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OZET

Toprak, A. (2019). Hiyerarsik Regresyon Analizi ve Bir Uygulama. istanbul Universitesi Saglik
Bilimleri Enstitiisii, Biyoistatistik ABD. Yiiksek Lisans Tezi. Istanbul.

Coklu Regresyon Analizi yontemlerinden biri olan Hiyerarsik Regresyon Analizi bagimli
degiskenin agiklanma yiizdesine etki eden bagimsiz degiskenlerin arastirmacinin insiyatifinin de
etkisiyle bloklar halinde eklenerek etkilerinin gosterilmesini saglar. Bu analiz, klasik regresyon
analizine gore bloklarin teorik bir sira halinde eklenmesi yerine arastirmacinin bagimsiz degiskenleri

bir hiyerarsiye gére modele dahil etmesini saglamaktadir.

Bu ¢alismada dahiliye poliklinigine gelen Tip2 diyabet hastalarindan elde edilen veriler
kullanilmistir. Burada 6lgiilen bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskene (HBA1C) etkilerini, her bir
bagimsiz degiskenin aciklanma ylizdesine katkisin1 goérmek igin hiyerarsik regresyon analizi
uygulanmistir. Hiyerarsik Regresyon Analizi Orneklemdeki tiim verilere ve cinsiyete gore
gruplandirilarak (kadin ve erkek) elde edilmis olan verilere uygulanmis ve elde edilen sonuglar

birbirleriyle karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Regresyon Analizi, Hiyerarsik Regresyon, Tip2 Diyabet
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ABSTRACT

TOPRAK, A. (2019). Hierarchical Regression Analysis and An Application. Istanbul University

Institute of Health Sciences, Department of Biostatistics. Master Thesis. Istanbul

Hierarchical regression analysis, which is one of the multiple regression analysis methods,
provides the effects of independent variables affecting the percentage of expression in the dependent
variable with the effect of the researcher's initiative. This analysis allows the researcher to include
independent variables in a model according to a hierarchy instead of adding blocks in a theoretical

order according to classical regression analysis.

In this study, data from Type 2 diabetes patients who came to the Internal Medicine outpatient
clinic were used. Hierarchical regression analysis was applied to see the effects of independent
variables measured on the dependent variable (HBALC) to the percentage of expression of each
independent variable. Hierarchical Regression Analysis was applied to the data obtained by (male
and female) by grouping according to all data and gender in the sample and the results were compared

with each other.

Key words : Regression Analysis, Hierarchical Regression, Diabetes Mellitus



1. GIRIS VE AMAC

Regresyon Analizi, istatistik biliminin en 6nemli ve {izerinde durulmasi gereken
konularindan biridir. Istatistiksel arastirmalarda iki veya daha ¢ok degisken arasindaki
iliskinin incelenmesi gerekebilir. Degiskenler arasindaki iliskinin belirlenmesi igin farkli
yontemlerden faydalanilabilir. Bunlarin arasinda en ¢ok kullanilan yontemlerden biri
regresyon analizi yontemidir. Degiskenler arasindaki iliski matematiksel bir modelle
aciklanabilecegi gibi, iliskinin derecesi ve yonii bir katsayi ile ortaya konulabilir. Tliskinin
nasil incelenecegi arastirmanin Ozellikleri ve arastirmaciya gore degisecektir (Turanl ve
Giiris, 2005). Regresyon analizi, iki veya daha fazla degiskenin aralarindaki iliskiyi, sebep-
sonug iligkisini goz Oniine alarak konu ile ilgili kestirimler yapabilmek amaciyla regresyon
modelleri olarak adlandirilan matematiksel fonksiyonlar ile karakterize eden bir analiz
teknigidir (Sahinler, 2000). Regresyon analizi, tip, ekonomi, finans, matematik gibi ¢ok
farkli bilim alanlarinda ¢okg¢a kullanilmaktadir. 19.yy’ da kalitim {izerine ¢esitli ¢calismalar
yapan Ingiliz bilim adam Galton (1822-1911), uzun boylu ebeveynlerin gocuklarinin
boylarinin ortalama olarak, ebeveynlerinden daha kisa boylu olduklarin1 ve ayni1 zamanda
kisa ebeveynlerin cocuklarinin boylarinin ortalama olarak, ebeveynlerinden daha uzun boylu
olduklarmi gézlemlemistir. Galton, ¢ok uzun ya da kisa boylu ebeveynlerin ¢ocuklarinin
boylarinin grup ortalamasina dogru ¢ekilmesine Regresyon olay1 adin1 vermistir. Regresyon
olayi fikrini daha da gelistirerek bir¢ok katkida bulunan kisi ingiliz bilim adam1 Karl Pearson
(1857-1936) dur. Karl Pearson degiskenler arasindaki iliski miktarini saptamada yararli olan

korelasyon fikir ve yontemine katkida bulunmustur.

Regresyon analizinin ilk kullanim alanlarindan biri astronomi olmustur. Lengendre
ve C. F. Gauss gezegenlerin hareketlerini ve yoriingelerini belirlemek i¢in En Kiigiik Kareler
Yontemini bulmuslardir. Konu ile ilgili degiskenlerden yola ¢ikarak bu degiskenler i¢in bir
regresyon modeli gelistirmislerdir (Karagoz, 2008). Baz1 durumlarda, elde ¢ok sayida 6l¢iim
olabilir ve bu degerler rasgele bir dagilim gosterebilir. Genellikle istatistiksel veya deneysel
6l¢iimlerle bulunan rasgele dagilim, yapilan dl¢timlerdeki hatalardan kaynaklanabilir. Boyle
dagilim gosteren degerlerden gegen bir egri denklemi olugmasi anlamli olmaz. Elde edilecek

denklem ve sonug, degerlerin se¢imi kisiye bagli olacagindan tarafsiz olmaz.



Istatistikte biitiin 6l¢iim degerlerinden gecen bir denklem olusturmak yerine,
degerleri temsil eden, degerlerdeki egilimi ve dagilimi gdsteren denklemi olusturma
regresyon analizi ile yapilir. Regresyon analizinde c¢ok sayida oOl¢iim degeri vardir.
Interpolasyon hesabinda ise belli sayida 6l¢iim degeri vardir. Belli sayida olan ve genellikle
diizgiin olarak sinirlanan bu noktalardan gegen bir polinom denklemi olusturmak miimkiin
olabilir. Bu polinom denkleminin herhangi bir ara degerdeki x degerine kars1 gelen degeri
bulunabilir (Egri, 2016).

Saglik alaninda, yapilan bir¢ok caligmada bagimli degisken {lizerindeki bagimsiz
degiskenlerin etkilerini incelemek i¢in Hiyerarsik Regresyon Analizi de kullanilmaktadir.
1994 yilinda John S. Witte ve ark. Tarafindan “Hierarchical Regression Analysis Applied to
a Study of Multiple Dietary Exposures and Brest Cancer” adli ¢alismalarinda, “Hiyerarsik
regresyon, siradan bir modele ikinci asama "6nceki" regresyon ekleyerek standart regresyon
tahminlerini iyilestirmeye ¢alisir. Bu ¢alismada, diyet ve meme kanseri ile ilgili vaka kontrol
verilerini analiz etmek icin hiyerarsik regresyon kullanilmigtir. Bu regresyon, ilgili
degiskenler benzer besin seviyelerine sahip oldugunda tahminleri birbirine dogru ¢cekmek
icin ikinci agsama bir model kullanarak, diyet tiriinleri i¢in yar1 Bayes nispi risk tahminlerini
vermektedir. Bununla birlikte, klasik Bayesyen analizinden farkli olarak, besin etkileri
lizerine yapilan onceki ¢alismalardan yararlanilmamistir. Tek asamali kosullu maksimum
olabilirlik lojistik regresyonuyla elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda, hiyerarsik
regresyon modelimiz daha istikrarli ve makul tahminler verir. Ozellikle, makul olmayan
azami Omirliiliik tahminleriyle bazi etkiler daha makul yari-bayes tahminlerine sahiptir.”
demislerdir (Witte ve ark., 1994). 2002 yilinda Sennur Tutarel Kislak, Fazli Cabukca
tarafindan yapilan “Empati ve Demografik Degiskenlerin Evlilik Uyumu ile Iliskisi” isimli
calismada demografik degiskenler ile empatinin evlilik uyumunu yordamadaki katkilarini
karsilagtirmak ve cinsiyete bagli olarak empati puanlar1 arasinda fark olup olmadigini
belirlemektir. Bu nedenle 150 evli kisiye (75 kadin, 75 erkek) empatik egilim 6lgegi ve
evlilikte uyum Olgegi uygulanmistir. Calismada uygulanan Hiyerarsik Regresyon Analizi
sonuglarina gore evlilik uyumunu yordayan anlamli degiskenin empati oldugu
belirlenmistir. Bu durumda empati ile iliskinin niteligi birbiriyle olumlu olarak bagintili
goriinmektedir. Empati puanlariin cinsiyete bagh olarak degismedigi sonucuna varilmistir
(Kiglak ve Cabukga, 2002). Bu tez calismasinda, HBAI1C’ye etki eden bagimsiz
degiskenlerin etkileri ve bunlarin agiklanma yiizdeleri HRA ile ortaya koymaya caligiimistir.



2. GENEL BILGILER
2.1.Regresyon Analizinin Amaci

Giinliik hayatta karisimiza ¢ikacak olan veri tiirlerinin ¢ok biiyilk kisminda bu
verilerin sonuglarin1 yorumlayabilmek adina degiskenler arasindaki bagintiy1 belirlemek
icin model kurmamiz gerekecektir. Cogu kez, aragtirmacilar iki ya da daha fazla degisken
arasindaki iliskinin varligini bulmak ve bu iligkinin bir bagint1 ile nasil ifade edilebilecegini

gostermek ister (Akdeniz, 2004).

Yukarida da ifade edildigi gibi, dogada bir¢ok degisken birbirlerini etkileyerek deger
alirlar. Biri digerinin ortaya ¢ikmasinda ya da ¢ikmamasinda rol oynar. Degiskenler bazi
faktor/faktorlerden hem pozitif hem de negatif bir sekilde etkilenirler. Bu faktorlerden
kimisinin etkisi yliksekken, bazilarimin etkisi diisiik olabilir. Genellikle degiskenlerin
varyasyonlarint etkileyen faktorlerin ifade edilmesi ve faktorlerin etki diizeylerinin

belirlenmesi regresyon analizi araciligiyla yapilir.

Regresyon iki ve daha fazla degisken arasindaki bagintiyr denklemlerde ifade etmek
ve degiskenlerin birbirlerinden etkilenme bicimini ve diizeyini ortaya koymak igin

yararlanilan bir istatistiksel yontemdir.

2.2. Regresyon Analizi Yontemleri

Regresyon yontemleri modele alinacak degisken sayisina ve matematiksel yapiya
gore farkli sekillerde siniflandirilmaktadir. Regresyon tiirleri degisken sayisina ve

matematiksel modele gore asagidaki gibidir.

Degisken sayist p=2 ise; (Bir bagimli ve bagimsiz degisken)

Basit Dogrusal Regresyon

Polinomiyal Regresyon

Geometrik Regresyon

Ussel Regresyon

Basit Egrisel Regreyon

Degisken sayis1 p>2 ise (Bir bagimli degisken ve k adet bagimsiz degisken)
Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Regression)



Coklu Egrisel Regresyon (Multiple Nonlinear Regression)

Degisken sayisi p>3 ise (m bagimli degisken ve k bagimsiz degisken)

Cok Degiskenli Regresyon (Multivariate Resression)

Cok Degiskenli Egrisel Regresyon (Nonlinear Multivariate Resression) (Ozdamar, 2015)

2.2.1. Basit Dogrusal Regresyon

Regresyon analizinde ulasilmak istenen amag, genellikle bagimli degiskeni
kestirebilecek en uygun modelin olusturulmasidir, yani bagimli degiskendeki degisikligi en
iyi sekilde ifade edecek modelin belirlenmesidir (Giinasdi, 2014).

Iki degisken arasindaki iliskiyi dogrusal bir modelle gdsteren ydnteme Basit
Dogrusal Regresyon denir. Burada Y bagimli (sonug) degisken ve X bagimsiz (belirleyici)
degisken olarak kabul edilecektir (Ozdamar, 2015).

