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KABUL VE ONAY



OZET

Nested Logit Model: Teori ve bir Uygulama

Bu tez calismasinda, biyoistatistik alaninda karar verme, olasilik tahmin etme ve buna iliskin
modelleme siireglerinde i¢ ice logit modelin detayli bir sekilde ele alinmasi ve uygulama alanlarindaki
etkinliginin incelenmesi amaclanmistir. I¢ ige logit modelin, bagimli degiskenin ii¢ veya daha fazla
kategoriye ayrildig1 ve secim siireglerinin hiyerarsik veya yapisal iligkiler igerdigi durumlarda bagiml
degiskenlerin olas1 sonuglarini daha gercekei bir sekilde modelleme imkani sundugu bilinmektedir.
Tez kapsaminda modelin teorik altyapisi ve isleyis prensipleri detayl bir sekilde agiklanmig, 6zellikle
hiyerarsik yapilar ve bagimli kategoriler arasindaki iliskileri anlamadaki giici vurgulanmustir.
Modelin uygulanabilirligini gostermek amaciyla, SEER veri tabanindan alinan bir veri seti iizerinde
calisilarak, {iglincii seviye kolon kanseri hastalarinda cerrahi miidahale yontemlerinin se¢imine etki
eden faktorler incelenmis ve yas, timor bolgesi ve tiimdr evresi gibi bagimsiz degiskenlerin olasiliksal
etkileri i¢ ige logit modeli kapsaminda degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, modelin bu tiir
karmasik karar yapilarinda anlamli sonuglar iretebildigini gostermektedir. Ayrica, genellikle sosyal
bilimler ve fen bilimlerinde kullanilan bu modelin saglik caligmalarinda da etkili bir ara¢ olarak
kullanilabilecegi ve oOzellikle klinik karar destek sistemlerine entegre edilerek onemli katkilar
saglayabilecegi ortaya konulmustur.

Anahtar Sézciikler: i¢ ice Logit Model, Karar Verme Siiregleri, Log-toplam Katsayisi, Multinomial
Logit, Secim Modellemesi



SUMMARY

Nested Logit Model: Theory and an Application

In this thesis, the aim is to thoroughly address the nested logit model in the field of biostatistics,
focusing on decision-making, probability estimation, and related modeling processes, as well as to
evaluate its effectiveness in practical applications. It is known that the nested logit model provides a
more realistic modeling capability for dependent variables when the dependent variable is divided into
three or more categories and the decision-making processes involve hierarchical or structural
relationships. Within the scope of the thesis, the theoretical framework and operational principles of
the model are explained in detail, with a particular emphasis on its strength in understanding
hierarchical structures and the relationships between dependent categories. To demonstrate the
model’s applicability, a dataset from the SEER database was analyzed to examine the factors
influencing the choice of surgical intervention methods in stage 111 colon cancer patients. Variables
such as age, tumor location, and tumor stage were evaluated for their probabilistic effects using the
nested logit model. The results indicate that the model can produce meaningful outcomes in such
complex decision structures. Furthermore, it has been shown that this model, which is generally used
in social and natural sciences, can also be an effective tool in health studies and can provide
significant contributions when integrated into clinical decision support systems.

Keywords: Decision-Making Processes, Discrete Choice Modeling, Log-sum Parameter, Multinomial
Logit, Nested Logit Model
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ONSOZ

Bu tez caligmasinda se¢im olasiliklarinin modellenmesi igin kullanilan yontemler
arasinda yer alan nested (i¢ ige) logit modelin teorik agidan detayli olarak incelenmesi ve
ticlincii seviye kolon kanseri hastalarinda cerrahi miidahale yontemlerinin segimine etki eden
faktorlerin bu model yardimiyla incelenerek ilgili bagimsiz degiskenlerin olasiliksal etkileri

i¢ ice logit modeli kapsaminda degerlendirilmesi amaglanmigtir.
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1. GIRIS

Klasik dogrusal modeller bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda
dogrusal bir iliski oldugunu varsayar. Bu modellerin uygulanmasi i¢in modele iligkin hata
terimlerinin normal dagilmasi ve bagimsiz olmasi, varyanslarin homojen olmasi gibi
varsayimlarin karsilanmasi gerekir. Nominal veya ordinal kategorik veri tipindeki bagiml
degiskenlerin klasik dogrusal modeller ile modellenmesi, bu varsayimlarin saglanmasinin
zorlugu nedeniyle yetersiz goriilmektedir. Daha genis bir veri tipi yelpazesine hitap eden
genellestirilmis dogrusal modeller kategorik veri tipindeki bagimli degiskenlerin

modellenmesinde kullanilmaktadir (Liao, 1994).

Logit model, genellestirilmis dogrusal modeller ailesindendir ve iki sonuglu (binary)
bagimli degiskenlerin modellenmesinde kullanilir. Logit model, bagimli degiskenin
olasiliklarin1 modellemek igin logit fonksiyonunu kullanir, bu sayede bagimli degiskenin 0O

veya 1 gibi iki degerli oldugu durumlarda uygun tahminler saglar.

Multinomial logit modeli, logit modelinin genisletilmis bir versiyonudur ve bagiml
degiskenin {i¢ veya daha fazla kategoriye sahip oldugu durumlarda kullanilir. Bu model, her
bir kategori i¢in ayr1 bir olasilik tahmini yapar ve segenekler arasinda tercihleri modellemek
icin genellestirilmis bir logit fonksiyonu kullanir. Multinomial logit model, bagimli
degiskenin birden fazla alternatif iceren ve se¢imlerin birbirleriyle iligkili oldugu durumlarda

uygulanabilir.

Nested (i¢ ice) logit modeli, multinomial logit modelinin genisletilmis bir
versiyonudur ve daha karmasik se¢im yapilari igin kullanilir (Train, 2009). Bu model,
alternatiflerin belirli "yuvalar” altinda organize edilmesini saglar, bdylece bagiml
degiskenlerin hiyerarsik yapisini ve alternatifler arasindaki iligkileri daha gercekei bir sekilde
modelleyebilir. I¢ ice logit modeli, dzellikle bagimli degiskenlerin coklu kategorilere
ayrildigi ve sec¢im siireclerinin hiyerarsik veya yapisal iligkiler icerdigi durumlarda

kullaniglidir.

Buradaki amag, i¢ ige logit modeli detayli bir sekilde incelemek ve bu modelin bir

uygulamasimni gergeklestirmektir


http://eml.berkeley.edu/~train/

1.1. Tarihge

Logit modelinin temelleri, psikolog R. Duncan Luce tarafindan atilmistir. Luce,
1959 yilinda yayimladigi ¢alismasinda segim olasiliklarini agiklayan bir model gelistirmistir.
Bu model, "bagimsiz alternatifler 6zelligi" (Independence of Irrelevant Alternatives, 11A)
olarak bilinen bir 6zelligi icermektedir. Luce'nin bu calismasi, secimlerin bagimsiz
alternatifler varsayimi altinda nasil yapildigim gosteren bir formiil sunmustur. 1960 yilinda
Jacob Marschak, Luce'nin modelini genisleterek, bu modelin fayda maksimizasyonu ile
tutarli oldugunu géstermistir. Marschak’in ¢alismasi, logit modelinin ekonomik teori ile nasil

uyumlu oldugunu anlamamiza yardimci olmustur.

1974 yilinda Daniel McFadden, logit modelinin temel Ozelliklerini ve faydal
yonlerini ayrintili bir sekilde ele almis ve logit modelinin gézlemlenmeyen faydanin asirt
deger dagilimina sahip oldugunu gdstermistir. Bu calisma, modelin matematiksel ve teorik
temellerini giliclendirmistir. 1978 yilinda McFadden, i¢ ice logit modelinin teorik temellerini
atmistir. Bu model, alternatiflerin belirli yuvalar altinda organize edilmesini saglar ve
alternatifler arasindaki bagliliklar1 daha gergekei bir sekilde modellemeye olanak tanir. 1985
yilinda Ben-Akiva ve Lerman, "Discrete Choice Analysis: Theory and Application" adli
kitaplarinda i¢ ice logit modelinin pratik uygulamalari ve teorik temellerini detayli bir
sekilde ele almig ve modelin uygulama alanlarin1 ve avantajlarim1 kapsamli bir sekilde
tartismiglardir. Daniel Little McFadden, 2000 yilinda James Heckman ile birlikte Nobel
Ekonomi Odiilii'ne layik goriilmiistiir. McFadden'in 6diilii kazanma nedeni, "ayrik secimlerin
analizi i¢in gelistirdigi teori ve yOntemler" olarak agiklanmistir. Bu 6dil, McFadden'in
bireylerin c¢esitli segenekler arasindaki tercihlerini anlamak igin gelistirdigi yenilikgi

ekonomik modeller ve analitik tekniklerin 6nemini vurgulamaktadir.

I¢ ige logit modeli, gesitli alanlarda genis bir uygulama kapasitesine sahip olup,
farkli se¢im analizlerinde oldukga etkili bir ara¢ olarak ©ne ¢ikmaktadir. Ulasim
arastirmalarinda, Ben-Akiva ve Lerman’in 1985 tarihli “Discrete Choice Analysis” adli
kitabi, bu modelin ulasim modlar1 ve rotalar1 iizerindeki uygulamalarin1 detaylandirmistir.

McFadden da ulagim se¢imlerinde modelin kullanimini gosteren ¢alismalar yayinlamistir.

Pazarlama ve tiiketici davranislarinda, Kenneth Train’in 1987’deki otomobil talebi
tizerine yaptigi analizler (Qualitative Choice Analysis-Theory, Econometrics and an
Application to Automobile Demand), ve Hensher ve Green’in 2002 tarihli caligmalari

(Specification and Estimation of the Nested Logit Model: Alternative Normalisations) ve



Heiss’in 2002 tarihli ¢alismalar1 (Specification(s) of Nested Logit Models, Structural Choice
Analysis with Nested Logit Models) modelin etkili bir sekilde nasil uygulandigini ortaya
koyar.

Saglik ekonomisinde, Heiss’in 2005 tarihli caligmast (Healthy, Wealthy, and
Knowing Where to Live) saglik harcamalar1 ve sigorta tercihlerinde logit modellerinin
kullanimin1 incelemistir. Gonzalez Ortuzar’in 2009 tarihli ¢alismasi (On Confounding
Preference Heterogeneity and Income Effect in Discrete Choice Models) se¢im modelleri ile
gelir etkeni Ttzerindeki iliskiyi genel olarak ele almistir. Sehir planlama ve konut
secimlerinde, Bhat’in 1998 tarihli arastirmalari, konut tercihleri ve yerlesim yerlerinin
analizi ve ayrica baglangi¢ saatleri se¢imi i¢cin modelin nasil uygulandigin1 gosterir. Enerji
ekonomisinde, Greene, Hensher ve Rose’un 2003 tarihli ¢alismasi (Applied Choice Analysis)

enerji tiiketimi tercihleri ve pazar tercihleri konularinda modelin kullanimini ele almstir.

1.2. ODDS ve ODDS Orani (OR)

Odds, bir olayin gozlenmesi olasiliginin gézlenmemesi olasiligina oranidir. m: bir

olayin gozlenme olasiligi olmak iizere,

Odds == /(1- m)

Odds orani ise iki odds’un birbirine oranidir. Odds orani (OR), bir maruziyet ile bir
sonu¢ arasindaki iligskiyi degerlendiren bir dlgiittiir. Bu oran, belirli bir maruziyetin/durumun
varliginda bir sonucun ger¢eklesme olasiligini, ayni sonucun maruziyetin/durumun
yoklugunda gergeklesme olasiligi ile karsilastirir. Bagka bir ifade ile, OR, maruziyetin
sonucu etkileme derecesini belirler ve bu etkiyi nicel olarak ifade eder. Odds, bir olayin
meydana gelme olasiligina karsi, meydana gelmeme olasiliginin oranini ifade ederken; OR,
iki grup arasindaki odds'larm karsilastirilmasidir. Genellikle bir maruziyetin/durumun bir
sonug tizerindeki etkisini degerlendirmek icin kullanilir. OR, 6zellikle tip, epidemiyoloji ve
sosyal bilimler gibi alanlarda, risk degerlendirmesi ve karar verme siireclerinde 6énemli bir

aractir (Alpar, 2017).

