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OZET

Barak, N. A. Sirah ve Multinomial Logit Modeller Uzerine Bir Uygulama.
Hacettepe Universitesi Saghk Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik Program
Yiiksek Lisans Tezi, Ankara, 2005. Sirali Logit modelleri, ¢cok kategorili ve sirali
yapidaki bagimli degisken olasiliklarim1 bagimsiz degiskenler yardimi ile tahmin
etmek icin kullanilmaktadir. Sirali Logit modellerinde, bagimli degisken kategorileri
karsilagtirmalar1 icin kullanilan farkli Logit olusturma bigimleri bulunmaktadir.
Bunlar igerisinde Yigilimli Logit modelleri, Orantisal Risk varsayiminin saglandigi
ve saglanmadigi durumlar i¢in iki ana baglik altinda incelenmektedir. Bunlar
Orantisal Risk modeli ve Orantisal Olmayan Risk modelidir. Orantisal Risk
Modelinde, Multinomial Logit modelinden farkli olarak, olusturulan Yigilimh
Logit’lerin paralellik varsayimi bulunmaktadir. Orantisal Risk varsayimi adi verilen
bu varsayim c¢ogu zaman saglanmamaktadir. Bu varsayim saglanmadiginda
yapilabilecek bir diger ¢oziimleme de Multinomial Logit ¢6ziimlemesidir. Ancak,
Multinomial Logit ¢oziimlemede bagimli degiskenin sirali yapisi goz ardi edilmekte
ve nominal olarak modele katilmaktadir. Dolayisi ile hem sirali yapiyr dikkate alan
hem de oldukga kat1 olan Orantisal Risk varsayimini rahatlatan bir model arayisina
girilmistir. Son yillarda Genellestirilmis Sirali Logit model veya diger adiyla
Orantisal Olmayan Risk Modeli, paralellik varsayiminin saglanmadig1 ve Orantisal
Risk Modelinin yetersiz kaldigi durumlarda kullanilmaktadir. Bu ¢alismanin amaci,
Orantisal Risk varsayimmin saglanmadigi durumlarda Orantisal Olmayan Risk
modeli ile Multinomial Logit modelini karsilastirmak ve bu modeller arasindan
verilerin yapisina ve varsayimlarina gore en uygun modeli belirlemektir. Bu amag
dogrultusunda hipotez; bagimli degiskenin sirali yapida oldugu ve Orantisal Risk
varsayiminin  saglanmadigi durumlarda Orantisal Olmayan Risk modelinin,
Multinomial Logit modelinden daha iyi bir segenek oldugudur. Bu hipotezi test
etmek icin Hacettepe Universitesi I¢ Hastaliklar1 Anabilim Dali Geriatri Unitesine ait
veriler kullanilmis ve incelenen modellerin En Cok Olabilirlik tahmin edicileri ile
Odds oranlar1 elde edilmistir. Modellerin gegerliligi Olabilirlik Orani test istatistigi
ile test edilmis ve modellerin uyum iyiligi gostergeleri hesaplanmistir. Calismada
Orantisal Risk varsayiminin saglanmadigi durumlarda Orantisal Olmayan Risk
modelinin kullannminin, bagimli degiskenin yapisindaki tiim bilgiyi kullanmasi
acisindan avantaj sagladigi; dolayisi ile Orantisal Risk varsayiminin saglanmadigi
durumlarda Multinomial Logit modeline tercih edilmesi gerektigi sonucuna
varilmgtir.

Anahtar Kelimeler: Yigilimli Logit Model, Orantisal Risk Modeli, Orantisal
Olmayan Risk Modeli, Multinomial Logit Model.
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ABSTRACT

Barak, N. A. An Application of Ordinal and Multinomial Logit Models.
Hacettepe University Institute of Health Sciences, Master Thesis in Biostatistics,
Ankara, 2005. Ordinal Logit models are used to estimate the probability of
multicategory ordinal dependent variable, when the set of independent variables are
given. There are several ways of constructing the Logits to compare the dependent
categories in Ordinal Logit models. One of the most widely used Logit is called
Cumulative Logit model which is defined as Proportional Odds model and Non-
Proportional Odds model. In Proportional Odds model, there is an assumption of
parallel Cumulative Logits, known as the Parallel Slopes assumption or Proportional
Odds assumption. But in some cases this assumption does not hold. In such cases
employing the Multinomial Logit model ignores the ordinal nature of dependent
variable. Recently, Non-Proportional Odds model, in other words Generalized
Ordinal Logit model that both takes into account ordinal structure and relaxes the
strict assumption of proportional odds has been developed. The aim of this study is to
compare Non-Proportional Odds model with Multinomial Logit model when the
assumption of proportional odds is violated, also to determine the best model
regarding the structure and assumptions of the data. The hypothesis that has been
investigated in this study is; Non-Proportional Odds model is preferable to
Multinomial Logit model when the dependent variable is ordinal and the assumption
of proportional odds does not hold. The data was taken from Hacettepe University
Faculty of Medicine Internal Medicine Department to test this hypothesis. Model
parameter estimates, odds ratios, likelihood ratio test statistics and goodness of fit
statistics were calculated. At the end of this study it has been concluded that Non-
Proportional Odds model should be preferred to Multinomial Logit model when the
assumption of proportional odds does not hold as Non-Proportional Odds model is
more advantageous than the Multinomial Logit model in utilizing the information
provided by the ordinal dependent variable.

Key Words: Cumulative Logit Model, Proportional Odds Model, Non-Proportional
Odds Model, Multinomial Logit Model.
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BIRINCi BOLUM

1. GIRIS

Istatistiksel yontemler igerisinde kategorik verilerin ¢dziimlenmesi genis bir
yer tutar. Bu amagla gelistirilmis bircok yontem vardir. Bu yontemlerden Logit
modeller, bir bagimli ve bir ya da birden ¢ok bagimsiz degiskenin bulundugu ¢ok
gozlii ¢apraz tablolarin ¢oziimlenmesinde kullanilir. Logit modellerde, kategorik
bagiml degiskene iligkin odds'un dogal logaritmasi; bagimsiz degiskenlerin dogrusal
bir fonksiyonu olarak ifade edilir. Bu yoniiyle Logit modeller Genellestirilmis
Dogrusal Modeller ailesinin bir parcasidir ve bag (link) fonksiyonu olarak Logit
dontistimii, diger bir ifade ile; kategorik bagimli degisken odds'unun dogal
logaritmas1 kullanilir. Logit ¢dziimlemeler igerisinde iki durumlu (Binary) Logit
cozlimleme iki durumlu kategorik bagimli degiskeni, aciklayict degiskenler
kiimesinin dogrusal bir fonksiyonu olarak modellemede kullanilir. Multinomial Logit
coziimleme ise, en az 3 kategoriden olusan siniflanabilir (nominal) ve siralama
icermeyen bagimli degiskeni, aciklayic1 degigskenler kiimesinin dogrusal bir
fonksiyonu olarak modellemede kullanilir. Bagimli degiskenin sirali (ordinal)

oldugu durumlarda ise, Sirali Logit ¢oziimlemesi kullanilmaktadir.

Saglik alaninda yapilan g¢alismalarin ¢ogunda incelenen bagimli degisken
kategorik ve sirali durumundadir. Hastalik siddetini (az-orta-siddetli) veya bir timor
derecesini (Grade I-II-III), incelenen bagimsiz degiskenler yardimiyla kestirmek
isteyen bir c¢alisma bu duruma Ornek olarak verilebilir. Bu gibi calismalarda
arastiricilarin siklikla yaptigr hatalardan biri, kategorik bagimli degiskenin sirali
yapida oldugunu unutarak Multinomial Logit ¢oziimleme yardimi ile, kategorik
bagimli degisken olasiliklarin1 hesaplamasidir. Bu gibi durumlarda Multinomial
Logit ¢oziimleme yerine, sirali yapiyr dikkate olan Sirali Logit ¢oziimlemesi

kullanilmaktadir (1).

Sirali Logit ¢ozlimlemesinde ise bagimli degisken karsilastirmalarinda

kullanilan farkli Logit olusturma bi¢imleri vardir. Bunlardan yorumlanmasi en kolay



olan ve en sik kullanilan Yigilimli (Cumulative) Logit’lerdir. Yigilimli Logit
modelleri, Orantisal Risk Modeli (Proportional Odds Model) ve Orantisal Olmayan
Risk Modeli (Non- Proportional Odds Model) olmak {izere ikiye ayrilmaktadir.
Orantisal Risk Modelinde, Multinomial Logit modelinden farkli olarak, olusturulan
Yigilimli  Logit’lerin  paralellik varsayimi (Proportional Odds Assumption)
bulunmaktadir. Orantisal Risk varsayimi adi verilen bu varsayim ¢ogu zaman
saglanmamaktadir. Bu varsayimin saglanmadigi durumlarda Orantisal Risk
Modelinin kullanilmasi1 ise hatali olmaktadir (2). Diger yandan; bu varsayim
saglanmadiginda yapilabilecek bir diger c¢oziimleme de Multinomial Logit
coziimlemesidir. Ancak, Multinomial Logit ¢oziimlemede bagimli degiskenin sirali
yapist goz ardi edilmekte ve nominal olarak modele katilmaktadir (2). Dolayis1 ile
hem sirali yapiyr dikkate alan hem de oldukga kat1 olan orantisal risk varsayimini
rahatlatan bir model arayisina girilmistir. Son yillarda Genellestirilmis Sirali Logit
model veya diger adiyla Orantisal Olmayan Risk Modeli, paralellik varsayiminin
saglanmadigi ve Orantisal Risk Modelinin yetersiz kaldigi  durumlarda

kullanilmaktadir (3).

Yukarida belirtilen nedenlerden dolayt bu calismanin amaci, bagiml
degisken kategorisinin ikiden fazla olmasi durumunda gelistirilmis olan
Multinomial ve Sirali Logit modellerini ayrintili olarak ele almak, Orantisal Risk
varsayimimin  saglanmadigr durumlarda Orantisal Olmayan Risk modeli ile
Multinomial Logit modelini karsilasarmak ve bu modeller arasindan verilerin

yapisina ve varsayimlarina gore en uygun modeli belirlemektir.

Bu amag dogrultusunda hipotez; bagiml degiskenin sirali yapida oldugu ve
Orantisal Risk Varsayiminin saglanmadigr durumlarda Orantisal Olmayan Risk
modelinin, Multinomial Logit modelinden daha iyi bir secenek oldugudur. Bu
hipotezi test etmek i¢in saglik alaninda bir veri kullanilacak ve incelenen modellerin
en ¢ok olabilirlik kestiricileri ve Odds oranlar1 elde edilecektir. Modellerin gegerliligi
Olabilirlik Oram test istatistigi ile test edilirken, Uyum lyiligi (Goodness of Fit)
gostergesi olarak ise modellerin Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayesci Bilgi Kriteri
(BIC) ve McFadden’in Olabilirlik Oran1 gostergesi kullanilacaktir. Boylelikle bu



calismanin sonunda uygun Logit modelinin se¢iminde géz Oniine alinmasi gereken

Olciitler belirlenmis olacaktir.

Calismanin  ikinci  boliimiinde  Genellestirilmis  Dogrusal Modeller
(Generalized Linear Models) ile ilgili bilgiler yer almaktadir. Ugiincii béliimde
kategorik bagimli degiskenin iki durumlu olmasi durumunda kullanilan Iki durumlu
Logit model, ¢ok kategorili ve nominal olmasi durumunda kullanilan Multinomial
Logit model, c¢ok kategorili ve sirali olmasi durumunda kullanilan Sirali Logit
modeller ayrintili olarak incelenmektedir. Dordiincii boliimde Multinomial ve Sirali
Logit modelleri ile ilgili uygulamanin bulgularina ve besinci boliimde ise sonug ve

tartismalara yer verilmektedir.



IKiNCi BOLUM
2. GENEL BILGILER
2.1. Genellestirilmis Dogrusal Modeller (Generalized Linear Models)

Saglik alaninda yapilan c¢alismalarin ¢ogunda bagimli degisken; yapilan bir
testin sonucu (pozitif-negatif), hastalik tipi (diyabet-hipertansiyon-koroner
hastaliklar) veya hastalik siddeti (az-orta-siddetli) gibi normal dagilim gostermeyen,
iki diizeyli (binary), siniflandirilmis (nominal) veya sirali (ordinal) 6l¢ek ile 6l¢iilmiis
olabilir. Bu tiir verilerin ¢oziimlenmesinde birgok varsayim bozulumundan dolayi
Klasik Dogrusal Modelleri (Ordinary Linear Models) yetersiz kalmaktadir.
Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GDM) klasik dogrusal modellerinin geniglemis
bir durumudur. Normal dagilim gostermeyen bagimli degiskeni ve ortalama

fonksiyonlarin1 dogrusal olarak modellemeyi de i¢ine almaktadir (4).
2.1.1. Genellestirilmis Dogrusal Modellerin Bilesenleri

Genellestirilmis Dogrusal Modeller ii¢ bilesenden olusmaktadir. Rasgele
bilesen (random component), bagimhi degiskeni ve bagimli degiskenin olasilik
dagilimim1 tanimlamaktadir. Sistematik bilesen (systematic component), bagimsiz
degiskenlerin dogrusal fonksiyonu ile belirlenir. Bag (Link) ise rasgele bilesenin
beklenen degeri ile sistematik bilesen arasindaki fonksiyonel iliski olarak

tanimlanmaktadir (4).

N genisliginde bir 6rneklem i¢in y,,...,y, Ustel aileden gelen bir dagilima

(Normal, Poisson...vb.) sahip birbirinden bagimsiz gozlemler oldugunda
Genellestirilmis Dogrusal Modelinin rasgele bileseni, Y bagimli degisken icin

asagidaki gibi bir olasilik yogunluk fonksiyonu olarak tanimlanir (4).

f(3,36,) = a(6,)b(y,) exp[y,006,)] 2.1)



Poisson, Binom dagilim1 gibi bir¢ok dnemli dagilim Esitlik 2.1°deki formda

yazilabilmektedir. Burada 6,, bagimsiz degiskenin (i=1,...,N) degerlerine gore

degerler alirken, Q(@) terimi dogal parametre (natural parameter) olarak adlandirilir

4.

Genellestirilmis Dogrusal Modellerin sistematik  bileseni  (7,,...,77, );
modeldeki bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu olarak ifade edilir. x;
j’nci (j=1,..., p) bagimsiz degiskenin i 'nci (i =1,..., N ) degerini gostermek iizere

sistematik bilesen asagidaki gibi tanimlanir:

m:Z@% (2.2)

Bagimsiz degiskenlerin bu dogrusal kombinasyonu, dogrusal kestirici (linear

predictor) olarak da adlandirilmaktadir. Genellikle tim i ler i¢in tek birx; =1 degeri

modelde sabit terim (cogu zaman a ile gosterilir) olarak bulunur (4).

