LOJISTIK REGRESYON ANALIzi
(Logistic Regression Analysis)

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

Aciklayict degiskenlere gore cevap degiskeninin beklenen
degerleri olasilik olarak elde edilen bir regresyon yontemidir.

Ayirma (Diskriminant) analizi verilerin siniflandiriimasi ve
belirli olasiliklara gore belirli siniflara atanmasini saglayan bir
yontemdir. Veri setindeki degiskenlerin siniflamaya etkilerini
Ayrima analizi belirlemek mumkundur. Fakat Ayrima Analizi
cok degiskenli normal dagilim varsayimini on kosul kabul
etmektedir.

Gunluk hayatta gozlenen fenomenlerin bazilari var-yok,
basarili-basarisiz gibi ikili, bazilar1 yok-orta-cok, hig-az-cok gibi
sirali veya ikiden cok isimsel oOlgekle olgulmus meslek (isci-
memur-emekli), tedavi (RT,KT,RT+KT) gibi isimsel oOlgekli v1eriler
olabilir.



LOJISTIK REGRESYON ANALIZI
(Logistic Regression Analysis)

Bagimli degisken ikili, sirali veya isimsel olgekli
sonuglarin ortaya ¢cikmasinda hangi faktor(ler) etkilidir?
Bu soruya cevap vermek icin Normal dagilim
varsayimi aramayan Lojistik Regresyon Analizinden
yararlanilir.

Lojistik Regresyon Analizi bagimh degiskenin
tahmini degerlerini olasilik olarak hesaplayarak,
olasilik kurallarina uygun siniflama yapma imkani
veren bir yontemdir.
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SUREKLI SAYISAL
KESIKLI SAYISAL
NITELIK

(Her bagimsiz
degisken baska bir
olciim bicimine de
sahip olabilir)



Nitelik bagimli degisken:

2 Kategorili olabilir : lyilesti-iyilesmedi, yasiyor-

(Binominal) oldu, etkili- etkisiz gibi.

2+ Kategorili sirasiz olabilir: Calisiyor, calismiyor, emekli
(Multinominal) gibi

2+ Kategorili sirali olabilir : Cok etkili-orta derecede etkili-
(Ordinal) etkisiz gibi

Her durumda lojistik regresyon analizi uygulanabilir.
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Bagimh
Degisken Bagimsiz Bagimsiz

Kategori Degisken Degiskenin
Sayis| SEWEY Kategori Sayis|

Uygulanacak
Yontem

Binominal lojistik

2 1 2 regresyon
Binominal lojistik
2 1 2+ regresyon
Cok dediskenli
2 2+ Cesitli lojistik regresyon
Multinominal
2+sirasiz Tek/cok Cesitli lojistik regresyon
Ordinal

2+ sirali Tek/cok Cesitli lojistik regresyon
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Lojistik regresyon Yontemleri

Lojistik regresyonda 3 temel yontem vardir. Ikili (binary),
sirali (ordinal) ve nominal lojistik regresyon yontemleridir.

1.Ikili Lojistik Regresyon (Binary Logistic Regression):
Ikili cevap iceren bagimli degiskenlerle yapilan lojistik
regresyon analizidir. Agiklayici degiskenler faktor yada
ortak degiskelerdir (covariate). Faktor degiskenler isimsel
olcekli kategorik degisken, ortak degiskenler ise surekli

degisken olmalidir.



Lojistik regresyonda odds orani kullanilir. Odds orani (OR),
olma olasiliginin olmama olasiligina orani olarak tanimlanir.

Odds : Odds basari ya da gorulme olasiliginin “P”, basarisizlik ya da
gorulmeme olasiligina “1-P” oranidir. Odds degeri (0,+«) arasinda
degerler alir.

Odds=P/(1-P)

Odds Ratio (OR): Iki odds'un birbirine oranidir. Iki degisken
arasindaki iligskinin 6zet bir olgcisudur. Lojistik regresyonda OR=exp(_3)
olarak hesaplanir.

Odds orani (OR) 1'e yakin degiskenler Y’'nin degisimine onemli
etkide bulunan etkenler degildir. Bu degiskenlerin katsayilari onemili
degil ise “degisken onemli risk faktoru degildir” biciminde yorumlanir.

1’den buyuk OR degerleri (katsayr onemli olmak kosuluyla)
etkenin onemli bir risk faktoru oldugu yorumu yaplilir. Yani risk artis
gostermektedir. OR 1'den kucukse risk azalmaktadir denilir. Sifira
yakin degerler ise katsayl onemli olmak kosulu ile etkenin onemli bir
risk faktoru oldugunu fakat Y'nin dusuk degerler almasina neden
oldugu negatif etkili bir faktor oldugunu belirtir.



OR’nin - Exp(b)- Yorumu

D | b shb) | wad | P | Exwb) _

Cinsiyet (B/E) -0,874 0,416 4,422 0,035 0,420
PEF -0,015 0,006 6,578 0,010 0,985
Alerjik Hast. 0,891 0,489 3,314 0,046 2,436
(Yok/Var)

Bagimli degisken astim hastalarinin iyilesip-iyilesmemesidir. (hastalarin
remisyonda olup-olmamasi).

Cinsiyet (nitel) icin Odds orani 0,42 bulunmustur. Referans grup
Bayan alindiginda erkeklerin hastaligin devam etmesi (iyilesmemesi) riski
%58 (1-0,42) daha azdir. Referans grup olarak erkekler alinirsa, bayanlarin
ivilesmeme riski (hastaligin devam etmesi) erkeklere gére 1/0,42=2,38 kat
daha fazladir.

Modelde PEF degiskeni nicel bir degiskendir. PEF degiskeninin
degeri 1 birim artiginda hastaligin iyilesmeme riski %1,5 (1-0,985)
azalmaktadir.

Alerjik (nitel) olanlarin hastalarin iyilesmeme riski alerjik

olmayanlara gore 2.4 kat daha fazladir. |
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Var Yok Toplam

Var 39 16 51
Yok 25 61l 86
Toplam 60 77 137

Riskli olanlarda hastaliga yakalanma odds’u:
35/16= 2.18,

Risksiz olanlarda hastaliga yakalanma odds’u:
25/61= 0.41'dir.

Bu iki odds’un birbirine orani odds ratio’yu verir:
Odds ratio=2.18/0.41=5.3 OR=a*d/b*c=5,3

Risk altinda olanlarin hastaliga yakalanma riski, risk
olmayanlara gére 5.3 kat daha faziadir." "

altinda



Lojit Fonksiyon:

Odds ratio'nun dogal logaritmasidir. Odds ratio asimetriktir.
Dogal logaritmasi alinarak simetrik hale donusturulur.

OR = o dn'y Lojit(P) = ln( - j = In(OR)
1-P L

Bir olasiligin Odds degeri O ile +« arasinda degerler alirken, ayni
olasiligin lojit degeri - ile + < arasinda degerler alir.

- P arttikca lojit(P)’'de artar.

- P<0.5 ise lojit(P) negatif,

- P>0.5 ise lojit(P) pozitif degerler alir.

-P, 0 ile 1 arasinda iken lojit(p) reel sayilar dogrusu uzerinde

degerler alabilir.
(Hosmer ve Lemeshow, 1989:307).
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Probit Model
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Probit
Logit

0

Logit ve Probit Model Birikimli Dagilim Egrisi



Lojistik Regresyon Modeli: 7 =43 + B X ++f X,

Z

C

P =
1+e”

P
Lojit(P) = 1n(1 _Pj =ln(e’)=z=B,+BX, +..+ B.X,
P B e,B0+,BlX1+...+,Bka — OR
1-P

P: Incelenen olayin gézlenme olasihgi
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Bagmli degisken (Y)

Bagimsiz degisken (X)

x=1

x=()

y=1

P(l)=e™ P/ 1+eP7F

P(O)y=eP /1 +eP°

y=0

I-P(1)=1/1+ eP P!

1-P(0)=1/1+ eP°

Toplam

1

|




Lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen
modelin uygun olup olmadigi “model ki-kare” testi ile,
her bir bagimsiz degiskenin modelde varliginin anlaml
olup olmadigi ise Wald istatistigi ile test edilir.

Wald ki-kare istatistigi t degerlerinin karesine

esittir.




VARSAYIMLAR

Lojistik regresyon yonteminde dogrusal regresyon analizindeki gibi Kkati
varsayimlar yoktur. Bu nedenle arastiricilara onemli esneklik saglamaktadir.
Ancak asagidaki varsayimlarin dikkate alinmasi gerekir:

* Uygun tum bagimsiz degiskenler modele dahil edilmelidir

« Uygun olmayan tum bagimsiz degiskenler diglanmalidir

* Ayni birey uzerinde bir kez gozlem vyapilmali, tekrarlayan olgumler
olmamalidir.

« Olgim hatalari  kiicik olmali, kayip (eksik) veri olmamalidir. Hatalar,
katsayilarin tahmininde yanliliga ve modelin yetersizligine neden olur.

» Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti (Multicollinearity) olmamalidir.

* Asiri degerler olmamalidir.

« Orneklem buyukliga yeterli olmalidir.

* Bagimli degigkenin beklenen varyansi ile gozlenen varyansi arasinda buyuk
bir fark varsa modelin yetersiz oldugu ve yeniden tanimlanmasi gerekir.

Sonuc¢ degiskenin ikili degerler almasi nedeni ile hata terimi
sifir ortalamali ve P(1-P) varyansh Binom dagilimina sahiptir.



X, verildiginde Y;'nin kosullu beklenen degeri E(Y;|X)=a+3X,

Y;=1 olma olasiligi P,
Y;=0 olma olasiligi ise (1-P;)

B(Y)= YR(Y)=0x(1-R)+Ix(®)=P
Gl —"N =W X

Nk P eI e = RS et D)
Y =0 i¢cin e, =—a—-BX.



(a+BX. O<a+PX <1

Y = Olazilik
1 1—a- A% 2
0 _- B 1-P; Pl a+pX =1
Toplam 1
0 a+BX; <1
F :OH'IBXi

Be)=(-a—fX)*R+a—pX)i-R)=0 ' T

Var(e)=E(e)=(-o-Bi X R (1B (10— BX P ()

E(e,) =0
={—o =P 10— B X (10— X ) o+ BiX)

= (o BiX;) (1-0~ BiX)=Pi(1-P)



Lojistik Regresyon Analizi Adimlari

1. Modele girecek degiskenler belirlenir. Bu amacla onsel bilgiden ya
da istatistiksel tekniklerden yararlanilabilir.

2. Modelin parametreleri tahmin edilir. Ardindan modelin tumunun
anlamlihigi olabilirlik orani ile test edilir. Model anlamli degilse
analize son verilir. Eger model anlamli bulunursa diger asamaya
gecilir.

3. Tahmin edilen model parametrelerinin tek tek anlamliligi incelenir.
Bu amacla olabilirlik orani ya da Wald istatistigi kullanilabilir. Her
katsayinin anlamliligi incelendikten sonra, teklik oranlari incelenerek,
aciklayici  degiskenlerin  bagimli  degisken uzerindeki eftkileri
yorumlanabilir.

4. Tahmin edilen model parametreleri kullanilarak, her bir gozlemin
hangi gruptan geldigi tahmin edilir.

5. Modelin uyum iyiligini incelemek amaciyla dogru siniflandirma
yuzdesi ve Hosmer-Lemeshow olcgutleri kullanilir. Modelin uyum iyiligi
kabul edilebilir duzeyde ise 5. asamadaki grup tahminleri kullanilabilir.
Aksi halde 2. asamaya gecilerek modele girecek degiskenler yeniden
gozden gegcirilir ve islemler tekrar edilir.



Uvum Iyiligi Istatistikleri
Kumlan modelin uvum iviligi testi Hosmer-Lemeshow un hem onlu nisk gruplar: hem
de sabit kesim noktasi vintemine gére hesaplanmaktadoe. Uwvum iviligine karar vermek icin

onlu risk gruplar: véntemine gore hesaplanmak istenivorsa, Hosmer-Lemeshow
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Hosmer-Lemeshow istatistigi, t-2 serbestlik dereceli ki-kare dagidimi gdstermektedir.
(f';. < ;Iji_{[_:} ise model uvumunun oldukca ivi oldugu sonucuna varilr.
Kestirilen modelin uvum iviligi testi sabit kesim noktasi vontemivle hesaplanmak

istendiginde ise. Hosmer-Lemeshow H " istatistigi kullanilmaktadsr.

- 1 13 ':‘-'3'.:;'_1‘3;;:}:
H, :ZZ _

3 E‘E.L
Hosmer-Lemeshow istatistigi. t-2 serbestlik dereceli ki-kare dagidimi gdstermektedir.

L} & .| r " " -
H_ < ¥y 1se model nyumunun oldukga ivi oldugu sonucuna varilacaktir.
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Hosmer-Lemeshow istatistigi Model Ki-kare istatistiqi olarak
da bilinir. Bu istatistik lojistik regresyon modelini genel
olarak test eder. Yokluk hipotezi asagidaki gibi kurulur.

H,: Sabit terim disindaki tum katsayilar sifirdir.

Hosmer-Lemeshow istatistigi olabilirlik oran testidir ve modelde
bagimsiz degigskenlerin olmadigi -2loglL, istatistigi ile modelde
bagimsiz degiskenlerin yer aldigi -2logL istatistigi arasindaki fark
alinarak hesaplanir. Bu istatistik incelenen modelin parametre
sayisl! ile sabit terimli modelin parametreleri arasindaki fark bir
serbestlik dereceli ki-kare dagilimina uyar. Modelin anlamli
olmasi arzu edilir (p<0,05).



-2logL Istatistigi

Bu istatistik sapan ki-kare istatistigi olarak bilinir. Bu
istatistigin anlamli olmamasi Lojistik regresyonda istenen
durumu gosterir. -2logL istatistigi analize bagimsiz
degisken ilave edildiginde modelin hatasini gosterir. Bu
nedenle -2loglL istatistigi bagimli degiskendeki ac¢iklanmayan
varyansin anlamliligini gosterir.

Log olabilirlik (log likelihood) degeri 0-1 araliginda
degerler almaktadir. Bu oran bagimli degiskenin bagimsiz
degiskenler tarafindan tahmin edilme olasiligini
gostermektedir. 1'den kuguk sayilarin logaritmasi (0,-%)
arasindadir. loglL istatistigi maksimum olabilirlik algoritmasi ile
tahmin edilmektedir.

-2logL istatistigi yaklasik olarak ki-kare dagilimina uyar.
Lojistik regresyon analizinde -2loglL istatistigi regresyon
analizindeki hata kareler toplamina«{HKT) benzer.



Model Summary

Step

-2 Log likelihood

Cox & SnellR
Square

Nagelkerke R
Square

31,9892
24.,434P

438
535

,586
,7/16

a. Estimation terminated at iteration number 5 because
parameter estimates changed byless than ,001.

b. Estimation terminated at iteration number 7 because
parameter estimates changed byless than ,001.

Yukaridaki tabloda her adimda modelin verileri nasil
temsil ettigi gosteren tahmini olasiliklarla gercek olasiliklar
arasindaki iliski ve -2logL istatistikleri verilmistir. Lojistik
regresyonda bir sonraki adimda (step) bagimh degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin derecesini gosteren
Cox-Snell R? ile Nagelkerle R? degerlerinin yiiksek olmasini
ve -2logL istatistiginin ise dusuk olmasi istenir. Modelin
verileri tam olarak iyi temsil etmesi i¢in olabilirlik 1 ve -2logL
istatistiginin ise sifir olmasi gerekir.

Daha kucuk -2logL degerine sahip model her zaman
tercih edilmelidir.



Sozde R2: R’=1-(nL/InL,)

L,, sadece sabit terimin (3,) yer aldigi modelin en ¢ok olabilirlik
degeridir. L ise tahmin edilen tum parametrelerin yer aldigi modelin

en ¢ok olabilirlik degeridir.
R2, degeri verideki belirsizligin model tarafindan

aciklanabilen oranini gostermektedir. L=1 oldugunda, InL=0 ve R?=1
olur. Bu da ele alinan bagimsiz degiskenler tarafindan bagimli
degigskendeki degisimin tamaminin aciklandiginin ve modelin
mukemmel oldugunun bir gostergesidir.



Cox-Snell R? ve Nagelkerke R?

R?2 bagimh degiskenin aciklanan varyansinin
yuzdesini gosterir ancak Lojistik regresyonda bagimli
degiskenin varyansi bu degiskenin olasilik dagilimina (frekans
dagilimi) baghdir. Iki gruplu bir bagimli degiskenin varyansi grup
frekanslari esit oldugu zaman (0,5*0,5=0,25) maksimum olur. Bu
acidan regresyon analizindeki R? ile lojistik regresyondaki R?
farklidir.  Lojistik regresyonda bagimh ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskinin gucunun olculmesinde
kullanilan iki sozde R? istatistigi vardir. Bu istatistikler, Cox-
Snell R? istatistigi ve Nagelkerke R? istatistigidir (Kalayci,
2005). Bu degerlerin >0.2 olmasi istenir.

2
n

2 R—CS
V 2
1~ L,

R’cs =1-(InL,/InL)



Modelin Uygunluqunun Test Edilmesi

Olusturulan birgok modelin  uygunlugunun test edilmesi,
degerlendiriilmesi ve bu modeller arasindan en uygun modelin
secilebilmesi icin tum gozlem degerlerini temsil edecek bir
istatistiksel degere ihtiyag duyulur.

