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Lojistik Regresyon Analizi:
Tip Verileri Uzerine Bir Uygulama

Hiidaverdi Bircan”

Ozet: Bu galismanin amaci, ikili sonug degiskeni ile hem siirekli hem de kesikli degis-
kenlerden olusan bagimsiz degiskenler kiimesi arasindaki iligkiyi tanimlayabilen lojis-
tik regresyon analizinin incelenmesidir. Lojistik regresyon analizine bir uygulama gos-
termek amactyla, gocuklarda dogum agirhgini etkileyen onemli risk faktérlerini belir-
lemek igin Tip verileri iizerinde galisiimistir. Lojistik modele dahil edilecek bagimsiz
degiskenler, tek degiskenli lojistik regresyon analiziyle belirlendikten sonra, gok de-
giskenli modele dahil edilen her bir degiskenin dnemliligi gosterilmelidir. Tek degis-
kenli modelde 6nemli bulundugu halde ¢ok degiskenli modelde Gnemsiz olan degisken-
ler model disi birakilmistir. Boylece final model elde edilmistir. Final modelin hem bi-
yolojik olarak kabul edilebilir, hem de dogru siniflama oraninin yeteri kadar iyi olma-
sindan dolayi, bu modelin risk faktérlerini belirleme de kullanilabilecegi sonucuna va-
rilmigtir,
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Kiimeleme analizinde; verilerin yapisindaki grup sayisi bilinmemekte, gdzlemler
uzaklik veyahut benzerlik 6lgiitlerine gore kiimelenmektedir. Burada amag yalnizca
gozlemlerin olusturdugu kiimenin yapisini bulmaktir.

Diskriminant ve Lojistik Regresyon Analizinde ise verilerin yapisindaki grup sa-
yis1 bilinmekte ve bu verilerden faydalanarak bir ayrimsama modeli elde edilmekte-
dir. Kurulan bu model yardimi ile veri kiimesine yeni alinan gézlemlerin gruplara
atanmas1 yapilmaktadir (Basarir, 1990: 1).

Lojistik Regresyon Analizinin kullanim amaci, istatistikte kullanilan diger model
yapilandirma teknikleri ile aynidir. En az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip
olacak sekilde bagimli ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi tanimlayabilen ve
biyolojik olarak kabul edilebilir bir model kurmaktir.

Lojistik modelin biyolojik deneylerin analizi i¢in kullanimi ilk olarak Berkson
(1944) tarafindan 6nerilmis, Cox (1970) bu modeli gbzden gegirerek ¢esitli uygula-
malarint yapmis, 6zet gelismeler ise ilk Andersson (1979, 1983) tarafindan verilmis-
tir. Ayrica verilerin lojistik modele uyumu ile ilgili birgok ¢alismalar da yapilmustir.
Bunlar arasinda Aranda-Ordaz (1981) ve Johnson(1985) tarafindan yapilan ¢alisma-
lar en 6nemlileridir. Pregibon (1981) iki grup lojistik modelde etkin (influential),
aykirt (outlier) gozlemleri ve belirleme Olgiitlerini (diagnostic), Lesaffre (1986),
Lesaffre ve Albert (1989) ise ¢oklu grup lojistik modellerde etkin ve aykirt gézlem-
lerle belirleme 6lgiitlerini incelemislerdir.

Lojistik regresyon modellerinin yaygin bir sekilde kullanilir hale gelmesi, katsay1
tahmin yontemlerinin gelistirilmesi ve lojistik regresyon modellerinin daha ayrintili
incelenmesine sebep olmustur. Cornfield (1962), lojistik regresyondaki katsay1 tah-
min iglemlerinde diskriminant fonksiyonu yaklagimini ilk kez kullanarak popiiler ha-
le getirmigtir. Lee (1984) basit doniisiimlii (cross-over) deneme planlari i¢in linear
lojistik modeller iizerinde durmustur. Bonney (1987) lojistik regresyon modelinin
kullanim1 ve gelistirilmesi tizerinde g¢aligmistir. Robert ve ark. (1987) lojistik
regresyonda standart Kikare, olabilirlik oran (G?), “pseudo” en ¢ok olabilirlik tah-
minleri, uyum milkemmelligi ve hipotez testleri iizerine ¢aligmalar yapmiglardir.
Duffy (1990) lojistik regresyonda hata terimlerinin dagilis1 ve parametre degerleri-
nin gergek degerlere yaklasimini incelemistir. Bagsarir (1990) klinik verilerde ¢ok
degiskenli lojistik regresyon analizi ve ayrimsama sorunu iizerinde galismistir. Hsu
ve Leonard (1995) lojistik regresyon fonksiyonlarinda Bayes tahminlerinin elde e-
dilmesi islemleri tizerine ¢alismislar ve lojistik regresyonda Monte Carlo doniisii-
miiniin kullanilabilecegini gostermislerdir. Akkaya ve Pazarlioglu (1998) lojistik
regresyon modellerinin ekonomi alininda kullanimint 6rneklerle incelemislerdir.
Cox ve ark. (1998) kardiovaskiiler hastaliklar ve hipertansiyon arasindaki iligkiyi in-
celemislerdir.



Lojistik Regresyon Analizi: Tip Verileri Uzerine Bir Uygulama 187

Lojistik regresyon modelleri, son yillarda biyoloji, tip, ekonomi, tarim ve veteri-
nerlik ve tagima sahalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Gardside ve Glueck (1995) insanlarda beslenme sekli, sigara ve alkol kullanimi,
fiziksel aktivite gibi risk faktorlerinin kalp hastalig tizerindeki etkilerini incelemistir.

Kloiber ve ark (1996), Peoples ve ark. (1991), Buescher ve ark. (1993) kadinlarda
diisiik dogum agirligini etkileyen risk faktorlerini; Santos ve ark. (1998) kafein tiike-
timi ve diisiik dogum agirligr arasindaki iliskiyi; Sable ve Herman (1997) erken do-
gum ve diisiik dogum agirlig1 arasindaki iligkiyi incelemislerdir.

Cesitli varsayim bozulmalar1 oldugunda Lojistik Regresyon Analizi, diskriminant
analizi ve ¢apraz tablo uygulamalarina alternatif olarak uygulanmaktadir. Kullanim
nedeni olarak en temel yaklasim dogrusal regresyon analizinde yapilabilir; bagimli
degisken 0 ve 1 gibi ikili (binary) ya da ikiden ¢ok kategori iceren kesikli degisken
oldugunda normallik varsayimi bozulmakta ve dogrusal regresyon analizi uygula-
namamaktadir.

Lojistik regresyonu dogrusal regresyondan ayiran en belirgin 6zellik ise lojistik
regresyonda sonug degiskenin ikili veya ¢oklu olmasidir. Lojistik regresyon ve dog-
rusal regresyon arasindaki bu fark hem parametrik model se¢imine, hem de varsa-
yimlara yansimaktadir.

