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IKILI LOJISTIK REGRESYON ANALIZI
VE BiR UYGULAMA

Ozgiil VUPA ~ Serdar KURT ™

OZET

Regresyon yanit degiskeni ile bir ya da birden fazla agiklayict
degiskenler arasindaki iliskiyi bulan veri analiz ydntemlerinden
biridir. Lojistik Regresyon analizi ikili yanit degiskeni ile hem siirekli
hem de kesikli degiskenlerden olusan bagimsiz degiskenler kiimesi
arasindaki iligkiyi tamimlar. Dogrusal regresyonda hata teriminin
biitiin gozlemler icin sabit varyansla normal dagilir. Fakat yanit
degiskeni ikili oldugu zaman kullamlan lojistik regresyonda ise hata
teriminin sabit varyansla dagilmadigi bazi 6zel durumlar ortaya
¢ikabilir. Bu lojistik regresyon modeli igin genel kestirim yontemi en
¢ok olabilirliktir. En ¢ok olabilirlik yéntemi gozlenen veri kiimesini
elde etmenin olasthigint maksimum yapan bilinmeyen parametrelerin
degerlerini verir. Bu yontem igin ilk once en ¢ok olabilirlik
fonksiyonunun bulunmas: gerekmektedir. Modeldeki herhangi bir
bagimsiz degiskenin onemine karar vermek icin model denkleminde o
bagimsiz degiskenin bulundugu ve bulunmadigr durumlardaki sapma
(Deviance) degerleri karsilastinlir. Sapma icindeki bu degigsim G
istatistigi olarak adlandirilir. Farkliliklarin orami (Odds Ratio, Q)
katsayilarimin  yorumlanmast igin kullambir. Insanlarda akciger
kanseri olmay etkileyen bircok faktor vardwr. Lojistik regresyon
analizi kanser olmamin oramm azaltmak igin modelde yer alan
degiskenleri segmek amaciyla kullamimigtir. Bu uygulamada bunun
sonucunun elde edilmesi icin uygulanan lojistik regresyon analizinin
adimlart SPSS paket programi ile yapilmisnir ve hemen arkasindan
-sonuglar yorumlanmigtir.

Anahtar Kelimeler: En Cok Olabilirlik, Farkhiliklarin Oran: (Q )
Ikili Lojistik Regresyon, Olabilirlik Oran Testi,

1. GIRIS

Lojistik regresyonun kullanim amaci diger model olusturma teknikleri ile
aymdir. Miimkiin olan en az sayida degiskeni kullanarak sonug¢ degiskeni ile bagimsiz
degisken(ler) arasindaki iliskiyi dogru bir sekilde tanimlayan, en iyi uyuma sahip ve
aym zamanda da biyolojik olarak anlamli bir model olusturmaktir.

* Dokuz Eylill Universitesi Fen Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Tinaztepe Kampiisii 35160
Buca/lzmir, Tiirkiye, e-mail:ozgul.vupa@deu.edu.tr
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Lojistik regresyon bagimli degiskenin durumundan dolay: normal dagilima sahip
olmama ve ortak kovaryansa sahip olmama gibi cesitli varsayimlarin bozulmalarina
karg: literatiirde ¢ok sik kullanilan ayrimsama analizi (discriminant analysis) ve ¢apraz
tablolara (contingency table) alternatif olarak kullamilan bir analizdir. Ayrnica bagimli
degiskenin ikili veya daha fazla diizeyini iceren durumlarda normallik varsayiminin
bozulmas: nedeni ile dogrusal regresyon analizine de alternatif olur. Lojistik
regresyonda hatalarin binom dagilima sahip oldugu varsayilir.

Bagimli degiskenin binom dagilima uydugu durumda, lojistik regresyon
modelinin kullanmimi 6zellikle biyolojik alanlarda yaygin hale gelmistir. Biyolojik
alanda Ozellikle akciger kanseri olmay etkileyen faktorleri bulmak icin yapilmig bazi
caligmalar vardir.

Lee ve arkadasglan (2000) 713 Tayvanh kadin {izerinde yaptiklan aragtirmaya
gore 20 yildan veya 40 yildan fazla sigara icmenin 1.8 ve 2.2 odds oranlan ile akciger
kanseri olma riski tagidigim1 bulmuglardir. Ayrica bu caligmayla Tayvan kadinlarnnin egi
sigara igiyorsa, bu i¢en kadinlarin igmeyenlere gore 3.3 kat daha fazla akciger kanseri
olma risklerinin oldugunu da belirtmiglerdir.

Schneider ve arkadaslan (2004) 1068 hastada yaptiklari ¢aligmaya gore, insanda
varolan GSTM1 enziminin bozuklugu ile birlikte sigara icilmesinin insanda akciger
kanseri yapma riskini artirdif1 yoniinde bir caligma elde etmigslerdir. Bu ¢caligmaya gore
gende GSTM1 enzimini ¢alistiran par¢amin bozulmasi, insamin akciger kanseri olmasim
sigara igmeyenlere gore 158.49 kat daha fazla artirdigim belirtmiglerdir.

Darby ve arkadaslan (2004 radyoaktif boliinmenin akciger kanseri yaptigina
iligkin bir caligma yapmuglardir. Bu calismaya gore 13 Avrupa iilkesindeki 5 ile 34
yaslan arasindaki 21,356 kiside bu radyoaktif boliinmenin akciger kanser olma riskini
% 8.4 kat artirdif1 yoniindedir.