Modelin uygunlugunun testi icin Pearson Kki-kare
istatistigi, sapma olcisii ve sozde R? degeri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak s6zde R? degeri, kategorik bagimli
degiskenin yer aldigi modeller icin kesin sonuclar vermez
(Long, 1997). Ayrica gozlem sayisinin az oldugu calismalarda
sapma olgusu yetersiz kalmaktadir.

Model Ki-kare anlamh (p<0,05), Cox-Snell R2 ve
Nagelkerke R2 0,2’den buyukse modelin anlamhl oldugu
soylenebilir. Hosmer-Lemeshow testinde ise p>0,05 ise
modelin veriye uyumunun iyi olduguna karar verilir.



0, -E,f
E

ij

Ki-kare ist. x’ = ZZ

.-',-‘ |
|
)

Sapma lst. D=2%%0,In E_

O;: Gozlemlenmig degerler
E;: Beklenen degerleridir

P>0,05 ise modelin uygun oldugu belirtilir.



Lojistik Regresyon Analizinde Model Uyqunlugunun
Degerlendirilmesi

Lojistik regresyon analizinde model uygunlugunun
degerlendiriimesinde gercek olasiliklar ile tahmin edilen
olasiliklar arasindaki farklara bakilir.

1. Standart Olmayan Hatalar:

Standart olmayan hatalar (e;) gergek olasiliklar ile tahmin
edilen olasiliklar arasindaki farktir. Logit hatalar asagidaki gibi
bulunur.

Logit Hata, = ¥
(- P)




2. Standart Hatalar

Standart hatalar , standart olmayan hatalarin (e))
kendi standart sapmalarina bolunmesiyle elde edilir.
Buyuk ornekler icin standart hatalar O ortalama 1
standart sapma ile normal dagilima uyar.

e.
7 = l
" JR(-P)




3. Sapma (Deviance) Degerleri

Her bir birimin sapma degerleri asagidaki gibi
hesaplanir. Buyuk sapma degerleri modelin ilgili
veriyi iyi temsil etmedigini gosterir. Buyuk ornekler
icin sapma degerleri normal dagilima uyar.

Yi=11i¢in Sapma(Deviance) = \/ —2In(P)

Y;=0 igin Sapma(Deviance) = —\/ —2In(1-P)

Sapma degerlerinin Q-Q ve trendsiz Normal P-P grafikleri
cizilerek normallik varsayimi kontrol edilir.



4. Uzaklik (Leverage) Degerleri

Uzaklik degerleri tahmin edilen degerler
uzerinde buyuk etkisi olan birimlerin belirlenmesi
amaciyla kullanilhir. Uzaklik degerleri 0 (tamamen
etkisiz) ve 1 (tamamen etkili) araligi icinde degerler alir.

Uzaklik _degerlerinin _ortalamasi p/n ile bulunur p
sabit dahil modeldeki parametre sayisini, n ise gozlem
sayisini gosterir. Boylece uzaklik degerleri ortalama
uzaklik degeri ile karsilastirilir.




5. Cook Uzakligi (Cook’s Distance)

Cook uzakligi degeri herhangi bir birimin
model uzerindeki etkisini gosterir. Cook uzakligi
belirli bir birimin  modelden c¢ikartilmasi durumunda
lojistik regresyon katsayilarinin ne kadar degiseceqgini

gosterir.
Cook, =7 hi
1-h,

Z;: Standartlastinimig hatalar
h;: Leverage uzaklik degerleri




6. DfBeta Degerleri

DfBeta degerleri belirli bir birimin modelden
cikartilmasi durumunda lojistik regresyon katsayilarinin ne

kadar degisecegini gosterir. Sabit terim dahil her bir degisken
icin DfBeta degerleri asagidaki gibi hesaplanir.

DfBeta(f,) =y~ By ~ DfBeta(B)) =B, - f

B, ve S, butun birimler modele dahil edilmesi durumundaki
parametreleri gosterir.

B, ve B, ise i.birimin modelden modelden ¢ikartiimasiyla
hesaplanan parametreleri gosterir.

Her bir aciklayici degisken icin bulunan DfBeta degerlerinin Q-Q
grafikleri cizilerek normallik varsayimi kontrol edilir.



Ornek. “Hastaliga yakalanma” ile “Yas” ile arasindaki iligkiyi
lojistik regresyonla inceleyelim:

Bagimli degisken : Hastaliga yakalanma
Bagimsiz degisken: Yas

Var Yok [RslELL

21 6 27
<50 22 51 73
Toplam 43 57 100

Prof.Dr.Yuksel TERZI



Yas | Hastalk | frekans | var {rar
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[¢] Include constant in model

| Cancel
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Covariates: Categorical Covaristes;

A2 Indicatary
‘Change Contrast-
Contrast: Inddicatar -/ Change
Reference Category; [nAicator () First
Sirmple
Continue i| Cancel H Helleference
Helmett

Repealed —

Paolynormizl
Deviation

Tekrarh (repeated) Yéntem: Herbir grubun riskini, kendinden 6ncekine gore
hesaplanmasina olanak saglar.

. Fark (difference) Yénremi: Herbir grubun niskimi, kendinden éncekilernin ortalama
riskine giore hesaplanmasini saglar.

. Helmerr Yonremi: Herbir grubun riskini, kendinden sonrakilernin ortalama riskine gére
hesaplanmasini saglar.

. Sapma (deviance) Yontemi: Herbar grubun riskini. gruplarin toplam riskine gore
hesaplanmasini saglar.

. Basit (simple) Yénrem: Herbir grubun niskini, referans (temel) gruba gére
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E Logistic Regression: Save [ﬁ.

rPredicted Values —— Residuals |
Yag Hastalik frekans FRE 1 PR 1
_I s St 3 | = —_——ae——li e
! L ILpeinde diee 50+ H+ 21,00 022222 H+
| Group membership || Lot 50+ H- 500 p22333 H+
rinfluence- - L Studertized =50 H+ 22,00 0 B9863 H-
W [ Standardized <Al H- 51,00 0 59563 H-
|| Leverage values || Deviance
|| DiBetars)

rExport model information to XML file-

| || Browvise |

Iﬂ Include the covariance matrix

l Cortinue Jl Cancel i| Help |
b
Classification Tahle®
Fredicted
Hastalk
Fercentage
Jbhserved H+ H- orrect
atep 1 Hastalilk H+ 21 22 48 8
H- 3] a1 29,5
Cwverall Percentage ¥2.0

. Prororiyuksel 1ERZI
a. The cutvalue is ,8IIILIfI



Variables in the Equation

H95% C.[.for EXP{B)

B = Wald af =10 ExpiB) Liowwer Lipper
Step1?  Yag 2,0935 0,5284 15 6394 1 0o 2114 2880 22 861
Constant -3,3463 09603 121424 1 0o 035

a. Variable(s) entered on step 1:.%as.

VA

N

p

~2,0935

A SH . 05285

OR = Exp(B)=e>"" =811

=3961 , Wald =7* =3,961> =15,69

Yasi ileri olanlarin (50+) hastaliga yakalanma riski, yasi <50

olanlara gore 8.11 kat daha fazladir.




Ornek : Kayak yapmak isteyenlerle ilgili bir anket yapiliyor. Kayak
degiskeni bagiml degisken alinmis ve evet diyenler (1), hayir diyenler
(0) alinmistir. Tahmin edici degiskenler olarak atletik, yiikselti ve hata
alinmistir. Atletik degiskende 0 hi¢ kabiliyeti olmayanlari, 10 ise ¢ok
yuksek kabiliyeti gostermektedir. Yiikseklikte de yine benzer sekilde
kodlama yapilmistir. Hata degiskeni ise evet (1) ve hayir (0) olarak
kodlanmustir.



kavak atletik | yuksekli| hata
1 1 10 0 1
2 1 4 5 0
3 0 7 10 1
4 1 ] 0 0
3 1 ] 0 0
6 1 5 0 1
7 1 4 0 0
8 1 3 1 1
0 1 3 0 0
10 0 2 9 1
11 0 2 8 1
12 0 2 & 0
13 0 7 5 0
14 0 7 4 1
13 1 7 3 0
16 0 4 0 0
17 1 0 0 1
18 0 1 & 0
19 1 9 0 1
20 0 1 o 1
21 1 10 0 0
22 0 2 0 1
23 1 9 0 1
24 0 3 0 0

Graphs

Utilities Window Help

Feports

Descriptive Statistics
Compare Means
General Linear Model

Correlate
Fegression
Loglinear
Classify
Data Reduction
Scale
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Linear...
Curve Estimation...

b . . B 7 D . . . .