Lojistik regresyonda da, dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi bazi degisken
degerlerine dayanarak tahmin yapilmaya g¢alisilir. Ancak bu iki yontem arasinda {i¢
onemli fark vardir ( Elhan, A.H. 1997: 4):

1. Dogrusal regresyon analizinde tahmin edilecek olan bagimli degisken siirekli
iken, Lojistik Regresyon Analizinde bagimli degisken kesikli bir deger almaktadir.

2. Dogrusal regresyon analizinde bagimh degiskenin degeri, Lojistik Regresyon
Analizinde ise bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin ger¢eklesme olasi-
l1g1 tahmin edilir.

3. Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenin ¢oklu normal dagilim gos-
termesi sart1 aranirken, Lojistik Regresyon Analizinde boyle bir sart yoktur.

1. Materyal ve Metot

Bu c¢alismada, materyal olarak Sivas ili Dogumevi hastanesinde 2004 yilinda yapilan
anket caligmasi sonucu elde edilen veriler kullanilmistir. Cocuklarda dogum agirli-
gin1 etkileyen risk faktorleri belirlenmis, buna uygun olarak bir anket formu gelisti-
rilmistir. Anket ¢alismasi 3 aylik bir donemde yapilmistir. Ankete katilan 250 gebe
kadindan ¢alismamiza uygun veriler ayiklanarak 128 gebe kadina ait veriler analizde
kullanilmustir.



188 Hiidaverdi Bircan

Normal bir dogum agirligi 2500gr-4500gr araliginda degismektedir. Dogum agir-
lig1 2.5 kg’a esit ve kiigiik olanlar 1, 2.5 kg tizerindeki bebekler ise 2 seklinde kod-
lanmistir. Bagimli degisken dolayisiyla iki siklidir. Bebegin dogum agirligini etkile-
yen bir ¢ok faktor vardir. Bunlarin bazilari kontrol altina alinabilir faktérlerdir. Do-
gum agirligini etkileyen veya diisiik dogum agirligina neden olan risk faktorlerinin,
dogum agirligint hangi diizeyde etkilediginin bilinmesi gerekmektedir. Bu yolla
kontrol altina aliabilir risk faktorleri dikkate alinarak diigiikk dogum agirlig1 orani en
aza indirilebilir.

“Dogum agirhigint” etkileyen risk faktorleri olabilecek degiskenler asagida ve-
rilmistir:

Cinsiyet, (CINS): Kesikli degiskendir, 1= K1z, 2= Erkek seklinde kodlanmistir.

1. Anne Yasi, (YAS): Siireli degiskendir.

2. Anne Boyu, (BOY): Siirekli degiskendir.

3. Gebelik Haftasi, (GHAFTA): Kesikli degiskendir. 1 = 38 Hafta <; 2 =38 Haf-
ta >

4. Gebelik Oncesi Anne Kilosu, (GOAG): Siirekli degiskendir.

. Gebelikte Alinan Kilo, (GAK): Siirekli degiskendir.

. Son Dogumdan Buyana Gecen Siire, (SDGS): Siirekli degiskendir.
. Annenin Hemoglobin Degeri, (HD): Siirekli degiskendir.

. Annenin Hematokrit Degeri, (HTD): Siirekli degiskendir.

9. Annenin Calisip Calismadigi, (CDUR): Kesikli degiskendir, 1=Calistyor,
2=Caligmuyor.

10. Annenin Istirahat Siiresi, (ISUR)

11.  Annenin Sigara Kullanip Kullanmadigi, (SIG): Kesikli degiskendir, 1= Kul-
lantyor, 2= Kullanmiyor.

12. Annenin Alkol Kullanip Kullanmadigi, (ALK): Kesikli degiskendir,
1=Kullantyor, 2=Kullanmiyor.

13. Gravitasi, (GR): Kesikli degiskendir.

14. Paritesi, (PR): Kesikli degiskendir.

15. Beslenme Durumu, (BES): Kesikli degiskendir, 1= Diizenli, 2= Diizensiz

16. Dogum Sekli, (DSEK): Kesikli degiskendir, 1= Normal, 2= Sezeryan.

Annenin Hemoglobin ve Hematokrit degerleri tiim gebe kadinlar igin elde edil-

0 3 N W

mediginden bu degiskenler analiz dis1 birakilmistir. Annenin alkol kullanma durumu
ise, tiim fertler alkol kullanmadigindan analiz dis1 birakilmistir. Ayrica Annenin isti-
rahat siiresi de, tiim bireyler i¢in elde edilemedigi i¢in analiz dist birakilmistir.

Lojistik regresyon modelleri zayif 6l¢ekle dlgiilmiis degiskenler arasindaki iligki-
nin seklini ortaya koyan modellerdir. Yapilan bir ¢ok caligmada bagimli degisken
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sadece iki sonuca sahiptir. Genellikle iizerinde durulan olayin gergeklesmesi 1 ger-
ceklesmemesi ise 0 ile gosterilir.

Hem teorik hem de deneysel incelemeler bagimli degisken iki sonuglu iken cevap
fonksiyonunun seklinin S veya ters S seklinde olacagini gostermistir. Bagimli degis-
ken, Sekil 1a ve 1b’de de goriildiigii gibi bitis noktalar1 disinda yaklasik olarak dog-
rusaldir. Bu cevap fonksiyonlari 0 ile 1 degerlerinde X ve Y eksenlerine asimptottur.

E(Y E(Y
1 1
(@ 0 (b)
Sekil 1: S ve ters S seklindeki Xsap tonksiyonu grafikleri X

Sekil 1°de gosterilen cevap fonksiyonlari, lojistik cevap fonksiyonlar olarak bili-
nir. Lojistik fonksiyonun O ile 1 arasinda bir degigim araligia sahip olmasi lojistik
fonksiyonun tercih edilmesindeki ilk 6nemli nedendir. Lojistik model, ortaya ¢ika-
cak riski O ile 1 arasinda herhangi bir deger olarak tahmin etmeye yarar. Baska bir
deyisle 1’in istiinde veya 0’ altinda bir risk olmaz. Bu durum her model igin her
zaman dogru olmamaktadir (Hosmer — Lemeshow, 1980: 1043-1069).

Arastirmaci bazen bagimsiz degiskenler {izerinde denetime sahiptir. Boyle bir
imkan s6z konusu oldugunda X; degerlerine karsilik gelen hiicrelerdeki birim sayisi-
nin asgari 30 olmasi regresyonun verilere uygunlugunu 6nemli 6l¢iide yiikseltir.
(Pindyck — Rubinfeld, 1985: 273)

Lojistik regresyon fonksiyonu,

2(x) = exp(fo + /i1 X)
1+exp(fy + £1X)

seklindedir. Bu ifadenin bir diger sekli ise,
7(x) =1+ exp(-y - B 2
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olarak yazilabilir (Agresti, 1996: 103). n(x) = E(Y/x) degeri sarthi ortalama olarak
bilinir.

