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Lojistik ve Cox Regresyon Modellerinin Incelenmesi ve
Karsilastirilmasi
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OZET

Bu ¢alismada, epidemiyolojik ¢alismalarda herhangi bir olayin
risk faktorlerini belirlemek i¢in kullanilan lojistik regresyon ve Cox
regresyon modelleri ele alinmistir. Bu modeller haklanda bilgi verilmis,
aralarmdaki  matematiksel  iliskiden — ve  karsilastirmalardan
bahsedilmistir. Mide kanseri verileri kullamilarak bir uygulama
yapilmistur.

Anahtar Kelimeler:  Lojistik Regresyon, Cox Regresyon, Yasam
Céoziimlemesi

1. GIRIS

Son wyillarda epidemiyolojik g¢aligmalardaki veri analizlerinde birgok farkli
yaklagimlar kullanilmaktadir (Green ve Symons, 1983). Son on yildir Kklinik
¢alismalarda herhangi bir olayin risk faktorlerini belirlemek igin goreli risk (relative
risk) regresyon modelleri vazgegilmez araglar olmuglardir. Klinik arastirmalarda hala
birbiriyle yarigan iki regresyon modeli vardir. Bunlar lojistik regresyon modeli ve Cox
regresyon modelidir. Risk faktorlerini belirlemede bu iki modelden hangisinin daha
uygun oldugu hala tartigilmaktadir. Risk faktorlerini tanimlamada, tip literatiiriinde
goriilen 1istatistiksel analizlerin ¢ogu lojistik modele dayanmaktadir. Cox regresyon
modeli ise onkoloji ve hematoloji gibi tip alanlarinda daha ¢ok goriilmektedir (Chevret,
2001). Lojistik regresyon ve Cox regresyon modelleri kronik hastalik uygulamalarinda
risk faktorlerini belirlemek i¢in epidemiyolojik ¢alismalarin analizinde kullamlmaktadir.
Green ve Symons (1983) bu iki model arasindaki teorik iliskiyi ortaya koymuslardir
(Green ve Symons, 1983). Gergekte, lojistik ve Cox regresyonlariin her ikisi de log-
dogrusal olarak, belirlenmis bir olay igin risk faktorlerinin kiimesiyle ilgili olarak
matematiksel modelleme yaklagimlaridir (Chevret, 2001). Her iki yontemde, risk
faktorleri kiimesi ile belirlenmis bir olay (genellikle 6lim ya da hastalifin ortaya
¢ikmasi) arasindaki iligkiyi degerlendirmektedir (Ingram ve Kleinman, 1989).

Tip literatiiriinde risk faktorlerini belirlemede daha ¢ok lojistik regresyon modeli ile
karsilagilmaktadir. Oysa ki, 6zellikle epidemiyolojik ¢aligmalarda hastalar uzun siire
takip edildiginden Cox regresyon modeli daha uygun olmaktadir. Ciinkii lojistik
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modelde izleme siiresi sabit varsayilmaktadir. Bu durumda da goézlem farkliliklari
dikkate alinmamaktadir.

Bu g¢aligymanin amaci, lojistik ve Cox regresyon modellerini tamitmak,
aralarindaki matematiksel iliskiyi vermek ve bu iki modeli kargilastirmaktir.

2. REGRESYON MODELLERI
2.1. Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyon, bagimh degiskenin ikili (binary, dichotomous), ii¢lii ve ¢oklu
kategorilerde gézlendigi durumlarda agiklayict degiskenlerle neden-sonug iliskisini
belirlemede yararlanilan bir yontemdir. Ag¢iklayici degiskenlere gore yanit degiskeninin
beklenen degerinin olasilik olarak elde edildigi bir regresyon yontemidir. Bagimh
degisken tlizerinde aciklayici degiskenlerin etkileri olasilik olarak elde edilerek risk
faktorlerinin olasilik olarak belirlenmesi saglanmaktadir (Ozdamar, 1997).