Vineis ve arkadaglar1 (2005) yaptiklan kohort ¢aligmasina gore 10 yildan fazla
sigara icenlerin, igmeyenlere ya da ilk 10 yilda birakanlara gore akciger kanseri olma
risklerini daha fazla bulmuglardir.

2. LOJISTIK REGRESYON MODELI

Regresyon modellerinde verilen bir bagimsiz de@isken degerine bagh olarak
bagimli degiskeninin ortalama degeri E(Y]x) ile gosterilir ve kogullu ortalama olarak
adlandinhir. Dogrusal regresyon analizinde, kosullu ortalamamin x’in dogrusal bir
denklemi oldugu varsayilir ve E(Y|x)= Bo +B;x ile ifade edilir. Burada x’in araliginmin
—eo ve o arasinda degismesinden dolay E(Y|x)’in olas1 her degeri alabilecegi goriiliir.
Bagimh degisken ikili oldugu zaman kogullu ortalama, O ile 1 arasinda degisir ve
gosterimi 0< E(Y|x)<1 seklindedir. Lojistik regresyon analizinde, E(Y|x)=B, +p;x "in sol
tarafi 0-1 arasinda simirli olasilik degerleri alirken esitligin sag tarafi sonsuz degerler

alabilen bagimsiz degiskenden olugur. Bu sorunun iistesinden gelmek icin olasilik
degerlerinin cesitli doniigiimlerle —e ve <o arasinda tanimli hale getirilir.
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(X;,y;) gosterimli n tane birbirinden bagimsiz gozlem esinin oldugu varsayilir.
(i=12K.n) % =(x;,x5,K,x,) vektorii ile gosterilen p tane bagimsiz degisken

igersindekilerin bazilan kategorik bazilan da siirekli olabilir. Kesikli ve nominal 6l¢ekli
bagimsiz degiskenleri modele dahil etmek i¢in dizayn degiskenlerinin kullanimi
gereklidir. Modeldeki bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki dogrusal
iligkiyi veren fonksiyona link fonksiyon adi verilir. Dogrusal regresyonda link
fonksiyon birim matrisi (Identity Matrix = I) iken, lojistik regresyonda lojit ya da probit
doniigimdiir (Logit or Probit Transformation). Buna gore f, katsayisi x,’deki bir birim

artigin lojit icersinde saglayacagi degisim demektir. Coklu lojistik regresyon modelinin
ve buradaki =(X)’in lojit déniigiimiin gosterimleri sirasiyla denklem (1) ve (2)’de verilir.

%)= exp(ﬂo+B|xI+BZxZ+A +Bpxp) _ exp(g(x)

1
1+exp(By +Byx; +Baxz +A +Bpx,)  1+explg(X)) @

exp(ﬂo+ﬂpxp)
3(E)=ln[%]=ln (1+exP(’Bl°+ﬂ”x"D =ln(eﬁ“ﬂ’x’)=5o+ﬂpxp
(1+exp(ﬂo+ﬂpxp))

2)

Lojistik regresyonda katsayilanin yorumlanmasi igin farkliliklardan (odds) ve
farkliliklarin orani’ndan (odds ratio) yararlanilir. Farkliliklar, lojit’in dogal logaritmasi
alinmanmus halidir. x =1 ve x =0 igin farkliliklarin degerleri denklem (3)’de verilir.

=1) n(x =0)

nx
(-n(x=1)"  (1-n(x=0))

3)

Farkliliklarin orami ise x=1 igin hesaplanan farkliliklann degerinin x=0 igin
hesaplanan farkliliklarin degerine oram seklindedir. Farkliliklarin oraninin dogal
logaritmasi log odds orani veya log odds seklinde ifade edilir ve bu da lojit farka esittir.
Buna gore lojistik regresyonda bagimsiz degiskenin ikili olmasi yani O ile 1 geklinde
kodlanmasi durumunda farkhiiklann oram Q=exp(3,) seklinde ifade edilir.
Farkhiliklarin oranimin tahmini, &, egik bir dagilima sahiptir. Omnek genisligi yeteri
kadar biiyiik oldugu zaman Q ’min dagilimi normal olur. Farkliliklarin orami, lojit fark
ve farkliliklarin orani i¢in %100(1-c) giiven araligimin tahmini sirasiyla denklem (4), (5)

ve (6)’da verilir.

n(l)
N ln(l exp(ﬂp) @)
&= -u(O))
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n(@)=8, (5)

exol By £21-y2 2, )| ©

Modelde ikiden fazla simfli bagimsiz degiskenin oldugu durumda farkliliklarin
oramnin hesaplanmasi aym iki sinifli bagimsiz degiskendeki gibi lojit fark ile yapilir.
Modelin siirekli bagimsiz degisken icermesi durumunda tahmin edilen katsayilarin nasil
yorumlanacag degiskenin modele nasil girecegine baghdir. Bunun i¢in kartil boliinme
ya da x(log(x)) degiskenini modele ekleme yontemleri kullanilir. Kartil béliinme
yonteminde kartiller kullanarak bagimsiz degisken dort gruba aynlir ve bu gruplar
kiigiikten biiyiige ya da biiyiikten kiigiife dogru siralanir. Bunlar modele dizayn
degiskeni seklinde girer. Gruplann farkliliklarin oranlan arasinda dogrusal bir artig veya
azali§ varsa, incelenen siirekli bagimsiz degisken lojitle dogrusal oldugu varsayilir ve
modele siirekli degiskenmis gibi girer.