Sartli ortalamanin, modelde yer alan parametrelerle (B,+f;) dogrusal hale doniis-
tiiriilmesi i¢in, transformasyona tabi tutulmasi gerekir. Bu transformasyona Logit
transformasyon adi verilir ve asagidaki sekilde gosterilir:

g(x) = h{%} = o+ Bix 3

Transformasyon degiskeni g(x), modeldeki parametrelerle dogrusaldir, siireklidir
ve -0, +oo araliginda degisen degerler alir. (x) arttikga g(x)’te artar ve eger
n(x)<0.5 ise g(x) negatif, m(x)>0.5 ise g(x) pozitif degerler alir (Hosmer ve
Lemeshow, 1989:307).

Modelin sonu¢ degiskeninin sinirlarini genisletmek i¢in uygulanan Logit trans-
formasyonunun bazi 6zellikleri s6yle siralanabilir:

(1) p arttikga lojit(p) de artar.

(2) p, 0 ile 1 arasinda iken lojit(p) reel sayilar dogrusu iizerinde degerler alabilir.

(3) p < 0.5 oldugunda lojit(p) < 0 ve p > 0.5 oldugunda lojit(p) > 0 olur.

Dogrusal regresyon modelinde bagimli degiskene ait bir gozlem y = E(Y/x) + ¢
seklinde gosterilebilir. € hata terimi olarak isimlendirilir ve gdzlemin kosullu olasi-
liktan ne kadar saptigini gosterir. €’nin ortalamasinin sifir ve varyansinin ise bagim-
s1z degiskenin her diizeyinde sabit olacak sekilde normal dagilim gosterecegi genel
bir varsayimdir. Bu varsayim bagimli degisken iki diizey icerdigi zaman gecerli de-
gildir. Bu tiir durumlarda x verildiginde sonu¢ degiskeninin degeri y = n(x) + ¢ ile
gosterilir. Ve €’ nin miimkiin olan iki degerden bagka deger alamayacag varsayilir.
Egery =1 ise, n(x) olasilikla € = 1 - n(x) degerini alir ve eger y = 0 ise, 1 - n(x) ola-
silikla € = - m(x) degerini alir. Boylece ¢, sifir ortalamali ve n(x)[1 - n(x)]’a esit
varyansli binomiyal bir dagilim gosterir.

1.1. Lojistik Regresyon Analizinde Parametre Tahmini

Lojistik modelde parametrelerin tahmin edilmesi i¢in gesitli yontemler ortaya atil-
migtir. Bu ¢aligmada parametrelerin tahmin edilmesinde en ¢ok olabilirlik
(maximum likelihood) tahmin yontemi kullanilacaktir.

Genel olarak en ¢ok olabilirlik yontemi, gézlenen veri kiimesini elde etmenin ola-
siligint maksimum yapan bilinmeyen parametrelerin degerlerini verir. Bu metodu
uygulamak i¢in 6ncelikle, en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun olusturulmasi gerekmek-
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tedir. Bu fonksiyon gozlenen verilerin olasiliklarini, bilinmeyen parametrelerin bir
fonksiyonu olarak agiklar. Bu parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri,
fonksiyonu maksimum yapan degerleri bulacak sekilde segilir. Boylece sonugta elde
edilen tahminleyiciler, gdzlenen verilerle ok yakin degerlere sahiptir.

Egery, 0 ve 1 olarak kodlandiysa, bu durumda 1 numaral esitlikte verilen m(x)
ifadesi, verilen x degeri i¢in y’nin 1’e esit olma kosullu olasiligini vermektedir. Bu
olasilik m(x) = P(y = 1/x) semboliiyle gosterilir. Buradan hareketle, [1-n(x)] ifadesi
de, y’nin 0 degerini alma kosullu olasiligint géstermektedir. Bu olasilik da [1-7t(x)]
= P(y = 0/x) seklinde gosterilir. (x;, y;) ¢ifti icin y; = 1 oldugunda olabilirlik
(likelihood) fonksiyonuna katkist n(x;) iken y; = 0 oldugunda olabilirlik fonksiyonu-
na katkisi 1- t(x;) kadardir. (x;, y;) ¢iftinin olabilirlik foksiyonuna katkisini ifade et-
menin giivenilir bir yolu asagida verilmistir:

Cx)=a(xp)” [1-a(x)] " 4

Gozlemlerin birbirinden bagimsiz olduklar: varsayildigi i¢in, olabilirlik fonksiyo-
nu Esitlik 4’deki terimlerin ¢carpilmasiyla elde edilir.

Up) =T (x;) 5

En ¢ok olabilirligin temel ilkesinde 3 kestiriminin Esitlik 5’deki ifadeyi maksi-
mum yaptig1 vurgulanir. Matematiksel olarak Esitlik 5’in logaritmasiyla ¢calismak
daha kolay olacagindan log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi elde edilir:

n
L(B) =In[«(B)]= Z{Yi In[z(x;)]+1—-y;) In[l1-7(x;)]} 6
i=1
L(B)’yi maksimum yapan 3 degerlerini bulmak igin, L()’nin By ve B;’e gore tii-
revi alinarak sifira esitlenir. Elde edilecek esitlikler:

n

D Ly —7(xi) =0 7

i=l1

n

D xilyi—7(x)=0 8

i=l1

seklindedir. Bu esitlikler olabilirlik esitlikleri (likelihood equations) olarak adlandi-
rilir.
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Lineer regresyon analizinde [’ya gore tiirevinden elde edilen olabilirlik esitlikleri,
bilinmeyen parametreleri iceren dogrusal ifadelerdir, bu nedenle kolayca ¢6ziimle-
nebilir. Lojistik regresyon i¢in elde edilen 7 ve 8 Esitlikleri 3, ve ,’de lineer degil-
dir. Bundan dolay1 bu esitliklerin ¢dziimlenmesi i¢in 6zel yontemlere ihtiyag vardir.
Bu denklemlerin ¢oziimleri genellestirilmis agirlikli en kiigiik kareler yontemi ile el-
de edilecegi gosterilmistir. Bu metotlar iteratiftir (Hosmer ve Lemeshow: 1989).

1.2. Lojistik Regresyon Parametrelerinin Onem Testi

Lojistik regresyonda gozlenen ve beklenen degerlerin karsilastirilmasi log olabilirlik
fonksiyonu ile yapilmaktadir.