Genellestirilmis dogrusal modellerin tigiincii bileseni, rasgele bilesen ile
sistematik bilesen arasindaki bagdir. Bag fonksiyonu (link function); bagimh
degisken  ortalamasmi (g =E(Y;)), Dbagimsiz  degiskenlerin  dogrusal
kombinasyonuna (7,) baglayan fonksiyondur. En genel ifade ile genellestirilmis

dogrusal modeller asagidaki gibi gosterilmektedir:

glu)=mn=> Bx;, i=1,.,N (2.3)
J

Esitlikteki g(.) bag fonksiyonu, monoton diferansiyelenebilir bir fonksiyon

olmaktadir (4, 5). Bag fonksiyonu, genellestirilmis dogrusal modeller ailesinin bir
tiyesini diger iiyesinden ayirt etmektedir. Genellestirilmis dogrusal modellerde
kullanilan bircok bag fonksiyonu bulunmaktadir (6). Bu calismada, bag

fonksiyonlarindan yalnizca birkag tanesinden s6z edilecektir.



Ozet olarak genellestirilmis dogrusal modeller asagidaki 6zelliklere sahiptir:
1) Bagimli degisken iistel aileden olmak iizere aynmi dagilima sahip birbirinden
bagimsiz raslant1 degiskenleridir.
i1) Bagimli degiskeni, bagimsiz degiskenlere dogrusal bir yapi ile baglayan, monoton

ve diferansiyelenebilir bir bag fonksiyonu vardir (5).
2.1.2. Genellestirilmis Dogrusal Modellerde Bag Fonksiyonlari

Genellestirilmis dogrusal modellerde bag fonksiyonu rasgele bilesenin
dagilimi tarafindan belirlenmektedir. GDM’de rasgele bilesen dagilimi, iistel aileden
(Normal, Binom, Poisson,...vb.) gelen bir dagilimdir. Dolayis1 ile her bir dagilim

icin farkli bag fonksiyonlar1 bulunmaktadir (6).
2.1.2.1. Ozdes Bag (Identity Link) Fonksiyonu

Rasgele bilesenin (bagimli degiskenin) normal dagilim gostermesi
durumunda klasik dogrusal modellerin bag olarak kullandig1 fonksiyondur. Ozdes
bag fonksiyonu g(u)= u seklindedir ve bu fonksiyon i¢in 7, = g, ’dir. Diger bir
ifade ile; 6zdes bag fonksiyonu, bagimli degisken ortalamasinin kendisi i¢in dogrusal
model tayin eder. Bagimli degisken normal dagilim gdstermesi durumunda klasik

dogrusal modeller bu yap1 ile asagidaki gibi olusturulur (4).

w=>pBx, i=1..,N (2.4)
J

Bu modelde parametre kestirimleri En Kii¢iik Kareler Kestirim Yontemi
(EKK) (Ordinary Least Square Estimation) ile elde edilmektedir. Klasik dogrusal
modellerde, bagimli degiskenin normal dagilim gostermedigi durumlarda ise EKK

kestirim yontemi yetersiz kalmaktadir.



2.1.2.2. Logit Bag (Logit Link) Fonksiyonu

Bagimli degisken her zaman normal dagilim gostermeyebilir. Genel olarak,

kategorik bagimli degisken bir olgunun ortaya ¢ikmasi ( y =1) ve ¢ikmamasi (y =0)
gibi iki durumlu (binary) oldugunda bagimli degisken Binom dagiliminin n =1 igin
0zel bir durumu olan Bernoulli dagilimi gostermektedir (4). Bernoulli dagiliminda
olgunun ortaya ¢ikma olasiligi P(y =1) =, ve ¢ikmama olasiigt P(y=0)=1-7
ile ifade edilirken; Bernoulli dagiliminda beklenen deger E(Y)= x ’dir. Rasgele

bilesenin Binom dagilim1 gosterdigi durumlarda kullanilan bag fonksiyonu Logit bag

fonksiyonudur ve asagidaki gibi tanimlanir:

g(u) =1 =log[u/(1- )] 2.5)

Esitlik 2.5’de beklenen degerler olasilik cinsinden yazilirsa Logit bag igin
asagidaki ifadeye ulagilir:

g(u)=n =loglr /(1- )] (2.6)

Esitlik 2.6’da 7 /(1— ) ifadesi bagiml degisken odds’u olarak tanimlanir.

Logit bag, kategorik bagimli degiskene iliskin odds'un dogal logaritmasi olarak da
ifade edilir. Logit bag fonksiyonunu kullanan GDM’e ise Logit modeller
denilmektedir (4).

2.1.2.3. Multinomial Logit Bag (Multinomial Logit Link) Fonksiyonu
Bagimhi kategorik degiskenin J tane dilizeyinin oldugu durumda bagimli
degiskenin dagilimi Multinomial dagilim gostermektedir. Rasgele bilesenin

Multinomial dagilim gosterdigi durumlarda kullanilan bag fonksiyonu Multinomial

Logit bag fonksiyonudur ve asagidaki gibi tanimlanir (6):

n, =loglu, /u,) j=1..,J 2.7)



Multinomial Logit bag fonksiyonu, iki diizeyli bagimli degisken igin
kullanilan Logit bag fonksiyonunun genisletilmis bir durumudur. Bagimhi degisken

kategorilerinden bir tanesi referans kategori (genellikle J ile gosterilir) olarak alinir.

Esitlik 2.7°de beklenen degerler olasilik cinsinden yazilirsa Multinomial Logit

bag i¢in agagidaki esitlige ulasilir:
n, =loglz, /7,) j=1.J (2.8)

Esitlik 2.8°de 7, /7, ifadesi bagimli degiskenin referans kategori i¢in odds u

olarak tamimlanir. Multinomial Logit bag, kategorik bagimli degisken kategorisinin
referans kategoriye karsi odds'unun dogal logaritmasi olarak da ifade edilir.
Multinomial Logit bag fonksiyonunu kullanan genellestirilmis dogrusal modellere ise
Multinomial Logit veya Referans Kategori (Baseline Category) Logit modeller adi
verilmektedir (4).



UCUNCU BOLUM
3. LOGIT MODELLER (LOGIT MODELS)

Logit modeller, bir bagimli ve bir ya da birden ¢ok bagimsiz degiskenin
bulundugu ¢ok gozlii capraz tablolarin ¢oziimlenmesinde kullanilmaktadir. Logit
modellerde amacg; bagimli degisken kategori olasiliklarini, modeldeki bagimsiz
degiskenlerce agiklamaktir. Genellestirilmis Dogrusal Modeller ailesinin bir {iyesi
olan Logit modellerde, kategorik bagimli degiskene iliskin odds'un dogal logaritmast;

bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu olarak ifade edilmektedir.

Logit modeller bagimli degisken kategorisinin yapisina gore cesitli adlar
almaktadir. Kategorik bagimli degisken iki durumlu (Om: Test sonucu pozitif/
negatif) oldugunda ki durumlu (binary) Logit model kullanilir. Kategorik bagiml
degisken en az 3 kategoriden olusan simiflanabilir (nominal) ve siralama icermeyen
bir yapida ise Multinomial Logit model ve en az 3 kategorili ve sirali (ordinal) bir

yapida ise Siral1 Logit modelleri kullanilmaktadir.
3.1. iki Durumlu Logit Model (Binary Logit Model)

iki durumlu Logit modelde kategorik bagimli degisken, bir olgunun ortaya
¢ikmast (y =1) ve ¢ikmamasi (y =0) gibi iki durumludur ve Binom dagiliminin

n=1 i¢in 6zel bir durumu olan Bernoulli dagilimi gostermektedir. Bernoulli

dagiliminda olgunun ortaya ¢ikma olasiligt P(y=1)=7x, ve ¢ikmama olasilig
P(y=0)=1-x ile ifade edilir. Bolim 2’de Esitlik 2.6 ile verilen Logit bag

fonksiyonunu kullanarak Iki durumlu Logit model asagidaki gibi yazilmaktadir.

T P(y=1)
log{(l_ )} 10{ _0)} Zﬁk x, (3.1)

k=1
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Esitlik 3.1°de 7z /(1- ) ifadesi bagimli degisken odds ’u olarak tanimlanir.
iki durumlu Logit modelde, kategorik bagimli degiskene iliskin odds'un dogal

logaritmasi bagimsiz degiskenler tarafindan dogrusal olarak agiklanmaktadir.

Esitlik 3.1 ile verilen Iki durumlu Logit modelin tiiretilmesinde alternatif bir
yaklasim; iki durumlu kategorik bagimli degiskenin etkisi altinda oldugu, siirekli
fakat gézlenemeyen bir bagimli degiskenin var oldugunu varsaymak ve bu sekilde
¢dziimlemeye gitmektir. Konu ile ilgili yaymlarda iki durumlu Logit model ¢ogu
zaman, bu siirekli gozlenmeyen bagimli degisken diger adiyla Gizli Degisken (Latent
Variable) yaklasimi ile agiklanmaktadir (6, 7, 8). Gizli degisken analizi bash basina
ayr1 bir konu olmakla birlikte Béliim 3.1.1°de bu yaklasim ile Iki durumlu Logit

modelin tiiretilmesi tizerinde durulacaktir.
3.1.1. Gizli Degisken Yaklasim ile iki Durumlu Logit Modelin Tiiretilmesi

Baz1 kategorik iki durumlu bagimli degiskenler i¢in, bagimli degiskenin
aslinda siirekli olan bir degiskenin etkisi altinda oldugu tartigilabilir. Bu siirekli

degiskenlere gizli degisken (&) denilmektedir ve bagimsiz degiskenler tarafindan

dogrusal olarak asagidaki sekilde yazilmaktadir.
K
E=D px, +e (3.2)
k=1

Esitlikte ¢, sifir ortalama ile simetrik dagilim gosteren ve dagilim fonksiyonu

F(g) ile tanimlanan hata terimidir. & ise gozlenemeyen stirekli bir degisken olup,
bagimsiz degiskenler tarafindan dogrusal olarak acgiklanmaktadir. Gozlenen y
degiskeni ise, bir olgunun ortaya ¢ikmast (y =1) ve ¢ikmamasi ( y =0) seklindeki
iki durumlu gostermelik (dummy) bir degiskendir ve gizli degisken & cinsinden

asagidaki gibi ifade edilir:

1 egeré >0,
y= y (3.3)
0 egeré<0
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Esitlik 3.2°de p,’lar ve x,’larin toplamsal ifadesi & gizli degiskenin
beklenen degeri E(S/x,,...,x,) i¢in dogrusal bir formdadir. Bu 0&zellikten

yararlanilarak gozlenen y degiskeni i¢in olgunun ortaya ¢ikma olasihigt P(y =1),

gizli degisken & yardimiyla asagidaki gibi yazilir (6, 7, 8):
P(y=1)=P( >0) (3.4)

Esitlik 3.2 ve 3.3’# kullanarak olgunun ortaya ¢ikma olasiligt 7 = P(y =1)

icin agagidaki esitlige ulasilir:

P(yzl)zP[iﬂkxk +5>Oj

P(yzl)zP[5>—§,kakj:l—F(—iﬂkxkj 3.5

Esitlik 3.5’de F(.) fonksiyonu hata teriminin dagilim fonksiyonunu
tanimlamaktadir. Gizli degisken & i¢in tanimlanan & hata teriminin dagilimi Lojistik

dagilim gostermektedir (6, 7). Dolayist ile Esitlik 3.5 asagidaki gibi diizenlenir:

P(y=1) ZI_F[_iﬁkxkj

eXP[iﬂkka
P(y=1)=1- IK = = (3.6)
1+exp(2ﬂkxkj 1+ exp z,b’kka

1

Olgunun ortaya ¢ikmama olasiligit P(y =0) =1- P(y =1) olacagindan Esitlik
3.6’dan yararlanilarak P(y = 0) asagidaki sekilde yazilir:
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1

1+exp[§ﬂkxkj

P(y=0)=1-P(y=1D=

(3.7)

Esitlik 3.6 ve 3.7’yi kullanarak Logit doniisiimii uygulandiginda iki durumlu
Logit model i¢in asagidaki esitlige ulagilmaktadir:

z |, JPp=n]_ S
log{ - ”)} = log{P(y - 0)} = log{exp(;ﬂkxk H

T | Py=0|_x
log{—(l - ﬁ)} = log{—P(y - 0)} ; B.x, (3.8)

Gizli Degisken yaklasimi ile elde edilen iki durumlu Logit modelinin Esitlik
3.8 ile ifade edilen formunun aslinda Bo6lim 3.1°de verilen Esitlik 3.1 oldugu da

goriilmektedir.

Iki durumlu Logit model iki ayri formda yazilabilmektedir. Bunlardan
birincisi Lojistik Regresyon modeli olarak da bilinen, Esitlik 3.6 ile gosterilen,
olgunun ortaya ¢ikma olasilig1 7 = P(y =1) cinsinden yazilmis seklidir. Ikincisi ise;
Esitlik 3.8 ile gosterilen ve Logit donilislimiiniin bulunmasi nedeniyle Logit model
olarak adlandirilan bi¢imidir. Literatiirde kimi zaman iki durumlu Logit model ile
Lojistik Regresyon modeli arasinda bagimsiz degiskenlerin yapisina gore ayirim
yapilmaktadir. Bagimsiz degisken kiimesi kategorik oldugu durumda Logit modeller
adinm1 alirken, bagimsiz degisken kiimesinde kategorik ve siirekli degiskenler birlikte

(karisik) oldugu durumda Lojistik Regresyon modeli adin1 almaktadir (6).
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3.1.2. Katsayilarin ve Odds Oranlarinin Yorumlanmasi

Iki durumlu Logit modellerde katsay1 kestirimleri diger Logit modellerinde
oldugu gibi En Cok Olabilirlik Kestirim Yontemi (ECOK) ile elde edilmektedir. Bu
calismada ECOK yonteminden s6z edilmeyecektir; ancak bu yontemle hesaplanan

katsayilarin nasil yorumlandig: hakkinda bilgi verilecektir.

Iki durumlu Logit modelde katsay1 kestirimlerinin yorumlanabilmesi igin
oncelikle diger GDM’de oldugu gibi verinin modele uyumunun incelenmesi
gerekmektedir. Klasik dogrusal modellerde modelin anlamlilig1 F test istatistigi ile
incelenirken, Logit modellerde Olabilirlik Oran1 (Likelihood Ratio) test istatistigi ile

incelenebilmektedir. Bu test istatistiginden Boliim 3.4.1°de sz edilecektir.