OR=1 ise maruziyet/durum, sonucun olasiligini etkilemez,
OR>1 ise maruziyet/durum, sonucun olasiligini artirir,

OR<1 ise maruziyet/durum, sonucun olasiligini azaltir.


https://www.researchgate.net/publication/23753154_Specifications_of_Nested_Logit_Models?_sg%5B0%5D=NpqIIo9Jq8F-d8HNpKbQPmu-1WTIzGrxvI93AGt7QfnqCzkkIv25OyspJCUiDw6mLzVKBbSEqj8S-w5D6aF1ipJZEfjIiHvCKpbTL1jI.yxjBSOg8Bcm8XP3fdYGu5_y32nF7iBVUtEbAsA-ESqpetDdp7yy8gvUzVI0vFSmwYQrIt-QGF6vwUt362Xe9Zw&_tp=eyJjb250ZXh0Ijp7ImZpcnN0UGFnZSI6InByb2ZpbGUiLCJwYWdlIjoicHJvZmlsZSIsInBvc2l0aW9uIjoicGFnZUNvbnRlbnQifX0

1.3. Logit Kavram ve Logit Modeller ile Iliskisi
Logit, odds’un dogal logaritmasidir.

Logit(n(x)) = log( n(x) / (1- m(x)) )

Genellestirilmis dogrusal modeller normal dagilim gostermeyen degiskenleri
modelleme yontemlerini de kapsar. Burada bagimli degiskeni, bagimsiz degiskenlere
dogrusal bir yapi ile baglayan bir baglanti fonksiyonu kullanilir. Bu baglanti fonksiyonu
bagiml degiskenin dagilimina gore sekillenir ve bagimli degiskenin beklenen degerini,
bagimsiz degiskenlerin dogrusal kombinasyonuna doniistiiriir. Baglanti fonksiyonlar
olasiligin lineer modelleme i¢in uygun bir formata doniistiiriilmesini saglarlar. Logit

modelinde baglant1 fonksiyonu logit fonksiyonudur (Liao, 1994).

Bagimhi degiskenin kategorik veri tipinde olmasi durumunda, modelde amaglanan,
bagimli degiskenin kategori olasiliklarini bagimsiz degiskenler araciligiyla agiklamaktir. Bu
baglamda, baglanti1 fonksiyonlar1 modeldeki bagimhi degiskenin yapisina gore
bi¢imlendirilir. Ikili bagimli degiskenler i¢in kullanilan logit modelinde, baglant: fonksiyonu
olayimn gergeklesme olasiliginin gerceklesmeme olasiligina oraninin dogal logaritmasini alir.
Bu, iki sonuclu bir bagimli degisken icin temel bir baglant1 fonksiyonudur. Ug veya daha
fazla kategoriye sahip bagimli degiskenler igin kullanilan multinomial logit modellerinde ise
her bir alternatifin olasilii, diger alternatiflerin {issel fonksiyonlari ile hesaplanir ve tim
alternatiflerin toplamina gore normalize edilir. Bdylece, bagimli degiskenin her bir
kategoriye ait olasihigi belirlenir. i¢ ige logit modelinde ise alternatifler gruplar halinde
organize edilir ve bu i¢ ice yapiya uygun olarak tahmin edilen olasiliklar ile baglanti
fonksiyonlar1 olusturulur. Bu model, alternatiflerin belirli yuvalarda gruplanmasini ve
yuvalar arasindaki iligkilerin dikkate alinmasini saglar, dolayisiyla baglanti fonksiyonlar1 bu

yaptya uygun sekilde diizenlenir
1.4. Iki Yamth Logit Model ve Multinomial Logit Model

Bagimli degiskenin kategorik nominal veri tiirinde oldugu durumlarda, bagiml
degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi inceleyerek bagimli degiskenin belirli
kategorilerden birine diisme olasiligini tahmin eden bir modeldir. Bu model, her kategori i¢in

olasiliklar1 hesaplayarak, bagimsiz degiskenlerin etkisini degerlendirir. Burada oncelikle



logit modelin matematiksel ve teorik temelleri ve fayda maksimizasyonu ile iligkisi

agiklanacaktir.

J alternatifli bir olayin/se¢imin j. alternatifle sonuglanmasi belirleyen faktorlerin bir
kismi gozlemlenebilir/dlgiilebilir iken bir kismi gdzlemlenemez. Olgiilemeyen faktorlerin
varlig1 nedeniyle kesin bir sonuca ulagilmaz ve se¢imin/sonucun bir olasiligi tiiretilir. Bu
olasilik gbzlemlenen ve gozlemlenemeyen parametrelerin fonksiyonunun beklenen degeridir.
Burada beklenen deger, gdzlemlenemeyen faktdrlerin tiim olasi degerleri iizerine kuruludur.
Dolayisiyla gozlemlenemeyen faktorlerin belirli bir sonuca yol agmalar1 olasiliklart {izerine

calisilir.

Benzer sekilde olayin j. alternatifle sonuglanmasinin sagladigi faydanin bir kism
belirli parametrelerle agiklanabilir ve Slgiilebilirken, geriye kalan fayda gozlemlenemeyen
veya Olgillemeyen ve rastgele oldugu kabul edilen bir kisimdan olusur. Fayda
maksimizasyonundan tiiretilen modeller, fayda maksimizasyonunu icermeyen karar verme
stireclerini temsil etmek i¢in de kullanilir. Modeller, agiklayicit degiskenlerin segim/olay
sonucuyla iligkisini tanimlamak olarak da goriilebilir. Model, olaym en yiiksek faydayi
saglayan alternatifle sonuglanmasi iizerine kuruludur. Yani, se¢im/olay alternatif i ile
sonuglaniyorsa i sonucunun faydasinin diger tiim olas1 sonuglarin faydasindan fazla oldugu

diisiiniiliir. Burada fayda fonksiyonu agagidaki gibi ifade edilir.

Un] = Vn] + Enj'vj

Burada €,,, gergek fayda Uy ile dlgiilebilen fayda V,, ; arasindaki farktir. Dolayisiyla
gy 'nin Ozellikleri, 6rneklemin dagilimi ve V,;’nin belirlenme sekline baglidir. Buradan
¢ikarilacak onemli sonug, kurulan modelin €,; lizerine yapilan varsayimlara gore farklilik

gosterecek olmasidir (Train, 2009). Olayin alternatif i ile sonuglanmasit olasiligi asagidaki

gibi tanimlanir.

Pni = Prob Uni > Un]

= PTOb(an' + €Eni > Vn] + an)

Pni = PrOb(Enj — €ni < Vni — an), Vl-ij (ESltllk 141)



Burada olayin alternatif i ile sonuglanmasi, alternatif j ile sonug¢lanmasina gore 1
birim daha fazla fayda sagliyorsa bile, alternatif j’nin Olgiilemeyen faydasi i’ninkinden 1
birimden fazla biiyiikse, olay alternatif j ile sonuglanir. Aslinda bu olayin alternatif j ile
sonuglanma olasiligi, €,; —€,; > 1 olmasi olasiigidir. Farkli se¢im modellerinin
gozlemlenmeyen faktorlerin dagilim varsayimlari {izerine kurulu oldugu daha once
belirtilmisti (Bolim 1.4). Bu Ornekten elde edilmesi gereken oOnemli bilgi ise tahmin
edilen/modellenen olasiligi, olast sonuglarin  gozlemlenemeyen fayda farklariin

belirlemesidir.

Logit model, €, j‘leri bagimsiz ve ayni dagilima sahip ekstrem degerler (iid extreme
value) olarak kabul eder. Ekstrem deger dagilimlar1 veri setindeki en yiiksek ve en kiigiik
degerlerin dagilimini belirlemek igin kullanilir. Logit modelde bu Gumbel dagilimidir. Logit
formiiliiniin gézlemlenmeyen fayda dagilimi ile olan iliskisi, Marley tarafindan gelistirilmis;
Luce ve Suppes (1965) tarafindan alintilanan g¢alismada, ekstrem deger dagiliminin logit
formiiliilne yol agtig1 gosterilmistir. McFadden (1974) bu analizi tamamlayarak, logit
formiiliiniin se¢im olasiliklar igin gecerli oldugunu ve gézlemlenmeyen faydanin ekstrem
deger dagilimina sahip oldugunu gostermistir. Gumbel dagiliminin olasilik yogunluk

fonksiyonu (PDF) ve kiimiilatif dagilim fonksiyonu (CDF) asagidaki gibidir.
f ey =efnieTeT
F ey =e°™

Gumbel dagiliminin ortalamasi sifir degildir, fakat burada ortalama Onemsizdir.
Esitlik 1.4.1°de gosterildigi ve agiklandig: gibi sadece fayda farklar1 onemlidir. Eger ¢,,; ve
€ni‘ler bagimsiz ve aym dagilima sahip asir1 deger dagilimi gosteriyorsa, € = g, - £y;ler

de lojistik dagilima uyar.

eS

F & =—
14+et

Bu formiil iki sonuglu (binary) logit modeli tanimlamak icin kullanilir. McFadden’e

(1974) gore, olayin alternatif'i ile sonuglanma olasiligi, Esitlik 1.4.1°den,

Pni = PTOb(Enj < Eni+an' - an), Vi:#j



dir ve F g,; = e™® ™ olduguna gore, £,;’lerin bilindigi varsayim ile her ¢, jnin
€ni+Vni — Vyj noktasindaki kiimiilatif yogunluk fonksiyonudur. Bu fonksiyon daha once
F ey = e ¢ *" olarak verilmisti. Bu kiimiilatif dagilimin tiim i # j‘ler i¢in toplamm
bireysel kiimiilatif dagilimlarin ¢arpimidir.
€nitVni~Vnj

Prilen; = e

Jj#i

Fakat €,;’ler gercekte bilinmediginden se¢im olasiligl, €,,; izerinde P,; integralidir.

Bunun sonucu olarak logit secim olasiliklarinin formiilii asagidaki gibi elde edilir.

eVni

P, =
ni ]-ean'

ve burada temsilci fayda lineer olarak ifade edildiginde (V,,; = Bx,;) logit

olasiliklari,

eﬁxni

Py = ———
ni jeﬂx"j

olarak elde edilir.

1.5 ve 1.6. boliimlerinde sirasiyla iki yanitli logit model ve multinomial logit model,
model varsayimlari ve katsayi-odds oranlarinin yorumlanmasi agisindan incelenecek 1.7 ve
1.8 boliimlerinde sirasiyla katsayr kestirimleri ve modelin gecerliligi-uyum iyiligi

gostergeleri iki model i¢in ortak olarak incelenecektir.
1.5. iki Yamith (Binary) Logit Model

Iki yanith logit model, bagimli degiskenin yalmzca iki olas1 sonug (I veya 0)
alabilecegi durumlar analiz etmek icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bu model,
ozellikle bir olayin gergeklesme olasiligini (6rnegin, bir hastaligin varligi gibi) belirlemek
amaciyla, bagimsiz degiskenlerin etkisini degerlendirmeyi hedefler. Burada bagimli
degisken, Bernoulli dagilimina sahip olup, P(y=1) = m olayin gerceklesme olasilig1 iken
P(y=0) = (1-m) olayin gerceklesmeme olasiligidir. Bu baglamda, model, bagimsiz



degiskenlerin, bagimli degiskenin olas1 sonuglari lizerindeki etkisini ortaya koyarak, belirli
bir olayin meydana gelme olasiliginin tahmin edilmesini hedefler. Bernoulli dagiliminin
beklenen degeri E(Y) = n’dir. Kategorik bir bagimli degiskeni dagilimina goére belirlenecek
bir baglant1 fonksiyonunun bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu halinde ifade
etmek icin kullanildigindan daha once bahsedilmisti. iki yamith bagimli degiskenler igin
kullanilan logit modelde, baglanti fonksiyonu olayin gergeklesme olasiliginin
gerceklesmeme olasiligina oranimin (odds) dogal logaritmasini alir. Yani kategorik bagimli
degiskene iliskin odds'un dogal logaritmasi; bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu

olarak ifade edilir. Bu yaklasimla model asagidaki gibi ifade edilir.