ikili yanit degiskeni (bagiml degisken) Y,

B {1 ,  izleme periyodu boyunca olay meydana gelmisse )
“lo, &

bigiminde tanimlansin. Lojistik model,
P(Y |2, T) = {1+exp[-(Bo+ > Biz; )]}

bigiminde olmaktadir. Burada z; (i=1,2,...,r) agiklayic1 degiskenler, T, biitiin bireyler
igin ayn1 oldugu varsayilan toplam izleme uzunlugu, (¢ sabit terim ve B; (i=1,2,...,r)
regresyon katsayilari olarak ifade edilmektedir. Buradan

P(Y=1|2T)
—P(Y - OI 2.T) =exp(Bo+ Zﬁize ) (2)

olmaktadir. Ikili agiklayici degisken durumu igin (2) esitligi
P(Y =1|2,T) [eP z=0 ise -
P(Y = OI z,T) |[gP*P z=1 ise

ifadesine indirgenmekte ve odds oram e” olmaktadir.

(2) ve (3) esitliklerinden de goriildiigii gibi lojistik model 6liim siiresini ve farkl
izleme uzunluklarm dikkate almamaktadir. Farkli izleme uzunluklari oldugunda iki
yaklagim uygulanabilmektedir. Ilki, eger farkli izleme uzunluklarmin parametre
tahminleri {izerine etkilerinin az olduklari varsayilirsa, izleme siireleri dikkate
alinmadan biitiin bireyler analize dahil edilebilir. Diger bir yaklasim ise, T izleme
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stiresinden daha kiigiik olan yani yasayanlar analizden ¢ikarmaktir. Bu yaklagimlarin
her ikisi de odds oranimin yanl tahmini ile sonuglanabilmektedir (Ingram ve Kleinman,
1989).

2.2. Cox Regresyon Modeli

Birgok durumda incelenen yagam siiresinin bagka faktorler tarafindan da
etkilenebilecegi gozoniinde bulunduruldugunda, bagimli degisken olan yagsam siiresi
tizerinde agiklayici degiskenlerin de etkilerinin modellendigi regresyon modelleri yagam
¢oziimlemesinde Gnemli bir yer tutmaktadir. Orantili hazard modeli olarak da ifade
edilen bu modeller ilk kez Cox (1972) tarafindan ele alinmistir (Lawless, 1982).

Cox (1972)’un inceledigi model
h(t,z) = h, (t)exp(B'z) (4)

bigimindedir. Burada z, agiklayici degiskenler vektorii, [, regresyon katsayilar
(bilinmeyen katsayilar) vektorii ve hy(t), z = 0 olan bir birimin temel hazard fonksiyonu
olmaktadir (Cox, 1972; Cox ve Oakes, 1984). h(t,z), z agiklayic1 degiskenlerle t
zamaninda bir birey i¢in hazard hizim ifade etmektedir. ho(t) i¢in 6zel bir bigim
varsayimi yapilmamakta ancak farkli agiklayici degisken kiimeleri ig¢in hazardlarin
orantili olduklar varsayilmaktadir. f’nin tahmini

kismi olabilirlik fonksiyonu yardimiyla elde edilebilmektedir. Burada K, ortaya ¢ikan
olay sayisini, R; ise i. olayin meydana gelme zamaninda riskte olan bireylerin kiimesini
gostermektedir (Kalbfleisch ve Prentice, 1980; Ingram ve Kleinman, 1989; Schemper,
1992). Cox regresyon modeli, risk kiimesinden ayrilan bireyler tarafindan tamamlanmis
izleme i¢in de uygun olmaktadir.

ikili agiklayici degisken igin (4) esitligi,

it )= {ho(t) z=0 ise

ho()e®  z=1 ise

bigimine indirgenmektedir. Hazard oram ya da goreli risk ise e biciminde ifade
edilmektedir (Ingram ve Kleinman,1989). Lojistik regresyondaki odds orami ve Cox
regresyondaki goreli risk, elde edilen regresyon modelinin veri kiimesini ne kadar iyi
agikladigim degerlendirebilmek igin gerekli olan 6zet élglimlerdir. Goreli risk ve odds
orani, 6nemli bulunan degisken diizeyinin referans kategorisine gére kag kat daha riskli
oldugu yorumunu vermektedir (Hosmer ve Lemeshow, 1999).
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3. LOJISTIiK ve COX REGRESYON MODELLERI ARASINDAKI ILISKi VE
BU MODELLERIN KARSILASTIRILMASI