Iki durumlu Logit modelde p, katsayilarmin dogrudan yorumlanmasi bir

anlam ifade etmemektedir. Hesaplanan katsayilarin Odds ve Odds Orant (Odds
Ratio:OR) cinsinden yorumlanmasi daha kolay ve anlasilir olmaktadir. Esitlik 3.8’de
her iki tarafin dogal logaritma iissii alinirsa; iki durumlu Logit model odds cinsinden

asagidaki sekilde yazilir:

T B P(y=D 1|_ S
exp(log{ - ﬂ)D = exp(log{l “P(y = DD = exp(; ﬂkka

r__Py=) _ S
(I-m) 1-P(r=1 e"p(; /”kxkj (3.9)

Esitlik 3.9’un sol tarafindaki 7 /(1—-7) ifadesi bagimli degisken odds’u
olarak tanimlanir. Esitligin sag kisminda ise 4 ’inc1t bagimsiz degiskenin, bagiml
degisken odds’una marjinal etkisi exp(f,) ile ifade edilmektedir (6). Logit model

odds’un dogal logaritmasi i¢in toplamsal ve dogrusal olarak yazilabilirken; odds

cinsinden yazildiginda ¢arpimsal olarak asagidaki sekilde ifade edilmektedir:
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T K K
i en S |- et 310
k=1 k=1

Dolayist ile; exp(f,) ifadesi k’mc1 bagimsiz degiskendeki bir birimlik

artisgin  (diger degiskenler sabit iken) odds’a carpimsal etkisi olarak da
yorumlanabilmektedir (7). Buradan hareketle bir odds’tan bir digerine g¢arpimsal
olarak gecisin odds orani olacag aciktir. Birden biiylik bir odds oran1 (OR >1),
bagimsiz degiskendeki bir birimlik artigin, ilgilenilen olgunun ortaya ¢ikma sansini
arttirdigini, birden kiiciik bir odds oram1 (OR <1) ise bu sansi azalttigin1 ifade
etmektedir (6).

Logit modellerde bagimsiz degisken kiimesinin kategorik oldugundan ve bu
yoniiyle Lojistik Regresyon modelinden ayrildigindan s6z edilmisti. Bagimsiz
degiskendeki bir birimlik artig siirekli ve sirali yapidaki bagimsiz degiskenler icin
gercek sayisal artig1 belirtmektedir. Ancak nominal yapidaki bagimsiz degisken icin
bir birimlik artig artik sayisal degerinden ¢ok o kategoriyi tanimlayic1 6zellik
icermekte ve kategori degisimini ifade etmektedir. Bu nedenle Logit modele dahil
edilecek bagimsiz degiskenlerin diizeylerinin kategori degisimini yansitacak sekilde
gostermelik degisken (dummy variable) yardimiyla kodlanmasi ve bu sekilde

¢coziimlemeye gidilmesi gerekmektedir (1).
3.2. Multinomial Logit Model (Multinomial Logit Model)

Multinomial Logit model, iki durumlu Logit modelin J kategori i¢in
genislemis bir durumudur. Bu modelde J tane bagimli degisken kategorisi
birbirinden ayrik, nominal, siralama i¢cermeyen bir yapidadir ve bagimli degisken

dagilimi1 Multinomial dagilim gostermektedir. Multinomial Logit modelde, bagimsiz

degiskenlerin siralama icermeven bagimli degisken kategorisi lizerindeki etkisi bir

biitiin olarak ayni anda incelenmektedir. Genel olarak bagimli degiskenin ; ’inci

kategoriye diisme olasihgr 7, = P(y = j) ile asagidaki sekilde tanimlanmaktadir (6):
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exp(iﬂjkxk]
1+ iexp(iﬂﬂcka

k=1

7, =P(y=j)= j=12,,J -1 (3.11)

Esitlik 3.11°de S, katsayisinn iki alt indisi bulunmaktadir. Bunlardan &
indisi bagimsiz degiskeni belirtirken; ; indisi bagimhi degisken kategorisini

belirtmek i¢in kullanilmaktadir.

Bagimli degisken kategorilerinden bir tanesi referans kategori olarak
alindigindan daha once s6z edilmisti. Cogunlukla son bagimli degisken kategorisi J,
referans kategorisi olarak segilir ve bagimli degiskenin referans kategoriye diisme

olasihigr 7, = P(y = J) asagidaki sekilde tanimlanir (6):

1

J-1 K
1+ Zexp(Zﬂjkka

=1 k=1

7, =P(y=J)= j=12..,J-1 (3.12)

Ayrica; referans kategorisine diisme olasiligir diger olasiliklar yardimiyla

asagidaki sekilde de hesaplanabilmektedir:
P(y=J)=1-[P(y=1)+P(y =2)+..+ P(y = J - 1)] (3.13)

Bolim 2’de kisaca Multinomial Logit bag fonksiyonunu kullanan
Genellestirilmis Dogrusal modellere Multinomial Logit veya Referans Kategori
(Baseline Category) Logit modeller adi verildiginden s6z edilmisti. Esitlik 3.11 ve
3.12 Multinomial Logit bag fonksiyonunda yerine konuldugunda, Multinomial Logit

model i¢in agagidaki esitlige ulasilir:
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log(ﬁj /ﬂj)z log{m} =log -

P(y=J)

log(ﬂj /ﬂj)z log % = log{exp(iﬂﬂxk ﬂ

U |
log(r, /z,)=log % =3 B,x, =l J—1 (3.14)
L =)l k=

Esitlik 3.14°de gorildiigii gibi Multinomial Logit model iki durumlu Logit
model ile benzerlik gostermektedir. Multinomial Logit model J =2 i¢in iki durumlu
Logit modele doniismektedir. Modelde katsay1 kestirimleri, iki durumlu Logit
modelde oldugu gibi En Cok Olabilirlik Kestirim yontemi ile yapilmaktadir. Ancak
iki durumlu Logit model i¢in yapilan ¢oziimlemeden farkli olarak; bagimli degisken
icin tek bir Logit (log[z/1—r]) olusturmak yerine, J—1 tane j’inci kategoriyi
referans kategori ile karsilastiran Logit olusturulur ve esanl olarak ¢oziime gidilir

(6).
3.2.1. lgisiz Alternatiflerin Bagimsizhig1 Varsayimi

Multinomial Logit modelde katsay1 kestirimlerinin yorumlanabilmesi i¢in iki
durumlu Logit modelde oldugu gibi verinin modele uyumunun incelenmesi
gerekmektedir. Multinomial Logit modelinde de verinin modele uyumu Olabilirlik
Orani test istatistigi ile incelenebilmektedir. Ancak Multinomial Logit modelinde
llgisiz Alternatiflerin Bagimsizlig1 (Independence from Irrelevant Alternatives: 11A)
olarak adlandirilan 6nemli bir varsayim bulunmaktadir. Bu varsayim kisaca; bagiml

degisken kategorisindeki iki alternatif kategorinin se¢im olasiliklarinin oraninin,
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diger alternatifler tarafindan sistematik olarak etkilenmedigi varsayimi olarak
belirtilebilmektedir (6). Dolayis1 ile Multinomial Logit ¢dziimlemesi yapilmadan
once bu varsayimin saglanip saglanmadiginin kontrol edilmesi gerekmektedir. Bu
calisma icerisinde Ilgisiz Alternatiflerin Bagimsizligi varsaymminin saglandig

varsayilmaktadir.
3.2.2. Katsayilarin ve Odds Oranlarinin Yorumlanmasi

Multinomial Logit modelde, iki durumlu Logit modelde oldugu gibi £,

katsayilarinin dogrudan yorumlanmasi bir anlam ifade etmemektedir. Ayni sekilde,
hesaplanan katsayilarin odds ve odds orani cinsinden yorumlanmasi daha kolay ve
anlasilir olmaktadir. Esitlik 3.14’de her iki tarafin dogal logaritma iissii alindiginda,

Multinomial Logit model odds cinsinden asagidaki sekilde yazilir:

exp(log{%D = exp[log{gjj—:j;D = exp(iﬂ jkxkj

T _Ph=)_ [N - )
7, Py=J) exp[;ﬂ_/kxkj Jj=1..,J-1 (3.15)

Esitlik 3.15’de (7;/7z,) ifadesi, j’inci bagimli degisken kategorisinin
secilen referans kategorisine gore odds’'u olarak tanimlanirken; k ’inc1 bagimsiz
degiskenin, j’inci bagimli degisken kategorisinin referans kategorisine gore

odds’una marjinal etkisi, exp(f, ) ile ifade edilmektedir (6).

Multinomial Logit modelinde odds yorumlamalart iki durumlu Logit
modeline gore biraz daha karmagiktir. Birden biiylik bir odds orami (OR >1),
bagimsiz degiskendeki bir birimlik artisin, referans kategorisi yerine ; ’inci bagiml
degisken kategorisinde olma sansini arttirdigina; birden kiigiik bir odds oram

(OR < 1) bu sansi azalttigina isaret etmektedir (6).
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3.3. Swrah Logit Modelleri (Ordinal Logit Models)

Bagimhi degisken kategorisinin ikiden fazla olmasi durumunda gelistirilmis
bir diger yontem, Sirali Logit modelleridir. Bir onceki boliimde bagimli degisken
diizeyinin ikiden fazla oldugu durum icin Multinomial Logit modeli incelenmisti.
Ancak bu modelde bagimli degisken kategorisi belirli bir siralama igermeyen
nominal bir yapidaydi. Bazi durumlarda ise ¢ok kategorili bagimli degisken sirali bir
yapida olabilir. Bu tip yapilara en ¢ok anket caligmalarinda likert tipi dlgeklerde ya
da saglik alaninda hastalik siddetini Ol¢mek i¢in yapilan ¢aligmalarda
rastlanmaktadir. Bagimli degisken kategorileri arasinda agik siralanabilir bir yapi

vardir. Ancak ardisik kategoriler arasindaki uzakliklar birbirlerine esit degildir.

Bagimli degisken kategorileri aralik olgek ile oOlgiilmedigi ve ardisik
kategoriler arasindaki uzakliklar esit olmadigindan bu tip veriler klasik regresyon ile
kolayca modellenememektedir. Diger yandan; bu tip verilere Boliim 3.1°de verilen
Multinomial Logit modelini kullanmak ise sirali yapidaki bagimli degiskenin bu
yapisini gozardi etmekte ve bagimli degiskendeki tiim bilgileri kullanmakta yetersiz
kalmaktadir (1). Bu sebeplerden dolayr Sirali Logit modelleri bu tip verilerin

¢oziimlenmesinde genis bir kullanim alan1 bulmustur (6).
3.3.1. Gizli Degisken Yaklasimu ile Sirah Logit Modellerinin Tiiretilmesi
Siral1 Logit modelleri, gizli degisken yaklasimi ile tiiretilen iki durumlu Logit

modelin dogal bir genislemesidir. Gizli degisken modeli daha 6nce Boliim 3.1°de

tanimlandig1 gibi asagida verilmektedir:
K
§22ﬂkxk+g (3.16)
k=1

Iki durumlu Logit modelde oldugu gibi bu modelde de, gozlenen y
degiskeninin etkisi altinda oldugu, siirekli fakat gézlenmeyen & gizli degiskeni

bulunmaktadir. ¢ ise, sifir ortalama ile belirli simetrik bir dagilim gosteren ve
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dagilim fonksiyonu F(¢) ile tanimlanan hata terimidir. Bagimli degiskenin J tane
sirali kategorisinin oldugu durumda gozlenen y degiskeni, gizli degisken &

yardimiyla asagidaki gibi ifade edilir (8):

l eger-o=7,<&<71,
2 egerr, <<,
y=+<3egerr, <&, (3.17)

J egerr, <&=

Esitlik 3.18’deki 7 ’lar, ardisik kategorileri ayiran, bilinmeyen esik
(threshold) degerleridir ve Sekil 3.1°deki gibi gosterilmektedir.

-0 0

< ; : F— ceeeeenees — &
T T 3 Tl

R TTI T TERrreTY Q emnaan |. ............ K JECITETEITITEPETE l .............................. .I ..... J» Yy

Sekil 3.1. J kategorili sirali bagimli degisken i¢in gizli degisken & ve gozlenen y

degiskeninin gosterimi.

Sekil 3.1°de koyu ile belirtilen dogru, gizli degiskeni ifade etmektedir. Esik
degerleri (7 ’lar) bu dogru iizerinde yer almaktadir. Gézlenen y bagiml degiskeni
ise kesikli cizgi ile belirtilen dogru iizerinde deger almaktadir. Esitlik 3.17°den
yararlanarak gozlenen bagimli degiskenin birinci kategoriye diigme olasiligi

P(y =1) asagidaki sekilde yazilir:

P(y=1)=P(r,<&<1)) (3.18)

Esitlik 3.16’y1 Esitlik 3.18’de yerine koyarak daha da acilirsa asagidaki

esitlige ulagilir:
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P(y=1)=P(z, sgﬁkxk +e<1,)=P(z, —gﬂkxk <e<r, —ki:,é’kxk)
P(yzl)zP[g<r1 —ki:ﬂkxkj—P(gSro —ki:ﬂkxkj
P(y=1)= F[rl —ki:ﬂkka—F[ro —ki:ﬂkxkj

P(yzl):F(ﬂ_iﬂkxkj (3.19)

Esitlik 3.19'da F(.) fonksiyonu hata teriminin dagilim fonksiyonunu
tanimlamaktadir. Gizli degisken & i¢in tanimlanan & hata teriminin dagilimi Lojistik

dagilim gostermektedir. Gozlenen bagimli degiskenin birinci kategoriye diigme

K
olasiigt P(y=1) hesaplanirken esitlikdeki ikinci terim F(zr, — Z Bix,) =
k=1

K
F(—0— Z B.x,) =0 olarak alinmistir. Diger kategori olasiliklar1 ise asagidaki gibi

k=1

ifade edilir (8):
P(yzz):F[Tz_iﬂkka_F[rl_iﬁkxkj (3.20)
P(y:?’):F[T}_iﬂkxkj_F[rz_iﬂkka (3.21)

Genel olarak gozlenen bagimli degiskenin j ’inci kategoriye diisme olasiligi

P(y = j) asagidaki gibi yazilir:
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P(y:j):F(Tj _iﬁkxk]_F(Tj_l _iﬁkxkj (322)

Gozlenen bagimli degiskenin son kategoriye diisme olasiligt P(y =J)

K K
hesaplanirken ilk terim F(z, — z,b’kxk) = F(0o— z,b’kxk) =1 olarak alinir (8).
k=1 k=1

3.3.2. Yigilimh Logit Modelleri (Cumulative Logit Models)

Swralt Logit modellerinde, bagimli degisken kategori karsilastirmalarinda
kullanilan farkli Logit olusturma bi¢imleri bulunmaktadir. Bunlardan yorumlanmasi
en kolay olan ve en sik kullanilan Yigilimli Logi#’lerdir. Sirali Logit modellerinde
Yigilimli Logit modelleri disinda kullanilan diger Logit modelleri ise Ardisik
Kategori Logit (Adjacent Category Logit) ve Siirekli Oran Logit (Continuation Ratio
Logit) modelleridir (1, 4). Ancak calisma icerisinde yukarida séz edilen modellere

deginilmeyecektir.

