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LOJISTIK REGRESYON ANALIZI VE TIP ALANINDA
KULLANIMINA iLiSKIN BiR UYGULAMA

Yildir Atakurt*

OZFT

Bu calismada, cok degiskenli istatistiksel analiz yén-
temlerinden Lojistik Regresyon Analizi’nin esaslar ve
ana basamaklarr agiklanmis ve kardiyolojik verilere uy-
gulanarak yorumlanmas: yapilmustir.

Calismada 500 bireyden elde edilen 34 degisken kul-
lanilmis analiz sonucunda bagimli degisken olarak ali-
nan KOR (Koroner arter hastaligi) ile diger bagimsiz de-
giskenlerin iliski dereceleri ve énemlilikleri test edile-
rek modele katkilari belirlenmistir. Bulunan istatistikler
dogrultusunda yorumlar yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Lojistik regresyon analizi, Lojit
transiormasyon, Odds orani, Olabilirlik oran istatistigi.

SUMMARY

Logistic Regression Analysis and Related Applicati-
on to Usage in Medicine

In this study, the principles and basic steps of Logis-
tic Regression Analysis, which is one of the means for
multivariate analysis, are explained. Coronary Artery
Disease data have been applied and the results of this
application were evaluated.

Thirty-four independent variables were obtained
from 500 patients as a candidate for multivariate mo-
del. The use of multivariate logistic regression analysis
was permitted recognition of independent variables as-
sociated with dependent variable CAD (Coronary Ar-
tery Disease) and their significance tests. Interpretations
were evaluated by using statistical results.

Key Words: Logistic Regression Analysis, Logit trans-
formation, Odds ratio, Likelihood ratio test.

Tip alanindaki arastiricilar tizerinde calistiklari ko-
nuda ¢ok etken olmasi durumunda etkenlerin tek tek
bagimli degisken (izerine etkisi yaninda, bunlarin bir-
likte etkisini de 6grenmek ya da incelemek istemekte-
dirler. Birlikte etkinin incelenmesinde kullanilan degi-
sik istatistik yontemler bulunmaktadir. Ornegin, ba-
gimli degiskenin strekli, bagimsiz degiskenlerin kesik-
li olmasi durumunda varyans analizi, hepsinin kesikli
olmasi durumunda log-lineer modeller, hepsinin sii-
rekli olmasi durumunda regresyon analizi gibi. Tip
alanindaki arastirmalarda ¢ok zaman bagimh ve ba-
gimsiz degiskenlerin tir ve yapilari yukarida belirtilen-
lere benzemez, stirekli ve kesikli karisimi bagimsiz de-
giskenlerle karsilasihr. Uzerinde en cok durulan ve
arastirict igin énemli olan diger bir konuda etken veya
etkenlerle hastalik arasindaki iliskinin risk yoniinden
incelenmesidir. Bu tip incelemelerde agirlikli olarak

Lojistik Regresyon Analizi kullanilmaktadir. Lojistik
regresyon analizi, temelde regresyon analizi olmakla
birlikte bir ayirici analiz teknigi olma 6zelligini de ta-
simaktadir. Ancak lojistik regresyon analizi, bagimsiz
degisken yapisi ve kombinasyonu yoniinden diskrimi-
nant analizinden farklilik gostermektedir. Regresyon
analizinden ise tic onemli farkliligi vardir.

1- Regresyon analizinde bagiml degisken sayisal iken
lojistik regresyon analizinde kesikli bir deger olma-
lidr.

2- Regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri,
lojistik regresyonda ise bagimli degiskenin alabile-
cegi degerlerden birinin gerceklesme olasiligi kes-
tirilir.

3- Regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin coklu
normal dagilim gostermesi kosulu aranirken, lojis-
tik regresyonun uygulanabilmesi icin bagimsiz de-
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giskenlerin dagilimina iliskin hicbir kosul gerek-
mez.(1)

Calismamizda, lojistik regresyon analizinin esasla-
ri ve ana basamaklari kisaca aciklandiktan sora, kardi-
yolojik veriler lizerinde uygulanmasi ve sonuclarinin
degerlendirilmesi amaglanmistir.