Bagimsiz degiskenler sayisal olarak siiflandinldign zaman c¢esitli dizayn
degiskenlerinin kategorik olan bu degiskenleri temsil etmesi igin kullanilmasi gerekir.
Nominal degisken k kategoriye sahipse, o0 zaman k-1 dizayn degiskeni kullamlir. Eger
j’inci bagimsiz degisken olarak ifade edilen x;, k; kategoriye sahipse k; -1 dizayn
degiskeni D;, ve katsayillarida u=12K ,k;-1 olarak belirtilir. j’inci bagimsiz
degiskeni kesikli olan p degiskenli model i¢in lojit biraz daha farkl: olur ve gosterimi
denklem (7)’deki gibidir.

ki-1
8(%)=Bo +Bix; +K + $BiuDjm +Byxp %)

m=1

(1)’deki lojistik regresyon modelindeki bilinmeyen parametrelerin tahmin
edilmesi en ¢ok olabilirlik yontemi ile (Maximum Likelihood Method) yapilir. Bu
yontem gozlenen veri kiimesini elde etme olasilifini maksimum yapan bilinmeyen
parametrelerin degerlerini verir. Bunun igin en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun
(Maximum Likelihood Function) olusturulmas: gerekir. Sonu¢ degiskeninin 1’e esit
oldugu zaman olabilirlik fonksiyonuna katkist n(x), 0’a esit oldugu zamanki katkis: ise
1-n(X)’dir. (%;,y;) ¢iftindeki birbirinden bagimsiz olabilirlik fonksiyonunun gozlem
esleri carpimla ifade edilir ve gosterimi agagidaki gibidir.

LBo.B, )= [Tl i (1- nl; ) ®)

En cok olabilirlik yontemindeki ama¢ [ kestiriminin (8)’deki denklemi
maksimum yapmasidir. (8)’deki denklemin logaritmasiyla c¢aligmak matematiksel
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olarak daha kolay olacagindan log olabilirlik fonksiyonu denklem (9)’daki gibi elde
edilir.

InL(Bo, By, K ,B,)=1nL(B) = i{y, (Bo +Bixii +K +Byxpi )~ In{l+exp(Bo +Byxy; +K +Byxpi )} )

=l

Yukaridaki denklemi maksimum yapan [ degerlerinin bulabilmek icin
lnL(ﬁ)’mn f’lara gore bagka bir deyisle p+1 katsayiya gore tiirevi alnarak bu p+1

tane olabilirlik egitlikleri 0’a esitlenir. Sonugta elde edilen esitliklere olabilirlik
esitlikleri denir ve denklem (10) ile ifade edilirler.

Shi-akill=0.  Txglyi-algl=o =12k, (10)

i=]

Bu denklemlerden elde edilen B degerleri, en ¢ok olabilirlik kestirimi olarak
adlandinihirlar ve B ile gosterilir. n(X;) nin en ¢ok olabilirlik kestirimi #(%;) ile gosterilir
ve bu deger x’in x; gibi degere esit olarak verildigi zaman, Y ’nin 1’e esit olma kosullu
olasihiginin kestirimini verir. Burada kestirilen katsayilarin varyans ve kovaryanslarinin
kestirim yontemi log olabilirlik fonksiyonlarimin ikinci derecede kismi tiirevlerinden

olusan matristen elde edilir. Ama bunun elde edilmesi uzun ve kangik islemler
gerektirdiginden paket programlardan yararlanilir. (SPSS, Minitab, SAS)

3. LOJISTIK REGRESYON KATSAYILARININ ONEM TESTi

Katsayilanin kestiriminden sonra modeldeki degiskenlerin 6nemliligine bakilir.
Katsayilarin 6nemlilik testleri en iyi modeli miimkiin olan en az degigkenle olugturmada
yardimcidur.

Katsayilarin énemi olabilirlik oran testi (Likelihood Ratio Test), Wald testi ve
score testi olmak iizere ii¢ farkli yontemle yapilabilir. Buradaki asil sorun incelenecek
olan degiskeni kapsayan modelin (Full Model) sonu¢ degiskeni hakkinda o degiskeni
kapsamayan modelden (Saturated Model) daha ¢ok bilgi icerip icermedigidir. Bu sorun
sonu¢ degiskeninin gozlenen degerlerini, her iki modelden elde edilen kestirilen
degerlerle karsilagtinlarak cevaplamir. Eger degiskenli modelin kestirilen degerleri
degiskeni icermeyen modelden daha iyi ise 0 zamam inceledigimiz degiskenin onemli
oldugu sonucuna vaniriz. Bu kargilagtirma islemi log olabilirlik fonksiyonu ile yapilir ve
gosterimi denklem (11)’deki gibidir.

(11)

Do ln{ su andaki mod elin oiabﬂnhg:]

doymus mod elin olabilirligi

27



(")zgt_."l VUPA - Serdar KURT

Burada parantez icindeki ifade olabilirlik orani olarak ifade edilirken dogal
logaritmanin (-2) katimin alinmasi ile de dagilimu bilinen bir deger elde edilir ve bu da
hipotez testinde kullanilir. Bu esitlik log olabilirlik cinsinden yazilacak olursa denklem
(12) elde edilir.

D= —2i[yi h{i}J +(-y; )ln[ﬂﬂ (12)

i=1 }'1 1_YI

Sapma (Deviance) olarak adlandirilan D istatistigi dogrusal regresyondaki hata
kareler toplamu ile aym rolii iistlenmesinin yaninda uyum iyiligine karar verilirken de
kullamlir. Bagimsiz bir degiskenin 6nemine karar vermede, model denkleminde bu
degiskenin oldugu ve olmadigi D degerleri kargilagtinlir. D’deki bu degisim, dogrusal
regresyonda kullanilan F testindeki pay kismu ile aym rolii iistlenen G istatistigi olarak
adlandinlir ve gosterimi denklem (13)’deki gibidir.