Yigilimli Logit Modelleri ise Orantisal Risk varsayiminin (Proportional Odds
Assumption) saglandigi ve saglanmadigi durumlar i¢in iki ana baghik altinda
incelenecektir. Bunlar Orantisal Risk modeli (Proportional Odds Model: McCullagh
1980) ve Orantisal Olmayan Risk modelidir (Non- Proportional Odds Model: Fu
1998).

Bagimhi degisken kategorisinin sirali oldugu durumda, kategori olasiliklar
cogu zaman yigilimli olasiliklar cinsinden ifade edilmektedir. Yigilimli olasilik;
belirlenen kategori ve daha diisiik kategorilere diisme olasiligini birlikte ele almakta
ve dolayisi ile sirali bagimli degiskenin yapisindaki tiim bilgileri kullanmaktadir (5).

Genel olarak ;j kategorisi icin y1gilimli olasilik asagidaki sekilde tanimlanir:

Py<j)=P(y=D)+P(y=2)+..+P(y=)) (3.23)
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Esitlik 3.22, Esitlik 3.23’de yerine konuldugunda ve sadelestirmeler
yapildiginda, y1gilimli olasilik i¢in agagidaki esitlige ulasilir (8).

P(y<))=F(, _Zﬂkxk)

K
exp(rj - Z/kakj
k=1
K
1+ exp(rj - Zﬂkxkj
k=1

P(y<j)= j=12,.,J-1 (3.24)

Yigilimli Logit modeli, Logit doniistimiinde kategori olasiligi (P(y = j))
yerine y1gilimlt olasihigin (P(y < j)) kullanilmasiyla olusturulmaktadir Logit bag

fonksiyonunun tanimindan Yigilimli Logit model asagidaki gibi yazilmaktadir (4):

F=12,,0 1 (3.25)

logit[P(y < j)]= log{m}

1-P(y<))

Esitlik 3.25°deki (P(y < j)/1-P(y < j)) ifadesi, j’inci bagimli degisken
kategorisi i¢in Y18ilimli Odds (Cumulative Odds) olarak tanimlanmaktadir. Dolayisi
ile Yigilimlh Logit modellerinde Odds; 1ki durumlu ve Multinomial Logit

modellerinden farkli olarak sirali yapiyr kullanir ve j’inci bagimli degisken

kategorisi i¢in daha diislik kategorilere diisme olasilifinin, daha yiiksek kategoriye

diisme olasilig1 ile oranlanmasiyla elde edilir (4).

3.3.2.1. Orantisal Risk Modeli (Proportional Odds Model) ve Orantisal Risk

Varsayim (Proportional Odds Assumption)

Yigilimhi Logit modelde, yigilimli olasilik degerleri Lojistik dagiliminda
yerlerine konuldugunda, Orantisal Risk Modeli i¢in asagidaki esitliklere ulagilir (6):
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F(Tj _Zﬂkxk)

logit[P(y < j)]= log{%} e i
< 1-F(r, - Bixi)

logit[P(y < j)] = log{exp[rj - iﬂkxk ﬂ

K
logit[P(y < p]=1, - Bix, j=12,.,J-1 (3.26)
k=1

Esitlik 3.26 ile verilen Orantisal Risk Modelinde; her bir yigilimli Logif’in 7,

ile gosterilen kendine ait bir esik (threshold) degeri bulunmaktadir. Bagimli degisken
kategorileri j=1,2,...,J —1 ile gosterildiginde esitlikteki f, katsayilariin bagiml

degisken kategorilerinden bagimsiz oldugu goriilmektedir. Diger bir ifade ile; bu

modelde bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken odds’una (yigilimhi odds), tim

bagimh degisken kategorilerinde esit bir etkisi vardir (5).

Uc kategorili sirali yapidaki bagimli degiskeni aciklayan tek bir bagimsiz
degisken oldugu durum i¢in olusturulan iki adet y1gilimli Logit asagidaki gibidir:

. B P(y=1) o
logit[P(y <1)]= logLD(y 503" 7, — fx (3.27)
logit[P(y < 2)]= log{P 8 :Pl(); :P 3()y =2 |7 p (3.28)

Olusturulan her bir yigilimli Logit igin ayr esik degerleri bulunmaktadir. x
bagimsiz degiskeninin bagimli degiskene etkisi (/) ise, her bir Logit’de esittir.
Birden fazla bagimsiz degisken olmasi halinde durum aynidir. Tim yigilimh

Logit’lerde k’mc1 bagimsiz degiskene ait f, katsayilar1 birbirine esittir. Bu da

saglanmasi zor olan ve oncelikle dogrulugunun test edilmesi gerekli bir varsayimdir.
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Orantisal Risk Modellerinde olusturulan Yigilimli Logit’lerin paralelligi
varsayimi, Paralel Egimler Varsayimi (Parallel Slopes Assumption) ya da Orantisal
Risk Varsayimi (Proportional Odds Assumption) olarak da bilinmektedir (5). Bu
varsayimin testinden Boliim 3.3.2.3’de soz edilecektir. Esitlik 3.27 ve 3.28 igin
olusturulan Yigilimlhi Logit’ler ve bu Logit’lerin paralelligi Sekil 3.2°de

gosterilmistir.
logit[P(y < /)]
A
To
logit[P(y < 2)] =7, —fx
Tl—r......
e logit[P(y <1)]=1, — px
0 >

X

Sekil 3.2. Ug diizeyli sirali bagimli degisken igin olusturulan Y1gilimli Logit’lerin

paralelliginin grafiksel olarak gdsterimi.

Orantisal Risk Modelinde (Esitlik 3.26) g, katsayilarmin oniinde (-) isareti
bulunmaktadir. Bu negatif isaretin anlami; pozitif bir S, katsayis: ile daha diisiik
kategoriye diisme olasiliginin ( P(y < j)) ters orantili oldugudur. Diger bir ifade ile;
pozitif bir S, katsayisi, daha diisiik kategoriye diisme olasiliginin azaldigini, daha
yiiksek bir kategoriye diisme olasiliginin ( P(y > j)) ise arttigini ifade etmektedir (1,
4-6). Tam tersi bir durum i¢in; negatif bir £, katsayisi, daha diisiik kategoriye diisme
olasiligmin (P(y < j)) arttigmi, daha yiiksek kategoriye diisme olasiliginin
(P(y = j)) ise azaldigini ifade etmektedir.
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K
logit[P(ys j)]:rj —z P.x, esitliginde esik degerleri, diger dogrusal
k=1

modellerde oldugu gibi; x, bagimsiz degiskenlerin yoklugunda var olan etkiyi (riski)

tanimlamaktadir. Dolayisi ile; Esitlik 3.27 ve 3.28’de x =0 yerine konuldugunda

Px =0 olacagindan asagidaki sonuglara ulasilir:

. ~ Py=y) |
logit[P(y <1)]= log{P(y 2503 7, - B0) =1,
logit[P(y <2)] - log{P e R UN

Orantisal Risk Modelinde p, katsayisi, diger dogrusal modellerde oldugu

gibi k ’inc1 bagimsiz degiskendeki bir birimlik artisin etkisini vermektedir. Bu durum

Esitlik 3.27 ve 3.28 i¢in asagidaki sekilde ifade edilir:
logit[P(y <1)/x = 1]-logit[P(y <1)/x = 0] = (r, - )~ (z,) = -
logit[P(y < 2)/x =1]-logit[P(y < 2)/x = 0]= (¢, = )~ (z,) = -3

Orantisal Risk modelinde % ’inc1 bagimsiz degiskendeki bir birimlik artigin,

7 ’inci bagimli degisken kategorisi y1gilimli odds’una etkisi, diger bir ifade ile Odds

Orani asagidaki gibi hesaplanmaktadir (8).

P(y<j/x, +1)
1-P(y<j/x, +1)
OR =
P(y<j/x,)
1-P(y<j/x,)

=exp(=f,) (3.29)

Orantisal Risk modelinde tek degiskenli durum i¢in hesaplamalar basit iken,

cok degiskenli ¢oziimlemelerde, En Cok Olabilirlik Kestirim yontemi ile elde
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edilecek kestirimler icin iterasyonlara gerek duyulmaktadir. Cok degiskenli
durumlarda istatistiksel paket programlar1 bu ¢éziimlemeleri yapabilmektedir. Ancak
burada dikkat edilmesi gereken nokta, istatistiksel paket programlarinda Orantisal
Risk modeli igin farkli gosterimler kullanilmaktadir. Ornegin STATA paket
programi Esitlik 3.26 ile ifade edilen formu kullanirken, SAS paket programi bu
esitligin  (+) isaretlisini kullanmaktadir. Paket programlarinda yapilacak
coziimlemelerde dikkat edilmesi gereken diger bir nokta ise; bagimli degisken
kategorilerini artan m1 yoksa azalan bir yapi ile olusturacagimizdir. Ciinkii y1giliml
Logit olusturma esnasinda, kiiglik kategorilerin mi yoksa biiyiik kategorilerin mi

referans alinacagi, hesaplanacak f, katsayisinin isaretini etkilemesi agisindan

Oonemlidir (6).

3.3.2.2. Orantisal Olmayan Risk Modeli (Non-Proportional Odds Model)

Orantisal Risk varsayiminin kimi durumlarda saglanmasi zor olabilir. Bu
varsayimin saglanmadig1 durumlarda yapilabilecek bir diger ¢oziimleme ise, bagimli
degisken sirali yapida olmasina ragmen Boliim 3.2°de verilen Multinomial Logit
coziimlemedir (9). Ancak Multinomial Logit ¢oziimlemede bagimli degiskenin sirali
yapisinin g6z ardi edildigi ve nominal olarak modele katildigi unutulmamalidir (2).
Dolayist ile hem sirali yapiy1 dikkate alan hem de olduk¢a kat1 olan orantisal risk

varsayimini rahatlatan bir model arayisina girilmistir.

Fu (1998) tarafindan oOnerilen Orantisal Olmayan Risk modelinde;

Multinomial Logit modelinin aksine Logit olusturma esnasinda yigilimhi Logit’ler

kullanilmaktadir ancak orantisal risk varsayimi saglanmamaktadir. Diger bir ifade ile

bu modelde; bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken odds’una (yigiliml odds)
etkisi artik esit degildir ve bagmli degisken kategorisi j=12,..,J—1 ile
gosterildiginde S, katsayilart her bir bagimli degisken kategorisi i¢in farklidir

(3,10).
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Orantisal Olmayan Risk modelinde (diger adiyla Genellestirilmis Sirali Logit
model), j’inci kategori i¢in yiZiliml olasilik degeri asagidaki sekilde tanimlanir

(3,10):
P(y < j)=F(z, —iﬁjkxk) j=12,.,J-1 (3.30)

Esitlik 3.30’da  F(.) fonksiyonu hata teriminin dagilim fonksiyonunu

tanimlamaktadir. Orantisal Risk modelinde oldugu gibi bu modelde de hatalar
Lojistik dagilim gostermektedir. Dolayist ile Esitlik 3.30 asagidaki sekilde yazilir

(3):

K
exp(z—j - Zﬁjkxk]
k=1
K
1+ exp[rj - Zﬂjkxkj
k=1

P(y<j)= j=12..,J-1 (3.31)

Yigilimhi olasilik i¢in Logit donlisimii yapildiginda ve Orantisal Risk
modelindeki adimlar izlendiginde, Orantisal Olmayan Risk modeli i¢in asagidaki

esitliklere ulasilir:

F(Tj - Zﬂ_/kxk)

logit[P(y < j)] = log{%} =log i
B l_F(Tj_ lBjkxk)

logitP(y < j)]= log{exp[r, -3 B, ﬂ

K
logit[P(y < H]=1, - Byx, j=12,...,J-1 (3.32)
k=1
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Esitlik 3.32 ile verilen Orantisal Olmayan Risk Modelinde; her bir yi1gilimh

Logit’in 7, ile gosterilen kendine ait bir esik degeri bulunmaktadir. Bagimli degisken
kategorileri j =12,...,J -1 ile gosterildiginde esitlikdeki £, katsayilari her bir

bagimli degisken kategorisinde farkli degerler almaktadir (3,10).

Ug kategorili sirali yapidaki bagimli degiskeni agiklayan tek bir bagimsiz
degisken oldugu durumda, Orantisal Olmayan Risk modeli i¢in olusturulan iki adet

y1giliml Logit agsagidaki gibidir:

. B P(y=1) s
logit[P(y <1)]= logLD(y 503" T, - fx (3.33)
logit[P(y < 2)]= log{P & :Pl(); :P 3()y =2 |7 —Bx (3.34)

Olusturulan her bir yigilimli Logit igin ayr1 esik degerleri bulunmaktadir. x
bagimsiz degiskeninin bagimli degiskene etkisi ise, her bir Logit’de birbirinden farkl
olmaktadir. Birinci bagimli degisken kategorisini daha biiyiik kategoriler ile
karsilagtiran Logit’de bagimsiz degiskenin etkisi f, ile ifade edilirken; birinci ve
ikinci bagimli degisken kategorisini daha biiyiik kategori ile karsilastiran Logit’de
bagimsiz degiskenin etkisi g, ile ifade edilir. Dolayisi ile olusturulan yigilimli
Logit’lerin egimleri birbirinden farkli olmaktadir. Esitlik 3.33 ve 3.34 icin

olusturulan Yigilimli Logi#’lerin paralelliginin bozulumu Sekil 3.3’de gosterilmistir.
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logit[P(y < j)]

A

logit[P(y <2)]=7, - B,x

u.,,.. logit[P(y < 1)] =7, - fx

0 >y

Sekil 3.3. Ug diizeyli sirali bagimli degisken igin olusturulan Y1gilimli Logit’lerin

paralelliginin bozulumunun grafiksel olarak gosterimi.

