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SISTEM, ALT SISTEM ve
SISTEM DINAMIKLERI

Doga bir ana sistemdir. Bu sistemin altsistemleri vardir.
Biyolojik, Sosyo-ekonomik vb. sistemler. INSAN yasami da bir
sistemdir, Anatomik ve Fizyolojik (Kas-Iskelet, Sinir, Dolasim,
Solunum, Bosaltim, I"Jregenital) Sistemler olarak alt sistemlere
ayrilr.

Sistemler denge icinde cahsir. Dinamik sistemde bir
takim girdiler (INPUT) ve Ciktillar (OUTPUT) vardir.
Girdilerin ve Ciktilarin i¢ ve dis dinamikleri sistemin olumlu
(saghkh) ya da olumsuz (hastahkh) davranmasini saglar.
Dogada bir ¢ok degisken birbirlerini etkileyerek deger ahrlar.
Dogada denge Dbir etkilesimler zinciri icinde gerceklesir.
Sistemler Dengeli ise Saghkl, degilse Hastadar.



SISTEM MODELLEMESI

Sistemler  matematiksel, istatistiksel ya da
benzesimsel olarak modellenebilir.

Bu modelde sonuc¢/sonuclar (cevap, response)
cikti, faktorler (faktor, predictor) girdi olarak yer alir.
Girdilerin modeldeki etkileri, modelin dinamigini
belirler.

Neden-Sonuc¢ (Girdi-Cikti) iliskilerini matematiksel
olarak tammmlamak sistemin izlenmesi bakimindan
onemlidir. Dogada her olusum bir sistem olarak ele
alimarak modellenebilir, incelenebilir.



Modelleme, Regresyon ve Korelasyon

Degiskenler bazi faktor/faktorlerden pozitif ya da negatif
yonde etkilenirler. Faktorlerin bazilarinin etkisi c¢ok
yuksek iken (major, birincil faktorler), bazilarinin etkileri
cok dusuk duzeydedir (minor, ikincil faktorler).

Cevap degiskenleri etkileyen faktorlerin ortaya konmasi
ve faktorlerin etki duzeylerinin belirlenmesi Regresyon
ve Korelasyon yontemleri araciligi ile yapilir.

Regresyon, iki ve daha fazla degigsken arasindaki
matematiksel bagintiyi denklemlerle ifade etmek ve
degigskenlerin Dbirbirlerinden etkilenme bicimini ve
buyuklugunu ortaya koymak i¢cin vyararlanilan Dbir
Istatistiksel yontemdir.

Korelasyon, degiskenler arasindaki iliskinin yonunu,
derecesini ve onemini ortaya koyan istatistiksel
yontemdir.



TERIM ve TANIMLAR

Faktor: Bir hastaligin ortaya cikmasinda az ya da cok
kesin etkisinin (neden, etken, sebep) bilindigi
degiskenlerdir

Risk faktoru: Bir hastaligin ortaya ¢cikmasinda katkisinin
oldugu bilinen, fakat bu faktorun mutlaka hastaliga yol
acmasinin soz konusu olmadigi faktorlerdir. Sigara, Yas,
Cins, Irk, Kimyasal ajanlar kanser’in birer risk
faktorleridir.

Bagimli degisken: Degeri baska degigkenlerin etkileri ile
olusan degiskenlerdir (dependent variable, response
variable).

Bagimsiz degisken: Degeri rasgele kosullar altinda
olusan degiskenlerdir (Independent variable,
Explanatory variable, Factor variable, Predictor variable).
Bagimsiz degisken, bagmh degiskenin degisimi
uzerinde az ya da c¢ok etkili olan degigkendir.



Model ve Degiskenlerarasi Bagintinin
Formulasyonu

Model : Bir problemin ¢ozumunde ya da bir
olayin aciklanmasinda yararlanilan matema-

tiksel ya da benzetimsel sembolik yaklagimlara
model adi verilir.

Model, genelde bir matematiksel esitlik ya da
esitsizlik biciminde belirlenir.

Y =B +P1X+P2Xo +...+BpXp



REGRESYON YONTEMLERI

Regresyon yontemleri, modeldeki degisken
sayisina, degiskenin olcum teknigine gore farkli
sekillerde siniflandiriimaktadir.

1. Modeldeki degiskenler surekli ve degisken
sayist k=2 ise (bir bagimmh (g=1), bir bagimsiz
degisken(p=1)) kurulacak regresyon modelleri

Basit Dogrusal Regresyon
Polinomiyal regresyon
Geometrik Regresyon

Basit Egrisel Regresyon (Nonlinear
regresyon)



2. Modeldeki degiskenler surekli (interval/orantili) ve
sayisl k>2 ise (bir bagimli(g=1), iki ve daha fazla
bagimsiz degisken(p>2))

Coklu (Multiple) Dogrusal Regresyon

Coklu Dogrusal Olmayan (Multiple Nonlinear)
Regresyon

3. Modeldeki bagimhi degisken nominal/ordinal/
nominalize interval olcekli, bagimsiz degiskenler
orantili/interval/ordinal/nominal olgcekli ve enaz iki
kategorili iseler g=1 p=>1 ise;

Lojistik Regresyon
Ordinal Regresyon
Robust Regresyon

Poisson Regresyon




BASIT DOGRUSAL REGRESYON

Y bagimh (response, dependent) degisken ve X
bagimsiz (belirleyici, predictor) degisken
olmak iizere iki degisken arasindaki sebep-
sonug iliskisini dogrusal bir model ile ortaya
koyan yonteme basit dogrusal regresyon
denir.