(13)

G=-2In degegiskerz modelin olabilirligi
degegiskermodelin olabilirligi

Modelde tek bagimsiz degisken varsa, degiskenin modelde olmadigi zamanki
f,’1n maksimum olabilirlik tahmini ve G istatistigi sirasiyla denklem (14), (15) ve
(16)’da verilir.

30=|":—;, ﬂ1=§)‘i: “ofz;,(l")fi), (14)
Bzl
G=-21n| — - 3 (15)

G= E{ZH: ly; In(®; )+ (1 y; )In(1=#; )] - [n, In(n, )+ ngIn(ng)-n ln(n)]} (16)

i=1

Ho:B; =0, H,:B; #0 hipotezi altinda, G istatistigi 1 serbestlik dereceli ki-kare

dagilimina sahiptir. Eger hesaplanan G degeri, ki-kare degerinden biiyiikse hipotezi
reddederiz. Bagka bir yol olarak incelenen degiskeni i¢eren ve igermeyen modelin log
olabilirlik degerine bakilir. Incelenen degiskenin modele eklenmesi log olabilirlik
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degerinde artiga neden olur. Log olabilirlik oran testi her iki modelin log olabilirlik
degerleri arasindaki farkin (-2) katina esittir. Coklu lojistik regresyon modelinde
birlikte degisenler icin p tane e§im katsayisimin sifira esit olmasi hipotezi altinda G
istatistii (v, —v,) serbestlik derecesiyle ki-kare dagilim gosterir (v, = tiim modeldeki
degisken sayisindan 1 fazla, v,= indirgenmis modeldeki degisken sayisindan 1 fazla).
(vo-v,) serbestlik derecesinde bulunan yamlma olasih@ 0.05°den biiyiik olursa,

indirgenmis model tiim model kadar iyidir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta
kategorik olarak Olceklendirilmis bagimsiz degisken modele girdigi ya da modelden
¢iktig1 zaman onun biitiin dizayn degiskenlerinin eklenmesi ya da ¢ikartilmasidir.

Wald testi egim parametresinin en ¢ok olabilirlik kestirimiyle onun standart
hatasimin kestiriminin kargilagtinnlmas: ile elde edilir. Elde edilen oran (W), H,:B; =0

hipotezi altinda standart normal dagilim gosterir. Wald testinin ¢ok degiskenli oldugu
durumdaki karsilign vektor-matris hesaplamalarindan elde edilir. p+1 katsaymnin her

birinin sifira esit olmasi hipotezi altinda W istatistigi p+1 serbestlik derecesiyle ki-kare
dagilir ve gosterimleri sirasiyla denklem (17) ve (18)’deki gibidir.

Wb (17)

w=p{zh] B (18)

Score testi ise log olabilirligin tiirevlerinin dagilim teorisine baghdir. Yani f’ya
gore L(ﬁ)’nm p tane tiirevinin kosullu dagilimm tizerine kurulmustur. Score testi aslinda

matris hesaplar1 gerektiren ¢ok degiskenli bir test olup standart normal dagilim gosterir
ve hesaplanis1 denklem (19)’daki gibidir.

> xilyi -7)
ST = —i=l (19)

Jyo 53, %P

i=l

4. LOJISTiK REGRESYON ANALIZINDE DEGIiSKEN SECiMI

Bagimsiz degisken sayis1 az oldugunda model olugturulmas: kolay olmaktadir.
Ancak degisken sayis1 artikga modele girecek degiskenlerin segilmesi ve olusturulmas:
zorlagir. Modele ne kadar ¢ok degisken girerse tahmin edilen standart hata artar ve
gozlenen veri kiimesine daha cok bagimli hale gelir. Lojistik regresyonda degisken
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secimimde uygulanan bazi yontemler vardir. Bunlar basit lojistik regresyonla
katsayilarin tek tek testi (Univariate Analysis), adimsal lojistik regresyon (Stepwise
Logistic Regresyon) ve en iyi alt kiime (Best Subsets) olmak iizere ii¢ tanedir.