K
logit[P(y < j)]z T, —Z Bux, esitliginde esik degerleri, Orantisal Risk
k=1

modelinde de oldugu gibi; x, bagimsiz degiskenlerin yoklugunda var olan etkiyi

tanimlamaktadir. Dolayisi ile; Esitlik 3.33 ve 3.34’de x =0 yerine konuldugunda

B,x =0 olacagindan asagidaki sonuglara ulagilir:

P(y=1)
P(y=2)+P(y=3)

logit[P(y <1)]= log{ } =7, -40) =1,

P(y=D+P(y=2)
P(y=3)

logit[P(y < 2)] = 10g|: j| =7, - 5,(0) =1,
Orantisal Olmayan Risk Modelinde /f, Kkatsayisi, k’inc1 bagimsiz

degiskendeki bir birimlik artisgin y1§ilimli Logit’e etkisini vermektedir. Bu durum

Esitlik 3.33 ve 3.34 i¢in asagidaki sekilde ifade edilir:
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logit[P(y <1)/x =1]-logit[P(y <1)/x = 0] = (z, - )~ (z)) = =53,

logit[P(y < 2)/x = 1]-logit[P(y <2)/x =0]= (, - B,) — (r,) =3,

Orantisal Olmayan Risk modelinde & ’inc1 bagimsiz degiskendeki bir birimlik

artisin, j’inci bagiml degisken kategorisi yigilimli odds’ una etkisi, diger bir ifade

ile Odds Orani asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

P(y<j/x, +1)
_1-P<j/x+D) _
OR = PO<jx) exp(—=4 ;) (3.35)

1=P(y<j/x,)

3.3.2.3. Orantisal Risk Varsayimimmin Gecerliliginin Testi (Test of Proportional
Odds Assumption)

Orantisal Risk varsayiminin saglandigi durumda olusturulan tiim Yigiliml
Logit’lerde k’inc1 bagimsiz degiskene ait S, katsayilar1 birbirine esit olacagindan,

bu varsayiminin testinde k ’inc1 bagimsiz degiskene ait katsayilarin birbirine esit

olup olmadig1 asagidaki hipotez ile test edilir (8):

Hy: By =B =-=Bun j=L2,..,J -1 (3.36)

Orantisal Risk modeli, Orantisal Olmayan Risk modelinin kisitlanmis bir
durumudur. Orantisal Risk modelinden elde edilen Log- Olabilirlik L,, Orantisal
Olmayan Risk modelinden elde edilen Log- Olabilirlik L, ile gosterildiginde bu iki
Log- Olabilirlik arasindaki fark bize bu kisitin kaldirilmasi durumunda Log-
Olabilirlikteki degisimi verir (8). Dolayisi ile Orantisal Risk varsayiminin yaklasik
olarak gegcerliliginin testi, Olabilirlik Orani1 test istatistigi ile asagidaki gibi
yapilmaktadir (11, 12).
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G*=-2(L,—-L,) G ~ Xlxia (3.37)

G”* Olabilirlik Oran test istatistigi ;([2,“ s_oy degeri ile karsilagtirilarak test

edilir. Eger H, red edilirse, en az bir katsayr digerlerinden fakli oldugundan

Orantisal Risk varsayimi saglanmamaktadir. Ancak bu testin yaklasik bir test oldugu
unutulmamalidir. Ayrica bu test ile modeldeki hangi bagimsiz degisken veya

degiskenlerin orantisalligi bozdugu hakkinda bilgi edinilememektedir (8).

Orantisal Risk varsayiminin gecerliliginin testi i¢in kullanilan bir diger test
ise Brant (1990) tarafindan onerilen Wald test istatistigidir (8, 13, 14). Bu test hem
genel olarak orantisalligi test etmekte, hem de orantisalligin hangi degisken veya
degiskenler yiiziinden bozuldugu hakkinda bilgi vermektedir. Ancak test islemleri
yogun matris islemleri gerektirdiginden hesaplamalar oldukga giictiir. Istatistiksel

paket programlar1 (STATA) Brant testi adi1 altinda bu testi yapmaktadir (3, 13, 14).

3.4. Model Gecerlilik Testi ve Uyum Tyiligi Gostergeleri (Goodness of Fit
Statistics)

3.4.1. Olabilirlik Oram Test Istatistigi (Likelihood Ratio Test Statistics)

Logit modellerde katsayr kestirimlerinin yorumlanabilmesi i¢in Oncelikle
diger Genellestirilmis Dogrusal Modellerde oldugu gibi modelin gecerliliginin
incelenmesi gerekmektedir. Diger bir ifade ile modele katilan bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskeni, sadece sabit terimin ( £,) bulundugu modelden daha anlaml bir
bicimde agiklamasi gerekmektedir. Klasik dogrusal modellerde modelin gegerliligi F
test istatistigi ile incelenirken, Logit modellerde Olabilirlik Orani (Likelihood Ratio)
test istatistigi ile incelenebilmektedir. Sadece sabit terimin bulundugu modelin Log-

Olabilirligi L, ve serbestlik derecesi sd,,, bir ya da birden fazla bagimsiz degiskenin

bulundugu modelin Log- Olabilirligi L, ve serbestlik derecesi sd, ile gosterildiginde

Olabilirlik Orani test istatistigi asagidaki sekilde elde edilir (7):
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G* =-2(L, - L)) G* ~ Xtviy-sin (3.38)

G? Olabilirlik Orani test istatistigi sd, —sd,, serbestlik derecesindeki Ki-
Kare dagilimi gostermektedir. Eger G* > ;([idﬂdo] ise modele katilan bagimsiz

degiskenlerin bagimli degiskeni sadece sabit terimin oldugu modelden daha anlaml

bir bi¢imde agikladigi, diger bir ifade ile olusturulan modelin anlamli oldugu sdylenir

(7).

Olabilirlik Orani test istatistigi modele katilan bir ¢ok bagimsiz degiskenin
anlamhiligimin testi icin genellestirilebilir. & tane bagimsiz degiskenin bulundugu

modelin Log- Olabilirligi L, ve serbestlik derecesi sd,, k+ p tane bagimsiz
degiskenin bulundugu modelin Log- Olabilirligi L, , ve serbestlik derecesi sd,, ile

gosterildiginde Genellestirilmis Olabilirlik Orani (Generalized Likelihood Ratio) test
istatistigi asagidaki gibidir (7):

G2 =-2L, - L,.,) G~ 4’ (3.39)

G} Olabilirlik Orani test istatistigi p serbestlik derecesindeki Ki- Kare
dagilimi goéstermektedir. Eger G, > ;(ﬁ ise modele katilan p tane bagimsiz

degiskenin bagimli degiskeni sadece k£ tane bagimsiz degisken igeren modelden
daha anlamli bir bicimde agikladigi sdylenir. Ancak Genellestirilmis Olabilirlik
Oranmi test istatistiginin yalmizca igice model karsilastirmalarinda kullanildigina

dikkat edilmesi gerekmektedir (7).



33

3.4.2. Sapma Olgiisii (Deviance)

Genellestirilmis Dogrusal Modellerde Sapma 6lgiisii (Deviance), gergek
degerlerin kestirilen degerlerden ne kadar ayrildiginin bir gostergesidir. Bu yonii ile
Sapma o6l¢iisii klasik dogrusal modellerdeki Artik Kareler Toplamina esdeger bir
Olctdiir (1).

Gozlem sayis1 kadar parametre igeren ve kompleks olan modele tam doygun
model (saturated model) denilmektedir (1). Doygun modelden elde edilen Log-
Olabilirlik Lg (veri setinin Log- Olabilirligi) ve o6nemli oldugu diisiiniilen
degiskenler tarafindan olusturulan doygun modelin herhangi bir alt modelinden elde
edilen Log- Olabilirlik L,, (modelin Log- Olabilirligi) ile gosterildiginde, Sapma
Olciisli asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

D=-2(L, —Ly) (3.40)

Sapma Olgiisii gergek degerlerden sapmanin biiyiikliiglinii vereceginden
dolay1, daha kiiciik bir sapma modelin veriye daha iyi uyum sagladigimnin bir

gostergesidir.

Sapma o6l¢iisii Esitlik 3.40°dan da anlasilacagi gibi, tam doygun model ile

kullanilan modeli karsilastiran bir Olabilirlik Oran test istatistigidir. D(M,) k tane

bagimsiz degisken iceren modelin sapma ol¢iisii ve D(M ., ) k+ p tane bagimsiz

k+p
degisken iceren modelin sapma Olciisiinii gostermek iizere; Olabilirlik Orani test
istatistigi  (Esitlik 3.39) Sapma 0Ol¢iisii cinsinden asagidaki sekilde de
yazilabilmektedir (1).

G2 =D(M,)-D(M,,,) G~ 22 (3.41)
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3.4.3. Akaike Bilgi Kriteri (Akaike Information Criteria)

Akaike Bilgi Kriteri (AIC) i¢ice olmayan (non- nested) veya farkli
orneklemlerden hesaplanan model karsilastirmalarinda kullanilmaktadir. Akaike
(1973) tarafindan Onerilen bu kriter ile yarisan iki model i¢in, hangi modelin veriye
daha iyl uyum sagladigi hakkinda bilgi edinilebilmektedir (3). Modelin Log-

Olabilirligi L,,, modeldeki parametre sayist &k ve gozlem sayist n ile

gosterildiginde; Akaike Bilgi Kriteri asagidaki esitlik ile hesaplanir:

~2L, +2k
n

AIC = (3.42)

AIC’nin daha kiigiik degerleri, o modelin veriye daha iyi uyum sagladiginin
bir gostergesidir. Dolayisi ile birka¢ model igerisinden veriye en iyi uyum saglayan

model AIC’si kiigiik olan modeldir (3).

3.4.4. Bayesci Bilgi Kriteri (Bayesian Information Criteria)

Bayesci Bilgi Kriteri (BIC) modellerin Bayesci karsilagtirmasina
dayanmaktadir. Bayesci Bilgi Kriteri, AIC’de oldugu gibi i¢i¢e olmayan veya farkli
orneklemlerden hesaplanan model karsilastirmalarinda kullanilmaktadir. Raftery
(1996) tarafindan Onerilen bu kriterde tam doygun modelin degeri “0” olmaktadir

(3)- Modelin Sapma 6lgtsii D(M) , Sapma 6lglisiintin serbestlik derecesi sd ), ,,, ve

gozlem sayis1 n ile gosterildiginde; Bayesci Bilgi Kriteri asagidaki esitlik ile

hesaplanir:

BIC = D(M) —sd ,,;, % In(n) (3.43)

BIC’nin daha kiiciik degerleri, o modelin veriye daha iyi uyum sagladiginin
bir gostergesidir. Dolayist ile birka¢ model igerisinden veriye en iyi uyum saglayan
model BIC’si kii¢lik olan modeldir. Eger BIC pozitif ise, tam doygun model tercih
edilmelidir (3).



35

3.4.5. McFadden’in Diizeltilmis Olabilirlik Oram Gostergesi (McFadden’s
Adjusted Likelihood Ratio Index)

Sadece sabit terimin bulundugu modelin Log- Olabilirligi L, ve k tane
bagimsiz degiskenin bulundugu modelin Log-Olabilirligi L, ile gosterildiginde

McFadden’in diizeltilmis Olabilirlik Oran1 gostergesi asagidaki sekilde tanimlanir
3):

L—k
LO

(3.44)

—5 _
RMcFadden =1-

McFadden’in diizeltilmis Olabilirlik Oran1 gostergesi ¢ogu istatistiksel paket
programlarinda Yapay (Pseudo) R* olarak ge¢mektedir. En Cok Olabilirlik Kestirim
yontemi ile hesaplanan herhangi bir model i¢in bu gosterge hesaplanabilmektedir.

Modeller arasinda en biiyiikk R?’ye sahip olan model veriye en iyi uyum saglayan

modeldir (3).
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DORDUNCU BOLUM

4. GEREC ve YONTEM

Bu c¢aligmanin amaci, bagimhi degisken kategorisinin ikiden fazla olmasi
durumunda gelistirilmis olan Multinomial ve Sirali Logit modellerini ayrintili olarak
ele almak, Orantisal Risk varsayiminin saglanmadigi durumlarda Orantisal Olmayan
Risk modeli ile Multinomial Logit modelini karsilastirmak ve bu modeller arasindan

verilerin yapisina ve varsayimlarina gore en uygun modeli belirlemektir.

Bu amag dogrultusunda hipotez; bagimli degiskenin sirali yapida oldugu ve
Orantisal Risk Varsayimimin saglanmadigi durumlarda Orantisal Olmayan Risk
modelinin, Multinomial Logit modelinden daha iyi bir secenek oldugudur. Bu
hipotezi test etmek icin Hacettepe Universitesi I¢c Hastaliklar1 Anabilim Dali Geriatri
Unitesine Subat 2002 ile Haziran 2005 tarihleri arasinda basvuran hastalarin verileri

kullanilmuastir.

Bilindigi gibi Koroner Kalp Hastaligi (Coronary Heart Disease: CHD) en
onemli 6limciil hastaliklardan biridir (15, 16). Yapilan ¢alismalarda hipertansiyon,
diyabet, hiperlipidemi, yas, aile 0ykiisii ve sigaranin koroner kalp hastalig1 i¢in risk
faktorii oldugu saptanmistir (16, 17). Son zamanlarda yapilan g¢alismalarda ise
ferritin, homosistein, iirik asit ve C-reaktif protein gibi yeni risk faktorlerinin (novel
cardiac risk faktors) koroner kalp hastalig1 gelisimi tizerindeki etkisi arastirilmis ve

en az bilinen diger risk faktorleri kadar etkili oldugu goriilmiistiir (18-20).

Calismada sirali yapidaki bagimli degisken Framingham Risk Skorudur
(Framingham Risk Score: FRS). Framingham risk skoru, Wilson ve ark. tarafindan
10 y1l i¢inde koroner kalp hastaligi gelisimini kestirmek i¢in gelistirilen bir skordur
(16). Bu skor hesaplanirken hastanin yasi, toplam kolestrol, hdl, kan basinci, sigara
icme durumu ve diyabet hastast olup olmadigi dikkate alinmaktadir. Framingham

risk skoru ii¢ risk grubuna asagidaki sekilde ayrilmaktadir (16):



37

0:Diisiik Risk  Eger 0 <FRS<9
FRS =<1: Orta Risk Eger I0<FRS<I19
2:Yiksek Risk Eger 20 <FRS

Framingham risk skorunu etkiledigi diisiiniilen bagimsiz degiskenler ise yeni
risk faktorleri olarak degerlendirilen, hastanin Low-density lipoprotein, C-reaktif
protein, homosistein, ferritin, trigliserit, lirikasit ve kreatinin degerleridir. Bu stirekli

yapidaki bagimsiz degiskenler Tablo 4.1°de verildigi gibi kategorilere ayrilmistir.

Tablo 4.1. Calismada Kullanilan Bagimsiz Degiskenler ve Diizeyleri.