D=_» ln{ Su andaki modelin olablllrhgl}

Doymus modelin olabilirligi

Esitlik 9°da parantez igerisinde verilen ifade olabilirlik orani “likelihood ratio”
olarak adlandirilir. (-2In) katinin alinmasi, matematiksel oldugu kadar dagilimi bili-
nen bir deger elde etmektir. Bu deger hipotez testi amaciyla kullanilmaktadir. Béyle
bir teste olabilirlik oran testi ad1 verilmektedir. Esitlik 2.6 kullanilarak, Esitlik 10 a-
sagidaki gibi verilir:

n A
i 1-7;
D——ZZI:{yi1n(;[—i]+(l—yi)ln[l_7;ij 10
=

Bagimsiz bir degiskenin 6nemine karar vermek i¢in denklemde bagimsiz degis-
kenin oldugu ve olmadig1 durumlardaki D degerleri karsilastirilir. Bagimsiz degis-
keni kapsamasindan dolay1 ortaya ¢ikan D’deki degisim asagidaki gibidir:

G = D(Degiskensiz Model i¢in) — D(Degiskenli Model igin) 11

Hesaplanan bu istatistik de, dogrusal regresyonda kullanilan F testindeki pay
kismu ile ayni rolii iistlenir. G’yi hesaplamak i¢in farki alinacak D degerlerinin her
ikisi i¢in de doymus modelin olabilirlikleri ortak oldugundan G istatistigi asagidaki
sekli alir:

Degiskensiz modelin olabilirligi

12

G=-2In — ——
Degiskenli modelin olabilirligi
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Tek bagimsiz degiskenli 6zel durumlarda, degiskenin modelde olmadig1 zamanda

ki By’1n engok olabilirlik tahmini In(n;/ng)’dir. (n; = Zy; ve ny = X(1-y;)). Tahmin de-
geri sabittir, n)/n. G istatistigi asagidaki gibi hesaplanir:

Gl
G=-2In —"2 0 13
Hﬁiyi a- ;[i)(l—}'i)
i=1

ya da

G—2{Z[yi1n(7%i>+(1—yi)1n<ﬁi>]—[n11n(n1>+noln(no)—n1n(n>] 14

i=l1

dir. B; = 0 hipotezi altinda, G istatistigi 1 serbestlik derecesiyle y* dagilimi gosterir.
Tiim degiskenleri igeren model ile kestirilen modele iliskin olabilirlik oran degerle-
rinin farkina dayanan 6lgiitlerin Ki-kare dagilacag: diisiincesinden hareketle kurulan
modelin gecerliligi snanmaktadir (Elhan, A.H. 1997: 10).

1.3. Coklu Lojistik Regresyon Modeli

Coklu lojistik regresyonda, bagimsiz degiskenler degisik 6l¢iim bigimlerinde ola-
bilmektedir. Kesikli ve nominal 6l¢ekli bagimsiz degiskenleri modele dahil etmek
igin dizayn degiskenleri kullanilmasi gerekir. Oncelikle modeldeki tiim bagimsiz
degiskenlerin her birinin en az aralik 6lgekli oldugunu diisiinelim.

X = (X1, X2, X3peeevrerennn ,Xp) vektorii ile gdsterilsin. Sonug¢ degiskeninin mevcut ol-
dugu (Y=1) zaman ki kosullu olasilik, P(Y = 1/x) = n(x)’e esit olacaktir. Coklu lojis-
tik regresyon modelinin logiti agagidaki denklem ile gosterilir:

gx)= By + /i X, +...+ B, X, s

Bu durum da,

&8 P
0= 148/

olarak bulunmustur.
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Bagimsiz degiskenler kesikli, nominal 6lgekli ise, o zaman bu degiskenler yerine
dizayn (kukla) degiskenlerinin bu degiskenleri temsil etmesi i¢in kullanilmasi gere-
kir. Genel olarak nominal degisken k kategoriye sahipse, o zaman k-1 dizayn degis-
kenine ihtiyag vardir. J. Bagimsiz degisken (x;), k; kategoriye sahip olsun. K; -1 di-
zayn degiskeni Dj, olarak ve katsayilari da B, u=1,2,.....k; — 1 olarak belirtilirse, j.
Degisken kesikli olan p degiskenli model i¢in logit asagidaki gibidir:

k-1

gx) = Bo+ X+t ZﬂjuDju +Bp X,

u=l

17

Birbirinden bagimsiz n tane (x;, y;), i=1,2,....,n gdzlem ¢iftinin oldugu oldugunu
diisiinelim. Tek degiskenli modelde oldugu gibi modelin kurulmast i¢in tahmin vek-
torinin B’ = (g, By B, ) elde edilmesi gerekir. Cok degiskenli durumda, tek

degiskenli durumda oldugu gibi tahmin metodu en ¢ok olabilirlik metodu olacaktir.
Olabilirlik fonksiyonu Esitlik 5’de verildigi gibidir. Tek degisiklik p(x)’in Esitlik
16°da tanimlandig1 gibi olmasidir. Log olabilirlik fonksiyonu p+1 katsayiya gore tii-
revi alinarak, 7 ve 8 numarali esitliklere benzer p+1 tane olabilirlik denklemi elde
edilir.

Z[Yi —(x;)=0 18
i=1
ZXij[yi—ﬂ'(Xi)ZO j:l:2a3a"'9p 19

i=l1

,é , 19 ve 20 numaral1 esitliklerin ¢dziimiint gostersin. Coklu lojistik regresyon

modelinde tahmin edilen degerler z(x;) dir. Esitlik 16’daki ifadenin degeri, ,3 ve

x; yi kullanarak hesaplanmustir. En ¢ok olabilirlik tahmin teorisi, log olabilirlik
fonksiyonunun ikinci dereceden tiirevlerinden olusan matristen tahmin degerlerinin
elde edilecegini vurgular.

Logaritmik olabilirlilik fonksiyonunun B, Bi, ...., B,.1 parametrelerine gore ikinci
dereceden kismi tlirevlerinin matrisini G ile gosterelim. G matrisi,
G =(gj) i=0,1,2,..,p-1;j=0,1,2, ..., p-1 20
pxp
seklinde gosterilebilir. Bu sekilde
_0%log. L(H) _ 0 log. L(p) 21

’ 01 9 secee 9

oB; OBy B,
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degerleri elde edilir. Bu matris, Hessiyan matrisi olarak adlandirilir. Hessiyan
matrisdeki ikinci derece kismi tiirevleri, [ = b olarak; yani, en ¢ok olabilirlilik tah-
mincileri olarak gérmek gerekir. En yiiksek ihtimal tahmini i¢in kullanildiginda Lo-
jistik regresyondan tahmin edilen regresyon katsayilarinin tahmini yaklasik varyans-
kovaryans matrisi su esitlikten elde edilir.
20} =)o 2
Ornek hacmi yeterince biiyiik oldugunda basit veya ¢oklu lojistik regresyon mo-

dellerindeki regresyon katsayilarinin anlamli olup olmadigini test ederken asagidaki
degere bagli olarak karar verilir.

by Sy k=0,1,2, ..., p-1 23
s{by}

Formiil 23°deki Z degeri standart normal degerdir. S{by} degeri Formiil 22’den
elde edilen b, ’nin tahmini standart sapmasidir.

