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OZET

Gozlemsel aragtirmalarda birimlerin, tedavi ve kontrol gruplarina atanmasinda
aragtirmacinin miidahalesinin olmamasi ve rastgeleligin tam olarak saglanamamasindan
dolayi, tedavi ve kontrol gruplari arasinda ortak degiskenler bakimimdan 6nemli farkliliklar
meydana gelmektedir. Tedavi ve kontrol gruplari arasindaki bu farkliliklar nedeni ile
tedavi etkisinin tahmininde ortaya ¢ikan sistematik hatay1 en aza indirmek igin eslestirme,
tabakalara ayirma, regresyon diizeltmesi gibi yontemler kullanilabilmektedir. Fakat ortak
degisken sayisinin ¢ok oldugu durumlarda bu gibi yontemler yeterli olmamaktadir. Bu
nedenle, gbzlemsel verilerde tedavi etkisi tahminindeki sistematik hatayr azaltmak ve
kesinligi arttirmak amaciyla 1983 yilinda Rosenbaum ve Rubin tarafindan mevcut
yontemlere alternatif olarak egilim skoru gelistirilmistir. Egilim skoru, ¢ok sayida ortak
degiskeni tek bir boyuta indiren bir denge skorudur. Bir birimi belirli bir tedaviye atamanin
kosullu olasiligi olan egilim skoru sadece tip alaninda degil ekonomi, sosyal bilimler,
psikoloji gibi ¢esitli alanlarda da ragbet goren bir yontemdir. Bu ¢alismada, gercek bir veri
seti kullanilarak tedavi ve kontrol gruplari arasindaki ortak degiskenlere gore olusan
farkliliklarin giderilmesi i¢in egilim skoru ile eslestirme (en yakin komsuluk, caliper) ve
agirliklandirma yontemleri uygulanmis ve standartlagtirilmis farklar ile her bir ortak
degisken i¢in denge kontrolii yapilmistir. Denge kontrollerinin sonucunda, biitiin ortak
degiskenlerin dengeye girdigi agirliklandirma yonteminden sonra tedavi degiskeni igin
onemli olan risk faktorleri belirlenmeye calisilmistir.

Bilim Kodu : 20503
Anahtar Kelimeler : Gozlemsel arastirmalar, egilim skoru, lojistik regresyon
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ABSTRACT

Due to fact that the researcher has no intervention in assigning the units to treatment and
control groups during observational studies, and the fact that randomness cannot be
completely provided; significant differences occur between the treatment and control
groups in terms of covariances. In order to minimize the systematic error arising during the
estimation of the effect of treatment owing to these differences between the treatment and
control groups; methods such as matching, stratification, and regression adjustment can be
used. However, in the case that the number of covariance is plentiful, such kind of methods
cannot be adequate. For this reason, for the purpose of decreasing the systematic error in
estimation of the treatment effect in observational data and increase accuracy, propensity
score was developed as an alternative to existing methods by Rosenbaum and Rubin in
1983. Propensity score is a balance score that decreases a large number of covariance to a
single dimension. Propensity score, which is the conditional possibility of assignment of a
unit to a specific treatment, is a method not only demanded in medical field but also in
economy, social sciences, and psychology. In this study, propensity score (closest
neighborhood, caliper) and weighting methods were implemented in order to eliminate the
differences arising in terms of the covariances between the treatment and control groups by
using a real data set and balance control was performed for each covariance with
standardized differences. As a result of the balance controls, after the weighting method in
which covariances come to balance, the significant risk factors for the treatment variable
were tried to determine.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu ¢alismada kullanilmis kisaltmalar agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

AKS Aglik Kan Sekeri

BKi Beden Kiitle Indeksi

HDL Yiiksek Yogunluklu Lipoprotein
HOMA Insiilin Direnci

HP Helikobakter Pilori
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MS Metabolik Sendrom

OTE Ortalama Tedavi Etkisi

TG Trigliserid

TOTE Tedavi Edilenler Arasinda Ortalama Tedavi Etkisi
VLDL Cok Diisiik Yogunluklu Lipoprotein

WBC Beyaz Kan Hiicresi

xii



1. GIRIS

Bilimsel arastirmalar verilerin elde edilme yontemlerine gore temelde deneysel ve
gozlemsel olarak ikiye ayrilmaktadir. Deneysel arastirmalarda, arastirmaci incelenen
degisken veya degiskenlere miidahale edebilir ve diger degiskenlerin etkilerini arastirilan
olay1 etkilememesi i¢in sabitleyebilir. Ayni kosullar altinda tekrarlanabilen ve rastgeleligin
saglanabildigi deneysel arastirmalar, neden-sonug iliskisini en iyi sekilde ortaya koyabilen
ideal arastirma yontemleridir. GoOzlemsel arastirmalarda ise incelenen degisken veya
degiskenler aragtirmacinin kontrolii altinda degildir. Bu olumsuz yoniine karsin gézlemsel
arastirmalar mevcut verileri kullanmasi, hizli sonuca varmasi, maliyetinin az olmasi ve etik
nedenlerden dolayr deneysel arastirmalardan daha ¢ok tercih edilmektedir (Cochran, 1965;
Rosenbaum, 1991; D’ Agostino, 1998).