TT P y=1 K
] _— = ] = _ .
08 15 %8 7,0 ke=1Bjk X1,

j: bagimli degisken kategorisi,
=12
K: bagimsiz degisken sayist,

k: bagimsiz degisken

1.5.1. Model Varsayimlar

Modelde bagimli degisken iki kategorili olmalidir ve modele bagimli degiskeni
aciklayan ve aralarinda yiiksek korelasyon bulunmayan bagimsiz degiskenler dahil
edilmelidir. Model kurulurken kullanilan goézlemler birbirinden bagimsizdir (bir gozlemin

sonucu digerini etkilememelidir).

Daha c¢ok fizerinde durulan varsayim ise model tahmin hatalarinin birbirinden
bagimsiz olmasidir. Bu bagimsizlik, bir alternatifin gézlemlenmeyen fayda kisminin, diger
alternatifin goézlemlenmeyen fayda kismiyla iligkili olmadigi anlamina gelir. Bu varsayim,
modelin dogru bir sekilde tanimlanmasiyla saglanir. Daha 6nce ifade edildigi gibi, hatalar
(€nj); gergek fayda (Uy;) ile dlgiilebilen fayda (V;,) arasindaki farktir. Yani, bir olayin j. olasi
kategoriyle sonuglanmasina sebep olan tiim degiskenler ger¢ek faydayr olustururken, ayni
zamanda olgiilebilen degiskenler Olgiilen faydayr olusturur. Dolayisiyla, modelin iyi bir
sekilde kurgulanmas1 baska bir deyisle, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskene ait olasi

kategorileri yeterince aciklamasi, hatalarin beyaz giiriiltii haline gelmesini saglar. Bu



durumda, hatalar sabit varyansh ve sifir ortalamali bir dagilim gosterir ve her gézlem igin

esit derecede rastgele dagilir.

1.5.2. Katsay1 ve Odds Oranlarinin Yorumlanmasi

Iki yamtli logit model, bagimli degiskenin olas1 sonuglarin1 bagimsiz degiskenlerin
lineer bir fonksiyonu olarak ifade etmek amaciyla odds’un dogal logaritmasi kullanilarak
olusturulmaktadir. Odds’un pay ve paydasini olusturan olasilik degerlerini [0,1] arasinda
degerler alirken odds’un dogal logaritmasinin goriintii kiimesi (—oo, ) olur. Dolayisiyla
tahmin edilen ilk B; parametreleri igin ilgili bagimsiz degiskenin bagimli degiskene ait yanit
olasiliklarimi (P(y=1) veya P(y=0)) arttirdigi veya azalttifi yoniinde yorum yapilabilir.

Amaglanan olasilik tahminin gergeklestirilmesi i¢in ise model odds cinsinden yazilir.

K
1 T _ Py=1
0g 1—7 0g Py=0 —k_lﬁkxk
P y=1
elog% :elogpy:() =e =1 BrXr
T _Py=1 :ellg=1ﬁkxk

1-m Py=0

Burada elde edilen efx degerleri, k. bagimsiz degiskenin bagimli  degisken
iizerindeki odds oranina marjinal etkisini ifade eder. Bu degerler, tahmin edilmek istenen
olasiliklarla dogrusal bir iligki igindedir ve ilgili bagimsiz degiskenin olasilik iizerindeki
carpimsal etkisi olarak yorumlanir. Yani, bir bagimsiz degiskenin bir birimlik degisiminin,
odds oraninda nasil bir degisim yarattigimi ifade ederler. Bu, modelin ig¢indeki her bir

bagimsiz degiskenin, sonu¢ degiskeninin olasilig1 izerindeki etkisinin agiklanmasini saglar.

1.6. Multinomial Logit Model

Multinomial logit model, bagimli kategorik degiskenin {i¢ veya daha fazla yanith
oldugu durumlan analiz etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Burada, bagimsiz
degiskenlerin olasi kategoriler iizerindeki etkileri ayn1 anda degerlendirilir. Multinomial logit
modelde incelenen bagimli degisken, birbirinden ayrik ve nominal bir yapiya sahip J adet

olas1 kategoriye sahiptir. Iki yanith bagimli degiskenler icin kullamlan logit modelde,



baglanti fonksiyonu olayin gergeklesme olasiliginin gergceklesmeme olasiligina oraninin
dogal logaritmasi idi. Multinomial logit modelde uygulanan baglanti fonksiyonu da buna
benzerdir. Olas1 yanit kategorilerinden bir tanesi referans olarak belirlenerek olusturulan J-1

adet odds’un dogal logaritmasi incelenir. Bagimli degiskenin j. kategori ile sonuglanma

olasiligs,
K
e k=1Fjk*k
J-1 K pox ]:1,,]—1
_ _._1+__ek—1]kk Cie.
m=PY=j = j=1 (Esitlik 1.6.1)
- =J
1+ e k=1 Bk
= 1,01

j: bagiml degisken kategorisi,
K: bagimsiz degisken sayisi,
k: bagimsiz degisken

J: referans bagimli degisken kategorisi

olmak {iizere; multinomial baglanti fonksiyonu, log(?), bagimli degiskenin J.
J

kategorisi referans kategori olarak belirlendiginde (bu se¢imin bir 6nemi yoktur, herhangi bir
kategori segilebilir), her j kategorisi i¢in (j=I1,...,J-1),]. KkategoriyiJ. kategori ile
karsilastiran J-1 tane logiti temsil eder. Ek olarak, iki yanitli logit model i¢in kullanilan
baglant1 fonksiyonunun, multinomial baglant1 fonksiyonunun J=2 i¢in 6zel bir hali oldugu
aciktir. Multinomial baglanti fonksiyonunda, Esitlik 1.6.1’de verilen olasilik kullanilirsa

multinomial logit model asagidaki gibi elde edilir.

T PY=j
log n—j = log ”—]

my = Ik(=13jk +xk, jzl,...J'l

1.6.1. Model Varsayimlari
Bagimli degisken ikiden fazla kategorilidir. Tki sonuglu logit model varsayimlari
burada da benzerlik gosterir. Modele bagimli degiskeni agiklayan ve aralarinda yiiksek

korelasyon bulunmayan bagimsiz degiskenler dahil edilir. Model kurulurken kullanilan

gozlemler birbirinden bagimsizdir (bir gézlemin sonucu digerini etkilememelidir). Model
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tahmin hatalarimin birbirinden bagimsiz olmasi; iki yanith logit model basligi altinda
aciklandigi gibi modelin iyi bir sekilde kurgulanmasiyla yani bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskene ait olas1 kategorileri yeterince agiklamasi ile saglanir. Ayrica bagimli degiskene
ait kategori sayisi ikiden fazla oldugu igin belirtilmelidir ki, hi¢cbir bagimli degisken
kategorisi i¢in logit olasiligi sifir olmaz, sifir oldugu diigiiniilityorsa bu kategori modele dahil
edilmez. Multinomial Logit Modele 6zel olarak ilgisiz alternatiflerden bagimsizlik varsayimi

(ITA) asagida ayrica incelenmistir.

flgisiz Alternatiflerden Bagimsizlik Varsayimi (ITA: Independence from Irrelevant

Alternatives):

Modelin bagimli degiskenine ait iki sonug¢ kategorisine ait olasilik oranlar1 sadece bu
sonu¢ kategorilerine baghdir. Olayin i. kategori ile sonuglanma olasiliginin j. kategori ile
sonu¢lanma olasiligina orani diger sonug kategorilerinin varligina veya 6zelliklerine bagl

degildir. Asagidaki OR sadece i. ve j. kategoriye iliskin bilgilerden etkilenecegi aciktir.

eBikxk

J-1 K_ B-kxk .
. 1+ “_7e k=1Pj eBirXk
_nt_ J=1 — = ePirxk=Bijkxk
Tpj ePikxk e BikXk

1+ e keaPiv

IIA igin iki tiir test dnerilmektedir. ilk test, modelin bagimli degisken kategorilerinin
bir alt kiimesi iizerinde yeniden olusturulmasi ile gergeklestirilir. Eger IIA gecerliyse, iki
modele de dahil edilen i. ve j. alternatiflerine ait odds oranlarinin her iki modelde de ayni
olmasi beklenir. Bu durumda, elde edilen [ katsay1r tahminlerinin de benzer olacagi
ongoriiliir. Eger katsayr tahminleri iki model i¢in de istatistiksel olarak farklilik
gostermiyorsa, IIA varsayimi saglanmis olur. Bu, alt kiime parametrelerinin tam kiime
parametreleriyle benzerligini test ederek IIA'nin gegerliligini degerlendirmek anlamina gelir
(Hausman ve McFadden, 1984). Ikinci test ise, modelin alternatif bagimli degisken
kategorileriyle yeniden yapilandirilmasidir. Eger ilk modeldeki iki degiskenin odds orani,
yeni eklenen bagimli degisken kategorisinden etkileniyorsa, bu durum I[A varsayiminin
ihlali anlamima gelir. Bu etki,  katsay1 tahminlerine de yansiyacagindan, her iki modelin
parametrelerinin benzerligini test ederek IIA varsayimi test edilir. McFadden (1987) bu
testin temel yontemlerini gelistirmistir, ardindan Train vd. (1989) bu testin logit model i¢in

de nasil kolaylikla gerceklestirilecegini gostermistir.
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A ozelligi, alternatif kategorilerin sabit ve iyl tamimlanabilir oldugu durumlarda
gecerlidir ve bazi avantajlar sunar. Ornegin, modelin daha az sayida alternatif {izerinde
kurulabilmesi, ayni sonuglara ulagmayr miimkiin kilar. Bu, hem bilgisayar {izerinde zaman
tasarrufu saglar hem de analizin karmasikligini azaltir. Bdylece, arastirmacilar daha etkili bir
sekilde sonuglara ulagabilir ve verileri yorumlama siirecini kolaylastirabilir. IIA varsayim
bazi durumlarda gergekci olsa da, Chipman (1960) ve Debreu (1960) tarafindan ilk kez
belirtildigi gibi, baz1 durumlarda agik¢a uygunsuzdur (Train, 2009). Literatiirde bu durumu
aciklamak icin siklikla kullanilan bir secim modeli vardir. Bu 6rnekte, bireylerin ise gitmek
icin araba ve otobiis gibi iki segenegi oldugu varsayilir. Yeni bir otobiis secenegi
eklendiginde, araba tercih etme olasiligi, ilk modeldeki otobiis secenegiyle ayni oranda
azalmaz. Bagka bir ifade ile, arabayla ilk otobiis arasindaki OR sabit kalmaz; yeni otobiisiin
tanitilmasi, bu orani degistirir. Bu durum, I[TA varsayiminin gercek hayattaki her duruma
uygun olmadigmi gdsterir. Bu durum i¢ ice (nested) logit model gibi modellere ihtiyag

dogurmustur. Ve i¢ i¢e logit model bashig: altinda da ayrica incelenecektir.