Bagimsiz Degisken (Kisaltmasi) Bagimsiz Degisken Diizeyleri

Low-density lipoprotein (Ldl) 0: Ldl < 130mg/dl N?rmal
1: Ldl > 130mg/dl  Yiiksek
. . 0: Crp < Img/dl Normal
-reaktif prot
C-reaktif protein (Crp) I: Crp > Img/dl Yiiksek
— 0: Hs < 15 mg/dl Normal
H t H
omosistein (Hs) 1: Hs > 15 mg/dl Yiiksek
.\ 0: Fr<100 mg/dl  Normal
Ferritin (Fr) 1:Fr> 100 mg/dl  Yiksck
C e 0: Tg<150 mg/dl Normal
Trigl t(T
rigliserit (Tg) 1: Tg> 150 mg/dl  Yiiksek
o 0: Ur<10 mg/dl  Normal
kasit =
Urikasit (Ur) 1: Ur> 10 mg/dl Yiiksek
‘Kr<
Kreatinin (Kr) (1) Kr<1,2mg/dl  Normal

:Kr>1,2mg/dl  Yiiksek

Uygulama boliimiinde yeni risk faktorleri olarak degerlendirilen, hastanin
Low-density lipoprotein, C-reaktif protein, homosistein, ferritin, trigliserit, iirikasit ve
kreatinin degiskenlerindeki kategori degisimlerinin FRS’una; dolayist ile 10 yil
icinde koroner kalp hastaligi gecirme riskine olan etkileri, Boliim 3’de verilen
Multinomial Logit ve Sirali Logit modelleri ile ¢cok degiskenli (multivariate) olarak
incelenecektir. Siral1 Logit modellerinde Orantisal Risk varsayimi test edilecek ve bu
varsayim testinin sonucuna gore gerekirse Orantisal Olmayan Risk modeli

uygulanacaktir.
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Incelenen modellerin en c¢ok olabilirlik kestiricileri ve odds oranlari elde
edilecek ve karsilastirilacaktir. Modellerin gegerliligi Olabilirlik Orani test istatistigi
ile test edilirken, Sirali Logit modellerinden Orantisal ve Orantisal Olmayan Risk
modelleri arasinda veriye en iyi uyum saglayan model, uyum iyiligi gostergelerinden
Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayesci Bilgi Kriteri (BIC) ve McFadden’in Olabilirlik
Oranm1 gostergesi yardimiyla belirlenecektir. Boylelikle tez c¢alismasinin sonunda
uygun Logit modelinin se¢iminde goz Oniine alinmasi gereken Olgiitler belirlenmis

olacaktir.
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BESINCi BOLUM

5. BULGULAR

5.1. Tamimlayiel Istatistikler

Hacettepe Universitesi I¢ Hastaliklar1 Anabilim Dali Geriatri Unitesine Subat
2002 ile Haziran 2005 tarihleri arasinda basvuran 65 yas lstii hastalara ait yas, low-
density lipoprotein (Ldl), C-reaktif protein (Crp), homosistein (Hs), ferritin (Fr),
trigliserit (Tg), iirikasit (Ur) ve kreatinin (Kr) degerlerine iliskin tanimlayici

istatistikler Tablo 5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1. Yas, Low-density lipoprotein (Ldl), C-reaktif protein (Crp), Homosistein
(Hs), Ferritin (Fr), Trigliserit (Tg), Urikasit (Ur) ve Kreatinin (Kr)

Degerlerinin Tammlayici Istatistikleri'.

Degisken N Ortalama | Standart Sapma | Minimum | Maksimum
Yas 1174 72,008 6,062 65,00 103,00
Ldl 1172 | 128,560 43,058 11,00 657,00
Crp 1106 0,799 1,426 0,01 20,50
Hs 1099 17,451 8,735 2,00 101,00
Fr 1139 | 100,418 88,570 0,00 950,00
Tg 1172 | 146,603 77,157 40,00 591,00
Ur 1119 5,532 1,863 0,46 22,00
Kr 1166 0,914 0,292 0,00 3,09

Calismaya katilan 1174 kisinin % 37,9’u (n=445) erkek ve % 62,1°’1 (n=729)
kadindir. Calismada sirali yapidaki bagimli degisken, Framingham risk skorunun

frekans dagilimi ise Tablo 5.2’°de verilmistir.

! Calismaya dahil edilen toplam kisi sayist 1174°dir. Ancak bazi Olgiimlerde eksik veriler
bulunmaktadir. Tanimlayici istatistiklerin  hesaplanmasinda gecerli (valid) gozlem sayist
kullanilmusgtir.
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Tablo 5.2. Framingham Risk Skoru Frekans Dagilimu.

FRS Say1 %
Diisiik Risk Grubu 408 34,75
Orta Risk Grubu 440 37,48
Yiiksek Risk Grubu 326 27,77
Toplam 1174 100,00

Framingham risk skoru gruplarinda yas, low-density lipoprotein, C-reaktif
protein, homosistein, ferritin, trigliserit, iirikasit ve kreatinin degerlerine iliskin

tanimlayici istatistikler Tablo 5.3’de verilmistir.

Tablo 5.3. Framingham Risk Skoru Gruplarinda Yas, Ldl, Crp, Hs, Fr, Tg, Ur ve Kr

Degerlerinin Tanimlayici Istatistikleri.

FRS Degisken N Ortalama | Standart Sapma
Yas 408 69,323 4,45
Ldl 408 127,042 38,98
Crp 385 0,745 1,40
Diisiik Risk | Hs 390 15,634 8,09
Grubu Fr 406 97,905 73,31
Tg 407 145,486 72,08
Ur 391 5,118 1,96
Kr 403 0,801 0,23
Yas 440 71,65 5,16
Ldl 440 130,38 46,28
Crp 414 0,717 1,10
Orta Risk | Hs 412 18,00 8,26
Grubu Fr 426 98,78 105,47
Tg 439 137,58 69,11
Ur 420 5,622 1,79
Kr 439 0,936 0,28
Yas 326 75,85 6,90
Ldl 324 127,98 43,43
Crp 307 0,980 1,78
Yiiksek | Hs 297 19,06 9,72
Risk Grubu | Fr 307 106,00 81,03
Tg 326 160,14 90,70
Ur 308 5,93 1,72
Kr 324 1,02 0,32
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Low-density lipoprotein , C-reaktif protein, homosistein, ferritin, trigliserit,

tirikasit ve kreatinin diizeylerinin (Bkz. Tablo 4.1) frekans dagilimlar1 ise Tablo

5.4’de verilmistir.

Tablo 5.4. Ldl, Crp, Hs, Fr, Tg, Ur ve Kr Diizeylerinin Frekans Dagilimlari.

Degisken Diizeyi Say1 %

Normal 616 52,56

Ldl Yiiksek 556 47,44
Toplam 1172 100,00

Normal 879 79,48

Crp Yiiksek 227 20,52
Toplam 1106 100,00

Normal 487 44,31

Hs Yiiksek 612 55,69
Toplam 1099 100,00

Normal 744 65,32

Fr Yiiksek 395 34,68
Toplam 1139 100,00

Normal 742 63,31

Tg Yiiksek 430 36,69
Toplam 1172 100,00

Normal 1105 98,75

Ur Yiiksek 14 1,25
Toplam 1119 100,00

Normal 1008 86,45

Kr Yiiksek 158 13,55
Toplam 1166 100,00
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5.2. Multinomial Logit Model

Multinomial Logit ¢oziimlemesinde diisiik risk grubu (FRS=0) referans

kategorisi olarak alindiginda Tablo 5.5’deki sonuglara ulasilmistir.

Tablo 5.5. Multinomial Logit Modelinin Katsayi, Standart Hata ve Odds Orani
Kestirimleri (n=996)°.

FRS Degisken Ki(lfgSi)lyl Stﬁ;‘::rt Oda;se?)r am p degeri
Esik 1 -0,441 0,160
Ldl 0,016 0,157 1,016 0,941
Diisiik Risk'e | crp -0,052 0,197 0,949 0,790
karsi Hs 0,888 0,156 2,430 0,000%*
Orta Risk
Fr 0,172 0,163 0,842 0,289
(Kargilagtrma 1) | T2 0,025 0,163 1,025 0,874
Ur -0,036 0,714 0,965 0,959
Kr 0,873 0,291 2,394 0,003*
Esik 2 1,162 0,186
Ldl -0,098 0,173 0,907 0,572
Diisiik Risk'e [ cpp 0,273 0,205 1,314 0,183
Yﬁklzilrfi{isk Hs 0,883 0,173 2,418 0,000%
Fr 0,162 0,175 1,176 0,353
(Karsilastirma 2) | Tg 0,475 0,175 1,608 0,007*
Ur -0,442 0,842 0,643 0,599
Kr 1,464 0,291 4,323 0,000*
*p<0,05

Sadece sabit terimin bulundugu Multinomial Logit modelin Log- Olabilirligi
L, =-1085,887 ve Tablo 5.5’de verilen modelin Log-Olabilirligi L, = -1034,148
olarak hesaplanmistir. Multinomial Logit modelin gegerliligi Olabilirlik Orani testi

ile incelendiginde, model anlamli bulunmustur (p=0,000). Multinomial Logit

modelin uyum iyiligi gostergeleri ise Tablo 5.6 ile verilmistir.

> Bagimsiz degisken diizeylerinde eksik veri bulundugundan dolay: tiim Logit ¢oziimlemelerinde
gecerli gbzlem sayis1 996’dr.
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Tablo 5.6. Multinomial Logit Modelinin Uyum lyiligi Gostergeleri.

Uyum lyiligi Gostergesi
Sapma Olgiisii 2068,295
McFadden’in R? 0,03291
AIC 2,10873
BIC -4697,377

Multinomial Logit model anlamli oldugu i¢in kestirilen katsayr ve odds

oranlar1 yorumlanabilmektedir.

Diisiik Risk'e kars1 Orta Risk (Karsillastirma 1): Bu karsilastirmada her bir
bagimsiz degiskendeki kategori degisiminin, orta risk grubunun (10<FRS<19)
referans kategorisine (0<FRS<9) gore riskini (odds’unu) ne kadar attirdig1 ya da

azalttig1 asagidaki sekilde yorumlanmaktadir:

Ldl: Low-density lipoprotein diizeyi yliksek olan bir hastanin diisiik risk
grubu yerine orta risk grubunda olma olasiligi, Low-density lipoprotein diizeyi
normal olan bir hastaya gore 1,016 kat fazladir.

Crp: C-reaktif protein diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk grubu
yerine orta risk grubunda olma olasiligi, C-reaktif protein diizeyi normal olan bir
hastaya gore 0,949 kat fazladir.

Hs: Homosistein diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk grubu yerine orta
risk grubunda olma olasiligi, Homosistein diizeyi normal olan bir hastaya gore 2,43
kat fazladir.

Fr: Ferritin diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk grubu yerine orta risk
grubunda olma olasiligil, Ferritin diizeyi normal olan bir hastaya gore 0,842 kat
fazladir.

Tg: Trigliserit diizeyi yiiksek olan bir hastanin diistik risk grubu yerine orta
risk grubunda olma olasiligi, Trigliserit diizeyi normal olan bir hastaya gore 1,025

kat fazladir.
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Ur: Urikasit diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk grubu yerine orta risk
grubunda olma olasiligi, Urikasit diizeyi normal olan bir hastaya gére 0,965 kat
fazladir.

Kr: Kreatinin diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk grubu yerine orta
risk grubunda olma olasilig1, Kreatinin diizeyi normal olan bir hastaya gore 2,394 kat

fazladir.

Tablo 5.5’de diisiik riske kars1 orta riski karsilagtiran Logit i¢in elde edilen

Odds Oranlar1 ve % 95 giiven araliklar1 Sekil 5.1 ile verilmistir.

~
|
[m|

Tg

Fr

Crp

Ldl

1 1]

2,5 3,0 3,5 4,0 4,5
OR

0,0

vO
)
—_
S
—_
W
0
=)

Sekil 5.1. Diisiik Riske kars1 Orta Riski karsilagtiran Logit igin elde edilen Odds

Oranlar1 ve % 95 giiven araliklari.

Sekil 5.1’de goriildiigi gibi odds oranlarindan yalnizca Homosistein ve

Kreatinin degerlerine iliskin odds oranlari istatistiksel agidan onemlidir’.

3 Diger bagimsiz degiskenlere iliskin Odds oranlar istatistiksel agidan Snemsizdir. Ancak burada
ama¢ diger bagimsiz degiskenlerin etkilerine gore diizeltilmis katsayilari bulmak oldugundan tim
bagimsiz degiskenler (yeni risk faktorleri) modelde tutulmustur.
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Diisiik Risk'e kars1 Yiiksek Risk (Karsilastirma 2): Bu karsilastirmada her bir
bagimsiz degiskendeki kategori degisiminin, yliksek risk grubunun (20<FRS)
referans kategorisine (0<FRS<9) gore riskini ne kadar attirdigi ya da azalttig

asagidaki sekilde yorumlanmaktadir:

Ldl: Low-density lipoprotein diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk
grubu yerine ylksek risk grubunda olma olasiligi, Low-density lipoprotein diizeyi
normal olan bir hastaya gore 0,907 kat fazladir.

Crp: C-reaktif protein diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk grubu
yerine yiiksek risk grubunda olma olasiligi, C-reaktif protein diizeyi normal olan bir
hastaya gore 1,314 kat fazladir.

Hs: Homosistein diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk grubu yerine
yiiksek risk grubunda olma olasiligi, Homosistein diizeyi normal olan bir hastaya
gore 2,418 kat fazladir.

Fr: Ferritin diizeyi yliksek olan bir hastanin diisiik risk grubu yerine yiiksek
risk grubunda olma olasilig1, Ferritin diizeyi normal olan bir hastaya gore 1,176 kat
fazladur.

Tg: Trigliserit diizeyi yliksek olan bir hastanin diigiik risk grubu yerine
yiiksek risk grubunda olma olasilifi, Trigliserit diizeyi normal olan bir hastaya gore
1,608 kat fazladir.

Ur: Urikasit diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk grubu yerine yiiksek
risk grubunda olma olasiligi, Urikasit diizeyi normal olan bir hastaya gore 0,643 kat
fazladir.

Kr: Kreatinin diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk grubu yerine
yiiksek risk grubunda olma olasiligi, Kreatinin diizeyi normal olan bir hastaya gore

4,323 kat fazladir.

Tablo 5.5°de diisiik riske kars1 yiiksek riski karsilastiran Logit i¢in elde edilen
Odds Oranlar1 ve % 95 giiven araliklar1 Sekil 5.2 ile verilmistir.
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Sekil 5.2. Diisiik Riske kars1 Yiiksek Riski karsilastiran Logit i¢in elde edilen Odds

Oranlar1 ve % 95 giiven araliklari.

