SPSSde Cesitli Regresyon ve Korelasyon

Uygulamalari



Basit Dogrusal Regresyon

Y bagimli (response, dependent) degisken ve X
bagimsiz (belirleyici, predictor) degisken olmak
uzere 1ki degisken arasindaki sebep-sonuc 1liskisini
dogrusal bir model ile ortaya koyan yonteme basit
dogrusal regresyon denir.

Basit dogrusal regresyon, 1ki degisken (Y, X)
arasindaki neden-sonuc 1liskisini Y=a+bX biciminde

bir denklem (model) 1le ortaya koyar.



SPSS’de Basit Dogrusal Regresyon

Ornek: FEV,(litre) degerleri ile boy arasindaki iligkiyi
belirlemek tlizere 20 erkek tliniversite oOgrencisi ilizerinden

elde edilen veriler asagidaki tabloda verilmistir.

FEV, Boy FEV, Boy




SPSS’de Basit Dogrusal Regresyon
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SPSS’de Basit Dogrusal Regresyon
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SPSS’de Basit Dogrusal Regresyon
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Basit Dogrusal Regresyon

ANOWVAP
S of
fodel Sguares df Mean Square F Si0.
1 Fedression 3184 1 3.1849 9187 aor4
Fesidual bH.2449 18 347
Total H.4349 19

2. Predictors: (Constant), boy
b. Dependent Variable: few

Coefficients®
LInstandardized standardized
Coefficients Coefficients
fodel H =td. Error Beta t Sig.
1 (Canstant) -9.190 4 306 -2.134 047
boy 174 25 81 3.031 107

3. Dependent Variahle: few



Basit Dogrusal Regresyon

Sabit -9.190 4.306 -2.134 0.047

Boy 0.074 0.025 3.031 0.007

FEV,=-9.190 + 0.074 x boy



Korelasyon Analizi

Korelasyon analizi, degiskenler arasindaki iliskinin
yoninu, derecesini ve Oneminl ortaya Kkoyan
1statistiksel yontemdir. Korelasyon katsayisi kiicik r
harfi i1le gosterilir ve r deger1 -1 i1le +1 arasinda degerler
alir. Eger r degeri -1’e yakin degerler aliyor ise
degiskenler arasinda negatif yonde, +1’e yakin degerler
aliyor 1se pozitif yonde bir iliski oldugu belirlenir. Eger
r degeri sifira yakin degerler aliyor ise i1ki degisken

arasinda bir 1ligki olmadigl sonucuna varilir.



SPSS’de Korelasyon Analizi

Ornek: Bir o6nceki ornekteki verileri kullanarak
FEV1 1ile boy arasinda korelasyon analizi yaparak

korelasyon katsayisini hesaplayalim.

Veriler regresyon analizindeki gibi1 ayni sekilde

SPSS ver1 sayfasina girilir.



SPSS’de Korelasyon Analizi
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SPSS’de Korelasyon Analizi
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SPSS’de Korelasyon Analizi

Correlations

Fearsan Coarrelation
Sig. (2-tailed)
I

Fearson Coarrelation

Sig. (2-tailed)
I

= Carrelation is sighificant at the 0.01 [evel

-

Fev1 olciimleri 1le boy arasinda pozitif yonde bir

korelasyon (1lisk1) vardir.
r = 0.581, p=0.007



Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

Y bagimh degisken ve X;, X,, ..., X bagimsiz degiskenler
olmak tlzere degiskenler arasindaki sebep-sonuc iligkisini
matematiksel bir model olarak ortaya koyan yonteme coklu
regresyon analizi adi verilir.

Bir bagimli degisken ile bu degiskenin degisimi tizerinde
etkide bulunan p sayida bagimsiz degisken arasindaki
1liskinin duzeyini belirleyen yonteme 1se coklu korelasyon
analizi denilmektedir.

Genellikle coklu regresyon ve korelasyon analizi birlikte ele

alinan ve hesaplamalari birlikte yapilan karma yontemlerdir.



Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

Coklu Dogrusal Regresyon Analizi, Y 1le 1ki ve daha
fazla aciklayic1 degisken arasindaki 1liskiyi
Y=bytb X ,+b,X,+...+b X

biciminde inceler. Verilere uyan modelin
aciklayicilik yiizdesi belirtme katsayist1 R? 1ile
belirlenir. Coklu belirtme katsayisi (R?) modele yeni
bir degisken eklendiginde artis gosterir. Bu nedenle
R? hesaplanirken degisken sayisina gore dizeltme

yapilmasi gerekir.



SPSS’de Coklu Dogrusal Regresyon
Analizi

Ornek: 15 cocuga ait akciger fonksiyon testi sonucu
elde edilen deadspace sonuclar1 1le boy ve vyas
degerler1 asagidaki tabloda verilmistir. Deadspace
lizerine yas ve boy uzunlugunun -etkilerini,
deadspace’dekl degisimlerin ylizde ne kadarini boy
ve yas 1le aciklayabildigimizi coklu regresyon analizi

1le 1inceleyelim.



SPSS’de Coklu Dogrusal Regresyon
Analizi

Deadspace (ml) Boy (cm) Yas (Y1l)
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SPSS’de Coklu Dogrusal Regresyon
Analizi
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SPSS’de Coklu Dogrusal Regresyon
Analizi
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SPSS’de Coklu Dogrusal Regresyon
Analizi
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SPSS’de Coklu Dogrusal Regresyon
Analizi

Coefficients=

LInstandardized Standardized
Coefficients Zoefficients
hModel
1 (Constant)
by

'!,l' as

Sabit -40.972 21.692
Boy 0.503 0.223
Yas 4.680 1.779

Deadspace = -40.972 + 0.503xBoy + 4.680xYas



Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon; cevap degiskenin kategorik, 1kili
(binary, dichotomous), tucli ve coklu kategorilerde
oozlendigi durumlarda aciklayic1 degiskenlerle neden
sonuc 1liskisini belirlemede yararlanilan bir yontemdir.
Aciklayic1 degiskenlere gore cevap degiskenin beklenen
degerleri olasilik olarak elde edildigi bir regresyon
yontemidir.

Basit ve coklu regresyon yonteminde bagimli degiskenin

normal dagilim gostermesi gerekmektedir.



Lojistik Regresyon Analizi

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

Bagimli degisken tlizerinde aciklayici degiskenlerin
etkiler1 olasilik olarak elde edilerek risk faktorlerinin

olasilik olarak belirlenmesi saglanir.



SPSS’de Lojistik Regresyon Analizi

Ornek: Yenidoganin dogum agirhgimin disik (<3.0 kg) ve
normal (3.0+ kg) olmasinda annenin son menstrasyon
periyodu, sigara i¢lp icmemesl, hiper tansiyonu olup olmamasi
arastirilmaktadir. Bu amacla rasgele secilen 174 birimle 1lgili
bilgiler SPSS veri1 sayfasina girilmistir. Kategorik degiskenler
SPSS veri sayfasina asagidaki gekilde kodlanarak girilmaistir.
Dogum agirlig: 1: diisiik, 0: normal

Sigara 1: i¢ciyor, O: icmiyor

Hiper tansiyon 1: var, 0: yok



SPSS’de Lojistik Regresyon Analizi
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SPSS’de Lojistik Regresyon Analizi
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SPSS’de Lojistik Regresyon Analizi
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SPSS’de Lojistik Regresyon Analizi
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SPSS’de Lojistik Regresyon Analizi
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D
n e 1.c oresyq :
Variahles in the Equation
= =.E. Wl df Sid. Exp(B)
Egep S0R_Mens_per - 016 0o7 H.045 1 014 Ha4
1 sigarall) J0E 343 4.2249 1 040 2026
hiper_tani1) 1.697 H94 5.291 1 021 4.940
sonstant 873 84545 1.042 1 a0y 2,394

2. Variable(s) entered on step 1: son_mens_per, sigara, hiper_tan.

—“_-_

Sabit

Sigara
Kullanan
Us.
Kullanmayan

Hipertansiyon
Hipertansiyon(+)
Us.
Hipertansiyon(-)

Son mens. Per.

0.873

0.706

1.597

-0.016

0.855

0.343

0.694

0.007

2.026

4.940

0.984

0.307

0.040

0.021

0.014