Gozlemsel arastirmalarda birimlerin tedavi ve kontrol gruplarina atanmasinda
aragtirmacinin miidahalesinin olmamasi ve rastgeleligin tam olarak saglanamamasindan
dolay1, tedavi ve kontrol gruplari arasinda ortak degiskenler bakimindan 6nemli farkliliklar
meydana gelebilmektedir. Yani birbirinden farkli 6zelliklere sahip tedavi ve kontrol
gruplar elde edilmektedir. Ortak degiskenlerdeki bu farkliliklar ise nedensellik etkisinin
sistematik hatali tahminine yol agmaktadir. Oysa Karsilagtirilacak olan tedavi ve kontrol
gruplarindaki birimlere ait 6zelliklerin benzer olmasi nedensellik etkisinin tahmininde
olusacak olan hatay1 en aza indirecektir (Rosenbaum ve Rubin, 1983; Rosenbaum, 1987).
Ornegin, Cochran (1968) gozlemsel arastirmalar sonucunda elde edilen veriler ile “sigara
icmeyen”, “sadece sigara igen” ve “puro, pipo ya da her ikisini de igen” olmak iizere ii¢
farkli sigara i¢cme aligkanligina sahip erkeklerin O6lim oranlarmi karsilagtirmistir.
Kanada’da yasayan erkekler i¢in yas, yasadig1 bolge, kullanma siiresi, kullanma siklig1 gibi
ozellikler goz ardi edilerek elde edilen sonuglara gore 6liim oranlar1 1000 kiside; “sigara
icmeyenler” igin 20,2, “sadece sigara igenler” i¢in 20,5 ve “puro, pipo ya da her ikisini de
icenler” icin 35,5’tir. Bu sonuglara gore “sigara igenler” ile “sigara igmeyenlerin” 6liim
oranlarinin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Ancak ¢alismada “sigara igenlerin”
yas ortalamasi 54, “sigara igmeyenlerin” yas ortalamasi 50 ve “puro, pipo ya da her ikisini
de igenlerin” yas ortalamasi ise 65’tir. Bu yas ortalamalar1 g6z Oniinde tutuldugunda, 65
yas ortalamasina sahip “puro, pipo ya da her ikisini de i¢enlerin” 6liim oranlarinin fazla
olmasi sasirtic1 degildir. Cochran, birimleri yasa gore {i¢ tabakaya ayirarak yas ortalamalari

birbirine benzer gruplarin 6liim oranlarimi tekrar incelemis ve “sigara igmeyenlerin” 6liim



oranini 20,3, “sadece sigara i¢enlerin” 6liim oranini 28,3, “puro, pipo ya da her ikisini de
icenlerin” O6liim oranini ise 21,2 bulmustur. Bu sonuglara gore sigara igmenin zararli
oldugu sonucuna varilabilmektedir. Burada da gorildiigii tizere, gozlemsel arastirmalarda
karsilagtirilan gruplara ait ortak degiskenlerin farkli olmasi sonuglarin yanlis tahminine

neden olmaktadir.

Gozlemsel ¢alismalarda ortak degiskenlerin farkliligindan dolay1 meydana gelen sistematik
hata eslestirme, tabakalara ayirma, regresyon diizeltmesi gibi yontemler ile en aza
indirilmeye ¢alisilmaktadir. Fakat ortak degisken sayisinin ¢ok oldugu durumlarda bu gibi
yontemler yeterli olmamaktadir (Altunok, 2006). Bu nedenle gozlemsel verilerde
sistematik hatayi azaltmak ve kesinligi arttirmak amaciyla 1983 yilinda Rosenbaum ve
Rubin tarafindan mevcut yontemlere alternatif olarak egilim skoru gelistirilmistir. Egilim
skoru, ¢ok sayida gézlenen ortak degiskeni tek bir boyuta indirgeme yontemidir (Altunok,
2006). Bir birimi belirli bir tedaviye atamanin kosullu olasilig1 olarak tanimlanan egilim
skoru sadece tip alaninda degil ekonomi, sosyoloji, psikoloji ve hatta hukuk gibi gesitli
alanlarda ragbet goren bir yontemdir. Ayrica, PUBMED biyomedikal veri tabaninda yillara
gore egilim skoru ile yapilan yayin sayisina bakildiginda artan bir ivmeye sahip oldugu da

goriilmektedir.