Ote yandan saglik arastirmalarinda IIA varsayin incelenmek istenirse, bir hastaligin
varligr veya yoklugu test edilirken, modele hastaligin baslangic1 kategorisi eklendiginde
hastaligin yoklugu olasilig1 degismez fakat varlig1 kategorisinin olasiligi azalir. Dolayisiyla
ilk OR sabit kalmaz. Fakat ek olarak belirtilmelidir ki, hastaliin baslangic1 kategorisi
doktorlar veya arastirmaci tarafindan hastaligin varligr kategorisinden farkli bir kategori
olarak degerlendiriliyorsa bu durum modele baslangicta dahil edilmelidir. Burada olusan
durum ITA’nin uyumsuzlugu degil, modelin iyi tanimlanmamis olmasidir. Multinomial logit
model, hastane tercihleri agisindan kullanildiginda, durum yine araba ve otobiis modeline
benzer. Ornegin, baslangicta dzel bir hastane ile iki farkli kamu hastanesi kategorisi
tizerinden kurgulanan bir modele sonradan yeni bir kamu hastanesi eklendiginde, bu yeni
hastane, ikamet edilen konuma bagli olarak diger devlet hastanelerinin secilme olasiligini
azaltma egiliminde olacaktir. Bu durum, ilk modelde elde edilen 6zel hastane ile kamu

hastanesi arasindaki odds oranini degistirecektir ve IIA varsayimi saglanmayacaktir.
1.6.2. Katsay1 ve Odds Oranlarinin Yorumlanmasi

Multinomial logit model katsayilarinin yorumlanmasi iki yanith logit model ile
benzerlik gosterir. Burada da model, bagimli degiskenin olas1 sonuglarmi bagimsiz

degiskenlerin lineer bir fonksiyonu olarak ifade etmek amaciyla oddsun dogal logaritmasi

kullanilarak olusturulmaktadir. Oddsun dogal logaritmasinin goriintii kiimesinin (—oo, )
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olmasi sebebi ile tahmin edilen ilk B; parametreleri i¢in ilgili bagimsiz degiskenin bagimli
degiskene ait yanit olasiliklarini arttirdigt veya azalttigi yoniinde yorum yapilabilir.

Amaglanan olasilik tahminin gergeklestirilmesi i¢in model odds cinsinden yazilir.

PY=| K
T =j
log 2 =log ——— = ix tx
g - g PY=J k_lﬁjk k
j PY=j
elog T o— elog PY=] —=¢ Ik(=1Bjk+xk

7T] =

Burada elde edilen efik degerleri, k. bagimsiz degiskenin bagimli degiskenin j.
kategorisi tizerindeki odds oranina marjinal etkisini ifade eder. Bu degerler, tahmin edilmek
istenen olasiliklarla dogrusal bir iliski i¢indedir ve ilgili bagimsiz degiskenin j. alternatifinin
olasilig1 iizerindeki carpimsal etkisi olarak yorumlanir. Yani, bir bagimsiz degiskenin bir
birimlik degisiminin, j. alternatifin odds oraninda nasil bir degisim yarattigini gosterir. Bu,
modeldeki her bir bagimsiz degiskenin, belirli bir alternatifin se¢im olasilig1 lizerindeki
etkisinin daha iyi agiklanmasimi saglar. Boylece, multinomial logit modelde bagimsiz

degiskenlerin her birinin farkli alternatifler iizerindeki etkileri daha net yorumlanir.
1.7. Katsay1 Kestirimleri

Logit modellerde katsay1 kestirimleri genellikle En Cok Olabilirlik Yontemi (ECO)
ile gerceklestirilir. ECO yontemi kapsaminda, gozlemlenen verinin olasiligini, bilinmeyen
parametrelerin bir fonksiyonu olarak ifade eden bir olabilirlik fonksiyonu olusturulur. Bu
fonksiyon, belirli bir veri setinin elde edilme olasiligini maksimum yapan parametre
degerlerini bulmay1 hedefler. Elde edilen bu degerler, modelin veriye en iyi uyum sagladig
ve gozlemlenen verinin en olasi sekilde ortaya ¢iktigi parametrelerdir. Boylece, modelin
kurulumunda kullanilan veri setinin elde edilme olasiligini en tst diizeye ¢ikaran parametre
tahminleri elde edilir ve sonug¢ olarak model, gbzlemlenen veriyi en iyi sekilde temsil eder.

Olabilirlik fonksiyonu;
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LB = (POrlxsB)'
k=1

veya logaritmik olabilirlik fonksiyonu,

LL B = ILIn(P(g |xx; B))
k=1

olarak ifade edilir. Burada k. deneme i¢in olay ilgili kategori ile sonuglanmissa [, 1

degerini, aksi durumda 0 degerini alir.

Bu sekilde modeli olustururken kullanilan verilerin (y,), model parametreleri seti
(B’) altindaki olasilig1 ifade edilmis olunur. Bu fonksiyonu maksimum yapan B degerleri en
cok olabilirlik tahmin edicileridir. Olabilirlik fonksiyonunun maksimum noktasinda her bir
parametreye gore tirevi sifirdir. Buradan asagidaki esitlik kullanilarak elde edilen

denklemlerin esanli ¢6ziimii i¢in kdklere, yani en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerine ulasilir.

dLL(B) _
ag 0

En ¢ok olabilirlik tahmin etme yontemini logit modelde uygulamak i¢in Py, x; 8
yerine daha once belirtilen logit olasiliklar1 yerlestirildiginde olabilirlik fonksiyonu asagidaki

sekilde ifade edilir (Akiva, 1997).

LLB = In(PQlxB))
k=1

eB’xk

v e

= KB —In@+ Ilefr)
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dLL(B)
ap

birden fazla f mevcutsa baz1 6zel sayisal yontemlerle gergeklestirilir. Bu yontemlerden en

Buna gore = 0 denkleminin ¢6ziimii birden fazla bagimsiz degisken, yani

sik kullanilan1 Newton-Rapshon yontemidir.
1.7.1. Newton-Raphson Yontemi

Newton-Raphson yontemi, Isaac Newton (1643-1727) ve Joseph Raphson (1648-
1715) adina ithaf edilen, kok bulmak i¢in kullanilan bir yontemdir ve asagidaki yineleme

yontemiyle ¢alisir (Tiriana, 2023).

f(x)

Xk+1 = Xk — fl(xk)

Burada xy, k. iterasyonun tahminini; f(x;), fonksiyonun x;. noktasindaki tahminini
ve f'(xy), fonksiyonun tiirevini ve x, noktasindaki egimini (yani dogrusal yaklasimin

egimini) temsil eder.

Cozim igin rasgele bir x, baslangic degeri segilir. x, baslangi¢c degerinin sonuca
yakin tahmin edilmesi iterasyon adimlarin1 dolayisiyla ¢6ziim siiresini  kisaltir.
X1,X3, ..., Xy ler icin iterasyon gerceklestirilir. xj,,q —x, degerleri belirli bir tolerans
degerine (&) yakin oldugunda, yani xj,; —x; < & kosulu saglandiginda, bu ¢dziimiin
yeterince uygun oldugu soylenir ve iterasyon durdurulur. Tolerans degerinin hesaplama

stiresi ve ¢oziimiin dogrulugu arasinda bir denge olusturacak sekilde segilmesi tavsiye edilir.
1.8. Modelin Gecerliligi ve Uyum lyiligi Gostergeleri

Logit modellerde, katsay1 yorumlarinin gegerliligini saglamak i¢in dncelikle modelin
gecerliligi degerlendirilmelidir. Bu, modelde yer alan bagimsiz degiskenlerin, yalnizca sabit
terim (B,) bulunan bir modelle kiyaslandiginda bagimli degiskeni daha anlaml bir sekilde
aciklayip aciklamadigini test etmek anlamina gelir. Bagka bir ifade ile, bagimsiz
degiskenlerin etkisinin anlamli olup olmadigini belirlemek i¢in modelin uygunlugu incelenir.
Bu adim, modelin gecerliligi konusunda giivenilir sonuglar elde etmek icin kritik dneme
sahiptir. Asagida belirtilen testler farkli bagimsiz degiskenlerin dahil edildigi modelleri

karsilastirilmasinda da kritik bir 6nem arz etmektedir.
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1.8.1. Olabilirlik Oram Test Istatistigi (G*)

Sadece sabit terimden olusan modelin log olabilirlik degeri L, serbestlik derecesi
sd, ve bagimsiz degiskenlerin eklendigi modelin log olabilirlik degeri L,, Serbestlik derecesi

sd, olarak tanmimlandiginda, Olabilirlik Oran1 Testi istatistigi asagidaki gibi ifade edilir.
G* = =2(Ly — Ly)
G? test istatistigi sd, — sd,, serbestlik dereceli y? dagilimi gésterir (Liao, 1994).

G? NX(25d1—5d0)

Burada,
G? = X(25d1_5d0)

ise modele eklenen bagimsiz degiskenlerin, yalnizca sabit terim iceren modele
kiyasla modelin agiklayiciligini arttirdigi sonucuna varilir. Bu, modelin istatistiksel olarak

anlamlt oldugunu gosterir.
1.8.2. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Akaike Bilgi Kriteri (AIC), logit modelin uyumunu degerlendirirken kullanilan bir
Olgiittiir. AIC, modelin veriye ne 6lgiide uydugunu ve modelin karmasikligini dikkate alarak,
farkli modeller arasinda karsilastirma yapma imkani sunar. Her model igin ayri ayr
hesaplanan AIC degerlerinin karsilagtirilmasiyla, hangi modelin daha yiiksek uyum sagladigi
belirlenir. AIC formiilii asagidaki gibidir.

AIC = =2L + 2k

Burada L modelin log olabilirligini ve k modeldeki parametre sayisini temsil eder.
Formiilde yer alan k, AIC'n karmasikligi da hesaba kattigimi gosterir ve bu, AIC'n bir
avantaji olarak degerlendirilir. Karsilastirilan Akaike bilgi kriterlerinden en kiigiik olan,

uyumu en yiiksek modele aittir yorumu yapilir (Akaike, 1974).
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1.8.3. Bayesci Bilgi Kriteri (BIC)

Bayesci Bilgi Kriteri (BIC), AIC gibi modelin uyumunu ve karmasikligim1 dikkate
alarak farkli modeller arasinda karsilastirma yapmak i¢in kullamilir. L modelin log
olabilirligini, K parametre sayisini ve n gozlem sayisini temsil etmek lizere asagidaki gibi

formiile edilmistir.
BIC = =2L + k * In(n)

Bayesci Bilgi Kriteri en kii¢iik olan modelin karsilagtirilan modeller arasinda en

uyumlu oldugu yorumu yapilir
1.9. i¢ ice (Nested) Logit Model

I¢ ice logit model, {ic veya daha fazla kategorili bir bagimli degiskenin bagimsiz
degisken veya degiskenler ile olan iliskisini, bagimli degiskenin kategorilerini belirli gruplar
(yuvalar) icine ayirarak inceleyen istatistiksel bir yontemdir. Yuva yapisi, benzer 6zelliklere

sahip kategorilerin bir araya getirilmesiyle olusturulur.
Dort kategorili bir bagimli degiskenin kategorilerinin A, B, C ve D oldugu bir

durumda; A ve C kategorileri ile B ve D kategorileri, kendi iglerinde benzer 6zellikler

tastyorsa, i¢ ice logit modelin diizeni Sekil 1.1 i¢ ice logit model 1 gibi gosterilebilir:
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YUVALAR

1. YUVA

2.YUVA

Sekil 1.1. i¢ ice logit model diagramu 1

A, B ve C kategorilerinin kendi i¢inde benzerlik géstermesi durumunda ise model

Sekil 1.2 i¢ ice logit model diagrami 2 gibi olusturulur.

YUVALAR
|
[ l
1. YUVA 2. YUVA
A — B
— C
— D

Sekil 1.2 i¢ ice logit model diagran 2
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I¢ ice yap1 olusturulurken yuva sayisi ve yuvalara dahil edilen kategori sayilar1 da

benzer 6zellik gosteren kategorilere gore belirlenir.