YONTEM

Lojistik regresyon modelinde, bagimli (sonug) de-
gisken ikili (binary) 0, 1 gibi kesikli bir degisken olup;
risk belirten durum 1, diger durum 0 ile gosterilir. Reg-
resyon problemlerinde anahtar deger, verilen bir ba-
gimsiz degisken degerine bagli olarak, bagimli (sonug)
degiskenin ortalama degerini bulmaktir. Bu deger ko-
sullu ortalama olarak adlandirilir ve E(Y\x) ile gosteri-
lir. Burada, Y bagimli degiskeni, x ise bagimsiz degis-
keni gostermektedir. Lineer regresyon analizinde, ko-
sullu ortalamanin x’in lineer bir denklemi oldugu var-
sayilir;

E(Y\X) = B, + Byx 1

bu esitlik , x’in araliginin —e ve +eo arasinda degisme-
sinden dolayi E(Y\x)'in miimkiin olan her degeri ala-
bilecegini gostermektedir. Lojistik regresyon analizin-
de ise kosullu ortalama; 0’dan buiyiik, 1'den kuciik ya
da 1’e esit olmak zorundadir.

0<EY\x)<1 ' 2

Lojistik regresyon analizinde, E(Y\x) = B, + B, x esitli-
ginin sol tarafi 0-1 arasinda sinirli olasilik degerleri al-
digindan ve bu degerler sonsuz degerler alabilen acik-
layici degiskenlerle iliskilendirildiginden, s6z konusu
esitlik her zaman saglanamamaktadir. Boylesi bir du-
rumla karsilasilmamasi igin en iyi ¢oziim, sonug dege-
ri olarak ifade edilen olasilik degerinin cesitli doni-
stimlerle — ile +c arasinda tanimli hale getirilmesidir
(1,2).

iki diizey iceren bir sonuc degiskenin analizinde
kullanilmak tizere 6nerilen bircok dagilim fonksiyonu
vardir. En yaygin kullanilan iki tanesi lojit ve probit
dontstumleridir. Bunlardan lojistik dagilimi segcmek
icin de iki tane 6nemli neden vardir. ilk neden, lojis-
tik regresyon analizinde varsayim kisitlamasi olmama-
sindan dolayi kullanim rahathiginin yani sira, analiz
sonucu elde edilen modelin matematiksel olarak ¢ok
esnek olmasi, ikinci neden ise biyolojik olarak kolay
yorumlanabilir olmasidir.

Gosterimi kolaylastirmak icin, lojistik dagilim kul-
lanildiginda, x bilindiginde Y’nin kosullu ortalamasini
gostermek icin m(x) = E(Y\x) degerini kullanabiliriz.
Lojistik regresyon modelinin spesifik formu asagidaki
gibidir;

eBO +Byx
T 1 + ePo* Brx &

Lojistik regresyon calismamiza merkez olacak
mx)'in bir transformasyonu yukarida bahsedildigi gibi
lojit transformasyondur. Bu transformasyonu m(x) cin-
sinden asagidaki gibi tanimlariz;

R 4
X) =|—
$ 1 —m(x)

Bu transformasyonun énemi, g(x)'in lineer regres-
yon modelinin istenen tiim o6zelliklerini tagimasidir.
Lojit g(x), parametreleri bakimindan lineer, stirekli ve

x'in aldigi degerlere bagli olarak — ve +eo arasinda
degisebilmektedir (1).

Modelin Olusturulmasi

Lojistik regresyon modelinde katsayilarin kestirimi
(tahmini) icin lineer regresyonda oldugu gibi maksi-
mum olabilirlik kestirimi yontemi kullanilir. (x; , y,) gi-
bi n tane bagimsiz gozlem esinin oldugu varsayildigin-
da, y; iki diizeyli sonug degiskenini, x; ‘de i denek igin
bagimsiz degiskenin degerini gosteriyorsa ve sonug
degiskeni icin 0 ve 1 kodlarinin belirli bir karakteristi-
gin yoklugunu ya da varhgini belirledigi kabul edildi-
ginde lojistik regresyon modelini uydurabilmek igin
bilinmeyen B_ ve B, parametrelerini kestirmemiz gere-
kir. Eger Y, O ve 1 olarak kodlandiysa, m(x) ifadesi x ve-
rildiginde Y'nin 1’e esit olma kosullu olasiligini ver-
mektedir mx)= P(Y= 1\x). [1-m(x)] degeri verilen her-
hangi bir x i¢in Y'nin 0’a esit olma kosullu olasiligini
gostermektedir 1-z(x)= P(Y= 0\x). (x;, y,) ciftinin y;=1
oldugu zaman olabilirlik fonksiyonuna katkisi 7(x;)
iken, y:= 0 oldugu zaman olabilirlik fonksiyonuna kat-
kist 1-p(x;) kadardir. (x;, y) iftinin olabilirlik fonksiyo-
nuna katkisini ifade etmenin gtivenilir bir yolu da asa-

