonug¢ olarak simniflandirma tablolari, siniflandirma eger analizin bir hedefi ise
uygundur. Bunun disindaki durumlarda kullanildiginda modelin  uyumunu
degerlendirmek siniflandirma tablolarina ek analizlerin yapilmas: ihtiyacini

doguracaktir.
Siniflandirma tablosunda kestirilen olasiliklar grup tiyeligini tahmin etmek i¢in kullanilir;
Y=0 grubunda P(Y=1)=Q; ve X~N(0,1)

Y=1 grubunda X~N(u,1) oldugu varsayilirsa lojistik regresyon i¢in egim katsayis1 1 = p

olur ve sabit deger,
Bo = In [Q1/(1-Q4)] - u?/2 ile verilir. (3.22)

Bu varsayimlar altinda lojistik regresyonun hatali siniflandirma olasiligi (PMC),

PMC = Q, cb{é In [%] - &

S O |_ A
+(1-Q1)CD{B1 In |2 Ql)] 2} (3.23)
®N(0,1) dagiliminin kiimiilatif dagilim fonksiyonudur. Bdylece beklenen hata orani,
egimin biiyiikligiiniin bir fonksiyonu oldugundan, model uyumuyla iliskisiz oldugundan
dogru veya yanlis simiflandirma uyum iyiligi i¢in bir kriter olarak dikkate alinmaz.

Smiflandirma tablosu bagimli degisken gruplarindaki denek, gozlem sayisina duyarlidir.
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Grup biiyiikligi arttikca dogru smiflandirma olasiliginin giivenirligi artar. Bu sebeple

siniflandirma tablosu diger yontemlere yardimci olarak kullanilabilir [11, 14]
3.4. Pseduo R? istatistikleri (McFadden R?, Cox ve Snell R? Nagelkerke)

Lojistik regresyon analizinde R*’nin, dogrusal regresyondaki oldugu gibi en kiiciik
kareler yontemi ile hesaplanmasi olanaksizdir. Bu nedenle yalanci (pseudo) R?

istatistikleri gelistirilmistir.

Model uyumunun degerlendirilmesinde rutin kullanimi 6nerilmemektedir. (Dogrusal
regresyondan farkli olarak genellikle kiigiik degerler ciktigindan degerlendirme
yapilirken dikkatli olunmalidir.) Modelin acgiklayiciligini  belirtmek amaciyla
kullanim1  Onerilmemektedir. Modeller arasinda se¢im yapma silirecinde

karsilastirmada kullanilmalidirlar.

Hatta bu nedenle bazi yazarlar sonucglar sunulurken R? degerlerinin verilmemesini

onermektedir [2].

Bu istatistiklerden bazilari mcfadden R?*, cox ve snell R* ve nagelkarke R’

istatistikleridir.

Diizeltilmis McFadden R* istatistiginde sadece sabit terimli modelin log-olabilirligi
kareler toplami olarak, tiim degiskenleri iceren modelin log-olabilirligi ise hata
kareler toplami olarak degerlendirilir. Burada L kestirilen olabilirligi ifade etmektedir.
Olabilirlik orani tiim degiskenleri igeren modelin, sadece sabit terimi igeren modele

gore aciklayicilik diizeyini gostermektedir [21].

Cox Ve Snell R? Olabilirlik esasina gore coklu R? blciisine benzemektedir.
Istatistigin maksimum degerinin 1’den kiigiik olmasi bu istatistiin yorumunu

gliclestirmektedir [23]

Nagelkarke R* Cox ve Snell R” istatistiginin 0 — 1 araliginda degerler almasini
saglamak maksadiyla gelistirilmistir. Bunu saglamak icin Cox ve Snell R2 istatistigi

maksimum degeri olan 1 — L(Ms)*/N’e béliinmelidir. Eger tiim model sonucu iyi bir
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sekilde tahmin eder ve olabilirligi 1’e esit olursa, Nagelkarke R¥de 1’e esit olacaktur

[21, 27]
3.5. Roc Egrisi Altinda Kalan Alan

ROC (Receiver Operating Characteristics Curves), ROC egrisi olarak tanimlanmaktadir.
ROC dogru pozitiflerin, yanlis pozitiflere olan boliimii olarak da ifade edilmektedir. Tip’ta
kullanim alaninin yaygin olmasi tani testlerinin performanslarinin degerlendirilmesi ve
karsilagtirilmasindan kaynaklanmaktadir. Klinikte Olclilen degisken siirekli ise, kisileri
hasta ve saglikli olarak ayrilma islemi zorlasir. Klinik ¢alismalarin kosullarina bagli olarak

incelenen tani testinin optimum etki noktasi degismektedir [2].

