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Regresyon cesitleri

Lineer Regresyon

Sonlanimin sayisal degisken oldugu bir sonlanimda
(6rn: hastanede kalis stiresi (saat)).
Ates, Yas

Diyetle alinan protein miktari
Kan glukoz diizeyi

Sonlanimin dikotom (binary) oldugu bir
sonlanimda (6rn: mortalite).

Yas, Lenfosit diizeyi,
CRP diizeyi, BT’de yaygin tutulum

Sonlanimin polikotom oldugu bir sonlanimda
(6rn: Kanser evrelemesi).

Yas, Lenfosit diizeyi,
CRP diizeyi, BT'de yaygin tutulum
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Binary Lojistik Regresyon

Covid-19 Hastalik Evresi
Hafif - Orta/Agir

Multinominal Regresyon

Covid-19 Hastalik Evresi
Hafif - Orta- Agir




Lojistik Regresyon » . 1
?
AKIS SEMASI ‘ —{ Sonlanim Degiskeni Sayisal mi?

X

v

v

R desil Prediktor Degiskeniile yliksek
egresyona uygun desl X korelasyon var mi? (r>0.70)

v/

LINEER REGRESYON ANALizi
AKIS SEMASI

Her iki degiskende normal dagilim géstermeli!

Regresyona uygun degil

dagilim gostermeli

Her iki degiskende asiri veya ug degerler icermemeli!
Nokta sacihm grafiginde her iki degisken tesadiifi

v/

+

Lineer Regresyon Analizi Yap

Modelin Fitligi icin Reziduelleri degerlendir |

Rezidiieller normal dagilima uymal....

Rezidiieller tesadiifi dagilim gostermeli
(Homoscedasticity)
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Rezidiieller asin ug degerler icermemeli

[ iceriyorsa Cook’s Distance degeri 1’in altinda olmali J

v

Model fit; Modeli raporla
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oj:Kl| :f,:?:on Sonlanim Degiskeni Sayisal mi? }

> X COKLU LINEER REGRESYON ANALizi
v ¢ AKIS SEMASI

o. Prediktor Degiskenlerile yiiksek
Regresyona uygun degil <_ korelasyon var mi? (r>0.70)

X
v

X Prediktor ve sonlanim degiskenleri normal dagilim gostermeli!

Regresyona uygun degil Prediktor ve sonlanim degiskenleri asiri veya ug degerler icermemeli!

Nokta sagilim grafiginde prediktdr ve sonlanim degiskenleri isken tesadiifi dagihm gostermeli
Prediktor degiskenler arasinda yiksek korelasyon olmamali (Multikolinearite)

N

Lineer Regresyon Analizi Yap

Modelin Fitligi icin Reziduelleri degerlendir |

Potansiyel multikolinearitenin etkisini

. . Rezidiieller asin ug degerler icermemeli
degerlendir

Rezidiieller normal dagilima uymal....

(Homoscedasticity) degeri 4’(in Gizerinde olmamali

Rezidiieller tesadiifi dagihm gostermeli [ Tolerance degeri 0.1-0.2 degerinin altinda VIF

] [ iceriyorsa Cook’s Distance degeri 1’in altinda olmali J

v

a OkOEgI;Il?ﬁrg!k&jglierO"I;_ MOdeI fit; MOdeIi raporla - . . .




Predikte edilmek istenen HAYIR Sayisal ise Lineer Regresyon
sonlanimdikotom mu? ‘ Polikotomise Coklu LR
EVET l

1-Modele dahil edilecek degiskenleri belirle
Univaryantanalizde anlamliolan (p<0.05) ve univaryantanalizde anlamsizama klinikanlamliolanlarimodele dahil et
Multikolinariteye bak; r>0.75 olan ciftlerden birini modelden ¢ikar

2-JAMOV/I'de LR AnaliziYap (Analyses>Regression>2 Outcomes/Binary’den LR)
Referans level «hayir» kalsin, Model simdilik «forced entry» kalsin
Assumption check = VIF>10 ise multikolinariteyi kontrol et!
Model fitligini degerlendir: Overal test p<0.05 olmali (AIC, BIC kiictldiikce, R?N biyudukce fitlik artar, tersinde azalir).

3-Modeli yorumla
LR test ve OR'yi isaretle (LR’deki X? en bliylik olan degisken modele en ¢ok katkiyi sunuyordur).
Modelin tanisal test performansini degerlendir: Prediction—> Sens-spes, AUC vs hepsini se¢, yorumla)

4-Son kontroller
Save kismindan Rezidu ve Cook’s distance degiskenlerini olustur.
Rezidii>3 olup Cook’s mesafesi>1 olan varsa o vakayi veri setinden cikar.

5-Modele son halini ver (az degiskenli ama fit basit model ara)
«Hiyerarsik block» yontemi ile en ¢ok katkisiolandan baslayarak tek tek modele degiskenleri ekle.
Minimal katkisi olani cikar? (AIC, BIC ve R?N’e bakarak modeli sec).




NOMINAL mi?