YUVALAR
I
[ [ |
1. YUVA 2. YUVA 3. YUVE
— A — D — F
— B — E — G

Sekil 1.3 I¢ ice logit model diagranm 3

I¢ ice logit model ile bir olaya ait olas1 sonuglarin tahmini olasiliklar1 daha esnek bir
sekilde incelenebilmektedir. Ozellikle karmasik siireglerin modellenmesinde etkili bir

modeldir.

Bagiml degiskene ait iki sonug kategorisine iliskin olasilik oranlarinin yalnizca bu
kategorilere bagl oldugunu ifade eden IlA varsayimina Bolim 1.6.1°de Multinomial logit
modele iliskin olarak deginilmistir. Bu varsayimin saglanmasinin, modelin iyi bir sekilde
yapilandirilmasina veya bagimsiz degiskenlerin etkilerinin 6l¢iilebilir olmasina bagli oldugu
vurgulanmistir. Ayrica, gercek diinyada bazi durumlarda bu varsayimin saglanamadigi da
belirtilmigtir. Multinomial logit ve i¢ ice logit modelleri, bagimli degiskenin kategori sayist
acisindan farklilik gostermezler. Yani her iki model de, ayn1 sayida sonug kategorisine sahip
olan durumlarda kullanilabilir. Bagimli degiskene ait kategorilerin gruplanabildigi
durumlarda i¢ ice logit modelin kullanim1 uygundur. Yuva yapisi, benzer 6zelliklere sahip
kategorilerin bir araya getirilmesiyle olusturulur. bu sayede her yuva igindeki olas1 sonuglar
arasinda bagimsizlik varsayiminin  gegerli oldugu durumlarda olasiliklar daha dogru

tahminlenir. Yani burada,
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e Farkli yuvalardaki alternatifler igin ITA gegerli degildir. (Farkli yuvalarda bulunan
iki alternatif igin, olasiliklarin orani, her iki yuvada bulunan diger alternatiflerin
ozelliklerine bagl olabilir).

e Her yuva icinde IIA gecerlidir. Ayn1 yuva icinde bulunan iki alternatif i¢in,
olasiliklarin orami1 diger tiim alternatiflerin o6zelliklerinden veya varligindan

bagimsizdir.

I¢ ige logit modelde IIA varsayimi daha esnek bir sekilde uygulanir. Yani i¢ ige logit
modelde alternatifler arasindaki etkilesimler dikkate alindigindan daha gergeke¢i sonuglar
elde edilir. Multinomial logit modelin 1A varsayimini kat1 bir sekilde kabul etmesi, i¢ ige
logit modelin olusturulmasina neden olmustur. Dolayisiyla daha karmasik yapilarin

modellenmesinde multinomial logit model yerine i¢ ige logit model tercih edilir.

[IA varsayimi, yuva yapilarini olustururken dikkate alimmalidir. Sekil 1.1 I¢ ige logit
model diagrami 1 gibi bir i¢ i¢e yap1 igin, bagimli degiskene ait A alternatifi kaldirildiginda,
B ve D kategorilerinin olasilik oranlar1 aynmi kalir (olaym B ve D alternatifleri ile sonuglanma
olasiliklar1 benzer sekilde etkilenir veya etkilenmez). Fakat farkli yuvalara gruplandirilmis C
ve B kategorilerinin olasilik oranlar1 degisir. Daha once belirtildigi gibi, farkli yuvalardaki
alternatifler icin bagimsizlik varsayimi gecersiz, ayni yuva icindeki alternatifler icin

gecerlidir.

I¢ ice logit model, Sekil 1.3 i¢ ice logit model diagrami 3’te gosterildigi gibi ii¢ (veya
daha fazla) yuvadan olustugunda ise farkli yuvalardaki iki kategoriye ait olasilik oranlarinin
sadece bu iki kategorinin bulundugu yuvalara eklenen veya c¢ikarilan kategorilerden
etkilenmesi beklenir. Sekil 1.3 I¢ ice logit model diagrami 3’e gére, A (1.yuvadan) ve D (2.
yuvadan) kategorilerine ait olasilik oran1 3. yuvaya bir kategori eklenmesinden veya

¢ikarilmasindan etkilenmez.

I¢ ice logit model yapilarinda, verilen drneklerde goriildiigii gibi, verinin yapisina
bagli olarak i¢ i¢e kurulan yuva sayist degiskenlik gosterir. Sekil 1.1 Sekil 1.2 ve Sekil 1.3
olarak verilen 6rneklerden daha biiyiik boyutlu yapilar olusturulabilir. Bu &rneklerde yapinin
anlagilabilmesi i¢in yuvalara 1. yuva gibi baslhiklar eklenmisti (bu gosterimler seviye
bildirmiyor idi). Ornegin, alternatiflerin daha detayli alt gruplara ayrilmas: gerektiginde,
model bu ¢ok katmanl1 yapiy1 destekleyecek sekilde genisletilir. I¢ ice logit model, i ige (alt

alta) olusturulan yuvalarin sayisina gore adlandirilir; diagramin en uzun dalinin seviyesi baz
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almir. Sekil 1.4 Iki seviyeli ic ice logit modelde testler kan testi ve idrar testi olmak iizere
ikiye ayrilmig daha sonra kan ve idrar testleri de kendi iglerinde gesitlendirilerek ayr1 bir
yuva yapist olusturulmustur. Bu dengeli diagramda iki dalda da i¢ ige iki yuva
bulunmaktadir. Dolayisiyla bu model iki seviyeli i¢ ice logit model olarak adlandirilir. Sekil
1.5°te ise hematolojik test tiirlerinin simiflandirildigi bir yuva ve bu yuvanin igine de
hemogram testlerinin siniflandirildigi bir yuva daha eklenmistir. Bu model dort seviyeli i¢
ice logit model olarak adlandirilir. Sekil 1.5 Dort seviyeli i¢ ice logit model’de goriilecegi
iizere, diagramin sag tarafi hala iki seviyelidir fakat adlandirma yapilirken en uzun dal yapisi

dikkate alinmustir.

TESTLER
Kan Testleri idrar Testleri
Biyokimyasal Endokrin Bobrek Diger
Fonksiyonu
Hematolojik Gebelik
Sekil 1.4 Iki seviyeli i¢ ice logit model
TESTLER
|
Kan Testleri idrar Testleri

Byokmyasal/]\'fndokrn Bébrek Diger
Fonksiyonu

/\ Hematolojik Gebelik
Kan Kolesterol /\
Sekeri

Kan Hemogram

Grubu /\
Tam Retikiilosit
Kan Sayimi
Sayimi

Sekil 1.5 Dort seviyeli i¢ ice logit model
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1.10. iki Seviyeli I¢ Ice (Nested) Logit Model

Iki seviyeli i¢ ige logit model, bagimli degiskenin kategorilerini, yuvalar arasinda
hiyerarsik bir yap1 iginde, i¢ ice gecmis iki seviyede modelleyen bir yapidir. Bu model,
alternatifler arasindaki bagimliliklarn ve gruplar arasi iliskiyi dikkate alarak secim

olasiliklarini hesaplar.

Logit modelin temel mantigmin agiklandigi Bolim 1.4’te; €,,;‘nin gergek fayda olan
Uy (lgiilebilen ve dlglilemeyen tiim bagimsiz degiskenleri igeren) ile sadece modelde yer
alan ve 6lgiilebilen degiskenleri i¢eren fayda V;,; arasindaki fark oldugu ve kurulan modelin
€pj ‘lerin ozelliklerine veya varsayimlarina gore farklilik gosterdigi vurgulanmisti. Ek olarak
standart bir logit modelde ¢, lerin bagimsiz ve aym dagilima sahip ekstrem degerler (IID
extreme value) olarak kabul edildigi belirtilmisti. I¢ ice logit modelde &, ;lerin kiimiilatif

dagilimi1 Generalized Extreme Value (GEV) dagilimi olarak kabul edilir (Train, 2009). Ve
asagidaki gibi gosterilir.

_nj

e~ Rl jeB €

GEV, standart logit modele yol agan &,,; dagiliminin genellestirilmis halidir. Burada

da her g,,;’nin marjinal dagilim tek degiskenli asir1 deger dagilimdir. I¢ ice logit modelde
farkli yuvalar i¢indeki bagimli degisken kategorileri igin &;’lerin korelasyonu sifir iken,
ayni yuva igindeki bagimli degisken kategorilerine ait €, ;’ler arasinda korelasyon vardir. A
parametresi k yuvasi igindeki alternatiflere ait €y;’ler arasindaki bagimsizlik derecesini
gosterir. Ay, log-toplam katsayisi olarak adlandirilir. A yiiksekse €, ;’ler arasinda daha giiclii
bagimsizlik, daha diigiikk korelasyon vardir seklinde yorumlanir. Dolayisiyla (1-4)
korelasyonu temsil eder. Korelasyon daha karmasik bir olgidir fakat (1-1;) ile temsil
edilebilir (McFadden, 1974). Tiim k’lar i¢in A4, = 1 yani tiim yuvalardaki tiim alternatifler
arasinda bagimsizlik varsa GEV dagilim1 bagimsiz asir1 deger terimlerinin ¢arpimu olarak
ifade edilebilir. Bu durumda i¢ i¢e logit model multinomial logit modele indirgenmis olur.
Bu agiklama standart logit modeller ile i¢ ige logit model arasindaki farki anlamaya yardimei

niteliktedir.

Logit modellerin amaci olan olasilik tahmini, i¢ i¢e logit modelde olasiliklarin

tanimlanmasi agisindan standart logit modellere gore daha karmasik bir hal almaktadir.
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Modelin yapisini anlatmak i¢in gosterilen diagramlardan da tahmin edilecegi iizere bu
modelde bir olayin belirli bir kategori ile sonuglanma olasiligi kosullu olasilik ile
gosterilebilir. Bir olayin belirli bir yuva igerisindeki bir kategori ile sonuglanmasi igin
oncelikle bu yuvanin se¢ilmis olmasi gerekir. Bu yap1 kosullu olasilik ile agiklanir. Ayrica
burada verilen olasilig1 daha net anlatabilmek icin modele giren degiskenleri siniflamakta
fayda vardir. Bu model kurulurken gerceklestirilen bir islem degildir sadece verilen kosullu
olasiligin anlagilmasi icin uygulanacaktir. Daha 6nce gozlemlenen/6lgiilebilen ve modele
dahil edilen bagimsiz degiskenler V,; (n: deneme sayisi, j: bagiml degisken kategorisi)
olarak tanimlanmgti (B6lim 1.4). V;,;’yi aym yuvadaki her alternatif i¢in sabit olan Wy (k:
ilgili yuva) ve bu yuva igindeki bagimli degisken kategorilerine gore degisen Yy; (j, k. yuva
icinde bulunan bir bagimli degisken kategorisi) olarak iki ayr1 parga halinde disiiniiliirse,
bagimli degiskene ait j alternatif kiimesinin K adet yuvaya (By, By, ..., By) ayrildig1 bir i¢ ice

logit model i¢in bir olayin i. kategori ile sonuglanma olasilig1 P,,; asagidaki gibi ifade edilir.

Ppi = Pni\Bk * Pnp,

eWni+AkInk
Pp =—
nBy {(=1 eWnl+AlInl
eYni/ Ak
P, =
ni\By ieBy eYn]-/Ak
Lg=1In e
JEBk

Pri\g, : olayin By yuvasindan bir alternatif ile sonuglandigi durumda i. alernatif ile

sonu¢lanma kosullu olasiligi,

Py, : olaym By yuvasindan bir alternatif ile sonuglanma marjinal olasiligi

L,i: alt modelden gelen bilgiyi ist modele aktararak alt ve iist modelleri baglar (Ben-
Akiva, 1973). Alt modelin paydasinin logaritmasidir yani n. olaym ilgili kategori ile
sonuglanmasinin beklenen faydasidir. B, yuvasinin kapsayici degeri (inclusive value) olarak
da adlandirilir. A1, n. olaym k. yuvadaki bir kategori ile sonuclanmasmin beklenen

faydasidir. Burada iist model kavrami ile yuva se¢imi, alt model kavram ile ise bu yuva
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secildikten sonra bu yuvadaki kategorilerin se¢imi anlatilmaktadir. Iki secenekli logit model
ve multinomial logit model kavramlar1 diisliniildiigiinde alt ve iist modelin de birer logit

oldugu anlagilmaktadir.