Secilen farkli esik degerleri i¢in bulunan farkli duyarlilik-belirleyicilik 6zelliklerine baglh
olarak ara segenekler belirlenerek, ROC egrileri (Receiver operating characteristic curves)
olusturulmugtur. ROC egrisi yontemi; testin ayirt etme giiciiniin belirlenmesinde, testlerin
etkinliklerinin karsilastirilmasina, uygun pozitiflik esiginin belirlenmesine, laboratuar

sonuglarmin kalitesinin izlenmesinde kullanilabilmektedir [2].

Tibbi arastirmalarda, ROC egrileri, tanisal testlerin dogrulugunu analiz etmeyi saglar.
Ayrica tanisal testlerde pozitif ve negatif test sonuglar1 arasinda ayrim i¢in en iyi esik veya
"cut-off" degerini belirlemek igin kullanilmaktadir. Tanisal test hemen hemen her zaman
duyarlhlik (sensitivity) ve belirleyicilik (specificity) arasinda onemli bir denge yontemidir.

ROC egrileri bu dengeyi agiklayan bir grafik gosterimi saglar.

ROC egrisi en yiiksek dogruluk veren kesim (cut-off) noktasini belirler. Egri ile duyarlilik
ve belirleyicilik arasinda optimal bir iligki ile cut off degerinin saptanmasina olanak saglar.
Bir kesim degeri ¢ok diisiik alindiginda, ¢ok yiiksek bir duyarlilik saglar. Kesim degeri ¢ok
yiiksek alinirsa da ¢ok yiiksek bir secicilik saglamaktadir.

Tani testinin higbir veriyi atlamamaktadir. Duyarlilik yiiksek alindiginda pozitif sonuglar
yakalanirken belirleyicilik ihmal edilmis olur. Bunun sonucunda ise ¢ok fazla yanlig pozitif
sonuclarin elde edilir. Cok yiiksek kesim degerinin alinmasi ise; duyarliligin ihmal

edildigi, yiiksek belirleyiciligin saglamasi durumu olarak belirtilebilir.
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Smiflandirma tablosunda duyarlilik ve 6zgiilliik sadece ek bilgi verir, model uyumuna

karar vermede dogrudan etkili degildir

Cizelge 3.6. Kesim noktasi 0.60 alindiginda siniflandirma tablosu [2]

Beklenen Durum

g Diizey=1 Diizey=0 Toplam

£ E Dizey-1 4 7 41

53 Diizey=0 121 368 459
Toplam 125 375 500

Siniflandirma tablosunda kesme degerini 0,5 almistik; bu degeri 0,6 alirsak;

Tabloya gore duyarlilik:4/125=3,2% Tabloya gore secicilik: 368/375:=98,13%

Cizelge 3.7. Kesme degerini 0,05 ile 0,75 arasindaki tiim olast degerleri i¢in duyarlilik,
secicilik ve 1-segicilik 6zet tablosu [14]

I\Ili)elfs:; Duyarlilik Secicilik 1-Secicilik
0,05 100 1,6 98,4
0,10 95,2 19,7 88.3
0,15 84,8 38,4 61.6
0,20 76,8 55,2 44.8
0,25 64,0 68,5 315
0,30 62,4 76,5 23.5
0,35 48,8 82,9 17.1
0,40 39,2 88,0 12,0
0,45 29,6 92,3 7.7
0,50 17,6 94,9 5.1
0,55 8.8 96.8 32
0,60 3.2 081 >0
0,65 2.4 99.5 05
0,70 0,0 99,5 0.5
0,75 0,0 100,0 0,0

Amacimiz en iyi kesme noktasini se¢gmek oldugunda duyarlilik ve secicilik i¢in her

ikisini de birlikte en yiiksek oldugu noktay1 se¢gmeyi tercih ederiz.
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Sekil 3.1. Miimkiin olan tiim kesim noktalarina kars1 duyarlilik ve segicilik [2]

1.00 +
0.75
=
=
‘% 0.50 -
o
@
(%
0.25
0.00 -
T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 — Specificity

Sekil 3.2. Miimkiin olan tiim kesim noktalarina kars1 segicilik ve 1-segicilik [2]

ROC egrileri ayirt ediciligi gostermekle beraber, farkli testlerin performans agisindan
karsilastirilmasinda, egri altinda kalan alana (AUC) gereksinim olur. AUC degeri bir tani
testinin dogrulugunu gosteren bir Ol¢liimdiir. O halde tani testine iligkin performans

degerlendirmeleri i¢in egri altindaki alanin belirlenmesi gerekir.