Basit dogrusal regresyon, Ikl degisken (Y, X)
arasindaki neden-sonuc¢ iliskisinl Y=a+bX
biciminde bir denklem (model) ile ortaya
koyar.



BASIT DOGRUSAL REGRESYON

Basit dogrusal regresyon uygulamak icin;

1. n birimden Y ve X degiskenleri icin veriler
toplanir. (X.,Y;). Verilerin aralikh ya da orantih
olcekli olmasi gerekir.

2. Verilerin XY iliski grafigi cizilir. Grafikteki xy
noktalar: bir cember ya da elips icine alinir.

3. Eger noktalar1 simirlayan cerceve bir elips ve
elipsin asal (ana) ekseni ikincil (yan) ekseninden
daha biiyiik Ise veriler arasinda basit dogrusal bir
bagint1 olabilecegi varsayilir.

4. Verileri temsil eden Y=atbX dogrusunun
denklemi hesaplanir.



BASIT DOGRUSAL REGRESYON




a ve b Katsayilarinin Hesaplanmasi

ZXZZY > X: XX, Y,
nY X2 - (ZX,)*




a ve b Katsayilarinin Hesaplanmasi

(2 X;)(2Y;)

n

CTxy = Z:)(iYi -




Modelin Onemliligi

Y=a+bX modelinin gecerliligini belirlemek icin
Regresyon Analizi yonteminden yararlanilir.
Modelin 6nemliligi, belirlenen model ile Y’nin

degisiminin X  tarafindan ne  kadar
aciklanabildiginin kontrolu yapihr.

Modelin o6nemliligi aym1 zamanda egimin
regresyon Kkatsayisimin onemliligini ve IKi
degisken  arasindaki  korelasyonun  da
onemliligini verir.



Tahminin Varyansi, b’nin Varyansi




o W O

b’nin Onemliligi

sd=n-2 t<tyossa P>0.05 n.s.
t>t)05a P<0.05
>ty a P<0.01 **
t>t) 00150 P<0.001%**




Modelin Onemliliginin
Belirlenmesi

Genel KT=Regresyon KT+Artik KT
GKT=RKT+AKT

AKT = KTy — RKT 2sden

GKT = KTy
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10 Lise Ogrencisinin Matematik ve Zeka Puanlari

1 86 75
2 6/ 70
3 90 94
4 94 98
5 53 63
6 61 68
7 86 86
8 76 82
9 98 98
10 63 70
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Sekil: 10 Orta Okul Ogrencisinin Matematik ve Zeka Puanlari Iliski Grafigi




Tablo: 10 Lise Ogrencisinin Matematik, Zeka Puanlar1 ve Gerekli

Hesaplamalar
1 86 75 7396 | 5625 6450
2 67 70 4489 | 4900 4690
3 90 94 8100 | 8836 8460
4 94 08 8836 | 9604 9212
5 53 63 2809 | 3969 3339
6 61 68 3721 | 4624 4148
7 86 86 7396 | 7396 7396
8 76 82 5776 | 6724 6232
9 08 08 9604 | 9604 9604
10 63 70 3969 | 4900 4410




CT,, = £X,Y, - EXEYD) X =804/10 = 80.4
n

Y =774/10="77.4
(804)(774) =1711.4 — —
KT. =3 x.2_ EXD° a="77.4-111*80.4

CTyy = 63941 -

- a=—11.92

2
KTy, =66182 — (804)” _1540.4

b=CT,, /KT,

b=1711.4/1540.4
b=1.111

Regresyon Denklemi
Y=-1192+1.111* X




SPSS’de REGRESYON ANALIZI

SPSS verl sayfasinda X ve Y verilerini farkh
siitunlara giriniz

Analyze > Regression >Linear seceneklerini
tiklayimiz.

Islem penceresinde X ve Y degiskenlerini
dogru tamimlayarak alanlara tasiymiz.

OK tiklayiniz.
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SPSS’de REGRESYON

EGEEEE Graphs  Lblities Window Help

R eport=

D ezcriptive Statiztics
Compare Means
LGeneral Linear bModel
LCorrelate

L .
[ W = jrm———

RHegreszzion Linear...

Loglinear Curve Eztimation. ..
Clasz=ify

D ata Reduction

S cale
MNonparametric Tests
Time Series

Survival MHonlinear. ..

Fultiple Hezponze wWieight E ztirnation. ..

Fizzing Yalue Analysiz. 2-Stage Leaszt Squares. ..

= T

Binary Logistic. ..
FAultinoral Logishic. ..
Crdinal. ..