gidaki gibidir;
Cix) = ~(xil1-mOx))™Yi 5

Gozlemlerin birbirlerinden bagimsiz olduklarini
varsaydigimiz icin, olabilirlik fonksiyonu 5 numaral
denklemdeki terimlerin carpilmasiyla elde edilir.
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n

i) =I1
i=1

Matematiksel olarak 6
numarali esitligin logaritmasiyla calismak daha kolay

olacagindan log olabilirlik fonksiyonu soyle tanimlan-

Cix) 6

mistir;
LP) = In[/(B)] = % {y,. In[n(x,)] S

(1-y) |n[1-n(x,.)]} 7

L(B) maksimum yapan B degerini bulabilmek icin
L(B)y1 B, ve B,’e gore tiirevini alip 0'a esitleriz.

Sonugta elde edilen esitlikler asagidaki gibidir;

n

b3 [y,. - n(x,)] =0 8
= ve

i x[yi = n(x,.)] =0 9
i=1

Bu esitliklere olabilirlik esitlikleri denir. Lineer reg-
resyonda olabilirlik esitlikleri kolay ¢céziilebilen lineer
denklemlerdir, fakat lojistik regresyonda bu ifadeler B,
ve B,’e gore nonlineer denklemlerdir, bu denklemle-
rin ¢oziimii icin 6zel iterasyonla yapilan metotlar ge-
rekir. 8 ve 9 nolu denklemlerden elde edilen B'nin de-
geri, maksimum olabilirlik kestirimi (tahmini) olarak
adlandirilir ve B olarak gosterilir. Ornek olarak,
m(x;)'nin maksimum olabilirlik kestirimini 7t(x,) ile gos-
terebiliriz. Bu deger x'in x; gibi bir degere esit oldugu
bilindigi zaman, Y'nin 1’e esit olma kosullu olasihg-
nin kestirimini verir.

8 nolu denklemin sonucunda;

Zy,- = Z&(X,) 10
i=1 i=1

y'nin gozlenen degerlerinin toplaminin, kestirilen
(tahmin edilen) degerlerin toplamina esit oldugu gé-
riilmektedir.

Degiskenlerin Onemliligi

Regresyon analizi tekniginin temel kavramlarindan
biri modele katilan degiskenlerin 6nemli olmasidir.
Modele katkisi olamayan degiskenler kullanarak kesti-

rimde bulunmak hatalidir. Ayni sekilde lojistik regres-
yon analizinde de modele katilacak olan degiskenle-
rin 6nemliligin test edilmesi gerekir (3).

Katsayilari kestirdikten sonra, kestirilen modeldeki
degiskenlerin onemlilikleri arastirihir. Bu test genelde,
modelde bulunan bagimsiz degiskenlerin “6nemli” bir
sekilde sonug degiskeniyle iliski icinde olup olmadigi-
nin testi seklinde olmaktadir. Testin yapilis metotlari
bir modelden digerine spesifik 6zelliklerine bagh ola-
rak farklilik gostermektedir.

Lojistik regresyonda katsayilarin 6nem testi igin
ana prensip sorgulama altindaki degiskeni kapsayan
ve kapsamayan modellerden elde edilen kestirim de-
gerlerinin, sonug degiskeninin gozlenen degerleriyle
karsilastiriimasidir. Gozlenen ve kestirilen degerlerin
karsilagtirma islemi log-olabilirlik fonksiyonu ile yapi-
lir. Olabilirlik fonksiyonlarini kullanarak gozlenen ve
kestirilen degerleri karsilastirmak asagidaki ifade ile
olmaktadir;

Su andaki modelin olabilirligi 11
Doymus modelin olabilirligi

D= —Zlnl:

Bu teste olabilirlik orani testi adi verilir. (11) nolu
denklemi kullanarak asagidaki denklemi elde ederiz.

z 7, 1
D==2X | y,In| = [+(1—y) In| —£ || 12
= {y (3 Jone( )J

D istatistigi sapma (deviance) olarak adlandirilir.
Uyum iyiligine karar verirken D istatistigi énemli bir
rol oynamaktadir. Bagimsiz bir degiskenin &nemine
karar vermek amaciyla, denklemde bagimsiz degiske-
nin oldugu ve olmadigi durumlardaki D degerleri kar-
stlastirtlir.

Bagimsiz degiskeni kapsamasindan dolayi ortaya
cikan D'deki degisim asagidaki gibidir;

G= D(Degiskensiz model igin) —
D(Degiskenli model icin) 13

Bu istatistik lineer regresyonda kullanilan F testin-
deki pay kismi ile ayni rolii stlenir.