Degisken se¢me iglemine her bir degisken igin ayn ayn tek degiskenli basit
lojistik regresyon analizi yapilir. Olabilirlik oran ki-kare testi k-1 serbestlik
derecesiyle, tek bagimsiz de@iskeni kapsayan lojistik regresyon modelindeki k-1
dizayn degiskeninin katsayilannmin ©nemi icin olabilirlik oran testinin degeriyle
tamamen birbirine egittir Orta derecede iliski gosteren degiskenler icin diizeylerden
birini referans grup olarak kullanarak bireysel farkliliklarin oranlarim giiven
araliklanyla birlikte kestirim de yapilabilir. Eger gozlenen frekanslar i¢inde sifirli hiicre
ya da hiicreler varsa onlara dikkat edilmelidir. Bu durum farkliliklarin oranlarninin biri
icin tek degiskenli nokta tahminini sifir ya da sonsuz yapar. Bunu &nlemek igin
bagimsiz degiskenin kategorileri birlestirilir, iptal edilir ya da eger degisken siral
olgekliyse siirekliymis gibi modele alinir. Siirekli degigkenler i¢in tek degiskenli lojistik
uyuma karar verilmesi icin lojit ile dogrusalligina bakilir. Tek degiskenli analizlerin
tamamlanmasindan sonra ¢ok degiskenli analiz i¢in degiskenler segilir. Olasilik degeri
0.25’den Kkiiciik olan degiskenler ¢ok degiskenli model i¢in aday degiskenlerdir.
Degiskenler tamamlandiktan sonra, bu kriterle se¢ilen degiskenlerin tiimiinii iceren
model olusturulur. Siipheli degiskenlerin modele dahil edilmesinin miimkiin olabilmesi
icin onemlilik diizeyi yeterince biiyiik secilir. Cok degiskenli modelin kurulmasiyla,
modele dahil edilen her bir degiskenin 6nemi dogrulanir. Bu Wald testi ve olabilirlik
oran testi ile yapilir. Bu kriterlere gére modele katkida bulunmayan degiskenler model
dis1 birakilarak kalan degiskenlerle yeni bir model kurulur. Yeni model olabilirlik oran
testi kullanarak eski modelle kargilastinlir. Ozellikle katsayilan onemli derecede
degisen degiskenler {izerinde durulur. Bu durum model dis1 kalan degiskenler acisindan
onem tagir. En son agamada modele giren siirekli degiskenlerin dogru olgekle girip
girmedigine bakilir.

Eger degisken sayisi fazla ise adimsal lojistik regresyon analizine bagvurulabilir.
Bu analiz ileriye dogru secim (Forward Selection) ve geriye dogru eleme (Backward
Elimination) yontemleri olmak tizere iki tanedir.

5. UYGULAMA

Bu calismada bagimli degisken kanser olma (Ca) ya da olmama (Co)
durumudur. Insanlarda kanser olmay: etkileyen bir ¢cok faktor vardir. Lojistik regresyon
analizi igin yans1 kanserli (Ca) yans1 da kontrol grubundan (Co) olugan 1200 hastalik
veri seti, Izmir ilindeki Ege Unv. Tip Fakiiltesi Gogiis Hastaliklari Anabilim Dalindan
elde edilmigtir. Bu veriler icinde kanser olmay: etkileyen 7 tane bagimsiz degisken
vardir. Bunlardan yag (YAS) degiskeni siirekli iken cinsiyet (C), egitim (EGT), sigara
icilen yi1l (SIY), sigaraya baslama yas1 (SBY), bir yilda icilen paket sayis1 (YIPS) ve
sigaray: biraktifs siire (SBS) kategorik degiskenlerdir. Asagidaki tabloda kategorik olan
degiskenlerin kodlamas: verilir.
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Tablo 1 . Kategorik degiskenlerin kodlanmasi

EGT | Okur yazar degil 1 YIPS | [cmemis Referans (0)
Ikokul 2 1 ile 10 paket arasinda | |
Ortaokul " 3 11 ile 20 paket arasinda | 2
Lise ya da Universite | Referans (0) 21 ile 30 paket arasinda | 3
SIY | Icmemis Referans (0) 30 paketten fazla 4
20 yildan az 1 SBS |Iciyor 1
21 ile 30 yil arasinda 2 1 ile 5 yil arasinda 2
31 ile 40 y1l arasinda 3 6ile 11 yil arasinda 3
40 yildan fazla 4 11 yildan fazla 4
SBY |Baslamamus Referans (0) Icmiyor Referans (0)
10 yildan az 1 C Erkek Referans (0)
11 ile 15 yil arasinda 2 Kadin 1
16 ile 19 yil arasinda 3
20 yildan fazla 4

Ik olarak ¢ok degiskenli lojistik regresyon modeline girecek olan degiskenleri
belirlemek amaciyla, aday degiskenlerin her biri igin tek tek yapilan tek degiskenli basit
lojistik regresyon analizi Tablo 2’de verilir.