AUC degerleri i¢in genelleme yapacak olursak;

AUC = 0,5 alana sahipse ayrim yapilamaz, yorumlanamaz.
0.7 <AUC < 0,8 ise kabul edilebilir ayrim oldugu diisiiniiliir.
0.8 <AUC < 0,9 ise miikkemmel ayrimdir.

AUC > 0,9 ise ¢ok iyi ayrimdir [16].
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4. BULGULAR

Koroner arter hastaliklar diinya genelinde, mortalite ve morbiditenin major nedeni olma
yolunda gittikce artan bir rol istlenmektedir[28]. Kalp damarlarimin  daralmasi veya
tikanmasi olarak tanimlanmaktadir. Bu hastaligin ilerlemesi ileri evrede kalp krizi ve 6liim

ile sonlanabilmektedir [29].

Koroner arter hastaliklar1 ¢esitli sebeplerden dolayr damarlarinizda ateroskleroz denilen
plaklarin olusmasiyla meydana gelir. Damarlarda olusan ateroskleroz kaninizin akisini

engellemektedir [30].

Bu ¢alismada, koroner arter hastaligini etkileyen risk faktorlerini belirlemek amaciyla ¢cok
degiskenli lojistik regresyon analizi yapilmistir. Calismaya 499 koroner arter hastasi, 404
kontrol grubu (saglikli grup) olmak tizere toplam 903 hasta dahil edilmistir [27]. Tim
olgularin risk faktorii oldugu arastirilan yas, cinsiyet, sigara kullanimi, diyabet varligi,

hipertansiyon varlig1 ve kolesterol (HDL ve LDL), degerleri ¢alismaya dahil edilmistir.

Lojistik regresyon yontemlerinden ikili lojistik regresyon yontemi kullanilmigtir. Bagiml
degisken olarak koroner arter hastaligi olan ve olmayan grup alinmis olup, koroner arter
hastalar 1 ile kontrol grubu ise 0 ile kodlanmigtir. Tim olgular i¢in koroner arter hastaligini
diger bagimsiz degiskenlerin etkileyip etkilemedigi arastirilarak verinin modele uyumunu
degerlendirmek amaciyla pearson ki kare istatistigi, sapma istatistigi, pseudo degerleri (cox
ve snell, nagelkerke, mc fadden), hosmer lemeshow testleri, siniflandirma tablolar1 ve roc

egrisi altinda kalan alan hesaplanmustir.

Verilen analizinde SPSS programi kullanilmustir. Istatistiksel anlamlilik diizeyi %5 olarak

alimastir.

Oncelikle asagidaki tabloda bulunan aday degiskenlerin hangilerinin modelin
olusturulmasi agisindan 6nemli olduguna karar verilecektir. Kategorik degiskenlerde “0”

olarak kodlanan gruplar referans kategori olarak alinmistir.
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Cizelge 4.1. Lojistik regresyon analizine dahil edilecek degiskenler

Bagimli Degisken
Y Koroner Arter
Hastalig
Bagimsiz Degiskenler
X1 Yas
X Cinsiyet
X3 Sigara Kullanimi
Xy Diyabet Varligi
Xs Hipertansiyon Varlig
Xe LDL
X7 HDL

: Koroner Arter Hastalig1 Olanlar
: Kontrol Grubu

o

: Erkek

: Kadin

: Sigara Kullananlar

: Sigara Kullanmayanlar

: Diyabeti Olanlar

: Diyabeti Olmayanlar

: Hipertansiyonu Olanlar

: Hipertansiyonu Olmayanlar

OFrRrPORFrRrRORFr o

4.1. Arastirmada Kullanilan Bagimsiz Degiskenlere Ait Tanimsal istatistikler

(Calismaya dahil edilen hastalara iliskin degiskenlere ait veriler tabloda gosterilmektedir.

Cizelge 4.2. Gruplar aras1 bagimsiz degiskenlerin karsilastirmasi

Hasta
Y
a3 Kontrol
Hasta
LDL
Kontrol
Hasta
HDL
Kontrol

Student t testi kullanilmustir.

Tablo incelendiginde, koroner arter hastaligi olanlarda yas ortalamasi, Student t testi
sonuclarina gore kontrol grubuna gére %1 anlamlilik diizeyinde daha yiiksektir. Diger bir
deyisle koroner arter hastalig1 olanlarin yas ortalamasi kontrol grubunun yas ortalamasina

gore daha yiiksek olup bu durum yasin p koroner arter hastalig1 olusma riskini agiklamada

Say1
499
404
499
404
499
404

AO
63,20
56,52
120,92
128,30
40,89
46,24

etkili olabilecegini gostermektedir.