Basit Dogrusal Regresyondaki “basit” ifadesi, iki degisken arasinda iliskinin
inelendigini, “dogrusal” ifadesi ise degiskenler arasinda kullanilacak modelin seklini yani

dogrusal oldugunu ifade etmektedir (Turanli ve Giiris, 2005).

Anakitle i¢in Basit dogrusal Regresyon denklemi;

Yi=o+pXitei, i=1,2,....n (2.1)
esitlikteki gibidir..
Burada;

Y: Belli bir hataya sahip bagimli degisken.

X: Hatasiz 6l¢iildiigli varsayilan bagimsiz degisken.

a : sabit; X = 0 oldugunda y ’ nin aldig1 deger.

B : regresyon katsayisi degeri yani x degiskeninde meydana gelecek bir birimlik
degismeye karsilik, y degiskeninde meydana gelecek degisim miktari.

¢ : tesadifi hata terimidir.

e’nun aritmetik ortalamasinin sifir, varyansinin 6 oldugu, bu hata teriminin normal
dagildigi kabul edilir ve bu da bir hata teriminin baska bir hata teriminden etkilenmedigini,

hata terimleri arasinda iliski olmadig1 anlamina gelir. (Egri, 2016; Giinasdi, 2014),



X ve Y degiskenleri arasinda dogrusal baginti denklemini kurabilmek i¢in X ve Y

degiskenleri arasida asagidaki kosullarin saglanmasi gerekir.

Bagimsiz degisken (X) 6lgme hatasi1 tasimamalidir.

Y degiskeni normal dagilim gostermelidir.

Modeldeki hata terimi (€) normal dagilim géstermelidir.

Modelde tahmin edilecek parametre sayisindan daha fazla gozlem yapilmalidir.

Bagimli degiskenin (Y) alt anakitlelerinin varyanslari esit, ortalamalart dogrusal bir iliski

gostermelidir.

Bu varsayimlar en temel varsayimlardir. Coklu Regresyon igin bunlara ek olarak
"bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu bagimlilik olmamalidir." kosulu eklenir (Ozdamar,

2015; Gilinasdi, 2014).

Ornek veriler igin x bagimsiz degiskeni ile y bagiml1 degiskeni arasindaki regresyon

modeli,
y=at+bx+e (2.2)
seklinde yazilir.

Burada, modeldeki a ve b istatistikleri, o ve B degerlerinin sapmasiz tahmincilerini
gostermektedir. Ayni populasyondan tesadiifi olarak alinan 6rneklemler i¢in hesaplanan tiim

a’larin ortalamasi o’ya ve tiim b’lerin ortalamasi ’ya esittir. Buna gore,
Ha=a

2_ Ox L X}
@y (X —X)? (2.3)
Ho=P

o= T (24)
Py (xi-%)? '

olur. Esitliklerde oy hata kareler ortalamasidir (Hines ve Montgomery, 1990).

2.2.1.1. Basit Dogrusal Regresyonda Katsayilarin Tahmini

Regresyon katsayilarinin kestirimi EKK yontemine gore yapilir. EKK yonteminde,

denklemdeki o ve B katsayilarinin hata kareler toplami (X &7) minimum olacak sekilde



tahmin edilir. Bu sekilde hata terimleri minimize edilmis olacaktir. Bunun igin 6nce dogrusal

regresyon denkleminde &; ¢ekilir.

€i = Yi-0-Pxi (2.5)
seklinde’dir.

Esitlik (2.5)’te, iki tarafin da karesi alinip toplanirsa,

Yef=Y(ei = yi —a— Bxi)? (2.6)

denklemi elde edilir. Burada a ve B’nin kismi tiirevleri alinir ve denklem ¢oziiliirse, Beta
parametrelerinin tahmincisi olan b agsagidaki gibi olur. (Hines ve Montgomery, 1990; Yildiz
ve Bircan, 1994).

_Lxi=®)(yi-y)
T YR’ &7)

ve ayni sekilde

a=y-bx (2.8)
seklinde bulunur. Bundan sonra bu degerler (2.2) esitliginde yerlerine konulur ve regresyon
denklemi olusturulur.

EKK yontemine gore elde edilen regresyon modelinin (dogrusunun) ozellikleri

asagidaki gibi siralanabilir. (Neter ve ark., 1989).

1- Hatalarin toplamu sifirdir.

Ei=Yi-(a+bXj) (2.9)

i=1€i=
2- Hata kareleri toplami (X, e7) minimumdur.

3- Yi’lerin toplami olusturulan modele gore, tahmin edilmis degerlerin yani Yi ‘lerin

toplamina esittir.

L YET, T (2.10)

4- Bagimsiz degiskenlerin degerlerinin hata terimi degerleri ile ¢arpimlar: toplami sifirdir.



i=1X;2,=0 (2.11)

5- Hata terimleri ile tahmin edilmis degerlerin carpimlart toplami sifira esittir.

yr,¥iei=0 (2.12)
6- Regresyon dogrusu (Y, X) noktasindan geger. (Giinasdi, 2014)

2.2.1.2. Basit Dogrusal Regresyonda Katsay1 Tahminin Standart Hatas1

Bilesik bir seriyi EKK Yontemine gore dogrusal veya egrisel bir fonksiyon ile ifade
ettikten sonra teorik ve gozlenen degerler arasinda fark bulunmasi normaldir. Regresyon
analizi ile elde edilmek istenen, farklarin karelerinin toplamini en aza indirgemektir.
Serpilme diagrami ile regresyon dogrulari veya egrileri arasindaki uyumun derecesini,
dolayisiyla dogru ve egrilerin tahmin etmedeki yeterliliklerini gbzle bir noktaya kadar
anlayabilmek miimkiin olsa da, bunun i¢in matematiksel bir dl¢liye ihtiya¢ vardir. Bu
kisimda iki degiskenli dogrusal regresyon denklemlerine iliskin 6l¢iiniin hesaplanmasina yer

verilecektir.

Gozlenen ve teorik Y degerleri arasindaki farklar regresyon analizindeki hatalari
olusturur. Ornegin, X1 icin bu hata e=Y1- Y1’ye esittir (Y = teorik deger). Bir serinin en
onemli degiskenlik Olgiilerinden olan “varyans™, sapmalarin karelerinin aritmetik
ortalamasimin olusturdugunu goézardi etmemek gerekir. Benzer sekilde regresyon
dogrusundan sapmalarin yani hatalarin karelerinin aritmetik ortalamasini,

2

n, =2 (213)
Ve ya
Y- ?i 2
=1 = % (2.14)

Seklinde ifade edebiliriz. Bu ifadelerin karekokii olan farklarin kareleri ortalamasi ise

tahminin standart hatasina esittir ve regresyon dogrusu etrafindaki dagiliminin bir dl¢iistidiir.

’ Y-Y)2
Syx = % (2.19)



Yukaridaki formiil Y’ nin X’e gore tahmininin standart hatasidir. Benzer sekilde X’in Y’ye

gore tahmini standart hatas1 Y yerine X’in konulmasi bulunur.

Sxv= /z(’“f)z (2.16)

“Tahminin Standart Hatas1” kavrami bazi1 yonlerden standart sapmaya benzemektedir. Oyle

ki, regresyon dogrularinin iki tarafindan 1,2 ve 3 tahmin standart hatasi1 uzakliginda ve
dogruya paralel dogrular ¢izdigimizde, n yeterince biiyiik ise, bu ¢izgilerin arasinda sirasiyla

tiim noktalarin yaklagik olarak % 68, % 95 ve % 99’u bulunacaktir.

2.2.1.3. a ve p Ile Tlgili Hipotez Testleri ve Giiven Araligi Tahminleri

En kiigiik kareler yontemiyle elde edilen a ve b katsayilarinin, ger¢ek parametrelerin
sadece birer tahmini olduklarina daha 6nce deginmistik. Bu dogrultuda a’nin ve b’nin
ornekleme boliinmelerinden ve standart hatalarindan s6z etmek ve bulunan katsayilar
yardimiyla gergek parametrelerle ilgili giiven araliklari hesaplamak ve katsayilarin belirli
hipotezlere uygunlugunu test etmek miimkiin olmaktadir. Ozellikle B parametresi
degiskenler arasindaki korelasyonu gosterdiginden bu boliimde  ile ilgili hipotez testleri ve

aralik tahminleri tizerinde durulacaktir.

b’nin 6rnekleme boliinmesinin standart hatasi, Syx ile yukarida incelemis oldugumuz

tahminin standart hatasin1 gostermek tizere,

Sh=——X (2.17)

JE-%?

Ve ya ayni anlama gelen,

Syx
Sp=——7-—— 2.18
o (2.18)
formiilleriyle hesaplanmaktadir. B parametresiyle ilgili en yaygin olarak bagvurulan hipotez
testi B’ nin yani ger¢ek dogru fonksiyonunun egiliminin sifira esitliginin testidir. Bu kisimda
sadece X ve Y degiskenleri arasindaki iligkinin varligini aragtiran bu teste yer verilecektir.
Ancak benzer sekilde B’nin herhangi bir degere esitligi ile ilgili testler de yapilabilir. Bo

hipotez testi i¢in,



{=2"Pu (2.19)

Sh

statistiginden yararlanilmaktadir. Formiilde;

b :regresyon analizi sonucu elde edilen deger

BH : Ho ile ileri siiriilen gergek B degeri

Sp : b’nin standart hatasi

Test i¢in gerekli kritik test istatistiginin hesaplanmasinda serbestlik derecesi,

v=n-k (2.20)
(k: Regresyon analizi ile hesaplanan katsay1)

seklindedir. Iki degiskenli dogrusal regresyon analizinde ilgili serbestlik derecesi,

v=n-2 (2.21)

seklinde hesaplanmaktadir. Test sonucu Ho kabul edildiginde X ve Y arasinda istatistiksel
acidan anlamli bir iliski olmadigi sonucuna varilacak, aksine sifir hipotezinin red
edildiginde, alternatif hipotezin H1: 0, >0 veya f<0 seklinde belirtilmis olmasina bagl
olarak b’nin degerinin sifira esit olmadigi, sifirdan biiylik oldugu veya sifirdan kiigiik oldugu

sonuglarindan herhangi birine varilacaktir. (Koksal, 2003; Mirer, 1983)

2.2.1.4. En Kiiciik Kareler Yontemi

Regresyon analizinde katsayilarmin tahmininde kullanilan en yaygin yontem En
Kiigtik Kareler Yontemi’dir. Regresyon dogrusunun, gozlenen degerleri 1yi sekilde temsil
edebilmesi i¢in, bu gozlem noktalarimin hepsine miimkiin oldugunca en yakin noktadan
gecmesi gerekir. Boylece egri kalintilar1 (ej) minimum hale getirilmis olacaktir (Karagoz,
2015). Istatistik Yontemleri, Ekin Yayincilik, Bursa) Bu yaklasimla, bulunacak denklem en
az hatali ve en gercekei degeri verecek bir dogru denklemi olacaktir. Bu yontemde ele alinan
noktalardaki 6l¢iim hatalarinin normal dagilim gosterdigi kabul edilmektedir (Egri, 2016).

Asagidaki serpilme grafiginde gozlemlerin dagilimlarinin egiminin dogrusal oldugu
net bir sekilde goriilmektedir. Diagram tizerinde de gosterildigi gibi B egimi, B’nin isareti

ise egimin yoniini gostermektedir. EKK yontemi bu ¢izilecek dogruya dik olan uzakliklarin
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karelerinin farklarinin en kii¢iik olmasini gostermeyi amaclayan bir yontemdir (Orhunbilge,
1996).

Sekil 1: EKK Yoéntemi icin serpilme grafigi

2.2.2. Coklu Regresyon Analizi

Basit regresyonda iki degisken arasindaki iliski matematiksel bir model ile belirlenir
ve bagimli degiskendeki degismeler sadece bir bagimsiz degisken tarafindan agiklanir
(Turanli ve Giirig, 2005). Coklu dogrusal regresyonda ise bir bagimli degiskenin birden fazla
bagimsiz degisken tarafindan agiklanma yiizdesi, yani bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki fonksiyonel iligki incelenmektedir.