Tablo 2. Degiskenlerin tekli lojistik regresyon analizi

Degisken B StdHa | Wald | sd p- Exp ( B ) Giiven G p-
ta degeri Arah degeri
C@ -0.334 | 0.275 1.480| 1| 0.224 * 0.716 | 0.418-1.227 1.498 | 0.221
EGT 37420 3| 0.000* 8.958 53.819| 0.000
1 2.193| 0.391| 31477 1 0.000 8.127 | 4.165-19.270
2 2.095| 0384 29.746| 1 0.001 4.448 | 3.828-17.256
3 1492 0.444( 11.302| 1 0.000 1.050 | 1.863-10.617 '
YAS 0.049| 0.006| 59.434| 1| 0.000* 1.050 [ 1.037-1.063| 65.135| 0.000
SIY 196.073| 4| 0.000* 273.580| 0.000
1 0.789| 0.357 4879 1 0.027 2201 1.093-4.432
2 1.876| 0.261| 51.600| 1 0.000 6.527 | 3.912-10.888
3 2.657| 0.250| 112.588| 1 0.000| 14.258 | 8.727-23.293
4 3.001| 0.247| 147.959| 1 0.000( 20.110 12.399-
32.616
SBY 134.226| 4] 0.000 * 202.272| 0.000
1 3.043| 0.300| 103.108| 1 0.000( 20.978 11.658-
37.748
2 2.666| 0.248| 115.263| 1 0.000 14.375 | 8.831-23.385
3 2405| 0.267| 81.264| 1 0.000 11.081 | 6.568-18.693
4 2.167| 0.245| 78.261  { 0.000 8.731 | 5.402-14.111
YIPS 231.148| 4| 0.000* 312.626 | 0.000
1 0.914| 0.408 5016 1 0.025 2.495| 1.121-5.552
2 0.890| 0.347 6.588| 1 0.010 2.436| 1.234-4.808
3 1.780| 0.266| 44.721 1 0.000 5.928 | 3.519-9.987
4 2989 | 0.236( 160.060| 1 0.000 19.861 12.500-
31.556
SBS 138.993| 4| 0.000* 206.137( 0.000
1 2.635| 0.234 | 126.814 1 0.000 13.943 | 8.814-22.056
2 2.499| 0.286| 76.389 1 0.000 12.176 | 6.951-21.326
3 1951 | 0.346| 31.895 1 0.000 7.038 | 3.576-13.853
4 1.689 | 0.300( 92.992 1 0.000 5414 | 3.009-9.740
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Olabilirlik oran testi sonucunda p degeri 0.25’den kiiciik olan degiskenler cok
degiskenli modele girecek olan aday degiskenlerdir. Buna gore biitiin degiskenler coklu
lojistik regresyon analizi i¢in aday degiskenlerdir. Sadece cinsiyet degiskeninin dnem
diizeyi 0.25’e yakindir. Zaten bu degiskenin Wald istatistik degerinin kii¢iik olmasindan
da rahathikla goriilebilir. Tiim degiskenlerin modele girdigi coklu lojistik regresyon
analizi Tablo 3’de kurulur. Tablo 3’deki analize gére SBY degiskeni ile SBS
degiskeninin p degerleri 0.10 degerinden biiyiik olmasindan dolay: istatistiksel olarak
bir 6neme sahip olmadig sonucuna varilir ve incelenmesi i¢in o degiskenleri iceren ve
icermeyen modeller olabilirlik oran test istatistigi ile kargilagtirilir. Bunun sonucunda bu
iki degisken model i¢inde kalir ya da model dig1 birakilir. Bunlarin gosterimi sirasiyla
tablo 4 ve tablo 5’de gosterilir.

Tablo 3. Coklu lojistik regresyon analizi

Degisken B StdHa | Wald |sd | p-degeri | Exp | Giiven Arahg G p-
ta ) degeri
C(1) 1.892| 0.407| 21.568| 1 0.000| 6.631| 2.984-14.735|411.411| 0.000 *
EGT A 15.255( 3 0.002
1 1.557| 0.439 12.566| 1 0.000| 4.747 2.006-11.230
2 1.660| 0426| 15.194| 1 0.000| 5.258| 2.282-12.112
3 1.576 | 0.500 9.926| 1 0.000| 4.834| 1.814-12.882
YAS 0.060( 0.11] 29223 1 0.000| 1.062 1.039-1.086
SIY 4 0.000
1 2.605| 0567 21.071| 1 0.000| 13.527| 4.448-41.132
2 3.054| 0471 41979 1 0.000| 21.203| 8.417-53.413
3 2237| 0421 28232 1 0.000| 9.367| 4.104-21.378
4 1.857| 0.465| 15918 1 0.000| 6.402| 2.572-15.939
SBY 8.755| 3 0.033
1 0.711| 0.272 6.864| 1 0.009| 2.037 1.196-3.469
2 0.437( 0.187 5464| 1 0.019| 1.549 1.073-2.235
3 0289 0.214| 1.822**| 1| 0.177 **| 1.335 0.877-2.032
YIPS 39.350| 3 0.000
1 -1.907( 0492| 15.028| 1 0.000| 0.149 0.057-0.390
2 -1.805( 0.366| 24.382| 1 0.000| 0.164 0.080-0.337
3 -1.524| 0.301| 25.609| 1 0.000| 0.218 0.121-0.393
SBS 29.468| 3 0.000
1 1.374| 0293 21918| 1 0.000| 3.949 2.222-7.019
2 1.059( 0.331| 10273| 1 0.000| 2.884 1.509-5.513
3 0246 0.386| 0.406**| 1| 0.524 **| 1.279 0.600-2.723
Sabit -7960( 0.853| 87.070| 1 0.000| 0.000
-2LL=1252.142
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Tablo 4 . SBY Degiskenini icermeyen ¢oklu lojistik regresyon analizi

Degisken | 3 sm:m Wald [ 'sd [ p-degeri [ "5 frua‘;f;. G |p-degeri
ca) 1.866| 0406| 21104 1| 0.000| 6.463| 2.915-14330| 402.575| 0.000+*
EGT 15080 3|  0.002
1 1568 0437| 12842| 1| 0000| 4.796| 2.035-11.306
2 1651 0425| 15069 1| 0000| 5210| 2.264-11.990
3 1.559| 0.500 9718 1| 0002 4.754| 1.784-12.669
YAS 0051 0010| 23622 1| 0.000| 1052 1.031-1.074
SIY 53404 4|  0.000
1 2736| 0563| 23635 1| 0.000| 15.430| 5.120-46.503
2 3261| 0462| 49835| 1| 0.000| 26.065|10.542-64.449
3 2.546| 0404| 39614 1| 0000| 12751| 5.771-28.171
4 2369| 0.430| 30394 1| 0.000| 10.691| 4.605-24.821
YIPS 40473| 3|  0.000
1 1967 0490| 16090| 1| 0.000| 0.140| 0.054-0.366
2 1.854| 0366 25653 1| 0000 0.157| 0.076-0321
3 .1520| 0300 25654| 1| 0000 0219| 0.121-039%
SBS 26347 3|  0.000
1 1248 0285 19a62| 1| 0000 3.483| 1.992-6.091
2 0925| 0325 8117| 1| 0004| 2523| 13354768
3 0.186| 0384 0.236*=| 1| 0627 1205| 0.568-2.556
Sabit 7342 0806| 82947| 1| 0.000| 0.001
-2L1L=1260.978