Gruplar arasinda LDL degerleri degerlendirecek olursa, student t testi uygulanmis olup,

koroner arter hastaligi gelisen gurubun LDL ortalamasi kontrol grubuna gére daha disiik

SS Med. Min. Maks. P degeri
1032 6300 31,00 87,00
1181 5600 2400 86,00
3898 117,00 2451 25500
36,30 12824 3600 287,00 0:004
11,22 4000 10,00 104,00

1312 4473 2000 11900 <0.001

<0,001

olup bu farklilik %5 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.
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Gruplar arasinda HDL degerlendirildiginde, student t testi uygulanmis olup uygulanmis
olup, koroner arter hastaligi olan grubun HDL ortalamasi1 kontrol grubuna gore daha diisiik

olup bu farklilik %5 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.

Cizelge 4.3. Gruplar aras1 bagimsiz degiskenlerin karsilagtirmasi

Hasta
Kontrol Grubu
Grubu x2

n % n %
Kadin 220 54,5% 134 26,9%

P degeri

Cinsiyet Erkek 184  455% 365  731%  (L362 <0001
. . 0
e w14 doms o aomy 713 0008
i 0 0
e R R S ow
i 1 0, 0,
e GBS B RN e om

Tablo incelendiginde, koroner arter hastaligi olanlarda kontrol grubuna gore erkeklerin
orani1 daha yiiksektir ve %5 anlamlilik diizeyinde gruplar arasinda istatistiksel olarak

anlaml farklilik vardir (p:<0,001).

Tablo incelendiginde, koroner arter hastaligi olanlarda kontrol grubuna gore sigara
kullananlarin oran1 daha vyiiksektir ve %5 anlamlilik diizeyinde gruplar arasinda

istatistiksel olarak anlamli farklilik vardir (p:0,008).

Tablo incelendiginde, koroner arter hastaligi olanlarda kontrol grubuna gore diyabet
hastas1 olanlarin oran1 daha yiiksektir ve %5 anlamlilik diizeyinde gruplar arasinda

istatistiksel olarak anlamli farklilik vardir (p:<0,001).

Tablo incelendiginde, koroner arter hastaligi olanlarda kontrol grubuna gore erkeklerin
oran1 daha yiiksektir ve %35 anlamlilik diizeyinde gruplar arasinda istatistiksel olarak

anlamli farklilik vardir (p:<0,001).
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Cizelge 4.4. Bagimsiz degiskenler arasindaki iliski

Yas LDL HDL
r 1 -0,151 0,093
Yas p <0,001 0,005
n
r 1 0,066
LDL p 0,047
n
r 1
HDL p
n

Bagimsiz degiskenler birbiriyle iligki oldugu durumda ¢oklu baglanti sorunu olugsmaktadir.
Bu sebeple oncelikle siirekli degiskenler arasindaki korelasyon degerlerine bakilmis olup
pearson korelasyon degerlerine gore siirekli olan degiskenler arasindaki korelasyonlar
anlamli bulunmustur. Ancak anlamlilik diizeyleri ¢ok yiiksek degildir be sebeple tiim

degiskenler lojistik regresyona dahil edilmistir.
4.2. Modelin Anlamliig ve Uyum lyiligi Sonuclari

Analize dahil edilmesi gereken, bagimli degiskeni en iyi aciklayan bagimsiz degiskenlerle
model kurulduktan sonra modelin veriye uyumunu degerlendirmek amaciyla pearson ki
kare ve sapma istatistigi, pseudo degerleri (cox ve snell, nagelkerke, mc fadden),
hosmer lemeshow testleri, siniflandirma tablolar1 ve roc egrisi altinda kalan alan
kullanilmigtir. Bu c¢alismada lojistik regresyon analizine yas, cinsiyet, sigara
kullanimi, diyabet varligi, hipertansiyon varligi, HDL (iyi kolesterol) ve LDL (koti
kolesterl) risk faktorii olarak modele dahil edilmistir. Coklu lojistik regresyon analizinde
backward LR (geriye dogru elemeli) yontemi kullanilmistir. Yontem sonucu 2 adim

olusturulmus olup 2. Adim sonuglar1 verilmistir.
Pearson ki kare istatistigi;

Ho = Model verileri itibariyle uygundur.
H; = Model verileri itibariyle uygun degildir.
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m;if;
r(y;, ) = ——LL (4.1)
7 ,m]n] 1-7;)
—vJ NE
= Zjaalr O )]
(4.2)
Pearson artigi istatistigi
918 (0-(=0,015)) 0-(-0,978)]?
= [ 0,015 (1) ] toet [(0 978)(1) =11,30
Bu artiklara dayali j-p-1 serbestlik dereceli ki-kare istatistigi;
x%,=11,30
x%32,005 =33,92
x%p < x%g0.05 oldugundan Ho kabul edilir.
veriler model ile uyumludur.
Sapma istatistigi;
Ho = Model verileri itibariyle uygundur.
H; = Model verileri itibariyle uygun degildir.
7Y = . i v Vi Y[yir2
d (v, 7)) i2([yjln (mjﬁ,-) + (m; — y;)In (mj(l— ﬁj))])
(4.3)
D=Y_,d ;) (4.4)
D =25,20
x%, =25,20

xzzz,o.os =33,92

x?p < x%g0.05 oldugundan Ho kabul edilir.
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veriler model ile uyumludur.