Frobit. ..

e
e
e
g
e
g
g
g
g
g
g
g
g

Amos




' Linear Hegression X

$ zeka_p Dependent: ok
] [Smatpun

Paste

| Block 1 of 1 Next Reset

Independent(s): Cancel

- [ ™

Method: [Enter -

Selection Yariable:

Case Labels:

WLS >> Etatiﬁtics...‘ Plois... ‘ SAVE... ‘ thiuns...‘




ANOV A

Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression | 1901.383 1 1901.383 52.997 .000?
Residual 287.017 8 35.877
Total 2188.400 9

a. Predictors: (Constant), ZEKA P
b. Dependent Variable: MAT _PUAN

Coefficient$

Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients

Model B Std. Error Beta
1 (Constant) | -11.925 12.415

ZEKA P 1.111 153
a. Dependent Variable: MAT_PUAN




KORELASYON ve CESITLERI

Korelasyon (Correlation), degiskenler arasindaki
Iligkinin yonunu, derecesini ve onemini ortaya
koyan istatistiksel yontemdir. Degiskenlerin
sayisina ve hesaplama bicimine gore;

Ikili (Bivariate) Korelasyon
Kismi (Partial) Korelasyon
Coklu (Multiple) Korelasyon

Isimleri ile anilr.



BASIT KORELASYON ANALIZI
(PEARSON KORELASYON ANALIZI)

Iki degisken arasindaki iliskiyi, onemini, yoniinii
Inceleyen korelasyon yontemidir. Korelasyon,
korelasyon katsayis1 ile olciiliir. ry. ile gosterilir.
Onemlilik t testi ile belirlenir.




Korelasyon Katsayisinin Hesaplanmasi

CTyy =17114

2 -
<T — 62006 774’ KT =2188.4

10

- 1/711.4 _ 1/711.4 — 0.937

/1540.4*2188.4 +/1836.03

0.932* ./(10 — 2)
t=—""% NV T 4 _ 797
\J1—(0.932)7

t=7.27, sd=8, P<0.001***




SPSS’de KORELASYON ANALIZI
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v Bivanate Cormrelations

Variables:

# mat_puan
#zeka p

_

Correlation Coefficients

v Pearson [ Kendall's tau-b | Spearman

Test of Significance

(+ Two-tailed (" One-tailed

v Elag significant correlations

Options...




Correlations

@@ lwmaT PuAaN | ZEKA P

MAT_PUAN Pearson Correlation 1.000
Sig. (2-tailed)

N 10
Pearson Correlation

Sig. (2-tailed)

N

**. Correlation is significant at the 0.01 lev el (2-tailed).

Verilere basit dogrusal regresyon uygulaniyor ise korelasyon analizi
sonuclari da regresyon ciktisi icinde yer alir.

Mat P ve Zeka P verileri Ornegimize regresyon uygulamasi
tekrarlanirsa sonuclar asagidaki gibi elde edilir.



Correlations

MAT PUAN ZEKA P

MAT_ PUAN Pearson Correlation 1.000 .932*7
Sig. (2-tailed) i .000
N 10 10
ZEKA P Pearson Correlation .932*% 1.000
Sig. (2-tailed) .000 .
N 10 10

**. Correlation is significant at the 0.01 lev el (2-tailed).

Model Summary

Adjusted Std. Error of
Mod el R R Square R Square the Estimate
1 .9322 .869 .852 5.9898

a. Predictors: (Constant), ZEKA P

Coefficient$

Standardi
zed
Unstandardized Coefficien

Coefficients ts
B Std. Error Beta
(Constant) -11.925 12.415

ZEKA P 1.111 .153 .932
a. Dependent Variable: MAT_PUAN




COKLU DOGRUSAL REGRESYON ANALIZi

Y bagimh degisken ve X, X,, .., Xp bagimsiz
degiskenler olmak uizere degiskenler arasindaki sebep-sonug¢
iliskisini matematiksel bir model olarak ortaya Kkoyan
yonteme ad verilir.

Bir bagimh degisken ile bu degiskenin degisimi
tuzerinde etkide bulunan p sayida bagimsiz degisken
arasindaki iliskinin duzeyini belirleyen yonteme ise

denilmektedir.

Genellikle coklu regresyon ve korelasyon analizi
birlikte ele alinan ve hesaplamalar1 birlikte yapilan karma
yontemlerdir.



COKLU DOGRUSAL REGRESYON

Coklu Dogrusal Regresyon Analizi, Y ile iki ve daha
fazla acgiklayici degisken arasindaki 1liskiyi

Y=by+b,X,+b,X,+...+b X biciminde inceler.
Verilere uyan modelin aciklayicihik yuzdesi belirtme
katsayis1 R? ile belirlenir.

Regresyon analizi, modelin tutarhhgini; tahmin
giicinii ve her bir degiskenin Y uzerindeki aciklayiciligini
test eder. Modelin belirleyicilik giiciinii ifade eden R?,
asagidaki gibi hesaplanir.

- RKT Regresyon KarelerToplami

RZ

KT+, Genel Kareler Toplami



COKLU DOGRUSAL REGRESYON

Coklu belirtme Kkatsayis1 (R?) modele yeni bir
degisken eklendiginde artis gosterir. Modele yeni bir
degisken  eklenmesine ragmen paydanin  degeri
degismezken paymn degeri artar. Bu nedenle R?
hesaplanirken degisken sayisina gore diizeltme yapilmasi
gerekir.