Degiskensiz modelin olabilirligi

G=-2In — - — 14
Degiskenli modelin olabilirligi

Tek bagimsiz degiskenli 6zel durumlarda, degiske-

nin modelde olmadig zamanki B_'in maksimum ola-

bilirlik kestirimi In(n,/n,)'dir n, = Xy, ve n, = Z(1-y).
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Kestirim degeri sabittir (n,/n). G istatistigi de agagidaki

gibidir;
- _
& 1 n(] )
n n

G=-2In 15

|:nl In (n, )+noln (”n )—nln(n)} 16

Tam degiskenleri iceren model ile kestirilen mode-
le iliskin olabilirlik oran degerlerinin farkina dayanan
olcutlerin ki-kare dagilimi gosterecegi diistincesinden
hareketle kurulan modelin gecerliligi sinanmaktadir.
Bu yolla modele girecek agiklayici degiskenlere karar
verilmektedir. B,= 0 hipotezi altinda, G istatistigi 1
serbestlik derecesinde ki-kare dagilim gosterir. Katsa-
yilari kestirdikten sonra, kestirilen modeldeki degis-
kenlerin onemlilikleri arastirthr (1).

Cok Degiskenli Lojistik Regresyon

Birden cok bagimsiz degiskenin yer aldigi lojistik
modellere cok degiskenli lojistik regresyon adi verilir.
Yapisal olarak bu modelin diger ¢cok degiskenli regres-
yon modellerinden farki olmayip regresyon katsayila-
rinin yorumlanmasi farkhdir. Yorumlama bagimsiz de-
gisken tiriine gore degisir. Cok degiskenli lojistik reg-
resyonda strekli olmayan degiskenler; nominal (sinif-
landirilabilir) ve ordinal (siralanabilir) degiskenler ola-
bilir (2).

Lineer regresyonda oldugu gibi lojistik regresyonda
da modellemenin giicii cok degiskenli modelleme ye-
tenegine baghdir. Degiskenlerden bazilari degisik 6l-
¢im bicimlerinde olabilir. Coklu lojistik regresyon
modelinde genel egilimimiz katsayilarin tahmini ve
onlarin 6nem testi seklinde olacaktir. Kesikli ve nomi-
nal olcekli bagimsiz degiskenleri denkleme sokabil-
mek i¢in dizayn degiskenleri kullanilacaktir (2,4). -

X = (Xq XgpererX,) vektort ile gosterilen, p tane ba-
gimsiz degisken toplandigini varsayalim. Sonug degis-

keninin mevcut oldugu (Y=1) zamanki kosullu olasilk
P(Y=1\x)=m(x)’e esittir. Coklu lojistik regresyon mode-
linin lojiti asagidaki denklem ile verilmistir;

gX)= By + Byx; + Byxy + ..o + [ipxp 17
bu durumda
egX)
ST "

Eger bazi bagimsiz degiskenler kesikli, nominal 6l-
cekli (irk, cinsiyet, tedavi gruplar v.b.) ise o zaman bu
degiskenleri aralik degiskenleriymis gibi denkleme
sokmak yanlis olacaktir. Ciinkii bu degiskenlere veri-
len kodlarin herhangi bir sayisal degerleri yoktur. Bu
durumlarda dizayn degiskenleri ya da “dummy” de-
giskenleri (kukla degiskenleri) kullaniimalidir.

Genel olarak, eger nominal bir degisken k katego-
riye sahipse o zaman k-1 dizayn-degiskenine ihtiyag
vardir. k-1 dizayn degiskeni D;, olarak ve katsayilari-
da B, olarak belirtilmistir. Sonug olarak, j. degiskeni
kesikli olan p degiskenli model icin lojit asagidaki gi-
bidir;

k-1
gX)= By + ByX, + oo + 2 BuDj +Bx, 19
u=1

Birbirinden bagimsiz n tane (x;y, degiskeni oldu-
gunu varsayalim. Tek degiskenli modelde oldugu gibi
modeli uydurmak igin kestirim vektorint B'= (B,
B,,...,Bp) elde etmemiz gerekir. Cok degiskenli durum-
da kestirim metodunun, tek degiskenlide oldugu gibi
maksimum olabilirlik oldugunu soyleyebiliriz. Log
olabilirlik fonksiyonunu p+1 katsayiya gore tirevini
alarak p+1 olabilirlik denklemi elde ederiz (5).