N tane birey olsun. r tane risk faktorii z = (2y,2,,...,2,), herbiri T uzunlugundaki
izleme periyodunun baslangicinda &lgiilmiis olsun. ikili yamit degiskeni Y, (1)
esitligindeki gibi tammmlansin. Bu durumda 3y ve B katsayilan ile z risk faktdrlerinin
coklu lojistik fonksiyonu

P(Y=1]z, T) = {1+exp[-Bo- Pz ]}" (5)

bigiminde verilmektedir. T uzunlugundaki izleme periyoduna karsilik gelen yasam
olasihig1

P(Y=0|z, T)=S(T |z, B) = exp[-Bo- B'z ] {1+ exp[-Bo- B'z ]} (©)

olmaktadir. (5) ve (6) esitliklerinde izleme siiresi T, biitlin bireyler igin ayni olmayi
gerektirmektedir.

Cox (1972) tarafindan 6nerilen
h(t,z) =h, (t)exp(a'z) (7)

modeli pozitif t zamanindaki hazarda dayalidir. Bu modeldeki o katsayr vektorii, (5) ve
(6) esitliklerindeki By ve B katsayilariyla aym olmayabilmektedir. (7) esitligi ile verilen
hazard, orantili (proportional) olarak adlandirilmaktadir. Ciinkii hazard, temel hazard
olan hy(t)’nin ve hastaligin risk faktorlerinin bir fonksiyonu olan exp(a'z)’nin garpimi
olarak ifade edilmektedir. Hazard modeline kargihik gelen yagam (survival) fonksiyonu,

5 U
S(T |z, &) = exp[ — [hy(t)exp(a'z)dt ] (8)
0

bigiminde verilmektedir. izleme siiresi T, Cox modelde herbir birey igin farkh
olabilmektedir.

Lojistik regresyon ile Cox modelin, hg(t) = h 6zel durumu arasindaki iligki
belirtilmigtir. Lojistik model ve S(T | z, )'nin (6) esitliginde verilen formu

-In[S(T | z, B)] = In{[1-+exp(-Bo - B'2)][exp(-Bo - B'z)] "}

= ln[“—“J = ln[l + l]
u u

bigiminde yazilabilmektedir. Burada u = exp[-Bo - B'z] olmaktadir. Eger u™' kiigiik ise
Taylor serisi agilimi ile
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(H—u) 1
il P
u u

yazilabilmektedir.

-In[S(T | z, B)] = exp(Bo + B'2) )

yaklagimi, exp(Bo+B'z)’nin kiigiik olmasini saglamaktadir. Boylece, (9) ifadesi ile
verilen lojistik yagam fonksiyonu ve (8) ifadesi ile verilen Cox model yagam fonksiyonu

T
exp(Po+ B'z) = Iho(t)exp(a'z)dt
0

oldugunda yaklagik olarak denk olmaktadir. Eger temel hazard sabit ise (hy(t) = h)
exp(Bo+ B'z) = hTexp(a'z) (10)
olmaktadir. (10) ifadesi ile verilen yaklasik iligki, Bo= In(hT) ve i =1,2,...,r i¢in
Bi= o

olacaktir. Izleme uzunlugu T, lojistik regresyondaki Py katsayism dogrudan
etkilemektedir. Lojistik regresyondaki risk faktorlerinin katsayilari, sabit temel hazard
ve risk faktorlerinin orantili log-dogrusal fonksiyonu ile Cox modelin katsayilarina
yaklagik olarak esit olmaktadir. Bu sonug, exp(Pot+p'z) kiigiik oldugu zaman
saglanmaktadir. Bu yaklasim, olayin meydana gelmesi seyrek oldugunda ve risk
faktorlerinin etkileri ¢ok biiyilk olmadigi kisa izleme periyotlart ile daha da
iyilesebilmektedir. Diger taraftan, daha genel olaylar igin, uzun izleme periyotlari
durumunda ya da risk faktorlii olaylar igin bu yaklagim kétiilesmektedir (Green ve
Symons, 1983). Yani, uzun izleme siiresi durumunda Cox regresyon modeli, lojistik
modelden daha ¢ok bilgi vermekte ve ilgilenilen olay ve risk faktorleri arasindaki
iligkinin daha giiclii degerlendirmesini saglamaktadir (Ingram ve Kleinman, 1989).
Ayrica, Cox regresyondan elde edilen katsayilarin standart hatalar1 azalmaktadir (Green
ve Symons, 1983).

