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OZET

Demir, O. Coklu Tedavi Etkinliginin Karsilastirilmasinda Propensity Skor
Agirhklandirmasi.  Hacettepe  Universitesi Saghk Bilimleri  Enstitiisii
Biyoistatistik Programm Doktora Tezi, Ankara, 2015. Rasgelelestirmenin
saglanamadig1 yar1 deneysel ya da gdzlemsel caligmalarda bireysel farkliliklardan
dolay1 tedavi kollarina atamada dengesizlik olusmaktadir. Bu dengesizlik, tedavi
etkinliginin belirlenmesinde yanliliga neden olmaktadir. Bu ¢alisma, dengesizligi
ortadan kaldirmak igin propensity skorlarinin kullanilmasini 6nermektedir. Tedavi
kollarindaki bireylerin gruplara atanma olasiliklar1 olan propensity skorlar1 tizerinden
agirhiklandirma yaparak bu dengesizligin giderilmesi saglanmaktadir. ikiden fazla
tedavi kolu oldugu durumda propensity skorlarini kestirmek icin genellestirilmis
boosted model ve ¢ok kategorili lojistik regresyon yontemleri kullanilmaktadir. Bu
yontemlerin denge iizerindeki performanslar1 Monte Carlo benzetimi yardimiyla
karsilagtirillmaktadir. Ayrica yontemlerde nedensel etkiler kullanilarak tedavilerin
yanit lizerindeki etkisi incelenmektedir. Yontemlere gore dengenin karsilagtirilmasi
ve tedavilerin yanit iizerindeki etkisinin incelenmesi i¢in yapilan benzetim
calismasinin ilk kismindaki denge degerlerine iliskin bulgularda, genellestirilmis
boosted model ¢ok kategorili lojistik regresyona gore daha basarilidir. Yanit
tizerindeki etki icin elde edilen bulgularda ise senaryolara gore her iki yontemde de
tedavilerin etkilerinin farklilik gosterdigi goriilmektedir. Calismanin uygulama
kisminda vitamin B12 iizerinde etkisi oldugu diisiiniilen tedavi degiskeni olarak
alinan yasanilan yer degiskeni ve 8 ortak degiskenle olusturulan agirliksiz modelden
elde edilen yas, MCV, ve FOLAT degiskenlerine iligkin 6nemlilik agirliklandirma
sonrasinda da bozulmamaktadir. Sonug olarak; tedavi kollarina rasgele atamanin
yapilamadigi durumda, bagimli degisken iizerinde etki arastinldiginda cesitli

senaryolar altinda yontemlerden elde edilen sonuglar hakkinda bilgi verilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Genellestirilmis boosted model, ¢ok kategorili lojistik regresyon,
propensity skoru, propensity skor agirliklandirmasi, ortalama tedavi etkisi (OTE),

tedavi edilenler arasinda ortalama tedavi etkisi (TOTE)



Vi

ABSTRACT

Demir, O. Propensity Score Weighting For The Comparison of Multiple
Treatment Effects. Hacettepe University, Institute of Sciences, Ph.D. Thesis,
Ankara, 2015. In non-randomized quasi-experimental or observational studies,
unbalance may occur in treatment arm assignments due to individual differences.
This unbalance leads to bias in determining treatment efficiency. This study suggests
using propensity scores to eliminate unbalance. This unbalance’s elimination is
ensured by weigthing on propensity scores which are the assignment probabilities of
individuals in treatment arms. When there are more then two treatment arms,
generalized boosted model and multinomial logistic regression are used to estimate
the propensity scores. Performances of these methods on unbalance are compared via
a Monte Carlo simulation. Also, treatment effects on outcome are investigated in
these methods using causal effects. In the first part of simulation study, which is
conducted for the comparison of unbalance according to methods, generalized
boosted model is more successful than multinomial logistic regession. In the second
part of the simulation study where the treatment effects on outcome are compared,, it
is found that the treatment effects of two methods are different from each other. In
the application part of the study, significant effect of age, MCV and FOLAT
variables on vitamin B12 obtained from unweighted model which is formed with 8
covariates and living place is taken as treatment variable have changed after
weighting. As a results; in situation that random assignment can not be done and the
treatment effect on the dependent variable is investigated, under various scenarious,

information about results from methods are provided.

Key Words: Generalized boosted model, multinomial logistic regression, propensity
score, propensity score weighting, average treatment effect (ATE), average treatment
effect on the treated (ATT).
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1 GIRIS

Bilimsel ¢alismanin yapildigi her disiplinde, toplanan verilerin uygun
herhangi bir istatistiksel yontemle degerlendirilebiliyor olmasi, sonuglarin
uygulanabilirligine ve dolayisiyla bilgi edinmeye katki saglamaktadir. Bilimsel
sonuglarin gecerliinin olmasi icin ise verinin toplanma sekli biiylik 6nem arz
etmektedir. Dolayisiyla ¢alisma diizeninin ve yiiriitiilme bigiminin sonuglarin

gecerligi tizerinde etkisi bulunmaktadir.

Tedavinin, yanit degisken iizerindeki etkisi belirlenirken, tedavi kollarina
atanan bireylerin 6zelliklerinden kaynakli bir yanlilik ortaya ¢ikabilmektedir. Bu
yanliligin en aza indirilmesi i¢in kullanilabilecek calisma diizeni olan deneysel
calismalarda amag gruptaki bireylerin benzer 6zelliklerde olmasimi saglamaktir.
Dolayistyla yanit degisken {lizerindeki tedavi etkinligi yansiz bir sekilde
degerlendirilebilmektedir (1). Gruplara rasgele atamanin saglanabildigi ve birbirine
benzer gruplarin olusturulmaya calisilarak tedavilerin etkilerinin degerlendirildigi
caligmalar rasgele kontrollii galigmalar olarak adlandirilir. Burada bireylerin gruplara
atamasinda arastirict ya da hasta faktdriinii en aza indirmek gerekmektedir. Ozellik
olarak birbirine benzer gruplar olusturuldugundan miidahalenin ya da tedavinin
etkinliginin yansiz olarak degerlendirilmesi miimkiin olabilmektedir. Bu baglamda,
rasgele kontrollii caligmalar bilimsel olarak sonuglarina giivenirligin en fazla oldugu

ve klinik denemeler i¢in altin standardin oldugu denemelerdir (2,3).

Gozlemsel g¢alismalarda tedavi kollarina atanmis olan bireylerin 6zellikleri
dikkate alinmadigindan gruplarda bir dengesizlik s6z konusu olmaktadir. Dolayisiyla
gruplar arasindaki fark, yanlis bir gruba veya tedaviye atfedilebilir. Bu yanlilik
beraberinde sistematik hataya neden olacaktir. Dolayisiyla arastiricinin olusturacagi
gruplardaki bireylere iligkin 6zelliklerin benzer olmasi sonuglarda yanliligi en aza

indirecektir.

Gozlemsel galigmada ise aragtirmaya katilan bireylere herhangi bir miidahale
s0z konusu degildir. Tanimlayici, geriye doniik, kesitsel ve ileriye doniik olmak
tizere alt bagliklar halinde incelenebilecek olan gozlemsel ¢alismalarin hepsinde de

olayin gelisimine disardan bir girisimde bulunulmaz (4). Gézlemsel ¢aligmalarda



olaylar kontrol altina alinamadigindan ve ayni kosullar1 saglamak miimkiin
olmadigindan nedensellik tam olarak agiklanamaz. Ornegin hastalik ve etken
arasindaki iligkinin kontrol altina alinamayan farkli bir faktérden mi kaynaklanip
kaynaklanmadig1 bilgisine ulasilamaz. Deneysel calismalarda ise bunu belirlemek

daha kolaydir (3).

Tip alaninda ¢ogu aragtirma gozlemsel olarak yiritilmektedir. Bununla
birlikte maliyet ve etik nedenlerden dolayr deneysel calismanin yapilamadig
durumlarla da karsilagilmaktadir. Dolayisiyla rasgelelestirme yapilmadan tasarlanan
miidaheleli bir ¢alisma olan yar1 deneysel ya da miidahelenin yapilmadigi gézlemsel
calismalardan yararlanilmaktadir. Yar1 deneysel ve gozlemsel c¢alismalarin
kullaniminda tedavi kollarina atamadaki dengesizlik, yanlilik ortaya g¢ikmaktadir.
Bunun yaninda verinin degerlendirilme siirecinde kullanilacak olan istatistiksel
yontemlere iliskin varsayimlar ve kisitliliklar arastiricilari, bu varsayimlar ve
kisithliklart hafifletecek ya da ortadan kaldiracak alternatif yontemlere itmektedir.
Ayrica glinimiiz teknolojisindeki 6zellikle donanimli bilgisayarlarin ve yazilimlarin

bu alternatif yontemlerin elde edilmesinde biiyiik 6neme sahip oldugu aciktir.

Yar1 deneysel ya da gozlemsel c¢alismalardaki gibi rasgelelestirmenin
saglanamadigr durumlarda tedavi kollarima atamadaki dengesizligi gidermek ve
dolayisiyla tedavilerin yanit iizerindeki etkisini incelemek icin alternatif bir yontem
olan propensity skor teknikleri kullamilmaktadir. Bu tekniklerin genel amaci;
tedaviye atanmadaki dengesizlikleri kontrol altina alarak sistematik hatayi azaltacak
sekilde propensity skorunun kullanimim saglamaktadir. Bu 6zelligi ile gozlemsel
calisma, rasgelelestirmenin saglandigi deneysel calismaya benzerlik gosterecektir
(5). Propensity skoru, tedavi kollarinda benzer olacak sekilde eslestirme, tabakalama,

ortak degisken diizeltmesi ve agirliklandirma icin kullanilmaktadir (6,7).

Girtekin (2011), “Propensity Skor Yonteminin Meme Kanserinde Yas ile
Dokudaki ER, PR, CERB-B2 Degisiminin Analizinde Kullanilmasi” adli doktora
caligmasinda sistematik hatayr azaltmak icin lojistik regresyon analizi sonrasi elde
ettigi propensity skorunu kullanarak tabakalama yontemini uygulamaktadir.
Propensity skorlar1 kullanilarak elde edilen yeni Orneklemlerle ile analizler

tekrarlanarak yas ile pozitif ve negatif seklinde ikili olarak kodlanan dstrojen (ER),



progesteron (PR) reseptorleri ve biiylime geni (Cerb-B2) arasinda istatistiksel bir

anlamliligin olmadig1 bulunmaktadir (8) .

Kandemir (2008), “Goézleme dayali ¢alismalarda propensity skor ve sosyal
bilimlerde bir uygulama” adli doktora ¢alismasinda 1ISO 9001:200 KY'S belgesi olan
ve olmayan seklinde ikili olarak kodlanan bagimli degiskenin, lojistik regresyon
analizinden elde edilen propensity skorlar1 yardimiyla eslestirme yontemi sonrasinda
KOBI ¢aliganlar1 arasinda ilgili alt boyutlar agisindan anlamli farkliliklar olmadigin
gostermislerdir (9).

Altunok (2006), “Gozleme dayali c¢alismalarda propensity skor ve tip
bilimlerinde bir uygulama” adli ¢alismasinda delirium tanis1 alan ve almayan hastalar
icin lojistik regresyon analiziyle propenstiy skor tabakalamayir kullanarak risk
faktorlerinin yeni olusan Orneklemde analizini gergeklestirmektedir. Uygulanan

teknik sonrasinda risk faktorlerinin anlamliliklarinda degisiklik gézlenmistir (10).

McCaffrey vd’nin 2013 yilinda gergek veri seti ile yaptiklar1 calismada, coklu
tedavi icin genellestirilmis boosted ve ¢ok kategorili lojistik regresyon kullanarak

propensity skor agirliklandirma ile tedavi etkinlikleri degerlendirilmistir (7).

Lee vd’nin 2009 caligmasinda yaptiklar1 benzetim calismasinda, tedavi
degiskenin iki kategorili oldugu durumda lojistik regresyon ve karar agaglari

yontemleri karsilagtiritlmaktadir (6).

Alan yazinda yapilan c¢alismalarda ¢ok kategorili tedavi degiskeni ig¢in
agirliklandirma yontemini kullanarak Genellestirilmis boosted model (GBM) ve ¢ok
kategorili lojistik regresyonun (MLR) denge iizerindeki performanslarini ve tedavi

etkinliklerini degerlendiren bir ¢aligma bulunmamaktadir.

Bu tez ¢alismasinin giris bolimiinde ¢alismanin amaci, kapsami, hipotezleri,
onceki c¢alismalar ile deneysel ve gozlemsel calismalar hakkinda o6zet bilgiler
verilmektedir. Ikinci boliimde nedensel ¢ikarim ve tedavi etkileri iizerine genel
bilgileri icermektedir. Ugiincii boliimde propensity skorunun ne oldugu ve propensity
skor metotlarindan bahsedilmektedir. Ayrica yontemlerin uygulamasinda kullanilan
gercek veri tanitilmistir. Dordiincii boliimde R yaziliminda kullanilan paketlerden ve

benzetim c¢alismasimin yapisindan denge degerlerini karsilastirmak i¢in kullanilan



metriklerden ve gercek veri setine iliskin ¢alismadan bahsedilmektedir. Besinci
bolimde senaryolara gére GBM ve MLR’den elde edilen denge degerlerindeki
degisim ve yanit iizerindeki etkiler incelenmektedir. Son olarak gergek bir veri seti
tizerinde propensity skor agirliklandirma ile GBM ve MLR’den elde edilen sonuglar

degerlendirilmektedir.

Bu tez caliymasinda bireylerin tedavi kollarina atanmasindaki dengesizligi
gidermek i¢in propensity skor kullanimi 6nerilmektedir. Bireylerin tedavi gruplarina
atanma olasiliklar1 olan propensity skorlariyla agirliklandirarak olusturulan
dengelenmis yapay gruplar {izerinden tedavi etkinligini belirlemek bu tez
calismasinin amacini olusturmaktadir. Ikiden fazla tedavi kolu oldugu durumda ¢ok
kategorili lojistik regresyon ve genellestirilmis boosted model, propensity skorlarini
elde etmek icin kullanilacaktir. GBM ve MLR’den elde edilen propensity skorlartyla
agirliklandirma sonrasi yontemlerin denge performanslart karsilastirilacaktir. Buna
gore GBM’nin genel olarak denge performanslari acisindan MLR’ye gore daha
basarilt sonuglar gosterecegi ve farkli senaryolar altinda yontemlerin tedavi
etkinligini farkli belirleyecegi hipotez edilmektedir. Bu hipotezleri test edebilmek
icin farkli veri senaryolar1 altinda veri tiiretilecek, GBM ve MLR ile propensity
skorlar1 elde edilerek agirliklandirma yapilacak, agirliklandirma sonrast denge

degerleri ve tedavi etkinlikleri karsilastirilacaktir.



2 GENEL BIiLGILER

2.1 Nedensel Cikarim

Iki ya da daha fazla degiskenin (olayin) birbirini etkilemesi sonucu degiskenler
(olaylar) arasi iliskiden ve dolayisiyla etkileyen ve etkilenen degiskenler olarak
adlandirilan kavramlar ortaya ¢ikmaktadir. Bu kavramlar deneysel bilim
cercevesinde olaylarin ya da bireylerin gézlenebilir 6zelliklerinin tanimlanmasini,
olaylar arasindaki iligkilerin tanimlanmasini ve daha onemlisi olaylar arasindaki
nedensel iligkilerin tanimlanmasini gerektirmektedir (4,11). Degiskenler arasindaki
gozlenebilir baglant1 olarak tanimlanabilen iliski i¢in géz Oniinde bulundurulmasi
gereken nokta, bu iligkiyle birlikte nedenselligin var olmasidir. Bir degiskenin baska
bir degisken ya da degiskenler tarafindan etkileniyor olmasi, degiskenler arasindaki
nedenselligin bir gostergesi olmayabilir. Dolayisiyla mutlak bir iliskiden ¢ok, bu
iligkinin 1ilgili alan igerisinde mantiksal yoruma sahip bir neden-sonug iligkisi
icermesi gereklidir (12). Ornegin planlanan bir calisma gergevesinde cebinde cakmak
bulunan kisilerin akciger kanseri olmasi ile sonuglanan bir etkiye sahip oldugu gibi
iligki bulunabilir. Burada diistiniilmesi gereken bilgi, ¢akmagin varlig1 ile akciger
kanseri olmasi arasinda nedensel olmayan iliskiden ¢ok ¢akmak tagiyan kisilerin bir
sigara igicisi oldugu ve bu durumun akciger kanseri riskini artirdigt neden-sonug
iligkisidir. Bu o6rnekten de goriildiigli gibi sonuca etki eden bir neden olmasi ve

nedenin sonugtan 6nce olmasi gerekmektedir (13).

Nedenselligin ~ oldugu yerde, sonu¢ {lizerindeki nedensel etkilerin
kestirilmesinde karsiolgusallik  (counterfactual) kavrami ortaya c¢ikmaktadir.
Karsiolgusallik ¢alisma gruplarindaki bireylerin verilen herbir tedavi i¢in potansiyel
bir yanita sahip olacag ideal durumunu igermektedir. Ornegin tedavi almayan
(0rnegin sigara igen) bir birey igin gozlenebilir yanit degisken (bebegin dogum
agirhigl) Yy oldugu diisiiniilsiin. Sayet ayn1 birey tedaviyi almis (sigara igmeyen)
olsayd: yanit degiskenin Y; oldugu disiiniiliirse, ¥; yanit degiskeni bu birey i¢in
karsiolgusaldir denir. Buradaki problem bireyin asil tedaviyi aldigi durumda
gozlenebilir bir potansiyel yanita sahip olmasi ve aksi durumda kayip veri
igermesidir. Buna; Rubin’in nedensel ¢ikariminin temel sorunu (Rubin’s fundamental

problem of causal inference) denmektedir (14,15). Bu problemin ¢ozimii igin



potansiyel yanitlar {izerinden kestirimde bulunacak olan tedavi etkileri

kullanilmaktadir (16).

2.2 Tedavi Etkileri

Tedavi etkisi, ilgilenilen bagimli degisken ya da yanit degisken (6rnegin,
sistolik kan basinci) iizerindeki tedavi kolunun (ilag alma) etkisi olarak
tanimlanabilir. Alan yazinda tedavi degiskeni genel olarak ikili olarak ¢alisilmaktadir
(17). Bu tez c¢alismasinda ise tedavi degiskeni ii¢ kategorili olarak ele alinmaktadir.
Gruplardaki her bir birey i¢in bu tedavileri alip almama durumuna goére potansiyel
sonuglar ortaya c¢ikacaktir. Gruplardaki her bir birey i¢in potansiyel yanitlar
Y(my), k = 1,2,3 olarak diistiniildiigiinde bir birey igin aldig1 asil tedavi Y (m,) iken
ayn1 bireye iliskin Kkarsiolgusallar Y(m,) ve Y(ms) olacaktir. Dolayisiyla
Y(m,),Y(m,),Y(m3) yamtlar1 ayni birey i¢in potansiyel yanitlar olacaktir. Birey
icin nedensel etkiyi ortaya koymak i¢in tedavi kollarina karsilik gelen potansiyel
yanitlar arasindaki farkin bulunmasi gereklidir. Burada bir birey karsilastirilacak olan
tim tedavi kollarinda gozlemlenemediginden dolay1 bireylere iliskin nedensel etki
kestirilemeyecektir. Bu etkileri kestirmek i¢in ortalama tedavi etkisi (OTE) ve tedavi
edilenler arasinda ortalama tedavi etkisi (TOTE) ad1 verilen tedavi etkisi kestiricileri
kullanilmaktadir (16,18). Bu iki tedavi etkisi gruplar ne kadar birbirine benzer ise o
kadar yakin sonuglar vermektedir. Dolayisiyla rasgele kontrollii bir ¢alismada bu iki
deger ayni ¢gikmaktadir (5).

Ilgili disiplinde hangi tedavi etkisinin kullanilacagi, o disiplinde sorulan
soruya ve secilen popiilasyona gore degismektedir. Uygulanacak tedaviler
popiilasyondaki her bir birey i¢in uygun goriilebiliyorsa burada OTE kestirimi daha
uygundur. Ornegin madde kullanimimin birakilmasina ydnelik uygulanacak bir yogun
tedavi programindaki etkinlik kestirildiginde, c¢alismadaki bireylerin programa
katilimlar1 ve tamamlamalarinda potansiyel olarak biiyiilk engel yasamalar
bekleneceginden, programin mevcut tim madde bagimlilarina uygulandigindaki
etkinligini kestirmeye c¢alismak gercek¢i olmayabilir.  Bu durumda TOTE
kestiriminin uygulanmasi daha uygundur (5,7). Sonug olarak ¢aligma grubundaki tiim
bireylerin faydalanacag: bir durum varsa OTE, bireylerin kendilerinin atanabilecegi

bir durum s6z konusu ise TOTE kestirimini kullanmak daha faydali olacaktir.



2.2.1 Ortalama Tedavi Etkisi (OTE)

Ikili durumda tedavi ve kontrol grubu igin gruplar arasindaki yanit iizerinden
elde edilen ortalama farktir. Yani popiilasyondan rasgele segilen bir birey igin

beklenen kazang da denilebilmektedir (7).