Binary Logistic...
Multinomial Logistic...
Ordinal...
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Block 0: Beginning Block

Iteration History22.c

Coefficient
-2 Log =
[teration likelinood | Constant
Step 0 55,051 200
2 55,051 201

a. Constant is included in the maodel.
b. Initial -2 Log Likelihood: 55,051

C. Estimation terminated at iteration number 2 because

naramoatar actirmataes channad ke lace tham 0IOA

Block 1: Method = Enter

Iteration Historya.b.c.d

-2 Log Coefficients

[teration likelinood | Constant | ATLETIK | YUKSEKLI | HATA(1)

1 29,762 -1,697 385 -, 185 384

2 25,573 -2,426 LT -, 3d4 .10

3 24,480 2,877 J43 -, 481 AA459
Step 1

4 24,318 3,080 630 -,960 583

] 24,313 -3,136 650 978 564

& 24,313 23,138 851 -, 579 ,363

a. Method: Enter

b. Constantis included in the model.
C. Initial -2 Log Likelihood: 55,051

d. Estimation terminated at iteration number 6 because log-likelihood

decreased by less than 010 percent.

Model uyum iyiligi testi:
Gozlenen degerlerin tahmin edilen degerlerle
karsilastirmasi icin -2logL degerlerine bakilir. iyi
model gozlenen sonuglarin yiiksek ihtimallerini
olusturan modeldir yani -2LL degerinin (sifira
vakinsa model miikemmeldir) kiiclik olmasi
gerekir.

Block 0 da sadece sabitin yer aldigi
model i¢in -2LL=55.0.51 bulundu.

Block 1 de ise sabit ve tiim bagimsiz
degiskenlerin yer aldigi modelin -2LL degeri
24.313 bulunmustur.

Model Chi-Square sadece sabiti olan
modelin -2LL degeri ile biitiin degiskenleri ihtiva
eden modelin -2LL arasindaki farki verir. Bu
istatistik ile sabit harig, tiim degiskenlerin
katsayilarinin sifir oldugu yokluk hipotezi test
edilir.

45



Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step1  Step 30,739 3 ,000
Block 30,739 3 ,000
Model 30,739 3 ,000

P=0,00<0.05 oldugundan bagimsiz degiskenlerin katsayilari
sifirdan farkhdir.

Model Summany

-2 Log oy & Snell B Magelkerke R
Sten likelihood Souare Souare
1 24 31348 536 2

a. Estimation terminated at iteration number 7
hecause parameter estimates changed by less than
001

Modelin verileri nasil temsil ettigi gosteren tahmini olasiliklarla
gercek olasiliklar arasindaki iliski ve -2logL istatistikleri verilmistir.
Lojistik regresyonda bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskinin glici Cox-Snell R? ile Nagelkerle R? degerleri ile

belirlenir. 16



Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Siq.
1 8,355 7 302

Modelin uyum 1yiligini incelemek amaciyla dogru
siniflandirma yuzdesi ve Hosmer-Lemeshow olcutleri kullanilir. Bu
istatistik lojistik regresyon modelini genel olarak test eder.

H,: Sabit terim digindaki tum katsayilar sifirdir.

Hosmer-Lemeshow istatistigi olabilirlik oran testidir ve modelde
bagimsiz degiskenlerin olmadigi -2logL, istatistigi ile modelde
bagimsiz degiskenlerin yer aldigi -2logL istatistigi arasindaki fark
alinarak hesaplanir. Bu istatistik incelenen modelin parametre
sayis! ile sabit terimli modelin parametreleri arasindaki fark bir
serbestlik dereceli ki-kare dagilimina uyar. Modelin anlamli olmasi
arzu edilir (p<0,05).



Classification Table?

Predicted
KAYAK Percentage
Observed hayyr evet Correct
e hrayyr 15 3 83,3
Step 1 evel 4 18 81,8
Overall Percentage 82,9

4. The cutvalue is 500

Classification Table de goruldugu gibi sadece 7 denek yanlis
siniflanmigtir. Tablodan kayak yapmama karari verenlerin
%83.3'U, yapacak olanlarin ise %81.8’i dogru tahmin edilmistir.
Genel olarak dogru siniflama orani %82,5 olmustur.



Variables in the Equation

95% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 12 atletik ,851 ,311 7,501 1 ,006 2,342 1,274 4,305
yuksekli -,579 ,309 3,508 1 ,061 ,560 ,306 1,027
hata(1) -,363 1,038 122 1 127 ,696 ,091 5,319
Constant -2,956 1,237 5,713 1 ,017 ,052

a. Variable(s) entered on step 1: atletik, yuksekli, hata.

Yukaridaki tabloda B degerleri katsayilar olup, denegin bir
isi yada digerini yapma ihtimalini belirlemede kullanitir. B
sutunundaki isaretler iligskinin yonunu gosterir.

Wald ist.=(B/S.E.)? ile bulunur. Burada Atletik katsayi onemli
(P=0,006<0.05), digerleri ise onemsiz bulunmustur.

Exp(B) odds oranlandir. Yani kayak yapmaya karar
verenlerin ihtimalinin, kayak istemeyenlerin ihtimaline oranidir.
Mesela atletik kabiliyet bir birim artarsa In odds 2,342 kat artar.
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G |
1.kisi —
1+exp(—(-2,956+0,851X, - 0,579.X, - 0,363.X,))

1
 1+exp(2,956—0,851(10) +0,579(0) + 0,363(1))

0,9945

Ihtimal 0,5’ten biiyiikse bu kisinin kayak yapacagi tahmin
edilir. 0,5’ten kucuk ise kayak yapmayacagi tahmin edilir.



Step number: 1

Chserved Groups and Predicted Probabilities

g + +
| |
| |

F | |
E B+ e +
E | e |
i | ee |
U I ee |
E 4 +h h ee+
N |h h ee |
c |h h e ee |
T |h h e ee |

2 +h h h e e ee+
|k h h =] =] ee |
|[hh h h e hh h e e h h h h e e e e eee |
|[hh h h e hh h =] e h h h h =] =] e e eee |

Predicted ————————- o e Fm——————— Fm——————— e - - - o
Frob: 0 b o =2 =3 F4 ) b =7 .8 .9 1

zroup: hhbhhhhhhhhhhhhbhhbhbhhhhhbhhhhhhhhbhbhhhbhhhhhhhhhhhheeeeeseececeececeeceercececcececcececpceeeeceEEEEE

Predicted Probshility is of Membership for ewvet
The Cut Value is , 50
Symbols: h - hayir
2 — evet
Each Symbol Bepresents 5 Cases.

E kayak yapanlar, H yapmayanlan gosterir. Eger E’lerin ¢cogu 0,5’in
saginda ve H’lerin buyuk kismi 0.5’in solunda ise dogru siniflandirma
yapilmistir. 2!



Casewise List"

Chserved Temporary Wariahle

Selected Fredicted
Case Status? kavak Fredicted (ESroLg Hesid FResid
2 5 B 0494 | h RENN]S 3,107

a. 5 = 8elected, U= Linselected cases, and 7 = Misclassified cases.
b, Cases with studentized residuals greater than 2,000 are listed.

2. Gozlemin student artik degeri 2'den buyuk, standardize artik
degeri ise 3,107 oldugundan ve vyanhs siniflandirma
yapildigindan silinmelidir.



Veri sayfasinda tahmin edilen
degerlerin ihtimalleri pre_1 ve tahmin
edilen grup uyeleri pgr_1 ile verilmistir.
Pre _1>0,5 olanlar evet, <0,05 olanlar ise
hayir olarak tahmin edilir.

Prof.Dr.Yiiksel TERZI

PRE 1 PGH 1 kayak
0 99537 evet evet
0,0593555 hayir evet
004563 hayir hayir
091134 evet evet
091134 evet evet
0,75330 evet evet
0Rz212 evet evet
023784 hayir evet
044461 hayir evet
000124 hayir hayir
00021 hayir hayir
0047 hayir hatyr
057078 evet hayir
0 RZ227Y evet hayir
0 80895 evet evet
0 R5212 evet hayir
0 95923 evet evet
0,00450 hayir hayir
0958923 evet evet
000055 hayir hayir
0 99677 evet evet
019213 hayir hayir
0,98923 evet evet
044401 hayir hatyr
to1v]



T B(1-P,) " 0:99188(1-0,99188)

:!kaj.fak Mumeric B ]

_|at|etik Mumeric & o

|yuksek|i Mumeric 8 o

:ihata Mumeric B a

_!F'GFE_’I Mumeric B ] Fredicted group

|F'HE_'I BMumeric 11 5 Fredicted probability

_|CDD_1 Mumerc 11 5 Analog of Cook's influence statistics

:iLE”v’_*l Mumeric 11 & Leverage value

_!HES_'I Mumeric 11 5 Difference hetween ohserved and predicted probahilities

|LHE_1 BMumeric 11 5 Logit residual

_|SHE_1 Mumenc 11 & standard residual

:iDEV_’I Mumeric 11 & Deviance value

!DFEIEI_'I Mumeric 11 5 DFBETA for constant

|oFB1 1 Mumeric 11 5  DFBETA for yuksekli

]DFEEE_“I Mumerc 11 5 DFBETA, for hata

_iDFEE_'I Mumeric 11 5 DFEBETA, for atletik

PRE 1 coo LEY 1 | RES 1 LRE 1 SRE 1 | DEY 1 DFBO_1 DFET 1 DFEZ 1 DFE3 1
100000 DOODO0 000007 000000 100000 000145 000145 000003 000001 000001 0,00001
0,00001 0,00000 000035  -000001  -1,00001 -0,00347 -0, 00347 -0,00013 -0,00006 0,00005 0,00004
0,99188 0,00054 006221 0 00E12 1,00515 0,13184 ‘ 012767 007058 002715 0 02085 002236
099188 0,00054 006221 000512 1,00518 013184 012767 -0 07058 002715 002085 002236
0 98561 0,002039 012507 001439 101460 018200 017024 -0,15599 -0, 05628 0 06531 004644
0,72830 00,1675 023529 027070 137117 031100 079457 -0,42843 028935  -000182 021519
0, 16558 0,7 4014 013073 053112 592145 202290 188605 127204 039373 0,35002 -0,36542
e 0,00812