i I:Yi ‘"(Xi)] =0 20
i=1

ve

n
2 x,.l.[y,. —n(x,-)] =0, j=51 R 21
i=1

ﬁ bu denklemlerin ¢éziimiini gostersin. Coklu lo-
jistik regresyon modeli igin B ve x/yi kullanarak uydu-
rulan degerler ile 7i(x) bulunur. Maksimum olabilirlik
kestiriminin teorisi, log olabilirlik fonksiyonunun ikin-
ci dereceden tiirevlerinden olusan matristen kestirim
degerlerinin elde edilecegini vurgular. Bu tirevlerin
genel sekli asagidaki gibidir;
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LB v
= 2 0 (1—t.
3 Z',]x,,n,( ) 22
92L(B) Z
=2, X;;x;’{1-1) 23
BB, i’

S tt=05 1 2P

“Information” matrisi adi verilen [(p+1) x (p+1)]
matrisi yukaridaki denklemlerde verilen terimlerin ne-
gatiflerini kapsar. Kestirilen katsayilarin varyans kovar-
yanslari bu matrisin tersinden elde edilir ¥ = I-'(B).
Cok ozel durumlarin disinda bu matrisin acik seklini
yazmak miimkiin degildir. 02(|3j) ile bu matrisin j. di-
yagonal elementini gosterebiliriz, ki o da Bj’nin var-
yansidir. Matrisin diyagonal olmayan elemanlarindan
o(B; B, de ve B; ve ﬁu’nun kovaryanslarini vermekte-
dir. Varyans ve kovaryanslarin kestirimleri3(p) ile gos-
terilmistir.

Matristeki elemanlari 62(61.) ve 6([3j ,BU) ile gostere-
cegiz. Kestirilen katsayilarin standart hatalari asagida-
ki gibidir;

- s
SE(Bj)=[03(Bi):|I, i=0,1,2,..,p. 24

Yukaridaki bu formili, katsayilar test ederken ve
kestirimlere iliskin gtiven siirlarini bulurken kullana-
caglz.

“Information” matrisinin asagidaki formu model
uydururken ve uyumun iyiligi tartisilirken kullanilabi-
lir.

IB) = X'VX 25

X matrisi [n x (p+1)] boyutunda bir matrisdir ve her

bir denek icin verileri kapsar.

1 Xyp e Xip

1 Xpp e Xap
X= 8 s

1 X an

V matrisi (n x n) boyutunda genel elemani m,(1-1,)

olan 7t; diyagonal bir matrisdir.

Modelin Onemlilik Testi

Bu islemdeki ilk adim modeldeki degiskenlerin
onem kontroliinti yapmaktir. Modeldeki bagimsiz de-
giskenler icin p katsayinin tiimel olabilirlik oran testi
tek degiskenli durumdakiyle aynidir. Test 12 ve 14 no-
lu denklemlerde verildigi gibi G istatistigi temeline
baghdir. “Modeldeki p tane “egim” katsayisinin sifira
esit olmasi” hipotezi altinda, G istatistigi p serbestlik
derecesinde ki kare dagilimi gosterir.

Degiskenleri tek tek Wald test istatistigi ile test ede-
biliriz W, = ﬁj/ﬁf(ﬁj) . “Bir katsayinin (B/) sifira esit ol-
mas!” hipotezi altinda Wald istatistigi standart normal
dagilim gosterir. Bu istatistigin onemi, modeldeki her-
hangi bir degiskenin 6nemli mi yoksa énemsiz mi ol-
dugunu belirlemektir (1).

Goz onilinde bulundurmamiz gereken asil nokta,
en iyi uyum modelini en az parametre ile belirlemek-
tir. Bundan sonraki ilk mantikli adimimiz, énemli ol-
dugunu dustindigimiz degiskenleri modele alarak
yeni bir analiz yapmak ve bunu full modelle karsilas-
tirmaktir.

Kategorisel olarak olceklendirilmis bagimsiz degis-
kenler modelden cikarildigi (ya da girdigi) zaman,
onun biitiin dizayn degiskenleride modelden cikaril-
mahdir (ya da girmelidir). Eger kategorik bir degiske-
nin k seviyesi varsa, serbestlik derecesine bu degiske- ’
nin katkisi k-7 kadar olacaktir. Coklu serbestlik dere-
cesinden dolay1 Wald istatistigini kullanirken dikkatli
olmamiz gerekmektedir. Ornek olarak, eger her iki
katsayi icin W istatistigi 2'yi gecerse, o zaman dizayn
degiskeninin 6nemli olduguna karar verebiliriz. Alter-
natif olarak, eger katsayilardan birinin W istatistigi 3,
digerinin degeri 0.1 ise degiskenin modele katkisi hak-
kinda kesin bir sey soyleyemeyiz (1,2).