E(F[1,0]) = E(Y[1] —Y[0D) (2.1)

K tedavi i¢in diisiiniildiigiinde K(K — 1)/2 tane OTE bulunacaktir. Calisma

_1)

tic tedavi grubu i¢in diisliniildiigiinde 3(37 = 3 tane OTE vardir. Bunlar;

E(F[my,m;] = E(Y[mq] = Y[m,]) = E(Y[my]) — EQV[m2]) = i, — tim,  (2.2)
E(F[my,m3] = E(Y[my] = Y[m3]) = EY[m]) — EQ'[m3]) = i, — tim,  (2.3)
E(F[mg,m3] = E(Y[mz] = Y[m3]) = E(Y[m,]) — EY[m3]) = pim, —tm,  (2.4)

Esitliklerde;

my, k = 1,2,3: Tedavi gruplarimi

F: Tedaviler aras1 fark

Y[m,]: ilgili tedavi grubundaki yanit1 ve

Py lgili tedavi grubundaki ilgili degisken igin ortalamay1 temsil etmektedir.
2.2.2 Tedavi Edilenler Arasinda Ortalama Tedavi Etkisi

Tedavi edilenler arasinda ortalama tedavi etkisi ise gergekten tedavi edilenler
i¢in tedavideki ortalama kazang¢ olarak tanimlanmaktadir. Populasyonda asil olarak
tedavi alan bireyler arasindan rasgele segilen bir birey i¢in beklenen tedavi etkisidir

(17).

K tedavi icin diistintildiigiinde K (K — 1) tane TOTE bulunacaktir. Calisma ii¢
tedavi grubu i¢in diisiintildiigiinde 3. (3 — 1) = 6 tane TOTE vardir: Bunlar;

1. tedavi ile tedavi edilenler arasinda 2. ve 1. tedavi arasindaki ortalama fark:

(2.5)

l’tml,mz - lu'ml,ml’



1. tedavi ile tedavi edilenler arasinda 3. ve 1. tedavi arasindaki ortalama fark :

Umims — Hmymy (26)

2. tedavi ile tedavi edilenler arasinda 2. ve 1. tedavi arasindaki ortalama fark :

Hmym, = Himymy s (2.7)

2.tedavi ile tedavi edilenler arasinda 3. ve 2. tedavi arasindaki ortalama fark :
Himyms = Hmgmy: (2.8)

3. tedavi ile tedavi edilenler arasinda 3.ve 1. tedavi arasindaki ortalama fark :
Himgms = Hmgmy (2.9)

3. tedavi ile tedavi edilenler arasinda 3. ve 2. tedavi arasindaki ortalama fark :
Umams — Mmgmy: (2.10)

seklindedir.



3 PROPENSITY SKORU

Yar deneysel yada gozlemsel caligmalarda tedavi kollar1 ve yanit degiskeni
ile iliskili olan ortak degisken etki karisimina neden olmaktadir. Verilen tedavinin
yanit degiskeni tizerindeki etkisi ortak degiskenin diizeylerine gore degisebilmektedir
yani yanit lizerinde tedavinin etkisi karigmaktadir (19). Etki karistiricinin oldugu
caligmalarda ortak degiskenden kaynaklanan dengesizligi gidermek i¢in iki yaklagim
kullanilmaktadir. Bunlardan ilki genellestirilmis dogrusal modellerin kullanildig
ortak degisken diizeltmeli klasik yontemlerdir. Burada tedavi, yamit ve ortak
degiskenler arasindaki iligki matematiksel olarak gosterilmektedir. Bu iliski
kullanilarak yanit degisken iizerinde tedavi etkinligi, bu etkiye etki ettigi diistiniilen
ortak degiskenlerin diizeltilmesi ile kestirilmeye calisilmaktadir. Ikincisi ise
rasgelelestirmenin miimkiin oldugu ya da uygun deneysel bir ¢alisma tasariminin
kullanildig1 calismalarda boyle bir etkilesim yoktur ve dolayisiyla yanit iizerinde

tedavinin etkinligi yansiz bir sekilde bulunabilmektedir.

Tedavi etkinligini incelemek icin yapilan gozlemsel bir c¢aligmada ortak
degiskenlerden kaynaklanan dengesizligi kontrol altina alan bir diger yontem ailesi
ilk olarak Rosenbaum ve Rubin tarafindan gosterilen propensity skoru kullanimina
dayanmaktadir (14). Propensity skoruna dayanan bu yontemler son yillarda yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir. Tedavi gruplarinda benzer propensity skor degerlerine
sahip bireyler alinarak yine propensity skorlari iizerinden eslestirme, tabakalama,
regresyon diizeltmesi ve agirliklandirma yaparak tedavi etkinlikleri bulunmaktadir
(7,20).

Rasgelelestirmenin miimkiin olmadig1 durumda kullanilabilecek olan model-
tabanli bir regresyon ¢oziimlemesine gore propensity skor yontemlerinin avantajlari
vardir. Tek bir skor yardimiyla tiim degiskenler Ozetlenebilmektedir. Klasik bir
regresyon tabanli analizde modele ilave edilecek degisken sayisinda kisitlilik vardir.
Ayrica regresyon analizinden beklenen en az degiskenle tedavi etkinliginin
belirlenmesi gibi bir fayda, ortak degisken sayisinin kisithiligina neden olmaktadir
(19,21). Ayrica standart bir dogrusal regresyon analizinin uygulanamadigi
durumlarda, dogrusal olmayan model belirlemede de zorluk ortaya g¢ikarmaktadir.

Regresyon c¢oziimlemesinde yanit degiskene iliskin ortalama modellenirken
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propensity skor metotlarinda boyle bir durum yoktur. Dolayisiyla model belirlemede
yanlilik yasanmamaktadir. Son olarak regresyon tabanli bir modelin ileriye doniik
kestirim yapmasi1 miimkiin iken propensity skor yontemleri gozlenen veri lizerinden

bunu yapar yani ileriye doniik bir kestirimi yoktur (7,22).

Bir dengeleme skoru olan propensity skoru; gozlenen ortak degisken
tizerinden bireyin tedavi grubuna atanma olasiligidir. m tedavi gruplart olmak iizere

propensity skoru asagidaki esitlikle hesaplanir:
m; = e(x;) = Pr(T; = m|X;) (3.1)

Esitlik (3.1)’de, X;, C tane gozlenen ortak degiskene iligkin vektorti ifade etmektedir.
Propensity skoru gozlenen X; ortak degiskenlerinin tedavi kollarinda benzer dagilim

gostermesine yardimct olmaktadir (5).
3.1 Propensity Skorunda Gosterimler

OTE ve TOTE kestirimlerinin elde edilebilmesi i¢in gozlenen veri igin ayri
bir gosterim kullanilacaktir. j = 1,2, ...,n olmak iizere j. birey i¢in gbzlenen tedavi
durumu T; ile gosterilsin. mye{1, ..., K} tedavi gruplarimi gostermek iizere j bireyi
gergekte m tedavisini aliyorsa T; = my, seklinde gosterilecektir. ¥; ayni sekilde asil
tedaviyi alan j. bireyi gostermektedir. Burada dikkat edilmesi gereken her bir bireyin
K potansiyel sonucu vardir. Herbir birey i¢in K tedaviden sadece biri gbzlenebilir
yanita sahiptir (Y;) ve diger tedaviler altinda gozlenmis olsalard1 ortaya ¢ikacak yanit
degiskenler karsiolgusallar adini alacaktir. Daha genel olarak j. birey igin T; = my

ise Y;

i =Y;[my] yamtim gostermektedir. Popiilasyondaki ortak degiskenlerin

gosterimi igin ise X; kullanilacaktir (7).

3.2 Propensity Skor Yontemleri

Propensity skorlarini bulmak i¢in genellikle lojistik regresyon analizinden
yararlanilmaktadir. Tedavi degiskenin bagimli degisken ve ortak degiskenlerin
bagimsiz degisken olarak modele konmasi ile elde edilir. Kurulan modelden elde
edilen tedavi gruplarina atanma olasiliklar1 kestirilen propensity skorlaridir. Yanit

degisken iizerindeki tedavinin etkinligini etkileyecek ortak degiskenlerin etkisini
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kaldirmak i¢in propensity skorunu kullanan dort farkli propensity skor ydntemi
vardir. Bu yontemlerin hepsi tedavi gruplarindaki propensity skorlarina iliskin

dagilimlarin benzer olmasini1 amaglar (23).
3.2.1 Propensity Skoru ile Tabakalama

Tiim 6rneklem kullanilarak herhangi bir yontemle kestirilen propensity skor
degerleri yani tedavi grubuna atanma olasiliklarina gore bireyler siralanir. Daha
sonra bu olasiliklar daha 6nce belirlenen bir esik degerine gore tabakalara ayrilir. Bu
esik deger genellikle propensity skorlarinin beste birlikleri kullanilarak bes esit alt
grup olusturacak sekilde tabakalandirilir. Aymi tabakada olan tedavi gruplarindaki
bireyler direkt olarak karsilagtirilir. Bu yontemde etki karistiran degiskenden
kaynaklanan yanliligin yaklasik olarak %90 ortadan kaldirilacagir gosterilmektedir
(24,25).

3.2.2 Propensity Skoru ile Eslestirme

Kestirilen propensity skorunun kullanildigi bir diger yontem olan
eslestirmede, tedavi grubundaki bir bireye ait propensity skor degerine en yakin diger
gruptan bireyin eslestirmesi ile yapilir. Eslestirme disinda kalan bireyler ihmal edilir.
[hmal edilme genellikle kontrol grubundan olmaktadir. Dolayisiyla kontrol grubunun

fazla oldugu ¢alismalar i¢in tercih edilecek bir yontemdir (25,26).
3.2.3 Propensity Skoru ile Ortak Degisken Diizeltmesi

Propensity skoru ile tabakalama, eslestirme ve agirliklandirma yonteminden
farkli olarak, propensity skoru ile ortak degisken diizeltmesi yontemi yanit
degiskenin modellenebildigi bir iliski ortaya koymaktadir. Kestirilen propensity
skorunun regresyon modelinde kullanilmasindan dolayr da standart regresyon
diizeltmesinden farklhidir (22). X; ortak degiskenler ve By, B;, Br regresyon katsayilart T

tedavi degiskeni ve € hata terimi olmak iizere

Y =00+ pBiXj+ BrT + ¢ (3.2
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Esitlik 3.2°deki standart bir regresyon modeline, kestirilen propensity
skorlarma iligskin degigken, bir terim olarak ilave edilerek yanit degisken iizerinde
tedavi etkinligi belirlenir. Bpg regresyon katsayisi ve p(T) propensity skor kestirimleri

olmak lizere

Y = ﬁO + ﬁJX] + ﬁTT + ﬁPSp(X) +¢  ‘dur. (33)

Propensity skorunun modelde olmasiyla Sy regresyon katsayisinin etkisi
diizelecektir (22).

3.2.4 Propensity Skoru ile Agirhklandirma

Alanyazinda propensity skor agirliklandirma, ters olasilikli agirliklandirma ya
da ters olasilikli tedavi agirliklandirma olarak da adlandirilan bu yontemin
tabakalama ya da eslestirmede oldugu gibi benzer propensity skorlari {izerinden
herhangi bir alt gruptaki bireyleri karsilastirmaya g¢aligmaz. Kestirilen propensity
skorlarimi bireyleri agirliklandirmak igin kullanmaktadir. Bunu yaparken ise tedavi
kollarindaki ortak degiskenlerin dengelendigi yapay ya da yalanci bir popiilasyon
olusturmaktadir. Alan ¢aligmasi analizlerinde oldugu gibi agirliklar kullanarak, kimi
gozlemlere daha az, kimisine daha fazla agirlik vererek tedavi etkisini Olger.
Propensity skor degerleri o6zellikle ¢ok kiiclik oldugunda, bu degerlerin ¢arpmaya
gore tersi kullanillacagindan biiyiik agirliklarin bulunmasina neden olmaktadir.
Bunun tistesinden gelmek i¢in ise agirliklar i¢in asir1 degerlerden arindirilmis bir veri
seti ile caligilmasi Onerilse de, bu durum tedavi etkilerinin kestiriminde yanliliga

neden olabilmektedir (5,23,27).

OTE ve TOTE kestirimlerinde her bir ortak degisken i¢in propensity skorlart

kullanilarak elde edilecek agirliklar yardimiyla yeni ortalamalar kestirilmektedir.

K tedavi kolunun oldugu bir c¢alisma diizeninde OTE igin kestirim
yapildiginda, burada K = 3 alindiginda Esitlik 2.2, 2.3 ve 2.4’te verildigi gibi
(Wm, = Bmy» Mm, — Bmgr Hm, — Hm,) 3(3-1)/2=3 kestirim yapilabilmektedir. j.
bireyin X; ortak degiskenleri igin m tedavisine atanma olasiligini p.,, (X;) propensity

skorunu gostersin.
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P, (X;) = Pr(T; = my | X;) (3.4)

ve tedavi grubundaki bireylerin agirliklart,

1
wilmy] = —— (35)
Pmy, (Xj)
olmak iizere agirliklandirilmis ortalama,
o X1 Ty ]Yywi[my ] (3.6)

Mk ?=1Tj[mk]wj[mk]
olarak verilmektedir. Burada Tj[m,]: j. bireyin aldig1 tedavi grubu, Y;:j. bireye

iliskin yanit degisken degeridir. Kontrol grubu olarak alinacak tedavi grubu disindaki

grup i¢in kullanilacak agirlik

1
1—Pm (XJ' )
Kontrol grubu i¢in kestirilecek agirliklandirilmis ortalama i¢in de Esitlik 3.6

wjlmy] = “dir. 3.7)

kullanilmaktadir.

TOTE kestirimi i¢in ikili etkiler Esitlik 2.5’ten 2.10’a kadar olmak iizere = 3(3-1)=6
tane kestirim yapmak miimkiindiir. Kestirim yapmak icin Esitlik 2.5 ve 2.6
(Wmym, — Mmymy Mmyms — Hmym,) diisiiniildiigiinde yani 1 tedavisini alanlarda 1

ve 2 tedavisi arasindaki farklilik karsilastirilmak istendiginde nedensel etki

A — Z}Ll Tl[ml]y} (3 8)
Hmam, j=1Tj[m4]

esitligi kullanilarak kestirilmektedir. Bu da tedaviyi alan bireylerden elde edilecek
olan agirliksiz ortalamalar1 ifade ectmektedir. 2. tedaviyi alan bireyleri

agirliklandirmak igin

pmz (Xj) (39)
1- pmz (Xj)
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orant kullanilmaktadir (7).

Agirliklandirma sonrasinda yapay olarak olusturulan 6rneklem gruplarinin

biiyiikliiklerini, agirliklar1 kullanarak hesaplamak miimkiindiir.

(L T Imidwy)”

ESSm, = 3.10
e E Tilmudwy? 319

k gruba iligkin 6rnek biiyiikliigii Esitlik 3.10°daki gibi hesaplanabilir.
3.2.5 Varsayimlar

Propensity skor yontemlerinde oncelikle tedavi kollarinin dolayli olarak diger
bir tedavi altindaki gozlemleri etkilememesi gerekmektedir. Bir gozleme iliskin
potansiyel yanitlarin diger gézlemlerin aldig1 tedaviden etkilenmemesi anlamina da
gelmektedir (28,29). Bunun disinda yontemlerin asagida belirtildigi gibi iki 6nemli

varsayimi bulunmaktadir.
Kosullu bagimsizhik varsayim

Bilinmeyen ya da ol¢iilemeyen etki karigtiricinin olmadigi anlamini tastyan
bu varsayimda, ortak degisken vektorii icin potansiyel tedavi yanitlarinin, atama
yonteminden bagimsiz olmasi anlamina gelmektedir. Kosullu bagimsizliga iliskin

bagint1 Esitlik 3.11de verilmektedir. K tedavi kolu i¢in diistintildiigiinde;

Yy Yo oo Yo L TImy] | X (3.11)

Rasgele atamanin oldugu bir calisma diizeninde tam bir bagimsizlik s6z
konusudur (Esitlik 3.12). Yani tedaviye katilimin yanitlara bagli olmamasi anlamina
gelmektedir (28).

Y Yimgs s Yoy, L Ty] (3.12)

Ozet olarak; etki karistiric1 olarak diisiiniilen degiskenlerin propensity skor
modelinde kullanilmas: gerektigini ifade eden bir varsayim olarak da diisiiniilebilir
(7). Bir ortak degiskenin etki karistirict olup olmadigina karar vermek igin ilgili

disiplin igerisindeki arastiricinin da bilgisine basvurmak daha dogru olacaktir. Bu
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anlamda modele alinacak olan bu tiir ortak degiskenler direkt olarak ¢alismada veri

tizerinde Olciilememektedir.

Pozitiflik varsayim

Eslestirme ya da ortlisme olarak da bilinen bu varsayim da her bir tedaviyi
alan bireylerin olasilik degerlerinin pozitif olmasi gerektigini ifade eder (Esitlik

3.13).
0<pr(T; =m]X) <1 (3.13)

Tedavi gruplarindan elde edilen propensity skorlarina iligkin dagilimin tedavi
gruplarina yakin olmasi ya da Ortlismesi pozitiflik varsayimmin saglandigin

gostermektedir.
3.3 Propensity Skor Kestirim Yontemleri

Propensity skorlarin1 kestirmek i¢in geleneksel istatistiksel yontemler olan
lojistik regresyon, diskriminant analizi ve kiimeleme analizi gibi ydntemlerden
yararlanildig1 gibi, yapay zeka algoritmalarindan olan CART, budanmig CART,
bagged CART, random forest ve GBM gibi metotlardan da yararlanilmaktadir. Bu
calisma kapsaminda MLR ve GBM yontemleri kullanilmaktadir.

3.3.1 Genellestirilmis Boosted Model (GBM)

GBM vya da genellestirilmis boosted regresyon agaglari da denen bu model,
kestirim yada simiflama yapmak i¢in yinelemeli modeller kurmaktadir. Baslangicta
bir regresyon agaci ile baslanarak her bir tekrarda bu agaca yeni bir regresyon agaci
eklenir. Kurulan her bir modelin veriye uyumuna bakilarak log olabilirlikte en biiyiik
artig1 saglayan model kullanilir (7,30). Dogrusal olmayan iliskileri yakalayabilecek
sekilde ¢oklu regresyon modelleriyle kestirim yapmaktadir. Burada en uygun tekrar
(aga¢) sayisimi  bulmak i¢in kullamlan durma kurallari  vardir. Bunlar
standartlastirilmis yanlilik ve Kolmogorov Smirnov istatistiginden elde edilen
degerlerdir. Bu degerler dengeyi ortaya koyan performans olgiileri ya da metriklerdir.
Her bir degisken igin hesaplanan maksimum standartlagtirlmis yanlilik (Mak.es),

ortalama standartlagtirilmis yanlilik (mean.es), maksimum Kolmogorov Smirnov
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istatistigi (Mak.ks) yada ortalama Kolmogorov Smirnov istatistigi (Mean.ks)
degerleri kullanilarak en uygun agac sayist bulunur. Gereginden fazla agac sayisi

model karmasik hale geldikce degisken degerlerinde bozulmalara neden

olabilmektedir (31).
3.3.2 Cok Kategorili Lojistik Regresyon

Cok kategorili lojistik regresyon yanit (bagimli) degiskenin ikiden fazla
kategoriye sahip oldugu durumda ortak (bagimsiz) degiskenler ile yanit degisken
arasindaki iliskinin belirlendigi bir yontemdir. Dogrusal regresyondan farkli olarak,
bagimli degiskenin kategorilerinden birine atanma olasiligi asagidaki Esitlik ile

kestirilmektedir (19). Bu olasilik Esitlik 3.14’te verilmektedir.

1+ Zg;{il eﬁkaj

m;(X;) = P(T; = my |X;) = (3.14)

Esitlikte;

k=1,2,..,K—1 olmak iizere my: tedavi kollarini ifade eder.
Ayrica tedavi kollarmma atanma olasiliklar toplami 1° e esittir. Esitlik 3.15°de
verilmistir.