Lojistik regresyon modeli ile Cox regresyon modeli arasinda iki ana fark vardir:
Birincisi, her ikisi de farkli metrik kullanarak birlikteligi (iligkiyi) Slgmektedirler. Cox
regresyon siireyi dikkate alarak goreli riski 6lgerken, lojistik regresyon ise sabit izleme
siiresi varsayimi altinda goreli odds’u 6lgmektedir. Bu durumda, olaymn ortaya ¢ikma
hiz1 yiiksek oldugunda goreli odds, goreli riskten gok farkli olabilmektedir. Ikinci fark
ise, Cox model farkli izleme siirelerine izin vermektedir. Omegin, durdurulmus
(censored) (bazi olaylarin ortaya ¢ikma zamanlarimin bilinmedigi fakat sadece gézlem
periyodundan daha biiyiik oldugunun bilindigi durum) veriler i¢in Cox regresyon modeli
uygun olmaktadir. Lojistik model ise ikili (binary, dichotomous) (iki deger aliyor,
Ornegin, hastalik var-yok, yastyor-6ldii gibi) olaylarla ilgili olarak biitiin bireyler igin
izleme siiresinin sabit oldugunu varsaymaktadir (Ingram ve Kleinman, 2001). Ancak bu
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epidemiyolojik ¢aligmalarda ¢ok nadir bir durumdur. Genellikle bireyler farkh gézlem
periyotlarina sahip olmaktadirlar (Estévez vd, 2001).

Lojistik regresyonda zaman sabit alindigindan izleme periyodunun baglangicina
yakin meydana gelen olayla, izleme periyodunun sonuna yakin meydana gelen olaya
aym agirlik verilmektedir. Oysaki, gergekte kabul edilen risk faktoriiniin bir hastalik
riskine katkisimin Snemliligi, izleme periyodunun uzunluguna bagh olabilmektedir
(Green ve Symons, 1983). Cox (1972), siireyi ve herbir birey iizerinden 6lgiilen
agiklayici degiskenleri (covariates) de igeren bir model 6nermigtir. Cox modeli, tam
bagarisizhk zamanmi kullanmakta ve durdurmayr da dikkate almaktadir (Chevret,
2001).

Bu farklara ragmen, olayin ortaya ¢ikmasi seyrek oldugunda, risk faktérlerinin
etkileri zayif oldugunda ve izleme periyodu kisa oldugunda iki modelden elde edilen
parametre tahminleri benzer olabilmektedir (Green ve Symons, 1983; Hauck, 1985;
Ingram ve Kleinman, 1989; Chevret, 2001; Estévez, 2001). Izlemenin erken
safhalarinda iki model hemen hemen aym sonucu vermektedir. Ancak, daha uzun
izleme siireleri ig¢in iki modelden elde edilen regresyon katsayilarni farkhlik
gostermektedir ve Cox regresyondan elde edilen Kkatsayilarin standart hatalan
azalmaktadir (Green ve Symons, 1983).

Lojistik model standart bir yaklagim olarak goriiliirken son zamanlarda ki yeni
istatistiksel yaklagimlar Cox modelin kullammim yayginlastirmiglardir. Epidemiyolojik
caligmalarda hastalar genellikle 6lene kadar ya da takip edilebildigi kadar izlenmektedir.
Bu da hastalar arasinda gézlem periyodlarinda biiyiik farklar yaratmaktadir. Lojistik
modelde bu siire sabit varsayildifindan, Cox taraftarlari, gézlem farkliliklarinin lojistik
modelde kullanilmadigim ifade etmiglerdir (Chevret, 2001). Cox regresyondaki
katsayilarin iistelligi (ea) hazard oranlarina (hazard ratios) karsilik gelmektedir. Bu da
risk skorunu belirtmekte ve yiiksek skorlar, olayin ortaya ¢ikmasi igin yiiksek riskleri
gostermektedir (Estevez vd, 2001).