Lojistik Regresyon Modelinde Katsayilarin

Yorumlanmasi

Karar vermemiz gereken ilk adim, “bagimli degis-
kenin hangi fonksiyonu bagimsiz degiskenler ile line-
er bir fonksiyon olusturmaktadir?” sorusudur. Bu fonk-
siyona link fonksiyonlar adi verilir.(5)
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Lineer regresyon modelinde link fonksiyonu |/
(identity) matrisidir, ¢tinkii bagimli degisken paramet-
releri ile lineerdir. Lojistik regresyon modelinde ise
link fonksiyonu lojit transformasyondur.

g(x) = Infr(x)/[1-m(x)1} = B, + Byx 26

Lojistik regresyon katsayilarinin yorumuna bagim-
siz degiskenin ikili oldugu zamanki durum ile baslaya-
cagiz. X'in 0 ve 1 ile kodlandigini varsayalim.

x=1 olan bireyler icinde, sonu¢ degiskeni gortilme
(y=1) odds degeri m(1)/[1-r(1)] olarak tanimlanmistir.
Benzer sekilde x = 0 olan bireyler iginde, sonug degis-
keni gorilme (y=1) odds degeri m(0)/[1-m(0)] olarak
verilmistir. Odds degerlerinin logaritmasi lojit olarak
adlandirilir.

-

g(1) = In{r(1)/[1=m(1)]}
g(0) = In{r(0)/[1-m(0)]}

Odds orani, ¥, bu odds degerlerinin orani olarak
tanmimlanir.

p = B/ 27
m(O)/[1-m(0)]

Odds oraninin logaritmasi, log-odds, lojit farka
esittir.

In(W¥) = In M 28
m(0)/[1-m(0)]

= g(1) - gl0)

Tablo 1’deki degerleri yukaridaki denklemde yeri-
ne koyarsak odds orani asagidaki gibi bulunur;

Tablo 1. ikili Bagimsiz Degiskende Lojistik Regresyon Katsayi-
lart

Bagimsiz degisken (X)

x=1 X =0
B ) ebo+h1 ePo
Sonug degiskeni n(1)= T+ePotb 1(0)= Tid
y=1
Sonug degiskeni 1 e
nug deg V)= —1(0)=
¢ degiskeni 1-m(1) 1+ePothr 1-1(0) Tsalo

y=0

Toplam 1.0 1.0

ePo*Br 1
1+6Bo*B1 1+éPo
¥= 29
ePo 1
1+ePo  1+ePohr
_ ebBo+B1 .y
eBO

Lojistik regresyonda bagimsiz degisken ikili ise
odds orani ¥ = €P1 ve lojit fark da In(¥) = B,’e esit
olacaktir. Odds orani ¢ok yaygin kullanilan bir iligki
olcusudur.

Siirekli degiskenlerde odds oranini yorumlarken,
lojitin stirekli degiskenle lineer bir iliskide olmasi ge-
rekmektedir. Eger lojitin, stirekli degiskenle lineer bir
iliski icinde olmadigi diistiniiliiyorsa, stirekli degisken-
leri gruplandirmak ya da dizayn degiskenlerini kullan-
mak gerekecektir. Alternatif olarak, bu tiir degiskenle-
re transformasyon yapilmalidir.

Uyum lyiligi Testi

Dogrusal regresyon calismalarinda modelin 6nem-
liligi icin yapilan varyans analizi gibi lojistik regres-
yonda da modelin uyum iyiligi testi gereklidir. Uyum
iyiliginde kullanilan istatistik ve analizler cesitlidir.
Bunlardan bazilari regresyondan ayrilisin test edilme-
si gibi klasik anlayisi tagirlar. Digerleri ise lojistik man-
tiktan hareket ederek ki-kare uyum iyiligi istatistigini
kullanirlar. Regresyondan ayrilisi test etme amaci tasi-
yan uyum iyiligi test istatistiklerinde bagimsiz degis-
ken kavrami kullaniimaktadir. Genel olarak gok degis-
kenli regresyon analizlerinde birbiri ile ayni olan ba-
gimsiz degisken kombinasyonlarina bagimsiz degis-
ken deseni adi verilir. Bagimsiz degisken deseni sayi-
s1 DS<toplam gozlem sayisidir. Bagimsiz degisken de-
senleri regresyonda ayni davranigi gostermediklerin-
den ozellikle regresyondan ayrilislarin hesaplanma-
sinda énemli rol oynarlar. Regresyondan ayrilislar;

(ArtikAi=y-P(y=1,x) (i=1,2,.DS)
i inci degisken deseni igin;

Z,, = Standartlagtirilmig artik
olmak tizere Pearson Istatistigi;

DS
Pearsony?= Y, Z f‘l_ 30

i=1
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esitligi ile bulunur. Pearson istatistigi, k bagimsiz
degisken sayisini gostermek tizere (DS-k-1) serbestlik
derecesi ile khi-kare dagihmi gosterir.