Sekil 5.2°de goriildiigii gibi odds oranlarindan Homosistein, Trigliserit ve

Kreatinin degerlerine iliskin odds oranlari istatistiksel agidan 6nemlidir.
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5.3. Orantisal Risk Modeli

Siralt Logit modellerinden Orantisal Risk modeli veriye uygulandiginda

Tablo 5.7’deki sonuclara ulagilmistir.

Tablo 5.7. Orantisal Risk Modelinin Katsayi, Standart Hata ve Odds Orani

Kestirimleri.
o, Katsay1' | Standart = Odds Oram oo
FRS Degisken (8) Hata (") p degeri
Diisiik Risk'e
karsi Orta ve Esik 1 0,056 0,131 - -—-
Yiiksek Risk
Diisiik ve Orta
Risk'e karsi Esik 2 1,743 0,143 - -—-
Yiiksek Risk
Ldl -0,066 0,122 0,936 0,589
Crp 0,194 0,149 1,214 0,192
Hs 0,710 0,124 2,034 0,000%*
Fr 0,115 0,125 1,122 0,361
Tg 0,339 0,125 1,404 0,007*
Ur 0,412 0,548 0,662 0,452
Kr 0,944 0,183 2,570 0,000%*

* p<0,05

Sadece sabit terimin bulundugu Orantisal Risk modelinin Log- Olabilirligi

L, =-1085,887 ve Tablo 5.7°de verilen modelin Log-Olabilirligi L, = —1042,827

olarak hesaplanmistir. Orantisal Risk modelinin gegerliligi Olabilirlik Orani testi ile
incelendiginde, model anlamli bulunmustur (p=0,000). Orantisal Risk modelinin

uyum iyiligi gostergeleri ise Tablo 5.8 ile verilmistir.

* Orantisal Risk Modeli i¢in “Daha diisiik riskli grup/gruplar” referans olarak alindigindan Esitlik 3.26
ve 3.29°daki—f katsayisinin negatif isaretlisi (diger bir ifade ile £ ) alinmistir.
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Tablo 5.8. Orantisal Risk Modelinin Uyum lyiligi Gostergeleri.

Uyum lyiligi Gostergesi
Sapma Olgiisii 2085,654
McFadden’in R? 0,03136
AIC 2,112102
BIC -4728,344

Orantisal Risk modeli anlamli olmasina ragmen bu modelin kullanabilmesi
icin Oncelikle Orantisal Risk varsayiminin gegerliliginin test edilmesi gereklidir.
Orantisal Risk Modelinin yaklasik olarak gegerliliginin testi Bolim 3.3.2.3’de
verildigi gibi asagidaki sekilde yapilir:

G* =-2(L, - L,)=-2[-1042,827 — (-1034,379)] = 16,896

G* Olabilirlik Oran test istatistigi y;, s = 14,067 degerinden biiyiik oldugu

icin Orantisal Risk varsayimi saglanmamaktadir (p= 0,018). Ancak bu test yaklasik

bir test oldugundan Brant’in Wald testi ile de varsayimin saglanip saglanmadigi

incelenmis ve Tablo 5.9 ile verilen sonuglara ulasilmistir.

Tablo 5.9. Orantisal Risk Varsayiminin Gegerliliginin Testi (Brant Testi).

Degisken | Ki-kare degeri | p degeri | sd
Tiimii 18,25 0,011* 7
Ldl 0,20 0,651 1
Crp 1,34 0,248 1
Hs 8,55 0,003* 1
Fr 3,29 0,070 1
Tg 2,53 0,112 1
Ur 0,10 0,752 1
Kr 0,83 0,361 1
*p<0,05

Tablo 5.9’a gore de Orantisal Risk varsayimi saglanmamaktadir. Bu testin

orantisalligin hangi degisken veya degiskenler yiiziinden bozuldugu hakkinda bilgi
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verdiginden daha once s6z edilmisti. Tablo 5.9’a gore orantisalligi bozan bagimsiz

degisken Homosistein’dir.

Orantisal Risk varsayimi saglanmadigindan ve Tablo 5.7°den elde edilen

katsayilar ve odds oranlari, gergekte dogru olmayan bir varsayim iizerinden elde

edildiklerinden dolay1, bu katsayilar1 yorumlamak hatali olacaktir. Dolayisi ile Tablo

5.7°deki katsay1 ve odds oranlarinin yorumlanmasi lizerinde durulmamaistir.

5.4. Orantisal Olmayan Risk Modeli

Sirali

Logit modellerinden Orantisal

uygulandiginda Tablo 5.10°daki sonuglara ulasilmistir.

Olmayan Risk modeli

veriye

Tablo 5.10. Orantisal Olmayan Risk Modelinin Katsayi, Standart Hata ve Odds

Oram Kestirimleri.

5
FRS Degisken Kz;t;a)y' St?l':::rt Odise?)r M b degeri

Esik 1 20,064 | 0,143
oo Ll 0,025 | 0,139 0,975 0,856
llz;‘j;'z)l:t':kvz Crp 0,099 | 0,173 1,104 0,564
Viteok Ri | HS 0,872 | 0,140 2,392 0,000
Fr 0,007 | 0,144 1,007 0,958
(Karsilastirma 1) | 12 0223 | 0,144 1,250 0,121
Or 0351 | 0,677 0,704 0,603
Kr 1,124 | 0271 3,077 0,000

Esik 2 11,676 | 0,170
. Ldl 0,105 | 0,149 0,901 0,485
Dﬁ?:li‘,evl‘zg;fa Crp 0,296 | 0,174 1,344 0,088
Vikeok Rick | HS 0,445 | 0,153 1,560 0,004*
Fr 0266 | 0,151 1,305 0,078
(Karsilastirma 2) | T2 0471 | 0,150 1,602 0,002
Or 20,507 | 0,715 0,602 0,478
Kr 0,925 | 0,202 2,522 0,000

* p<0,05

> Orantisal Olmayan Risk Modeli i¢in “Daha diisiik riskli grup/gruplar” referans olarak alindigindan
Esitlik 3.32 ve 3.35’deki —f katsayisinin negatif isaretlisi (diger bir ifade ile £ ) alinnustir.
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Sadece sabit terimin bulundugu Orantisal Olmayan Risk modelinin Log-
Olabilirligi L, =-1085,887 ve Tablo 5.10°da verilen modelin Log-Olabilirligi
L, =-1034,380 olarak hesaplanmistir. Orantisal Olmayan Risk modelinin gegerliligi

Olabilirlik Orani testi ile incelendiginde, model anlamli bulunmustur (p=0,000).
Orantisal Olmayan Risk modelinin uyum 1iyiligi gostergeleri ise Tablo 5.11 ile

verilmisgtir.

Tablo 5.11. Orantisal Olmayan Risk Modelinin Uyum lyiligi Gostergeleri.

Uyum lyiligi Gostergesi
Sapma Olgiisii 2068,76
McFadden’mn R? 0,03269
AIC 2,109197
BIC -4696,912

Orantisal Olmayan Risk modeli anlamli oldugu icin kestirilen katsay1 ve odds

oranlar1 yorumlanabilmektedir.

Diisiik Risk'e kars1 Orta ve Yiiksek Risk (Karsilastirma 1): Bu karsilastirmada
her bir bagimsiz degiskendeki kategori degisiminin, orta ve yiiksek risk grubunun
(10<FRS) diisiik risk grubuna (0<FRS<9) gore riskini (odds’unu) ne kadar attirdigi

ya da azalttig1 asagidaki sekilde yorumlanmaktadir:

Ldl: Low-density lipoprotein diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk
grubu yerine daha riskli (orta + yiiksek risk grubu) grupta olma olasiligi, Low-density
lipoprotein diizeyi normal olan bir hastaya gore 0,975 kat fazladir.

Crp: C-reaktif protein diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk grubu
yerine daha riskli grupta olma olasiligi, C-reaktif protein diizeyi normal olan bir
hastaya gore 1,104 kat fazladir.

Hs: Homosistein diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk grubu yerine
daha riskli grupta olma olasiligi, Homosistein diizeyi normal olan bir hastaya gore

2,392 kat fazladir.
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Fr: Ferritin diizeyi yiiksek olan bir hastanin diigiik risk grubu yerine daha
riskli grupta olma olasilii, Ferritin diizeyi normal olan bir hastaya goére 1,007 kat
fazladir.

Tg: Trigliserit diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk grubu yerine daha
riskli grupta olma olasiligi, Trigliserit diizeyi normal olan bir hastaya gore 1,250 kat
fazladur.

Ur: Urikasit diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk grubu yerine daha
riskli grupta olma olasilig1, Urikasit diizeyi normal olan bir hastaya gore 0,704 kat
fazladur.

Kr: Kreatinin diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik risk grubu yerine daha
riskli grupta olma olasiligi, Kreatinin diizeyi normal olan bir hastaya gore 3,077 kat

fazladir.

Tablo 5.10’da diisiik riske kars1 orta ve yiiksek riski karsilastiran Logit igin

elde edilen Odds Oranlar1 ve % 95 giliven araliklar1 Sekil 5.3 ile verilmistir.

Ur I {3
Tg

Fr

]

]
o
=

Crp
Ldl
0,0 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0 6,0
OR

Sekil 5.3. Diisiik Riske kars1 Orta ve Yiiksek Riski karsilagtiran Logit i¢in elde edilen

Odds Oranlar1 ve % 95 giiven araliklari.
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Sekil 5.3’de goriildiigii gibi odds oranlarindan yalnizca Homosistein ve

Kreatinin degerlerine iliskin odds oranlari istatistiksel agidan 6nemlidir.

Diisiik ve Orta Risk'e kars1 Yiiksek Risk (Karsilastirma 2): Bu karsilastirmada
her bir bagimsiz degiskendeki kategori degisiminin, yiiksek risk grubunun (20<FRS)
diisiik ve orta risk grubuna (0<FRS<19) gore riskini (odds’unu) ne kadar attirdig1 ya

da azalttig1 asagidaki sekilde yorumlanmaktadir:

LId: Low-density lipoprotein diizeyi yliksek olan bir hastanin diigiik ve orta
risk grubu yerine daha riskli (yiiksek risk grubu) grupta olma olasiligi, Low-density
lipoprotein dlizeyi normal olan bir hastaya gore 0,901 kat fazladir.

Crp: C-reaktif protein diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik ve orta risk
grubu yerine daha riskli grupta olma olasiligi, C-reaktif protein diizeyi normal olan
bir hastaya gore 1,344 kat fazladir.

Hs: Homosistein diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik ve orta risk grubu
yerine daha riskli grupta olma olasiligi, Homosistein diizeyi normal olan bir hastaya
gore 1,560 kat fazladir.

Fr: Ferritin diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik ve orta risk grubu yerine
daha riskli grupta olma olasiligi, Ferritin diizeyi normal olan bir hastaya gore 1,305
kat fazladir.

Tg: Trigliserit diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik ve orta risk grubu
yerine daha riskli grupta olma olasiligi, Trigliserit diizeyi normal olan bir hastaya
gore 1,602 kat fazladir.

Ur: Urikasit diizeyi yiiksek olan bir hastanin diisiik ve orta risk grubu yerine
daha riskli grupta olma olasilig1, Urikasit diizeyi normal olan bir hastaya gére 0,602
kat fazladir.

Kr: Kreatinin diizeyi yliksek olan bir hastanin diisiik ve orta risk grubu yerine
daha riskli grupta olma olasiligi, Kreatinin diizeyi normal olan bir hastaya gore 2,522

kat fazladir.
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Tablo 5.10°da diisiik ve orta riske kars1 yiiksek riski karsilastiran Logit igin
elde edilen Odds Oranlar1 ve % 95 giiven araliklar1 Sekil 5.4 ile verilmistir.

Kr

Tg

Fr

I

Crp

Ldl =+

0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0
OR

]

Sekil 5.4. Diisiik ve Orta Riske kars1 Yiiksek Riski karsilagtiran Logit i¢in elde edilen

Odds Oranlar1 ve % 95 giiven araliklari.

Sekil 5.4°de goriildiigii gibi odds oranlarindan yalnizca Homosistein,
Trigliserit ve Kreatinin degerlerine iliskin Odds oranlar1 istatistiksel agidan

Onemlidir.
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ALTINCI BOLUM

6. TARTISMA ve SONUC

Bu calismada hipotez; bagimli degiskenin sirali yapida oldugu ve Orantisal
Risk Varsayimimin saglanmadigi durumlarda Orantisal Olmayan Risk modelinin,
Multinomial Logit modelinden daha iyi bir segenek oldugudur. Bu hipotezi test
etmek i¢in Multinomial Logit ve Sirali Logit modellerinden Orantisal Risk ve
Orantisal Olmayan Risk modelleri ile Framingham Risk skorunu etkileyen yeni risk

faktorleri incelenmistir.

Uygulamada kullanilan veriye Sirali Logit modellerinden Orantisal Risk
modeli ve Orantisal Olmayan Risk modeli uygulandiginda her iki model de anlaml
bulunmustur (p=0,000). Ancak Orantisal Risk modelinde, modelin temelini olusturan
“Orantisal Risk Varsayimi1” saglanmamistir (Brant Testi; p=0,011). Dolayis1 ile
olusturulan Logit’lerde bagimli degisken icin hesaplanan yigilimli odds’lar birbirine
esit degildir. Tablo 5.7 ile verilen odds oranlar1 ise dogru olmayan bir varsayim

tizerinden elde edildiginden verideki gergek egilimi yansitmamaktadir.

Orantisal Olmayan Risk modelinde ise orantisallik kisiti olmadan yigilimli
odds’lar hesaplandigindan, olusturulan iki Logif’te de verinin gercek egilimini
yansitan odds oranlari elde edilmistir. Bu durum karsilastirilmali olarak Tablo 6.1 ile

aciklanmaktadir.
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Tablo 6.1. Orantisal Risk ve Orantisal Olmayan Risk Modelindeki Odds Oram

Kestirimlerinin Karsilastirilmasi.