Bagimli degiskenin B, yuvasindaki i. kategorisi i¢in olasilik acik olarak agagidaki
sekilde ifade edilir.

Vnil2 VnjlAkyAg—1
eVnilti( jep, e M)k
eanMl)ll

Pp; = (Esitlik 1.10.1)

K .
l=1( JEB|

1.10.1. Model Varsayimlari

I¢ ice (nested) logit model, multinomial logit modelin IIA (Independent of Irrelevant
Alternatives) varsayiminin, gercek hayati yansitan veri setlerine her zaman uygun olmamasi
nedeniyle gelistirilmistir. Bu modele, IIA varsayiminin ihlal edildigi durumlarin daha iyi
modellenmesi amaciyla gereksinim duyulmustur. Bu nedenle, Bolim 1.10°un giriginde
modelin agiklanmasi sirasinda modelin multinomial model ile farkinmi olugturan IIA
varsayimina dair bilgiler ayrintili bir sekilde ele alinmistir. Ek olarak, tiim varsayimlar

asagidaki sekilde ifade edilir:

Bagimli degisken ikiden fazla kategorilidir. Modele bagimli degiskeni agiklayan ve

aralarinda yiiksek korelasyon bulunmayan bagimsiz degiskenler dahil edilir.

Model kurulurken kullanilan gézlemler birbirinden bagimsizdir (bir gézlemin sonucu
digerini etkilememelidir). Model tahmin hatalarinin birbirinden bagimsiz olmasi; diger logit
model basliklar1 altinda agiklandigi gibi modelin iyi bir sekilde kurgulanmasiyla yani
bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskene ait olas1 kategorileri yeterince agiklamasi ile
saglanir. Ayrica bagiml degiskene ait kategori sayis1 ikiden fazla oldugu icin belirtilmelidir
ki, higbir bagimli degisken kategorisi i¢in logit olasilig1r sifir olmaz, sifir oldugu

diistiniilityorsa bu kategori modele dahil edilmez.

Ayn1 yuvadaki herhangi iki alternatif i¢in, olasiliklarin orani, diger tiim alternatiflerin

ozelliklerinden veya varligindan bagimsizdir. Yani, her yuvanin iginde I1A gegerlidir.
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Farkli yuvalardaki herhangi iki alternatif icin, olasiliklarin orani, iki yuvadaki diger
alternatiflerin 6zelliklerine bagli olabilir. Farkli yuvalardaki alternatifler i¢in genel olarak

ITA gegerli degildir.
1.10.2. Katsay1 Kestirimleri

Logit modellerde katsayi1 kestirimlerinin genellikle En Cok Olabilirlik Yo6ntemi
(ECO) ile gerceklestirildigi bilgisi ve yonteme iliskin detaylar Boliim 1.7°de verilmistir. I¢
ice logit modelde yontem degismemektedir. Katsayr kestirimleri igin Esitlik 1.10.1°de
tanimlanan olasiligin log-olabilirlik fonksiyonuna yerlestirilmesi ve bu fonksiyonu
maksimum yapan koklerin elde edilmesi ile tutarli ve etkin parametre degerleri elde edilir

(Brownstone ve Small, 1989).

Literatiirde i¢ ige logit model igin se¢im olasiliklarinin, marjinal ve kosullu logit
olasiliklara ayrilabilmesi 6zelliginden faydalan bir katsay1 kestirim yontemi olan ardisik
tahmin yontemi de yer almaktadir. ilk olarak, yuva icindeki alternatiflerin se¢imi icin alt
modeller tahmin edilir. Tahmin edilen katsayilar kullanilarak her alt model igin kapsayici
deger hesaplanir. I¢ ice logit modelde bazi parametreler birden fazla alt modelde yer alir. Ust
ve alt modellerin ayr1 ayri tahmin edilmesi, modelde ortak olan bu parametreler igin ayri
tahminler yapilmasina yol acar. Bu tahminler en ¢ok olabilirlik yontemi ile gerceklestirilen
esanl ¢oziime dayanan parametreler kadar etkin degildir (Train, 2009). Dolayisiyla tercih
edilmemektedir.

1.10.3. Katsay1 ve ODDS Oranlarinin Yorumlanmasi

Katsay1r ve Odds Oranlarmin yorumlanmas: agisindan multinomial logit model ile
farklilik gostermemektedir. Yorumlar yine referans kategoriye gore yapilir. Ancak tahmin
edilen olasiliklarin, olusturulan yuva yapisina bagh olarak iiretilen kosullu olasiliklar oldugu
unutulmamalidr.
1.10.4. Modelin Gegerliligi ve Uyum lyiligi Gostergeleri

Modelin gegerliliginin incelenmesi ve uyum iyiligi gostergeleri acisindan standart

logit modeller ve i¢ i¢e logit model arasinda fark yoktur. Boliim 1.8’de aktarilan bilgiler i¢

ice logit model i¢in de gecerlidir.
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I¢ ice logit modelin degerlendirilmesine &zel olarak iizerinde durulmasi gereken
nokta, A, log-toplam katsayisinin degerlendirilmesidir. Bu katsayi, modelin yapisal
dogrulugunu ve yuvadaki alternatifler arasindaki bagimlilik diizeyini belirlemede kritik bir
rol oynar. Yani A, yuvalarin i¢ i¢e logit model yapisina uygun sekilde tanimlandigini ve veri
setinin bu modele uygunlugunu dogrulamak i¢in incelenmelidir. A, en ¢ok olabilirlik
yontemi ile tahmin edilen parametrelerden biridir. [0,1] araliginda olmalidir fakat 4, =1
durumunda tiim yuvalardaki tiim alternatifler arasinda bagimsizlik vardir. Bu durumda i¢ ice
logit yerine multinomial logit model tercih edilmelidir veya yuva yapisi daha iyi

olusturularak A, tekrar test edilebilir.
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2. GEREC VE YONTEM

2.1.Uygulama Verisi

Bu tez kapsaminda, SEER veri tabanindan alinan bir veri seti iizerinde, ii¢lincii evre
kolon kanseri hastalarina uygulanan cerrahi miidahale yontemleri, bu yontemlerin biiyiikliik
ve Onem seviyelerine gore i¢ ice bir yapt halinde siniflandirilmistir. Cerrahi miidahale
yontem tiirlerinin tercih edilmesinde etkili olan parametreler belirlenmis ve bu
parametrelerle olan iligkileri agiklanarak, tercih olasiliklar i¢ i¢e logit model kullanilarak

tahmin edilmistir.

Kullanilan veri seti, 68.014 gbzlem (satir) ve 18 degisken (siitun) igermektedir.
Gozlemler, her bir hasta icin saglik verilerini temsil etmektedir. Bu veriler, kanser
hastalariin demografik 6zellikleri (yas, cinsiyet ve her hasta i¢in essiz kimlik bilgisi), tani
yili, timor evresi, lenf nodu durumu, cerrahi miidahale tiirii, kanserli hiicre bolgesi ve

hayatta kalma bilgilerini icermektedir.

Bagimli degisken, Cerrahi miidahale tiirii ("Type of Surgery category Primary Site")
olarak belirlenmistir. Bu degisken, "Lokal timor Eksizyonu", "Segmental Kolektomi®”,
"Subtotal Kolektomi / Hemikolektomi”, "Total Kolektomi " ve " Kolektomi, NOS"

kategorilerine sahiptir.

Yas, timor evresi ve kanserli hiicre bolgesi parametreleri modelde bagimsiz
degisken olarak yer almaktadir. tiimor evresi parametresi tlimoriin boyutunu ve cevre
dokulara invazyon derecesini ifade eden bir degiskendir. Sayisal degeri arttik¢a tiimoriin
boyutu biiyiir ve ¢cevre dokulara yayilma derecesi artar. Kategorileri 11, 12, 13 ve 14 olarak
belirtilmistir. Ornegin, 11 kiigiik bir tiimorii tanimlarken, 14 biiyiik ve cevre dokulara ciddi
sekilde yayilan bir timori temsil eder. Yas, iki kategorili bir degisken olarak modele dahil
edilmis olup ilk grup 45 yas ve alti hastalari, ikinci grup 45 yas lzeri hastalar1 temsil
etmektedir. Kanserli hiicre bolgesi parametresi veri seti i¢inde kisaca Bolge olarak

adlandirilmistir. “cecum”, “ascending colon”, “hepatic flexure”, “transverse colon”, “splenic

flexture, “descending colon” ve “sigmoid colon” kategorilerine sahiptir.
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I¢ ice logit modeli olusturan yuvalar Sekil 2.1 Cerrahi miidahale yontemleri yuva

yapisi’nda verilmistir.

Cerrahi Miidahale
Yontemleri
|
| | |
I&’?S;l cltg:dBa::‘iﬁ Kismi Rezeksiyon Total rezeksiyon
L Lokal Tiimér
Eksizyonu —{ Segmental Kolektomi [ —|  Total Kolektomi
Referans Kategori
Subtotal Kolektomi / .
| Hemikolektomi —| Kolektomi, NOS

Sekil 2.1. Cerrahi miidahale yontemleri yuva yapist

2.2. Kullanilan Paketler

Modelin kurulmasi i¢in agik kaynak kodlu R programlama dili paketlerinden; “readr
(Wickham vd., 2024)”, “dplyr (Wickham vd., 2023)”, “tidyr (Wickham vd., 2024”, “mlogit
(Croissant, 2020)”, “nestedLogit (Fox vd, 2023)” ve “broom (Robinson vd., 2024)”
kullamlmistir. I¢ ice logit modelin olusturulabilmesi igin gereken temel fonksiyonlar

“mlogit” paketindeki “mlogit.data” ve “mlogit” fonksiyonlaridir.

Uygulama gerceklestirilirken veri seti R yazilimui iizerinde seer olarak
adlandirilmistir. Veri setine dahil olan kategorik degiskenler R fizerinde faktor olarak
tanimlanip kategorilerine uygun etiketler eklendikten sonra kullanilan temel kodlar asagidaki

gibidir.

Veri seti her bir gozlem ile bagimli degiskenin her bir kategorisinin eslesmesini
icerecek sekilde uzun formata doniistlirilmiistiir. Bu dogrultuda ilgili gdzlem ile bu gézlem
(hasta) igin gerceklesen miidahale tipinin eslestigi satira bir, bu gozleme ait diger satirlara

sifir degerini atayan bir mantik degiskeni olusturulmustur:

seer_long <- expand.grid(Patient_ID = unique(seer$Patient ID), Surgery
levels(seer$Type_of Surgery category Primary Site)) %>% left_join(seer, by =
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c("Patient_ID" = "Patient_ID")) %>% mutate(choice =

as.logical(Type_of _Surgery_category_Primary_Site == Surgery)).