Regresyondan ayrilisin incelenmesinde kullanilan
diger bir istatistik de Deviance Istatistigidir. (y; x;) Gif-
tinin gozlem sayisi 1 olmak tizere Deviance artiklari;

vi=1 icin  d=V2lIn(y = 1,0

31

=0 igin  d==\2ln(1-Ply = 1]

olmak tzere, bu 6zel durum diginda i’ inci degis-
ken desenindeki gozlem sayisi n, olmak tizere

diz\j<2 __y'.__ +(ni_yi)ln (n';yl) 32
niP(Yi,Xi) ni[1_‘P(Yilxi)]

olmak tizere

DS
D=2 df 33
i=1

dir. D istatistigi de (DS-k-1) serbestlik derecesi ile
khi-kare dagilimi gosterir.

Pearson ve Deviance istatistiklerinin DS = n olma-
si durumunda dagilimlari bozuldugundan kullaniima-
si onerilmez.

MATERYAL

Uygulamamizda kullanilan veriler A.U. Tip Fakiil-
tesi Kardiyoloji Anabilim Dali kayitlarindan alinmis-
tir.(6) Cahismaya dahil edilen 500 hastanin 356'si ko-
roner arter hastaligina sahip, 144 ‘U ise koroner arter
hastaligina sahip degildi. Calisma grubundaki birey-
lerden elde edilen; YAS, CINSIYET, D1Q, D1N, D2Q,
D2N, D3Q, D3N, AVRQ, AVRN, AVLQ, AVLN,
AVFQ, AVFN, V1Q, VIN, V2Q, V2N, V3Q, V3N,
V4Q), V4N, V5Q), V5N, VeQ, V6N, KOR, KAH, AHI-

Tablo 2. Yas Gruplarina Gore Degiskenler
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PO, AAKI, ADIS, IHIPO, 1AKI, IDIS 34 adet degisken
analizde kullanildi. Bu degiskenlerden KOR (koroner
arter hastaligi) bagimli degisken olarak alindi. Degis-
kenler icerisinde tek strekli degisken olan yas, lojit ile
lineer bir iligki icinde olmadigindan dolay: kategorik
olarak bireyler 5 yas grubunda toplandi (Tablo 2). Cin-
siyet degiskeni, erkek=1 kadin=0 olarak, diger degis-
kenler var=1 yok=0 olarak kodlandi.

BULGULAR VE TARTISMA

Calismamizda SPSS istatistik paket programinin
Lojistik Regresyon Analizi modiiltinden yararlanilmis-
tir (7). ilk asamada her degisken icin tek tek degisken-
li analizler yapilarak analiz sonucunda p<0.25 dege-
rine sahip olan ; YAS, CINSIYET, D1Q, D1N, D2N,
D3Q, AVLQ, AVLN, AVFQ, AVFN, V1Q, VIN,
V2N,V3Q, V3N, V4N, V4N, V6N 18 adet degisken
cok degiskenli regresyon analizine aday olarak secil-
di. ikinci asamada bagimli degisken secilen KOR ile
en fazla iliskili degiskenden baslanarak bagimsiz de-
giskenler modele birer birer ilave edildi ve 6nemlilik
testleri G istatistigi ile yapildi. Onemliligi p < 0.05 ‘in
altinda olan bagimsiz degiskenler modele dahil edildi-
ler (Tablo 3).

Modele alinan degiskenlerin kestirilen katsayilari,
standart hatalari ve odds oranlari Tablo 4’de verilmistir.