Hosmer Lemeshow Testi;

Cizelge 4.5. Koroner arter hastaligin1 etkileyen faktorlerin belirlenmesinde sabit denek
sayili onlu risk gruplari i¢in gézlenen ve beklenen frekanslar

Risk Durum=0 Durum=1
gruplart  Gozlemlenen Beklenen Gozlemlenen Beklenen Toplam
deger deger deger deger
1 81 79,710 9 10,290 90
2 74 67,128 16 22,872 90
3 60 56,889 30 33,111 90
4 39 47,777 51 42,223 90
5 35 41,563 55 48,437 90
6 33 35,585 57 54,415 90
7 29 28,469 61 61,531 90
8 23 22,129 67 67,871 90
9 18 15,740 72 74,260 90
10 12 9,010 81 83,990 93

Uyum iyiligine karar vermek i¢in, yukaridaki denklemde verilen formiil yardimiyla ¢izelge
4.5°deki veriler kullanilarak, Hosmer-Lemeshow «C» istatistigi hesaplanir. C istatistigi 8

(10-2) serbestlik dereceli ki-kare dagilim1 sahiptir.

s N2 5 22

A (0] —e o —e

¢ = }3:1( L3 1) ( 0k ok) (4.5)
€1k €ok

A o kl—eki 81-79,71)? 9-10,29)2 12-9,010)? 81-83,99)

Cg _ 2}1{_021191( ) _ ¢ ) n ( ) F o+ ( ) +( )" _

= = ekl 79,71 10,29 9,10 83,99
10,638

x2,=Cg-10,638
x28,0_05 =15,507
x? < x%g .05 oldugundan Ho kabul edilir.

Serbestlik derecesi 8 olan modelin p degeri de p=0,223 bulunmustur. P degeri >0,05 Hy

kabul edilir. Modelin veriye uyumunun iyi oldugu anlagilmaktadir.
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Cizelge 4.6. Koroner arter hastaligin1 etkileyen faktorlerin belirlenmesinde tahmini
olasiliklarin persentillerine gore onlu risk gruplart i¢in gozlenen ve
beklenen frekanslar

. Durum=0 Durum=1
grll{l;sllzn Gozlemlenen Beklenen Gozlemlenen Beklenen Toplam
deger deger deger deger

1 0-0,1 34 33,67 2 2,33 36
2 0,11-0,2 58 54,92 7 10,08 65
3 0,21-0,3 51 47,18 12 15,82 63
4 0,31-0,4 58 55,66 27 29,34 85
S 0,41-0,5 50 56,1 53 46,90 103
6 0,51-0,6 53 61,71 84 75,29 137
7 0,61-0,7 39 40,04 75 73,96 114
8 0,71-0,8 33 32,02 94 94,98 127
9 0,81-0,9 24 19,48 104 108,52 128
10 0,91-1,0 4 3,22 41 41,78 45

Uyum iyiligine karar vermek i¢in, yukaridaki denklemde verilen formiil yardimiyla ¢izelge
4.6’daki veriler kullanilarak, Hosmer-Lemeshow «H» istatistigi hesaplanir. H istatistigi 8

(10-2) serbestlik dereceli ki-kare dagilim1 sahiptir.

g =y1 6 (okl—eki) _ (34-33,67)2 n (2—0-2,33)? L 4 (4-3,22)? (41-41,78)?
g~ Zkzo Zl=1 - -
ekl 33,67 0-2,33 3,22 41,78

(4.6)
=17,89

x2, =Hy-7,89

x?g0.05 =15,507

x?p < x%g0.05 oldugundan Ho kabul edilir.

Serbestlik derecesi 8 olan modelin P degeri >0,05 Ho kabul edilir. Modelin veriye

uyumunun iyi oldugu anlasilmaktadir.