Bagimli degiskene ait se¢imin sonucu gdsteren argiiman choice, gézleme ait essiz
tanimlayic1 degiskeni belirten argiiman chid.var, bagimli degiskenin olasi sonuglarini (tim
kategorilerini) temsil eden argiiman alt.var olmak iizere veri, multinomial logit modeli
olusturan mlogit fonksiyonuna uygun hale getirilmistir (bu yapinin dfidx() fonksiyonu ile

olusturulmasi da yaygindir):

seer_mlogit <- mlogit.data(seer_long, choice = "choice", shape = "long", chid.var

= "Patient_ID", alt.var = "Surgery")

mlogit() fonksiyonu temelde multinomial logit modelini uygular. mlogit()
fonksiyonunun nests argiimani ile model i¢ i¢e logit modele doniisiir. Bagimli degiskene ait
yuva yapilart tanimlanmistir:

nests <- list(Less invasive = c("Lokal Tiimér Eksizyonu"), Partial resection =
c("Segmental Kolektomi", "Subtotal Kolektomi/hemikolektomi'), Total resection = c("Total
Kolektomi", "Kolektomi, NOS"))

Model mlogit() fonksiyonu ile olugturulmustur.

model <- mlogit(choice ~ 1 | T_stage + Age +Primary_site, data = seer_mlogit,
nests = nests, un.nest.e/ = TRUE, reflevel = "Lokal Tiimér Eksizyonu")

Model katsayilari, katsayilara iligkin p degerleri, modele ait log-toplam katsayisi

elde edilmistir:

summary(model)

Odds oranlari elde edilmistir:

exp(coef(model))
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3. BULGULAR

3.1. Tanimlayici Istatistikler

Veri setinde bulunan kanser hastalarina uygulanmasina karar verilen cerrahi
miidahale yontemleri 2000-2019 yillarina aittir. Veri setine dahil edilen hastalarin %52,2’si
kadin, %47,8°1 erkektir. Cerrahi miidahale tipi, kanserli hiicrelerin normal hiicreler ile
benzerligi smiflandiran hiicre diferansiyasyonu degiskeni ve kanser hiicrelerinin bolgesini
siniflandiran bolge degiskenine ait frekans tablolart Cizelge 3.1 Frekans ve ylizde
tablosu’nda verilmistir. Bagimli ve bagimsiz degiskenlere iliskin ¢apraz tablolar; Cizelge 3.2
Cerrahi miidahale yontemi ve tiimor evresi ¢apraz tablosu, Cizelge 3.3 Cerrahi miidahale
yontemi ve yas ¢apraz tablosu ve Cizelge 3.4 Cerrahi miidahale yontemi ve bdlge capraz

tablosu ¢izelgelerinde verilmistir.

Cizelge 3.1. Frekans ve yiizde tablosu

Cinsiyet Frekans Yiizde
KADIN 35.469 52,17
ERKEK 32.518 47,83
Yas Frekans Yiizde
45 yas ve alt1 5.123 7,53
45 yas tizeri 62.891 92,47
Cerrahi Miidahale Yontemi Frekans Yiizde
Lokal Tiimér Eksizyonu 208 0,31
Segmental Kolektomi 26.745 0,00
Subtotal Kolektomi/hemikolektomi 38.980 57,31
Total Kolektomi 1.670 2,46
Kolektomi, NOS 405 0,60
<NA> 6 0,01
Tiimoriin Evresi Frekans Yiizde
11 3.237 4,76
12 5.627 8,27
13 45.185 66,43
14 13.960 20,53
<NA> 5 0,01
Bolge Frekans Yiizde
Cecum 16.560 24,35
Ascending colon 12.932 19,01
Hepatic flexure 3.154 4,64
Transverse colon 6.024 8,86
Splenic flexure 2.638 3,88
Descending colon 4512 6,63
Sigmoid colon 22.194 32,63
Hiicre Derecelendirme Frekans Yiizde
Iyi Diferansiye 3.506 5,15
Orta Derecede Diferansiye 46.099 67,78
Zayif Diferansiye 15.508 22,80
Diferansiye Olmamig 1.797 2,64
<NA> 1.104 1,62
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Cizelge 3.2. Cerrahi miidahale yontemi ve timdr evresi ¢apraz tablosu

Capraz Tablo Tiimor Evresi
Cerrahi Miidahale Yontemi 11 12 13 14
Lokal Tiimér Eksizyonu 122 8 61 17
Segmental Kolektomi 1.694 2.564 17.770 4.715
Subtotal Kolektomi/hemikolektomi 1.340 2.919 26.242 8.476
Total Kolektomi 54 94 848 674
Kolektomi, NOS 27 41 260 77
Cizelge 3.3. Cerrahi miidahale yontemi ve yas ¢apraz tablosu
Capraz Tablo Yas
Cerrahi Miidahale Yontemi 45 yas ve alt1 45 yas iizeri
Lokal Tiimér Eksizyonu 17 191
Segmental Kolektomi 2.374 24.371
Subtotal Kolektomi/hemikolektomi 2.464 36.516
Total Kolektomi 236 1.434
Kolektomi, NOS 31 374
Cizelge 3.4. Cerrahi miidahale yontemi ve bdlge capraz tablosu
Capraz Tablo Bolge
Cerrahi . . . . . .
.. Ascending | Hepatic | Transverse | Splenic | Descending | Sigmoid
Miidahale Cecum
. . Colon Flexure colon flexure Colon colon
Yontemi
Lokal Timor
Eksizyonu 8 34 6 18 5 16 121
Segmental 2206 | 1.649 377 2.395 1.068 1.473 17.577
Kolektomi
Subtotal
Kolektomi/ 13.966 10.979 2.699 3.385 1.463 2.865 3.623
hemikolektomi
otal 315 202 66 182 88 127 690
Kolektomi
Kolektomi,
NOS 62 66 6 43 14 31 183
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3.2. Model Sonuclarinin Yorumlanmasi

Ugiincii seviye kolon kanseri hastalarinda uygulanan cerrahi miidahale ydntemlerinin
seciminde yas, kanser hiicresinin bulundugu bolge ve tiimor evresi bagimsiz degiskenlerinin
etkileri, Sekil 2.1°deki i¢ ice yuvalandirilmig yapi gergevesinde modellendiginde; bu
degiskenlerin her bir cerrahi yontemin tercih edilme olasiligina olan katkilar1 Cizelge 3.5 I¢

ice logit model katsay1 tahminleri’ne gore degerlendirilmistir.

Kullanilan veri setinde, [0,1] araliginda yer alan bir log-toplam katsayisi, farkli i¢ ige
yapilar veya farkli bagimsiz degiskenlerin modele eklenmesi ile elde edilememistir. Bu
katsayinin 1’e esit ya da 1’e yakin olmasi, yuvalardaki tiim alternatifler arasinda bagimsizlik
oldugunu ve bu durumda i¢ ige logit model yerine multinomial logit modelin daha uygun
oldugunu gosterir. Ancak burada kurulan modelde elde edilen -0,03 degerindeki log-toplam
katsayis1 sifira olduk¢a yakindir. Bu durum, i¢ ice logit modelin kullanilmasinin yuva
yapilart arasindaki iliskiler agisindan anlamli oldugunu desteklemektedir. Modelin

uygulanmasinda farkli bir varsayim bulunmamaktadir.

Model, veri setinde bulunan diger bagimsiz degiskenler ile de olusturulmus fakat

diger bagimsiz degiskenlerin modele katki saglamadig1 goriilmiistiir.

Mevcut modeldeki yuva yapist kaldirilarak multinomial logit model elde edilmis,
bagimsiz degiskenler kaldirilarak bos model elde edilmis ve bu ti¢ model Cizelge 3.5 model
karsilastirmalar1  dogrultusunda karsilastirilnustir. I¢ i¢ logit modeli loglik ve AIC
katsayilarinin diger modellere kiyasla daha kiiciik olmasi sebebi ile modeli diger
modellerden daha iyi agikladig1 yorumu yapilmistir. Cizelge 3.5 Model karsilagtirmalari’nda;
Nested Logit olarak ifade edilen model yas, kanser hiicresinin bulundugu bdlge ve timor
evresi bagimsiz degiskenlerini icerirken (uygulamada kullanilan model), Nested2 Logit
modeli sadece kanser hiicresinin bulundugu bolge ve tiimor evresi bagimsiz degiskenlerini

igermektedir.
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Cizelge 3.5. Model karsilagtirmalar

IModel

[i=mmmmmmmm e
INull Model
IMultinomial Logit
INested Logit
INested2 logit

logLikl  rho2l rho2@l| AIC| BICI nobsl
————————— R e B Bl B LT
-48994.14| 0.0000]1 ©.49641 97998.271 NAl 60451|
-36519.43| @.25461 0.62461 73126.85] NAl 60451|
-36518.25| @.25461 0.62471 73126.511 NAl 60451|
-36550.821 0.25401 @.6243| 73183.641 NAl 60451|

ODDS oranlar1 cerrahi miidahale yontemi se¢imi kategorilerinden, modelde referans
secilen lokal tiimor eksizyonu ile tabloda belirtilen cerrahi yontem kategorisine aittir ve bu
oran modelde olusturulan yuva yapist kapsaminda tabloda belirtilen bagimsiz degisken
kategorisinin etkisini aynm1 bagimsiz degiskene ait referans kategorinin etkisi ile

karsilastirarak vermektedir.

ODDSBDmevcut kategori

OR =
ODDSBDreferans kategori

Burada yorumlar teori anlattiminda deginildigi iizere OR>1 iken olasilik artma
yiizdesi; OR<1 iken olasilik azalma yiizdesi olarak hesaplanir. Ilgili bagimsiz degisken
kategorisinin etkisi, bagimli degiskenin referans kategorisine gore (1-OR)*100 formulii ile
olasilik azalma yiizdesini verirken; (OR-1)*100 ile olasilik artig yiizdesini verir. OR=1 ise

ilgili bagimsiz degiskenin etkisinden soz edilemez.

Bdylece, her bir bagimsiz degiskenin cerrahi yontem tercihlerine olan olasiliksal
katkis1 yuvalar arasi iligkiler dogrultusunda degerlendirilmistir. Yorumlarda lokal tiimér

eksizyonu referans kategorisi LTE olarak belirtilmistir.

e Timor evresi degiskeninin, cerrahi miidahale seciminde etkisi istatistiksel olarak
anlamhdir (tiim katsayilar i¢in p<0,001). Hastada evre 11 yerine evre 12 tespit
edilmesi durumunda total kolektomi secilme olasiligi LTE secilme olasiliginin
11,78 katidir. Kolektomi secilme olasiligi LTE secilme olasiliginin 11,76 kati,
Subtotal Kolektomi/hemikolektomi secgilme olasiligt LTE secilme olasiliginin
9,86 kat1 ve Segmental Kolektomi secilme olasiligr ise LTE segilme olasiliginin

9,88 katidur.
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Hastada evre 11 yerine evre 13 tespit edildiginde total kolektomi segilme olasilig
LTE secilme olasiligimin 7,26 kati, kolektomi segilme olasiligi LTE segilme
olasiliginin 7,31 kati, Subtotal Kolektomi/hemikolektomi secilme olasiligi LTE
secilme olasiliginin 6,09 kat1 ve Segmental Kolektomi segilme olasiligi ise LTE

secilme olasiliginin 6,13 katidur.

Hastada evre 11 yerine evre 14 tespit edildiginde, total kolektomi se¢ilme
olasiligt LTE segilme olasiliginin 19,74 kati, kolektomi secilme olasiligt LTE
secilme olasiliginin 20,34 kati, Subtotal Kolektomi/hemikolektomi segilme
olasiligt LTE secilme olasiliginin 7,74 kati ve Segmental Kolektomi secilme
olasilig1 ise LTE sec¢ilme olasiliginin 7,81 katidur.

Yas degiskenine ait  katsayilan istatistiksel olarak anlamli degildir (sirasiyla
p=0,562; p=0,564; p=0,081; p=0,073) ve bagimli degisken kategorileri arasinda
yapilan se¢imde etkili olmadigini goriilmektedir. Bu degisken modelin log-sum

katsayis1 agisindan anlamli bir etki olusturdugu i¢in modelden ¢ikarilmamustir.

Kanserli hiicrelerinin ascending colon bolgesinde goriilmesi, cerrahi miidahale
yontemi seciminde bagimli degisken kategorileri arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark olusturmaktadir (p<0,05). B katsayilarinin negatif, OR’nin 1°’den
kiiciikk olmasi bu etkinin negatif yonlii oldugunu gostermektedir. Kanserli
hiicrelerinin ascending colon bolgesinde goriilmesi cerrahi miidahale yonteminin
referans kategori olan LTE olarak secilmesine gore; segmental kolektomi veya
subtotal kolektomi olarak segilme olasiligin1 %62, total kolektomi ve kolektomi

secilme olasiligini1 %63 azaltir.