Logit Hata, = LRE - : =1,00819



Hata(SRE):

s NIXT

3
_P3)

- J0,99188(1-0,99188)

PRE 1 cool | Lev1 | RESM1 | LREY | SRE | bpEvi1 | DFBOY | DFB1 1 | DFB21 | DFE3 1 |
100000  0QOOOOD  OQOODF OQOODD 100000 000145 00045 000003 000001 000001 000001
0,00001 000000 000036 000001 100001 000347 000347 000013 -DO00006 000005 000004
0o9188 000054 O0BZ21 000812 100818 043184 04277 | 007088 002715 002085 002295
0ooiga 000054 006221 000812 100818 013184 01277 007088  -D02F15 002085 002295
098561 000209 0412507 001439 101460 048200 047024 015599 005628 006881 004644
072930 011676 023929 027070 137117 09100 079457 042943 028936 -0,00182 021519
016888 074014 043073 0/M12 592148 202200 1.89605 127204 039373 033002 0,36842

3. Gozlem icin
. S 0,00812
Standardize =0,13

Sapma(Deviance) = \/ —2In(R) = \/ —21In(0,99188) =0,127

Cook, =Z;

h3

1-h

3

=0,13184°

0,06221

1-0,06221

= (0,001



Normal Q-Q Plot of Deviance value

Expected Normal
1

Observed Value

Sapma (Deviance) degerlerin normallik varsayimi icin Q-Q grafigi



(Normalden Sapma)
Deviation from Normal

Sapma (Deviance) degerlerin normallik varsayimi i¢in trendsiz P-P grafigi

-0,05=

010

Detrended Normal P-P Plot of Deviance value

0,15

0,10

0,05

0,00

0,0

| | |
0,2 0,4 0,5 0,3 1,0

Observed Cum Prob  (Fiili birikimli olasiliklar)
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Birim sirasina gore standardize artiklarin serpme diyagrami.
2. Gozlemin standardize artik degeri 3'den buyuk oldugundan ug
degerdir (bagimsiz degiskenlerdeki (Xi) kuskulu gozlemdir).



0,40000

0,30000

0,20000

Leverage value

0,10000- o
oo

0,00000

birim

Birim sirasina gore uzaklik (leverage) degerlerinin serpme diyagrami
13. ve 14. gozlemler etkili gozlemdir (silindiginde hesaplamalarda
onemli olcude degisiklige sebep olan gozlemler).
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Atletik degiskeni icin DfBeta degerlerinin serpme diyagrami



dog ag | yas | sigaa | boy | ko | INELCl Graphs  Utlites  Window  Help
1 1.00] 3300 100/ 16800 3878 :
Ornek. 2| 100 1se0| 1o0] 17000 5778 Reports "Bl n| %|@|
3| 200 2000 00| 164,00] 3680 Descriptive Statistics b
I 00| 15100 4142 Compare Means 4
3 1.00] 30,00 100 16600 6515 | GeneralLinear Model » | | : | :
/1 - 3 Saf S af s
3 200 1800 00 168000 3583 | Correlate 3
7 1,00 21,00 1.00| 15700 5672 Linear. ..
_E 2.00 13,00 1.00 166.00 33.09 Loglinear 3 Curve Estimation...
B 1.00] 3300 00 17000 6084 Classify . . —
— 10 1,00 %s:uu L00| 15700 60.79 5 te Reduction ,
11 2.00 32,00 1.00 163,00 656,63 Multinormial Logistic...
12| 200 2800 00 15700 4938 | Scale " ordinal...
13 200 2300 00 16200 3713 Monparametric Tests  » Probit
14 1.00] 3200 1.00] 165.00| 3849 Survival b e
T 200 2800 00| 17700 7848 Multiple Response ¥ MNonlinear...
18] 1.00] 2400 1.00] 17000 62,59
17 1.00 28,00 00 172.00 61.98 Logistic Regression: Save New Variables
18 200 2400 00 13900 6621
—1‘5" 2.00 24.00 00 153.00 5847 Predicted Values ~Residuals - Rt
—E'I]' 2.00 31,00 1.00 164.00 66.79 ¥ Probabilities [ Unstandardized
—21 2.00 2400 00 163.00 5170 ¥ Group membership ™ Logit ﬂ
T | 100 3000 100] 16600 5911  Influence L Sluteot Help
23| 2000 3000 100| 16400 5502  Eook's L it anibien
— 24| 200] 260 100] 16100] 5358 ~ Leverage values L_Lievinnve
25 1.00] 2800 00 16100] 6798  DiBetals)
26 1.00] 11,00 00| 16200] 6483
27 200 2400 00 17100] 6120
28 200 2800 00 16300 6092
20 100 2600 1,00] 165,000 36:3kLc| TERZI 61
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M | ogistic Regression
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#kilo IS
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Covariates: Cancel
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Method: [p 40 L]
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Logistic Regression: Options

- Statistics and Plots : Continue
lv Classification plots iv Correlations of estimates
[ Hosmer-Lemeshow goodness-of-fit I Iteration history Cancel
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Variables in the Equation

B S.E. Wald af Sig. Exp(B]
YAS 019 071 074 1 786 981
SiGARA(1) | 1,362 797 2,921 1 087 3,902
Step 1° BOY 027 084 103 1 748 973
KILO 042 074 326 1 568 958
Constant 6,883 12,501 303 1 582 975,339

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

Exp(B)=OR>1 ise ve katsayisi onemli ise o degiskenler 6nemli bir risk faktorii tasimaktadir.
Burada tiim degiskenlerin dogum agirligi uzerinde etkisi yoktur. Ancak sigara igmenin
icmemeye gore diisik dogum agirlikh bebek dogumuna 3.9 kat daha fazla oldugu
goriulmektedir.

1
1+ exp(—6,88+0,19Yas —1,36Sigara + 0,027 Boy + 0,04Kilo)

P(Y)

30 yasinda, 170 cm boyunda, 70 kg ve sigara icen bir annenin diisiik dogum yapip
yapmayacagini tahmin edelim. P(Y)<0.5 oldugunda diisiik dogum, P(Y)>=0.5 ise normal
dogum olmasi beklenir.

1

P(Y) = =099
L+exp(~6,88+0,19*30 — 36+ 140,027 *170 + 0,04 *70)




2. Sirali Lojistik Regresyon (Ordinal Logistic Regression):

Cevap degiskenin sirali olgekli oldugu durumlarda uygulanan
bir yontem olup, en az u¢ kategorisi olmasi gerekir(hafif-orta-
agir gibi). Aciklayici degiskenler faktor yada ortak
degiskelerdir (covariate).

Parametre tahminleri yinelemeli-agirlikhh en kuguk kareler
yontemine (iterative-reweighted least square method) gore en
buyuk benzerlik parametre tahminleri yapar. Kategoriler
birbirine paraleldir varsayimi kullanilir. En buyuk degere
sahip cevap referans alinarak bu referansa gore lojit
modeller turetilerek analiz yapillir.



Sirali kategorik bagimsiz degisken duzeylerinin her bir
kombinasyonu i¢in elde edilen hata terimlerinden rassal olarak
biri secilecegi i¢cin, hata terimleri normal dagilmayacaktir. Boylece
klasik regresyon modelinin “hata terimleri normal dagilimhidir’
varsayimi ihlal edilmis olur.

Bagimli degisken surekli olmadigi icin en kucuk kareler
teknigi anlamsiz kestirimler verecektir.

Nominal bagimli degiskenler icin kodlama tamamen gelisi
guzel yapilir ve sirali bagimli degisken icin sabit bir donusume
kadar kodlama keyfi olacaktir. Ancak kaydedilen bagiml
degisken ¢ok farkli sonuclar verecektir.

Sirali lojistik regresyon modellerinin elde edilmesinde bes
temel baglanti fonksiyonu (link function) kullaniimaktadir. En sik
kullanilan fonksiyonlar ise logit, probit ve log log fonksiyonlaridir.