Diizeltilmis R* degeri (R?;. ),

w ya da
>y /(N —1)

 (1-R*)(N-—1)

biciminde hesaplanir




COKLU DOGRUSAL REGRESYON

Ornek: Rasgele secilen 16 bireyin Giinliik Ictigi Sigara Sayisi, YAS, BOY,
AGIRLIK ve SKB degerleri asagidaki tabloda verilmistir

GISS YAS (yil) BOY (cm) AGIRLIK (Kg) SKB (mm/Hg)
10 51 166 67.0 115
15 64 165 61.0 122
20 46 e 83.0 130
25 39 168 78.9 126
0 58 162 67.0 110
30 54 178 90.0 141
12 31 171 77.7 124
40 67 173 89.3 150
0 48 165 70.0 110
10 78 152 58.0 119
18 39 177 82.5 130
20 51 166 63.0 120
45 73 178 93.1 149
27 53 e 89.0 125
30 56 169 72.0 125
5 47 159 64.0 114




COKLU DOGRUSAL REGRESYON

SPSS’de c¢oklu regresyon analizi uygulamak ic¢in
SKB, YAS, BOY, KILO ve GISS degerleri ayri
sutunlara girilir. Coklu regresyon analizi uygulamak
icin  Statistics>Regression>Linear secenekleri tiklanir.
Acilan ekranda Dependent alammma SKB degiskeni,
Independent(s) alamna ise diger dort degisken tasinir.
OK tiklanir.



COKLU DOGRUSAL REGRESYON
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COKLU DOGRUSAL REGRESYON
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COKLU DOGRUSAL REGRESYON

Variables Entered/Remo ved

Variables Variables
Entered Removed Method
GISS, YAS,
AGI Ig LIK, Enter
BOY

a. All requested v ariables entered.
b. Dependent Variable: SKB

Model Summary

Adjusted Std. Error of
Model R R Square R Square the Estimate
1 9422 .887 846 4 7942

a. Predictors: (Constant), GISS, YAS, AGIRLIK, BOY




COKLU DOGRUSAL REGRESYON

_-_-_
Model Squares Mean Sqguare

Regression 1990,918 497,729 21,655 ,0002
Residual 252,832 22,985
Total 2243,750

a. Predictors: (Constant), GISS, YAS, AGIRLIK, BOY
b. Dependent Variable: SKB




COKLU DOGRUSAL REGRESYON

Coefficients

Standardi
zed
Unstandardized Coefficien
Coefficients ts
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 53,292 65,883 ,809 436
Y AS 161 139 166 1,162 270
BOY 170 448 ,100 379 112
AGIRLIK ;333 ,260 315 1,281 226
GISS 521 182 562 2,872 015

a. Dependent Variable: SKB



ROBUST (SAGLAM) REGRESYON

Siralama puanlari kullanilarak kategorik
verilere regresyon modeli uygulamak icin
ROBUST regresyon yaklasimi kullanilir.

Robust regresyon analizi, SPSS paket
programinda bulunmadigindan dolay!r bu
analizi diger bir istatistik paket programi olan
MINITAB ile inceleyeceqiz.



ROBUST (SAGLAM) REGRESYON

MINITAB’de verilere saglam (robust) regresyon
uygulamak i¢in sirali ya da aralikli olcekli veriler siralama
puanlarina donusturulur. MINITAB’de Robust regresyon
menu secgenekleri ile uygulanamamaktadir. Bunun igin
MTB> iletisinde iken RREGRES komutundan yararlanilir.
Komut vyazilmi;, >RREGRES dep var, pred_numb,
predictor(s) bicimindedir.

REGRESS komutundan sonra bagimh degisken,
aciklayici degisken sayisi ve aciklayici degiskenlerin
siralama puanlarinin yer aldigi sutun numaralar yazilir.



ROBUST (SAGLAM) REGRESYON

Ornek: 12 dgrencinin yilsonu basari puanlari,
sosyal etkinlik skorlari, sosyo-ekonomik duzey
skorlari, babanin egitim duzeyi ve yil i¢ci devamsizhk
gun sayilarn verilmistir. Veriler aralikh olcekli skor
degerlerdir.

Ogrencilerin  yilsonu basari  puanlarini
etkileyen faktorlerin regresyon modelini ROBUST
regresyon uygulanmasi ile bulalim.



ROBUST (SAGLAM) REGRESYON

Tablo: 12 bireyin basari, sosyal etk., sosyo-eko., babanin egitim
duzeyi ve yil ici devamsizlik gun sayisi degerleri

Birey = Sosyal Etk. Sosyo- Babanin Basari Yil igi dev.
No Puani Eko. Eg. Duzeyi Puani gun sayisi
Duzeyi

67
/8
79
66
56
90
45
53
67
/8
58
61
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ROBUST (SAGLAM) REGRESYON

MTB > rank c1 c6

MTB > rank c2 c7

MTB > rank c¢3 c8

MTB > rank c4 ¢9

MTB > rank c¢5 c10

MTB > rregres ¢9 4 c6-c8 c10



ROBUST (SAGLAM) REGRESYON

The regression equation is
C9=0.69 +0.108 C6 +1.52 C7-0.787 C8 + 0.0222 C10

Coefficient StDev Coef
Predictor Rank Least-sq Rank Least-sq
Constant  0.692 1.921 3.959 3.177

Co6 0.1079  0.0070 0.3007 0.2414
C7 1.5218  1.3555 0.6150 0.4936
C8 -0.7873  -0.6660 0.6187 0.4966
C10 0.0222  0.0080 0.2838  0.2278

Hodges-Lehmann estimate of tau =3.117 Least-squares S = 2.502



ROBUST (SAGLAM) REGRESYON

Cikti incelendiginde orijinal degerlerin C1-C5,
C6-C10 sutunlarina siralama puanlari olarak yazildigi
gorulur. Siralama puanlarina uygulanan regresyon
analizinde model;

C9=0.69+0.108Co6 +1.52C7-0.787 C8 + 0.0222 C1

olarak belirlenir.