YILLARA GORE PROPENSITY SKOR YAYIN SAYISI
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Sekil 1.1. Yillara gore egilim skoru yayin sayist - PUBMED

Egilim skoru; lojistik regresyon analizi, diskriminant analizi, genellestirilmis boosted
modeli, karar agaci, kiimeleme analizi gibi ¢esitli yontemlerle tahmin edilmektedir. Bir

dengeleme skoru olan egilim skoru tahmin edildikten sonra eslestirme, tabakalara ayirma,



regresyon (kovaryans) diizeltmesi, agirliklandirma yontemleri veya bunlarin birlesimleri
ile ortak degiskenleri birbirine benzeyen tedavi ve kontrol grubu olusturarak sistematik

hatay1 en aza indirmeyi amagclar (D’ Agostino, 1998).

Tedavi ve kontrol gruplari ortak degiskenler bakimindan heterojen olsalar bile hesaplanan
egilim skoruna gore homojen bir yap1 olusturabilirler. Yani ortak degiskenlere gore elde
edilecek egilim skorlar1 ile tedavi ve kontrol gruplart benzer dagilimlara sahip olma
egiliminde olacaktir. Ancak egilim skorunun sadece gozlenen ortak degiskenleri
dengeledigi gozlenmeyen ya da modele eklenmeyen degiskenleri dengelemedigi
unutulmamalidir. Bu nedenle modele eklenecek degiskenlerin dikkatli bir sekilde segilmesi
ve tedavi sonuglarimi etkileyecek degiskenlerin ihmal edilmemesi gerekmektedir (Baek,
Park, Won, Park ve Kim, 2015).

Altunok (2006), gogiis cerrahisi ameliyati sonrasi delirium tanisi alan ve almayan hastalara
ait belirlenen risk faktorlerine lojistik regresyon uygulayarak egilim skorunu hesaplamistir.
Egilim skoru oncesi ve egilim skoru sonrasi elde ettigi ornekleme uyguladigi analiz
sonuclarinin oldukg¢a farkli oldugunu tespit etmis ve tabakalara ayirma ydntemiyle
birbirine daha yakin ve ortak degiskenler bakimindan birbirine benzer dagilima sahip

tedavi ve kontrol gruplar1 olusturarak sistematik hatayr azaltmay1 hedeflemistir.

Sosyal bilimlerde egilim skorunun uygulanabilirligini géstermeyi amaglayan Kandemir
(2008), sermaye biiylikligli ve is goren sayisi aymi olan denizcilik sektoriindeki
KOBI’lerin 1S09001:2000 KYS belgesine sahip olup olmamasinin ¢alisanlarin
memnuniyetini, aidiyet duygusunu ve KOBI’lerde yasanan sorunlara dair diisiincelerini
egilim skoru ile eslestirme yontemini kullanarak incelemistir. Egilim skoru oncesi ve
egilim skoru sonrasi elde edilen sonuglari karsilastirmis ve farklilik oldugunu tespit

etmistir.

Kaspar (2011), egilim skorunun dengeleme 6zelliginden yararlanarak veri atama yontemi
ile kayip veri problemini gidermeyi amaclamis ve diger veri atama yontemleri ile
karsilagtirmistir. Sonug olarak az sayida kayip veri igeren veri setlerinde diger veri atama
yontemlerine gore egilim skoru ile veri atama yonteminin daha tutarli oldugunu ve kayip

veri sayisi arttik¢a yontemler arasinda iistiinliiklerin degistigini tespit etmistir.



Giirtekin (2011), meme kanseri olan hastalarda yasin farkli siir degerleri ile ER
(6strojen), PR (progesteron reseptorleri) ve Cerb-B2 (biiyiime geni) degiskenlerinin
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadigini egilim skoru kullanarak
incelemistir. Sistematik hatay1 azaltmak i¢in ER, PR, Cerb-B2 i¢in yas ortak degiskenleri
disindaki ortak degiskenler modele alinarak lojistik regresyon yontemi ile hesaplanan

egilim skoru ile tabakalara ayirma yontemini uygulamistir.

Demir (2015), genellestirilmis boosted ve ¢ok kategorili lojistik regresyon analizi ile
egilim skorunu hesaplamis ve bu yontemlerin performanslarini 6lgmek i¢cin Monte Carlo
benzetimi uygulamistir. Sonug¢ olarak, genellestirilmis boosted yonteminin modeller
karmasiklastikca ¢ok kategorili lojistik regresyondan daha basarili oldugunu ve tercih

edilmesinin daha dogru oldugunu 6nermistir.