Baska bir deyisle birden fazla bagimsiz degiskenle bir bagimli degisken arasindaki
iliski ¢esitli yonlerden incelenecektir. Bu amacla dnce bodyle bir iliskiyi dogrusal bir
fonksiyon ile ifade edebilmek i¢in kullanilan regresyon analizi {izerinde durulacak, daha
sonra korelasyon analizinin bu durumda tasidig1 anlam goklu ve kismi korelasyon katsayilari
ile aciklanacaktir. Coklu regresyon analizi basit analize benzer; iktisat, isletme, egitim, ziraat
ve tip gibi ¢ok cesitli sahalarda uygulanir. Ancak, birden fazla faktoriin etkisinin bir arada
incelenmesini sagladigindan, basit analize kiyasla daha gercek¢i sonuglar vermekte ve

ozellikle bilgi islem makinalar1 yardimiyla genis ¢aptaki analizleri miimkiin kilmaktadir.
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2.2.2.1. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

Coklu Regresyon Analizinde, iki veya daha fazla agiklayict (bagimsiz) degisken
kullanilacagindan, bagimli degiskeni eszamanli etkileyen bir¢ok etkenin kontroli
saglanabilir. Bu analizde, her bir agiklayici1 degisken ile sonug¢ (bagimli) degiskeni arasinda
dogrusal bir iligkinin oldugu varsayimi gézardi edilemez. Elde edilmeye calisilan regresyon

modeli,

Y=a+bi X1+ boXot...+ bnXn (2.22)
seklinde dogrusal bir fonksiyondur ve basit regresyon analizinden farkli olarak bir regresyon
katsayist (b) yerine bn sayisi net veya kismi regresyon katsayist igermektedir. Bu katsayilarin
her biri, katsayi ile ilgili bagimsiz degiskende meydana gelebilecek bir degismenin bagimli
degisken tizerindeki etkisini Olcer. Ancak, bu etkinin diger bagimsiz degiskenlerin
etkisinden arinmis, net bir etki oldugunu, yani diger degiskenlerin sabit tutuldugunun

varsayildigint unutmamak gerekir (Koksal, 2003).

Yukaridaki denklemle amaglanan, degiskenler arasinda bulundugu varsayilan gergek

coklu dogrusal iliski,

Y= a+BuXat BoXot.....+ BoXn (2.23)

formiiliiyle elde edilecektir.

Burada ;

a= sabit katsay1

Bi=1,2,3,...,n regresyon katsayilaridir.

Bi katsayilari, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin (Y) degisimi iizerine etkilerini
gostermektedir. Bi =1,2,3,...,n katsayilari EKKY e gore tahmin edilir (Ozdamar, 2015).
Burada amag, yukaridaki iliskinin tahminini yapmaya calismaktir. Onceki
analizdekilere benzer sekilde regresyona konu olan verilerin ¢ok degiskenli bir anakitleden
secilmis bir Ornek oldugunu varsayarak istatistiksel genellemeler yapilmaktadir. Bu
dogrultuda ileride de goriilecegi gibi gercek a ve Bi parametrelerinin anlamliliklarini 6lgmek
ve bu parametreler ile ilgili giiven araliklarini belirlemek miimkiin olmakta, gerekse ¢oklu
korelasyon katsayilari ile ilgili hipotez testleri yapilabilmektedir. Simdi ¢oklu regresyon

analizi ile ilgili adimlar1 siralayalim.
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Coklu regresyon analizinde a ve bj katsayilarini hesaplayarak regresyon modelini
elde etmek icin bir onceki bolimde anlatildigi gibi en kiiciik kareler yonteminden
yararlanacagiz. Bu durumda basit dogrusal regresyondaki dogru yerine analizi
basitlestirmek ve daha kolay anlasilir hale getirmek adina bir diizlem olusturmak igin en
kiiciik kareler uygulanir. Bdylece diizeyler arasindaki uzakliklarin kareleri toplami
minimum olacaktir. Modelde “a katsayis1” ile yiizeyin orijinden yiiksekligi ifade

edilmektedir (Koksal, 2003).

Arastirmacilarin, ¢oklu dogrusal regresyon analizi uygularken genelde Kkritik iki
amact vardir. Birincisi, bagimli degiskeni etkileyen degiskenler araciligiyla bagiml
degiskenin degerini tahmin etmek; ikincisi ise, bagimsiz degiskenlerden hangisinin bagiml
degiskeni daha fazla etkiledigini gormek ve aralarindaki iliskiyi dogru bir sekilde ifade
etmektir (Giinasdi, 2014; Alpar, 2003).

Saglik alanindaki arastirmalarda degiskenler genellikle iki ya da daha fazla agiklayici
degisken tarafindan etkilenmektedir. Saglik alaninda iizerinde ¢alisilan bir degiskeninin
degeri cok sayida degiskenin etkilenmesi sonucu ortaya g¢ikmaktadir. Bu agiklamalar
1s181nda, bir degiskeni etkileyen iki ve/veya daha fazla bagiml degisken arasindaki iliskiyi,
aciklanma yiizdesine bagli olarak dogrusal bir modelle agiklamak ve bu degiskenlerin

etkilerini gostermek icin kullanilan yonteme Coklu Dogrusal Regresyon Analizi denir.

2.2.2.2. Coklu Dogrusal Regresyon Analizinde Katsayillarin Tahmini

Coklu Dogrusal Regresyon Analizinde, genelde regresyon modeli elde edilirken
uyulmasi gereken sartlar disinda bir de bagimsiz degiskenler arasindaki c¢oklu baglanti

sorununun (multicollinearity) olmamas1 gerekir.

Hatalar, tesadiifi degiskenler oldugu i¢in hatalara yonelik bazi varsayimlarin olmasi

gereklidir. Bunlar asagidaki gibi ifade edilebilir:

1. E(gj)=0, &j’nin beklenen degeri sifira esit olacaktir.
2. Var(gj)=c?"dir.
3. Cov(gj, ex)=0, j# k
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Burada e vektoriindeki hata terimlerinin normal dagilima uymasi beklenir. EKK
yontemi yardimiyla, modelde bulunan beta parametrelerinin tahmin edicisi olan p+1 tane b
istatistik degerleri,
b=(X’X){(X’Y) (2.24)
denklemi ile hesaplanir. Beta parametresine iliskin giiven araliklart i¢in Ho ve Hi
hipotezlerinde n-(p+1) serbestlik dereceli t dagilim1 kullanilir.

Coklu Dogrusal Regresyon Modelinin varsayimlari:

1. Bagiml degisken, tesadiifidir ve normal dagilima uyar.

2. Bagimsiz degiskenler tesadiifi degildir. Bagimsiz degisken degerleri 6nceden
belirlenebilir, istege bagli olarak segilebilir ya da sabit degerler olabilir.

3. Hata terimleri arasinda otokorelasyon yoktur, baska bir deyisle birbirinden bagimsizdir.
4. Tahminlerin hatalar1 tesadiifidir ve birbirleri arasinda iliski yoktur.

5. Hata terimleri ile bagimsiz degiskenler arasinda bir korelasyon yoktur.

6. Cov(e,Xji)=0, j=1,2,... ,pve i=1,2,... ,n dir.

7. Bagimsiz degiskenler arasindaki basit dogrusal korelasyon katsayilari sifira esit veya sifira
yakindir, bu durum multicollinearity olmama olarak adlandirilir.

8. Giiven araliklar1 ve Hipotez testlerini olusturmak i¢in hatalar normal dagilim

gostermelidir.

Coklu korelasyon katsayisi, c¢oklu dogrusal regresyon analizinde Yi ve X;
degiskenleri arasindaki iliskinin giiciinii ifade etmek igin kullanilir. Fakat R? (goklu
determinasyon katsayisi) bu iliski hakkinda daha agik bir sekilde yorum yapmak igin daha

elverislidir. R?, Toplam degisimdeki agiklanan kismin toplam degisime oranidir.

.o b X'Y-(IY)?/n
Yani R Svoorm (2.25)

esitligi ile elde edilir (Ertek, 2000). Teorikte, bagimli degiskeni agiklayabilen sayisiz
bagimsiz degisken bulunabilir. Ancak pratikte bu kadar ¢ok ya da belirsiz sayida bagimsiz
degiskenle caligmak miimkiin olmadig1 gibi, R?’nin biiyiik bir kismin1 agiklamak i¢in 3 veya
4 bagimsiz degisken yeterlidir. Genelde R? degerinin 0,80 civarinda olmasi yeterli sayilir
(Unver ve Gangam, 2008).
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2.2.2.3. R, R? ve Diizeltilmis (Adjusted) R?

Korelasyon analizi ve regresyon analizi yontemlerinin her biri i¢in r, R ve bunlarin
kareleri sonuglarin yorumlanmasinda 6nemli bir yere sahiptir. Bunlarin ne anlama geldigini

bilmek kadar, aralarindaki farklarin da neler oldugunu bilmek gerekir.

R, bagimli degiskenin gozlenen degerleri ile tahmin edilen degerleri arasindaki
korelasyonun 6lgiisiidiir. ki degiskenli (bivariate) korelasyon icin r veya rs ‘den farkli
olarak, tek tek korelasyonlar veya betalar negatif olsa bile, R sadece pozitif degerler alabilir,
¢linkii R bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon degildir; R

bagimli degisken i¢in gbzlenen ve tahmin edilen skorlar arasindaki iliskidir.

R? model tarafindan hesaplanan bagimli degiskendeki varyansin yiizdesini gosterir.
Aslinda bu, bagimsiz degiskeni bilerek, bagimli degiskeni ne kadar iyi tahmin

edebilecegimizin Olgiitlidir.

Bununla birlikte, R, R? modelin basarisin1 biraz daha fazla biiyiitme egilimindedir.
Bunun bir nedeni, R’nin, r’den farkli olarak, (bagimli degisken ve bunun tahmincisiyle
arasindaki iliski oldugundan) asla negatif olamayacagidir ve tiim tesadiifi degisimler pozitif
olacagi i¢in, bunlar R’yi arttirma egiliminde olacaktir. Bu tiir bagimli degisken ile tahmincisi
arasindaki tesadiifi degisimler kiiciik 6rneklemlerde daha biiyiiktiir. Dolayistyla, modeldeki
tahmin edici degiskenlerin ve modelin temel aldig1 gézlemlerin(katilimei) sayisini dikkate
alan bir diizeltilmis- adjusted - R? degeri hesaplanir. Bu adjusted - R? degeri model
basarisinin en faydali dliisiinii verir. Ornegin, adjusted-R? degeri 0,80 olan bir modelde;
modelin, bagimli degiskendeki varyansin %80’ini agikladigini ve gayet yiiksek bir
aciklanma orani oldugunu sdyleyebiliriz. Eger cok az katilimci varsa, adjusted-R?, R?’den
biraz daha kiigiik ve hatta negatif olabilir. Bununla birlikte, negatif ¢ikan bir degerin yapay
oldugunu ve programin bu negatif ¢ikan adjusted-R%’yi 0 olarak gosterecegini unutmamak

gerekir (Brace ve ark., 2016).

2.2.3 Coklu Korelasyon Analizi

Coklu regresyon modelini olusturduktan sonra, basit regresyon analizindekine
paralel olarak Xi, Xa, ..., Xn gibi bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklamadaki

onemi ve model denkleminin uyumunun derecesini belirlemek i¢in bir 6l¢iiye ihtiya¢ vardir.
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Burada tiim bagimsiz degiskenlerin (Xi) degisimini bir arada ele alan ¢oklu korelasyon
katsayis1 R, ve ¢oklu determinasyon katsayis1 R?’den bahsedilecek, daha sonra ise tiim
bagimsiz degiskenin katsayisim1 (diger bagimsiz degiskenler sabit tutulacak) ayri ayri
gosteren kismi korelasyon katsayilari, r, kismi determinasyon katsayilart olan r? ele

alinacaktir.

2.2.3.1. Coklu Korelasyon Katsayisi

Coklu korelasyon analizinde, basit regresyon analizinden farkli olarak, gdzlenen
degerlerin bir dogrudan uzakliklar1 yerine bir yiizeyden uzakliklarinin dl¢tilmesi durumu
vardir. Bu analizde de gdzlenen Y degerinin ortalamadan (Y) uzakliklarmin kareleri toplami
Y (Y-Y)? toplam degiskenlik olarak belirtmekte ve yine basit dogrusal analizindekine paralel
olarak bu degiskenlik, regresyon yiizeyi ve yine agiklanan ¥ (Y-Y)? ve tesadiifi sebeplerden
ileri gelen Y (Y-Y)?, degiskenliginin toplamindan meydana gelmektedir.