Cogu kez ¢oklu lojistik regresyon modelindeki X degiskenlerinin alt gruplart
ile iliskili regresyon katsayilariin énemli olup olmadig: aragtirilir. Kullanilacak
test prosediirii en ¢ok olabilirlilik tahmininin genellestirilmis bir seklidir. Biiyiik
ornekler durumunda uygulanabilen bu test olabilirlilik orani testi olarak adlandi-
rilir. Genel model,

= [1 + exp(—ﬂ'X)Tl 24
seklindedir. Bu modelde,
ﬂ'X:ﬂo +ﬁle +,.,+ﬂp_lXp_1 25

olur. Model i¢in bulunacak en ¢ok olabilirlilik tahminlerini bg ile gosterelim. Olabi-
lirlilik fonksiyonunu L( 8) ile gosterdigimizde B = b olur. Genel modelde olabilirli-
lik fonksiyonunun bu degerini L(F) ile gosterelim.

Test edilecek hipotezler,

Ho: Bg=Pgr1=...=Pp1=0

H;: En az bir By degeri sifirdan farklidir.

En son p-q katsayilarini test etmek i¢cin model diizeltilir. Kisaltilmig model,

= [1+exp(—ﬂl'{X)]>l 26
seklindedir. Bu modelde
ﬁ]‘( = ﬁo +,81X1 +...+ﬂq,]Xq,1 27

olarak yazilir.

Simdi kisaltilmis model i¢in maksimum olabilirlilik tahminlerinin elde edilisi i-
zah edilecektir. Maksimum olabilirlilik tahminleri by ile gosterilir. Br = br oldugun-
da q adet parametre ihtiva eden kisaltilmig model i¢in olabilirlilik tahmini tarif ede-
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biliriz. Olabilirlilik fonksiyonunun bu degeri L® ile gosterilecektir. L® degeri L(F)
degerini hicbir zaman gegemez. Bu sebeple L® degeri L(F) degerine yaklagtiginda
ilave parametreler olabilirliligi fazlaca artirmayacaklar igin Hy hipotezinin dogru
olduguna karar verilir. L® degeri L(F) degerinden yeterince kiigiik olursa H; hipote-
zinin dogru olduguna karar verilir.

Test istatistigi X° gdsterildiginde,

2 _ LR)|__ _
X —ZIOg{L(F)}— 2[log, L(R)—log, L(F)] 28

olur. Ornek hacmi yeterince biiyiik oldugunda Hy hipotezi dogru ise X? istatistigi

2

yaklasik olarak X(1-a:p—q) seklinde dagilim gosterir. Serbestlik derecesi, v = (n — q)

—(n—p) seklindedir. Boylece X2 sX(z

—ap—q) oldugunda H, kabul edilirken

2 o2
X > X{icap—q

) oldugunda H, kabul edilir.

Regresyon katsayilarinin 6nemli olup olmadigini test etmede kullanilabilecek
ikinci test Wald testidir. Wald testine ait test istatistiginin dagilimi standart nor-
mal dagilima yaklasir. Her degisken i¢in listedeki standart hatalar kullanilarak Z
testi yapilir. Wald testi, 6rnek hacminin biiyiik olmasi durumunda anlam kazanir.

(Buse, 1982: 153)
Egim parametresinin en yiiksek ihtimal tahmincisi standart hatasinin tahmini
degeri ile mukayese edilir. 3; =0 iken test istatistiginin dagilimi standart nor-

mal dagilima uygundur. Bu teste ait test istatistigi,

_ Aﬂl}\ 29
SE(A1)

formili ile elde edilir.

1.4. Lojistik Regresyon Katsayisinin Yorumlanmasi

Lojistik cevap fonksiyonunda tahmin edilen b, regresyon katsayisinin yorum-
lanmasi lineer bir regresyon modelindeki kadar kolay degildir. X eksenindeki
baslangi¢ noktasina gore hazirlanan lojistik regresyon modelinde X degiskenin-
deki bir birimlik artigin tesirini 6l¢gmek zordur. B, katsayisi yorumlanirken

X’deki bir birimlik artis igin 0 T odds tahmini ile exp(b,) carpilarak elde e-
-7

dilen lojistik cevap fonksiyonundan yararlanilir.
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X =X degeri igin 7 (X i)=bg +b;X; yazilirsa [Burada 7(X i) ifadesi, tah-
mini degerle iliskili X seviyesini gostermektedir.] X =X;+1 i¢in
7 (X j+1)=bg +b;(X;+1) olarak yazilabilir. iki tahmin arasindaki fark

;%'(Xj +1)- fr'(Xj) =b, seklindedir.

Bir 6nceki esitlige gore 7 (X i) ‘nin degeri X =X; iken tek sayilar orani
(odds) tahmininin tabii logaritmasidir. Yani log,(odds;) *dir. Ayni sekilde

fr'(Xj +1)’in degeri de X = X +1 iken log,(odds,) *dir. Buradan:

odds,

log. (odds,)—1log, (odds;) =log,
odds;

=b, 30

yazilabilir.

Lojistik modeldeki etkiler odds’a dayanir. X’in bir degerinde kestirilen
odds’un, diger degerinde kestirilen odds’a oran1 olarak verilmektedir. Bu istatis-

tik x=1 olan bireylerin x=0 olan bireylere nazaran bagiml degiskenin kag kat
daha fazla 1 olarak goriildiigii sonucunu verir.

1.5. Uyum lyiligi Istatistikleri

Kurulan modelin uyum iyiligi testi Hosmer-Lemeshow’un hem onlu risk gruplar
hem de sabit kesim noktas1 yontemine gore hesaplanmaktadir.

Uyum iyiligine karar vermek i¢in onlu risk gruplari yontemine gére hesaplanmak

isteniyorsa, Hosmer-Lemeshow C; istatistigi hesaplanir.

(o —ex)’ 31

(&
k=0 1= kl

Hosmer-Lemeshow é; istatistigi, t-2 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi goster-

mektedir.
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Kestirilen modelin uyum iyiligi testi sabit kesim noktas1 yontemiyle hesaplanmak

istendiginde ise, Hosmer-Lemeshow ﬁ; istatistigi kullanilmaktadir.