Bespiar (2018), egilim skoru ile eslestirme yontemlerinden en yakin komsuluk (1:1)
eslestirmesi, caliper eslestirmesi, tabakali eslestirme, mahalanobis metrik eslestirmesi,
mahalanobis metrik eslestirmesi ile egilim skorlarinin birlesimi ve tam eslestirme
yontemlerinin performanslarint simiilasyon ¢aligmasi ve gercek veri seti kullanarak
karsilagtirmistir. Simiilasyon ve gercek veri seti icin tabakali eslestirme ve tam eslestirme
yontemlerinin daha iyi siniflandirma oranlarma sahip oldugunu ve egilim skoru ile
eslestirme yontemlerinin hem simiilasyon hem de gercek veri seti ¢aligmasinda benzer

performans gosterdigi sonucuna ulagmistir.

Staffa ve Zurakowski (2018), egilim skoru eslestirme yontemi i¢in bes asamali bir model
olusturmuslardir. Olusturduklart bu modeldeki asamalar sirasiyla; egilim skoru
eslestirmesinin uygulanabilir ve uygun oldugunun tanimlanmasi, her bir birim i¢in egilim
skorlariin tahmin edilmesi, birimlerin egilim skorlarina gore eslestirilmesi, eslestirmenin
kalitesini belirlemek icin dengenin degerlendirilmesi ve egilim skorlarina gore eslesmis
gruplarin analiz edilmesidir. Bu asamalarin her birini, American College of Surgeons
National Surgical Quality Improvement Programindan (NSQIP) 2015 yilina ait pediatri

verilerini kullanarak uygulamali olarak géstermislerdir.

Bu tez calismasinda, gozlemsel verilerde tedavi ve kontrol birimleri arasindaki ortak

degiskenlere gore olusan farkliliklarin giderilmesi yani benzer tedavi ve kontrol gruplart



olusturulmasi igin egilim skorunun kullanimi gergek bir seti lizerinde uygulamali olarak

anlatilmistir.






2. GENEL BIiLGILER
2.1. Nedensel Cikarim

Nedensellik kavrami, neden-sonug iligskisini anlamaya yarayan felsefe, tip ve epidemiyoloji
basta olmak {iizere bir¢cok bilim alanmin ilgilendigi bir kavramdir. Bir hastaligin
incelenmesinde ilk 6nce bu hastaliga neden olan faktorler incelenir. Sonrasinda hastaliga
maruz kalma olasilig1 ile hastalik arasindaki iliski incelenerek hastaliga maruz kalmanin

nedensel ¢ikarimlar1 yapilir (Hayran, 2012).

Nedensel c¢ikarim, bir birime uygulanan farkli tedavi yontemlerinin karsiolgusal
(counterfactual) yorumlamalara dayanarak karsilastirilmasini ifade etmektedir (Cansiz,
Ozbaylanli ve Colakoglu, 2019). Yani nedensel ¢ikarim, tiim kosullar ayni iken bir olaya
maruz kalan ve kalmayan birimler arasindaki farkliliklar1 inceleyerek maruz kalmanin
nedenini, maruz kalmaya etki eden faktorleri ve sonuglarini, neden-sonug iligkisine

dayandirarak tanimlamaya odaklanmaktadir.

Dikkat edilmesi gereken konu, bir olayin sik sik baska bir olayla ayn1 anda meydana
gelmesi veya onu takip etmesi nedensellik anlamina gelmeyebilmesidir (Hayran, 2012).
Baska bir ifade ile bir degiskenin bir baska degisken ile arasinda iliski olmasi, nedensellik
cikarimi yapilabilmesi i¢in yeterli degildir. Nedensellik ¢ikarimi yapilabilmesi i¢in iki veya
fazla degisken arasindaki iliskinin mantiksal g¢ercevede tanimlanabilen neden-sonug
iligkisini icermesi gerekmektedir (Siimbiiloglu, Alpar ve Ozdemir, 1998). Ornegin, uyku
stiresi ile kalp krizi arasinda giiclii ters yonlii bir iliski olabilir. Yani uyku siiresi azaldik¢a
kalp krizi riski artabilir. Burada uyku siiresinin azalmasi kalp krizi riskini artirir gibi
neden-sonug iliskisine direk varmak yanlis olur. Baska bir degiskenin her iki degiskeni
etkileyebilecegi goz ard1 edilmemelidir. Mesela stres faktorii, uyku siliresini azaltabilirken
kalp krizi riskini de arttirabilir. Sonug¢ olarak, uyku stiresi ile kalp krizi riski arasinda
dogrudan bir neden-sonug iliskisinin olmadig: aciktir (Siimbiiloglu, Alpar ve Ozdemir,
1998). Dolayisiyla nedensellikten bahsedebilmek igin iligski olmas1 gerekir fakat tek bagina
bir iligski nedensellik i¢in yeterli degildir. Bu nedenle bir hastalik ile bu hastalig1 etkileyen
faktorler arasindaki neden-sonug iliskisi incelenirken Hill tarafindan tanimlanan kriterlere

dikkat etmek faydali olacaktir. Bu Kriterler; gii¢, tutarlilik, 6zgiinliik, zamansal iliski, doz-



etki iliskisi, inandiricilik, uyum, deneysellik ve benzerlik basliklari altinda toplanmaktadir
(Hill, 2015).