LOJISTIK REGRESYON

Lojistik regresyon; cevap degiskenin kategorik, ikili
(binary, dichotomous), uc¢lu ve c¢oklu kategorilerde
gozlendigi durumlarda aciklayici degiskenlerle neden
sonug iligkisini belirlemede yararlanilan bir yontemdir.

Aciklayici degiskenlere gore cevap degiskenin
beklenen degerleri olasilik olarak elde edildigi bir
regresyon yontemidir.

Basit ve c¢oklu regresyon yonteminde bagimii
degiskenin normal dagilim gostermesi, bagimsiz
degiskenlerin normal dagilim gostermesi ve hata
varyansinin g=N(0,6%) parametreli normal dagilim
gostermesi gerekmektedir. Bu kosullar icermeyen veri
setlerine basit ya da c¢oklu regresyon analizleri
uygulanamaz.



LOJISTIK REGRESYON

Lojistik regresyon analizi, siniflama ve atama
islemi yapmaya yardimci olan bir regresyon
yontemidir. Normal dagilim varsayimi, sureklilik
varsayimi on kosulu yoktur.

Bagimhh  degisken uzerinde  aciklayici
degiskenlerin etkileri olasilik olarak elde edilerek
risk faktorlerinin olasilik olarak Dbelirlenmesi

saglanir.



LOJISTIK REGRESYON

Dogada gozlenen fenomenlerin bazilan var-yok,
basarili-basarisiz gibi ikili bicimde sonuclanirlar. Bazi
sonuclar ise yok-orta-¢ok, hic-az-¢cok, olumsuz-olumlu-cok
olumlu biciminde uclu gozlem sonucglart olarak
belirlenirler. Bazi sonuclar ise ¢ok sinifli kategorik ya da
sirali olcekli degerler olarak belirlenebilirler.

Bu sonuclarin ortaya cikmasinda bir cok etken
(faktor) rol oynar. Acaba faktorlerin degisimleri ve farkl
kombinasyonlari, sonucun gorulmesi ya da
gorulmemesinde, olusumun derecelendirilmesinde nasil
etkide bulunmaktadir? Normal dagilim varsayimi
kurulamayan durumlarda sonucun ortaya c¢ikmasi-
ctkmamasi, hafif-orta-agir olarak belirlenmesine acgiklayici
degiskenlerin etkileri nasil ortaya konabilir?



LOJISTIK REGRESYON

Toplumda bazi kisilerde kalp hastaligi
gorulurken bazilarinda gorulmemektedir. Toplumda
bircok yonden benzer ozellik gosteren bireylerin
bazilarinda X hastaligi gorulurken digerlerinde
gorulmemektedir. Nicin? Hangi etken ya da etkenler
ne duzeyde bu sonucglarin ortaya cikmasina etki
etmektedirler? Bir olayin ortaya c¢ikmasinda bu
etkenlerin bir risk faktoru oldugu ve bu etkenlerden
hangilerinin onemli risk faktorleri oldugu nasil
belirlenebilir?



LOJISTIK REGRESYON

Yukarida sayilan sorulara cevap vermek i¢in
verilerin Lojistik Regresyon Analizi ile analiz
edilmesi gerekir.

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin tahmini
degerlerini olasilik olarak hesaplayarak, olasilik
kurallarina uygun siniflama yapma imkani veren bir
Istatistiksel yontemdir. Lojistik regresyon
tablolastiriimis ya da ham veri setlerini analiz eden
bir yontemdir.



LOJISTIK REGRESYON

Veri yapilarina gore kurulan lojistik modeller asagidaki gibi
belirlenir.

Iki degiskenli lojistik regresyon modeli;

Burada Z, bagimsiz degiskenlerin dogrusal kombinasyonudur.

L=Py+P X +P, X, +...+ P, X




LOJISTIK REGRESYON

Regresyon katsayilarinin hesaplanmasi asagidaki gibi yapilir.
A PCY)

Q(Y) — Bo +ﬁlxl "‘Bzxz +"'+Bpxp

P(Y) _ eBo+51X1+Bzxz+---+Bpxp — eBo eBleeBZXZ "_eBpo

Q(Y)

Burada Q(Y), Q(Y)=1-P(Y) olarak hesaplanir. 0Odds
Ratio’nun P(Y)/Q(Y) olarak hesaplandigini hatirlayacak olursak
her bir parametrenin Exp(B) degerleri OR degerleri olarak ele
alinirlar. Boylece Exp(f,), Y degiskeninin X  degigkeninin etkisi
Ile kag kat daha fazla ya da yuzde ka¢ oranda fazla gozlenme
olasiligina sahip oldugunu belirtir. B, katsayisinin onemliligi ayni
zamanda OR =Exp(B,)’nin da onemliligi olarak degerlendirilir.



LOJISTIK REGRESYON

Lojistik regresyon analizinde u¢ temel yontem
vardir.