Siniflandirma Tablosu;
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Cizelge 4.7. Siniflandirma tablosu sonuglar1

Beklenen Durum

- Diizey=0 Diizey=1 Toplam

% g Diizey=0 251 153 404

g = Diizey=1 101 398 499
Toplam 352 551 903

Tabloya gore duyarlilik; 398/551= 72,2%
Tabloya gore segicilik; 251/352 = 71,3%
Dogru siiflama yiizdesi; 100 * (251 + 398) / 903 = 71,87

Bir ¢ok lojistik regresyon modelinde goriilen tipik bir siniflandirma tablosu drnegimizde
dogru siniflandirma yiizdesi %71,87 olarak bulunmustur. Tabloya gore gelisme
durumumuz 1 oldugunda (bu durum duyarhilik olarak nitelenmekte) ,% 72,2 dogruluk
payimin oldugu gozlenmekte iken, gelisme durumumuz 0 oldugunda (bu durum da secicilik
olarak ifade edilmekte ), % 71,3 dogruluk payi icermektedir. Siniflandirma tablosundan
elde edilen duyarlilik, segicilik ve dogru smiflama ylizdesine gére modelin veriye

uyumunun orta diizeyde oldugu goriilmiistiir.
Pseduo R? istatistikleri (Cox ve Snell R?, Nagelkerke R?);

Cizelge 4.8. Pseudo degerleri istatistikleri sonuglari

Adim -2 Log likelihood Cox & Snell R? Nagelkerke R?
1 1003,884 0,232 0,310

Modelin aciklayiciligint belirtmek amaciyla kullanimi Onerilmemektedir. Modeller
arasinda secim yapma slirecinde karsilastirmada kullanilmalidirlar. Tiim model
sonucu iyi bir sekilde tahmin eder ve olabilirligi 1’e esit olursa, Nagelkarke R*’de 1’¢
esit olacaktir. 0,20 ile 0,40 arasindaki R? degerleri i¢in modelin uyumu yeterlidir

denebilir.

Ancak bizim analiz sonuglarimiz i¢in bakilacak olursa cox & snell R? ve Nagelkerke R?
degeri 0,3’lin Ustiinde bulunmustur. Sonug olarak verinin modele uyumunu yeterli oldugu

anlagilmstir.
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Roc Egrisi Altinda Kalan Alan;

Secilen farkli esik degerleri i¢in bulunan farkli duyarlilik-belirleyicilik 6zelliklerine bagl

olarak, ROC egrisi (Receiver operating characteristic curves) olusturulmustur.

Tahmin edilen olasilik degerlerine (%) goére uygulanan roc egrisi sonuglarina gore egri
altinda kan alan %78 bulunmustur. Bu sonug orta derecede iyidir. Tahmin edilen olasilik

degerlerinin %78 diizeyinde ayirt edici oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.9. ROC egrisi sonuglari

AUC SH P degeri Giiven Aralig
0,778 0,015 <0,001 0,748 0,808
ROC Curve
1,0 —
0,54
3, 0,6=
=
2
o
0 0,4
0,2~
0,0 T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0a 10
1 - Specificity
Diagonal segments are produced by ties.

Sekil 4.1. Roc egrisi

Roc analizi sonucunda asagida kesme degerlerine denk gelen duyarlilik ve 6zgiilliik

degerleri yer almaktadir. Bu sonuglar neticesinde tahmin edilen olasilik degerlerine (7)



44

gore en iyi kesme noktas1 %69,2 duyarlilikta ve %66,2 6zgiilliikte 0,501 olasilik degerinin,
%64,6 duyarlilikta ve %70,8 6zgiilliikte 0,522 olasilik degerinin ve %63,1 duyarlilikta ve

%72,3 ozgiilliikte 0,531 olasilik degerinin en iyi ayrim noktalar1 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.10. ROC egrisi sonuglarina gore hesaplanan kesme degerler

Cut Off Duyarlilik Ozgiilliik
0,4336 0,882 0,542

Cizelge 4.11°de tahmin edilen olasilik degerlerine (77) gore bazi duyarlilik ve 6zgiilliik

degerleri i¢in hesaplanan kesme degerler verilmistir.

Cizelge 4.11. Baz1 kesme degerlerine gore duyarlilik ve 6zgiilliikk degerleri 6zet tablosu

Kesme Degeri Duyarlilik 1-Ozgiilliik Ozgiilliik

0,0000000 1,000 1,000 0,000
0,0192145 1,000 0,998 0,002
0,0244721 1,000 0,995 0,005
0,0261802 1,000 0,993 0,007
0,0284053 1,000 0,990 0,010
0,0326432 1,000 0,988 0,012
0,0404693 1,000 0,985 0,015
0,0467559 1,000 0,983 0,017
0,0489670 1,000 0,980 0,020
0,0520933 1,000 0,978 0,022
0,0549242 1,000 0,975 0,025
0,0561440 1,000 0,973 0,027
0,0565322 1,000 0,970 0,030
0,0573272 1,000 0,968 0,032
0,0585768 1,000 0,965 0,035
0,1303489 0,990 0,886 0,114
0,1322412 0,990 0,884 0,116
0,1332897 0,990 0,881 0,119
0,1334179 0,990 0,879 0,121
0,1335952 0,990 0,876 0,124
0,1341829 0,990 0,874 0,126