SAYISAL/ORDINAL DEGISKEN Karsilastirilacak degisken _ ..
NOMINAL DEGISKEN
X

KARSILASTIRMA AKIS SEMASI

AKIS SEMASI

Aralarinda karsilagtirma yapilacak Bagimli gruplar

Bagimsiz gruplar

(Farkli vakalar) gruplar bagimh/bagimsiz mi? (Ayni vakalar) (Farkli Zamanlar)
2 GRUP } [ >2 GRUP [ 2 GRUP 1 [ >2 GRUP }
(. I l J
Analyze / Frequencies / Independent Samples: ¢
Statistics: X2, Fisher’s Cochrane Q
Cells: Observes, Expected, Row Percentages . -
I i McNemar Testi !JAMOVI de .
f Kutularin EN FAZLA %20’sinde ) _ | Friedman Testi)
BEKLENEN deger <5
\ J Analyze / ANOVA / Non-
I Frequencies / parametrik /
Post-hoc Paired Samples Friedman
v/| Ki-Kare Testi Ki-Kare Testi 2li Ki-kare’ler ve
Bonferoni Diizeltmesi Post-hoc

Pairwise

v | ¥ i
parisons

(Durbin-Conover)

X FIS!’\er in .
Kesin Testi
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| s Gruplan Birlestir
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NOMINAL DEGISKEN ' [ Karsilastinlacak Veri ]
AKIS SEMASI Sayisal ya da Ordinal mi? SAYISAL/ORDINAL DEGISKENI

v Temel Sart 1 3 ve USTU GRUP ARASINDA

KARSILASTIRMA AKIS SEMASI
SAYISAL/ORDINAL DEGISKEN
2 GRUP KARSILASTIRMA {—[ 3 ve USTU GRUP mu karsilastirilacak? }
X

AKIS SEMASI

v Temel Sart 2

Bagimsiz Gruplar Bagimh Gruplar
H 5 ? »
(Farkli vakalar) Gruplar Bagimsiz mi? (Ayni vakalar)

. Temel Sart 3 -

(Farkh Zamanlar)

On Sartlar Saglaniyor mu? On Sartlar Saglaniyor mu?

1) Box-plot - grup basina en fazla 2 aykirideger 1) Box-plot - grup basina en fazla 2 aykirideger
2) Tum alt gruplar Normal Dagilyor 2) Tum alt gruplar Normal Dagilyor

(Histogram Shapiro-Wilks) (Histogram Shapiro-Wilks)

'VL—I ;_)(_ veya Ordinal -VA—I ;_)(_ veya Ordinal

3) Varyanslar Esit mi? Robust ANOVA 3) Varyanslar Esit mi? _ _
Bartlett Testi veya Mauchly Testi Friedman Testi

Kruskal-Wallis , P.hoc Durbin-Conover

Esit (p>0.05) Degil (p<0.05) rmANOVA
Fisher ANOVA Welch ANOVA rmANOVA Sferisite diizeltmesi

Post hoc Tukey P.hoc Games Howell €<0.75 Greenhouse-G.

0o . €>0.75 Huynh-Feldt
&
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AYNI VAKALARIN
3 ve USTU GRUPTA
SAYISAL DEGISKEN YONUNDEN
KARSILASTIRMASI

Aykiri Degerler var
mi1? (Box-Plot)

m @

Normal Dagilim
var mi?

Shapiro QQ
Wilk ~ Histo

[ Friedman Testi J

VAR

Varyanslar
HAYIR homojen mi? - EVET r"mANOVA
p<0.05 S P>0.05 (DUzeltmesiz)

rmANOVA’da hemen hemendaima

o - Greenhouse-GeisserEpsilon
a akamedikaistofistik duzeltmesi kullaniimahdir mheeo
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Greenhouse-Geisser

[ Epsilon Degerini Duzelt




NOMINAL DEGISKEN
ALGORITMASI

2 GRUP ARASINDA
SAYISAL/ORDINAL
DEGISKEN
KARSILASTIRMA
ALGORITMASI

Bagimh Gruplar
(AYNI VAKALAR)

1 Vakalar-igi
Faktor

2 Vakalar-igi
Faktor

iki Yonlu

Ao rmANOVA

{— HAYIR [

«—Ia—

Sayisal ya da Ordinal veri?

3 ve USTU GRUPTA
SAYISAL/ORDINAL DEGISKEN

3

3 ve ustlu grup?

¥

Gruplarin iligkisi

-«

v

Bagimh + Bagimsiz

3 Vakalar-ici

Faktor

Uc Yonlu

(Aynmi + Farkh Vakalar)

rmANOVA 1 Vakalar-arasi Faktor

[ Friedman }

' . . . .
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1 Vakalar-i¢ci Faktor

Miks ANOVA

KARSILASTIRMA
ALGORITMASI

’ Bagimsiz Gruplar
| (FARKLI VAKALAR)

2 Vakalar-
arasi Faktor

3 Vakalar-
arasi Faktor

1 Vakalar-
arasi Faktor

iki Yonlu
ANOVA

Tek yonlu
ANOVA

Kruskal-Wallis
Robust ANOVA

Uc Yonlu
ANOVA
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