2.2. Potansiyel Sonu¢ Cercevesi ve Tedavi Etkileri

Potansiyel sonug g¢ercevesi, ilk olarak Rubin (1974) tarafindan nedensel ¢ikarimin yapi
tagint olusturmasi i¢in ortaya konmustur. Z olarak gdsterilen tedavi atamasi, belirli bir
tedaviyi alan birimler i¢in 1, tedavi almayan birimler i¢in ise 0 degerini almaktadir. i.
birimin tedaviyi alma ve almama durumlari i¢in potansiyel yanitlar sirasiyla Y;(1) ve Y;(0)
olarak tanimlanmaktadir. Y;(1) ve Y;(0), i’inci birimin karsiolgusal (counterfactual)
yanitlarini ifade etmektedir. i. birime ait potansiyel yanitlar arasindaki fark [Y;(1) — Y;(0)],
tedavi alma nedeniyle olusan nedensel etkiyi yani tedavi etkisini ifade etmektedir (Cansiz,
Ozbaylanli ve Colakoglu, 2019). Fakat bir birimin karsilastirilacak tedavilerin hepsini
almasi miimkiin olmadig1 i¢in bu birime ait potansiyel yanitlardan yalnizca bir tanesi
gozlemlenebilmektedir. Yani bir birim ya Y;(1) potansiyel yanitina ya da Y;(0) potansiyel
yanitina sahip olacaktir. Bu yiizden birim bazli nedensel etki tespit edilemeyecektir.
Holland (1986) bu durumu ‘Nedensel Cikarimin Temel Problemi’ olarak tanimlamaktadir.
Bu durumda tedavinin yanitlar tizerindeki etkisini tahmin etmek igin ortalama tedavi etkisi
(OTE) ve tedavi edilenler arasinda ortalama tedavi etkisi (TOTE) kullanilmaktadir
(McCaffrey, Ridgeway ve Morral, 2004).

Ortalama tedavi etkisi (OTE), tedavi alan ve tedavi almayan gruplarin ortalama potansiyel
yanitlar1 arasindaki farktir. Yani kitleden rastgele se¢ilmis herhangi bir birim i¢in tedavinin
beklenen etkisi olarak ifade edilmektedir.

OTE = E[Y(1) — Y (0)] (2.1)
Tedavi edilenler arasinda ortalama tedavi etkisi (TOTE) ise sadece tedavi alan kitleden

rastgele secilen herhangi bir birim i¢in tedavinin beklenen etkisi olarak ifade edilmektedir

(Soderbom, 2009).

TOTE = E [y(1) —yv(©)lz= 1] 2.2)



OTE ve TOTE, tedavi ve kontrol gruplar1 arasinda benzerlik ne kadar ¢ok ise o kadar
birbirine yakin degerler alacaktir. Neden-sonug iligkisini en iyi sekilde ortaya koyabilen
ideal arastirma yoOntemi olarak tanimlanan rastgele kontrollii ¢alismalarda tasarim ve
rastgelelik uygulamasindan dolay1 tedavi grubu ile kontrol grubu arasinda sistematik
olarak fark olmayacaktir. Dolayisiyla bu iki tedavi etkisi rastgele kontrollii caligmalarda
ayni ¢ikacaktir (Austin, 2011). Gozlemsel ¢aligmalarda ise rastgelelik olmadigi i¢in bu iki

tedavi etkisi arasinda farklilik olabilmektedir.

Arastirmacilar, OTE’nin mi yoksa TOTE’nin mi kendi aragtirmalarinda daha fazla fayda
saglayacagina karar vermede dikkatli olmalidir. Yogun bir sigara birakma programinda
tedavi etkisi tahmini i¢in OTE, TOTE’den daha ¢ok ilgi ¢ekebilir. Fakat program mevcut
tiim sigara igcen bireylere uygulandiysa, programa katilim engelleri ve sigara birakma
zorluklarindan dolay1 programin etkisini tahmin etmek uygun olmayacaktir. Bunun yerine
programa katilmay1 secen sigara icen bireyler lizerindeki etkisinin tahmini daha uygun
olacaktir (Austin, 2011). Dolayisiyla ¢alismada her bir birimin faydalanacagi bir durum
s6z konusu ise OTE, birimlerin kendilerinin atanabilecegi bir durum var ise TOTE

kestirimini kullanmak dogru bir tercih olacaktir (Demir, 2015).
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3. EGILIM SKORU (PROPENSITY SCORE)

Gozlemsel aragtirmalarda, tedavi ve kontrol gruplarindaki birimlerin gozlenen ortak
degiskenler bakimindan benzer olmamasi tedavi etkilerinin sistematik hatali tahminine yol
acmaktadir. Tedavi etkisi tahminindeki sistematik hata eglestirme, tabakalara ayirma,
regresyon diizeltmesi gibi yontemlerle diizeltilmektedir. Fakat ortak degisken sayisi

arttiginda bu yontemler yeterli olmamaktadir (Altunok, 2006).