110
:zz(om e)? 32

k=0 1=1

Hosmer-Lemeshow H; istatistigi, t-2 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi goster-

mektedir.
2. Bulgular ve Tartisma

Tablo 2.1’de bagimli degisken olan dogum agirlig ile iligkili olabilecegi diisiiniilen
olas1 degigkenlerin tek degiskenli lojistik regresyon sonuglar1 verilmistir.
Tablo 2.1°de, verilen degiskenlere ait modelde yalniz o degisken bulunurken kes-

tirilen egim katsayist ( ,8 ), kestirilen egim katsayisinin standart hatasi (éE(ﬁ) ),
kestirilen odds orani (i ), kestirilen odds orani i¢in %95 giiven simirlari, model i¢in

-2log-olabilirlik degeri, egim katsayisinin sifira esit olup olmadigini test eden olabi-
lirlik-oran test istatistigi (G) ve P degerleri verilmistir. Olabilirlik-oran test istatisti-
gi, modelde yalniz sabit terim bulunurken hesaplanan -2log-olabilirlik degeriyle,
modelde test edilmek istenen degiskenin oldugu zaman hesaplanan -2log-olabilirlik
degeri arasindaki farka esittir. Ornegin CINS degiskeni icin olabilirlik-oran test ista-
tistigi soyle hesaplanir;
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Tablo 2.1:.Dogum Agirhg ile Tlgisi Olabilecegi Diisiiniilen Degiskenlerin Tek
Degiskenli Lojistik Regresyon Model Sonuclar:

Degiskenler A A %095 Giiven S1-  -2log-
B SE(B) v Wald G P

nirlart Olabilirlik

Sabit 100,275

CINS 1,064 0,544 2899 09998414  gcoa; 3834 403 0,050
YAS 0,106 0068 LIl  0973-1269 g¢7s508 2434 747 0,119
BOY 0,103 0053 1,109  0999-1230 9531 3780 3959 0,052

GHAFTA 2,376 0,574 10,766 3,492-33,190 g5 998 17,347 1g959 0,000

GOAG 0073 0033 1076 1008-1148 o450y 4784 5573 0,029
GAK 0081 0054 1,084 09761205 97755 2279 4550 0,131
SDGS 0219 0133 1245  0960-1.614  ggs4q 2724 3737 0099
CDUR 0,565 1079 0568 00694706 99960 0275 315 0,600
SIG 0005 0,809 1,005 02064903 1gop75 0000 ggp  0.995
GR 0081 0181 1,084  0760-1545 190066 0199 200 0,656
PR 0171 0237 1,186  0.746-1.886 99706 0522 (369 0470
BES 0.148 = 0,546 0,172 0,059-0.506 90272 10,242 10,003 0,001

DSEKLI 0,148 0,544 1,159 0,399-3,365 100,200 0,074  0,0075 0,786

(ELym (20ym
G=-Ln|— n n

Hﬁ-iyi a _ii)(lfy,)
i=1

G =100.275- 96,241= 4,034

Olabilirlik oran test sonucunda, Tablo 2.1’in son kolonunda verilen ihtimal dii-
zeyi (P) 0.25’in altinda (P<0.25) bulunan degiskenler ¢ok degiskenli model i¢in a-
day degiskenler olarak belirlenmistir. Boylece CINS, BOY, GHAFTA, GOAG ve
BES degiskenleri bagimli degiskenle anlamli derecede iliskili olduklarindan; YAS,
GAK ve SDGS degiskenleri de, bagimli degiskenle en azinda orta derecede iliskili
olduklarindan dolay1 ¢ok degiskenli modele dahil edilmistirler. Aday degiskenlerle
kurulan ¢ok degiskenli modele iliskin sonuglar Tablo 2.2’de verilmistir.
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Tablo 2.2:.Tek Degiskenli Modelde Aday Degisken Olarak Alinan Degiskenleri
Kapsayan Cok Degiskenli Model Sonuclari

Ié SE ( [3) Wald SD P v Exp(B) %95 Giiven Sinirlart
Alt Ust

CINS 1,956 0,851 5,283 1 0,022 7,070 1,334 37,473
YAS -0,025 0,124 0,041 1 0,839 0,975 0,764 1,244
BOY 0,131 0,078 2,832 1 0,092 1,140 0,979 1,328
GHAFTA 3,473 0,967 12,908 1 0,000 32,247 4,848 214,503
GOAG 0,048 0,051 0,887 1 0,346 1,049 0,949 1,160
GAK 0,145 0,086 2,810 1 0,094 1,156 0,976 1,369
SDGS 0,132 0,209 0,400 1 0,527 1,141 0,758 1,719
BES -0,977 0,764 1,634 1 0,201 0,377 0,084 1,684
DSEKLI 1,217 0,845 2,074 1 0,150 3,377 0,645 17,689
Sabit -32,137 13,903 5,343 1 0,021 0,000

-2 log-olabilirlik = 58,952

Tablo 2.2°de verilen sonuglara gére YAS, BOY, GOAG, GAK, SDGS ve
DSEKLI degiskenlerinin modelde énemli olmadig1 goriilmektedir. Oncelikle en
yiiksek onemsizlige sahip (P=0,839) YAS degiskenin modelde kalip kalmayacag,
YAS degiskenini kapsayan ve kapsamayan modeller igin olabilirlik-oran test istatis-
tiginin karsilastirilmasi sonucunda karar verilecektir. YAS degiskeni model dis1 bi-
rakildiktan sonra, geriye kalan degiskenlerle kurulan ¢ok degiskenli lojistik
regresyon modeline ait -2log-olabilirlik degeri 60,155 olarak bulunmustur.

YAS degiskenini kapsayan ve kapsamayan modelleri karsilastiran olabilirlik-
oran test istatistigi (G) degeri, bu iki modele ait -2log-olabilirlik degerlerinin far-

kina egittir;
G =60,155-58,952=1,203
Bu deger 1 serbestlik derecesi ile ki-kare cetvel degeriyle karsilastirilir. Hesapla-
nan (G) istatistigi, 1 serbestlik derecesindeki ki-kare cetvel degerinden kii¢iik oldugu
icin (G=1,203< y : a1y =3,841) YAS degiskeninin modelde kalmasina gerek kal-
madigina karar verilir. YAS degiskeninin modele herhangi bir katkisinin olmadigi
sonucuna varilir.

Benzer islem diger 6nemsiz degiskenler i¢inde yapilarak en uygun ¢ok degiskenli
lojistik regresyon modeli Tablo 2.3’de verilmistir.
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Tablo 2.3:. En Uygun Cok Degiskenli Lojistik Regresyon Modeli

Ié SE ( Ié) Wald SD P v Exp(B) %95 Giiven Sinirlar
Alt Ust
CINS 1,951 0,758 6,621 1 0,010 7,037 1,592 31,106
BOY 0,137 0068 4009 | 0045 1,147 1,003 1312
GHAFTA 2806 0762 13578 | 0000 16547 3719 73611
BES -1,547 0,687 5,072 1 0,024 0,213 0,055 0,818
Sabit 25480 11472 4933 | 0,026

-2 log-olabilirlik = 65,566

Etkilesim terimlerine karar vermeden 6nce, hem siirekli degiskenlerin logitle dog-
rusal bir iligki i¢inde olup olmadiklarini, hem de bu degiskenlerin modele dogru 6l1-
cekle girip girmediklerini kontrol etmek gerekmektedir. Modelimizde bulunan 4 de-
giskenden birisi siirekli degiskendir. BOY siirekli degiskenlerin logitle dogrusalligi
test edilecektir. BOY degiskeni dort esit gruba boliindiikten sonra (kuartiller kullani-
larak) en kiigiik grup referans grup olarak belirlenip, li¢ dizayn degiskeni ile (stirekli
BOY degiskeni yerine) modele dahil edilecektir. Yeni degiskenimiz BOY1 olarak
isimlendirilecektir (Tablo 2.4.).