SE-TY=S — DAY (2.26)
Iliskiden ileri gelen degiskenligin toplam degiskenli§e orani ise ¢oklu determinasyon

katsayis1 RJZ,_12 (1 ve 2 bagimsiz degiskenler) olarak tanimlanmaktadir.

2 _ X(¥-7)?
Ry12 =555 (2.27)

Y (Y-Y)? daha 6nceden belirtildigi gibi farklara gore,
Y(X-Y)’= 01X xy+ 02X x5y (2.28)

olarak, ve toplam degiskenlik de,

Y(Y-Y)’=3y? (2.29)
seklinde gosterilebilir, boylece islemleri daha kolaylastirmak adina asagidaki gibi de
yazilabilir.

R32/_12 _ b1Y xqy+b2Y x,y (230)

Ly?
Bu degerin karekokii R32,_12 coklu korelasyon katsayisi olarak tanimlanmakta ve basit

regresyon analizinden farkli olarak degeri her zaman pozitif olmaktadir.
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Iki bagimsiz degisken oldugunda katsayilarin farka gore degil, dogrudan hesaplanmasi igin

asagidaki formiil kullanilabilir.

n@YyY+b1¥y X;Y+b2¥ X, Y —(X1)?
nyy2-(Lv)*

Ry1z = (2.31)

2.2.3.2. Kismi Korelasyon Katsayilari

Coklu korelasyon katsayisi RJZ,.12 ile bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni ne

kadar agikladiklarinin 6nemini yani X1 ve Xz’ nin bir arada katkilarinin kuvvetini 6lgmeye
calistik. Simdi her bagimsiz degiskenin (burada X1 ve X2 nin) diger bagimsiz degiskenlerin
sabit tutuldugu varsayilarak yaptigi katkyr 6lgmek i¢in gerekli metod {izerinde durulacaktir.

Bagka bir deyisle;

Y=a+bi X1+ boXo (2.32)
seklinde bir regresyon fonksiyonu s6z konusu ise Y ile X1’in, Y ile X2 nin veya X1 ile X2 nin

aralarindaki iliski gosterilecektir. iliskileri agiklarken,
7331.2
terimi ile kismi determinasyon katsayis1 ve bunun karekokii

Ty1.2

ile de kismi korelasyon katsayis1 belirlenecektir. Indisdeki birinci rakam (burada 1) inceleme
konusu olan bagimsiz degiskeni, noktadan sonraki rakam (burada 2) ise sabit tutulan
bagimsiz degiskeni gostermektedir. Benzer sekilde 4tane X degiskenin bulundugu bir

modelde Y ile Xz arasindaki kismi korelasyon katsayist,
Ty2.134
olarak belirtilebilir. Asagida bu kismi iliskilerin nasil belirlenecegi aciklanacaktir.

Once coklu regresyon fonksiyonundaki Y ve Xi arasindaki iliskiyi ifade eden ve basit

regresyon analiziyle ilgili daha 6nce anlatilan determinasyon katsayisini bulalim,

2 _ (1172
RY-l - 2(;_}7)2 (2.33)
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Burada Y, ile sadece Y ve Xi degiskenlerini dikkate alarak hesaplayacagimiz basit

regresyon denkleminin teorik degerleri gosterilmekte, formiil ise toplam degiskenligin ne

2

kadarmin Y ve X arasindaki iligkiden kaynaklandigini ifade etmektedir. Buna gore 1-Ry ;,

geriye kalan yani X1 ve Y arasindaki iligki ile agiklanamayan iliskiyi belirtmekdtedir.

2.2.3.3. Regresyon Katsayilari ile Tlgili Anlamlihk Katsayilar: ve Giiven Araliklar

Basit regresyon analizinde b katsayisinin standart hatasinin hesaplanabilmesi i¢in
asagidaki formiiller kullanilir. ikiden fazla degisken bulunan verilerin analizinde bu sekilde
katsayilarin elle hesaplanmasi zorlastigindan genellikle 6zel olarak gelistirilmis bilgisayar
programlar1 kullanilir. Ancak, sadece iki bagimsiz degiskenin bulundugu durumlarda
farklara iliskin sonuglara ve X1 ve Xo degiskenleri arasindaki korelasyon katsayisina
dayanarak bi’lerin standart hatalarinin hesaplanmasi miimkiin olmaktadir. Bu metoda goére

Sp1 ile gosterecegimiz b1’in standart hatasi,

Sy12 (2.34)

Spl=——r—=x
> x% (1-rf,)

b2’ye ait standart hata ise,

Sy.12 (235)

Spr—————
| Yxi(-rd)

olarak belirlenmektedir.

2.2.3.4. Coklu Regresyon ve Korelasyon Analizinde Dikkate Alinmasi Gereken

Hususlar

Coklu regresyon analizi varsayimlari, basit regresyon analizini incelerken
gerekli olan varsayimlara dayanmaktadir. Bu varsayimlarin tam manasiyla gerceklesmedigi
durumlarda sonuclar1 yorumlarken dikkatli olmak gerekir. Ancak, bunlara ek olarak ¢oklu
regresyon analizinin kullaniminda ve yorumunda dikkate alinmasi gereken Onemli
noktalardan biri, bagimsiz degiskenlerin gercekten birbirlerinden bagimsiz olup olmadigidir.
Regresyon modelindeki bagimsiz degiskenler (X1, Xa,...,Xn) arasinda anlamli bir iligki

bulundugunda, regresyon katsayilarinin standart hatalar1 artacak ve bi’lere olan giiven
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azalacaktir. Regresyon katsayilarinin standart hatasini belirleyen formiil yardimiyla bunu

daha net gorebiliriz.

Sh1=——2 (2.36)
JZxi@a-rd)

Bilindigi gibi, X ile ilgili kismi korelasyon katsayisinin tahminin standart hatasini

ifade eden bu formiilde 7 ile X1 ve X arasindaki iliskiye ait determinasyon katsayisi, Sy.12

ile de daha 6nce gordiiglimiiz ¢oklu analizle ilgili tahminin standart hatas1 gosterilmektedir.

Formiilden anlasilacagi iizere r12’nin sifira yakin oldugu, yani X1 ve X arasinda istatsitiksel
bir iliski bulunmadig1 durumda bu hata kiiciik olacak I'12’nin bire yakin oldugu durumda ise

hata biiyiikk olacaktir. Dolayisiyla bi katsayisinin standart hatasi coklu baginti olarak
adlandirilan bu iliskinin bir ol¢iisii olarak da kullanilabilmektedir. X1 ve X2’ nin birarada
degistigi yani iliskinin kuvvetli oldugu durumlarda bu iki degiskenin Y {izerindeki etkilerini
belirlemek giic olmaktadir. Bu durum degiskenlerin bagimsiz olarak etkilerini azaltirken
coklu regresyon analizin 6nemini azaltmayabilir ve ¢oklu korelasyon katsayisinin degeri bu

durumdan bagimsiz olarak yiiksek olabilir.

Gerek basit regresyon, gerekse ¢oklu regresyon analizinde s6z konusu olabilecek
onemli bir sorun da o6zellikle zaman serilerinde ortaya c¢ikan otokorelasyon sorunudur.
Regresyon fonksiyonunu etkileyen rasgele etkenlerin birbirinden bagimsiz olmadig ve
ozellikle oOnceki devredeki olaylardan etkilendigi durumda otokorelasyon ortaya
cikmaktadir. Analizin daha saglikli sonu¢ vermesini saglamak icin otokorelasyonun
boyutlarin1 6lgmeye yarayan testler ve verileri otokorelasyondan arindiran bazi yontemler

gelistirilmistir (Fox ve Mirer, 1968).

Dikkate alinmas1 gereken diger bir husus da tesadiifi hatalarin varyanslarinin esit
olup olmadig ile ilgilidir. Gerek basit gerekse ¢oklu regresyon analizi tesadiifi sapmalarin
varyanslarinin sabit oldugu esasina dayandigindan bu varsayimin gegerli olmadig1 hallerde
analizin yorumunda bazi degisiklikler yapilmasi gerekecektir (Johnston ve ark., 1972;
Koksal, 2003).
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3. HIYERARSIK VEYA SIRALI REGRESYON YONTEMI

Hiyerarsik veya sirali yontemde, arastirmaci, tahmin edici degiskenleri teorik veya
ampirik degerlendirmelerle belirlenen belirli bir sirada girer. Bu nedenle arastirmaci,

tahminciye alternatif bir isim olarak “hiyerarsi” atamaktadir.

Giris sirasina iliskin bir gerekceniz yoksa bu yontemi kullanilmamalidir. Her bir
tahminci tek tek girilebilir veya bir dizi tahmincinin bir pargas: olarak, yani birka¢ blok
halinde girilebilir. SPSS’in, her bir girisi sadece bir veya birden fazla tahmin edici igerip
icermedigine bir “blok™ olarak adlandirildigina dikkat edilmelidir. Her bir blok, bagimli
degiskenini ne kadar iyi tahmin ettigini gostermek icin degerlendirilen farkli bir model
belirler. ilk olarak, tek bagimsiz degiskenleri diisiinelim. Girilecek ilk tahminci bagiml
degiskende acikladig1 tiim varyansa atanir. Sirayla her bir tahminciye sadece ek olarak 6zgiin
varyans degerleri atanir. Paylasilan varyanslar, hiyerarsinin {istiinde tahmincilerle kalir. Her

bir tahmin edici modele girildigi i¢in katsay1 degerlendirilir.

Modelin tahmin giicii 6nceki modele gore onemli 6lgiide artmazsa o zaman bu
tahminci ¢ikarilir. Siireg, biitiin tahmin ediciler modele dahil edilip modeller olusturulana

kadar devam eder. Sonra olusturulan tiim modeller karsilastirilabilir.

Tek tek tahmin edici degiskenleri girmenin yani sira, ayni agsamadaki iki veya daha
fazla tahmin edici degisken girilebilir. Her bir bloga atanan varyans, bir kerede girilen
tahmin ediciler i¢in yukarida aciklanan ayni hiyerarsik diizen takip edilmelidir. Bir blok
birden fazla tahmin edici igeriyorsa, bu tahmin edicilerin herbirine atanan varyans, o blok
icin sectigimiz SPSS seceneginin kurallarini izler. Bu yukarida agiklanan standart kurallar:
takip eden Enter secenegi olabilir, fakat asagida agikladigimiz istatistiksel seceneklerden biri
de olabilir. Forward segenegini kullanmak, tek tek girilen tahmin edicileri sirali yonteme en
yakin sekilde ele alir, ¢iinkii hiyerarside daha once girdiginiz bir tahminciyle paylasilan
varyansi birakir. Alternatif olarak, Remove segenegiyle 6nce tiim tahmincileri modele girin
(Enter) ve daha sonra modelden bunlart mantiginiza gore ¢ikarin (Remove). (Braceve ark.,
2016).

Isimlerinin arkasinda bazen “stepwise” olan birkag tane istatistiksel regresyon
modeli vardir. Bunlarin hepsinde, arastirmaci tahmin edici degiskenleri belirler fakat modele

girildigi (veya cikarildigr) siraya (diizen), teorik (kuramsal) mantiga gore degil degiskenlerin
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giicline gore karar verilir. Bu metodlarin sonuglarin1 yorumlamak i¢in gerekli yontemler
asagida verilecektir. SPSS asagidaki istatistiksel secenekleri sunar. Buradaki agiklamalar,

tiim degiskenleri tek bir blokta girdiginizdeki durum igindir:

1. Forward se¢eneginde, her tahminci bagimli degisken ile olan iliskilerinin giiciine gore bir
sira ile girilir( En giiclii iliskiye sahip olan ilk girilir). Her tahminci eklenir, etkisi

degerlendirilir ve modele, modelin giicline 6nemli bir katkisi yoksa modelden ¢ikarilir.

2. Backward seceneginde, SPSS oOnce tiim tahmincileri (kriter degiskeniyle kismi
korelasyona dayanarak) modele girer. Daha sonra en zayif belirleyici kaldirilir ve regresyon
yeniden hesaplanir. Model 6nemli dlglide zayiflamigsa, o zaman tahminci tekrar girilir - aksi

halde silinir. Bu siire¢, modelde sadece ise yarar tahminci kalana kadar tekrarlanir.