4. MIDE KANSERI iLE ILGILI BIR UYGULAMA

Lojistik ve Cox regresyon modellerinin uygulanmasi ve kargilastirilmas igin
Ankara Onkoloji Hastanesi’nde mide kanseri tanisi konan 118 hastaya ait veriler
kullanmilmigtir. Agiklayic: degiskenler olarak yas, cinsiyet, agirhk kaybi, anemi, tiimériin
midedeki lokalizasyonu, lenf nodu diseksiyonunun genisligi, hastaligin evresi, tiimériin
mide duvarindaki invazyon derinligi, tiimériin vendz, lenfatik ve perindral invazyon
yapmasi, adjuvant kemoterapi alinmistir. 118 hastamin 52’si (%44.1) 6lmiis, 66’s1
(%55.9) ise galigmanin sonunda yagamim siirdiirmektedir. Mide kanserinden 6liimler
olay olarak alinmig, halen yasayanlar ise durdurulmug olarak kabul edilmigtir. Ortalama
yas 56,7+11,34 (29-84 yil) olarak bulunmugtur. 3 yillik yasam olasilhigi %42.47 dir.
Ortanca yagam siiresi ise 29+6’dur.

Kullamlan degiskenler ve diizeyleri Tablo 1.’de verilmistir.
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Lojistik ve Cox regresyon modellerinde herbir degisken igin ilk diizey referans
kategorisi olarak almmustir. Bu ise degisken diizeylerini yorumlamada O6nemli
olmaktadir. Biitiin testler i¢in p degeri 0.05’den kiigiik ise Gnemli olarak kabul
edilmisgtir.

Basarisizligi etkileyen risk faktorlerini belirlemek igin dncelikle tek degiskenli
lojistik ve Cox regresyon modelleri incelenmigtir. Modellerdeki degisken igin f3
parametresi, standart hatasi, p-degeri, f parametresinin risk orani (exp(B)) ile énemli
bulunan degisken diizeyleri igin risk oramimin alt ve iist sirlart verilmistir.
parametresinin pozitif deger olmasi bu diizeyin referans kategorisine gore daha fazla
riskli oldugunu, P parametresinin negatif deger olmasi ise bu diizeyin referans
kategorisine gére daha az riskli oldugunu gostermektedir. Lojistik regresyonda odds
orani, Cox regresyonda ise risk oram olarak ifade edilen exp(p) degeri ise 6nemli
bulunan diizeyin, referans kategorisine gére ka¢ kat (ya da % ne kadar) daha riskli
oldugu yorumunu getirmektedir. Lojistik regresyondan elde edilen sonuglar Tablo 2.’de,
Cox regresyondan elde edilen sonuglar ise Tablo 3.’de verilmistir.

Tablo 1. Agiklayic1 Degiskenler ve Diizeyleri

Degigken Defisken Diizeyleri n %
Cinsiyet (CINS) 1. Erkek 69 58.5
2. Kadin 49 41.5
Kilo Kayb: (KILO) 1. Yok 90 76.3
2. Var 28 237
Anemi (ANEMI) 1. Yok 31 26.3
2. Var 87 73.7
Lenf nodu diseksiyonunun genisligi (DISEKSIYON) | 1. Dy, 62 52.5
2. Dy, 56 41.5
Tiimoriin midedeki lokalizasyonu (LOKAL) 1. Ust tiglik 21 17.8
2. Orta tigliik 25 21.2
3. Alt iigliik 62 52.5
4. Tiim mide 10 8.5
Tiimériin - mide duvanndaki invazyon derinligi | 1. T\+T, 17 14.4
(DERINLIK) 2:Ts 57 48.3
3. T 44 37.3
Hastahifin evresi (EVRE) 1. Evrel+Evre2 30 254
2. Evre3 65 55.1
3. Evred 23 19.5
Tiimédriin vendz invazyon yapmast (VENOZ) 1. Yok 87 73.7
2. Var 31 26.3
Tiimériin lenfatik invazyon yapmas: (LENFATIK) 1. Yok 84 71.2
2. Var 34 28.8
Tiimoriin perindral invazyon yapmasi (PRINORAL) | 1.Yok 102 86.4
2. Var 16 13.6
Adjuvant kemoterapi (KEMOTERAPI) 1.Yok 34 28.8
2. Var 84 71.2
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Tablo 2.Tek Degiskenli Lojistik Regresyon Sonuglari