ZK

mg

P(Tj =m|X;)) =1 <dir. (3.15)
=1

Bu boliimde verilen bilgilerin tez calismasi igerisinde nasil ve hangi sira ile
kullanildiginin anlasilmasi acgisindan, ¢alismada nedensel etkilerin belirlenmesinde

kullanilan akis semasi Sekil 3.1°de verilmistir.
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Nedensel etkilerin
belirlenmesi;
OTE yada TOTE

Populasyondaki tiim bireylerin ya da
belirli tedavi kolundaki bireylerin mi
alinacag gibi arastirma sorusuna gore
nedensel etkinin belirlenmesi

Tedavi kollar1 i¢in
propensity skor kestiriminin
yapilmast

Cok kategorili lojistik regresyon ya da
genellestirilmis boosted model yardimi
ile propensity skorlarinin kestirimi
yapilmasi

Denge metrikleri
yardimiyla dengenin
degerlendirilmesi

Mutlak standartlastirilmis yanlilik ve
Kolmogorov Smirnov istatistigi ile
dengenin saglanip saglanmadiginin
tespit edilmesi

Pozitiflik ya da ortiisme
varsayiminin
degerlendirilmesi

Farkl1 tedavileri alan gruplar arasinda
gozlenen ortak degiskenlerine iligkin
dagilimdaki ortiisme eksikliginin tespit
edilmesi

Propensity skor
yonteminin se¢ilmesi

Propensity skor eslestirme, propensity
skor tabakalama, propensity skoru ile
ortak  degisken  diizeltmesi  ve
agirliklandirma

* Agirliklandirma yontemi

OTE ve TOTE’nin
bulunmasi

Propensity skoru ile OTE ve TOTE
icin agirliklarin bulunmasi. OTE ve
TOTE kestirimleriyle ortak
degiskenlerin agirlikli ortalamalarin
bulunmasi

Tedavi etkinliginin
kestirilmesi ve

karsilastirilmasi

Senaryolar altinda MLR ve GBM ile
elde edilen kestirimlerin iki ydntem
i¢in karsilastirilmasinin yapilmasi

Sekil 3.1. Tedavi etkinlikleri kestiriminde akis semasi
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4 GEREC VE YONTEM
4.1 R’de Kullanmilan Paketler

Analizler, R 3.2.0 program ile yapildi. GBM i¢in “Twang", Cok kategorili
Lojistik regresyon igin “nnet” paketleri kullanildi (32,33). Veri setlerini benzetim

yardimiyla tiiretibilmek i¢in R programlama dili kullanildi. Benzetim g¢alismasinda

13 29 ¢

car”, “doSNOW?”, “foreach”, “digest”, “survey”, “foreign”, “ggplot2”, “reshape2” R
paketlerinden yararlanildi (34-40).

4.2 Benzetim Calismasi

Yedi senaryo altinda tiiretilen veri setlerinde GBM ve ¢ok kategorili lojistik
regresyon yontemlerinin ters olasilikli agirliklandirma yardimiyla karsilagtirmasinda
1000 tekrarlt Monte Carlo simiilasyon yontemi kullanildi. Herbir senaryo i¢in n=500,
1000, 2000 orneklem blylkliigiine sahip veri setleri tiiretildi. Karsilagtirmalarda
parametre kestirimleri, mutlak standartlastirilmis yanlilik ve Kolmogorov Smirnov

testi Ol¢iitleri kullanildi. Senaryolar EK 2°de verilmektedir.
4.3 Benzetim Algoritmalar:

Propensity skor modellerini olustururken, karesel ve etkilesim terimlerinin
dikkate alinma durumuna gore, dogrusalligin ve toplamsalligin farklilagtigr yedi
senaryoda genellestirilmis boosted ve ¢ok kategorili lojistik regresyon modellerinin
performanslart  degerlendirilmistir. Bu modeller ile kestirim yapilirken ters

agirliklandirma yontemi kullanilmaktadir.

Benzetim ¢alismasi i¢in veri yapisi, Setoguchi (2008) vd’nin gercek bir veri
setinden elde ettigi yap1 kullanilmaktadir. Bu ¢alismada farklilik olarak tedavi
degiskeni ii¢ kategori olarak alinmaktadir. Veri yapis1 Sekil 4.1°deki gibi olacaktir.
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04

Sekil 4.1. Benzetim verisi i¢in degisken yapisi

Sekil 4.1°de tedavi ve yanit degisken iizerinde etkisi onemli olan degiskenler ok

ile gosterilmektedir. Sekil 4.1°de,

T: ii¢ kategorili tedavi (etken, asil bagimsiz degisken),

Y: yanit degisken,

X4 — X,: hem etkeni hem de sonucu etkileyen ortak degiskenler,
X5 — X5: sadece etkenle iliskili kestiriciler,

Xg — X10: sadece yanit degiskenle iliskili kestiriciler,

X4, X3, X5, X, Xg, Xo: 1ki kategorili degiskenler,

Y, X,, X4, X7, X1: stirekli degiskenlerdir.

Ilk olarak standart normal dagilim kullanilarak X, X3, X4, X7, X1 degiskenleri
tiretilecektir. X; degiskeni kullanilarak arasindaki korelasyon 0,2 olacak sekilde X5
degiskeni elde edilecektir. Korelasyon 0,2 olacak sekilde X5 yardimiyla Xg degiskeni
elde edilecektir. Korelasyon 0,9 olacak sekilde X, yardimiyla X, degiskeni elde
edilecektir. Son olarak korelasyon 0,9 olacak sekilde X, yardimiyla Xy degiskeni
elde edilecektir. X;, X3, X5, X4, Xg, X9 degiskenlerini dikotom hale doniistiirmek igin
herbir degiskenin gozlemleri ilgili degiskenin ortalamasi ile karsilastirilacak ve ilgili
degiskenin gozlemi degisken ortalamasindan biiyiikk ise o gozleme 1 degilse 0

atanarak degisken ikili yapiya doniistiiriilecektir.

Coklu tedavi T degiskeni X; nin bir fonksiyonu olarak ¢ok kategorili lojistik

model kullanilarak modellenecektir. Bu fonksiyonun esitligi (gercek propensity
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skorlar1) asagida verilen yedi senaryo altinda elde edilecektir. Senaryolara iliskin

kullanilan katsayilar ve Esitlikler Ek 2 ve Ek 3’de verilmektedir.
Senaryolar

1. Sadece ana etkilerin oldugu toplamsallik ve dogrusalligin oldugu model
Bir karesel terimin oldugu model (hafif dogrusal olmayan model)
Ug karesel terimin oldugu model (1liml1 dogrusal olmayan model)

Ug tane iki yonlii etkilesim terimli hafif toplamsal olmayan model

U

Dort tane iki yonlii etkilesim terimli ve bir karesel terimin oldugu hafif toplamsal
ve dogrusal olmayan model
6. 10 tane iki yonlii etkilesim terimli 1limli toplamsal olmayan model
7. 10 tane iki yonlii etkilesim terimli ve {i¢ tane iki yonlii etkilesim terimli 1liml
toplamsal ve dogrusal olmayan modeldir.

Y yanit degiskeni ise T ve X; nin bir fonksiyonu olarak modellenecektir.
Yanit degiskene iliskin kullanilan modeller ve katsayillar Ek 2 ve Ek 3’de

verilmektedir.
4.3.1 Ortak Degisken ve Tedavi Degiskeni Tiiretimi

[k olarak standart normal dagilim kullanilarak X;, X3, X4, X7, X1 degiskenleri
tiretilecektir. X; degiskeni kullanilarak arasindaki korelasyon 0.2 olacak sekilde X5
degiskeni elde edilecektir. Korelasyon 0.2 olacak sekilde X; yardimiyla Xg degiskeni
elde edilecektir. Korelasyon 0.9 olacak sekilde X, yardimiyla Xy degiskeni elde
edilecektir. Son olarak korelasyon 0.9 olacak sekilde X, yardimiyla Xq degiskeni
elde edilecektir. X;, X3, Xz, X¢, Xg, X9 degiskenlerini dikotom hale doniistiirmek igin
herbir degiskenin gozlemleri ilgili degiskenin ortalamasi ile karsilastirilacak ve ilgili
degiskenin gozlemi degisken ortalamasindan biiylik ise o gozleme 1 degilse 0

atanarak degisken ikili yapiya doniistiiriilecektir.

Coklu tedavi T degiskeni X; nin bir fonksiyonu olarak multinomial lojistik
model kullanilarak modellenecektir. Bu fonksiyonun esitligi (gercek propensity

skorlar1) Ek 3’de verilen yedi senaryo altinda elde edilecektir.
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4.3.2 Yamt Degisken Tiiretimi

Y yanit degiskeni ise T ve X; nin bir fonksiyonu olarak modellenecektir.
Esitlik 4.1°deki kullanilan katsayilar Ek 3’de verilmektedir.

Y = (24} + a1X1 + a2X2 + a3X3 + 0(4X4 + 0(5X8 + a6X9 + a7X10 + le (41)

4.3.3 Veri Setlerinin Turetimi

1000 tekrarli 7 farkli senaryo olusturularak n=500, 1000, 2000 o6rneklem

biiyiikliigiine sahip veriler tiiretilecektir. Senaryolar Ek 2’de verilmektedir.
4.4 Performans Olciileri

GBM ve MLR’den elde edilen propensity skorlar1 kullanilarak bireyler
agirliklandirildiktan sonra her bir ortak degisken i¢in agirliklandirmadan onceki ve
sonraki degerleri iizerinden hesaplanacak iki performans 6l¢iisii ya da metrik vardir.

Bunlar standartlagtirilmis yanlilik ve Kolmogorov Smirnov istatistigidir.
441 Standartlastirilmus yanhhk

Bireylerin agirliklandirilmasindan onceki tedavi ve kontrol olarak segilen
gruplar arasindaki mutlak fark ile agirliklandirdiktan sonraki tedavi ve kontrol olarak
secilen gruplar arasindaki mutlak farkin degisimi incelenir. Mutlak farkin azalmasi
gruplarin benzer oldugunu ve dengenin saglandigini gostermektedir. OTE i¢in tedavi
ve kontrol grubu i¢in agirliklandirilmis ortalamalar arasindaki farkin ortak standart
sapmaya boliinmesi ile elde edilir. TOTE icin ise tedavi ve kontrol i¢in
agirhiklandirilmis ortalamalar arasindaki farkin tedavi grubu standart sapmasina
boliinmesi ile elde edilir. OTE ve TOTE i¢in standartlastirilmis yanliliklara iliskin
coklu tedavi i¢in genellestirme Esitlik 4.2 ve 4.4°deki gibidir.

OTE igin mutlak standartlagtirilmis yanliik (MSB), ¢ =1,2,...,C ortak

degisken sayisini ifade etmek iizere

MSchk = Xcmk - Xcmp| /6cmp dir. (4.2)
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Esitlikte;

Xem,: ¢ ortak degisken igin k tedavisini alanlar igin ortalama,

Xem,: C. ortak degisken igin popiilasyona iligskin ortalama,

6cmp: c. ortak degisken i¢in popiilasyona iliskin standart sapmadir.

Xem,, tedavi grubu olarak alindiginda Egsitlik 3.5’in gdsterim olarak farkli bir yazimi

ile ilgili ortak degisken igin agirlikli ortalama

_ n T [m)X.:w;[m
Kem, Y e il Xejwy L] “dir. (4.3)
Teq Ti[my Jw; [my ]

TOTE i¢in mutlak standartlagtirilmis yanlilik,

MSBem, = |Xcmk - )?cmtl/&cmk ‘dir. (4.4)

Esitlikte;

Xem,: ¢. ortak degisken igin k tedavisini alanlar igin ortalama

Xem,: ¢ ortak degisken icin ¢ tedavi grubuna iligkin ortalama

Ocm,,: €. ortak degisken i¢in k tedavi grubuna iliskin standart sapma

Standartlastirilmis  yanlilik  degerleri dengeyi  degerlendirmek i¢in
kullanilmaktadir. Genel olarak, 0,20°den daha diisiik standartlastirilmis ortalama
farklar kiiciik olarak diisiiniiliir, 0,40 orta seviye, 0,60 biiyiik olarak diistinlilmektedir
(41).

Benzetim ¢alismasinda her bir yontemde, 1000 farkli veri setinden elde edilen

standartlastirilmis yanlilik degerlerinin ortalamalar1 alinmaktadir.
4.4.2 Kolmogorov Smirnov Istatistigi

Kolmogorov Smirnov (KS) istatistigi tedavi kollarindaki orneklemlerin
agirliklandirilmis deneysel dagilim fonksiyonlarina dayanmaktadir. Bu test tedavi
kollar1 arasinda ortak degiskenlere iliskin dagilimin Ortiisiip Ortlismedigini
belirlemeye yardimer olmaktadir (42). Ayrica tim dagilimi  karsilastirmak

mumkuindiir.
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¢ ortak degisken ve m, tedavi ve m, kontrol olarak diistiniildiigiinde

1 Xic<x
) jc =
I(X;. <x) = {0, X > x (4.5)

i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu

Xi=1 Wi my I Ti [my J1 (X < x)

n
j=1

Yo, (x) = (4.6)

Wj [m] T; [m]

olarak tanimlanmaktadir. Ayni ortak degisken i¢cin Kolmogorov Smirnov istatistigi

KS. = sup|YFop, (x) = YEp, (x)| “dir. (4.7)
X

Esitlik 4.7°de gosterildigi gibi tedavi kollar1 arasindaki en biiyiik fark degeri
Kolmogorov Smirnov istatistigini vermektedir. KS istatistigi ile denge
degerlendirmesinde biiyiik 6rneklemlerde 0,10’dan biiylik KS istatistiginin dengenin
bozuldugunu gostermektedir. Her bir yontemde, 1000 farkli veri setinden elde edilen

KS degerlerinin ortalamalar1 alinmaktadir.
4.5 Gergek Veri Seti Calismasi

Gaziosmanpasa Universitesi Saglik Arastirma ve Uygulama merkezine 2010-
2015 wyillar1 arasinda basvuran ve ayni anda Vitamin B12, MCHC (Mean
Corpuscular Hemoglobin Concentration-Ortalama Alyuvar Hemoglobin Derigimi),
MCV (Mean Corpuscular Volume-Ortalama Alyuvar Capi), HGB (Hemoglobin),
FOLAT (Folik Asit), HCT (Hematokrit) laboratuvar tetkiklerinin ¢alisildigi 5549
birey Orneklem olarak alinmaktadir. Calismanin etik kurul izni Gaziosmanpasa
Universitesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulundan alinmistir (Proje no: 15-KAEK-
160).

Caligmada, bireylerin yasadiklar1 yere gore beslenme aligkanlarinin
farklilasabilecegi goz Oniine alinarak, Tokat Merkez, Tokat Ilceleri ve Tokat Dist
olarak olusturulan gruplar tedavi kollar1 olarak diisiiniilmektedir. Boylece bireylerin
yasadiklar1 yerin ii¢ gruba (Tokat Merkez, Tokat Ilgeleri ve Tokat Dis1) ayrildigi ve

tedavi degiskeni olarak diisiiniilen yer degiskeninin, yanit degisken (vitamin B12)
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tizerinde etkisi arastirilmaktadir. Calismada vitamin B12 yanit degiskeni iizerinde
etkili oldugu diisliniilen diger laboratuvar tetkikleri ile beraber yas, cinsiyet ve
medeni durum degiskenleri de ortak degisken olarak alinmaktadir. Kisaca diisiiniilen
model Sekil 4.2°de verilmektedir.

Yas Cinsiyet Medeni MCHC MCV HGB FOLAT HCT

YER Vitamin B12
Sekil 4.2. Uygulama veri seti yapisi

Analizde kullanilan degiskenlerin yaganan yer grubuna gore dagilimlar1 Tablo
4.1°de verilmektedir. Buna gore stirekli veriler icin MCHC, MCV, HGB, HCT ve
vitamin B12 degiskenlerinin ortalamalari, yasanilan yere gore farklilik
gostermemektedir (p>0,05). Cinsiyet ve medeni gruplara gore dagiliminda farklilik
bulunmaktadir (p<0,05). Degiskenleri kontrol altina alarak vitamin B12 yanit
degiskeni tizerindeki etkisini gorebilmek icin yapilacak ¢oklu dogrusal regresyon
analizi sonuglar1 da Tablo 4.2°de verilmektedir. Kurulan modelin anlamli oldugu
gorillen (F=19,612; p<0.001) Tablo 4.2°’ye gore yas, MCV ve FOLAT
degiskenlerinin vitamin BI12’nin kestiriminde anlamli oldugu goriilmektedir
(p<0,05). Burada dogrusal regresyon analizinin ¢ok degiskenli normal dagilim
saglanmasi, varyans kovaryans matrisinin homojenligi gibi varsayimlarindan ve
modele ilave edilecek degisken sayisinin siirli olabilmesi gibi kisitliliklardan dolay:
alternatif bir analiz uygulanabilir. Bu durumda propensity skor analizinden
yararlanilarak, tedavi degiskeni olarak diisiiniilen, yasanilan yer degiskeninin vitamin

B12 iizerindeki gercek etkisinin ortaya konulmasi saglanacaktir.
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Tablo 4.1 Uygulama verisinde kullanilan degiskenlerin yasadigi yere gore

tanimlayici istatistikleri ve hipotez testleri (n=5448)

Yasadig1 Yer
Degiskenler Tokat Merkez ~ Tokat Ilce Tokat Dis1 F p
(n=1354) (n=1806) (n=2288)

YAS 31,99+13,38% 38,39+17,73" 34,83+16,64° 61,344 <0,001
MCHC 32,82+1,65 32,79+1,75 32,85+1,67 0,570 0,566
MCV 83,66+7,42 84,05+7,64 84,04+7,52 1,322 0,267
HGB 13,35+2,14 13,43+2,16 13,474+2,09 1,443 0,236
FOLAT 8,18+3,2° 8,7743,35° 8,48+3,23° 12,629 <0,001
HCT 40,76+5,5 40,84+5,53 41,03+5,51 1,170 0,310
Vitamin B12 313,5+139,58 317,7£150,35 318,16+145,03 0,483 0,617

n(%) n(%) n(%) e P

Erkek  377(27,8) 623(34,5) 748(32,7)
Kadin  977(72,2)  1183(655)  1540(67,3)

Cinsiyet 17,691 <0,001

Medeni _Bekar ~ 678(50,1) 757(41,9)  1194(52,2)
Hal Evii  676(49.9)  1049(58,1)  1094(47,8) =308 <0001

a,b,c: Ffarkli iist indisler istatistiksel olarak farkli gruplar: gostermektedir (p<0,05).

Tablo 4.2 Vitamin B12 iizerinde etkisi oldugu diisiiniilen degiskenlere iliskin
dogrusal
regresyon modeli sonuglari

Degisken b; S(b;) Beta VIF t p
Sabit 296,866 45,029 6,593 <0,001
Tokat Ilce -5,754 5,215 -0,019 1,604 -1,103 0,270
Tokat Dis1 0,460 4,938 0,002 1,581 0,093 0,926
Cinsiyet 4,884 5,015 0,016 1,459 0,974 0,330
Medeni Durum 2,716 5,213 0,009 1,807 0,521 0,602
YAS 1,350 0,163 0,153 1,914 8,283 <0,001
MCHC 0,441 1,460 0,005 1,619 0,302 0,763
MCV -1,305 0,316 -0,068 1,507 -4,131 <0,001
HGB 0,263 1,729 0,004 3,602 0,152 0,879
FOLAT 3,205 0,620 0,072 1,095 5,167 <0,001
HCT 0,636 0,647 0,024 3,383 0,983 0,326
n=5448 s=143,061 R=0,187 R?=0,035  (F=19,612; p<0,001)

Yer tedavi (Tokat Merkez(referans)-Tokat ilce-Tokat disi) degiskeni gostermelik degisken
Olarak kodlanmaktadir. Cinsiyet icin erkek grubu referans, medeni durum igin bekar grubu

referans secilmistir.
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5 BULGULAR

Calismada her bir senaryo altinda n=500, 1000 ve 2000 orneklem
biiyiikliigiine sahip her biri i¢in 1000 farkli veri seti tiiretilmektedir. Senaryolardan
elde edilen gercek propensity skor degerleri tedavi degiskenin tiiretimi igin
kullanilmaktadir. Ozet denge degerleri olarak hazirlanan tablolarda tedavi
kollarindaki orneklem biiyiikliikleri, 1000 farkli veri setinden elde edilen herbir
tedavi grubundaki oOrneklemlerin kendi gruplarindaki 6rneklem biiyiikliiklerinin
ortalamalar1 alinarak bulunmaktadir. Ayni sekilde diger 6zet istatistikler i¢in de 1000

farkli veri setinden elde edilen degerlerin ortalamalar1 kullanilmaktadir.

Tezin benzetim calismasi kisnu iki ana asamadan olusmaktadir. Ik asamada,
belirlenen senaryolar altinda olusturulan modellerden propensity skor kestirim
yontemlerinden GBM ve MLR ile propensity skorlarim1 kestirip, propensity skor
agirliklandirma yontemi yardimiyla agirliklarin elde edilmesidir. Elde edilen
agirhiklar  yardimiyla  ortak  degiskenlere  iliskin  denge metrikleri

degerlendirilmektedir.

Ikinci asamada ise, elde edilen bu agirliklar yardimryla, ortalama tedavi etkisi
kestiricisi ve tedavi edilenler arasinda ortalama tedavi etkisi kestiricisi (OTE, TOTE)

yani her iki kestiriciye gore tedavinin yanit tizerindeki etkisi degerlendirilmektir.