SBY degiskenini iceren ve icermeyen modelleri kargilagtiran olabilirlik oran test

istatistigi

ve

serbestlik  derecesi

sirastyla

G =[1260.978 -1252.142] = 8.836

(Vegm = Vindirgeamis )=19 ~16=3 seklinde hesaplanir. Hesaplanan bu G istatistigi 3 serbestlik
dereceli ki-kare dagilimindan biiyik oldugu igin (x3oes =7.81), SBY degiskeninin
modelde kalmasinda bir sakinca yoktur.
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Tablo 5 . SBS Degiskenini icermeyen ¢oklu lojistik regresyon analizi

Degisken ﬁ StdHata | Wald |sd | p-degeri | Exp Giiven G p-
( B) Arahg degeri
c@) 1.848 0401| 21.218] 1 0.000 6.348 | 2.891-13.937| 381.068| 0.000 *
EGT 17.120| 3 0.001
1 1.605 0433| 13.761| 1 0.000 4.979| 2.132-11.627
1.729 0420| 16986| 1 0.000 5.635| 2.476-12.822
1.615 0494 10.704| 1 0.001 5.026| 1.910-13.221
YAS 0.033 0.009| 12.375| 1 0.000 1.034| 1.015-1.053
SIY 101.927| 4 0.000
3.010 0540 31.104( 1 0.000 20.294| 7.046-58.456
2 3.739 0433| 74479 1 0.000| 42.073 | 17.996-98.456
3.273 0.341 92.320( 1 0.000| 26.391 | 13.536-51.453
4 3.208| -0.353| 82451 1 0.000| 24.730| 12.374-49.426
SBY 5329| 3 0.149
0.553 0.264 4377 1 0.036 1.738 1.036-2.916
2 0.294 0.182 2.623| 1 0.105 1.342| 0.940-1.915
3 0.285 0.211 1.824 | 1 0.177 1.330| 0.879-2.012
YIPS 34.079| 3 0.000 0.164 | 0.063-0.426
1 -1.809 0488 13.756| 1 0.000 0.187| 0.093-0.377
2 -1.676 0.358| 21983 1 0.000 0.260| 0.146-0.466
3 -1.346 0.297| 20.579( 1 0.000 1.034| 1.015-1.053
Sabit -6.315 0746 71.584| 1 0.000 0.002
-2LL=1282.485

Tablo 5’de SBS degiskenini iceren ve icermeyen modelleri Kkargilagtiran
olabilirlik oran test istatistigi ve serbestlik derecesi sirasiyla
G =[1282.485-1252.142]=30343 Ve  (Vyym — Vindirgenmis)=19~16=3 seklinde hesaplanr.
Hesaplanan bu G istatistigi 3 serbestlik dereceli ki-kare dagilimindan biiyiik oldugu i¢in
(xio.gs = 7.81), SBS degiskeninin de modelde kalmasinda bir sakinca yoktur.

Sorunlu olan bu iki bagimsiz degiskenin modelde kalmasinda sakinca
bulunmadiktan sonra modelde bulunan siirekli degiskenin lojit ile dogrusal bir iligki
icinde olup olmadigimi ve bu arada modele dogru 6lgekle girip girmedigine bakilmasi
gerekir. Bunun i¢in kartil béliinme yontemi kullamilir. Buna gore elde edilen yeni
modelin analizi Tablo 6’da verilir.
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Tablo 6 : Siirekli olan YAS degiskeni i¢in ¢oklu lojistik regresyon analizi

Degisken B SttzaHa Wald | sd del;-e P Eitp Giiven Aralig G 3 P
( B ) egerl

c@ 1.740| 0.408| 18.198| 1 0.000| 5.697 2561-12.670 | 418.023 | 0.000 *
EGT 17.003| 3 0.001

1.763| 0.442| 15.936| 1 0.000| 5.830 2.453-13.854
2 1.754| 0.429| 16.714| 1 0.000| 5.776 2.492-13.390

1.620| 0.505| 10.307| 1 0.001| 5.054 1.880-13.590
YAS 36.168| 3 0.000

1.120| 0.221| 25.651| 1 0.000| 3.063 1.986-4.724

1.449| 0.256 31.99 0.000| 4.259 2.576-7.041
1331 0284 21.999| 1 0.000| 3.786 2.171-6.603
SIY 47.106( 4 0.000

w

1 2.537( 0.566( 20.089| 1 0.000 | 12.640 4.168-38.327
3.097 | 0.468| 43.726| 1 0.000 | 22.130 8.837-55.415
3 2.224| 0420 28.009| 1 0.000| 9.243 4.056-21.063
1976 | 0467 17.921| 1 0.000| 7.217 2.890-18.019
SBY 8.726| 3 0.033
1 0.716 | 0.269 7.080| 1 0.008 | 2.047 1.208-3.470
2 0420 0.186| 5.072| 1 0.024| 1.521 1.056-2.192
3 0.303| 0217 1948 | 1 0.163 | 1.354 0.885-2.071
YIPS 36.454| 3 0.000
1 -1.909| 0492( 15.031| 1 0.000( 0.148 0.056-0.389
2 -1.711| 0367 21.748| 1 0.000| 0.181 0.088-0.371
3 -1.444| 0299 23.263| 1 0.000| 0.236 0.131-0.424
SBS 25453 3 0.000
1 1.213| 0.284| 18.268| 1 0.000| 3.364 1.929-5.867
2 0.920( 0.324 8.062( 1 0.005| 2.509 1.330-4.735
3 0.135| 0.382| 0.125] 1 0.723| 1.145 0.542-2.420
Sabit -5.428 | 0.556| 95.449| 1 0.000| 0.004
-2L1=1245.530