3. Stepwise secenegi, istatistiksel yontemlerden en karmasik olanidir. SPSS, tahmincileri,
modele, bagimli degisken ile olan korelasyonlarinin giiciine gore belirlenmis bir sira ile girer
ve tahmin etme giiciine eklenmis tahmincinin kuvveti degerlendirir. Eger tahmincinin
eklenmesi modele katkida bulunuyorsa, bu degisken modelde kalmaya devam eder yani
korunur. Simdiye kadar, bu Forward secenegine benzer, fakat modeldeki diger tiim
tahminciler modelin basarisina katkilarindan dolay1 yeniden test edilir. Artik 6nemli 6l¢iide
katkida bulunmayan herhangi bir tahminci kaldirilacak, modelden c¢ikarilacaktir. Boylece,
bu yontemle, model miimkiin olan en kii¢iik kestirim seti dahil edilerek sonuglanir (Brace

ve ark., 2012; 2016).

Adimsal regresyon analizine bir alternatif hiyerarsik regresyondur. Hiyerarsik
regresyon istatistik kontrol araci olarak Onceden belirlenmis tahmincilerin iistiinde ve
otesinde tahmincilerin katkilarimi degerlendirmek ve artimli gecerliligi incelemek igin

yararl olabilir.

Adimsal regresyon gibi hiyerarsik regresyon da tahmin edici degigkenlerin asamali
olarak analize girilmesini iceren ardisik bir siiregtir. Adimsal regresyonun aksine, analize
degisken girme siras1 teoriye dayanir. Bunun yerine, bir bilgisayar yazilim algoritmasina
siray1 se¢gmesine izin vermek degiskenleri teoriye dayali gireceginden, siray1 arastirmacinin
daha onceki aragtirmalarina dayanarak girmesi daha uygundur. Kerlinger (1986), degisken
giris sirasini belirlemek i¢in “dogru” bir yontem olarak gérmemesine ragmen “arastirma”
sorununun derinliginin yerini alacak higbir seyin olmadigini sdyler. Arastirma sorununun ve

sorunun ardindaki teorinin ¢oklu regresyon analizinde degisken girme sirasini belirlemesi
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gerekir. Baska bir deyisle mekanik model se¢imi ve degistirme prosediirleri genellikle
verilerdeki zayifliklar1 telafi edemez ve yargi ve diislincenin yerine geger. Basitce

arastirmaci bilgisayardan daha fazlasini bilir.

Hiyerarsik regresyon, bir kriter degiskenindeki varyans, birbiriyle iligkili tahmin
edici degiskenler tarafindan aciklandigi zaman analiz icin uygun bir aragtir. Iliskili
degiskenler sosyal bilim arastirmalarinda yaygin olarak goriildiigiinden ve egitim
arastirmasinda Ozellikle yaygin oldugundan, hiyerarsik regresyonu oldukg¢a yararli hale
getirmektedir. Hiyerarsik regresyon diger degiskenleri kontrol ettikten sonra tahmin edici
bir degiskenin etkisini analiz etmek i¢in kullanilan popiiler bir yontemdir. Bu kontrol,
analizin her adiminda diizeltilmis R?’deki degisimi hesaplayarak her degisken veya degisken
grubundan sonra varyans artisi regresyon modelinde goézlenir (Pedhazur, 1997; Lewis,
2007).

3.1. Hiyerarsik Regresyonda Serbestlik Derecesi

Hiyerarsik regresyon analizinin serbestlik dereceleri, asamali regresyon analizi igin
dogru derecede serbestlik gostermeyen istatistiksel yazilim paketlerinin ¢gogunda dogru bir
sekilde goriintiilenir. Bunun nedeni, hiyerarsik regresyonda serbestlik dereceleri sonug

modeline ulagmak i¢in istatistiksel testlerin sayisin1 dogru bir sekilde yansitmaktir.

Adimsal regresyon analizinde bir¢ok yazilim paketinde kullanilan serbestlik
dereceleri sonugta ortaya ¢ikan modele ulagmak icin yapilan istatistiksel testlerin sayisini
dogru bir sekilde yansitmamaktadir, bunun yerine serbestlik dereceleri hesaplanmaktadir.
Boylece, hiyerarsik regresyon ciktisinda goriintiilenen istatistiksel anlamlilik diizeyi
dogrudur ve adimsal regresyon ciktisinda goriilen istatistiksel anlamlilik seviyesi

yiikselmektedir. Bu da Tip 1 hatalarinin sisme ihtimaline neden olur.

3.2. Onceden Belirlenmis Boyutun En Tyi Tahmin Seti
Hiyerarsik regresyon analizi, bilgisayar ve arastirmaci arasinda etkilesimli olarak en
1yl tahmin edici kiimesini se¢gmeyi igerir. Degisken giris sirasi, analiz yapilmadan once

arastirmaci tarafindan belirlenir. Bu sekilde kararlar, korii koriine otomasyonda keyfi olarak
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bilgisayar tarafindan konulmak yerine teori ve arastirmaya dayanmaktadir (adimsal

regresyonda oldugu gibi; Henderson, H.V., ve Vellman, P.F., 1981).

3.3. Tekrarlanabilirlik

Adimsal regresyon analizinde oldugu gibi, hiyerarsik regresyon da o6rnekleme
hatastyla ilgili programlara tabidir. Bununla birlikte, bu problemin olasilig1, arastirmacinin
veri ile etkilesimi tarafindan azaltilir. Ornegin; bir degiskenin, kiiciik bir tahmin edici fark
nedeniyle bir digerinin yerine se¢ilmesindense degisken giris siras1 aragtirmaci tarafindan
secilir. Bu nedenle 6rnekleme hatasini (adimsal regresyon durumunda) yansitmasi muhtemel
olan keyfi bir kararin sonuglari yerine aragtirmacit uzmanligmma dayanan sonuglardir
(hiyerarsik regresyon durumunda). Kuskusuz kalan 6rnekleme hatasi, ¢capraz dogrulama
veya diger teknikler yoluyla tahmin edilebilir. Yani 6rnekleme hatasi, 6rneklem biiyiikligi
ve etki boyutu ve daha az tahmin edici oldugu durumda azalacaktir. Sonraki her bir

tahminciye onun yalnizca ek ve benzersiz varyansi atanir (Lewis, 2007).
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4, GEREC VE YONTEMLER
4.1. Diabetes Mellitus
4.1.1. Tamm
Diabetes Mellitus, pankreasin B hiicresinden insiilinin saliniminda yada insiilinin
cevre hiicrelere etkisinde meydana gelen bozukluklar sonucu ortaya ¢ikan, lipit, protein ve
karbonhidratlarin metabolizmasin1 etkileyen, ¢ok agir komplikasyonlara sebep olan,

hiperglisemi ile karakterize olan metabolik bir hastaliktir (Gill ve ark., 2002).

4.1.2. Epidemiyoloji

Diinya ¢apinda 200 milyona yakin diyabet hastasinin oldugu ve 6niimiizdeki on bes
yil icerisinde bunun iki katina yiikselecegi hesaplanmaktadir. Bu artis 6zellikle tip 2 DM
prevalansinin artigi ile alakalidir. DM insidanst ve prevalansinin dramatik olarak artmasi
genetik faktorler yaninda, yasam siiresinin uzamasi, sismanlik ve az fiziksel aktivitenin
Oonemli bir sonucudur. Diyabet insidans1 farkli etnik gruplar ve lilkeler arasinda farklilik
gostermekle beraber, genellikle tip 2 diyabet ortalama %5 -10, tip 1 diyabet ise %0,5-1
civarindadir. Ulkemizde yapilan Tiirkiye Diyabet Epidemiyolojisi Projesi (TURDEP)
calismasinda tip 2 DM prevalansinin %7.5 oldugu ortaya konulmustur. Tiirkiye’de 3 milyon
diyabetli, 1,6 milyon pre-diyabetli kisi vardir. Yani hastalarin 1/3’0 diyabetli olduklarini
bilmemektedirler (Imamoglu, 2005; Reaven G. ve Storm T., 2003; Satman ve ark., 2002).

4.1.3. Simflamasi

DM siniflandirmasi 5 klinik sinifi igerir.

Klinik Simiflama

e Tip 1 Diabetes Mellitus

e Tip 2 Diabetes Mellitus

e Gestasyonel Diabetes Mellitus

e Diger spesifik tipler
o P hiicre fonksiyonunda genetik bozukluk
o Insiilin etkisinde genetik bozukluk
o Ekzokrin pankreas hastaliklari
o Endokrinopatiler

o Ilaglara ve kimyasal maddelere ikincil diyabet
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o Enfeksiyonlar

o Diyabetle iliskili olan diger genetik bozukluklar
e Pre-diyabet

o Bozulmus Glukoz Toleransi

o Bozulmus Ac¢lik Glukozu (American Diabetes Association, 2014).

4.1.4. Diabetes Mellitus Tams1

Diabetes Mellitus tani kriterleri 1997 ve 2004 yilinda Amerikan Diyabet Birligi
(ADA — American Diabetes Association), 1999 yilinda Diinya Saglik Orgiitii (WHO)
tarafindan yeniden diizenlenmistir. Diyabet tanisi i¢in kan Glukoz 6l¢limii, hemoglobin Alc
(HbA1lc) ve Oral Glukoz Tolerans Testi (OGTT) en sik kullanilan testlerdir. ADA, 1997
kilavuzunda, aclik plazma glisemisinin 110 mg/dl ile 126 mg/dl arasindaki degeri i¢in
Bozulmus Aclik Glukozu (IFG) adin1 verdigi yeni bir tanimlama 6nermistir. OGTT ile 2.
saat plazma glukoz diizeyinin 140-200 mg/dl arasinda saptanmasina Bozulmus Glukoz

Toleransi (IGT) ad1 verilir (Gavin, ve ark., 1997).

4.1.5. Tip 2 diabetes mellitus

Toplumda en ¢ok goriilen diabetes mellitus tipidir (%80-90). Tip 2 DM ilerleyici bir
hastalik olup degisken oranlarda insiilin direnci ve ilerleyici B hiicre fonksiyonunun
bozuklugu ile goreceli, bazi kisilerde ise mutlak insiilin salinimin eksikligi ile karakterizedir.

Bozulmus insiilin salinim1 veya insiilin direnci, tip 2 DM gelisiminin altinda yatan temel

sebeptir (Laakso, 1996).

4.1.6. Diabetus Mellitus ve Oksidatif Stres

DM’de uzun siireli hiperglisemi nedeni ile hiicre disi proteinlerin non-enzimatik
glikasyonuna bagli olarak serbest radikal iiretiminde artis olmaktadir (Baynes, 1991).
Hiperglisemide sorbitol yolunun aktivasyonuna bagli olarak artan triozfosfatlarin
oksidayonu sonucu a-oksaldehit ve H2O2 gibi reaktif iiriinler olusmaktadir. Bu nedenle
DM’de serbest radikal aktivitedeki asir1 artisa bagli olarak oksidatif stres gelisimi dogaldir.
Glikozile protein oksidasyonu ile serbest radikallerin sentezinde artis, siiperoksit dismutaz
temizleyici giicliniin azalmasi ve indirgenmis glutatyonun yoklugu, DM’de artan oksidatif

stresin kaynaklar1 olarak kabul edilmektedir. Bunlardan baska metabolik stres, sorbitol
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yolundaki aktivite degisiklikleri, enflamatuvar aracilarin diizeylerindeki degisimler ve
hipoksi ile iskemik reperflizyon sonucu lokalize doku hasari, oksidatif stresi arttiran nedenler
arasinda gosterilmektedir. Normal kosullarda serbest radikallerin iiretimi ile temizlenmesi
arasinda bir denge bulunmakta, tip 2 DM’li olgularda ise temizleyicilerdeki azalma sonucu
serbest radikallerde artis meydana gelmektedir. DM’de glisemik kontroliin bozulmasina
bagli olarak hiicresel antioksidan diizeyi azalmaktadir. Reaktif oksijen tiirleri ve serbest
radikallerin olusum hiz1 ile antioksidan savunma kapasitesi arasindaki dengesizlik, DM’ nin
kronik komplikasyonlarina neden olmaktadir. Dien konjugatlar1 gibi serbest radikal aktive
tirtinleri, komplikasyon gelismemis olgulara gére mikroanjiyopatili diyabetik olgularda daha
yiiksek bulunmustur (Baynes J.W. ve Thorpe S.R. 1999). DM’de antioksidan enzimlerin
durumuna iliskin olarak yapilan pek cok c¢alismada birbirinden farkli sonuglar elde
edilmistir. DM’li siganlarda serbest radikal temizleyici enzimler 6l¢iilmiis ve glutatyon
peroksidaz, katalaz ve siiperoksit dismutaz aktivitelerinde azalma gozlenmistir (Kumar J.S.

ve Menon V.P. 1992).