5.1 Denge Degerlendirmesi Sonuclari
5.1.1 n=500 icin Senaryolarin Denge Degerlendirmesi

Senaryo 1, n=500
Ana etkilerin oldugu model

Tablo 5.1. MLR ve GBM’ye iligkin 6zet denge degerleri (Senaryo 1; n=500)

. ESS
Yontem | Grup Tet;l]aw KO?]UOI Teﬁi\?in Kontrol | Mak.es | Mean.es | Makks | Mean.ks
n
N 1-2 | 139,005 | 101,669 | 139,005 | 101,669 | 0,3820 | 0,2132 | 0,2084 | 0,1206
< 1-3 | 139,005 | 259,326 | 139,005 | 259,326 | 0,6001 | 0,4665 | 0,2963 | 0,2328

1-2 | 139,005 | 101,669 | 139,005 | 101,669 | 0,3968 | 0,2232 0,2084 | 0,1206

Agirliksiz
TOTE

1-3 | 139,005 | 259,326 | 139,005 | 259,326 | 0,6333 0,4874 0,2963 0,2328

1-2 139,005 | 101,669 | 62,060 72,385 | 0,1034 0,0978 0,1369 0,0854

MLR
OTE

1-3 139,005 | 259,326 | 62,060 | 159,162 | 0,0930 0,0821 0,1185 0,0725

1-2 139,005 | 101,669 | 139,005 | 64,088 | 0,0663 0,0566 0,1096 0,0607

MLR
TOTE

1-3 | 139,005 | 259,326 | 139,005 | 53,115 | 0,1028 0,0902 0,1310 0,0787

1-2 139,005 | 101,669 | 100,529 | 82,716 | 0,1416 0,0943 0,1094 0,0662

GBM
Mean.es
OTE

1-3 | 139,005 | 259,326 | 100,529 | 217,432 | 0,2634 0,2204 0,1373 0,1189

1-2 139,005 | 101,669 | 100,868 | 82,348 | 0,1426 0,0951 0,1086 0,0661

TE

GBM
Mean.ks
o]

1-3 | 139,005 | 259,326 | 100,868 | 218,122 | 0,2661 0,2216 0,1382 0,1192

1-2 139,005 | 101,669 | 139,005 | 60,638 | 0,1111 0,0805 0,1008 0,0611

GBM
Mean.es
TOTE

1-3 | 139,005 | 259,326 | 139,005 | 80,624 | 0,1810 0,1536 0,1175 0,0921

1-2 139,005 | 101,669 | 139,005 | 62,086 | 0,1142 0,0826 0,0980 0,0601

GBM
Mean.ks
TOTE

1-3 | 139,005 | 259,326 | 139,005 | 82,366 | 0,1823 0,1550 0,1152 0,0916




OTE 1-2
0.5000
0.4000
0.3000
0.2000
0.1000 _—
0.0000
Max.es Mean.es Mak.ks Mean.ks
e A 1] 1KS1Z em— | Ogit
GBM Es.Mean GBM Ks.Mean
TOTE 1-2
0.5000
0.4000
0.3000
0.2000
0.1000 e —
——
0.0000
Max.es Mean.es Mak.ks Mean.ks
e AS|1]1KS1Z e— | Ogit
GBM Es.Mean GBM Ks.Mean

Mak.es, means.es, mak.ks ve mean.ks degerlerinin agirliklandirma sonrasinda

OTE 1-3
0.8000
0.6000
0.4000 \
0.2000
0.0000 -
Max.es Mean.es Mak.ks Mean.ks
e AS 1 1KS1Z em— | Ogit
GBM Es.Mean GBM Ks.Mean
TOTE 1-3
0.8000
0.6000
0.4000
0.2000 o
0.0000 -
Max.es Mean.es Mak.ks Mean.ks
e AS11KS1Z e | Ogit
GBM Es.Mean GBM Ks.Mean

Sekil 5.1. Yontemlere gore denge degerleri (S1, n=500)
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yaklagik olarak 0.20’nin altina diistiigii goriilmektedir. Bu diisiis MLR’de mak.es ve

mean.es icin genel olarak daha c¢oktur. Dagilimlar1 karsilastirmaya yonelik KS

istatistigi degerleri kullanildigindan GBM’den elde edilen denge skorlart MLR’ye

gore daha yakin ¢ikmistir. Yani ortak degiskenlerden elde edilen standartlastirilmig

yanlilik ve Kolmogorov Smirnov istatistigi denge skorlarina iligkin bu istatistiklerin

en biiylik degerler ve ortalama degerleri GBM i¢in daha benzerdir. GBM i¢in elde

edilen grafikteki diizgiinliik bunu ifade etmektedir (Tablo 5.1 ve Sekil 5.1).



Senaryo 2, n=500

Ana etkiler ve bir karesel terimin oldugu model

Tablo 5.2. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (Senaryo 2; n=500)

Tedavi Kontrol ESS . ESS
Yoéntem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Makks | Mean.ks
n n
B 1-2 | 176,985 | 92,565 | 176,985 | 92,565 | 0,3585 | 0,2108 0,2409 0,1254
=z 1-3 | 176,985 | 230,450 | 176,985 | 230,450 | 0,5612 | 0,4438 0,3080 | 0,2258

1-2 176,985 | 92,565 | 176,985 | 92,565 0,3691 0,2094 0,2409 0,1254

Agirliksiz
TOTE

1-3 | 176,985 | 230,450 | 176,985 | 230,450 | 0,5868 | 0,4445 0,3080 0,2258

1-2 176,985 | 92,565 81,536 69,142 0,1736 | 0,0984 0,2023 0,0891

@ w
i
>0
1-3 176,985 | 230,450 81,536 138,771 0,1454 0,0824 0,1946 0,0784
W 1-2 176,985 92,565 176,985 62,490 0,0908 0,0609 0,1767 0,0709
x =
5P

1-3 | 176,985 | 230,450 | 176,985 | 58,407 0,1364 | 0,0920 0,2084 0,0863

1-2 176,985 | 92,565 | 130,921 | 75,622 0,1374 | 0,0894 0,1132 0,0659

GBM
Mean.es
OTE

1-3 | 176,985 | 230,450 | 130,921 | 188,566 | 0,2595 | 0,2125 0,1386 0,1161

1-2 176,985 | 92,565 | 130,941 | 75,155 0,1378 | 0,0910 0,1136 0,0660

TE

GBM
Mean.ks
(0]

1-3 | 176,985 | 230,450 | 130,941 | 189,309 | 0,2624 | 0,2139 0,1396 0,1164

1-2 | 176,985 | 92,565 | 176,985 | 53,883 | 0,1350 | 0,0894 0,1446 0,0714

GBM
Mean.es
TOTE

1-3 | 176,985 | 230,450 | 176,985 | 76,606 | 0,2187 | 0,1582 0,1644 0,0988

1-2 | 176,985 | 92,565 | 176,985 | 55,736 | 0,1393 | 0,0922 0,1396 0,0700

GBM
Mean.ks
TOTE

1-3 | 176,985 | 230,450 | 176,985 | 78,503 | 0,2208 | 0,1597 0,1616 0,0982
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OTE 1-2 OTE 1-3
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V -
0.0000 0.0000
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Sekil 5.2. Yontemlere gore denge degerleri (S2, n=500)

Mak.es, means.es, mak.ks ve meanks degerlerinde agirliklandirma
sonrasinda diisiis olmaktadir. Bu diisiis OTE kestirimi igin her bir yontemde 0.20’nin
altinda iken ve 1-2 tedavi gruplan i¢in GBM’deki performansin daha iyi oldugu
goziikmektedir. Diger ikili karsilastirmalarda MLR’de, max.es ve mean.es i¢in daha
fazla diisiis gozlenirken, mak.ks ve mean.ks i¢cin GBM daha diisiik denge sonuglari
tiretmektedir. Genel olarak GBM’deki denge degerleri MLR’ye gore daha benzerdir
(Tablo 5.2 ve Sekil 5.2).



Senaryo 3, n=500

Ana etkiler ve ii¢ karesel terimin oldugu model

Tablo 5.3. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (Senaryo 3; n=500)

Tedavi Kontrol ESS . ESS
Yoéntem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Makks | Mean.ks
n n
B 1-2 | 202,059 | 69,558 | 202,059 | 69,558 | 0,3504 | 0,1967 0,2402 0,1282
=z 1-3 | 202,059 | 228,383 | 202,059 | 228,383 | 0,5058 | 0,3938 0,2805 | 0,2160

1-2 | 202,059 | 69,558 | 202,059 | 69,558 0,2994 | 0,1888 0,2402 0,1282

Agirliksiz
TOTE

1-3 | 202,059 | 228,383 | 202,059 | 228,383 | 0,5250 | 0,3886 0,2805 0,2160

1-2 | 202,059 | 69,558 | 106,802 | 55,006 0,1441 0,0913 0,1918 0,0017

@ w
i
>0
1-3 202,059 | 228,383 106,802 152,168 0,1202 0,0696 0,1963 0,0863
W 1-2 202,059 69,558 202,059 50,897 0,0848 0,0665 0,1793 0,0827
x =
5P

1-3 | 202,059 | 228,383 | 202,059 | 77,413 0,1686 | 0,0942 0,2109 0,0977

1-2 | 202,059 | 69,558 | 151,093 | 55,235 0,1205 | 0,0914 0,1270 0,0699

GBM
Mean.es
OTE

1-3 | 202,059 | 228,383 | 151,093 | 186,287 | 0,2538 | 0,2024 0,1367 0,1179

1-2 | 202,059 | 69,558 | 150,413 | 55,112 0,1263 | 0,0940 0,1256 0,0730

TE

GBM
Mean.ks
(0]

1-3 | 202,059 | 228,383 | 150,413 | 186,537 | 0,2574 | 0,2040 0,1382 0,1181

1-2 | 202,059 | 69,558 | 202,059 | 41,647 | 0,1429 | 0,0951 0,1588 0,0823

GBM
Mean.es
TOTE

1-3 | 202,059 | 228,383 | 202,059 | 74,778 | 0,1992 | 0,1484 0,1653 0,1005

1-2 | 202,059 | 69,558 | 202,059 | 43,018 | 0,1482 | 0,0991 0,1512 0,0802

GBM
Mean.ks
TOTE

1-3 | 202,059 | 228,383 | 202,059 | 76,638 | 0,2025 | 0,1501 0,1624 0,0997
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OTE 1-2 OTE 1-3
0.4000 0.6000
0.3000
0.4000
0.2000
0.2000
0.1000 = /\ <
\/ <
0.0000 0.0000
Max.es Mean.es Mak.ks Mean.ks Max.es Mean.es Mak.ks Mean.ks
e A 1] 1KS1Z em— | Ogit e AS 1 1KS1Z em— | Ogit
GBM Es.Mean GBM Ks.Mean GBM Es.Mean GBM Ks.Mean
TOTE 1-2 TOTE 1-3
0.4000 0.6000
0.3000
0.4000
0.2000
/\ 0.2000
01000 = =
0.0000 0.0000
Max.es Mean.es Mak.ks Mean.ks Max.es Mean.es Mak.ks Mean.ks
e AS|1]1KS1Z e— | Ogit e AS11KS1Z e | Ogit
GBM Es.Mean GBM Ks.Mean GBM Es.Mean GBM Ks.Mean

Sekil 5.3. Yontemlere gore denge degerleri (S3, n=500)

Mak.es, means.es, mak.ks ve mean.ks degerleri agirliklandirma sonrasinda
diisiis olmaktadir. Bu diisiis OTE kestirimi i¢in her bir yontem i¢in 0.20’nin altinda
iken ve GBM’deki performansin daha iyi oldugu goéziikmektedir. Diger ikili
karsilastirmalarda MLR’de, max.es ve mean.es i¢in daha fazla diislis gozlenirken,
mak.ks ve mean.ks i¢in GBM daha iyi sonug tiretmektedir. Genel olarak GBM’deki
denge degerleri MLR’ye gore daha benzerdir (Tablo 5.3 ve Sekil 5.3).



Senaryo 4, n=500
Ana etkiler ve ii¢ tane iki yonlii etkilesim terimin oldugu model

Tablo 5.4. MLR ve GBM’ye iligkin 6zet denge degerleri (Senaryo 4; n=500)

Tedavi Kontrol ESS . ESS
Yontem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Makks | Mean.ks
n n
> 1-2 | 185,139 | 96,959 | 185,139 | 96,959 0,4473 | 0,2262 0,2356 0,1306
)j:o 1-3 | 185,139 | 217,902 | 185,139 | 217,902 | 0,5905 | 0,4290 0,3070 0,2177

1-2 | 185139 | 96,959 | 185,139 | 96,959 | 0,4744 | 0,2275 0,2356 0,1306

Agirliksiz
TOTE

1-3 | 185139 | 217,902 | 185,139 | 217,902 | 0,6267 | 0,4322 0,3070 0,2177

1-2 | 185,139 | 96,959 76,335 77,141 | 0,2270 | 0,1177 0,2204 | 0,0958

@ w
i
>0
1-3 185,139 | 217,902 76,335 141,444 | 0,1955 0,1025 0,2125 0,0869
W 1-2 185,139 96,959 185,139 62,380 0,1198 0,0725 0,1800 0,0742
® =
SP

1-3 185,139 | 217,902 | 185,139 | 63,921 0,1682 0,1004 0,2116 0,0875

1-2 185,139 | 96,959 | 136,973 | 80,203 0,1548 | 0,0892 0,1104 0,0622

GBM
Mean.es
OTE

1-3 185,139 | 217,902 | 136,973 | 179,164 | 0,2475 | 0,1998 0,1323 0,1089

1-2 185,139 | 96,959 | 136,658 | 79,765 0,1561 0,0913 0,1096 0,0648

TE

GBM
Mean.ks
(0]

1-3 185,139 | 217,902 | 136,658 | 179,812 | 0,2498 | 0,2011 0,1336 0,1092

1-2 185,139 | 96,959 | 185,139 | 53,659 0,1518 | 0,1014 0,1489 0,0762

GBM
Mean.es
TOTE

1-3 | 185,139 | 217,902 | 185,139 | 75,293 0,2422 0,1721 0,1725 0,1041

1-2 185,139 | 96,959 | 185,139 | 56,032 0,1587 0,1044 0,1450 0,0749

GBM
Mean.ks
TOTE

1-3 | 185,139 | 217,902 | 185,139 | 77,711 0,2455 | 0,1738 0,1693 0,1034
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Sekil 5.4. Yontemlere gore denge degerleri (S4, n=500)

Mak.es, means.es, mak.ks ve meanks degerlerinde agirliklandirma
sonrasinda diisiis olmaktadir. Bu diisiis GBM’de 1 ve 2 gruplari i¢in en alt diizeyde
iken MLR’de nispeten daha fazla gozlenmektedir. Diger ikili karsilastirmalarda
MLR’de, max.es ve mean.es i¢in daha fazla diisiis gozlenirken, mak.ks ve mean.ks
icin GBM daha iyi sonug iiretmektedir. Genel olarak GBM’deki denge degerleri
MLR’ye gore daha benzerdir (Tablo 5.4 ve Sekil 5.4).



Senaryo 5, n=500

Ana etkiler, dort tane iki yonlii etkilesim ve bir karesel terimin oldugu model

Tablo 5.5. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (Senaryo 5; n=500)

Tedavi Kontrol ESS . ESS
Yoéntem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Makks | Mean.ks
n n
B 1-2 | 177,276 | 94,584 | 177,276 | 94,584 | 0,4519 | 0,2308 0,2388 0,1327
=z 1-3 | 177,276 | 228,140 | 177,276 | 228,140 | 0,6424 | 0,4488 0,3297 0,2271
B W 1-2 | 177,276 | 94,584 | 177,276 | 94,584 | 0,4812 | 0,2333 0,2388 0,1327
-
= =
£o
< 1-3 | 177,276 | 228,140 | 177,276 | 228,140 | 0,6853 | 0,4545 0,3297 0,2271
1-2 | 177,276 | 94,584 65,688 73,152 | 0,2393 | 0,1262 0,2283 0,1017
1-3 | 177,276 | 228,140 | 65,688 | 140,005 | 0,2112 | 0,1117 0,2208 0,0929
w 1-2 | 177,276 | 94,584 | 177,276 | 59,115 | 0,1160 | 0,0740 0,1801 0,0760
S5
b3
= 1-3 | 177,276 | 228,140 | 177,276 | 56,767 | 0,1598 | 0,1024 | 0,2136 0,0900
0 1-2 | 177,276 | 94,584 | 126,806 | 77,716 | 0,1551 | 0,0927 0,1116 0,0642
Scuw
855
= 1-3 | 177,276 | 228,140 | 126,806 | 185,382 | 0,2844 | 0,2133 0,1436 0,1161
[ 1-2 | 177,276 | 94,584 | 126,738 | 77,308 | 0,1563 | 0,0950 0,1123 0,0672
==
BE5
= 1-3 | 177,276 | 228,140 | 126,738 | 186,224 | 0,2878 | 0,2146 0,1447 0,1164
0 1-2 | 177,276 | 94,584 | 177,276 | 51,848 | 0,1560 | 0,1050 0,1516 0,0779
s 2
DEGS
=" 1-3 | 177,276 | 228,140 | 177,276 | 71,060 | 0,2444 | 0,1734 | 0,1757 0,1047
< 2. 1-2 | 177,276 | 94,584 | 177,276 | 54,233 | 0,1615 | 0,1080 0,1466 0,0764
285
=F 1-3 | 177,276 | 228,140 | 177,276 | 73,170 | 0,2470 | 0,1751 0,1726 0,1040




36

OTE 1-2 OTE 1-3
0.5000 0.8000
0.4000 0.6000
0.3000
0.4000
0.2000
0.1000 ~ 0.2000 \//\
0.0000 0.0000
Max.es Mean.es Mak.ks Mean.ks Max.es Mean.es Mak.ks Mean.ks
e A 1] 1KS1Z em— | Ogit e AS 1 1KS1Z em— | Ogit
e GBM Es.Mean GBM Ks.Mean s GBM Es.Mean GBM Ks.Mean
TOTE 1-2 TOTE 1-3
0.6000 0.8000
0.6000
0.4000
0.4000
0.2000 <
0.2000 N = .y
0.0000 0.0000
Max.es Mean.es Mak.ks Mean.ks Max.es Mean.es Mak.ks Mean.ks
e AS|1]1KS1Z e— | Ogit e AS11KS1Z e | Ogit
e GBM Es.Mean GBM Ks.Mean e GBM Es.Mean GBM Ks.Mean

Sekil 5.5. Yontemlere gore denge degerleri (S5, n=500)

Mak.es, means.es, mak.ks ve mean.ks degerleri agirliklandirma sonrasinda
diisiis olmaktadir. Bu diisiis GBM’de 1 ve 2 gruplan icin en alt diizeyde iken
lojistikte nispeten daha fazla gozlenmektedir. Diger ikili karsilagtirmalarda MLR,
max.es ve mean.es i¢in daha fazla diisiis gézlenirken, mak. ks ve mean.ks i¢in GBM
daha iyi sonug iiretmektedir. Genel olarak GBM’deki denge degerleri MLR’ye gore
daha benzerdir (Tablo 5.5 ve Sekil 5.5).



Senaryo 6, n=500

Ana etkiler, on tane iki yonlii etkilesim terimin oldugu model

Tablo 5.6. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (Senaryo 6; n=500)

Tedavi Kontrol ESS . ESS
Yoéntem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Makks | Mean.ks
n n
B 1-2 | 167,195 | 104,802 | 167,195 | 104,802 | 0,5628 | 0,2479 0,2870 | 0,1340
=z 1-3 | 167,195 | 228,003 | 167,195 | 228,003 | 0,8015 | 0,5228 0,3642 0,2553

1-2 167,195 | 104,802 | 167,195 | 104,802 | 0,6184 | 0,2630 0,2870 0,1340

Agirliksiz
TOTE

1-3 | 167,195 | 228,003 | 167,195 | 228,003 | 0,8808 | 0,5499 0,3642 0,2553

1-2 167,195 | 104,802 | 55,944 64,826 0,1538 | 0,1335 0,1616 0,1043

@ w
i
>0
1-3 167,195 | 228,003 55,944 89,535 0,1561 0,1324 0,1555 0,1008
W 1-2 167,195 | 104,802 167,195 51,684 0,1042 0,0804 0,1284 0,0730
x =
5P

1-3 | 167,195 | 228,003 | 167,195 | 26,169 0,2168 | 0,1781 0,1999 0,1297

1-2 167,195 | 104,802 | 118,260 | 85,007 0,2126 | 0,1175 0,1320 0,0727

GBM
Mean.es
OTE

1-3 | 167,195 | 228,003 | 118,260 | 173,181 | 0,3953 | 0,2898 0,1910 0,1489

1-2 167,195 | 104,802 | 118,894 | 84,531 0,2137 0,1181 0,1318 0,0744

TE

GBM
Mean.ks
(0]

1-3 | 167,195 | 228,003 | 118,894 | 174,250 | 0,3970 | 0,2912 0,1913 0,1493

1-2 | 167,195 | 104,802 | 167,195 | 54,848 | 0,1893 | 0,0988 0,1329 0,0694

GBM
Mean.es
TOTE

1-3 | 167,195 | 228,003 | 167,195 | 54,420 | 0,3438 | 0,2059 0,1949 0,1187

1-2 | 167,195 | 104,802 | 167,195 | 56,846 | 0,1947 | 0,1012 0,1308 0,0682

GBM
Mean.ks
TOTE

1-3 | 167,195 | 228,003 | 167,195 | 56,819 | 0,3464 | 0,2085 0,1915 0,1176
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e A 1] 1KS1Z e— | Ogit e AS11KS1Z e— | Ogit
GBM Es.Mean GBM Ks.Mean GBM Es.Mean GBM Ks.Mean
TOTE 1-2 TOTE 1-3
0.8000 1.0000
0.6000 0.8000
0.6000
0.4000
0.4000
0.2000 : 0.2000 _—
—eee—e—
0.0000 0.0000
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e A 1] IkSI1Z | Ogit e AIrlIKSIZ | Ogit
GBM Es.Mean GBM Ks.Mean GBM Es.Mean GBM Ks.Mean

Sekil 5.6. Yontemlere gore denge degerleri (S6, n=500)

Mak.es, means.es, mak.ks ve mean. ks degerleri agirliklandirma sonrasinda
diisiis olmaktadir. Bu diisiis GBM’de 1 ve 2 gruplan icin en alt diizeyde iken
lojistikte nispeten daha fazla gézlenmektedir. Diger ikili karsilagtirmalarda MLRde,
max.es ve mean.es i¢in daha fazla diisiis gézlenirken, mak. ks ve mean.ks i¢in GBM
daha iyi sonug iiretmektedir. Genel olarak GBM’deki denge degerleri MLR’ye gore
daha benzerdir (Tablo 5.6 ve Sekil 5.6).