Kanserli hiicrelerinin hepatic flexure bolgesinde goriilmesi, cerrahi miidahale
yontemi seciminde bagimli degisken kategorileri arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark yaratmamaktadir. OR’lere gore, Kanserli hiicrelerinin hepatic
flexure boélgesinde goriilmesi cerrahi miidahale yonteminin referans kategori olan
LTE olarak secilmesine gore; segmental kolektomi olarak secilme olasiligini
%35, subtotal kolektomi olarak segilme olasihigin1 %34, total kolektomi olarak

secilme olasiligini 49%, kolektomi secilme olasiligini %53 arttirir.

Kanserli hiicrelerinin transversa colon bolgesinde goriilmesi cerrahi miidahale
yonteminin referans kategori olan LTE olarak segilmesine gore; segmental

kolektomi olarak secilme olasiligin1 %72, subtotal kolektomi olarak segilme
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olasiligint %71 azaltir. Bu tahminler istatistiksel olarak anlamhidir (p<0,05).
Kanserli hiicrelerinin transversa colon bdlgesinde goriilmesi cerrahi miidahale
yonteminin referans kategori olan LTE olarak secilmesine gore; total kolektomi
olarak seg¢ilme olasiligini1 48%, kolektomi secilme olasiligini ise %40 azaltir. Bu

katsayilar istatistiksel olarak anlamli bulunmamustir (sirasiyla p=0,204 p=0,199).

Kanserli hiicrelerinin splenic flexure bolgesinde goriilmesi, cerrahi miidahale
yontemi se¢iminde bagimli degisken kategorileri arasinda istatistiksel olarak
anlamlt bir fark yaratmamaktadir. OR’lere gore, kanserli hiicrelerinin splenic
flexure bolgesinde goriilmesi cerrahi miidahale yonteminin referans kategori olan
LTE olarak secilmesine gore; segmental kolektomi olarak secilme olasiligin
%48, subtotal kolektomi olarak secilme olasiligint %46 azaltirken, total

kolektomi olarak seg¢ilme olasiligini 1%, kolektomi segilme olasiligint %2 arttirir.

Kanserli hiicrelerinin descending colon bdlgesinde goriilmesi, cerrahi miidahale
yontemi seciminde bagimli degisken kategorileri arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark yaratmamaktadir. OR’lere gore, kanserli hiicrelerinin splenic
flexure bolgesinde goriilmesi cerrahi miidahale yonteminin referans kategori olan
LTE olarak segilmesine gore; segmental kolektomi olarak secilme olasiligim
%60, subtotal kolektomi olarak se¢ilme olasiligimi %59, total kolektomi veya

kolektomi se¢ilme olasiligim1 %33 azaltir.

Kanserli hiicrelerinin sigmoid colon bdlgesinde goriilmesi cerrahi miidahale
yonteminin referans kategori olan LTE olarak segilmesine gore; segmental
kolektomi olarak secilme olasiligint %79, subtotal kolektomi olarak segilme
olasihigmi %77 azaltir. Bu sonuglar istatistiksel olarak anlamlidir (p<0,001).
Kanserli hiicrelerinin sigmoid colon bélgesinde goriilmesi cerrahi miidahale
yonteminin referans kategori olan LTE olarak secilmesine gore; total kolektomi

veya kolektomi segilme olasiligini %57 azaltir (p<0,05).
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Cizelge 3.6. i¢ ige logit model katsay1 tahminleri

Degisken p | sH P OR A(g_Rg)s U(gﬁg)s

(Intercept):Segmental Kolektomi 6,17| 0,63| <0,001| 479,51| 140,24| 1639,57
(Intercept):Subtotal Kolektomi/hemikolektomi 6,13| 0,63| <0,001| 46041| 134,65| 157428
(Intercept): Total Kolektomi 2,35| 0,65] <0,001 10,48 2,95 37,19
(Intercept):Kolektomi, NOS 2,40| 0,65] <0,001 10,99 3,10 39,02
Evre 12:Segmental Kolektomi 2,29| 055] <0,001 9,88 3,38 28,85
Evre 12:Subtotal Kolektomi/hemikolektomi 2291 055] <0,001 9,86 3,38 28,79
Evre 12:Total Kolektomi 2,471 057 <0,001 11,78 3,86 35,97
Evre 12:Kolektomi, NOS 2,46 | 0,57 <0,001 11,76 3,85 35,92
Evre 13:Segmental Kolektomi 1,81 0,27 <0,001 6,13 3,60 10,44
Evre 13:Subtotal Kolektomi/hemikolektomi 1,81 027] <0,001 6,09 3,57 10,37
Evre 13:Total Kolektomi 1,98 0,30] <0,001 7,26 4,00 13,16
Evre 13:Kolektomi, NOS 1,99 030] <0,001 7,31 4,03 13,25
Evre 14:Segmental Kolektomi 2,06 0,39 <0,001 7,81 3,61 16,87
Evre 14:Subtotal Kolektomi/hemikolektomi 2,051 0,39] <0,001 7,74 3,58 16,71
Evre 14:Total Kolektomi 298| 042] <0,001 19,74 8,72 44,67
Evre 14:Kolektomi, NOS 301| 042] <0,001 20,34 8,99 46,03
Yas (>45):Segmental Kolektomi -0,26 0,45 0,562 0,77 0,32 1,85
Yas (>45):Subtotal Kolektomi/hemikolektomi -0,26 0,45 0,564 0,77 0,32 1,85
Yas (>45):Total Kolektomi -0,79 0,45 0,081 0,45 0,19 1,10
Yas (>45):Kolektomi, NOS -0,81| 0,45 0,073 0,44 0,18 1,08
Bolge Ascending colon:Segmental Kolektomi -0,97 0,48 <0,05 0,38 0,15 0,97
Bolge Ascending colon:Total Kolektomi -0,99| 0,48 <0,05 0,37 0,14 0,96
Bolge Ascending colon:Kolektomi, NOS -1,00 0,48 <0,05 0,37 0,14 0,95
Bolge Hepatic flexure:Segmental Kolektomi 0,30 1,08 0,783 1,35 0,16 11,17
Bolge Hepatic flexure:Subtotal Kolektomi/hemikolektomi 0,29 1,08 0,784 1,34 0,16 11,14
Bolge Hepatic flexure: Total Kolektomi 0,40 1,09 0,712 1,49 0,18 12,62
Bolge Hepatic flexure:Kolektomi, NOS 0,42 1,09 0,698 1,53 0,18 12,89
Bolge Transverse colon:Segmental Kolektomi -1,29 0,52 <0,05 0,28 0,10 0,77
Bolge Transverse colon:Total Kolektomi -0,67 0,53 0,204 0,51 0,18 1,44
Bolge Transverse colon:Kolektomi, NOS -0,68 0,53 0,199 0,51 0,18 1,43
Bolge Splenic flexure:Segmental Kolektomi -0,66 0,82 0,419 0,52 0,10 2,56
Bolge Splenic flexure:Subtotal Kolektomi/hemikolektomi -0,62 0,82 0,447 0,54 0,11 2,66
Bolge Splenic flexure:Total Kolektomi 0,01 0,82 0,991 1,01 0,20 5,07
Bolge Splenic flexure:Kolektomi, NOS 0,02] 0,82 0,985 1,02 0,20 511
Bolge Descending colon:Segmental Kolektomi -0,92 0,61 0,131 0,40 0,12 1,31
Bolge Descending colon:Total Kolektomi -0,40 0,62 0,521 0,67 0,20 2,26
Bolge Descending colon:Kolektomi, NOS -0,40 0,62 0,519 0,67 0,20 2,25
Bolge Sigmoid colon:Segmental Kolektomi -1,54 0,43 <0,001 0,21 0,09 0,50
Bolge Sigmoid colon:Subtotal Kolektomi/hemikolektomi -1,46 0,43 | <0,001 0,23 0,10 0,54
Bolge Sigmoid colon:Total Kolektomi -0,85 0,43 <0,05 0,43 0,18 1,00
Bolge Sigmoid colon:Kolektomi, NOS -0,85 0,43 <0,05 0,43 0,18 1,00
Log-toplam -0,03

B: regresyon katsayisi, SH: standart hata
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4. TARTISMA

Ic ice logit model, bagimh degisken kategorilerine iliskin olasilik tahminleri
saglamast ile oldukca faydalhdir. Kategorik verileri modellemesi ve kisitlayici
varsayimlarinin olmamasi da tercih edilmesi i¢in 6nemli etkenlerdendir. Bununla birlikte,
bagimli ve bagimsiz degiskenlerin kategorilerinin sayisinin artmasi durumunda
yorumlamada zorluklar ve karmasalar ortaya ¢ikabilmektedir. Ozellikle, bagimsiz
degiskenlere ait kategorilerden bir kisminin istatistiksel olarak anlamli, bir kisminin ise
anlamsiz olmasi, ilgili degiskenin modele dahil edilmesi gerektiginde, anlamsiz kategoriler
arasinda bircok yorumlanamayacak karsilagtirmanin gerceklesmesine neden olmaktadir.
Ayrica, model sonuglarinda karsilastirmalarin referans kategoriye gore yapilmasi, referans
kategori digindaki iki kategori arasinda yorum yapma gerekliligi dogdugunda ek zorluklar
yaratmaktadir. Bu tiir durumlarda, yeni bir referans degisken belirlenmesi ya da mevcut
referans degiskenin verilerinin modele yeniden dahil edilerek yeni oranlarin elde edilmesi
gerekmektedir. Bu gereklilikler, modelin uygulama siirecinde dikkatli bir planlama ve

sonuglarin yorumlanmasinda 6zenli bir yaklagimi zorunlu kilmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu arastirmada, ii¢iincii seviye kolon kanseri hastalarina uygulanan cerrahi miidahale
yontemlerinin se¢iminde, yas, kanser hiicresinin bulundugu bélge ve timor evresi
degiskenlerinin olasiliksal katkilari i¢ ige logit model kullanilarak degerlendirilmistir. Model,
hiyerarsik yapidaki cerrahi yontemlerin olasilik tahminleri i¢in ilgili bagimsiz degiskenlerin

karar siireclerine olan etkilerini ortaya koymustur.

Model sonuglari, cerrahi miidahale tercihleri ile ilgili ¢ikarimlar saglamakla birlikte,
karsilastirmalarin yalnizca referans kategoriye gore yapilmasi, alternatif kategoriler arasinda

dogrudan kiyaslama yapilmasini gii¢lestirmistir.
Arastirmanin bulgularina dayanarak asagidaki oneriler paylasilmistir.

I¢ ige logit modeli, hiyerarsik yapilar icin giiclii bir ara¢ olmakla birlikte, bagimsiz
degiskenlerin se¢imi dikkatli bir sekilde yapilmalidir. Anlamsiz kategorilerin etkilerini

azaltmak i¢in, 6n degerlendirme siiregleri ile degiskenlerin 6nemi analiz edilmelidir.

Karsilagtirmalarin daha genis bir bakis agisiyla yapilabilmesi igin, farkli referans
kategoriler kullanilarak alternatif oranlarin hesaplanmasi Onerilir. Bdylece model

sonuclarinin ¢esitliligi artirilabilir.

Bu model, sosyal bilimler alanlarinda daha ¢ok tercih edilmektedir. Hasta
ozelliklerine dayali bireysellestirilmis tedavi segeneklerinin belirlenmesi gibi saglik

arastirmalari i¢in de faydali olacaktir.
Modelin genisletilmesi, farkli hasta gruplarinda uygulanmasi ve literatiirde yer alan

diger yontemlerle karsilastirilmasi, daha kapsamli ¢ikarimlar yapilmasina olanak

saglayabilir.
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