Tablo 2.4: BOY Degiskeni i¢in Kuartil Analiz Sonuclan

IE SE ( B) Wald SD P v Exp(B) %95 Giiven Siirlar
Alt Ust
CINS 1,809 0,737 6,021 1 0,014 6,106 1,439 25,906
GHAFTA 2626 0728 13012 1 0000 1385 3318 57,600
BES -1,474 0,673 4,792 1 0,029 0,229 0,061 0,857
BOY1 4,901 30179
BOYI(1) -,208 1,869 0,012 1 0,911 0,812 0,021 31,643
Boyl@ 1634 1233 1757 1 085 0,195 0017 2,186
BOY1(3) ,070 1,419 0,002 1 0,960 1,073 0,066 17,314
-2,193 2,193 0,999 1 0,318 0,112

Constant

Eger logit BOY degiskeniyle dogrusal ise, o zaman kestirilen katsayilarda dogru-
sal artan ya da azalan bir egilim olmasi beklenir. BOY1 degiskeni i¢in Tablo 2.4’de
verilen kuartil analizi sonucunda, 4. grubun kestirilen odds orani, 1. grubun kestiri-
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len odds oranma yakin oldugu goriilmektedir. 2. grubun kestirilen odds oraninn ise,
diger iki gruptan daha kii¢iikk oldugu goriilmektedir. Bu durum BOY degiskeninin
logitle dogrusal bir iliski igerisinde olmadiginin gostergesidir. Box-Tidwell yaklasi-
mi kullanilarak, siirekli dagilima sahip BOY degiskenini kapsayan modele
BOYTIn(BOY)] degiskeninin eklenmesi sonucunda, BOY[In(BOY)] degiskeninin is-
tatistiksel olarak onemli bir egime sahip olmasi BOY degiskeninin logitle dogrusal
olmadig1 varsayimini desteklemektedir. Bu nedenden dolayidir ki, BOY degiskeni
modele dizayn degiskeni kullanarak, kesikli bir degisken olarak girecektir. Ug gru-
bun kestirilen odds oranlar1 birbirine yakin oldugundan (0,812-0,195-1,073) her ii¢
grup birlestirilecek (Hosmer ve Lemeshow, 1989) ve kuartil analizinde kullanilan

kesim noktalar1 yerine Tablo 2.5’de verilen kesim noktalari kullanilacaktir.

Tablo 2.5: BOY Degiskeninin Kesikli Degisken Olarak Kodlanmasi

Gruplar Kod YBOY
BOY<160 1 1
BOY>160 0 0

Yeni olusturulan desen degiskeni (YBOY), BOY degiskeni yerine modele dahil
edilir. Olusturulan yeni ¢oklu lojistik regresyon modelinin analiz sonuglar1 Tablo
2.6’da verilmistir:

Tablo 2.6: YBOY Degiskenin Modele Dahil Edildigi Cok Degiskenli Lojistik

Regresyon Modeli
R ~ ~ %95 Giiven Sinirlar
1 D P Exp(B ..
B SE(B)  Wad s vERB) Ust
1,738 0,735 5,595 ,018 1,347 23,985
CINS 5,684
2,657 0,727 13,368 ,000 3,430 59,194
GHAFTA 14,249
BES -1,501 0,677 4925 026 0223 0,059 0,839
YBOY 1,578 0,799 3,899 ,048 4,844 1,012 23,189
-5,190 2,273 5,213 ,022
Constant

-2log-olabilirlik: 65,268

Son agamada kurulan model igin etkilesim terimlerinin incelenmesi gerekir. Ku-
rulan modele her bir etkilesim terimi ilave edilerek meydana gelen yeni modelin -
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2log-olabilirlik degerleri, olabilirlik oran test istatistigi (G), serbestlik derecesi (SD)
ve P degerleri Tablo 2.7’de verilmistir.

Tablo 2.7: Herbir Etkilesim Teriminin Ana Etkiler Modeline Eklenmesiyle El-
de Edilen Yeni Model I¢in -2log-olabilirlik Degeri, G Degeri, Serbestlik Derece-
si ve P Degeri

Etkilesim Terimleri -2log-olabilirlik G SD P degeri
Ana Etkiler Modeli 65,268

CINS x BES 65,204 0,064 1 P>0,05
CINS x YBOY 64,653 0,615 1 P>0,05
CINS x YGHAFTA 64,842 0,786 1 P>0,05
BES x YBOY 65,111 0,157 1 P>0,05
BES x YGHAFTA 62,981 2,287 1 P>0,05
YBOY x YGHAFTA 65,121 0,147 1 P>0,05

Tablo 2.7°de de goriildiigii gibi tiim etkilesim terimleri istatistiksel olarak anlamli
bulunmamustirlar. Modele herhangi bir etkilesim terimi dahil edilmeyecektir. Tablo
2.6’da verilen modelimiz en uygun modeldir.

2.1. Modelin Uyum Tyiligi
Kurulan modelin uyum iyiligi testi Hosmer-Lemeshow’un hem onlu risk gruplar
hem de sabit kesim noktas1 yontemine gore hesaplanacaktir. Tablo 2.8’de onlu risk

gruplar1 yontemiyle hesaplanan beklenen ve gozlenen degerler verilmistir.

Tablo 2.8: Sabit Denek Sayih Onlu Risk Gruplan i¢in Gézlenen ve Beklenen
Frekanslar

ikili Bagiml1 Y De- Risk Gruplar
o . . Toplam
giskenin Degeri 1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10
Gozlenen 0 0 0 1 1 0 5 8 2 0 17
Y=1
Beklenen | 0 0,125 | 0,092 | 1,618 | 0,827 | 0,613 | 4,743 | 8,178 1,804 0
Gozlenen 0 24 4 24 22 6 24 7 0 0 111
Y=0
Beklenen | 0 | 23.875 | 3,908 | 24382 | 22,173 | 5387 | 24257 | 6.822 | 0.196 | 0
Toplam 0 24 4 25 23 6 29 15 2 0 128
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Uyum iyiligine karar vermek i¢in, Denklem 31°de verilen formiil yardimiyla Tab-
lo 2.8’deki veriler kullanilak, Hosmer-Lemeshow é; istatistigi hesaplanir.