Senaryo 7, n=500

Ana etkiler, on tane iki yonlii etkilesim, ii¢ tane karesel terimin oldugu model

Tablo 5.7. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (Senaryo 7; n=500)

Tedavi Kontrol ESS . ESS
Yoéntem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Makks | Mean.ks
n n
B 1-2 | 217,621 | 73,686 | 217,621 | 73,686 | 0,5268 | 0,2356 0,3020 | 0,1412
=z 1-3 | 217,621 | 208,693 | 217,621 | 208,693 | 0,6472 | 0,4685 0,3352 0,2425
B W 1-2 | 217,621 | 73,686 | 217,621 | 73,686 | 0,4853 | 0,2288 0,3020 | 0,1412
-
= =
£o
< 1-3 | 217,621 | 208,693 | 217,621 | 208,693 | 0,5961 | 0,4671 0,3352 0,2425
1-2 | 217,621 | 73,686 63,386 53,268 | 0,2804 | 0,1575 0,2490 | 0,1257
1-3 | 217,621 | 208,693 | 63,386 90,214 | 0,2398 | 0,1515 0,2504 | 0,1267
w 1-2 | 217,621 | 73,686 | 217,621 | 46,776 | 0,1467 | 0,0891 0,2005 | 0,0914
S5
b3
= 1-3 | 217,621 | 208,693 | 217,621 | 36,999 | 0,3257 | 0,1758 0,2670 | 0,1361
0 1-2 | 217,621 | 73,686 | 162,264 | 57,537 | 0,1886 | 0,1130 0,1481 0,0787
Scuw
855
= 1-3 | 217,621 | 208,693 | 162,264 | 157,064 | 0,3284 | 0,2630 0,1863 0,1437
[ 1-2 | 217,621 | 73,686 | 161581 | 57,723 | 0,1964 | 0,1154 | 0,1475 | 0,0808
==
BE5
= 1-3 | 217,621 | 208,693 | 161,581 | 158,043 | 0,3350 | 0,2652 0,1876 0,1440
0 1-2 | 217,621 | 73,686 | 217,621 | 40,173 | 0,2341 | 0,1168 0,1872 0,0895
s 2
DEGS
=" 1-3 | 217,621 | 208,693 | 217,621 | 56,314 | 0,3500 | 0,1885 0,2281 0,1187
< 2. 1-2 | 217,621 | 73,686 | 217,621 | 42,027 | 0,2375 | 0,1205 0,1797 0,0874
285
=F 1-3 | 217,621 | 208,693 | 217,621 | 58,868 | 0,3535 | 0,1909 0,2245 | 0,1176
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Sekil 5.7. Yontemlere gore denge degerleri (S7, n=500)

Mak.es, means.es, mak.ks ve mean.ks degerleri agirliklandirma sonrasinda
diisiis olmaktadir. Bu diisis GBM’de 1 ve 2 gruplar icin en alt diizeyde iken
lojistikte nispeten daha fazla gozlenmektedir. Diger ikili karsilastirmalarda lojistik
regresyonda, max.es ve mean.es i¢in daha fazla diisis gozlenirken, mak.ks ve
mean.ks i¢cin GBM daha iyi sonug iiretmektedir. Genel olarak GBM’deki denge
degerlerindeki sapma MLR’ye gore daha azdir (Tablo 5.7 ve Sekil 5.7).

Senaryolar icin genel degerlendirme yapmak gerekirse, elde edilen
standartlastirilmig yanlilik ve kolmogorov smirnov istatistigi denge degerleri i¢in bu
istatistiklere iliskin degerler ve ortalama degerleri GBM i¢in daha benzerdir. Ayrica
tiim senaryolar i¢in agirliklandirma Oncesi denge skorlari tiim senaryolar igin

yiiksektir.



Senaryo 1, n=1000

Ana etkilerin oldugu model

5.1.2 n=1000 icin Senaryolarin Denge Degerlendirmesi

Tablo 5.8. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (Senaryo 1; n=1000)
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. ESS
. Tedavi Kontrol ESS
Yontem | Grup n 0 Tedavi n Korrl]trol Mak.es | Mean.es | Mak.ks | Mean.ks
N 1-2 | 278,425 | 204,769 | 278,425 | 204,769 | 0,3824 | 0,2020 0,1911 0,1072
~ L
==
5O
< 1-3 | 278,425 | 516,806 | 278,425 | 516,806 | 0,5999 0,4655 0,2911 0,2267
gm 1-2 | 278,425 | 204,769 | 278,425 | 204,769 | 0,3943 0,2105 0,1911 0,1072
~
0
)fto'_ 1-3 | 278,425 | 516,806 | 278,425 | 516,806 | 0,6294 | 0,4841 0,2911 0,2267
1-2 | 278,425 | 204,769 | 120,869 | 149,514 | 0,0777 0,0696 0,0968 0,0601
%
=0
1-3 | 278,425 | 516,806 | 120,869 | 316,339 | 0,0670 0,0583 0,0843 0,0512
W 1-2 | 278,425 | 204,769 | 278,425 | 161,459 | 0,0436 0,0371 0,0766 0,0420
o
k=
=P
1-3 | 278,425 | 516,806 | 278,425 | 192,141 | 0,0758 0,0633 0,0932 0,0553
o 1-2 | 278,425 | 204,769 | 190,580 | 165,830 | 0,1171 0,0718 0,0822 0,0463
s
[55
00
2 1-3 | 278,425 | 516,806 | 190,580 | 411,721 | 0,2168 0,1790 0,1084 0,0939
[ 1-2 | 278,425 | 204,769 | 192,011 | 166,075 | 0,1167 0,0717 0,0813 0,0478
Zcw
[+
020
2 1-3 | 278,425 | 516,806 | 192,011 | 412,663 | 0,2186 0,1800 0,1093 0,0942
2w 1-2 | 278,425 | 204,769 | 278,425 | 124,505 | 0,0906 0,0584 0,0759 0,0437
=SB
m < O
o (5]
=" 1-3 | 278,425 | 516,806 | 278,425 | 137,689 | 0,1334 | 0,1133 0,0916 0,0683
2. 1-2 | 278,425 | 204,769 | 278,425 | 128,151 | 0,0912 0,0598 0,0733 0,0430
=
m < O
o [}
~ 1-3 | 278,425 | 516,806 | 278,425 | 140,785 | 0,1344 | 0,1144 0,0895 0,0678
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e A 1] 1KS1Z em— | Ogit e A5 1|1kS1Z e— | Ogit
GBM Es.Mean GBM Ks.Mean GBM Es.Mean GBM Ks.Mean

Sekil 5.8. Yontemlere gore denge degerleri (S1, n=1000)

Mak.es, means.es, mak.ks ve mean.ks degerlerinin agirliklandirma sonrasinda
500 6rneklemli senaryoya gore daha da diisiik oldugu goriilmektedir. Bu diisiis MLR
icin mak.es ve mean.es i¢in genel olarak daha ¢oktur. Yine OTE 1-3 i¢cin MLR daha
iyi denge vyaptigit gozikmektedir. Dagilimlar1 KS istatistigi degerleriyle
karsilastirdigimizda GBM’den elde edilen denge skorlari MLR’ye gore daha
benzerdir (Tablo 5.8ve Sekil 5.8).



Senaryo 2, n=1000

Ana etkiler ve bir karesel terimin oldugu model

Tablo 5.9. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (Senaryo 2; n=1000)

Tedavi Kontrol ESS . ESS
Yoéntem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Makks | Mean.ks
n n
B 1-2 | 352975 | 184,477 | 352,975 | 184,477 | 0,3597 | 0,1990 0,2277 0,1118
< 1-3 | 352,975 | 462,548 | 352,975 | 462,548 | 0,5660 | 0,4459 0,3002 0,2217
B W 1-2 | 352,975 | 184,477 | 352,975 | 184,477 | 0,3649 | 0,1969 0,2277 0,1118
-
= =
£o
< 1-3 | 352,975 | 462,548 | 352,975 | 462,548 | 0,5892 | 0,4458 0,3002 0,2217
1-2 | 352975 | 184,477 | 156,218 | 141,403 | 0,1683 | 0,0765 0,1819 0,0688
1-3 | 352,975 | 462,548 | 156,218 | 275,336 | 0,1460 | 0,0667 0,1800 | 0,0627
w 1-2 | 352,975 | 184,477 | 352,975 | 147,049 | 0,0850 | 0,0456 0,1560 | 0,0540
S5
b3
= 1-3 | 352975 | 462,548 | 352,975 | 177,163 | 0,1275 | 0,0705 0,1877 0,0677
@ 1-2 | 352975 | 184,477 | 244,175 | 149,575 | 0,1105 | 0,0679 0,0867 0,0460
> L
285
= 1-3 | 352,975 | 462,548 | 244,175 | 356,374 | 0,2150 | 0,1761 0,1121 0,0930
[ 1-2 | 352975 | 184,477 | 244507 | 149,435 | 0,1113 | 0,0689 0,0870 | 0,0478
W
555
= 1-3 | 352,975 | 462,548 | 244507 | 357,885 | 0,2167 | 0,1771 0,1127 0,0933
2w 1-2 | 352975 | 184,477 | 352,975 | 104,031 | 0,1089 | 0,0653 0,1151 0,0527
355
=" 1-3 | 352,975 | 462,548 | 352,975 | 126,860 | 0,1727 | 0,1199 0,1377 0,0762
< 2. 1-2 | 352975 | 184,477 | 352,975 | 108,413 | 0,1103 | 0,0673 0,1095 | 0,0515
285
=F 1-3 | 352,975 | 462,548 | 352,975 | 131,221 | 0,1733 | 0,1214 | 0,1345 | 0,0756
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Sekil 5.9. Yontemlere gore denge degerleri (S2, n=1000)

Agirliklandirma sonrast denge skorlarinda disiisler gozlenmektedir. Ayrica
bu diislis yine 500 6rneklemli veriden daha ¢ok olmaktadir. GBM’ye iliskin denge
degerlerindeki benzerlik MLR’ye gore daha fazladir (Tablo 5.9 ve Sekil 5.9).



Senaryo 3, n=1000

Ana etkiler ve ii¢ karesel terimin oldugu model

Tablo 5.10. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (Senaryo 3; n=1000)

Tedavi Kontrol ESS . ESS
Yoéntem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Makks | Mean.ks
n n
B 1-2 | 404,212 | 139,251 | 404,212 | 139,251 | 0,3546 | 0,1822 0,2263 0,1134
=z 1-3 | 404,212 | 456,537 | 404,212 | 456,537 | 0,5049 | 0,3950 0,2697 0,2120
B W 1-2 | 404,212 | 139,251 | 404,212 | 139,251 | 0,3022 | 0,1731 0,2263 0,1134
-
= =
£o
< 1-3 | 404,212 | 456,537 | 404,212 | 456,537 | 0,5231 | 0,3892 0,2697 0,2120
1-2 | 404,212 | 139,251 | 209,697 | 114,963 | 0,1358 | 0,0724 | 0,1707 0,0738
1-3 | 404,212 | 456,537 | 209,697 | 303,046 | 0,1173 | 0,0591 0,1832 0,0757
w 1-2 | 404,212 | 139,251 | 404,212 | 116,089 | 0,0766 | 0,0496 0,1569 0,0657
S5
b3
= 1-3 | 404,212 | 456,537 | 404,212 | 212,056 | 0,1626 | 0,0826 0,1965 | 0,0865
0 1-2 | 404,212 | 139,251 | 279,323 | 108,879 | 0,1011 | 0,0685 0,0971 0,0511
Scuw
855
= 1-3 | 404,212 | 456,537 | 279,323 | 344,714 | 0,2113 | 0,1685 0,1105 | 0,0953
< [ 1-2 | 404,212 | 139,251 | 278,837 | 110,303 | 0,1051 | 0,0703 0,0959 0,0528
W
2EG
= 1-3 | 404,212 | 456,537 | 278,837 | 346,181 | 0,2133 | 0,1695 0,1111 0,0955
0 1-2 | 404,212 | 139,251 | 404,212 | 77,694 | 0,1128 | 0,0687 0,1269 0,0621
s 2
DEGS
=" 1-3 | 404,212 | 456,537 | 404,212 | 122,020 | 0,1518 | 0,1123 0,1418 0,0781
< 2. 1-2 | 404,212 | 139,251 | 404,212 | 81,656 | 0,1133 | 0,0723 0,1175 | 0,0601
285
=F 1-3 | 404,212 | 456,537 | 404,212 | 126,526 | 0,1538 | 0,1140 0,1387 0,0774
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Sekil 5.10. Yontemlere gore denge degerleri (S3, n=1000)

Agirliklandirma sonrast denge skorlarinda diisiisler gozlenmektedir. Ayrica

bu diisiis yine 500 6rneklemli veriden daha ¢ok olmaktadir. Ozellikle OTE 1-3 grubu
icin MLR’de mak.es ve mean.es degerleri (0,1173 ve (0,0591) daha iyidir. GBM
denge degerlerindeki benzerlik MLR’den daha fazladir (Tablo 5.10 ve Sekil 5.10).



Senaryo 4, n=1000

Ana etkiler ve ii¢ tane iki yonlii etkilesim terimin oldugu model

Tablo 5.11. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (Senaryo 4; n=1000)
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. ESS
Yontem | Grup Tedavi Kontrol ESS. Kontrol Mak.es | Mean.es | Makks | Mean.ks
n n Tedavin n
B 1-2 | 369,169 | 194,926 | 369,169 | 194926 | 0,4478 0,2097 0,2187 0,1155
2w
)bo
=z 1-3 | 369,169 | 435905 | 369,169 | 435905 | 0,5935 0,4269 0,2946 0,2116
Em 1-2 | 369,169 | 194,926 | 369,169 | 194926 | 0,4738 0,2102 0,2187 0,1155
-
= =
£o
< 1-3 | 369,169 | 435,905 | 369,169 | 435905 | 0,6282 0,4288 0,2946 0,2116
1-2 | 369,169 | 194,926 | 146,419 | 159,661 | 0,2249 0,0972 0,1996 0,0757
5
=0
1-3 | 369,169 | 435905 | 146,419 | 287,423 | 0,1926 0,0843 0,1950 0,0694
w 1-2 | 369,169 | 194,926 | 369,169 | 156,986 | 0,1151 0,0567 0,1606 0,0576
@
=
=R
1-3 | 369,169 | 435905 | 369,169 | 189,025 | 0,1640 0,0817 0,1909 0,0699
@ 1-2 | 369,169 | 194,926 | 259,799 | 160,752 | 0,1235 0,0652 0,0808 0,0439
= C'Lll_J
8o
1-3 | 369,169 | 435905 | 259,799 | 337,984 | 0,2105 0,1632 0,1052 0,0861
[ 1-2 | 369,169 | 194,926 | 259,476 | 160924 | 0,1252 0,0667 0,0813 0,0457
Zep
wgo
1-3 | 369,169 | 435905 | 259,476 | 339,970 | 0,2123 0,1642 0,1058 0,0864
2 W 1-2 | 369,169 | 194,926 | 369,169 | 103,969 | 0,1226 0,0756 0,1182 0,0568
P
M < o
(D [}
=" 1-3 | 369,169 | 435905 | 369,169 | 127,350 | 0,1892 0,1340 0,1409 0,0812
2. 1-2 | 369,169 | 194,926 | 369,169 | 109,172 | 0,1249 0,0778 0,1142 0,0557
=c e
0 s o
(_r) D
=" 1-3 | 369,169 | 435905 | 369,169 | 131,399 | 0,1910 0,1353 0,1387 0,0806
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Sekil 5.11. Yontemlere gore denge degerleri (S4, n=1000)

Agirliklandirma sonrast yine denge skorlarinda diistisler gozlenmektedir.
Ayrica bu diisiis yine 500 6rneklemli veriden daha ¢ok olmaktadir. OTE 1-2 grubu
icin GBM’de mak.es ve mean.es (0,1252 ve 0,0667) ¢ok daha iyi degerler
vermektedir. GBM i¢in denge degerlerindeki benzerlik MLR’den daha fazladir
(Tablo 5.11 ve Sekil 5.11).



Senaryo 5, n=1000
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Ana etkiler, dort tane iki yonlii etkilesim ve bir karesel terimin oldugu model

Tablo 5.12. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (Senaryo 5; n=1000)

. ESS
Yontem | Grup Tedavi Kontrol ESS. Kontrol Mak.es | Mean.es | Makks | Mean.ks
n n Tedavin n
B 1-2 | 355,218 | 187,492 | 355,218 | 187,492 | 0,4542 0,2206 0,2270 0,1206
2w
)bo
=z 1-3 | 355,218 | 457,290 | 355,218 | 457,290 | 0,6510 0,4532 0,3256 0,2240
Em 1-2 | 355,218 | 187,492 | 355218 | 187,492 | 1,0003 0,7143 0,2270 0,1206
-
= =
£o
< 1-3 | 355,218 | 457,290 | 355,218 | 457,290 | 1,0003 0,7143 0,3256 0,2240
1-2 | 355,218 | 187,492 | 113,892 | 147,316 | 0,2666 0,1182 0,2210 0,0875
%
=0
1-3 | 355,218 | 457,290 | 113,892 | 281,142 | 0,2386 0,1058 0,2167 0,0814
w 1-2 | 355,218 | 187,492 | 355,218 | 148,756 | 0,1175 0,0589 0,1627 0,0592
@
=
=R
1-3 | 355,218 | 457,290 | 355,218 | 183557 | 0,1577 0,0819 0,1925 0,0709
@ 1-2 | 355,218 | 187,492 | 236,562 | 152,448 | 0,1243 0,0721 0,0880 0,0483
= C'Lll_J
8o
1-3 | 355,218 | 457,290 | 236,562 | 349,749 | 0,2431 0,1794 0,1216 0,0946
[ 1-2 | 355,218 | 187,492 | 236,655 | 152,934 | 0,1253 0,0735 0,0883 0,0498
EE
wgo
1-3 | 355,218 | 457,290 | 236,655 | 351,630 | 0,2451 0,1804 0,1226 0,0948
@ 1-2 | 355,218 | 187,492 | 355218 97,219 1,0003 0,7143 0,2040 0,1525
S c i
M < o
(D [}
=" 1-3 | 355,218 | 457,290 | 355,218 | 117,179 | 1,0003 0,7143 0,0880 0,0497
2. 1-2 | 355,218 | 187,492 | 355218 | 102,679 | 1,0003 0,7143 0,1216 0,0946
=c e
0 s o
(_r) D
=" 1-3 | 355,218 | 457,290 | 355,218 | 120,980 | 1,0003 0,7143 0,0826 0,0706
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Sekil 5.12. Yontemlere gore denge degerleri (S5, n=1000)

Agirliklandirma sonrast yine denge skorlarinda disiisler goézlenmektedir.
OTE 1-2 grubu i¢cin GBM’de mak.es ve mean.es (0,1253 ve 0,0735) ¢ok daha iyi
degerler vermektedir. Ayn1 grupta MLR agirliklandirmadan sonra ¢ok az bir diisiis
saglamaktadir. GBM denge degerlerindeki benzerlik MLR’den daha fazladir (Tablo
5.12 ve Sekil 5.12).