Sirali lojistik regresyon modelinin baslica ozellikleri:

1. llgili bagimh degisken, gdzlemlenmemis strekli gizli (latent) bir
degiskenden tekrar duzenlenebilir sirali ve gruplanmis bir kategorik
degiskendir. Ancak sirali degiskenin kategorilerinin esit araliklarla
ayrilip ayrilmadigi kesin degildir.

2. Siral lojistik regresyon analizi, normallik ve sabit varyans
varsayimini  gerektirmeden, aciklayici degiskenlerin sirali
kategorik degisken uzerindeki etkilerini aciklamak icin baglanti
fonksiyonu kullanir.

3. Regresyon katsayisinin degeri sirali kategorik degiskeninin
kategorilerine bagli olmadigindan dolayi sirali lojistik regresyon modeli,
aciklayici degisken ile sirali kategorik degisken arasindaki iligskinin
kategoriden bagimsiz oldugunu varsayar. Baglanti fonksiyonu
kullanilarak tahmin edilen regresyon katsayilari her bir kesme
noktasinda (esik degerinde) aynidir.



Sirali lojistik regresyon modeli, McCullagh (1980) tarafindan
gelistiriimis bir modeldir. Model, gozlemlenebilir bir kategorik
degiskenin altinda gozlemlenemeyen bir gizli degiskenin oldugu
varsayimina dayandiriimaktadir.

Sirali Lojistik Regresyon Modeli:

link(y )=7, - B x,



Sirali bagimli degiskenin kategori sayisi u¢ ve ucgten buyuk
oldugunda:

o T =B+ Bix + Boxy ot B,
frﬂfr[}f ,. ) =
I expl@, + 6z, +60,z, +..+6,z,)

Burada, y;, j. kategori 1¢in birikimli olasilik degeri, 7, j. kategorinm esik degert,
B,....5, regresyon katsayilari, yer parametreler1 i¢in x,....x, aciklayici degiskenler ve &
aciklayict degisken sayisidi. S ve @ bilinmeyen yer ve d&lgek parametreleri
vektoriidiir. Ayrica 7, bilimmeyen Kesme noktalar vektorii ve z; dlgek parametreler:

icin aciklayic1 degiskenlerdir. |
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Logit Baglanti (Link) Fonksiyonu

Logit fonksiyonunu kullanilmasi durumunda elde edilen modelde hata
terimlerinin lojistik dagildigi varsayima dayandirildigi daha once
belirtiimisti. Logit fonksiyon, kategorik bagimh degiskenin en yuksek
kategorisini referans alarak logit modeller Uretmektedir. Ornegin Uc
kategoriye sahip bir bagimli degisken igin Uclncu kategori referans
alinarak iki tane logit modeli Uretilir. ki kategori icin paralel egriler
varsayimi test edilir. Kategorilerin sirasini goz onune alan sirali logit
modeli icin birikimli olasilik degeri

l\I\I\Iill
P

logit(p,)=In

_ ‘:rl — ['x
'xl_pl /
4 ™
‘ + D, '
logit(p, + p,)=In PP ‘: T, —['x
.kl—pl - D, )

™

¥ —|_ ﬂ.—l_...—l_ i I
lﬂg;fr(ler;;z+...+pk):111(_pl P P =7, — f'x

1-p,-p,—.—Dp, )



Her bir kategori icin birikimli olasilik degeri:

p, = PI(Y _ 1) _ exp( Iy — /8 ‘\‘)
- l+exp(r, — B'x)

Py tP,= Pr(Y < 2) = eXp(Q —F X) -

| l+exp(r, — f'x)
p+..+tp, =Pr(Y <k)= p’(, r P ') _
1+exp(z, — f'x)
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Baglanti (link) fonksiyonu, sirali lojistik regresyon modelinin
yapilandiriimasinda kullanilan olasilik fonksiyonudur. Sirali lojistik
regresyon analizinde bes farkli baglanti fonksiyonu kullaniimaktadir.

Fonksiyon Gosterim Uygulama Alam
Logit 1 ( ” ) Tiim kategorilerin olasilik degeri
n —
1=y esit ise kullanilir.

Tamamlayici Log Log | In(—1In(1—y)) | Yiksek kategorilerde olasilik degeri

daha yiiksek 1se kullanilir.

Negatif Log Log —In(-In(y)) Diisiik kategorilerde olasilik degeri
daha yiiksek 1se kullanilir.

Probit ¢ () Normal dagilmus gizli degisken séz

(normal fonk. tersi) konusu oldugunda kullanilir.

Cauchut tan(7(y —0,5)) | Bircok u¢ degerin oldugu kategori

varsa kullanilir.

ProfDrYtkser TERZL

Burada ). bir olayin meydana gelme olasiligidur.



Sirali logit model icin, u hata terimi 0 ortalama ve %3
varyansi ile lojistik dagilir.

explu )

Olasilik yogunluk fonksiyonu:  flu )= —
[l + explu _l]'

Birikimli Dagilim Fonksiyonu: Flu)= explu)

" 1+exp(u)




Sirali Probit model i¢in, u hata terimi O ortalama ve 1 varyans
Ile normal dagilir.

\
\

Olasilik yogunluk fonksiyonu: ) = _1 expl _u
il \"'2,-'2" ., 2
T ] o . .o " 1 f !,2 1
Birikimli Dagilim Fonksiyonu: FI.,re-,l=_[_x = exp —5 |o
A L7 1



Probit baglanti fonksiyonu

Probit fonksiyonunun kullanilmasi durumunda elde edilen modelde hata

terimlerinin normal dagilimli oldugu varsayilir. Probit model gizli bir regresyon
denklemi Gzerine kurulur. Sirali lojistik regresyon modelinde, kategorik bagimli
degiskenin altinda gizli bir bagimli degisken olabilir. Sirali probit modelinde
gozlenen ve gizli bagimli degisken arasindaki iliskiyi aciklayan kesme noktalari
s6z konusudur.

Sirali probit modeli icin her bir kategorinin olasiliklari asagidaki gibidir:

Pr(¥, =1lx, )= Flr, - B'x, )
Pr(Y; =2x;)=F(r, - B'x;)-F(r, - B'x;)

Pr(Y. = Jlx. ) =1 - Elg e B, )
\ I i | ¥ i



Sirali Lojistik Regresyon Modelinin Paralel Egriler Varsayimi

Paralel egriler varsayimi, belirlenen regresyon
katsayilarinin sirali kategorik degiskenin tum
kategorilerinde esit oldugunu varsayar.

Model yapisi genelde c¢esitli baglanti fonksiyonlarini
gerektirir. Cunku baglanti fonksiyonlari sirali lojistik regresyon
modellerini guglu bir paralel egriler varsayimi altinda olusturmak
icin kullaniimaktadir. Bir aday modelin belirlenmesi icin temelde,
paralel egriler varsayiminin saglanmasi gerekir.



Paralel egriler varsayimi

Prof.DrYiiksel TERZI



Sirali lojistik regresyon modelinden elde edilen bilginin
dogrulugu ve guvenirliligi icin paralel egriler varsayiminin
kesinlikle saglanmasi gerekir. Eger bu varsayim karsilanmazsa
elde edilen tum sonuclar anlamsiz ve yanlig olacaktir. Bu nedenle
modelin varsayimi mutlaka test edilmelidir.

Paralel egriler varsayiminin gecerliligini kontrol etmek
icin Wald Kki-kare testi, olabilirlik oran testi gibi testler
kullaniimaktadir

Ho: lligkili regresyon katsayilari, bagimli degiskeninin tim
kategorilerinde aynidir.

H,: lligkili regresyon katsayilari, bagimli degiskeninin tim
duzeylerinde farkhdir.

Sifir hipotezi reddedilir ise paralel egriler varsayimi saglanamaz.



Pseudo R-Square (S6zde R?):

Modelin uygunlugunu test etmek icin kullanilabilecek bir olgut de
sOzde R?%dir. Bu istatistik coklu belirlilik katsayisi ile hemen hemen

aynidir.
R =1-(nL/lnLl,)

L, : Sadece sabit terimin (B,) yer aldigi modelin en gok olabilirlik
degeridir.

L : Tahmin edilen tum parametrelerin yer aldigi modelin en cok
olabilirlik degeridir.

R2, degeri verideki belirsizligin model tarafindan
aciklanabilen oranini gostermektedir. L=1 oldugunda, InL=0 ve R?=1
olur. Bu da ele alinan bagimsiz degiskenler tarafindan bagimi
degiskendeki degisimin tamaminin aciklandiginin ve modelin
mukemmel oldugunun bir gostergesidir,(Ayhan, 2006).



Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin gucunun
Olcilmesinde kullanilan iki s6zde R? istatistigi daha vardir. Bu
istatistikler, Cox ve Snell R? istatistigi ve Nagelkerke R?
istatistigidir.

Res =1-(lnL,/InL)x

1-L,=



Model Parametrelerinin Yorumu

Sirali lojistik regresyon modeli tg farkl sekilde yorumlanabilir (Long, 1997;
Tansel ve Gungor, 2004).