1983 yilinda Rosenbaum ve Rubin tarafindan zaman, maliyet, etik nedenlerden dolay1
deneysel arastirmalarin miimkiin olmadig1 durumlarda daha sik tercih edilen gozlemsel
aragtirmalardan elde edilen bir veri kiimesinden hareket ederek, tedavi etkilerinin
tahminindeki yanlilig1 azaltmak igin alternatif bir yontem olarak egilim skoru onerilmistir.
Egilim skoru, ¢ok sayida ortak degiskeni tek bir boyuta indirerek eslestirme, tabakalara
ayirma, regresyon diizeltmesi gibi yoOntemlerde yasanan problemleri ortadan
kaldirmaktadir. Egilim skoru diskriminant analizi, lojistik regresyon, genellestirilmis
boosted modeli, karar agaci, kiimeleme analizi gibi ¢esitli yontemlerle tahmin
edilmektedir. Egilim skoru tahmin edildikten sonra eslestirme, tabakalara ayirma,
regresyon (kovaryans) diizeltmesi, agirliklandirma yontemleri veya bunlarin birlesimleri
ile ortak degiskenleri birbirine benzeyen tedavi ve kontrol grubu olusturarak sistematik
hata en aza indirilmektedir (Rosenbaum ve Rubin, 1983).

Rosenbaum ve Rubin (1983) egilim skorunu, i (i =I,...,N) birimin gozlenen ortak
degiskenler vektorii x;’ye gore belirli bir tedaviye (Z;=1) ya da kontrole (Z;=0) atamanin

kosullu olasilig1 olarak tanimlamigstir (Guo ve Fraser, 2015: 173).

e(xi) = PT(Zi =1 |Xl = xi) (31)

Burada ortak degiskenlere (X) gore tedaviye atamanin (Z;)  bagimsiz oldugu

varsayildiginda:

N
PT'(ZL' = Zj, ...,ZN = ZNl Xl' = Xq, ""XN = xN) = He(xi)zi{]_ — e(xl.)}l_zi (32)

i=1

denklemi elde edilmektedir.
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Kosullu bagimsizlik varsayimi

Etki kanistiricilarin  (confounder) olmadigi anlamini tasiyan bu varsayim ilk olarak
Rosenbaum ve Rubin (1983) tarafindan ‘Goz Ardi Edilebilir Tedavi Atamasi’ olarak
tanimlanmistir.  Lenchner (1999, 2001) ise bu varsayimdan ‘Kosullu Bagimsizlik

Varsayimi’ olarak bahsetmektedir.

Kosullu bagimsizlik varsayimi, gozlenen ortak degiskenler i¢in tedaviye atanma
olasiliginin, potansiyel yanitlardan kosullu olarak bagimsiz oldugunu ifade etmektedir
(Cameron ve Trivedi, 2005). Bu varsayim gozlenmemis ortak degiskenlerin etkisini
dislayarak sadece gozlenen ortak degiskenler lizerinde se¢im olarak da ifade edilmektedir.
Tedavi atamasini ve yanitlari etkileyen herhangi bir etki karistiricinin olmadigini 6neren bu
varsayim, egilim skoru analizinin altinda yatan en O6nemli varsayimdir (Austin, 2011).
Yo ve Y;; potansiyel yanitlari, T; tedaviye atamayi ve X; ortak degisken vektoriini

gostermek lizere, kosullu bagimsizlik varsayimina ait bagint1 asagida verilmistir.

VoV LT, | (33)
Pozitiflik varsayimi

Pozitiflik varsayimi, birimlerin tedavi ya da kontrol grubuna atanma olasiliklarinin pozitif
olmas1 gerektigini ve bir birimin tedavi yontemlerinden sadece bir tanesine atanabilecegini

ifade etmektedir (Austin, 2011).
0<Ps(i)<1 (3.4)

Egilim skoru, gozlenen ortak degiskenlerin vektoriinii temsil eden bir dengeleme skorudur.
Egilim skorunun dengeleme oOzelliginden dolayi, tiim gozlenen ortak degiskenlerin
dagilimi kontrol grubunda oldugu gibi tedavi grubunda da ayni olacaktir. Yani egilim
skorlar1 ayn1 veya birbirine yakin olan tedavi ve kontrol gruplarinin gozlenen ortak
degiskenleri de aynidir. Dengeleme skoru, rastgele deneylerden farkli olarak sadece

gozlenen ortak degiskenleri  dengelerken  gozlenmeyen ortak  degiskenleri
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dengelememektedir. Ancak gozlenmeyen ortak degiskenlerin neden oldugu sistematik hata
her zaman korkuldugu kadar biiyiik olmayabilir. Gozlenmeyen ortak degiskenler, gozlenen
ortak degiskenler ile iliskili olmadiginda biiyiikk bir sistematik hataya neden olurken,
gozlenmeyen ve gozlenen ortak degiskenler arasinda bir iliski olmasi durumunda ise

onemli bir sistematik hata olusmayacaktir (Kuss, Blettner and Bérgermann, 2016).