Ikili Lojistik Regresyon (BLOGREG, Binary
Logistic Regression)

Ordinal Lojistik Regresyon (OLOGREG,
Ordinal Logistic Regression)

Isimsel Lojistik Regresyon (NLOGREG,
Nominal Logistic Regression)



Ikili Lojistik Regresyon
(BLOGREG) Analizi

Ikili cevap iceren bagimh degiskenlerle
yapilan lojistik regresyon analizidir. Bir ya da daha
fazla aciklayici degisken ile ikili cevap degisken
arasindaki bagintiyi ortaya koyar.

Aciklayici degiskenler ya faktor
degiskenlerdir ya da ortak degiskendir (covariate).
Faktor degiskenler kategorik isimsel olgeklidirler,
ortak degiskenler ise surekli degisken olmahidir.



Ikili Lojistik Regresyon
(BLOGREG) Analizi

Ornek: Yenidoganin dogum agirhgmin <3.0 kg
(dogum agirhgi=1) ve 3.0+ kg (dogum agirhgi=2)
olmasinda annenin yasi, boyu, Kilosu, sigara icip
icmemesinin (iciyorsa sigara=1, icmiyorsa sigara=0)
rolu arastirilmaktadur.

Bu amacla rasgele secilen 30 hamile kadinla
ilgili bilgiler tabloda verilmistir. Bebeklerin dogum
agirhginin Dusiik (<3.0 kg) ya da Normal ve tustu (3+
kg) olmasinda annenin yasinin, boyunun, kilosunun ve
sigara aliskanhginin rolii var midir?



Ikili Lojistik Regresyon (BLOGREG) Analizi

DOG AGR
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Ikili Lojistik Regresyon (BLOGREG) Analizi

Ornek verilerine SPSS’de BLOGREG analizi
uygulamak icin Analyze>Regression>Binary-Logistic secenekleri
asagidaki ekrandaki gibi secilir.

Untitled - SPSS Data Editor i
File Edit View Daka Transform | Analyze Graphs  Ukilities  ‘Window  Help

=] =t el K e i | E|E] %9

Descriptive Skakistics

_ompare Means
zeneral Linear Model

Zarrelate

Fegression Linear...

i_lassify
Daka Reduckion

Binary Logistic...
Fultinomial Logiskic. ..
Qrdinal. ..

Probit. ..

Scale
Monparamekric Tesks
Survival

3
b
3
k
b
k
Loglinear g _urve Estimmation. ..
b
3
b
3
3
b

Mulkiple Response Monlinear. ..

Weight Eskimation. ..
2-5tage Least Squares, ..,




Ikili Lojistik Regresyon (BLOGREG) Analizi

Secimler yapildiginda Lojistik regresyon islem
penceresi goruntulenir. Dependent alanina dog_ agr

girilir. Diger aciklayici degiskenler Covariates alanina
tasinirlar. Categorical secenegi tiklanir.

 Logistic Regression

& boy Dependent:

# kilo | & dog_aqr
4 sigara

#yag

| Block 1 of 1

Covariates:

boy
kilo
sigara

Method: |Entf:r j

Select »> Categorical... ‘ Save... ‘ Options...




Ikili Lojistik Regresyon (BLOGREG) Analizi

SPSS, faktorleri kategorik ortak degisken olarak
modele alir.

Logistic Regression: Define Categorical ¥a

Covariates: Categorical Cowvariates:

Continue

x|
Cancel |
Help |
Ehange|

sigara[Dewviation

Change Contrast

Contrast: Deviatinn |

Reference Category: © L

Degiskenler igcinde sadece sigara aligkanligi
kategorik oldugu ic¢in sigara degigskeni Categorical
Variables alanina alinir. Degigkenin Contrast tipi
belirlenir. Kurulu se¢cenek Deviation’dur.



Ikili Lojistik Regresyon (BLOGREG) Analizi

Ciktida yer almasi Istenilen bilgilerin
belirlenmesi i¢in Options secenegi tiklanir ve
asagidaki ekran goriintiilenir. Bu ekranda uygun
secimler yapillir.

Logistic Regression: Options ﬂ

Statistics and Plots Continue
| Classification plots v Correlations of estimates

[~ Hosmer-Lemeshow goodness-of-fit [ Iteration history Cancel

| Casewise listing of residuals | Cl for exp[B): | o Help

; -

~

Display
" At each step

Probability for Stepwise

Entry: |,I]5 Hemoyal: |,1I]

v Include constant in model

Classification cutoff:

Maximum lterations:




Ikili Lojistik Regresyon (BLOGREG) Analizi

SPSS lojistik regresyon analizinde hesaplanan ve daha
sonraki analizlerde Kkullamlmak tizere veri sayfasina
kaydedilmesi istenilen istatistikleri belirlemek icin Save
secenegi tiklanir ve asagidaki ekran goruntiilenir. Bu ekranda
dosyaya kaydedilmesi istenilen degerler belirlenir.

Logistic Regression: Save Mew ¥Yariabl

Predicted Yalues Residuals Continue
| Unstandardized
| Group membership [~ Logit Cancel

| Studentized Help
| Standardized

| Dewviance

Influence
| Cook's
|  Lewerage wvalues

| DiBeta[s]




Ikili Lojistik Regresyon (BLOGREG) Analizi

) Ilgili tiim tammlamalar yapildiktan sonra OK tiklanr.
Ozetlenmis ve duzenlenmis sonuclar asagidaki gibi elde edilir.