4.1.7. Diabetes Mellitus ve Visfatin

Adipoz doku komplex, esansiyel ve metabolik olarak aktif bir endokrin organdir.
Yag asitlerinin depolanmasinda gorevi olan adipoz doku lipit ve glukoz metabolizmasinda
onemli bir rolii vardir. Ayni zamanda ¢ogu hormonun ve sitokinin olusumunda da gérev alir.
Tiimor Nekrozis Faktér Alfa (TNF-o), adiponektin, leptin, resistin ve visfatin gibi
adipositokin yada adipokin olarak bilinen kimyasal mesajcilarin sentezinden de sorumludur.
Hayvan c¢alismalarinda da gosterilen adipositten salinan bu mesajcilar instilin rezistansi vetip
2 diyabette de etkilidir (Rabe K ve ark., 2008).

Obezite ilgili olarak artan adipoz doku ile adiponektinlerin miktar1 azalmaktadir.
(Hotta K, 2001). Plazma adiponektin ile tip 2 diyabet mellitus riski arasindaki iligkinin giicii
ve tutarlilig: belirsizdir [Li ve ark., 2009]. Yeni bir adipokin olan Visfatin son zamanlarda
tanimlanmis ve adipojenezi kolaylastirarak insiilin-mimetik 6zelliklere sahiptir ve plazma
glukoz seviyelerini etkiler. Visfatin bir¢ok hiicre ve dokularda eksprese edilir ve daha 6nce
B hiicresi olgunlagsmasinda (pre-B-hiicresi koloni-giiclendirici faktdr) yer alan bir protein
olarak tanimlanmustir. Visfatin verilerinin gecerliligini ve instilin direnci, diyabet ve obezite

ile iligkisini incelemek icin ¢esitli klinik caligmalar yapilmistir. Ancak, bu caligmalarin
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sonuglarinda tartismalar vardir (Kaminska A ve ark., 2010; Alghasham AA ve Barakat YA
2008).

4.1.8. istatistiksel Yontem

Calismaya Bezmialem Vakif Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Dahiliye
Poliklinigine Ocak 2017-Haziran 2018 arasinda basvuran hastalar iginden hasta hakkinda
ayrintili bilgi verebilecek hasta yakinlari ile birlikte olan, hastalar arasindan rutin kan
tetkikleri (aghik glukozu, HbAlc, LDL, Trigliserit, AST, ALT, B12 vitamini, LDH,
Kreatinin) yapilarak hastalara tan1 konulup, tip 2 diyabetli hastalar ¢alismaya dahil edildi.
Her hastanin kullandig ilaglar kaydedildi. Calisma girisimsel olarak gerceklestirildi. 422
hastadan alinan kan orneklerinin sonuglari, hastalarin bilgileri dahilinde sonuglarin gizli

tutulacagi konusunda bilgi verilerek yazili rizalar1 alindi..

Bu c¢alismada amag¢ Tip 2 diyabet tanili hastalarda, oksidatif stres, karaciger
enzimleri, lipit metabolizmasi belirtegleri ve vitamin B12 gibi hastaligin prognozunu primer
ve sekonder derecede etkileyen degiskenlerin, ayrica glukoz homeostazinda etkin bir roli

oldugu diisiiniilen visfatinin HbA1c ile iliskisi Hiyerarsik Regresyon Analizi ile arastirildi.



27

5. BULGULAR

HRA varsayimmlarindan “bagimli degiskenin normal dagilim gostermesi” durumu
incelendiginde HBA1C (Bagimh degisken) degiskeninin dagilimi Shapiro-Wilk’s Testi ile

incelenmis ve varsayimi sagladigi goriilmiistiir (p<0,001).

Diyabet tanis1 alan 422 hastanin yas ortalamasi 58,29+9,20 bulunmustur. Calismaya
katilanlarin 144’0 (%34,1) erkek, 278’1 (%65,9) kadmndir.

Hastalarda Hbalc’ye etki ettigi diisiiniilen yas, cinsiyet, diyabet yili, Natiftiyol,
totaltiyol, tas, tos, visfatin, ast, 1dl, vitaminb12, trigliserit, kreatinin, aglikglukoz ve alt
degiskenlerinin Enter metodu kullanilarak, Hiyerarsik Regresyon Analizi’ni 6rneklemdeki

422 kisi lizerinde ve cinsiyet kirilimina gore incelenmesi sonucunda asagidaki sonuglar elde

edilmistir.

Tablo 1: Hiyerarsik Regresyon Analizi Artiklarin tanimlayici istatistikleri

Minimum | Maksimum | Ortalama | Standart sapma n
Tahmini Deger 5,690 12,658 7,694 1,335
Artiklar -2,195 2,312 0,000 0,675
Standartlastinimis |, 509 | 397 0,000 1,000 422
Tahmini Deger ' ' ' '
iﬁﬂl‘;‘ima“'“'m@ 3195 | 3,366 0,000 0,982

HRA sonucunda elde edilen artiklarin 0+0,675 ile Hiyerarsik Regresyon Analizi

varsayimlarindan olan “artiklarin ortalamasi sifirdir.” varsayimini saglamaktadir ( Tablol).

Tablo 2. Hiyerarsik Regresyon Analizi modellerinin tanimlayici istatistik 6zeti

Degisim Istatistikleri
Model R R? Diizeltilmis R
ode tzeitimis R? Degisim p Durbin-Watson
1 0,136 0,018 0,011 0,018 0,051
2 0,851| 0,724 0,719 0,706 | <0,001 1,915
3 0,893 0,797 0,789 0,072 <0,001

Hiyerarsik Regresyon Analizi varsayimlarindan biri olan otokorelasyon, modeldeki

artiklarin bagimsiz olmadigr Durbin Watsons degerinden (d=1,915) anlasilmaktadir.

Tablo2 incelendiginde; Hiyerarsik Regresyin Analizi varsayimlarindan biri olan

“artiklar arasinda otokorelasyon olmamasi” durumu Durbin-Watson test istatistigine (d)
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gore incelenmektedir. Bu test istatistigine gore, d=2 oldugunda otokorelasyon olmadigi,
pratik ¢6ziim olarak da 1,5<d<2,5 araliginda deger aldiginda otokorelasyon yoktur
denilmektedir (Seving, 2013). Uygulama olarak yapilan analiz sonucunda d=1,915

bulunmus ve buna gore artiklar arasinda otokorelasyon olmamasi varsayimi saglanmistir.

Determinasyon katsayilarmin degisimleri 1. blok disindaki diger 2 blokta anlamli
bulunmustur (p<0,001). Bunun sonucunda her bir blokta eklenen degiskenlerin bagimli
degiskeni aciklama yiizdesi sirasiyla 2. blokta %71,9 ve 3. blokta %78,9 olarak bulunmustur.
Diizeltilmis Determinasyon Katsayisina (adjusted R?) iliskin elde edilen sonuglarm analiz

icin uygun diizeyde oldugu goriilmiistiir.

Hiyerarsik Regresyon Analizinde asil dnemli olan R? change (determinasyon katsayisi
degisimi) degeri incelendiginde; 1.Bloktaki ii¢ degiskenin etkilerinin R? degisimine
istatistiksel olarak anlamli bir katkisi olmadig1 (p=0,051), 2. ve 3. Bloklarda ise bagimli
degiskene etkisi acisindan R? degisimlerin istatistiksel olarak anlamli oldugu
gdzlenmistir(p<0,001). 2. bloktaki R? change=0,706 olmak iizere determinasyon katsayisina
ciddi bir katkis1 oldugu goriiliirken, 3. Bloktaki R? change degeri=0,072 olup anlamli bir

artis gostermektedir.

Tablo3. Hiyerarsik Regresyon Analizi Model Anlamhhiklar:

Model p

1 0,051
2 <0,001
3 <0,001

Hiyerarsik Regresyon Analizi sonucunda elde edilen 3 modelin anlamliliklar incelendiginde
Tablo2’deki sonuclar elde edilmis olup, demografik degiskenlerle kurulan ilk modelin
istatistiksel olarak anlamli olmadigi, demografik degiskenlerle birlikte NT, TT, TAS, TOS,
Visfatin degiskenleri eklendiginde olusturlan 2. modelin ve 2. modele eklenen kan
degiskenleri sonucunda elde edilen 3. modelin istatistiksel olarak anlamli oldugu

gorilmiistlir(p<0,001).
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Tablo4. Hiyerarsik Regresyon Analizi modellerindeki bloklarda katsayr degerleri ve

tamimlayici istatistikleri

S| | wma | R
B Standart hata Alt Sinir | Ust Sinir | Tolerance | VIF
Sabit 9,109 0,553 | <0,001 8,023 10,195
J|yas -0,019 0,008| 0,027| -0,035 -0,002 0,872 | 1,147
cins -0,292 0,154| 0,059| -0,595 0,012 0,978 | 1,022
DiyabetYili 0,014 0,010| 0,195| -0,007 0,034 0,868 | 1,152
(Constant) 9,653 0,746 | <0,001 8,187 11,119
yas -0,012 0,005| 0,008| -0,021 -0,003 0,859 | 1,164
cins -0,114 0,083| 0,169| -0,277 0,049 0,967 | 1,034
DiyabetYili 0,009 0,006| 0,116| -0,002 0,020 0,851| 1,175
2| Visfatin 0,090 0,006 | <0,001 0,078 0,102 0,626 | 1,596
TotalTiyol -1,062 0,729| 0,146| -2,495 0,371 0,831 1,203
NatifTiyol -6,229 0,760 | <0,001| .7,723 -4,736 0,704 | 1,420
TAS -1,863 0,334 | <0,001| -2,520 -1,207 0,691 | 1,447
TOS 0,113 0,024 | <0,001 0,066 0,159 0,747 | 1,339
Sabit 7,806 0,693 | <0,001 6,444 9,168
yas -0,007 0,004| 0,118| -0,015 0,002 0,706 | 1,416
cins -0,088 0,082| 0,288| -0,250 0,074 0,733 | 1,364
DiyabetYili 0,007 0,005| 0,179| -0,003 0,016 0,813 | 1,230
Visfatin 0,067 0,006 | <0,001 0,056 0,078 0,545| 1,836
TotalTiyol -1,206 0,633| 0,058| -2,450 0,039 0,826 | 1,210
NatifTiyol -4,393 0,677 | <0,001| -5724 -3,063 0,665| 1,503
3 TAS -1,646 0,291 | <0,001| -2218 -1,074 0,682 | 1,466
TOS 0,085 0,021 | <0,001 0,044 0,126 0,719| 1,391
LDL 0,001 0,001| 0,572| -0,002 0,003 0,889 | 1,124
Trigliserid 0,000 0,000| 0,457| -0,001 0,001 0,846 | 1,182
Kreatinin -0,013 0,182| 0,944| -0,371 0,346 0,655| 1,527
ALT -0,003 0,004| 0,569| -0,011 0,006 0,372 | 2,690
AST 0,009 0,007| 0,199| -0,005 0,023 0,390 | 2,565
VitaminB12 0-000 0,000| 0,650 0,000 0,000 0,908 | 1,101
AclikGlukoz 0,009 0,001 | <0,001 0,007 0,010 0,596 | 1,677

Hiyerarsik Regresyon Analizi varsayimlarindan olan “bagimsiz degiskenler arasinda
CDB olmamasi” durumu Tolerance ve VIF (Variance Inflation Factor - Varyans Artis
Faktorii) degerleriyle test edilmektedir. Bu iki degerden herhangi biri bize CDB varliligi igin
yeterli bilgiyi saglamaktadir. Buna gore bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon diisiik
olmast durumunda VIF degeri 0’a yaklasacaktir. VIF>2 oldugunda bir CDB s6z konusudur.
Tolerans degeri ise bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon katsayist diisiik oldugunda

1’e yaklasacak ve CDB problemi ortadan kalkacaktir (Seving, 2013). Analiz sonucunda elde
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edilen VIF ve tolerans degerleri incelendiginde VIF<2 ve Tolerans= 1 goriilmiistiir.