Degisken B Standart p Exp(p) Alt simir-Ust simr
Hatas1

YAS -.028 .0169 .0958 972 -
CINS -.369 379 .3300 .691 -
KILO 313 434 4699 1.368 -
ANEMI .672 440 1263 1.959 -
DISEKSIYON -1.558 404 0001 210 095 - .465
LOKAL 0235

ORTA UCLUK 1.098 617 0751 3.000 -

ALT UCLUK 0953 533 8582 1.100 -

TUM MIDE 2.079 916 0232 7.999 1.328 - 48.182
DERINLIK 0375

T3 1.978 797 .0131 7.227 1.514 - 34.499

T4 2.013 .810 .0130 7.485 1.529 - 36.645
EVRE .0018

EVRE3 2.087 .592 .0004 8.062 2.526 -25.727

EVRE4 1.958 .680 .0040 7.085 1.868 - 26.866
VENOZ 1.977 487 .0000 7.224 2.781 - 18.765
LENFATIK 1.377 432 0014 3.965 1.699 - 9.256
PERINORAL .867 .554 1175 2.381 -
KEMOTERAPI -.842 415 .0422 431 191 - 971

Tablo 2’deki p degerleri incelendiginde DISEKSIYON, LOKAL, DERINLIK,
EVRE, VENOZ, LENFATIK ve KEMOTERAPI degiskenlerinin mide kanserinden
bagarisizlik (6liim) igin Snemli risk faktorleri oldugu soylenebilmektedir (p<0.05).
Onemli bulunan bu degiskenlerin herbir diizeyine karsilik gelen p degerlerine bakilarak
onemli degigsken diizeyleri belirlenebilmektedir. Herbir degisken igin ilk diizeyler
referans kategorisi olarak ahindigindan ¢izelgede yer almamaktadir. DISEKSIYON
degiskeni 6nemli bulunmusgtur. Buna kargilik gelen katsayr da negatif oldugundan, lenf
nodu diseksiyonunun Dj3 olmasimnin Dy, olmasina goére basarisizlik riskinin %21
(exp(B)=.21) daha az oldugu séylenebilmektedir. LOKAL degiskeninin ise dérdiincii
diizeyi olan TUM MIDE 6nemli olarak bulunmugtur. Buradan tiimériin midedeki
lokalizasyonu tiim mide oldugunda iist {igliik olmasina gore 8 kat (exp(B)=7.999) daha
fazla riskli oldugu yorumlanabilmektedir. Diger degiskenler ve diizeyleri iginde aym
yorumlar yapilabilmektedir.
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Tablo 3.Tek Degiskenli Cox Regresyon Sonuglari

Degisken B Standart p Exp(B) | Alt simr-Ust simr
Hatasi

YAS -.023 013 0671 977 .
CINS -.304 288 .2924 738 N
KILO 162 313 6062 1.175 4
ANEMI .585 353 .0979 1.795 -
DISEKSIYON -1,041 313 0009 3532 191 - 653
LOKAL 0307