Senaryo 6, n=1000

Ana etkiler, on tane iki yonlii etkilesim terimin oldugu model

Tablo 5.13. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (Senaryo 6; n=1000)

Tedavi Kontrol ESS . ESS
Yoéntem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Mak.ks | Mean.ks
n n
B 1-2 | 333,435 | 209,368 | 333,435 | 209,368 | 0,5686 | 0,2358 0,2729 0,1209
=z 1-3 | 333,435 | 457,197 | 333,435 | 457,197 | 0,8059 | 0,5205 0,3553 0,2489
B W 1-2 | 333,435 | 209,368 | 333,435 | 209,368 | 0,6242 | 0,2500 0,2729 0,1209
-
= =
£o
< 1-3 | 333435 | 457,197 | 333,435 | 457,197 | 0,8847 | 0,5462 0,3553 0,2489
1-2 | 333,435 | 209,368 | 99,280 | 130,600 | 0,1110 | 0,0981 0,1171 0,0767
1-3 | 333435 | 457,197 | 99,280 | 165593 | 0,1161 | 0,0979 0,1143 0,0747
w 1-2 | 333,435 | 209,368 | 333,435 | 150,375 | 0,0745 | 0,0562 0,0910 | 0,0513
S5
b3
= 1-3 | 333435 | 457,197 | 333435 | 106,322 | 0,1737 | 0,1453 0,1581 0,1042
0 1-2 | 333435 | 209,368 | 214,730 | 167,479 | 0,1812 | 0,0957 0,1037 0,0572
Scuw
855
= 1-3 | 333435 | 457,197 | 214,730 | 306,156 | 0,3455 | 0,2430 0,1597 0,1219
< [ 1-2 | 333435 | 209,368 | 216,885 | 167,176 | 0,1796 | 0,0957 0,1022 0,0574
= W
B8
= 1-3 | 333435 | 457,197 | 216,885 | 308,222 | 0,3461 | 0,2442 0,595 | 0,1222
2 W 1-2 | 333435 | 209,368 | 333,435 | 107,758 | 0,1563 | 0,0727 0,1016 0,0502
355
=" 1-3 | 333,435 | 457,197 | 333435 | 77,698 0,2878 | 0,1564 | 0,1658 0,0929
< 2. 1-2 | 333435 | 209,368 | 333435 | 111421 | 0,1564 | 0,0743 0,0988 0,0493
285
=" 1-3 | 333435 | 457,197 | 333435 | 83,153 0,2918 | 0,1595 0,1616 0,0916
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Sekil 5.13. Yontemlere gore denge degerleri (S6, n=1000)

Agirliklandirma sonrasi yine denge skorlarinda diistisler gézlenmektedir. Bu
senaryoda MLR’de denge degerlerindeki benzerligin GBM’den daha fazla oldugu
goziikmektedir (Tablo 5.13ve Sekil 5.13).



Senaryo 7, n=1000

Ana etkiler, on tane iki yonlii etkilesim, ii¢ tane karesel terimin oldugu model

Tablo 5.14. MLR ve GBM’ye iligkin 6zet denge degerleri (Senaryo 7; n=1000)

Tedavi Kontrol ESS . ESS
Yontem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Mak.ks | Mean.ks
n n
> 1-2 | 436,718 | 146,575 | 436,718 | 146,575 | 0,5287 | 0,2200 0,2864 0,1260
)2:0 1-3 | 436,718 | 416,707 | 436,718 | 416,707 | 0,6446 | 0,4693 0,3246 0,2381
> W 1-2 | 436,718 | 146,575 | 436,718 | 146,575 | 0,4865 | 0,2123 0,2864 0,1260
~
6
)fco'_ 1-3 | 436,718 | 416,707 | 436,718 | 416,707 | 0,5931 | 0,4674 0,3246 0,2381
1-2 | 436,718 | 146,575 | 113,632 | 108,552 | 0,2743 | 0,1287 0,2246 0,1021
1-3 | 436,718 | 416,707 | 113,632 | 166,839 | 0,2402 | 0,1311 0,2320 0,1094
W 1-2 | 436,718 | 146,575 | 436,718 | 113,216 | 0,1397 | 0,0699 0,1757 0,0726
35
=
. 1-3 | 436,718 | 416,707 | 436,718 | 124,162 | 0,3488 | 0,1637 0,2433 0,1219
< 2 1-2 | 436,718 | 146575 | 297,598 | 111,962 | 0,1629 | 0,0910 0,1161 0,0606
|
ES
2 1-3 | 436,718 | 416,707 | 297,598 | 275510 | 0,2985 | 0,2272 0,1610 0,1207
[ 1-2 | 436,718 | 146575 | 296,660 | 113,313 | 0,1695 | 0,0927 0,1153 0,0613
|
555
2 1-3 | 436,718 | 416,707 | 296,660 | 278,016 | 0,3026 | 0,2287 0,1614 0,1210
0 1-2 | 436,718 | 146575 | 436,718 | 74,217 0,1933 | 0,0871 0,1508 0,0680
s O
g0
= 1-3 | 436,718 | 416,707 | 436,718 | 83,942 0,3090 | 0,1484 0,2025 0,0959
2. 1-2 | 436,718 | 146,575 | 436,718 | 79,090 0,1936 | 0,0910 0,1405 0,0658
355
~ 1-3 | 436,718 | 416,707 | 436,718 | 89,644 0,3136 | 0,1512 0,1983 0,0947
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Sekil 5.14. Yontemlere gore denge degerleri (S7, n=1000)

Agirliklandirma sonrasi diistisler gozlenmektedir. GBM’nin denge degerleri

MLR’ye gore daha benzerdir (Tablo 5.14 ve Sekil 5.14).

Genel olarak tiim senaryolar ic¢in agirliklandirma sonras: diisiisler dengenin
ortak degisken diizeltmesinin c¢alistigin1  gostermektedir. n=1000 o&rneklem
biiyiikliigl i¢in tiiretilen veri setlerinden elde edilen tiim senaryo sonuglarina gore
genel olarak standartlastirilmis  yanlilik ve kolmogorov smirnov istatistik

degerlerinde azalma n=500"e gore daha fazla oldugu goriilmektedir.



Senaryo 1, n=2000

Ana etkilerin oldugu model

5.1.3 n=2000 icin Senaryolarin Denge Degerlendirmesi

Tablo 5.15. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (Senaryo 1; n=2000)
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. ESS ESS
Yontem | Grup Tec;aw KO?]UOI Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Mak.ks | Mean.ks
n n
2 1-2 555,43 | 408,83 555,43 408,83 0,3803 | 0,1958 0,1774 0,0987
<z 1-3 555,43 | 1035,74 | 55543 | 1035,74 | 0,5978 | 0,4658 0,2907 0,2229
3 W 1-2 555,43 | 408,83 555,43 408,83 0,3919 | 0,2037 0,1774 0,0987
A2
£°
< 1-3 555,43 | 1035,74 | 55543 | 103574 | 0,6258 | 0,4839 0,2907 0,2229
1-2 555,43 | 408,83 234,32 303,44 0,0530 | 0,0488 0,0693 0,0429
1-3 555,43 | 1035,74 | 234,32 629,46 0,0471 | 0,0418 0,0604 0,0369
W 1-2 555,43 | 408,83 555,43 328,28 0,0291 | 0,0249 0,0534 0,0290
S5
=
= 1-3 555,43 | 1035,74 | 555,43 387,38 0,0548 | 0,0464 0,0679 0,0403
0 1-2 555,43 | 408,83 361,21 331,75 0,0948 | 0,0557 0,0611 0,0349
S cuw
855
= 1-3 555,43 | 1035,74 | 361,21 780,41 0,1733 | 0,1433 0,0867 0,0733
< 2 1-2 555,43 | 408,83 365,26 333,98 0,0938 | 0,0553 0,0603 0,0355
W
g5
2 1-3 555,43 | 1035,74 | 365,26 781,86 0,1744 | 0,1441 0,0872 0,0735
@ 1-2 555,43 | 408,83 555,43 258,57 0,0725 | 0,0439 0,0552 0,0315
=ci
BEC
= 1-3 555,43 | 1035,74 | 555,43 232,89 0,0982 | 0,0770 0,0695 0,0474
2. 1-2 555,43 | 408,83 555,43 263,92 0,0725 | 0,0446 0,0536 0,0311
2 -
g0
=" 1-3 555,43 | 1035,74 | 555,43 237,18 0,0984 | 0,0776 0,0683 0,0471
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Sekil 5.15. Yontemlere gére denge degerleri (S1, n=2000)

Mak.es, means.es, mak.ks ve Mean.ks degerleri agirliklandirma sonrasinda
500 ve 1000 o6rneklemli senaryoya gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu diisiis
MLR i¢in mak.es ve mean.es i¢in genel olarak daha ¢oktur. Yine OTE 1-3 i¢in MLR
daha iyi denge skoru vermektedir. Dagilimlar karsilastirmaya yonelik KS istatistigi
degerleri icin GBM’den elde edilen denge skorlart MLR’ye gore daha iyidir (Tablo
5.15 ve Sekil 5.15).



Senaryo 2, n=2000

Ana etkiler ve bir karesel terimin oldugu model

Tablo 5.16. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (Senaryo 2; n=2000)

Tedavi Kontrol ESS . ESS
Yoéntem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Makks | Mean.ks
n n
B 1-2 | 707,392 | 367,993 | 707,392 | 367,993 | 0,3542 | 0,1892 0,2145 | 10,1020
=z 1-3 | 707,392 | 924,615 | 707,392 | 924,615 | 0,5616 | 0,4445 0,2917 0,2175
B W 1-2 | 707,392 | 367,993 | 707,392 | 367,993 | 0,3629 | 0,1865 0,2145 | 10,1020
-
= =
£o
< 1-3 | 707,392 | 924,615 | 707,392 | 924,615 | 0,5864 | 0,4438 0,2917 0,2175
1-2 | 707,392 | 367,993 | 301,382 | 285,090 | 0,1721 | 0,0649 0,1711 0,0562
1-3 | 707,392 | 924,615 | 301,382 | 549,898 | 0,1488 | 0,0563 0,1717 0,0519
W 1-2 | 707,392 | 367,993 | 707,392 | 298,300 | 0,0832 | 0,0355 0,1426 0,0430
S5
b3
= 1-3 | 707,392 | 924,615 | 707,392 | 353,734 | 0,1250 | 0,0563 0,1760 | 0,0548
0 1-2 | 707,392 | 367,993 | 464,606 | 297,788 | 0,0898 | 0,0509 0,0647 0,0334
Scuw
855
= 1-3 | 707,392 | 924,615 | 464,606 | 666,237 | 0,1721 | 0,1410 0,0889 0,0727
[ 1-2 | 707,392 | 367,993 | 466,152 | 300,244 | 0,0892 | 0,0513 0,0647 0,0343
W
555
= 1-3 | 707,392 | 924,615 | 466,152 | 669,270 | 0,1730 | 0,1417 0,0890 | 0,0729
2w 1-2 | 707,392 | 367,993 | 707,392 | 207,809 | 0,0832 | 0,0471 0,0887 0,0384
355
=" 1-3 | 707,392 | 924,615 | 707,392 | 219,058 | 0,1394 | 0,0877 0,1112 0,0565
2. 1-2 | 707,392 | 367,993 | 707,392 | 216,322 | 0,0856 | 0,0486 0,0851 0,0376
5355
=F 1-3 | 707,392 | 924,615 | 707,392 | 224,989 | 0,1399 | 0,0886 0,1092 0,0561
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Sekil 5.16. Yontemlere gore denge degerleri (S2,n=2000)

Mak.es, means.es, mak.ks ve Mean.ks degerleri agirliklandirma sonrasinda

500 ve 1000 orneklemli senaryoya gore daha da diisiik oldugu goriilmektedir. Bu

diisis MLR i¢in mak.es ve mean.es i¢in genel olarak daha ¢oktur. Genel olarak

GBM’den elde edilen denge skorlart MLR’ye gbre daha iyidir (Tablo 5.16 ve Sekil

5.16).



Senaryo 3, n=2000

Ana etkiler ve ii¢ karesel terimin oldugu model

Tablo 5.17. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (Senaryo 3; n=2000)

Tedavi Kontrol ESS . ESS
Yoéntem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Mak.ks | Mean.ks
n n
B 1-2 | 808,192 | 278,741 | 808,192 | 278,741 | 0,3508 | 0,1727 0,2148 0,1034
=z 1-3 | 808,192 | 913,067 | 808,192 | 913,067 | 0,5058 | 0,3947 0,2638 0,2093
B W 1-2 | 808,192 | 278,741 | 808,192 | 278,741 | 0,2981 | 0,1630 0,2148 0,1034
-
= =
£o
< 1-3 | 808,192 | 913,067 | 808,192 | 913,067 | 0,5238 | 0,3886 0,2638 0,2093
1-2 | 808,192 | 278,741 | 408,541 | 233,580 | 0,1403 | 0,0642 0,1608 0,0630
1-3 | 808,192 | 913,067 | 408541 | 610,079 | 0,1213 | 0,0539 0,1774 | 0,0696
w 1-2 | 808,192 | 278,741 | 808,192 | 236,353 | 0,0773 | 0,0424 | 0,1456 0,0563
S5
b3
= 1-3 | 808,192 | 913,067 | 808,192 | 422,897 | 0,1608 | 0,0753 0,1874 | 0,0787
0 1-2 | 808,192 | 278,741 | 516,317 | 213,430 | 0,0809 | 0,0514 | 0,0728 0,0376
Scuw
855
= 1-3 | 808,192 | 913,067 | 516,317 | 630,129 | 0,1706 | 0,1364 | 0,0888 | 0,0758
< [ 1-2 | 808,192 | 278,741 | 516,519 | 218537 | 0,0851 | 0,0523 0,0714 | 0,0382
W
2EG
= 1-3 | 808,192 | 913,067 | 516,519 | 632,856 | 0,1719 | 0,1372 0,0892 0,0760
2w 1-2 | 808,192 | 278,741 | 808,192 | 147,095 | 0,0882 | 0,0507 0,0998 0,0472
355
=" 1-3 | 808,192 | 913,067 | 808,192 | 197,232 | 0,1273 | 0,0833 0,1198 0,0601
2. 1-2 | 808,192 | 278,741 | 808,192 | 155255 | 0,0904 | 0,0540 0,0923 0,0454
5355
=F 1-3 | 808,192 | 913,067 | 808,192 | 204,364 | 0,1294 | 0,0846 0,1171 0,0595
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Sekil 5.17. Yontemlere gore denge degerleri (S3, n=2000)

Mak.es, means.es, mak.ks ve Mean.ks degerleri agirliklandirma sonrasinda

500 ve 1000 orneklemli senaryoya gore daha da diisiik oldugu goriilmektedir. Bu

diisis MLR i¢in mak.es ve mean.es i¢in genel olarak daha ¢oktur. Genel olarak

GBM’den elde edilen denge skorlart MLR’ye gore daha iyidir (Tablo 5.17 ve Sekil

5.17).



Senaryo 4, n=2000

Ana etkiler ve ii¢ tane iki yonlii etkilesim terimin oldugu model

Tablo 5.18. MLR ve GBM’ye iligkin 6zet denge degerleri (Senaryo 4; n=2000)

Tedavi Kontrol ESS . ESS
Yontem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Mak.ks | Mean.ks
n n

> 1-2 | 740,140 | 388,356 | 740,140 | 388,356 | 0,4464 | 0,2024 0,2065 0,1070
)2:0 1-3 | 740,140 | 871,504 | 740,140 | 871,504 | 0,5930 | 0,4267 0,2878 0,2081
ELIJ 1-2 | 740,140 | 388,356 | 740,140 | 388,356 | 0,4724 | 0,2027 0,2065 0,1070
~
6
)fco'_ 1-3 | 740,140 | 871,504 | 740,140 | 871,504 | 0,6275 | 0,4285 0,2878 0,2081

1-2 | 740,140 | 388,356 | 278,919 | 323,472 | 0,2307 | 0,0896 0,1919 0,0653
%
=0

1-3 | 740,140 | 871,504 | 278,919 | 572,264 | 0,1986 | 0,0771 0,1892 0,0602
W 1-2 | 740,140 | 388,356 | 740,140 | 319,362 | 0,1117 | 0,0464 0,1462 0,0462
© e
=P

1-3 | 740,140 | 871,504 | 740,140 | 381,280 | 0,1650 | 0,0713 0,1815 0,0589
2 1-2 | 740,140 | 388,356 | 497,406 | 321,592 | 0,0975 | 0,0492 0,0618 0,0324
(O]
2 1-3 | 740,140 | 871,504 | 497,406 | 635,287 | 0,1731 | 0,1305 0,0843 0,0672
[ 1-2 | 740,140 | 388,356 | 497,053 | 323,277 | 0,0981 | 0,0502 0,0621 0,0333
(O]
2 1-3 | 740,140 | 871,504 | 497,053 | 640,379 | 0,1741 | 0,1313 0,0847 0,0674
2w 1-2 | 740,140 | 388,356 | 740,140 | 202,132 | 0,1033 | 0,0582 0,0950 0,0433
s
0gpP
2 1-3 | 740,140 | 871504 | 740,140 | 218,224 | 0,1615 | 0,1054 0,1181 0,0636
2. 1-2 | 740,140 | 388,356 | 740,140 | 211,920 | 0,1026 | 0,0598 0,0920 0,0425
2 E5
0g&pP
= 1-3 | 740,140 | 871,504 | 740,140 | 225,806 | 0,1632 | 0,1064 0,1158 0,0631
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Sekil 5.18. Yontemlere gore denge degerleri (S4, n=2000)

Mak.es, means.es, mak.ks ve Mean.ks degerleri agirliklandirma sonrasinda
500 ve 1000 orneklemli senaryoya gore daha da diisiik oldugu goriilmektedir. Bu
diisiis MLR i¢in mak.es ve mean.es i¢in genel olarak daha coktur. Genel olarak
GBM’den elde edilen denge skorlart MLR’ye gore daha iyidir (Tablo 5.18 ve Sekil
5.18).



Senaryo 5, n=2000

Ana etkiler, dort tane iki yonlii etkilesim ve bir karesel terimin oldugu model

Tablo 5.19. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (Senaryo 5; n=2000)

Tedavi Kontrol ESS . ESS
Yoéntem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Mak.ks | Mean.ks
n n
B 1-2 | 710,031 | 376,482 | 710,031 | 376,482 | 0,4528 | 0,2146 0,2170 | 0,1126
=z 1-3 | 710,031 | 913,487 | 710,031 | 913,487 | 0,6495 | 0,4511 0,3248 0,2200
B W 1-2 | 710,031 | 376,482 | 710,031 | 376,482 | 0,4798 | 0,2162 0,2170 | 0,1126
-
= =
£o
< 1-3 | 710,031 | 913,487 | 710,031 | 913,487 | 0,6922 | 0,4556 0,3248 0,2200
1-2 | 710,031 | 376,482 | 212,743 | 302,854 | 0,2707 | 0,1058 0,2105 | 0,0739
1-3 | 710,031 | 913,487 | 212,743 | 560519 | 0,2430 | 0,0951 0,2088 0,0694
w 1-2 | 710,031 | 376,482 | 710,031 | 303,189 | 0,1159 | 0,0490 0,1486 0,0478
S5
b3
= 1-3 | 710,031 | 913,487 | 710,031 | 372,494 | 0,1589 | 0,0706 0,1814 | 0,0592
0 1-2 | 710,031 | 376,482 | 446,929 | 307,732 | 0,0987 | 0,0560 0,0670 | 0,0362
Scuw
855
= 1-3 | 710,031 | 913,487 | 446,929 | 651,008 | 0,1948 | 0,1433 0,0974 | 0,0738
< [ 1-2 | 710,031 | 376,482 | 446,624 | 310,328 | 0,0996 | 0,0569 0,0676 0,0369
= W
B8
= 1-3 | 710,031 | 913,487 | 446,624 | 655997 | 0,1961 | 0,1440 0,0981 0,0740
2 W 1-2 | 710,031 | 376,482 | 710,031 | 188,969 | 0,1103 | 0,0606 0,0988 0,0447
355
=" 1-3 | 710,031 | 913,487 | 710,031 | 193,776 | 0,1672 | 0,1037 0,1224 | 0,0635
2. 1-2 | 710,031 | 376,482 | 710,031 | 199,032 | 0,1098 | 0,0624 | 0,0953 0,0438
5355
=" 1-3 | 710,031 | 913,487 | 710,031 | 200,759 | 0,1686 | 0,1049 0,1201 0,0629
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Sekil 5.19. Yontemlere gore denge degerleri (S5, n=2000)

Mak.es, means.es, mak.ks ve Mean.ks degerleri agirliklandirma sonrasinda
500 ve 1000 orneklemli senaryoya gore daha da diisiik oldugu goriilmektedir. Bu
diisis MLR i¢cin mak.es ve mean.es i¢in genel olarak daha ¢oktur. Genel olarak
GBM’den elde edilen denge skorlart MLR’ye gore daha iyidir (Tablo 5.19 ve Sekil
5.19).