Dolayisiyla CDB probleminin olmamas1 varsayimi saglanmistir.

Tablo2’den de anlagilacag lizere yas, cinsiyet ve diyabet yilinin bagimli degiskene
etkilerini gormek iizere olusturulan model 1’in istatistiksel olarak anlamli ¢ikmadigi

goriilmiis ve dolayisiyla bu modeldeki degisken katsayilar1 yorumlanmamastir.

Demografik degiskenlere ek olarak Visfatin, TT, NT, TAS, TOS degiskenleri ile birlikte
olusturulan model 2’de yas, visfatin, NT, TAS, TOS degiskenleri Hbalc’yi istatistiksel
olarak anlamli bir sekilde agiklamaktadir (sirasiyla: p=0,008; p<0,001; p<0,001; p<0,001;
p<0,001). Burada, 1. modelde anlamli olmayan yas degiskeni 2. modele eklenen diger
degiskenlerle birlikte Hbalc iizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etki yaratmaktadir.
Buna gore diger istatistiksel olarak anlamli ¢ikan degiskenler sabit tutuldugu géz Oniine
alinarak yasin bir birim artmasiyla Hbalc degerinin 0,012 birim azaldigi, visfatin
degerindeki bir birimlik artisla Hbalc degerinin 0,09 birim artttigi, NT iin 1 birimlik artisiyla
Hbalc degerinin 6,229 birim azaldigi, TAS’in 1 birimlik artistyla Hbalc degerinin 1,863
birim azaldigi, TOS’in 1 birimlik artistyla Hbalc degerinin 0,113 birim  arttig1

gozlenmektedir.

Model 2’ye eklenen 3 bloktaki degiskenlerle elde edilen 3. modelde Hbalc degerini
etkileyen Visfatin, NT, TAS, TOS ve ag¢lik glukoz degiskenleri istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur (p<0,001). Visfatin degerindeki bir birimlik artisla Hbalc degerinin 0,067
birim artttigi, NT nin 1 birimlik artistyla Hbalc degerinin 4,393 birim azaldigi, TAS i 1
birimlik artisiyla Hbalc degerinin 1,646 birim azaldigi, TOS’un 1 birimlik artisiyla Hbalc
degerinin 0,085 birim arttig1 ve bunlara ek olarak aglik glukozdaki 1 birimlik artigla Hbalc

degerinin 0,009 birim arttig1 sonucuna varilmistir (Tablo3).



31

Cinsiyete gore veri analiz edildiginde “erkek” grubunun Hiyerarsik Analiz

sonuclari:

Tablo 5. Erkeklerde Hiyerarsik Regresyon Analizi Artiklarin tammlayici istatistikleri

Minimum | Maksimum | Ortalama Standart sapma | n
Tahmini Deger 5,798 12,604 7,856 1,532
Artiklar -1,43204 2,03058 0,000 0,672
Standartlastinimig -1,343 3,099 0,000 1,000 144
Tahmini Deger
Standartlatinimig 2,024 2.869 0,000 0,950
Artiklar

HRA sonucunda elde edilen artiklarin 0+0,672 ile HR Avarsayimlarindan olan “artiklarin

ortalamas sifirdir.” varsayimini saglamaktadir (Tablo5).

Tablo 6. Erkeklerde Hiyerarsik Regresyon Analizi modellerinin tamimlayici istatistik 6zeti

Degisim Istatistikleri
Model R R2 Duizeltimis R? R? dedisi Durbin-Watson
egisim p
1 0,119 0,014 <0,001 0,014 0,368
2 0,880 0,775 0,763 0,761 <0,001 1,760
3 0,916 0,839 0,821 0,064 <0,001

Veri setindeki erkeklerin sonuglarma gore; Hiyerarsik Regresyon Analizi
varsayimlarindan biri olan otokorelasyon, modeldeki artiklarin bagimsiz olmadigi Durbin
Watsons degerinden (d=1,760) anlasilmaktadir. Uygulama olarak yapilan analiz sonucunda
d=1,760 bulunmus ve buna goére artiklar arasinda otokorelasyon olmamasi varsayimi

saglanmustir.

Determinasyon katsayilariin degisimleri 1. blok digindaki (p=0,368) diger iki blokta
anlamli bulunmustur (p<0,001). Bunun sonucunda her bir blokta eklenen degiskenlerin
bagimli degiskeni agiklama yiizdesi sirasiyla 2. blokta %76,3 ve 3. blokta %82,1 olarak
bulunmustur. Diizeltilmis Determinasyon Katsayisia (adjusted R?) iliskin elde edilen

sonuglarin analiz i¢in uygun diizeyde oldugu goriilmiistiir.

Hiyerarsik Regresyon Analizinde asil énemli olan R? change (deteminasyon katsayist
degisimi) degeri incelendiginde; 1. bloktaki 2 degiskenin (yas, diyabet yil1) etkilerinin R?
degisimine istatistiksel olarak anlamli bir katkis1 olmadig1 (p=0,368), 2. ve 3. bloklarda ise
bagimli degiskene etkisi acisindan R? degisimlerin istatistiksel olarak anlamli oldugu

gdzlenmistir(p<0,001). 2. bloktaki R? change=0,761 olmak iizere determinasyon katsay1sina
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ciddi bir katkis1 oldugu gériiliirken, 3. bloktaki R? change degeri=0,064 olup anlamli bir artis

gostermektedir.

Tablo 7. Erkeklerde Hiyerarsik Regresyon Analizi Model Anlamhiliklar:

Model p

1 0,368

2 <0,001
3 <0,001

Hiyerarsik Regresyon Analizi sadece erkeklerin oldugu gruba uygulandiginda sonugta
elde edilen {i¢ modelin anlamliliklar1 incelendiginde Tablo 7°deki sonuclar elde edilmis olup,
demografik degiskenlerle kurulan ilk modelin istatistiksel olarak anlamli olmadigi
(p=0,368), demografik degiskenlerle (yas, diyabet y1l1) birlikte NT, TT, TAS, TOS, Visfatin
degiskenleri eklendiginde olusturlan 2. modelin ve 2. modele eklenen Kan degiskenleri

sonucunda elde edilen 3. modelin istatistiksel olarak anlamli oldugu gériilmistiir (p<0,001).
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Tablo 8. Erkeklerde Hiyerarsik Regresyon Analizi modellerindeki bloklarda katsay1 degerleri

ve tamimlayici istatistikleri

Standardize Dogrusallik
Olmayan Katsayilar % 95 ClI Istatistikleri
Standart )

Model B Hata p Alt Sinir | Ust Sinir | Tolerance VIF
Sabit 9,036 0,999 0,000 7,060 | 11,011

1lyas -0,024 | 0,018 0,186 | -0,059 | 0,012 0,851 1,176
DiyabetYili 0,020 0,020 0,332 | -0,020 | 0,060 0,851 1,176
Sabit 9,647 1,233 | <0,001 | 7,209 | 12,085
yas -0,022 | 0,009 0,013 | -0,040 | -0,005 0,823 1,215
DiyabetYili 0,011 0,010 0,267 | -0,009 | 0,031 0,825 1,213
Visfatin 0,112 0,011 | <0,001 | 0,091 0,133 0,535 1,868

2 [ TotalTiyol -2,206 | 1,236 0,076 | -4,651 | 0,238 0,855 1,170
NatifTiyol -4,734 | 1,172 | <0,001 | -7,051 | -2,416 0,707 1,414
TAS -1,341 | 0,540 0,014 | -2,409 | -0,272 0,659 1,516
TOS 0,087 0,040 0,032 0,008 0,165 0,630 1,588
Sabit 8,234 1,236 | <0,001 | 5,788 | 10,679
yas -0,022 | 0,009 0,015 | -0,040 | -0,004 0,599 1,670
DiyabetYili 0,011 0,009 0,203 | -0,006 | 0,029 0,780 1,282
Visfatin 0,089 0,010 | <0,001 | 0,068 0,109 0,424 2,358
TotalTiyol -1,700 | 1,097 0,124 | -3,871 | 0,470 0,821 1,218
NatifTiyol -3,535 | 1,059 | 0,001 | -5630 | -1,440 0,655 1,527

3| TAS -1,154 | 0,478 0,017 | -2,101 | -0,208 0,637 1,571
TOS 0,024 0,037 0,509 | -0,049 | 0,098 0,555 1,801
LDL -0,001 | 0,002 0,707 | -0,006 | 0,004 0,690 1,449
Trigliserid 0,001 0,001 | 0,349 | -0,001 | 0,003 0,621 1,610
Kreatinin 0,211 0,266 0,428 | -0,315 | 0,738 0,725 1,379
ALT -0,011 | 0,007 0,153 | -0,025 | 0,004 0,378 2,645
AST 0,019 0,015 0,188 | -0,010 | 0,048 0,374 2,675
VitaminB12 0,000 0,000 0,478 | <0,001 | 0,001 0,740 1,352
AclikGlukoz 0,009 0,001 | <0,001 | 0,006 0,012 0,471 2,124

Tablo7’den de anlasilacag: iizere yas ve diyabet yilinin bagimli degiskene etkilerini
gormek tizere olusturulan model 1’in istatistiksel olarak anlamli ¢ikmadigr goriilmiis ve

dolayisiyla bu modeldeki degisken katsayilar1 yorumlanmamustir.

Demografik degiskenlere ek olarak Visfatin, TT, NT, TAS, TOS degiskenleri ile birlikte
olusturulan model 2’de yas, visfatin, NT, TAS, TOS degiskenlerinin Hbalc’yi istatistiksel
olarak anlamli bir sekilde agiklamaktadir (Sirasiyla: p=0,013; p<0,001; p<0,001; p=0,014;
p=0,032). Burada, tiim 6rnekleme uygulanmis olan HRAdaki gibi yine 1. modelde anlamli
olmayan yas degiskeni 2. modele eklenen diger degiskenlerle birlikte Hbalc iizerinde

istatistiksel olarak anlamli bir etki yaratmaktadir. Buna gore diger istatistiksel olarak anlamli
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cikan degiskenler sabit tutuldugu goz Oniine alinarak yasin bir birim artmasiyla Hbalc
degerinin 0,022 birim azaldigi, visfatin degerindeki bir birimlik artigla Hbalc degerinin
0,112 birim arttti§i, NT’nin 1 birimlik artisiyla Hbalc degerinin 4,734 birim azaldigi,
TAS’1n 1 birimlik artistyla Hbalc degerinin 1,341 birim azaldigi, TOS un 1 birimlik artisiyla
Hbalc degerinin 0,087 birim arttig1 gézlenmektedir.

Model 2’ye eklenen ii¢ bloktaki degiskenlerle elde edilen 3. modelde Hbalc degerini
etkileyen yas, Visfatin, NT, TAS ve aglik glukoz degiskenleri istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur (p=0,015, p<0,001, p=0,001, p=0,017, p<0,001). Yasin bir birim artmasiyla
Hbalc degerinin 0,022 birim azaldigi, Visfatin degerindeki bir birimlik artigla Hbalc
degerinin 0,089 birim artttigi, NT nin 1 birimlik artisiyla Hbalc degerinin 3,535 birim
azaldigi, TAS in 1 birimlik artigryla Hbalc degerinin 1,154 birim azaldig1 ve bunlara ek
olarak aglik glukozdaki 1 birimlik artisiyla Hbalc degerinin 0,009 birim arttigi sonucuna
vartlmstir (Tablo8).