ORTA UCLUK .695 459 1302 2.004 -

ALT UCLUK .199 434 .6470 1.220 <

TUM MIDE 1.269 521 .0149 3.558 1.281 -9.885
DERINLIK .0301

T3 1.619 732 0270 5.050 1.202-21.213

T4 1.931 .742 .0093 6.894 1.610-29.514
EVRE 0007

EVRE3 1.952 534 .0003 7.045 2.471 -20.084

EVRE4 2.154 .595 .0003 8.617 2.684 - 27.669
VENOZ 1.252 .280 .0000 3.498 2.021 - 6.055
LENFATIK .842 283 .0030 2.321 1.331 - 4.046
PERINORAL 867 .554 1175 2.381 5
KEMOTERAPI -451 285 114 636 364 - 1.115

Tek degiskenli Cox regresyonu sonucunda elde edilen ve Tablo 3’de verilen p
degerleri incelendiginde DISEKSIYON, LOKAL, DERINLIK, EVRE, VENOZ ve
LENFATIK degiskenlerinin mide kanserinden basansizlik igin 6nemli risk faktorleri
oldugu séylenebilmektedir (p<0.05). DISEKSIYON degiskeni énemli bulundugundan
lenf nodu diseksiyonunun D53 olmasinin Dy.; olmasina gére basarisizlik riskinin %35
(exp(B)=.3532) daha az oldugu sdylenebilmektedir. LOKAL degiskeninin ise dordiincii
diizeyi olan TUM MIDE 6nemli olarak bulunmugtur. Buradan tiimériin midedeki
lokalizasyonu tiim mide oldugunda iist ti¢liik olmasina gére 3.5 kat (exp(p)=3.558) daha
fazla riskli oldugu yorumlanabilmektedir. Diger degiskenler ve diizeyleri i¢inde ayni
yorumlar yapilabilmektedir.

Tek degiskenli lojistik regresyondan elde edilen sonuglarla tek degiskenli Cox
regresyondan elde edilen sonuglan kargilastirdigimizda KEMOTERAPI degiskeni
diginda aym degiskenlerin 6nemli bulundugunu ancak Cox regresyondan elde edilen
katsayilarin standart hatalarinin daha kiigiik oldugu dikkat ¢gekmektedir. Bu da lojistik
regresyonla Cox regresyonu ayiran énemli bir 6zellik olmaktadir.

Bundan sonra ise tiim degiskenler birlikte ele alinarak adimsal se¢im yontemiyle

lojistik ve Cox regresyon ¢dziimlemeleri yapilmis ve son adimda elde edilen sonuglar
sirastyla Tablo 4. ve Tablo 5.”de verilmigtir.
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Tablo 4.Adimsal Lojistik Regresyon Sonuglari

Degisken B Standart p Exp(pB) Alt simr-Ust simr
Hatasi

DISEKSIYON -2.497 .658 .0001 .082 .023 - .298
LOKAL .0061

ORTA UCLUK 3.698 1.138 0012 40.377 4.337 - 375.872

ALT UCLUK 1.794 906 0477 6.012 1.018 - 35.498

TUM MIDE 3.553 1.433 0132 34918 2.103 - 579.801
EVRE 0016

EVRE3 3.093 .889 .0005 22.047 3.859 - 125.938

EVRE4 3.465 1.071 .0012 31.965 3.917 - 260.819
VENOZ 2.791 o .0002 16.293 3.694 - 71.858
KEMOTERAPI -3.304 .873 .0002 .036 .007 - .203

Tablo 5.Adimsal Cox Regresyon Sonuglari

Degisken B Standart P Exp(p) Alt simir-Ust simr
Hatasi

DISEKSIYON -.821 333 0137 440 .229 - .845
LOKAL 0552

ORTA UCLUK 1.168 490 0172 3.216 1.229 - 8.409

ALT UCLUK 883 457 0536 2.417 -

TUM MIDE 1.390 546 .0109 4.016 1.377-11.712
EVRE 0012

EVRE3 1.641 561 0034 5.162 1.718 - 15.505

EVRE4 2322 635 0003 10.200 2.937-35.425
VENOZ 1.016 307 .0009 2.762 1.513 - 5.044
KEMOTERAPI -1.190 317 .0002 304 .163 - .567

Adimsal segim yontemiyle elde edilen sonuglari karsilastirdigimizda, her iki
¢oziimlemenin son adiminda DISEKSIYON, LOKAL, EVRE, VENOZ ve
KEMOTERAPI degiskenlerinin oldugu modele ulagilmis ve bu degiskenler énemli
olarak bulunmugtur. Ancak lojistik regresyonda LOKAL degiskeninin ALT UCLUK
diizeyi o6nemli olarak bulunurken Cox regresyonda bu diizey anlamhi olarak
bulunmamugtir.