1 10 2 2 2 2
e (og—ew)  (0-0125  (0-0,092) (0-0,196)
Ce= ZZ o 0125 0092 T 0196 L4

k=0 1=l

Hosmer-Lemeshow é; istatistigi, o = 0.05 yanilma diizeyi ve 6 serbestlik derece-

li ki-kare dagilimiyla karsilastirilir. CZ < ;(&_05,6 =12,592 oldugundan model uyumu-

nun oldukga iyi oldugu sonuguna vartlir.
Kestirilen modelin uyum iyiligi testi sabit kesim noktas1 yontemiyle hesaplanmak

istendiginde (Tablo 2.9) Denklem 32°de verilen Hosmer-Lemeshow ﬁ; istatistigi

kullanilmaktadir.

Tablo 2.9: Sabit P(x;) Arahkh Onlu Risk Gruplari i¢in Gozlenen ve Beklenen
Frekanslar

ikili Bagimli Y De- Risk Gruplart
) ) ) Toplam
giskenin Degeri 0-0.1 |.11-20 | .21-30 | .31-.40 | .41-50 | .51-.60 | .61-.70 | .71-.8 | .81-.90 | .91-1.0
Gozlenen 2 3 2 2 0 0 6 0 0 2
Y=1

Beklenen | 1,662 | 3,259 | 2,097 | 2,357 | 0,000 | 0,000 | 5,821 | 0,000 [ 0,000 | 1,804

Gozlenen 74 24 6 4 0 0 3 0 0 0

Beklenen | 74,338 | 23,741 | 5,903 | 3,643 | 0,000 | 0,000 | 3,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

Toplam 76 27 8 6 0 0 9 0 0 2
L 10 T2 2 2 2

T 3T EC T S S
=4 e Kl 1,662 3,259 3

Hosmer-Lemeshow f{z, istatistigi, o = 0.05 yanilma diizeyi ve 4 serbestlik derece-

1i ki-kare dagilimiyla karsilastirilir. I:I; < ;(3_05,4 =9,488 oldugundan modelin uyumu-

nun oldukga iyi oldugu sonuguna varilir.

Tablo 2.6’da verilen en uygun modele ait siniflandirma tablosu, Tablo 2.10°da
verilmistir. Tablodan da goriildiigii gibi dogru smiflandirma orani %90,6 seklinde
bulunmustur. Siniflama tablosunu kullanmak analizin amaci smiflama oldugu za-
man dogrudur. Yoksa uyuma karar vermek i¢in yeterli degildir.
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Tablo 2.10: Uydurulan Model i¢in Siniflandirma Tablosu

Kestirilen
Dogum Agirlig: Dogrulama Orani
<2500 >2500
Go6zlenen <2500 8 9 47,1
Dogum Agirlig1 >2500 3 108 93,3
Ortalama % 90,6

3. Sonuclar

Anket tiirii verilerde kesikli yanit olmasi ve agiklayici degiskenlere sik¢a rastlanma-
s1, amag regresyon analizi oldugunda regresyon modelini kurmayi, ayrimsama oldu-
gunda da diskriminant fonksiyonunu olusturmayi yetersiz kilmaktadir. Boyle du-
rumlarda alternatif olarak Lojistik Regresyon Analizi kullanilmaktadir. Bu ¢alisma-
da lojistik regresyon konusu literatiirden genel hatlar ile arastirilmis, iki sonuglu ba-
gimh degisken, kalitatif ve kantitatif bagimsiz degiskenler irdelenmistir. Bagimsiz
degiskenlerin 6nemli olup olmadiklarini anlamak amaciyla lojistik regresyon analizi
teknikleri kullanilmistir.

Diisiikk dogum agirliginda risk faktorii olan 13 degisken (CINS, YAS, BOY,
GHAFTA, GOAG, GAK, SDGS, CDUR, SIG, GR, PR, BES ve DSEKLI) incelen-
migtir. Tablo 2.6’da goriildiigii gibi, bu degiskenlerden sadece CINS, GHAFTA,
BES ve YBOY degiskenleri ile en uygun model olusturulmustur. Diisiik dogum a-
girhginda cinsiyet, gebelik haftasi, beslenme durumu ve anne boyu degiskenlerinin
anlamli oldugu goriilmiistiir.

Tahmin edilen lojistik regresyon modelinden ¢ikartilacak yorumlar, modeldeki
risk faktorleri i¢in tahmin edilen odds oranlari ile yapilir. Final modelimiz higbir
interaksiyon terimi icermediginden CINS, GHAFTA, BES ve YBOY risk faktorleri
i¢in odds oranlari, tahmin edilen katsayilarin {isteli alinarak elde edilir.

Tablo 2.6’da Exp(B) siitununda odds oranlari(w ) verilmistir. CINS degiskenine
ait odds orani 5,684 olarak bulunmustur. Bu katsayisi, dogacak bebegin kiz olmasi
durumunda diisiik dogum agirliginda olmasi olasiliginin, erkek olmasi durumuna go-
re 5,684 kat daha yiiksek oldugunu gosterir. GHAFTA degiskenine ait odds orani ise
14,249 olarak bulunmustur. Bu katsayis1 dogacak bebegin <38 haftaliktan az olmasi
durumunda diisiikk dogum agirliginda olmasi olasiliginin, 38 haftaliktan fazla olmasi
durumuna gore 14,249 kat daha yiiksek oldugunu gosterir. YBOY degiskenine ait
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odds orant ise 4,844 olarak bulunmustur. Anne boy uzunlugu <160 cm’den kiigiik
olmast durumunda diisiik dogum agirliginda olmasi olasiliginin, 160 cm’den biiyiik
olmast durumuna gore 4,844 kat daha yiiksek oldugunu gosterir.

Tablo 2.10°da verildigi gibi CINS, GHAFTA, BES ve YBOY degiskenleri ile
kurulan modelin dogru siniflandirma orani %90,6 olarak bulunmustur.

Final modelin uyum iyiligi, Hosmer ve Lemeshow’un hem onlu risk gruplart hem
de sabit kesim noktas1 yontemine ile test edilerek oldukca iyi bir uyum ortaya koy-

dugu gorilmiistiir.

Studies of the Logistic Regression Analysis and Its Application on
the Medical Data

Abstract: The purpose of this study is to evaluate logistic regression model which is
able to define the relation between dichotomous outcome variable and the set of in-
dependent variables that contains both continuous and discrete variables. To de-
scribe the application of logistic regression analysis, it was studied on medical data
to determine important risk factors effecting the real birth weight of children. Af-
ter variables which will be included in logistic model were described by univariate lo-
gistic regression, the importance of each variable included in the multivariate model
should be verified. The variables which are not statistically significant in multivari-
ate model were removed from the model despite it's significant in univariate model.
Since the final model is both biologically acceptable and its rate of correct
classification is good enough, final model can be used for both determining risk
KeytMWards : Logistic Regression analysis, Odds ratio
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