Cinsiyete gore veri analiz edildiginde “kadin” grubunun HRA sonuclar::

Tablo 9. Kadinlarda Hiyerarsik Regresyon Analizi Artiklarin tanimlayici istatistikleri

Minimum Maksimum Ortalama Standart Sapma n
Tahmini Deger 5,781 12,625 7,610 1,227
Artiklar -1,982 2,296 0,000 0,655
Standartlastinimis -1,491 4,086 0,000 1,000 278
Tahmini Deger ' ' ' '
Standartlastiriimig 2947 3414 0.000 0.974
Artiklar ' ’ ’ '

HRA sonucunda elde edilen artiklarin 0+0,655 ile Hiyerarsik Regresyon Analizi

varsayimlarindan olan “artiklarin ortalamasi sifirdir.” varsayimini saglamaktadir ( Tablo9).
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Tablo 10. Kadinlarda Hiyerarsik Regresyon Analizi modellerinin tanimlayici istatistik 6zeti

Degisim Istatistikleri
Model R R? Duzeltilmis R? Durbin-Watson
R? Degisim p
1 0,110 0,012 0,005 0,012 0,188
2 0,836 0,698 0,690 0,686 <0,001 2,027
3 0,882 0,778 0,766 0,080 <0,001

Veri setindeki erkeklerin sonuglarmma gore; Hiyerarsik Regresyon Analizi
varsayimlarindan biri olan otokorelasyon, modeldeki artiklarin bagimsiz olmadigi Durbin
Watsons degerinden (d=2,027) anlasilmaktadir. Uygulama olarak yapilan analiz sonucunda
d=2,027 bulunmus ve buna goére artiklar arasinda otokorelasyon olmamasi varsayimi

saglanmistir.

Determinasyon katsayilarmin degisimleri 1. blok disindaki (p=0,188) diger iki blokta
anlamli bulunmustur (p<0,001). Bunun sonucunda her bir blokta eklenen degiskenlerin
bagimli degiskeni agiklama yiizdesi sirasiyla 2. blokta % 69,0 ve 3. blokta %76,6 olarak
bulunmustur. Diizeltilmis Determinasyon Katsayisia (adjusted R?) iliskin elde edilen

sonugclarin analiz i¢in uygun diizeyde oldugu goriilmiistiir.

Hiyerarsik Regresyon Analizinde asil 6nemli olan R? change (determinasyon katsayisi
degisimi) degeri incelendiginde; 1. bloktaki iki degiskenin (yas, diyabet y1l1) etkilerinin R?
degisimine istatsitiksel olarak anlamli bir katkis1 olmadigi (p=0,188), 2. Ve 3. bloklarda ise
bagimli degiskene etkisi acisindan R? degisimlerin istatistiksel olarak anlamli oldugu
gdzlenmistir(p<0,001). 2. bloktaki R? change=0,686 olmak iizere determinasyon katsayisina
ciddi bir katkis1 oldugu goriiliirken, 3. bloktaki R? change degeri=0,080 olup anlaml1 bir artis

gostermektedir.

Tablo 11. Kadinlarda Hiyerarsik Regresyon Analizi Model Anlamhliklar

Model p
1 0,188
>| <0,001
3| <0,001

Hiyerarsik Regresyon Analizi erkeklerin oldugu gruba uygulandiginda sonugta elde
edilen {i¢c modelin anlamliliklar1 incelendiginde Tablo11’deki sonuclar elde edilmis olup,

demografik degiskenlerle kurulan ilk modelin istatistiksel olarak anlamli olmadigi
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(p=0,188), demografik degiskenlerle (yas, diyabet yil1) birlikte NT, TT, TAS, TOS, Visfatin
degiskenleri eklendiginde olusturlan 2. modelin ve 2. modele eklenen kan degiskenleri

sonucunda elde edilen 3. modelin istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmiistiir (p<0,001).
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Tablo 12. Kadinlarda Hiyerarsik Regresyon Analizi modellerindeki bloklarda katsay:

degerleri ve tammlayci istatistikleri

Standardize Olmayan % 95 C| I_DOQI.’US'alllk'
Model Katsayilar Istatistikleri
B Std. Error p Alt Sinir Ust Sinir | Tolerance | VIF
Sabit 8,452 0,515 | <0,001 7,439 9,465
1|yas -0,017 0,009 0,071 -0,035 0,001 0,887 1,127
DiyabetYili 0,011 0,012 0,376 -0,013 0,034 0,887 1,127
Sabit 9,709 0,911 | <0,001 7,917 11,502
yas -0,008 0,005 0,139 -0,018 0,003 0,874 1,144
DiyabetYili 0,010 0,007 0,146 -0,003 0,023 0,863 1,159
5 Visfatin 0,079 0,007 | <0,001 0,065 0,094 0,666 1,501
TotalTiyol -0,414 0,898 0,645 -2,183 1,355 0,812 1,231
NatifTiyol -7,499 1,001 | <0001 | .9470 -5,528 0,693 1,444
TAS -2,147 0,425 | <0,001| .20983 -1,310 0,709 1,410
TOS 0,115 0,030 | <0,001 0,056 0,174 0,807 1,239
Sabit 7,646 0,835 | <0,001 6,002 9,290
yas -0,002 0,005 0,660 -0,012 0,008 0,733 1,364
DiyabetYili 0,007 0,006 0,217 -0,004 0,019 0,809 1,236
Visfatin 0,059 0,007 | <0,001 0,046 0,073 0,593 1,686
TotalTiyol -0,744 0,789 0,347 -2,297 0,809 0,796 1,257
NatifTiyol -5,257 0,909 |<0,001| .7048 -3,467 0,634 1,578
TAS -1,936 0,373 | <0,001| .2670 -1,202 0,695 1,438
3|TOS 0,106 0,027 | <0,001 0,054 0,159 0,781 1,280
LDL 0,001 0,001 0,490 -0,002 0,004 0,924 1,082
Trigliserid 0,000 0,000 0,512 -0,001 0,001 0,866 1,155
Kreatinin -0,099 0,273 0,717 -0,638 0,439 0,830 1,204
ALT 0,003 0,006 0,588 -0,008 0,014 0,345 2,902
AST 0,003 0,008 0,709 -0,013 0,019 0,357 2,801
VitaminB12 0,000 0,000 0,411 0,000 0,000 0,896 1,116
AclikGlukoz 0,008 0,001 | <0,001 0,007 0,010 0,639 1,565

Tablo 11’den de anlasilacag: lizere yas ve diyabet yilinin bagimli degiskene etkilerini
gormek iizere olusturulan model 1’in istatistiksel olarak anlamli ¢ikmadigi goriilmiis ve

dolayisiyla bu modeldeki degisken katsayilart yorumlanmamistir (p=0,188).

Demografik degiskenlere ek olarak Visfatin, TT, NT, TAS, TOS degiskenleri ile birlikte
olusturulan model 2’de visfatin, NT, TAS, TOS degiskenleri Hbalc’yi istatistiksel olarak
anlamli bir sekilde agiklamaktadir (tim degiskenler i¢in: p<0,001). Buna gore diger

istatistiksel olarak anlamli ¢ikan degiskenler sabit tutuldugu géz Oniine alinarak visfatin
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degerindeki bir birimlik artigla Hbalc degerinin 0,079 birim artttigi, NT nin 1 birimlik
artistyla Hbalc degerinin 7,499 birim azaldigi, TAS’n 1 birimlik artistyla Hbalc degerinin
2,147 birim azaldig, TOS’un 1 birimlik artisiyla Hbalc degerinin 0,115 birim arttig1

gozlenmektedir.

Model 2’ye eklenen 3 bloktaki degiskenlerle elde edilen 3. modelde Hbalc degerini
etkileyen Visfatin, NT, TAS ve aclik glukoz degiskenleri istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur (tiim degiskenler i¢in: p<0,001). Visfatin degerindeki bir birimlik artisla Hbalc
degerinin 0,059 birim artttigi, NT’nin 1 birimlik artistyla Hbalc degerinin 5,257 birim
azaldigi, TAS 1n 1 birimlik artisiyla Hbalc degerinin 1,936 birim azaldig1 ve bunlara ek
olarak aglik glukozdaki 1 birimlik artistyla Hbalc degerinin 0,008 birim arttig1 sonucuna
vartlmistir (Tablo12).
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6. SONUC VE DEGERLENDIRME

Coklu Regresyon Analizi yontemlerinden biri olan Hiyerarsik Regresyon Analizi
bagimli degiskenin agiklanma yiizdesine etki eden bagimsiz degiskenlerin arastirmacinin
insiyatifinin de etkisiyle bloklar halinde eklenerek etkilerinin gosterilmesini saglar. Baska
bir deyisle, Hiyerarsik Regresyon Analizinde arastirmaci, tahmin edici degiskenleri teorik
veya deneysel degerlendirmelerle belirlenen belirli bir sirada girer. Bu nedenle arastirmaci,
tahminciye alternatif bir isim olarak ‘“‘hiyerarsi” atamaktadir. Her bir “hiyerarsi” modeldeki
bir “blok”u olusturur. Bagimsiz degiskenler bloklar halinde modele eklendik¢e, modelin
tahmin giicii dnceki modele gore onemli dlgiide artmazsa (R? degisiminin istatistiksel olarak
anlamli olma durumu) eklenen tahminci veya tahminciler modelden ¢ikarilir. Siireg, biitiin
tahmin ediciler modele dahil edilip asil model olusturulana kadar devam eder. Sonra

olusturulan tiim modeller karsilastirilabilir.

Saglik alaninda, diyabetle ilgili cok sik arastirmalar yapilmaktadir. Diyabetin varlig1
aclik glukoz degiskeni olgiilerek bulunur. HBA1C degiskeni de diyabet takibinde kullanilir.
Bu ¢alismada HBA1C’ye etki eden degiskenlerin etkileri ve bunlarin agiklanma yiizdeleri
HRA ile ortaya konmaya calisilmistir. Analiz sonucunda degiskenlerin sonuglarini
inceleyerek bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni ne 6lgiide etkiledigi tespit edilmeye
calisilmistir. Hiyerarsik Regresyon Analizini uygularken Enter metodu kullanilarak islemler

yapilip sonuca varmak amag¢lanmistir.

[k asamada 6rneklemin biitiinii ele alinmistir ve sonuglar yorumlanmusir. Arastirma
sonucuna gore li¢ grupta test edilmistir. Birinci blokta yas, cinsiyet ve diyabet yil1, ikinci
blokta bunlara ek olarak modele visfatin totaltiyol, natiftiyol, tas ve tos eklenmistir. Ugiincii
blokta ise LDL, Trigliserid, Kreatin, ALT, AST, VitaminB12 ve Aclikglikoz dahil
edilmistir. Testler sonucunda birinci blokla elde edilen model anlamsiz ¢ikarken ikinci ve

ticiincii bloklar eklendikten sonra elde edilen model istatistiksel olarak anlamli ¢ikmustir.

Ikinci asamada erkeklere gore analiz yapildifinda, tiim orneklem degerlerinde
oldugu gibi bloklardaki bagimsiz degiskenler aynmi sekilde dahil edilmis ve sonuglar
yorumlanmistir. Burada da her blok eklendigindeki model anlamliliklaria bakilmis ve
birinci blok sonunda olusturulan model disindaki ikinci ve {igiincii blok sonundaki modelin
anlaml istatistiksel olarak oldugu tespit edilmistir. Sonrasinda her bloktaki katsayilar

anlaml ¢ikan yani agiklama yiizdesine katkisi olan bagimsiz degiskenler yorumlanmaistir.
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Uciincii asamada kadimnlara gore analiz yapildiginda, burada da her blok
eklendigindeki model anlamliliklarina bakilmig ve birinci modelin digindaki ikinci ve
tictincti modelin istatistiksel olarak anlamli oldugu tespit edilmistir. Sonrasinda her blokta
katsayilar1 anlamli ¢ikan yani agiklama yiizdesine katkisi olan bagimsiz degiskenler

yorumlanmustir.

Sonug olarak ¢alismamizda HRA’nin uygulandig: li¢ asamanin (6rneklemdeki tim
veriler, erkeklerin ve kadinlarin oldugu veriler) son bloklarinda Visfatin, Natif Tiyol, TAS
ve aglikglukoz degiskenlerinin HBA1C’nin agiklanma yiizdesine istatistiksel olarak katki
sagladig goriilmiistiir. Tiim verilerdeki sonuglara ve cinsiyete gore ayri ayri incelendiginde,
kadinlardaki sonuglara gore TOS degiskeninin HBA1C’nin agiklanma yiizdesine katkisi
gozlenirken; erkeklerde TOS degiskeninin etkisinin istatistiksel olarak anlamsiz oldugu,
buna karsin yas degiskeninin bagimli degiskendeki agiklanma ylizdesine katki sagladig

gbzlemlenmistir.
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