Dependent Variable Encoding

Original Value Internal VValue

1,00 0
2,00 1

Case Processing Summary

Unweighted Cases °

Selected Cases Included in Analysis
Missing Cases
Total

Unselected Cases
Total

a. If weight is in eff ect, see classification table for the total
number of cases.




Ikili Lojistik Regresyon (BLOGREG) Analizi

Categorical Variables Coding$

Paramete

Frequency (1)
SIGARA ,00 16 1,000

1,00 14 -1,000

a. Categorical v ariable(s) with only O, and 1
values have been recoded using the above
coding scheme. Parameter estimates are
not the same as for indicator (0,1) v ariables.

Classification Tabl&P

Predicted

DOG_AGR Percentage
Observed 1,00 2,00 Correct
Step 0 DOG_AGR 1,00 0 14 ,0

2,00 0 16 100,0
Ov erall Percentage 53,3

a. Constant is included in the model.
b. The cut v alue is , 500




Ikili Lojistik Regresyon (BLOGREG) Analizi

Variables not in the Equation

Variables in the Equation

- Score df Sig.
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Step  Variables YAS 332 1 565
Step 0 Constant ,134 ,366 ,133 0 SIGARA(L) 3974 1 070
BOY ,699 1 ,403
) . KILO ,758 1 ,384
Omnibus Tests of Model Coefficients Overall Statistics 4126 4 389

Chi-square df Sig.
Step 1 Step 4,315 4 ,365 e
Block 4315 4 365 Classification Tablé&
Model 4,315 4 ,365 Predicted

DOG AGR Percentage

Model Summ ary Observed 1,00 2,00 Correct
Step 1 DOG_AGR 1,00 9 5 64,3
-2 Log Cox & Snell Nagelkerke 2,00 6 10 62,5
Step likelihood R Square R Square Overall Percentage 63,3
1 37,140 ,134 ,179 a. The cut value is ,500

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step  YAS -,019 ,071 ,074 1 , 786 ,981
1 SIGARA(1) ,681 ,398 2,921 1 ,087 1,975
BOY -,027 ,084 ,103 1 748 ,973
KILO -,042 ,074 ,326 1 ,568 ,958
Constant 7,564 12,479 367 1 544 | 1926,737

a. Variable(s) entered on step 1: YAS, SIGARA, BOY, KILO.



Ikili Lojistik Regresyon (BLOGREG) Analizi

Cikt1 incelendiginde biutin aciklayicr degiskenlerin
dog agr iizerindeki etkisinin onemsiz oldugu, disik dogum
agirhgini belirleyici bir risk faktorii olmadiklar: gozlenmektedir.

Sigaranin diisik dogum agirhikhh bebek dogum olasilhigim
1.9755 kat artirdig1 bulunmus fakat bu onemli bir risk faktoru
olarak sayillmasina yetmemistir. (OR=1.9755, P=0.0874"s).

P(dog _agr)’nin tahmini icin model sabit ve aciklayici
degiskenlerin regresyon katsayillar1 kullamilarak asagidaki gibi
yazilr.

P(Y)=1/(1+e”)
7=7.564-0.0269 boy-0.0424 kilo+0.6808 sigara -0.0193 yas

Model onemli olarak Y’nin tahminine Kkatkida
bulunmaktadir. Risk faktorlerinin (ac¢iklayic1 degiskenlerin) tek
baslarina onemli rolleri yok ise de ortak olarak Y’nin degisimini
belirleme etkinligine sahip goriilmektedir.



Sirah Lojistik Regresyon
(OLOGREG) Analizi

Sirali  Lojistik regresyon (OLOGREG)
yontemi, cevap degiskenin u¢ ve daha fazla kategori
icerdigi ve degerlerin sirah ol¢cekle elde edildigi
durumlarda; cevap degisken ile aciklayici
degiskenler arasindaki neden sonuc¢ iliskilerini
ortaya koymaya yonelik bir yontemdir.

Cevap degiskenin sirali olgcekli oldugu
durumlarda uygulanan bir yontemdir. Sirah olcekli
cevap degisken, en az ili¢ Kkategoride gozlenen
degerler icermelidir.



Sirali Lojistik Regresyon (OLOGREG) Analizi

Sirali ol¢cekli veriler kodlanmirken ya da isimsel
olarak Kkategorileri belirlendiginde cevaplarin dogal
siralama yapisinda olmasi gerekir. Ornegin, hastahk
siddeti s0z konusu ise, hafif<orta<agir olarak kategoriler
belirlenmelidir. Hasta bireyin hastalik siddeti bu kategori
yapisi icinde dogru olarak degerlendirilmelidir.

Bir olusuma karsi begeni siralamasi sozkonusu ise;
kategoriler, begenmedim<az begendim<begendim<cok
begendim biciminde siralanmahidir.

Bu isimsel degerlerin kod degerleri de aymi
buyiuklik siralamasim izlemesi gerekir (1<2<3<4 gibi).
OLOGREG analizi isimsel Kkategoriler yerine kod
degerleri de islemektedir.



Isimsel Lojistik Regresyon
(NLOGREG) Analizi

Isimsel Lojistik regresyon (NLOGREG)
yontemi, cevap degiskenin uc¢c ve daha fazla
kategori icerdigi ve degerlerin isimsel oOlcekle
elde edildigi durumlarda; cevap degisken ile
acliklayici degiskenler arasindaki neden sonug
iligkilerini ortaya koymaya yonelik bir yontemdir.