0,1356305 0,990 0,871 0,129



45

Cizelge 4.11. (devam) Kesme degerlerine gore duyarlilik ve ozgillik degerleri ozet
tablosu

Kesme Degeri Duyarlilik 1-Ozgiilliik Ozgiilliik

0,3746768 0,914 0,527 0,473
0,4510483 0,858 0,448 0,552
0,4527056 0,856 0,448 0,552
0,4548641 0,854 0,448 0,552
0,4560389 0,854 0,446 0,554
0,4566418 0,852 0,446 0,554
0,4572699 0,852 0,443 0,557
0,4575068 0,850 0,443 0,557
0,4583638 0,850 0,441 0,559
0,4596110 0,848 0,441 0,559
0,4601185 0,846 0,441 0,559
0,4605550 0,846 0,438 0,562
0,4611342 0,844 0,438 0,562
0,4615249 0,844 0,436 0,564
0,4617530 0,842 0,436 0,564
0,4619233 0,842 0,433 0,567
0,4628007 0,842 0,431 0,569
0,4637740 0,840 0,431 0,569
0,4643679 0,838 0,431 0,569
0,4648351 0,836 0,431 0,569
0,4653331 0,834 0,431 0,569
0,4664292 0,832 0,431 0,569
0,4673635 0,830 0,431 0,569
0,4676541 0,830 0,428 0,572
0,4683199 0,830 426 0,574
0,4690927 0,830 0,423 0,577
0,4702997 0,830 0,421 0,579
0,5488586 0,699 0,324 0,676
0,5504282 0,699 0,322 0,678
0,5516675 0,697 0,322 0,678
0,5526893 0,697 0,319 0,681
0,5546976 0,697 0,317 0,683
0,5562631 0,695 0,317 0,683
0,5568494 0,695 0,314 0,686
0,5580034 0,695 0,312 0,688
0,5593296 0,695 0,309 0,691
0,5596373 0,693 0,309 0,691
0,5605490 0,693 0,307 0,693
0,5617239 0,691 0,307 0,693
0,5623670 0,691 0,304 0,696

0,5634701 0,691 0,302 0,698
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4.3. Coklu Lojistik Regresyon Analiz Sonuclar:

Cizelge 4.12. Koroner arter hastaligini etkileyen faktorler ici lojistik regresyon analizi

sonugclari
95% Giiven
B sh.  wald p Exp(B) Avalsfn
Sabit -3,624 0,557 42,323 <0,001 0,027
Yas 0,066 0,008 68,539 <0,001 1,068 1,051 1,085
Cinsiyet 1,260 0,171 53,948 <0,001 3,524 2518 4,932

Sigara Kullanimi 0,368 0,165 4,989 0,026 1,445 1,046 1,996
Diyabet Varlig1 0,654 0,168 15,058 <0,001 1,923 1,382 2,675

Hipertansiyon 0,488 0,169 8,352 0,004 1,629 1,170 2,268
HDL -0,036 0,007 28,207 <0,001 0,965 0,952 0,978
LDL

Cinsiyet: Referans Kategori kadin. B ; beta, Sh. Standart hata, Sd.; Serbestlik derecesi,
Exp(B); odds orani

Coklu lojistik regresyon denklemi;

$; = —3,624 + 0,066x; + 1,260x, + 0,368x5 + 0,654x, + 0,488x: — 0,036x;

Backward LR metodu kullanilarak uygulanan c¢oklu lojistik regresyon analizinde yas
cinsiyet, sigara kullanimi, diyabet varligi, hipertansiyon varligi, HDL (iyi kolesterol)
koroner arter hastaligin1 dngérmede yeterli bulunmustur (p<0,05). Analiz sonucunda
LDL (kotii kolesterol) koroner arter hastaligini 6ngdrmede yeterli bunmamis olup 2.

Adimda analizden ¢ikarilmistir.

Coklu lojistik regresyon sonuglarina gore yasin bir birim artmasi koroner arter hastaliginin

goriilme riskini 1,068 kat arttirmaktadir.

Erkeklerde kadinlara oranla korener arter hastaligi goriilme riski 3,524 kat fazlayken,

sigara kullanimi da hastaligin goriilme riskini 1,445 kat arttirmaktadir.