Asagidaki formul yardimiyla, verilen bir hastanin
koroner damar hastaligina sahip olma olasiligi hesap-
lanabilir:

- (7Y{ 111 06Y(25+1 66YOI145Y (1= 1750+ 92D2N+1 5203Q+ 1 DGAVLNG2 03AVFQe 155VIQ+ L 2V IN+2 MV IN+2 Z0ViN-1.07
€

P(KAR)=

1 +e§» PV 1.06Y12:41.66Y(3H+1.45Y14}1.75C+.9202N# 1. 5203041 06AVLNG2 03AVEQRI.SSVIQ 2. 20VINGD 20V IN#2.76VSN-3.07)

Y(1)=YAS(1), Y(2)=YAS(2), Y(3)=YAS(3), Y(4)=YAS(4), C=CINSIYET

Tablo 4’tin odds oranlarina gore irdelenmesi yapil-
diginda 34 ve altindaki yas grubuna gore; diger yas
gruplari icerisinde en yiiksek odds oranina 55-64 yas
grubunun sahip oldugu, bu yas grubunun koroner ar-

Yas gruplar Grup no Frekans Yasgr1 Yasgr2 Yasgr3 Yasgrd
<34 1 17 0 0 0 0
35-44 2 88 1 0 0
45 - 54 3 164 0 1 0 0
55 -64 4 168 0 0 1 0
265 5 63 0 0 0 1
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Tablo 3. Bagimsiz Degiskenler

Degisken -2 Log Likelihood G s.d. P
Sabit terim 600.351 - - -
CINSIYET 520.536 79.815 < 0.001 1
D3Q 472.813 47.723 < 0.001 1
vV1Q 428.287 44.526 < 0.001 1
VIN 394.161 34.126 < 0.001 1
YAS 370.079 24.082 < 0.001 4
D2N 357.729 12.350 < 0.001 1
V5N 338.514 19.125 < 0.001 1
AVLN 328.11 10.403 < 0.01 1
AVFQ 323.536 4.575 < 0.05 1

ter hastaligina sahip olma riskinin 5.3 kat daha fazla
oldugu gorilmektedir.
Cinsiyet degiskeninde ise erkeklerin kadinlara gore
5.7 kat daha fazla riske sahip olduklari goriilmektedir.
Elektrokardiyografi dalga bulgularina gore ise;

- V1Q dalgasinda bozukluga sahip olanlarin, ol-
mayanlara gore 34.8

- V5N dalgasinda bozukluga sahip olanlarin, ol-
mayanlara gore 15.9

- VIN dalgasinda bozukluga sahip olanlarin, ol-
mayanlara gore 9.0

- AVFQ dalgasinda bozukluga sahip olanlarin,
olmayanlara gore 7.6

- D3Q dalgasinda bozukluga sahip olanlarin, ol-
mayanlara gore 4.6

- AVLN dalgasinda bozukluga sahip olanlarin,

olmayanlara gore 2.9
- D2N dalgasinda bozukluga sahip olanlarin, ol-
mayanlara gore 2.5

kat daha fazla koroner arter hastaligina yakalanma
riskine sahip olduklari goriilmektedir.

Modeldeki bagimsiz degiskenlerin uyum iyiligi tes-
ti Pearson ve Deviance istatistikleri ile yapildi. Hesap-
lamalar sonucu Pearson istatistigi x2 = 140.65, Devi-
ance istatistigi D = 83.86 bulundu. Her iki deger de
(186-9-1) 176 serbestlik derecesinde 2 dagilimi tablo
degeriyle (207.96) karsilastirildi p> 0.05 bulundu.
Modelin uyumlu oldugu gortldi.

Lojistik regresyon analizinin ayinm gict Tablo
5‘de verilmistir. Tablonun incelenmesinde modelin
ayiricilik timel giictiniin % 90 olarak belirlendigi go-
rilmektedir. Koroner damar hastaligina sahip olma-

Tablo 4. Degiskenlerin Katsayilari, Standart Hatalari, Odds Oranlar

Degisken B Standart Hata Odds oram
YAS(T) -.0731 .8678 .9295
YAS(2) 1.0644 .8406 2.8992
YAS(3) 1.6639 .8407 5.2796
YAS(4) 1.4522 9105 4.2724

CINSIYET 1.7455 .3077 5.7287

D2N .9228 .2918 2.5162
D3Q 1.5223 7435 4.5830
AVLN 1.0560 .3293 2.8749
AVFQ 2.0257 .9865 7.5816
viQ 3.5497 .7906 34.8019
VIN 2.2001 5011 9.0258
V5N 2.7647 7917 15.8750
Sabit terim -3.0700 .8447
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Tablo 5. Lojistik Regresyon Analizinin Ayirim Giicii

KESTIRILEN (KOR) SINIFLAMA
GOZLENEN (KOR) KOR (-) KOR (+) YUZDESI
KOR (-) 116 28 80.56
KOR (+) 22 334 93.82
TUMEL  90.00

yanlari dogru olarak siniflandirilma, secicilik orani

(specificity) % 80.56, koroner damar hastaligina sahip
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