Ornegin bir meslek dallar tercihlerinde
siniflar; Muhendislik, Bankacilik, Tip, Turizm, vb.
Isimsel olarak belirlenebillirler.




Isimsel Lojistik Regresyon
(NLOGREG) Analizi

Ornek: ABD’de 1992 yilindaki baskanhk secimleri
icin yapilan kamuoyu arastirmasinda 1847 Kisiye;
Bush, Perot ve Clinton icin oylari, yaslari, egitim
sureleri (yil olarak) ve cinsiyetleri sorulmustur. Elde
edilen verilerin bir kism asagidaki tabloda
verilmistir. Burada oy sutunundaki verilerde “1
Bush” i¢in, “2 Perot” ve “3 Clinton” i¢cin oy
verilecegini gostermektedir. Cinsiyet sutununda ise
“1 erkek”, “2 kadin’1” gostermektedir.



Isimsel Lojistik Regresyon (NLOGREG) Analizi

Birey Oyu Yas1 Egitim Siiresi Cinsiyeti
1 3 79 12 1
2 3 32 17 1
3 3 50 6 2
4 3 56 8 2
5 3 51 17 2
6 3 48 12 1
7 3 29 13 2
8 3 40 13 2
9 3 46 13 2
10 3 37 19 2

1847 3 33 12 2




Isimsel Lojistik Regresyon (NLOGREG) Analizi

Veriler SPSS paket programinda ayr1 ayr1 sutunlara
girilir. Analyze > Regression > Multinomial Logistic Regression
tiklanir.

sirali-lojistik - SPS5 Data Editor i
Fil= Edit “iew Data Transform | analyze Graphs LUtilikies  Window  Help

= ||| = o] B S <k %@

Descripkive Statistics
1: Compare Means
Linear...

o as General Linear Model
¥ ¥ Carrelake

Regression
Loglinear _urwve Estimation. ..
Classify

Bi Logistic. ..
Data Reduction inary Logiskic

Multinomial Logiskic. . .
Crdinal. ..
Probit. ..

Scale
Monparamektric Tests
Surwineal
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Multiple Response Monlinear. ..
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Isimsel Lojistik Regresyon (NLOGREG) Analizi

Dependent alanina bagimh degisken olan oy tasinir.
Factor(s) alammna ise Kkategorik veri olan cinsiyet ve
Covariate(s) alanina ise suirekli degisken olan yas ve egitim
stiresi tasiir. OK tiklanir.

Multinomial Logistic Regression

Dependent:

‘J Paste

Factor[s]:
L Jcinsiyet | Reset

Cancel
Covariate(s]: Help

# yas
# eqt_sur

Model \ Statistics \ Criteria | W




Isimsel Lojistik Regresyon (NLOGREG) Analizi

Parameter Estimates

oY B Std. Error Wald df Sig. Exp(B)
Bush Intercept -,536 ,346 2,398 1 , 122
EGT SUR 1,041E-02 ,019 311 1 577 1,010
Y AS -2,19E-03 ,003 ,450 1 ,502 ,998
[CINSIY ET=]] ,429 ,104 17,013 1 ,000 1,536
[CINSIY ET=2] 02 : : 0 : :
Perot Intercept ,270 A75 , 322 1 ,570
EGT SUR -1,63E-02 ,027 377 1 ,539 ,984
Y AS -3,47E-02 ,005 48,075 1 ,000 ,966
[CINSIY ET=]] 742 141 27,618 1 ,000 2,100
[CINSIY ET=2] 02 : : 0 : :

a. This parameter is set to zero because it is redundant.




Isimsel Lojistik Regresyon (NLOGREG) Analizi

Cikt1 sonucunda; egitim suresinin, Clinton yerine
Bush ve ya Perot’un secilmesinde onemli bir etkisi yoktur
(Bush i¢in p=0,577>0,05, Perot i¢cin p=0,539>0,05).

Yasin ise Clinton’nin yerine Bush’un secilmesinde
onemsiz fakat Clinton’nmin yerine Perot’un secilmesinde
onemli bir etkisinin oldugu ortaya cikmmstir (Bush icin
p=0,502>0,05, Perot icin p=0,000<0,001).

Yas arttikca Clinto’nun yerine Perot’un secilme
olasihgr azalmaktadir. Hesaplanan ODDS ratio oram
0,966°d1r. Yas bir birim arttik¢ca Clinton’nun yerine Perot’un
secilme sansi1 0,966 kat artmaktadir.



Isimsel Lojistik Regresyon (NLOGREG) Analizi

Cinsiyetin ise Clinton’nin yerine Bush’un ve ya
Perot’un secilmesinde onemli bir etkisinin oldugu ortaya
cikmustir (Bush icin  p=0,000<0,001 ve Perot icin
p=0,000<0,001).

Bush icin cinsiyet degiskeninin ODDS ratio degeri
1,536°dir. Buda erkeklerin Clinton’nun yerine Bush’u se¢cme
sansi kadinlarinkinden 1,536 kat fazladur.

Yine aym sekilde Perot icin Cinsiyet degiskeninin
ODDS ratio degeri 2,1°dir. Buda erkeklerin Clinton’un yerine
Perot’u secme sansi1 kadinlara oranla 2,1 kat daha fazladur.