Egilim skoru analiz siirecinde izlenmesi gereken asamalar asagida belirtilmistir.

Adim 1. Verinin yapisi incelenerek lojistik regresyon analizi, diskriminant analizi ya da

diger egilim skoru tahmin etme yontemlerinden hangisinin uygulanacagina karar verilir.

Adim 2. Egilim skorlarmin tahmini i¢in modele eklenecek degisken se¢imi yapilir. Bu
asamada degisken se¢imi, egilim skoru yonteminin gegerliligi i¢in son derece onemlidir.
Hangi degiskenlerin modele eklenecegine dair net bir fikir birligi olmadig1 igin
arastirmacilarin asagida belirtilen degisken kiimelerini 6nceden belirlemesi ve hangisinin
modele dahil edilmesi gerektigi konusunda dikkatli olmas1 gerekmektedir (Baek, Park,
Won, Park ve Kim, 2015).

e (Gozlemlenen tiim ortak degiskenler
e Tedavi atamasiyla ilgili temel degiskenler
e Yanit: etkileyen tiim degiskenler

e Hem tedavi atamasini hem de yaniti etkileyen tiim degiskenler

Adim 3: Egilim skorlar1 tahmin edilir.

Adim 4: Tedavi etkinliginin sistematik hatali tahminini engellemek igin egilim skorunu
kullanan eslestirme, tabakalara ayirma, regresyon (kovaryans) diizeltmesi ve
agirliklandirma yontemlerinden biri segilir ve birbirine benzer tedavi ve kontrol gruplari

olusturulur.

Adim 5. Dengeleme skoru olan egilim skoru ile benzer tedavi gruplarinin elde edilip
edilmedigini degerlendirmek i¢in gruplar arasindaki denge degerlendirilir. Dengeyi
degerlendirmek icin tek bir standart yaklasim bulunmamaktadir. Ancak tedavi ve kontrol

gruplarindaki birimlerin 6zellikleri tanimlayici istatistiklerle (ortalama, oran...) ve ortak
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degiskenlerin dagilimlarinin karsilastirilmasi ile baslamaktadir. Egilim skoru ile eslesen
tedavi ve kontrol gruplarinin ortak degiskenlere gore denge kontrolii icin genellikle
standartlastirilmig farklar kullanilmaktadir. Standartlastirilmig farklar, siirekli ya da ikili
her degisken i¢in sayisal bir 6zettir. Standartlastirilmig farklar, egilim skoru ile eslestirme
islemi tamamlandiktan sonra gbzlenen ortak degiskenlerin her birini karsilastirmak igin

standart sapma hesaplamasini kullanmaktadir (Staffa ve Zurakowski, 2018).

Stirekli degiskenler i¢in standartlastirilmis farklara iliskin bagint1 asagida verilmistir.

(X — X)
= @5
2

Burada X, ve i) sirasiyla tedavi ve kontrol grubuna ait Orneklem ortalamasini ve

d =

s¢2 ve 532 ise sirastyla tedavi ve kontrol grubuna ait varyansi belirtmektedir.

p: Ve py, tedavi ve kontrol grubundaki tekrarlama sikligini gostermek tizere, ikili kategorik

degiskenler i¢in standartlagtirilmis farklara iliskin bagint1 asagida verilmistir.

(Pt — i)
\/m(l—m)wk(l—pk) (3.6)

2

d =

Standartlastirilmis farklarin mutlak degeri 0,1°den kiigiik ise fark 6nemsiz kabul edilir.
Yani ortak degiskenlere gore tedavi gruplari arasinda 6nemli bir dengesizligin olmadigi

ifade edilir (Austin, 2011).

Egilim skoru ile eslestirilen tedavi ve kontrol gruplarinin karsilastirilabilirliginin kapsamli
incelemesi, ortalamalarin ve tekrar sikliginin karsilagtirilmasi ile bitmemelidir. Egilim
skoru tedavi ve kontrol gruplarina ait gozlenen ortak degiskenlerin dagilimlarini
dengeleme 0Ozelligine sahip oldugu i¢in ortalama ve tekrar sikliginin yani sira eslesen
gruplar arasinda gozlenen ortak degiskenlerin dagilimlar1 da incelenmelidir. Boxplot, Q-Q
grafigi, kiimilatif dagilim fonksiyonlar1 gibi grafikler egilim skoru ile eslestirilen tedavi ve
kontrol gruplar1 arasindaki dagilimi karsilastirmak i¢in kullanilabilir (Austin, 2009; Austin,
2011)
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Denge degerlendirmesi, egilim skoru ile eslestirme, tabakalara ayirma, regresyon
diizeltmesi veya agirliklandirma islemlerinin ne kadar iyi gerceklestigini dolayisiyla
sonuglarin ne derece gecerli olacagini gostermektedir. Ancak denge degerlendirmesi
sadece gozlenen ortak degiskenler igin gecgerli iken gbézlenmeyen ortak degiskenler igin

gecerli degildir (Haukoos ve Lewis, 2015).