Senaryo 6, n=2000

Ana etkiler, on tane iki yonlii etkilesim terimin oldugu model

Tablo 5.20. MLR ve GBM’ye iligkin 6zet denge degerleri (Senaryo 6; n=2000)

Tedavi Kontrol ESS ESS
Yontem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Mak.ks | Mean.ks
n n

N 1-2 | 666,903 | 419,389 | 666,003 | 419,389 | 0,5708 0,2272 0,2637 0,1118
< 1-3 | 666,903 | 913,708 | 666,903 | 913,708 | 0,8064 0,5217 0,3480 0,2460
Em 1-2 | 666,903 | 419,389 | 666,903 | 419,389 | 0,6254 0,2409 0,2637 0,1118
~
0
< . 1-3 | 666,903 | 913,708 | 666,903 | 913,708 | 0,8838 0,5468 0,3480 0,2460

1-2 | 666,903 | 419,389 | 179,370 | 261,870 | 0,0951 0,0757 0,0867 0,0576
5
=0

1-3 | 666,903 | 913,708 | 179,370 | 303,862 | 0,0932 0,0761 0,0865 0,0564
W 1-2 | 666,903 | 419,389 | 666,903 | 305,240 | 0,0535 0,0415 0,0645 0,0371
© e
=P

1-3 | 666,903 | 913,708 | 666,903 | 207,682 | 0,1592 0,1178 0,1194 0,0823
@ 1-2 666,903 | 419,389 | 396,222 | 332,579 0,1518 0,0799 0,0799 0,0457
o
= 1-3 666,903 | 913,708 | 396,222 | 533,483 0,2979 0,2041 0,1327 0,1003
[ 1-2 666,903 | 419,389 | 400,981 | 333,900 | 0,1485 0,0796 0,0782 0,0453
o
2 1-3 | 666,903 | 913,708 | 400,981 | 536,544 | 0,2972 0,2050 0,1321 0,1006
2 w 1-2 666,903 | 419,389 | 666,903 | 215,502 0,1302 0,0535 0,0784 0,0360
z st
o (5]
= 1-3 666,903 | 913,708 | 666,903 | 115,783 0,2460 0,1208 0,1418 0,0734
2. 1-2 666,903 | 419,389 | 666,903 | 221,155 0,1301 0,0545 0,0767 0,0356
= sk
o [}
=" 1-3 | 666,903 | 913,708 | 666,903 | 125581 | 0,2498 0,1236 0,1380 0,0721
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Sekil 5.20. Yontemlere gore denge degerleri (S6, n=2000)

Mak.es, means.es, mak.ks ve Mean.ks degerleri agirliklandirma sonrasinda
500 ve 1000 orneklemli senaryoya gore daha da diisiik oldugu goriilmektedir. Bu
diisis MLR i¢in mak.es ve mean.es i¢in genel olarak daha ¢oktur. Genel olarak
GBM’den elde edilen denge skorlart MLR’ye gore daha iyidir (Tablo 5.20 ve Sekil
5.20).



Senaryo 7, n=2000

Ana etkiler, on tane iki yonlii etkilesim, ii¢ tane karesel terimin oldugu model

Tablo 5.21. MLR ve GBM’ye iligkin 6zet denge degerleri (Senaryo 7; n=2000)

Tedavi Kontrol ESS . ESS
Yontem | Grup n n Tedavi Kontrol | Mak.es | Mean.es | Mak.ks | Mean.ks
n n
> 1-2 | 874,713 | 293,202 | 874,713 | 293,202 | 0,5296 | 0,2119 0,2773 0,1174
)3:0 1-3 | 874,713 | 832,085 | 874,713 | 832,085 | 0,6454 | 0,4691 0,3196 0,2353
= W 1-2 | 874,713 | 293,202 | 874,713 | 293,202 | 0,4863 | 0,2034 0,2773 0,1174
4
6
)fco . 1-3 | 874,713 | 832,085 | 874,713 | 832,085 | 0,5925 | 0,4667 0,3196 0,2353
1-2 | 874,713 | 293,202 | 187,476 | 221,061 | 0,2907 | 0,1169 0,2183 0,0895
1-3 | 874,713 | 832,085 | 187,476 | 315,840 | 0,2542 | 0,1205 0,2282 0,0992
W 1-2 | 874,713 | 293,202 | 874,713 | 229,931 | 0,1384 | 0,0620 0,1609 0,0628
35
=
. 1-3 | 874,713 | 832,085 | 874,713 | 246,062 | 0,3541 | 0,1526 0,2276 0,1108
< 2 1-2 | 874,713 | 293,202 | 542,906 | 216,775 | 0,1369 | 0,0748 0,0909 0,0480
|
ES
2 1-3 | 874,713 | 832,085 | 542,906 | 479,550 | 0,2674 | 0,1929 0,1387 0,1005
[ 1-2 | 874,713 | 293,202 | 542,400 | 222,163 | 0,1416 | 0,0760 0,0899 0,0478
|
555
2 1-3 | 874,713 | 832,085 | 542,400 | 483,286 | 0,2698 | 0,1939 0,1390 0,1007
2w 1-2 | 874,713 | 293,202 | 874,713 | 137,126 | 0,1590 | 0,0667 0,1218 0,0525
356
= 1-3 | 874,713 | 832,085 | 874,713 | 128,811 | 0,2728 | 0,1207 0,1799 0,0791
2. 1-2 | 874,713 | 293,202 | 874,713 | 148,076 | 0,1616 | 0,0700 0,1136 0,0505
355
~ 1-3 | 874,713 | 832,085 | 874,713 | 140,191 | 0,2800 | 0,1233 0,1764 0,0779
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Sekil 5.21. Yontemlere gore denge degerleri (S7, n=2000)

n=2000 orneklem i¢in bulunan sonuglara gore denge degerlerinde ortalama
azalma n=500 ve n=1000 orneklemli tiiretilen veri setlerindeki denge degerleri
ortalamalarindan daha diisiiktiir. Yani 6rneklem sayis1 arttikca skorlardaki diisiis de

artmaktadir (Tablo 5.21 ve Sekil 5.21).

Senaryolar kompleks hale geldik¢e genel olarak GBM’nin MLR’den daha iyi
sonuglar ortaya koymaktadir. Ana etkilerin oldugu modelde ise MLR nin daha iyi
sonuclar ortaya ¢ikardig1 goriilmektedir. Kompleks modeller i¢in esnek bir kestirim

yapan GBM yontemi MLR’den daha basarilidir.
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5.2 Yamt Degisken Uzerine Olan Etkilerin Degerlendirilmesi

GBM i¢in twang paketi yardimiyla elde edilen kontrollerin (grafiksel ve
tablo) ardindan, mnps fonksiyonu ile tiiretilen propensity skorlarini kullanarak yanit
degisken analiz edilecektir. Kullanilan iki durma kuralinin (Mean.es, Mean.ks)
benzer sonuglar verdigi géz Oniline alinirsa, tek bir durma kurali alinarak analize
devam edilebilmektedir. Mean.es agirliklarim1 kullanarak veriyi analiz etmek igin
survey paketi kullanilmaktadir. GBM i¢in agirliklar1 veri setine eklemek igin
get.weights fonksiyonu kullanilmaktadir.

MLR’de elde edilen agirliklar kullanilarak yanit {izerine etki incelenmektedir.
Elde edilecek modeller hem OTE hem TOTE ye gore degerlendirilmektedir. Tablo
5.22-5.24’deki S1-S7 ifadeleri 1’den 7’ye kadar olan senaryolar1 temsil etmektedir.

5.2.1 n=500 icin Etkilerin Degerlendirilmesi

Tablo 5.22. Senaryolara iliskin tedavi etkileri (n=500)

£ Tedavi etkisi Propensity
= skor
< | Kategori | S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 kestirimi
E, zal2 |-0,2018 | -0,2038 | -0,2118 | -0,1807 | -0,1616 | -0,1254 | -0,1556
= Agirliksiz
| zal3 |-0,5046 | -0,5204 | -0,5604 | -0,4756 | -0,4537 | -0,4390 | -0,4998
z.al2 | -0,3975 | -0,4691 | -0,4779 | -0,5237 | -0,5449 | -0,3997 | -0,5290
MLR
Ly | zald |-0,7977 | -0,8552 | -0,8619 | -0,8999 | -0,9223 | -0,8097 | -0,9189
|_
(@]
zal2 | -0,3264 | -0,3329 | -0,3369 | -0,3417 | -0,3324 | -0,2905 | -0,3081
GBM Mean.es
z.al3 | -0,6913 | -0,6938 | -0,7093 | -0,6891 | -0,6787 | -0,6402 | -0,6657
zal2 |-0,1568 | -0,1494 | -0,1577 | -0,1335 | -0,1117 | -0,0093 | -0,0666
MLR
w | zal3 |-0,3313|-0,3640 | -0,4318 | -0,3047 | -0,2770 | -0,2367* | -0,3343
|_
@]
= zal2 | -0,3524 | -0,3328 | -0,3164 | -0,3176 | -0,3090 | -0,3176 | -0,2856
GBM Mean.es
zal3 |-0,7275 | -0,6971 | -0,6879 | -0,6714 | -0,6657 | -0,7000 | -0,6618

Ttalik ve koyu olarak verilen sayilarin tedavi etkilerinin énemsiz iken agirhiklandirmadan
sonra onemli hale geldigini ifade etmektedir.

*: Agirliklandirmadan 6nce 6nemli iken 6nemsiz hale gelmektedir.

z.al?2 (tedavi degiskeni): 1 referans kategoriye gére 2 tedavi grubunun yanit iizerindeki etkisi
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Sekil 5.22. n=500 i¢in tedavi etkileri

Tiim senaryolar i¢in agirliklandirmadan onceki z.al2 degiskenin yanit

tizerinde etkisi Onemsiz iken z.al3 degiskenin etkisi onemlidir. Senaryo 6 icin elde

edilen sonuglara gore agirliklandirmadan 6nce z.al3 degiskeninin yanit tizerindeki

etkisi onemli iken lojistik regresyon kullanarak agirliklandirdiktan elde edilen TOTE

kestirimine gore yanit lizerindeki etkisi onemsiz hale gelmektedir. Senaryo 7 igin

elde edilen sonuglara gore, GBM kullanarak elde edilen TOTE kestirimine gore diger

senaryolarda z.al2 degiskeninin etkisi Onemli iken burada yine Onemsizligini

korumaktadir.



5.2.2 n=1000 icin Etkilerin Degerlendirilmesi

Tablo 5.23. Senaryolara iliskin tedavi etkileri (n=1000)
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E Tedavi etkisi Propensity
= skor
¥ | Kategori S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 kestirimi
E z.al2 | -0,2026 | -0,1978 | -0,2118 | -0,1794 | -0,1646 | -0,1224 | -0,1509
= Agirliksiz
| zal3 | -0,5035 | -0,5196 | -0,5604 | -0,4748 | -0,4537 | -0,4397 | -0,4969
z.al2 | -0,4005 | -0,4715 | -0,4779 | -0,5243 | -0,5508 | -0,4031 | -0,5297
MLR
L | 2213 | -0,7993 | -0,8601 | -0,8619 | -0,9021 |-0,9299 | -0,8165 | -0,9284
|_
© z.al2 | -0,3374 | -0,3414 | -0,3369 | -0,3450 |-0,3384 | -0,3068 | -0,3158 GBM
Mean.es
z.al3 | -0,7059 | -0,7099 | -0,7093 | -0,7010 |-0,6914 | -0,6606 | -0,6779
z.al2 | -0,1558* | -0,1408* | -0,1577* | -0,1331* | -0,1179 | -0,0058 | -0,0630
MLR
w | zal3 | -0,3334 | -0,3652 | -0,4318 | -0,3055 |-0,2746 | -0,2410 | -0,3271
|_
(@]
= | zal2 | -0,3631 | -0,3455 | -0,3164 | -0,3295 |-0,3274 | -0,3337 | -0,3005 GBM
Mean.es
z.al3 | -0,7396 | -0,7126 | -0,6879 | -0,6895 |-0,6848 | -0,7191 | -0,6814

Ttalik ve koyu olarak verilen sayilarin tedavi etkilerinin énemsiz iken agirhklandirmadan

sonra onemli hale geldigini ifade etmektedir.

*:Degiskenin etkisi onemli iken onemsiz hale gelmektedir.
z.al2 (tedavi degiskeni): 1 referans kategoriye gére 2 tedavi grubunun yanit iizerindeki etkisi
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Sekil 5.23. n=1000 igin tedavi etkileri

Senaryo 1-4 i¢in agirliklandirmadan oOnceki tedavi etkileri Onemlidir.
Agirliklandirmadan 6nce senaryo 5,6 ve 7 i¢in ise z.al2 degiskenin yanit iizerinde
etkisi Onemsizdir. Senaryo 5, 6 ve 7°de lojistik regresyon TOTE kestirimi hari¢ tiim

yontemlerin z.al2 degiskeni i¢in yanit izerinde etkisi 6nemlidir.



5.2.3 n=2000 icin Etkilerin Degerlendirilmesi

Tablo 5.24. Senaryolara iliskin tedavi etkileri (n=2000)
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% skor
X | Kategori S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 kestirimi
5 z.al2 -0,2010 | -0,1998 | -0,1614 | -0,1792 | -0,1655 | -0,1233 | -0,1490
= Agirhiksiz
f:b z.al3 -0,5016 | -0,5211 | -0,4292 | -0,4759 | -0,4523 | -0,4403 | -0,4967
z.al2 -0,3989 | -0,4734 | -0,4809 | -0,5246 | -0,5550 | -0,4071 | -0,5331
MLR
" z.al3 -0,7974 | -0,8620 | -0,8625 | -0,9043 | -0,9316 | -0,8209 | -0,9324
5
z.al2 -0,3474 | -0,3503 | -0,3564 | -0,3539 | -0,3497 | -0,3226 | -0,3267
GBM
Mean.es
z.al3 -0,7194 | -0,7224 | -0,7276 | -0,7156 | -0,7077 | -0,6799 | -0,6894
z.al2 -0,1543* | -0,1414* | -0,1614 | -0,1339* | -0,1192* | -0,0057* | -0,0577
MLR
Wl z.al3 -0,3311 | -0,3669 | -0,4292 | -0,3065 | -0,2769 | -0,2433 | -0,3290
|_
O
= z.al2 -0,3684 | -0,3571 | -0,3525 | -0,3420 | -0,3380 | -0,3447 | -0,3178
GBM
Mean.es
z.al3 -0,7529 | -0,7282 | -0,7225 | -0,7044 | -0,7023 | -0,7336 | -0,6958

Italik ve koyu verilen sayilarin tedavi etkilerinin énemsiz iken agirliklandirmadan sonra
onemli hale geldigini ifade etmektedir.
*:Degiskenin etkisi onemli iken onemsiz hale gelmektedir.
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Sekil 5.24. n=2000 igin tedavi etkileri

Senaryo 1,2,4,5,6 i¢in agirliklandirmadan onceki tedavi etkileri 6dnemlidir.
Agirliklandirmadan 6nce senaryo 3 ve 7 i¢in ise z.al2 degiskenin yanit {izerinde

etkisi Onemsizdir.
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5.3 Gergek Veri Seti Uygulamasi

Gaziosmanpasa Universitesi Saglik Arastirma ve Uygulama merkezine 2010-
2015 wyillar1 arasinda basvuran ve aymi anda Vitamin B12, MCHC (Mean
Corpuscular Hemoglobin Concentration-Ortalama Alyuvar Hemoglobin Derisimi),
MCV (Mean Corpuscular Volume-Ortalama Alyuvar Capi), HGB (Hemoglobin),
FOLAT (Folik Asit), HCT (Hematokrit) laboratuvar tetkiklerinin g¢alisildigr 5448

birey drneklem olarak alinmaktadir.

Calismada, bireylerin yasadiklar1 yerin ii¢ gruba (Tokat Merkez, Tokat
fleleri ve Tokat Dis1) ayrldigi ve tedavi degiskeni olarak diisiiniilen yer
degiskeninin, yanit degisken (vitamin B12) iizerinde etkisi arastirilmaktadir.
Caligmada vitamin B12 yanit degiskeni iizerinde etkili oldugu dusiiniilen diger
laboratuvar tetkikleri ile beraber yas, cinsiyet ve medeni durum degiskenleri de ortak
degisken olarak alinmaktadir. Kisaca diisliniilen model Sekil 4.2°de gdsterilmektedir.
Ayrica uygulama verisinde kullanilan degiskenlerin yasadigi yere gore tanimlayici
istatistikleri ve hipotez testleri Tablo 4.1°de ve vitamin B12 iizerinde etkisi oldugu
diistintilen degiskenlere iliskin dogrusal regresyon modeli sonuglari Tablo 4.2°de

verilmektedir.



Tablo 5.25. MLR ve GBM’ye iliskin 6zet denge degerleri (n=5448)
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5.3.1 Uygulama Verisi icin MLR ve GBM ile Denge Degerlendirmesi

Yontem | Grup Tecri]avi Korrlltrol Te%i\?i n K(Eritfol Mak.es | Mean.es | Makks | Mean.ks
é N 1-2 | 1354 | 1806 | 1354,00 | 1806,00 | 0,3884 | 0,1246 | 0,1732 | 0,0684
=k

fg)o 1-3 | 1354 | 2288 | 1354,00 | 2288,00 | 0,1720 | 0,0727 | 0,0856 | 0,0472
é W 1-2 | 1354 | 1806 | 1354,00 | 1806,00 | 0,5528 | 0,1659 | 0,1739 | 0,0777
2

ED a 1-3 | 1354 | 2288 | 1354,00 | 2288,00 | 0,6584 | 0,2443 | 0,3379 | 0,1268
- 1-2 | 1354 | 1806 | 1219,79 | 1744,67 | 0,0420 | 0,0188 | 0,0420 | 0,0259
=

=0 1-3 | 1354 | 2288 | 1219,79 | 2271,06 | 0,0460 | 0,0178 | 0,0540 | 0,0286
x w 1-2 | 1354 | 1806 | 1354,00 | 1530,51 | 0,0150 | 0,0065 | 0,0400 | 0,0216
=P 1-3 | 1354 | 2288 | 1354,00 | 2101,59 | 0,0200 | 0,0059 | 0,0590 | 0,0270
% 2 " 1-2 | 1354 | 1806 | 1253,42 | 1697,86 | 0,0683 | 0,0240 | 0,0319 | 0,0236
©3 0 1-3 | 1354 | 2288 | 1253,42 | 2203,14 | 0,0577 | 0,0214 | 0,0292 | 0,0230
% % " 1-2 | 1354 | 1806 | 1220,38 | 1689,01 | 0,0698 | 0,0258 | 0,0321 | 0,0216
© g ° 1-3 | 1354 | 2288 | 1220,38 | 2159,65 | 0,0465 | 0,0188 | 0,0277 | 0,0192
g E w 1-2 | 1354 | 1806 | 1354,00 | 1343,43 | 0,0162 | 0,0068 | 0,0179 | 0,0125
© § 2 1-3 | 1354 | 2288 | 1354,00 | 1640,01 | 0,0321 | 0,0198 | 0,0260 | 0,0191
% E w 1-2 | 1354 | 1806 | 1354,00 | 1398,12 | 0,0184 | 0,0072 | 0,0186 | 0,0119
© g a 1-3 | 1354 | 2288 | 1354,00 | 1727,65 | 0,0391 | 0,0200 | 0,0249 | 0,0178
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OTE 1-2
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Sekil 5.25. 1°e kars1 2 tedavi grubunun OTE degerlendirmesi

Tablo 5.25 ve Sekil 5.25 incelendiginde 1’e¢ karsi 2. tedavi grubunun
dengesinin degerlendirmesinde agirliklandirmadan 6nceki Mak.es degeri 0.3884 iken
agirliklandirmadan sonra hem lojistik regresyon hem de GBM i¢in 0.20’nin altinda
bir degere inmektedir. Maksimum ve ortalama standartlagtirilmis yanlilik degerleri
incelendiginde lojistik regresyonda daha iyi performans gosterirken, maksimum KS

ve ortalama KS degerleri i¢in GBM diisiik degerler vermektedir.

OTE 1-3
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Sekil 5.26. 1°¢e kars1 3 tedavi grubunun OTE degerlendirmesi
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Tablo 5.25 ve Sekil 5.26 incelendiginde 1’¢ karst 3 tedavi grubunun
dengesinin degerlendirmesinde agirliklandirmadan 6nceki Mak.es degeri 0.1720 iken
agirliklandirmadan sonra hem lojistik regresyon hem de GBM i¢in 0.10’nun altinda
degere inmektedir. Maksimum ve ortalama standartlagtirllmig yanlilik degerleri
incelendiginde MLR, GBM ile yakin sonuglar verirken, maksimum KS ve ortalama

KS degerleri i¢cin GBM diisiik degerler vermektedir.

TOTE 1-2
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Sekil 5.27. 1°e kars1 2 tedavi grubunun TOTE degerlendirmesi

TOTE degerlendirmesi ig¢in Tablo 5.25 ve Sekil 5.27 incelendiginde 1’e kars1
2. tedavi grubunun dengesinin degerlendirmesinde agirliklandirmadan 6nceki Mak.es
degeri 0.5528 iken agirliklandirmadan sonra tiim degerler her iki yontem ig¢in
0.10’nun altinda bir degere inmektedir. Maksimum ve ortalama standartlastirilmis
yanlilik degerleri incelendiginde MLR, GBM ile yakin sonuglar verirken, maksimum

KS ve ortalama KS degerleri igin GBM diisiik degerler vermektedir.
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Sekil 5.28. 1’e kars1 3 tedavi grubunun TOTE degerlendirmesi

TOTE degerlendirmesi igin Tablo 5.25 ve Sekil 5.28 incelendiginde 1’e kars1
3. tedavi grubunun dengesinin degerlendirmesinde agirliklandirmadan 6nceki Mak.es
degeri 0.6584 iken agirliklandirmadan sonra tiim degerler her iki yontem igin
0.10’nun altinda bir degere inmektedir. Maksimum ve ortalama standartlagtirilmis
yanlilik degerleri incelendiginde MLR, GBM ile yakin sonuglar verirken, maksimum

KS ve ortalama KS degerleri i¢in GBM diisiik degerler vermektedir.
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5.3.2 Ortiisme (Overlap) Varsayiminin MLR ve GBM i¢in Gérsel

Degerlendirmesi
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Sekil 5.29. Tedavi gruplarina gére GBM ve MLR ile kestirilen propensity skorlarina
iliskin kutu ¢izgi grafigi
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Sekil 5.29°dan goriildiigii gibi hem GBM’den hem de MLR’den elde edilen

propensity skor degerlerine

iliskin dagilim gruplara gore benzer oOzellik

gostermektedir. Dolayisiyla propensity skor tekniklerini uygulayabilmek i¢in gerekli

olan Ortliigme ya da pozitiflik varsayiminin yerine geldigi sdylenebilir.