Eger lojit, YAS degiskeni ile dogrusal ise, bu durumda kategorik olarak
smiflandinlmig YAS degiskeninin farkliliklarin oranimin degerlerinde dogrusal artan ya
da azalan bir egilimim olmasi beklenir. Burada boyle bir iligki goriilmediginden YAS
degiskenin modele siirekli olarak girmesinde sakinca bulunmaz. (3.063, 4.259, 3.786)
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6. SONUC

Sonug olarak bu model tiim bagimsiz degiskenleri icerir. Son modelimiz Tablo
3’deki gibidir. Degiskenlerin yorumu farkliliklanin oranlarina bakilarak yapilir.
Cinsiyeti kadin olanlann erkeklere gore kanser olma riski 6.631 kat daha fazladir. EGT
degiskenine bakildiginda sirasiyla okur-yazar olmayanlarin, ilkokul ve ortaokul mezunu
olanlann, lise ve iiniversite mezunlarina gore kanser olma riski 4.747, 5.258 ve 4.834
kat daha fazladir. YAS degiskeni i¢in de yastaki 10 birimlik artis kanser olma riskini
%0.06 oraminda artinr. Sigara icme yilindaki artigin kanser olmayi artirdigi SIY
degiskeninin farkliliklarin oranlarina bakilarak anlagilir. Sigara igme yilina bakildiginda
sirastyla 21 yildan daha az sigara icenlerin, 21 ile 30 yil arasinda sigara i¢enlerin, 31 ile
40 yil arasinda sigara igenlerin ve 40 yildan daha fazla sigara icenlerin sigara
icmeyenlere gore kanser olma riski 13.527, 21.203, 9.367 ve 6.402 kat daha fazladur.
Sigaraya baglama yas1 ne kadar kii¢iik olursa kanser olma riski o kadar artar. Bu SBY
degiskenindeki farklhiliklarin orami degerlerinin 1.335’den 2.037’e ¢ikmasiyla da
goriiliir. Y1l igersinde harcanan paket sayisinin artmasida kanser olmay: artiran bir etken
oldugu kolaylikla tespit edilebilir.

Degisken seciminde goz oniine alinan birgok kriter vardir. Bunlann teker teker
incelenmesi degisken se¢imi agisindan 6nemlidir. Bu ¢alismada model yapilandirmada
degisken se¢im prosediirlerine yer verildi ve modele giren yedi bagimsiz degiskeninde
onemli oldugu sonucuna vanldi. Ayrica daha once akciger kanseri olmay: etkileyen
faktorler baska arastirmacilar tarafindan da ele alinmistir. Bu aragtirmacilardan Lee ve
arkadaglar1 713 Tayvanh kadin iizerinde yaptiklari aragtirmada sigara icmenin akciger
kanseri olmada etkili olduklanmi bulmuglardi. Bizim arastirmamizda da bunu
destekleyen sonuglar elde edilmistir. Lee odds degerlerini 1.8 ve 2.2 olarak bulurken bu
caligmada yaklagik olarak 6.4 ve 21.2 olarak bulunmugtur. Schneider ve arkadaglan ise
GSTM1 enziminin gendeki bozuklugunun sigara igme ile etkilegim olugturdugunun ve
bunun da akciger kanseri olmada etkili oldugunu bulmuglardir. Bizim uygulamamizda
ise genlerle ilgili bir ¢caliyma yer almamaktadir. Vineis ve arkadaglannin yaptiklar
caligmaya gore 10 yildan fazla sigara i¢enlerin sigara igmeyenlere ya da 10 yildan az
sigara igenlere gore akciger kanseri olma risklerinin daha fazla oldugunu bulmuslardir.
Bizim ¢aligmamizda da bu verilenleri desteklemektedir.
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BINARY LOGISTIC REGRESSION AND AN
APLICATION

ABSTRACT

Regression methods are one of any data analysis concerned
with describing the relationship between a response variable and one
or more explanatory variables. The logistic regression analysis
defines the relation between dichotomous outcome variable and the
set of independent variables that contains both continuous and
discrete variables. There are some special problems when the
response variable is dichotomous. In linear regression model, the
error terms are assumed to have a normal distribution with a constant
variance for all observations. But in logistic regression model, the
error terms are not normal nor a constant variance when the response
variable is dichotomous. The general method of estimation for logistic
regression model is maximum likelihood. The method of maximum
likelihood yields values for the unknown parameters which maximize
the probability of obtaining the observed set of data. In order to apply
this method, it is necessary to construct the likelihood function firstly.
In order to determine whether the parameter is significant to the
model or not, Deviance of the model containing the independent
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variable must be compared with Deviance of the model without the
independent variable. This change in D is called G statistic. Odds
ratio () is used to construe the coefficients. There are many factors
for patients with lung cancer. The logistic regression method is used
for reducing the ratio of cancerous patients and selecting the
variables in the model. In order to obtain a solution in this study,
univariate analysis of each variable is applied to cancer data. The
SPSS software package is used and results are evaluated.

Key Words: Binary Logistic Regression, Likelihood Ratio Test,
Maximum Likelihood, Odds Ratio (£ )
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