Diyabet hastalarinda hastaligin goriilme riski 1,923 kat artmakta iken hipertansiyonu

olanlarda hastaligin goriilme riski 1,629 kat artmaktadir.
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HDL (iyi kolesterol)’nin bir birim artmasi (1-0,965=0,035) koroner arter hastaliginin

goriilme riskini %3,5 azaltmaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Istatistigin temel amaglarindan biri olan tahminde bulunmay: saglayan, giiniimiizde tip,
biyoloji, ekonomi vb. alanlarda kullanilabilen lojistik regresyon modelleri, hem bagimli
degisken ile bagimsiz degiskenler (ler) arasindaki iliskiyi tanimlayan en uygun modeli
belirlemeyi saglayan hem de bilinen bagimsiz degisken (ler) yardimiyla bilinmeyen
bagimli degisken hakkinda kestirim yapmamiza olanak saglayan son derece Onemli
modellerdendir. Diger regresyon analizlerine oranla varsayimlarinin azhigr ve

yorumlamasinin kolaylig1 giin gectikce caligmalarda kullanimin1 arttirmaktadir.

Lojistik regresyon analizinde verinin modele uyumunu degerlendiren cesitli testler
kullanilmaktadir. Bu testlerin benzer sonuglar verip vermedigi tezin amacini

olusturmaktadir.

Tezin uygulama bdliimiinde bagimli degisken iki kategoriden olustugu i¢in binary lojistik

regresyon analizi kullanilmistir.

Yapilan analiz sonuglarina bakilacak olursa Coklu lojistik regresyon sonuglarina gore
yasin bir birim artmas1 koroner arter hastaliginin goriilme riskini 1,068 kat arttirmaktadir.
Erkeklerde kadinlara oranla korener arter hastaligi goriilme riski 3,524 kat fazlayken,
sigara kullanim1 da hastaligin goriilme riskini 1,445 kat arttirmaktadir. Diyabet
hastalarinda hastaligin goriilme riski 1,923 kat artmakta iken hipertansiyonu olanlarda
hastaligin goriilme riski 1,629 kat artmaktadir. HDL (iyi kolesterol)’nin bir birim artmasi
(1-0,965=0,035) koroner arter hastaliginin goriilme riskini %3,5 azaltmaktadr.

Arastirmaya gore koroner arter hastaligi erkeklerde kadinlara gore daha yiiksek oranda
goriildiigii ve bir risk faktorii oldugu anlasilmistir. Arastirma sonucunda koroner arter

hastalig1 i¢in risk faktorii olabilecek degiskenler belirlenmistir.

Koroner arter hastalig1 i¢in risk faktorleri arastirilmak amaciyla uygulanan lojistik
regresyon analizinde modelin uyum iyiliginin incelenmesi konusunda, pearson ki kare
ve sapma istatistikleri sonuglarina gére modelin veriye uyumlu oldugu anlasilmistir.
Hosmer lemeshow testi sonucuna gore sabit denek sayili risk gruplarina hesaplanan

istatistik degeri C; = 10,638 ve olasiliklarin persentillerine gore hesaplanan istatistik
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degeri Hy, = 7,89 bulunmustur. Olasiliklarin persentillerine gore hesaplanan istatistik
degeri daha diisiik bulunmustur. Hosmer ve lemeshow (1982) tarafindan yapilan bir
simiilasyon ¢alismasinda H istatistiginin C istatistigine gore daha etkili oldugu tespit

edilmis olup [14] ¢calismamizda benzer sonuglar verdigi degerlendirilmistir.

Uygulama da model uyumunu degerlendirmede dogru smiflama oranm1 %71,87
hesaplanmistir. Yani modelin tahmininde her 100 gozlemden 72’si dogru tahmin

edilmistir. Bu oran yiiksek olmasa da yeterlidir.

Pseudo degerlerinin diger metodlara gore iyi bir dl¢iit olmadig: bilinmekle birlikte bu
calismada pseudo istatistiklerine gore verinin modele uyumlu oldugu

degerlendirilmistir.

Verinin modele uyumunu degerlendirme acisindan bize pek bilgi vermedigi fakat
sonuclar1 destekleyici oldugu ayrica roc analizi sonucunda egri altinda kalan alan

%77,8 olarak tespit edilmis ve orta diizeyde oldugu gézlemlenmistir.

Caligsma genel olarak degerlendirildiginde, uyum iyiligi testlerinden kikare istatistigi,
sapma istatistigi ve hosmer lemeshow testlerinin birbirine paralel sonuglar verdigi
siniflandirma tablosu ve roc egrisi analizlerinin sonuglar1, kikare istatistigi, sapma
istatistigi ve hosmer lemeshow testlerinin sonucglarint destekler nitelikte oldugu ancak
pseudo degerlerinin model uyumunu degerlendirme de yapilan literatiir
arastirmalarinda 1yi bir test olmadigi belirtilse de ¢aligmamizda diger testlerle

benzer sonuclar verdigi anlasilmistir.
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