Orantisal Olmayan Risk Modeli Orantisal Risk Modeli
FRS Degiskenler OR FRS Degiskenler | OR
Ldl 0,975 Diisiik Risk'e kars1 | Ldl 0,936
Orta ve Yiiksek
C 1,104 C 1,214
Diigiik Risk'e | P - Risk P .
kars1 Ortave | HS 2,392 (Karsilastirma 1) Hs 2,034
Yiiksek Risk Fr 1,007 Fr 1,122
Tg 1,250 Diisiik ve Orta Tg 1,404%
<1y ..
(Karsilagtirma 1) Or 0.704 Risk'e kﬁf:]l( Yiiksek Or 0.662
Kr 3,077* (Karsilastirma 2) Kr 2,570%
Ldl 0,901
Diisiik ve Orta Crp 1,344
Risk'e karsi Hs 1,560*
Yiiksek Risk Fr 1,305
Tg 1,602*
(Karsilastirma 2) —
Ur 0,602
Kr 2,522%
* p<0,05

Tablo 6.1°de goriildiigii gibi Orantisal Olmayan Risk modelinden elde edilen
odds oranlar1 Ldl degiskeni icin sirasiyla 0,975 ve 0,901°dir. Orantisal Risk modeli
ise Ldl degiskenine ait riskin bagimli degisken kategorilerinde esit ve 0,936
oldugunu (yaklasik olarak 0,975 ve 0,901’in ortalamasi) belirtmektedir. Ldl
degiskeni i¢in Orantisal Risk varsayiminin testi, Orantisal Olmayan modelde
olusturulan Karsilagtirma 1 ve Karsilagtirma 2’deki odds oranlarinin (yani 0,975 ve
0,901’in) birbirine esit olup olmadiginin testidir. Eger bu iki odds oranmi arasinda
istatistiksel agidan fark yok ise tek bir odds orani olarak belirtilmesinde bir sakinca
yoktur; yani Orantisal Risk varsayimi saglanmaktadir. Diger yandan; Orantisal Risk
varsayiminin saglanmadigi durumda Karsilastirma 1 ve Karsilastirma 2’deki odds
oranlar birbirine esit olmadigindan iki odds oraninin tek bir odds orani ile ifade
edilmesi hatali yorumlara neden olacaktir. Ornegin, Orantisal Risk varsayimini bozan
Hs degiskeni icin Orantisal Olmayan Risk modelinden elde edilen odds oranlar
sirastyla 2,392 ve 1,560’dir. Ancak Orantisal Risk modeli Hs degiskenine ait
y1gilimli odds oraninin bagimli degisken kategorilerinde esit ve 2,034 oldugunu



56

belirtmektedir. Boyle bir durumdan sakinmak ve verideki gercek egilimin
anlagilmasi acisindan Orantisal Risk varsayimimnin saglanmadigi durumlarda

Orantisal Olmayan Risk modelinin kullanilmas1 gerekmektedir.

Orantisal Risk modeli ve Orantisal Olmayan Risk modeli uyum iyiligi

acisindan karsilagtirildiginda ise Tablo 6.2°deki sonuglara ulasilmistir.

Tablo 6.2. Orantisal Risk ve Orantisal Olmayan Risk Modelinin Uyum lyiligi

Gostergeleri A¢isindan Karsilastiriimas:®.

Uyum lyiligi Model
éﬁsteréesig Orantisal Risk Orantlsal. Olmayan Fark
Risk
Sapma Olgiisii 2085,654 2068,76 16,894
McFadden’m R? 0,03136 0,03269 -0,00133
AIC 2,112102 2,109197 0,002905
BIC -4728,344 -4696,912 -31,432

Tablo 6.2°deki uyum iyiligi gostergelerine (Sapma &lgiisii, McFadden’m R*
ve AIC) gore Orantisal Olmayan Risk modeli veriye daha iyi uyum saglamaktadir.
BIC ise bunun tam tersini yani Orantisal Risk modelinin uyum iyiliginin daha iyi
oldugunu sodylemektedir. Bu durumun sebebi Orantisal Risk modelinin Orantisal
Olmayan Risk modeline gore 7 daha az parametre kestirimine sahip olmasi ve sapma
ol¢iistine iligkin serbestlik derecesinin (BIC bunu dikkate aliyor) daha yiiksek olmasi
olmaktadir. Diger yandan Orantisal Risk modelinde Orantisal Risk varsayimi
saglanmamakta ve uyum iyiligi gostergelerinin ¢ogunlugu (Sapma Olgisii,
McFadden’m R? AIC) Orantisal Olmayan Risk modelinin lehine sonuglar
vermektedir. Bu durum Orantisal Risk varsayiminin saglanmadigr durumlarda
Orantisal Olmayan Risk modelinin kullanilmas1 gerektigini uyum iyiligi gostergeleri

acgisindan da desteklemektedir.

% Modellerin uyum iyiligini karsilastiran Tablo 6.2 ve 6.4’de “kalin ve italik” yaz1 tipi ile belirtilen
rakamlar daha iyi uyum saglayan modeli gostermektedir.
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Uygulamada kullanilan veriye Multinomial Logit modeli ve Orantisal
Olmayan Risk modeli uygulandiginda her iki model de anlamli bulunmustur
(p=0,000). Her iki modelden elde edilen odds oranlar1 karsilastirilmali olarak Tablo

6.3 ile verilmistir.

Tablo 6.3. Orantisal Olmayan Risk ve Multinomial Logit Modelindeki Odds Orani

Kestirimlerinin Karsilastirilmasi.

Orantisal Olmayan Risk Modeli Multinomial Logit Model
FRS Degiskenler OR FRS Degiskenler OR

Ldl 0,975 Ldl 1,016
Diisiik Risk'e | C'P L1041 piigiik Risk'e | C™P 0,949
karsi1 Ortave | Hs 2,392* karsi Hs 2,430%
Yiiksek Risk Fr 1,007 Orta Risk Fr 0,842
Tg 1,250 Tg 1,025

(Karsilastirma 1) [— (Karsilastirma 1) —
Ur 0,704 Ur 0,965
Kr 3,077* Kr 2,394
Ldl 0,901 Ldl 0,907
Diisiik ve Orta | C™P 1344 1 Diigiik Risk'e | C™P 1,314
Risk'e kars1 | Hs 1,560* kars1 Hs 2,418%
Yiiksek Risk | Fr 1,305 Yiiksek Risk | Fr 1,176
Tg 1,602* Tg 1,608*

(Karsilastirma 2) [— (Karsilastirma 2) —
Ur 0,602 Ur 0,643
Kr 2,522% Kr 4,323*

* p<0,05

Multinomial Logit modeli sonuglarina bakildiginda diisiik riske kars1 orta risk
grubunun karsilastirilmasinda anlamli  bulunan degiskenler Homosistein ve
Kreatinin’dir. Orantisal Olmayan Risk modelinde diisiik riske karsi orta ve yiiksek
risk gruplariin karsilastirilmasinda anlamli bulunan degiskenler Homosistein ve
Kreatinin’dir. Ayni sekilde, Multinomial Logit modelinde disiik riske kars1 yliksek
risk grubunun karsilagtirilmasi ve Orantisal Olmayan Risk modelinde diigiik ve orta
riske kars1 yiiksek risk grubunun karsilastirilmasinda 6nemli bulunan degiskenler
sirastyla Homosistein, Trigliserit ve Kreatinin’dir. Ancak iki modelde de Onemli

bulunan degiskenler ayni olmasina karsin katsayilar1 birbirinden farklidir.
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Tablo 6.3’de goriildiigi lizere Orantisal Olmayan Risk modelinde Hs
degiskeni i¢in diisiik riske karsi orta ve yiiksek risk grubunun karsilastirilmasiyla
elde edilen odds oram1 2,392 iken; Multinomial Logit modelinde diisiik riske karsi
orta risk grubu karsilagtirmasindan elde edilen 2,430’dur. Odds oranlar1 arasindaki
bu fark Multinomial Logit modelinde yapilan karsilastirmanin yiiksek risk grubunu
hi¢ hesaba katmamasindan kaynaklanmaktadir. Orantisal Olmayan Risk modelinde
Kr degiskeni i¢in diisiik riske karsi orta ve yiiksek risk grubunun karsilastirilmasiyla
elde edilen odds oram1 3,077 iken; Multinomial Logit modelinde diisiik riske karsi
orta risk grubunun karsilastirmasindan elde edilen 2,394’tiir. Hs degiskeni i¢in bu
kadar belirgin olmayan bu fark Kr degiskeni icin oldukea belirgindir. Ayni sekilde,
Orantisal Olmayan Risk modelinde Tg degiskeni i¢in diisiik ve orta riske karsi
yiiksek risk grubunun karsilagtirilmasindan elde edilen odds orani 1,602 iken;
Multinomial Logit modelinde diisiik riske kars1 yliksek risk grubu karsilagtirmasindan
elde edilen 1,608’dir. Odds oranlar1 arasindaki bu fark Multinomial Logit modelinde
yapilan karsilastirmanin  orta risk grubunu hi¢ hesaba katmamasindan
kaynaklanmaktadir. Orantisal Olmayan Risk modelinde Kr degiskeni i¢in diisiik ve
orta riske karst yliksek risk grubunun karsilastirilmasiyla elde edilen odds orani
2,522 iken; Multinomial Logit modelinde diisiik riske karst yliksek risk
kargilastirmasindan elde edilen 4,323°tiir. Tg degiskeni icin bu kadar belirgin
olmayan bu fark Kr degiskeni icin oldukg¢a belirgindir. Dolayis1 ile odds
oranlarindaki  bu farklilk  Multinomial Logit modelinin sirali  yapiyi
kullanmamasindan kaynaklanmaktadir. Bu durumda akla gelen bir soru da “Orantisal
Risk varsayiminin saglanmadigi durumlarda Multinomial Logit modelinin mi yoksa
Orantisal Olmayan Risk modelinin mi kullanilacagi” veya ‘“hangi modelden elde

~ 9%

edilen katsayinin yorumlanacagi” olmaktadir.

Multinomial Logit ve Orantisal Olmayan Risk modeli uyum iyiligi agisindan

karsilastirildiginda ise Tablo 6.4’deki sonuglara ulasilmistir.
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Tablo 6.4. Multinomial Logit ve Orantisal Olmayan Risk Modelinin Uyum lyiligi

Gostergeleri Agisindan Karsilagtirilmasi.

Eree. Model
UGyg;?e?gel;igl Multinomial Orantisal Olmayan Fark
Logit Risk
Sapma Olgiisii 2068,295 2068,76 -0,465
McFadden’m R’ 0,03291 0,03269 0,00022
AIC 2,10873 2,109197 -0,000467
BIC -4697,377 -4696,912 -0,465

Tablo 6.3°deki uyum iyiligi gostergelerine (Sapma 6lgiisii, McFadden’m R?,
AIC ve BIC) gore Multinomial Logit modeli veriye daha iyi uyum saglamaktadir.
Ancak modellerin uyum iyiligi gostergeleri arasindaki farklarin olduke¢a kiiciik
oldugu gériilmektedir (Sapma Olgiisii farki: -0,465; McFadden’in R? farki: 0,00022;
AIC farki: -0,000467; BIC farki: -0,465).

Fujimoto, “Japon kadin ¢alisanlar1” ile ilgili yaptig1 ¢alismada Multinomial
Logit, Orantisal Risk ve Orantisal Olmayan Risk modelini uygulamis ve uyum iyiligi
acisindan bu modelleri karsilagtirmistir. Bu calismada da bagimli degisken sirali
yapida olmasma ragmen Multinomial Logit modelinin Orantisal Olmayan Risk
modelinden daha iyi uyum sagladigi, ancak uyum 1iyiligi gostergeleri arasindaki
farklarin oldukea kiiciik oldugu (Sapma Olgiisii farki: -0,404; McFadden’in R? farki:
0,000; AIC farki: -0,001; BIC farki: -0,404) belirtilmistir (21). Bu sonuglar elde
edilen sonuglar ile benzerlik gostermektedir. Ancak burada uyum iyiligi
gostergelerine bakilarak Orantisal Risk varsayiminin saglanmadigi durumlarda
Multinomial Logit modelinin Orantisal Olmayan Risk modelinden daha iyi bir

secenek olup olmadigina iliskin kesin bir sonug elde edilemez. Ciinkii daha 6nce de

belirtildigi eibi Multinomial Logit ve Orantisal Olmayan Risk modelinin risk

yaklasimlari birbirlerinden farklidir. Bu duruma asagida verilen Sekil 6.1 ile agiklik

getirilmektedir.
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Sekil 6.1. Multinomial Logit ve Orantisal/Orantisal Olmayan Risk modelinde

referans ve karsilastirilan kategori/kategorilerin gosterimi’.

Sekil 6.1’de goriildiigi gibi Orantisal Olmayan Risk modelinde, Orantisal
Risk modelinde oldugu gibi olusturulan Logit’lerde referans ve karsilagtirilan
kategoriler yigilimli olarak ele alinmaktadir. Dolayist ile Orantisal ve Orantisal
Olmayan Risk modelinin risk yaklasimi yigilimhdir. Multinomial Logit modelinde
ise sadece segilen referans kategorisine gore diger kategorilerin karsilastirilmasi
nominal olarak yapilmakta ve bagimli degiskenin siral1 yapis1 gozardi edilmektedir.

Bu noktadan bakildiginda Orantisal Risk varsayiminin saglanmadifi durumlarda

Orantisal Olmayan Risk modelinin kullanimi, bagimli degiskenin vapisindaki tim

bilgiyvi kullanmasi acisindan avantaj saglamakta ve bagimli degiskenin sirali yapisi

nedeni ile y181limli risk vaklasimina uyum saglamaktadir.

Orantisal Risk varsayimimin saglanmadigr durumlarda, Multinomial Logit
modeli ile karsilastirilabilecek bir diger model de Sirali Logit modellerinden Kismi
Orantisal Risk modelidir (Partial Proportional Odds Model). Kismi Orantisal Risk
modeli Orantisal Risk varsayiminin kimi degiskenler icin saglandigi kimisi i¢in
saglanmadig1 durumda kullanilan bir modeldir (22). Dolayis1 ile hem Orantisal Risk
modelinin hem de Orantisal Olmayan Risk modelinin 6zelliklerini tagimaktadir.

Bulgular bolimiinde Tablo 5.9’a gore veride orantisalligt bozan degiskenin

7 Sekil 6.1°de “Referans” ile belirtilen alanlar Multinomial Logit, Orantisal ve Orantisal Olmayan Risk
modelinde olusturulan Logif’lerin referans kategori/kategorilerini, tarali alanlar ise karsilastirilan
grup/gruplar1 gostermektedir.
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Homosistein oldugundan daha 6nce s6z edilmisti. Homosistein degiskeni igin
orantisalligin saglanmadigi, kalan diger degiskenler i¢in orantisalliin saglandigi
Kismi Orantisal Risk modeli veriye uygulandiginda, orantisalligin tiim degiskenler
i¢cin saglanmadigr Orantisal Olmayan Risk modelinden daha iyi bir sonug¢ verecegi
diisiiniilmektedir. Dolayist ile de daha sonraki c¢aligmalarda Orantisal Risk
varsayiminin saglanmadigt durumlar icin Kismi Orantisal Risk modelinin
Multinomial Logit modelinden daha iyi bir segenek olup olmadiginin arastirilmasi

onerilmektedir.
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