Tablo 5.26. Agirliklandirmadan 6nce ve sonra tiim degiskenlerin yanit tizerinde

tedavinin etkisi

Model Katsayr | Standart hata t p
Sabit 296,8663 45,0293 6,5927 | <0,0001
Tedavi Tokat Ilge -5,7540 5,2146 -1,1034 | 0,2699
Tokat Dist 0,4603 4,9380 0,0932 | 0,9257
Cinsiyet 4,8841 5,0149 0,9739 | 0,3301
Medeni 2,7157 5,2135 0,5209 | 0,6025
Agirliksiz YAS 1,3496 0,1629 8,2828 | <0,0001
MCHC 0,4412 1,4604 0,3021 | 0,7626
MCV -1,3048 0,3158 -4,1315 | <0,0001
HGB 0,2633 1,7285 0,1523 | 0,8789
FOLAT 3,2052 0,6203 5,1670 | <0,0001
HCT 0,6356 0,6467 0,9827 | 0,3258
Sabit 310,1046 45,8779 6,7593 | <0,0001
Tedavi Tokat llge -4,3739 5,2403 -0,8347 | 0,4039
Tokat Dig1 2,4414 5,0582 0,4827 | 0,6294
Cinsiyet 5,6726 5,9513 0,9532 | 0,3405
Medeni 2,5939 5,4403 0,4768 | 0,6335
Lojistik OTE YAS 1,2339 0,1923 6,4160 | <0,0001
MCHC 0,5836 1,5656 0,3728 | 0,7093
MCV -1,6227 0,4482 -3,6203 | 0,0003
HGB -0,6862 1,6829 -0,4077 | 0,6835
FOLAT 3,0757 0,8341 3,6876 | 0,0002
HCT 1,2147 0,7892 15393 | 0,1238
Sabit 322,1869 48,7588 6,6078 | <0,0001
Tedavi Tokat Ilge -4,6953 5,4571 -0,8604 | 0,3896
Tokat Dis1 0,4091 4,7644 0,0859 0,9316
Cinsiyet 4,1911 5,7937 0,7234 | 0,4695
Medeni 2,2776 5,7126 0,3987 | 0,6901
Lojistik TOTE YAS 1,3482 0,1917 7,0310 | <0,0001
MCHC -0,2032 1,6202 -0,1254 | 0,9002
MCV -1,2014 0,3903 -3,0786 | 0,0021
HGB 0,3028 1,7823 0,1699 | 0,8651
FOLAT 3,4217 0,7223 4,7372 | <0,0001
HCT 0,3113 0,7302 0,4263 | 0,6699
Sabit 331,0005 46,9358 7,0522 | <0,0001
Tedavi Tokat ilge -2,6817 5,2510 -0,5107 | 0,6096
GBM OTE T(_>ka_t Dis1 4,1308 5,0128 0,8241 | 0,4099
Cinsiyet 1,6337 5,8314 0,2802 | 0,7794
Medeni 2,0999 5,4620 0,3845 | 0,7007
YAS 1,1829 0,1968 6,0101 | <0,0001
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MCHC 0,4591 1,5818 0,2902 0,7716

MCV -1,6296 0,4160 -3,9176 | 0,0001

HGB -0,6908 1,6987 -0,4067 | 0,6842

FOLAT 3,5020 0,7367 4,7534 | <0,0001

HCT 0,9431 0,7523 1,2536 0,2101

Sabit 343,0917 475414 7,2167 | <0,0001

Tedavi Tokat Ilce -8,0331 5,1652 -1,5552 | 0,1200

Tokat Dis1 3,6044 5,0174 0,7184 0,4726

Cinsiyet 3,9393 5,8822 0,6697 0,5031

Medeni 3,2431 5,6585 0,5731 0,5666

GBM TOTE YAS 1,1712 0,2071 5,6548 | <0,0001
MCHC -0,1080 1,6254 -0,0664 | 0,9470

MCV -1,7431 0,3934 -4,4312 | <0,0001

HGB 0,0432 1,5863 0,0272 0,9783

FOLAT 3,7643 0,7669 49084 | <0,0001

HCT 0,9636 0,6998 1,3771 0,1685

Yer tedavi (Tokat Merkez-Tokat ilge-Tokat disy) degiskeni gostermelik degisken olarak

kodlanmaktadir. Tokat merkez referans olarak alinmaktadir.

350
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300
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Vitamin B12 ortalamalari

310.1046

296.8663

Agirhiksiz Lojistik OTE

322.1869

Lojistik TOTE

331.0005

GBM OTE

343.0917

GBM TOTE

Sekil 5.30. Agirliklandirma sonrast sabite iligkin kestirimler (Tokat merkez referans)
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Sekil 5.31. Agirliklandirma sonrast 6ncesi ve sonrasi etkiler

Tablo 5.26 ve Sekil 5.31 incelendiginde agirliklandirma sonrasi kurulan
modellerden elde edilen sabitler yani vitamin B12 kestirimleri agirliksiz model i¢in
daha diisiik iken (296,87) ortalamanin en yiiksek sabit degerler GBM OTE (331) ve
GBM TOTE’ye (343,09) aittir. Agirliklandirma sonrasinda  degiskenlerin
anlamliliklarina yonelik herhangi bir degisiklik bulunmamaktadir. Fakat diizeltme
sonrasinda I. tip hata olasilik degerlerinde biiylimeler gézlenmektedir. Sekil 5.31°de
ise vitamin B12 {izerinden tedavi gruplar1 arasindaki farki gostermektedir. Agirliksiz
model ile diger yontemlerin OTE ve TOTE’ye gore yakin degerler gosterdigi

goriilmektedir.
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6 TARTISMA

Aragtiricilar tedavi etkilerini belirlerken, maliyet ve etik nedenlerden ya da
geleneksel istatistiksel yontemlerin kisitliliklarindan dolayr alternatif yontemlere
gereksinim duyabilirler. Tedavi gruplarina atanan bireyler i¢in rasgelelestirmenin
saglanamadigi durumlarda, tedavi gruplarindaki bireylerin  6zelliklerinden
kaynaklanan nedenlerden dolay1r benzer gruplar olusturamama gibi bir durumla da
karsilasilabilir. Dolayisiyla tedavi etkinligini belirlerken ortaya ¢ikacak olan
farkliligin bireylerin 6zelliklerinden degil de tedaviden kaynaklandigi yanlis bir
sonuca varilabilir. Ayn1 sekilde tedavi etkinligini belirlerken ortaya ¢ikmasi gereken
bir farkliligin ¢gikmamasi da tersi bir durum olarak goriilebilir. Bu bireylerin gruplara

atanmasindaki denge probleminden kaynaklanmaktadir.

Aragtiricilarin rasgelelestirmeyi saglayamadigi ¢alisma diizenlerinde ya da
gozlemsel calismalarda bireylerin 6zelliklerinden ve agiklanan diger nedenlerden
dolay1 tedavi etkinligini belirlemedeki yanliligi ortadan kaldirmasi i¢in ortak
degiskenler nedeniyle gruplar arasindaki farkliliklan kiigiiltecek sekilde propensity

skorlarinin kullanilmas1 6nerilmektedir.

Gruplar arasindaki farkliligi gidermek icin propensity skorlarini kullanan
yontemlerden eslestirme, tabakalama ve propensity skoru ile regresyon diizeltmesi
lizerine alan yazinda pek ¢ok ¢alisma mevcuttur. Son yontem olan propensity skoru
ile agirliklandirma ya da ters agirliklandirma olarak gegen yontemin iilkemizde
uygulamasinin olmadigr goriilmiistiir. Agirliklandirma yontemiyle ¢oklu tedavi i¢in
GBM ve MLR’nin performanslarini hem OTE hem de TOTE i¢in degerlendiren

yayin bulunmamaktadir.

Tedavi degiskeninin iki kategorili oldugu durumda propensity skor
agirliklandirmasinda yapay zeka algoritmalarinin, lojistik regresyondan yanliligin
azaltilmasi agisindan daha iyi sonuglar verdigi ¢alismalar bulunmaktadir (6). Yapay
zeka algoritmalarindan olan GBM, iki kategorili tedavi degiskenin yanit degisken
tizerindeki etkinligini belirlemede kullanilan oldukca esnek bir yontemdir. Esnek

olmas1 kompleks ve dogrusal iliskiler i¢in igerisinde ortak degiskenleri kullanan
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coklu regresyon agaclarinin oldugu modelleri kapsayan yinelemeli bir yontem olmasi

demektir (18).

Bu tez calismasinda ¢ kategorili tedavi degiskeninin oldugu durumda
propensity skor agirliklandirmasiyla yapay gruplar olusturularak dengenin ve
tedavinin yanit tizerindeki etkisinin belirlenmesi amaglanmistir. Alan yazinda ger¢ek
veri seti ile GBM’nin ii¢ kategorili tedavi degiskeni oldugu durumda da denge
konusunda ¢ok kategorili lojistik regresyondan daha iyi performans gosterdigine
iligkin ¢alismalar1 destekleyen sonuglara ulasilmaktadir (7). Genel olarak GBM’den
elde edilen denge sonuglari daha tutarlidir. Ana etkilerin oldugu senaryo altinda
coklu lojistik regresyon daha basarili denge ortaya koymaktadir. Genel olarak
senaryolar kompleks hale geldikce, GBM’nin denge konusunda daha iyi oldugu
goriilmektedir. Bu da daha 6nceki ¢alismalarla uygunluk géstermektedir (43).

Orneklem genisligi arttikca genel olarak her iki standartlastiriimis yanlilik ve
Kolmogorov Smirnov denge istatistigi degerlerinde de azalmalar goriilmektedir. Tiim
senaryolarda agirliklandirmadan onceki denge skorlar1 agirliklandirildiktan sonraki

denge degerlerinden daha biiytiktiir.

Gozlemsel calismalarda tedavi etkinligini belirlemek icin iki kestirici
kullanildi. Bunlardan ilki ortalama tedavi etkisi (OTE) yani ¢aligmadaki her bir
bireyin tiim tedavileri aldigi varsayimi altinda kestirilen etkidir. Burada
gbzlenemeyen yanitlar ilgili birey i¢in karsiolgusalligr ifade etmektedir. Digeri ise
tedaviyi alan bireyler arasinda ortalama tedavi etkisi (TOTE) yani belirli bir tedaviyi
alan bireylerin diger bir tedaviyi aldig1 durum altindaki kestirilecek ortalama tedavi
etkisidir. Her iki kestirici i¢in amag tedavi gruplarina karsilik gelen yanitlardaki
farklilign belirlemektir. Bu ¢ercevede calismamizda TOTE kestirimlerinden elde
edilen denge degerleri OTE kestirimlerine gore daha yakin ve diisiik degerlere
sahiptir. Denge degerlerindeki bu fark arttikga bireylerin gruplara atamadaki

rasgeleligin bozuldugunun bir gostergesidir.

Tedavilerin yanit {izerindeki etkilerine iligkin elde edilen Tablo 5.22-24 ve
Sekil 5.22-24 incelendiginde degisik senaryolar altinda MLR ve GBM’ye iliskin

agirliksiz, OTE ve TOTE sonuglarina gore tedavinin yanit lizerindeki etkisi 6nemli
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iken Onemli hale gelmektedir. Ayni sekilde agirliklandirmadan once tedavinin

etkinliginin 6nemsiz iken 6nemli hale geldigi senaryolar da bulunmaktadir.

Gergek veri seti uygulamasi sonrasi geleneksel istatistiksel yontemlerden
coklu dogrusal regresyon yontemi ile cinsiyet, medeni hal, yas,
MCHC,MCV,HGB,FOLAT, HCT degiskenlerinin ve tedavi degiskeninin (yer)
vitamin B12 iizerinde etkisinin arastinldigi c¢alismada yas, MCV ve FOLAT
degiskenlerinin  etkisi Onemli  bulunmaktadir. Agirliklandirma  sonrasinda
degiskenlerin  Onemliliklerinde GBM ve MLR’ye gore bir degisiklik
gozlenmemektedir. Ayni sekilde tedavilerin sabitlerine iliskin kestirimlerde vitamin
B12 ortalamasi agirliksiz diisiik iken (296,87) ortalamanin en yiiksek degerleri GBM
OTE (331) ve GBM TOTE’ye (343,09) aittir. MLR’de ise OTE (310,10) ve MLR
TOTE’ye (322,18) olarak kestirilmektedir.
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7 SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasinda, gozlemsel ya da yari deneysel calismalarda gruplar
arasindaki farkliligi en aza indirmek ya da gidermek i¢in propensity skor
agirliklandirma yardimiyla genellestirilmis boosted model ve ¢ok kategorili lojistik
regresyon yonteminin tedavi etkinligini belirlemedeki performanslarinin belirlenmesi
ve tedavilerin etkinliklerinin karsilastirilmasi tizerine durulmaktadir. Tipta gesitli
nedenlerle calisma diizenlerinin saglikli olarak belirlenememesi ihtimalini de goz
oniinde bulundurarak c¢aligmalardaki yanlhiliklart gidermek biiyilk O6nem arz
etmektedir. Bu baglamda propensity skor agirliklandirma yontemiyle bireysel
nedenlerle grup farkliliklarim en aza indirip, tedavi etkinligini belirlemek
uygulamada siklikla kullanilabilecek bir yontem olabilir. Dolayisiyla klasik
istatistiksel yontemlerdeki kisitliliklar nedeniyle yapilamayan analizler, propensity

skor agirliklandirma ile yapilabilir.

Uygulamadaki veri seti i¢in agirliklandirma sonrasi onemliliklerinde bir
degisiklik gézlenmese de benzetim calismalar1 sonrasinda tedavinin yanit {izerindeki

PR

etkisinin degistigi gosterilmistir.

Nedensel etki kestiriminde hangi kestiricinin kullanilmas1 gerektigi iyi
belirlenmesi gereken bir noktadir. Bir baska ifadeyle, OTE ve TOTE
kestiricilerinden hangisinin kullanilacagina karar vermek onemlidir. Eger tedaviye
uygun tiim bireylerin kullanilacagi bir ¢alismada bireylerin engel olusturmayacak bir
calisma dilizeninde OTE kestirimini kullanmak daha uygundur. Diger taraftan
tedaviye katilimin goniilliliik esasina dayali oldugu bireylerin bu katilim igin
herhangi bir engelinin olmadigi durumda TOTE kestirimini kullanmak daha

uygundur.

MLR ve diger yapay zeka algoritmalarinin kullanildigir yontemler kullanilarak
tedavi etkinligi degerlendirilebilir. Kurulan modeller karmasik hale geldikge,
GBM’nin MLR’den daha basarili oldugundan, GBM’yi tercih etmek daha dogru
olacaktir. Tedavi degiskeni i¢in ikiden fazla kategori i¢in bu analiz yapilabildigi gibi
ortak degiskenlerin de ikiden fazla kategorili olan ortak degisken alinarak bu

yontemin nasil performans gosterdigi belirlenebilir. Eksikligi goriilen ve tedavi
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gruplar1 arasindaki farkliligi gidermeye g¢alisan propensity skoru ile agirliklandirma
yontemi, genis bir uygulama alan1 bulacaktir. R, SAS, Stata 13 ve sonras1 programlar

yardimiyla bu analizi ger¢eklestirmek miimkiindiir.
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EK 2: Veri Tiiretim Senaryolar1

1. Sadece ana etkilerin oldugu toplamsallik ve dogrusalligin oldugu model

exp{Boc + B1:X1 + B2 X2 + B3¢ X3 + BarXs + BseXs + BeeXo + B7e X7}
1+ Xyt exp{Bon + BinX1 + BanX2 + B3nX3 + BanXa + BsnXs + BenXe + BrnX7}
t=1,.M—-1

P(T =t|X;) =

2. Bir karesel terimin oldugu model (hafif dogrusal olmayan model)

exp{Bo: + B1:X1 + B2: Xz + B3¢ X3 + BaeXy + BsieXs + BoeXo + B7eX7 + B2:X2 X7}
1+ Xt exp{Bon + B1nX1 + BanX2 + BanX3 + BanXa + BsnXs + BenXe + BrnX7 + B21nX2X2}
t=1,.M-1

P(T = t|X) =

3. Ug karesel terimin oldugu model (1liml1 dogrusal olmayan model)
exp {ﬁ'm + B1:X1+ B2 X2 + B3:X3 + BarXs + B5e X5 + BorXo + B7tX7}
+B2X2X; + BaXsXy + B7X7X4
14 YM1exp {Boh + B1rX1 + B2nX2 + B3nX3 + BanXs + BsnXs5 + BenXe + B7hx7}
h=1 +P2nX2X; + Boh Xy Xy + B7rX7 X7

t=1,.M-1

P(T = tIX)) =

4. Ug tane iki yonlii etkilesim terimli hafif toplamsal olmayan model
P(T = t|X))
_ exp{Bo; + B1:X1 + B2: X2 + B3¢ X3 + BacXs + BseXs + Bt X6 + B7eX7 + 0.5B1. X1 X3+ 0.7B2X,X4 + 0.5 X4X5 +0.585.X5X¢}
1+ Xy exp{Bon + BinX1 + BanX2 + BanX3 + BanXs + BsnXs + BenXe + B7nX7 + 0.581,X1X3 + 0.7B2,X2X4 + 0.5B4,X4 X5 + 0.585X5X 6}
t=1,...M—-1




5. Dort tane iki yonlii etkilesim terimli ve bir karesel terimin oldugu hafif toplamsal ve dogrusal olmayan model
exp{ Bot + B1:X1 + B2: Xy + B3:X3 + BarXy + Bs5itXs + BorXe + B7eX7 }
+B2:X2X; + 0.581,X1X3 + 0.7B7,X2X4 + 0.5B84,X4X5 + 0.5B85.X5X¢

1+ 3N exp{ Bon + BinX1 + B2nX2 + B3nX3 + BanXs + BsnXs + BenXe + B7nX7 }
h=1 +B21nX2X2 + 0.5813pX1X3 + 0.7B21, X, X4 + 0.5B43,X4X5 + 0.585,X5X¢

t=1,..M-1

P(T = t|X,) =

6. 10 tane iki yonlii etkilesim terimli 1liml toplamsal olmayan model
ex { Bot + B1:X1 + B2:X2 + B3t X3 + BareX4 + BseXs + BerXe + B7eX7 +0.581:X1X3 + 0.7 XX, }

1+3¥M1ex { 30h+31hX1+32hX2+33hX3 +B4hX4+B5hX5+B6hX6+B7hX7+O 531hX1X3 + 0. 7BZhX2X4+ }
h= 1 p 0.583,X3X5 + 0.7B41X4X6 + 0.5B5,X5X7 + 0.581,X1 X6+ 0.7B2,X,X3+ 0.583,X3X4 + 0.5, X4 X5 + 0.565X5X,

t=1,.M-1

P(T =tIX;) =

7. 10 tane iki yonlii etkilesim terimli ve {i¢ tane iki yonlii etkilesim terimli 1liml toplamsal ve dogrusal olmayan model

P(T = t|X,)
ex {30: + B1: X1+ B2 X2 + B3:X3 + BacXs + BseXs + BorXo + B7:X7 + B2 X2 X2 + B4 XuXy + B7:X7X7 + 0.581,X1X3 + 0. 732tX2X4}
p +0.583:X3X5+ 0.74,X4X¢+ 0.585,X5X7+0.581:X1X¢ + 0.7, X2X3+ 0.583,X3X4 + 0.584: X4 X5+ 0.505,X5X¢

Bon + B1nX1 + B2rX2 + B3nX3 + BanXs + BsnXs + BenXe + B7nX7 + B2nX2Xy + BanXsXy + B7nX7X7 + 0.581,.X1X5 + 0. 7BZhX2X4}
+0.5B3,X3Xs + 0. 741 X4Xg + 0.585,Xs X7 + 0.5813X1Xe + 0.7B2,X, X5 + 0.583,X3X4 + 0. 5841 XX + 0.5B5,Xs X

t=1,.M-1

1 + exp{

Yanit modeli ise asagidaki gibi elde edilecektir.

Y = (24 + a1X1 + a2X2 + a3X3 + a4X4 + ang + a6X9 + a7X10 + Y1T



EK 3: Veri Tiiretiminde Kullanilan Katsayilar

Tedavi degiskeni icin kullanilan

Yanit degiskeni i¢in kullanilan katsayilar

katsayilar

Boz =—0,130 Boz =1,051 ap =-3,85 Y7 =-0,4
B12 =—0,185 B13 = —1,455 a; =0,3

B22 =—0,406 B23 = —0,496 a, =—0,36

B3z = —0,254 B33 =—1,088 az; =—0,73

B4z = —0,450 B4z =—0,691 a, =-0,2

Bsz = 0,519 Bs3 = 1,192 as = 0,71

Be2 = 0,026 B¢z = 0,836 as=-—0,19

B72=-0,034 B73 =0,461 a; =0,26