* Standartlastiriimig katsayilara gore (partial change in y*)
* Tahmin edilen olasiliklara gore (partial change in predicted probabilities)

Standartlastiriimis katsayiya gore yorum:

Diger tiim degiskenler sabit tutuldugunda, x, daki bir birnmlik artis,

*, . .
v da [ binm kadar degisime neden olmalktadir.

Tahmin edilen olasiliklara gore yorum:

Bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisimin bagimli degisken
kategorisinde gerceklesme olasiligina katkisidir.



Ornek.

336 hasta uzerinde yapilan
bir calismadan asagidaki
sonuclar elde edilmistir.
Hastalarin risk durumiari
(Dusuk, Orta, Yuksek)
uzerinde kollestrol, tansiyon
ve skor puanlarindan
hangilerinin onemli etkisi
vardir?

Risk

Yiikzek
Cirta
Dizik
Crta
Cirta
Diiisik
Cirta
Crta
Didisik
Cirta
Didigik
Crta
Yiksek
Cirta
Didigik
Diizik
Diiisik
Diigik
Yiiksek
Cirta
Yiksek
Cirta
Didisik

! ollestrol Tansiyon ! skor
Yok Yok ) 3.2b
“ar Yok 321
Sar Yar 394
Yok Yok 281
Yok ok 253
Yok “ar 265
Yok Yok Efals)
Yok ok 273
Yok ok 3,00
Nar Yok 350
“ar “ar a3 .B5
Yok ok 2,04
Yok “ar .50
Yok Yok 2 bh
“ar Yok o5
Yok ok 3,09
Yok “ar 3.450
Yok Yok i
Yok ar 3,36
Yok Yok 3,40
Yok Yok i
“ar Yok .20
Yok Yok 244
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E COrdinal Regression: Options

==

lterations

Maximum iterations:

||1|:u:| |

Maximum step-halving: 5 |
Log-likelinood convergence: ||:| - |
Parameter convYerigence: i|:|||:||:||:||:||:|1 - |

Confidence interval:

e

"'|A
<

Defta: '|:| |
Singularity tolerance: |III,IIIIIIIIIIIIEIEIIII1 1r|
Lirk; ||_Dg-,t

[ Cu:untinue _,“ Cancel || Help |

Paralel egriler
varsayimi icin paralel

Link fonksiyonu Logit secilir

E Ordinal Regression: Output

o |

rDisplay -

|| Prirt teration history for every| || | Step(s)

|v| Goodness of fit statistics

EI Summary statistics

E FParameter estimates

EI Lzvmptotic correlation of parameter estimates
El Azymptotic covarlance of parameter estimates

D Cell information

secim yapllir.

> E| Teszt of parallel lines

raaved YWariables -

rPrint Log-Likelihood

D Eztimated responze probakilities
D Predicted category
D Predicted category probakility

D Actual category probakbility

(2] Including muttinomial constant

"': ! Excluding multinomial constant
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Paralel egriler varsayimi

Test of Parallel Lines?

-2 Log
Model Likelihood Chi-Square df Siq.
Null Hypothesis 533,091
General 529,077 4014 3 260

The null hypothesis states that the location parameters (slope
coefficients) are the same across response categories.

a. Link function: Logit.

Bu sonug, tahmin edilen regresyon katsayilarinin, bagimli
degiskenin her bir kategorisinde ayni oldugunu ve paralel
egriler varsayiminin saglandigini (p=0,260>0,05)

gostermektedir.




Modelin uygunluk testi

Pearson
Deviance

Link function: Logit.

Goodness-of-Fit

Chi-Square
400,843

400,749

Logit baglantili sirali lojistik regresyon modelinin uygun oldugu
gorulmektedir (p>0,05).



Pseudo R?(S6zde R?) Pseudo R-Square

Coxand Snell 059
Nagelkerke ,070
McFadden 033

Link function: Logit.

Bagimli degisken ile aciklayici degiskenler arasindaki iligskinin
gucunu olcmek ve degerlendirmek icin elde edilen Pseudo
(sozde) R? degerleri, Cox-Snell, Nagelkerke ve McFadden
bulunmustur. Burada soézde R? degerleri, bagimli
degiskendeki degiskenligin aciklayici degiskenler
tarafindan aciklanma oranini gostermektedir. Ancak bu
deger kesin sonuclar vermemektedir.



Parameter Estimates

95% Confidence Interval
Estimate | Std. Error Wald df Sig. Lower Bound [ Upper Bound
Threshold [Risk =0] 1,214 ,939 1,671 1 ,196 -,627 3,055
[Risk = 1] 3,310 ,952 12,076 1 ,001 1,443 5177
Location skor 616 ,263 5,499 1 ,019 ,101 1,130
[Kollestrol=0] -1,048 ,268 15,231 1 ,000 -1,574 -,522
[Kollestrol=1] 02 | . : 0 ]
[Tansiyon=0] ,059 ,289 ,041 1 ,839 -,507 624
[Tansiyon=1] 0@ 0

Link function: Logit.

a. This parameteris setto zero because itis redundant.

Threshold (Esik) degerleri bagimh degiskenin

farkh kategorilerinin olasilik degerlerinin
hesaplanmasinda kullaniimaktadir. Risk=1 (orta) esik
degeri onemli  bulunmustur. Ayrica  aciklayici

degiskenlerden skor puanlari ve kollestrol=0 durumu risk
uzerinde istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.




Parametrelerin yorumu:

Tahmin edilen parametre degeri istatistiksel olarak anlamli ve
pozitif isaretli olan degiskenlerin degeri bir birim arttirildiginda,
her bir degisken, bagimli degiskende sahip oldugu parametre
degeri kadar artista neden olur.

Parametre degeri istatistiksel olarak anlamli ve negatif isaretli
olan bagimsiz degigskenlerin degeri bir birim arttiriildiginda, her
bir degisken bagimli degisken duzeyinde sahip oldugu
parametre degeri kadar azalisa neden olacaktir.
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3. Isimsel Lojistik Regresyon Analizi
(Multinominal Logistic Regression)

Cevap degiskeni isimsel olcekli olup, en az ug¢ kategoriden
olusmalidir (fen-tip-egitim-iibf gibi).

Parametre tahminleri yinelemeli-agirlikli en kuguk kareler
yontemine (iterative-reweighted least square method) gore en
buyuk benzerlik parametre tahminleri yapar. Kategoriler
birbirine paraleldir varsayimi kullanilir.

En buyuk degere sahip cevap referans alinarak bu
referansa gore lojit modeller turetilerek analiz yapllir.
Referans deger belirtimemis ise ilk cevap referans olarak
alinir. Multinomial logistic regresyon c¢ok sayida grubu iKili
lojistik regresyonun kombinasyonu bigiminde karsilastirir.



Multinomial logistic regresyon her bir ikili karsilastirma icin
katsayilar seti sunar.Referans grup icin tum katsayilar sifirdir.

Multinomial logistic regresyonda normallik, lineerlik ve
bagimsiz degiskenlerin varyanslarinin homojenligi
varsayimlari yoktur.

Bu varsayimlarin gerekliligi olmadigindan Multinomial logistic
regresyon analizi diskriminant analizine tercih edilir.



privi=1|x;) = : - form=1

I+ Zfzz exp(x;f3;)
. exp(x;f,,)
privi = m|xj) = - form > 1
i =mixi 1+Z'Jl'=zexl3(-\'ip i)
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Ornek.

196 kisi Uzerinde yapilan bir
arastirmada kisilerin 3 farkl
alana (sosyal, fen, saglik) gore
arastirma yapip yapmamsi, bag
olduklari universiteler ve
yayinlardan almig olduklari
faktor puanlari verilmistir. Alan

uzerinde arastirma, unv., fakton1

ve faktor2 agiklayici
degiskenlerinden hangileri
istatistiksel olarak onemlidir?

Alan:sosyal, fen,saglik
Arastirma: Evet, hayir
Universite:Omu, Gazi, Ak, Kt
Faktor1: Test puani

Faktor2: Skor puani

alan arastir UnIvers | faktord | faktorZ
sosyal evet gazi 12 2
sosyal hayir ormil o 3
sosyal evet akil 10 3
sosyal hayir ktil 12 5
sosyal evet gazi 15 3
sosyal evet gazi 19 3
I fen hayir akil 3 2
fen havyir akil 11 5
fen hayir akil 12 3
fen hayir ormil 21 3
saglik hayir gazi 10 3
sosyal evet gazl = 4
sosyal evet omil 10 4
sosyal evet gazi 11 4
sosyal evet gazi 11 4
sosyal evet qazl 14 4
sosyal evet gazl 15 4
sosyal evet qazi 1B 4
sosyal evet gazi 21 4
sosyal evet omil ) 4
fen evet gazi 11 4
fen hayir ommil 14 4
fen hayir akil 1B 4
fen evet qazl 19 4
A

ool

ayat

a7l

172
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Bagimli degiskenin
son sikki (saglik)
referans grubu
alinarak diger ki
alan (sosyal ve fen)
icin analiz yapilabilir.