Elde edilen sonuglardan Cox regresyonunun lojistik regresyona gore daha tutucu
oldugunu soyleyebiliriz. Ayrica Cox regresyondan elde edilen katsayilarin standart
hatalarimin lojistik regresyondan elde edilen katsayilarin standart hatalarina gére daha
kiigiik oldugunu ve Cox regresyonu sonucunda elde edilen degerlerin daha giivenilir
oldugunu sdyleyebilmekteyiz.
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Lojistik ve Cox Regresyon Modellerinin incelnmei ve Kargilagtirilmas:

5. SONUC

Bu caligmada, lojistik ve Cox regresyon modelleri hakkinda bilgi verildikten
sonra aralarindaki matematiksel iligkiden bahsedilmis ve bu iki model kargilagtirilmigtir.
Mide kanseri verileri kullanilarak da bir uygulama yapilmistir. Bu modellerle
bagarisizigr etkileyen o6nemli agiklayici degiskenler belirlenebilmekte, agiklayici
degiskenlerin diizeyleri kargilagtirilabilmekte ve bagarisizlik riskinin hangi diizeyde
daha fazla oldugu yorumu yapilabilmektedir.

Olayin ortaya ¢ikmasi seyrek oldugunda, risk faktorlerinin etkileri zayif oldugunda
ve izleme periyodu kisa oldugunda lojistik ve Cox regresyon modellerinden elde edilen
parametre tahminlerinin benzer oldugu, ancak daha uzun izleme siireleri igin iki
modelden elde edilen regresyon katsayilarinin farklihk gosterdigi ve Cox regresyondan
elde edilen katsayilarin standart hatalarinin azaldigi séylenebilmektedir.

Uygulamada, mide kanseri tizerinde etkili oldugu diisiiniilen yas, cinsiyet, agirhk
kaybi, anemi, tiimériin midedeki lokalizasyonu, lenf nodu diseksiyonunun genisligi,
hastalifin evresi, tiimoriin mide duvarindaki invazyon derinligi, tiimdériin vendz, lenfatik
ve perindral invazyon yapmasi, adjuvant kemoterapi degiskenleri kullanilmigtir.

Bagarisizlik iizerinde etkili olan deZiskenleri belirlemek i¢in yapilan tek
degiskenli lojistik ve Cox regresyon medelleri sonucunda KEMOTERAPI degiskeni
diginda aym degiskenlerin (DISEKSIYON, LOKAL, DERINLIK, EVRE, VENOZ ve
LENFATIK) ve degisken diizeylerinin 6nemli olarak bulundugu, ancak Cox
regresyondan elde edilen katsayilarin standart hatalarinin daha kiiciik olarak elde
edildigi goriilmiistiir.

Lojistik ve Cox regresyonda tiim degiskenler birlikte ele alinarak adimsal se¢im
yontemi uygulandifinda her iki modelin son adiminda aym degiskenlerin
(DISEKSIYON, LOKAL, EVRE, VENOZ ve KEMOTERAPI) oldugu modele
ulasildigr ve bu degiskenlerin 6nemli olarak bulundugu goriilmiistiir. Sadece lojistik
regresyonda LOKAL degiskeninin ALT UCLUK diizeyi anlamli bulunurken Cox
regresyonda bu diizey anlaml olarak bulunmamugtir. Ayrica Cox regresyondan elde
edilen katsayilarin standart hatalari lojistik regresyondan elde edilen katsayilarin
standart hatalarina gore daha kiigiik elde edilmistir.
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ABSTRACT

In this study, Logistic regression and Cox regression models used
to identify risk factors of any event in epidemiologic studies are
investigated. These models and mathematical relationship and
comparisons between the them are explained. An application is carried
out by using gastric cancer data.
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