Model Fitting Information

Miodel
Fitting
_riteria Likelihood Ratio Tests
-2 Log

Likelibio = hi-
| Mode] 00l SrUare df =1 (e

Intercept Cnly BAY 378
Final 31,161 BB 216 { i) 000

Modelin uygunlugunun ki-kare testi
ile test edilmesi:

Hy: Bagimsiz degiskenlerin olmadigi
model ile bagimsiz degiskenlerin yer
aldigi model arasinda fark yoktur.

P=0,00<0,05 olup H, red edilir.
Bag|m5|z deg|skenl| model bagimsiz
degiskensiz modelden farkhdir.




Case Processing Summanry

Marginal

I Fercentage

alan sosyal 125 35,7 %

fen 114 32,6%

sadlik 111 a1, 7%

arastir evet 184 52 6%

Fiayir 166 47, 4%

universi  ankara G4 26, 9%

Qazi 498 28.0%

akil a1 23,1%

ketii T 22, 0%

Walid 2a0 100,0%
Missing 1]
Total 2a0
Subpopulation 2r7R43

a. The depen | lv one value

Bagiml degiskenin herbir bir
kategorisinin oranlarinin kareleri
toplami alinir.

0.3572 + 0.3262 + 0.3172 = 0.333

Bu oran 1.25 ile carpilir.
1.25 x 0,333 = %41.6




Classification

Fredicted
. Fercent
| Obszerved s05yal Ten sanlik Correct
sosyal fid 249 32 a1,2%
fen a0 74 10 fid,9%
sadlik 44 30 32 28,8%
Cverall Percentage 40 9% 48 0% 21 1% 48 6%

Dogru siniflama orani
(%48.6) %41.6'ya esit
yada buyuk olmalidir.

Bu 6rnek icin dogru
siniflama kriteri yeterlidir.




Likelihood Ratio Tests

Model Fitting Criteria

Likelihood Ratio Tests

-2 Log
AIC of BIC of Likelihood

Reduced Reduced of Reduced
Effect Model Model Model Chi-Square df Siqg.
Intercept 659,161 713,172 631,161 ,000 0

I faktor1 660,991 707,286 636,991 5,830 2 054 I

faktor2 655,191 701,486 631,191 029 2 985
arastir 681,745 728,040 6?/7,745 26,584 2 000
universi 664,297 695,160 648,297 17,135 6 009

The chi-square statistic is the difference in -2 log-likelihoods between the final model

and a reduced model. The reduced model is formed by omitting an effect from the

final model. The null hypothesis is that all parameters of that effect are 0.

a. This reduced model is equivalent to the final model because omitting the effect

does notincrease the degrees of freedom.

Faktor1, Arastirma ve Universite acgiklayici degiskenleri ile bagimli degisken

(Alan) arasindaki iligki istatistiksel olarak onemlidir (p<0,05)



Parameter Estimates

45% Confidence Intenal for BExp
(B
alan? B Std. Error Wald df Sig. Exp(B) Lower Bound | Upper Bound
sosval Intercept 079 38 012 1 H14
faktor1 -,028 036 a0t 1 438 972 06 1,044
faktorz 010 JOav 028 1 R=1ats 1,010 a0z 1,130
[arastir=1] 533 287 3,311 1 J0Bg 1 686 60 2 960
[arastir=2] g [ . 0 . . .
[universi=1] 63 A5 1,339 1 247 1,697 23 3,831
[universi=2] A17 a7 8 1,870 1 ot B 1677 ,7ag 3,520
[Universi=3] -,302 288 06 1 A36 Fag ad5 1,583
[universi=4] L : 0
fen Intercept 1,647 445 4 386 1 027
faktor - 091 039 5484 1 0149 4913 846 985
faktor2 ooy e 012 1 14 1,007 884 1,134
[arastir=1] - 956 200 10,133 1 001 385 214 643
[arastir=2] pE: [ ; 0 ; : :
[Universi=1] 1,232 A3z a8.142 1 004 3429 1,471 7,996
[universi=2] a27 A4 48 1 ¥ Lot 1,386 Ha4 3,291
[universi=3] 201 429 220 1 639 1.223 G2T 2836
[universi=4] ok 0

a. The reference category is: saglik.
b. This parameter is setto zero because itis redundant.

Fen alanini tercih etmede faktor1, arastirmai(evet) ve unv=1(omu)
istatistiksel olarak onemli bulunmustur.



Ornek.

| i Class: AB,C
class age sector disease 4
5 = ; 5 Age: Yas
A 35 1 0 Sector: 1,2
A g 1 0 Disease: Yok (0), Var (1)
A 3T} 1 0
5 18 1 YOk
£ 2B 1 0
£ B 1 0
B 31 1 YOk Regression b B Linear..
B = 1 YOk Loglinesr » Curve Estimation...
B a7 1 0 R
Meural Metworks P | ot Partial Least Sguares...
A, 23 1 0
i b
A 23 1 Classity LE& Binary Logistic. ..
. . . "
A 27 1 Dimension Reduction B Mutinomisl Logistic...
A g 1 YOK Scale | R ordinal
|:|R[| -l e
A 37 2 YOk i J
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E Multinomial Logistic Regression: Statistics
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Model Fitting Information

Model
Fitting
Criteria Likelihood Ratio Tests
-2 Log
Likeliho Chi-
| Mode] od Square df Sig.
Intercept Only | 335,662

Final 321,097 14,566 6 ,024

Modelin uygunlugunun ki-kare testi ile
test edilmesi:

HO: Bagimsiz dediskenlerin olmadigi
model ile bagimsiz degiskenlerin yer
aldigi model arasinda iliski yoktur.

P=0,00<0,05 olup HO red edilir.
Bagimsiz degisken ile bagimli degisken
arasindaki iliski 6nemlidir.




Case Processing Summary

Marginal
N Percentage
class A 77 39,3%
B 49 25,0%
C 70 35,7%
sector 1 117 59,7%
2 79 40,3%
disease O 139 70,9%
YOK 57 29,1%
Valid 196 100,0%
Missing 0
Total 196
Subpopulation 1272

Bagiml degiskenin herbir bir
kategorisinin oranlarinin kareleri
toplami alinir.

0.3932 + 0.252 + 0.3572 = 0.344

Bu oran 1.25 ile carpilir.
1.25 x 0,344 = %43




Classification

Predicted
Percent
| Observed A B C Correct
A 41 0 36 53,2%
B 23 0 26 ,0%
C 21 0 49 70,0%
Overall Percentage 43,4% ,0% 56,6% 45,9%

Dogru siniflama orani
(%45.9) %43’e esit yada
buyuk olmalidir.

Bu drnek icin dogru
siniflama kriteri yeterlidir.




Likelihood Ratio Tests

Model
Fitting
Criteria Likelihood Ratio Tests
-2 Log
Likeliho
od of
Reduce Chi-
Effect d Model Square df Sig.
Intercept | 3,211E2 ,000 0
age 323,115 2,019 2 ,364
[[sector | 333,135 | 12,039 2 002
disease 321,514 418 2 ,811

The chi-square statistic is the difference in -2 log-
likelihoods between the final model and a reduced
model. The reduced model is formed by omitting an
effect from the final model. The null hypothesis is

that all parameters of that effect are 0.

a. This reduced model is equivalent to the final
model because omitting the effect does not
increase the degrees of freedom.

Sector aciklayici degiskeni ile bagimli degisken (Alan) arasindaki iligki
istatistiksel olarak onemlidir (p<0,05)



Parameter Estimates

95% Confiden;:g)lnterval for Exp
class? B Std. Error Wald df Sig. Exp(B) Lower Bound Upper Bound
A Intercept 428 473 ,818 1 ,366

age ,009 ,009 1,012 1 315 1,009 ;991 1,028
[sector=1] -1,194 377 10,005 1 ,002 ,303 ,145 ,635
[sector=2] Ok AW ; 0 : . .

[disease=0] 254 404 ,395 1 ,530 1,289 584 2,848
[disease=1] QRN ! 0

B Intercept ,291 529 ,302 1 582

age -.004 011 125 1 724 996 975 1,018
[sector=1] -1,080 A17 6,710 1 ,010 339 ,150 ,769
[sector=2] o° | . . 0 . : :

[disease=0] 201 454 197 1 ,658 1,223 502 2,981
[disease=1] oP 0

a. The reference categoryis: C.
b. This parameter is setto zero because itis redundant.

Sector1 aciklayici degiskeni hem A siniflamasinda hem de B
siniflamasinda istatistiksel olarak onemli bulunmustur (p<0,05). Sector1
degiskeninin parametre katsayisi negatif oldugundan exp(B) 1’den
kucuk cikmigtir. A sinifi icin exp(B)=0,303 su sekilde yorumlanir:
1-0,303=0,697 yani sector1’in, sector 2’ye gore A sinifini tercih etmesi
%69,7 daha dusuktur.