Eger denge saglanmadiysa tekrar ikinci asamaya doniiliir. Yani modele eklenecek

degiskenler tekrar belirlenir.

Adim 6: Denge degerlendirmesi sonucunda gozlenen ortak degiskenler bakimindan tedavi

ve kontrol gruplar1 arasinda yeterli benzerlik saglandiginda uygun ¢ikt1 analizleri yapilir.

Egilim skoru analiz siireci ile ilgili asamalar Sekil 3.1°de verilmistir.
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Tedavinin Belirlenmesi

Egilim Skoru Tahmin Etme Y 6nteminin Seg¢ilmesi

Egilim Skoru Tahmininde Kullanilacak Degiskenlerin
Belirlenmesi

Egilim Skorlarinin Tahmin Edilmesi

Egilim Skoru ile Hatay1 Azaltma Yontemleri Olan Eslestirme,
Tabakalara Ayirma, Regresyon Diizeltmesi, Agirliklandirma
Yontemlerinden Birinin Segilmesi

Denge ve Ortiismenin Elde Edilip Edilmediginin Belirlenmesi

Uygun Cikt1 Analizinin Yapilmasi

Sekil 3.1. Egilim skoru analiz siireci
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3.1. Egilim Skoru Tahmin Yontemleri

Bir birimi gozlenen ortak degiskenlere gore belirli bir tedaviye atamanin kosullu olasiligi
olan egilim skorunu tahmin etmek igin lojistik regresyon (logistic regression), diskriminant
analizi (discriminant analysis), kiimeleme analizi (cluster analysis), karar agaci (decision
tree), rastgele orman (random forest), genellestirilmis boosted modeli (generalized boosted
model) gibi ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Bu c¢alismada egilim skoru tahmin
yontemlerinden lojistik regresyon analizi, diskriminant analizi ve kiimeleme analizi

hakkinda bilgi verilmistir.

3.1.1. Lojistik regresyon analizi

Lojistik regresyon analizinin kullanimi 1845°li yillara dayanmaktadir. Ilk olarak sosyo-
ekonomik agirlikli alanlarda kullanilsa da son yillarda saglik, psikoloji, sosyoloji, egitim,
iktisat gibi bir¢ok alanda kullanimi yayginlagsmistir. Basit ve ¢oklu dogrusal regresyon
analizinde, bagiml degisken siireklidir ve bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal dagilim
gostermesi gerekmektedir. Lojistik regresyon analizinde ise bagimli degisken kesiklidir ve
bagimsiz degiskenlerin dagilimina ait higbir 6n kosul yoktur. Ayrica basit ve ¢oklu
dogrusal regresyon analizi ile bagimsiz degiskenin degeri tahmin edilirken lojistik
regresyon analizi ile bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin gergeklesme
olasilig1 tahmin edilmektedir. Lojistik regresyon analizinin kullanim amaglarindan biri en
az degisken ile bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi tanimlayabilen kabul
edilebilir bir model kurmak, digeri ise birimlerin hangi grubun {iyesi oldugunu belirlemek

yani siniflandirmaktir (Kuyucu, 2012).

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin ozelliklerine gore {ige ayrilmaktadir. Bagimlh
degisken iki kategorili ise “Ikili Lojistik Regresyon”, ikiden ¢ok sayida kategorili ve sirasiz
ise “Cok Terimli Lojistik Regresyon” ve ikiden ¢ok sayida kategorili ve sirali ise “Sirali

Lojistik Regresyon™ adin1 alir (Alpar, 2017).

Egilim skoru tahmin etme yontemlerinden en sik kullanilan yontemlerden biri lojistik
regresyon analizidir. Bagimli degiskenin, tedavi-kontrol yani 0-1 gibi ikili (binary) kesikli
degisken olmasi durumunda egilim skoru tahmini ikili lojistik regresyon analizi ile

yapilirken, ikiden ¢ok sayida tedavi tiirii olmasi durumunda ¢ok terimli lojistik regresyon
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analizi ile yapilmaktadir (Demir, 2015).

Genel dogrusal regresyon modeli, x;;, (i = 1,2,...,nve k = 1,2,...,p) bagimsiz degiskenleri,

»; bagimli degiskeni ve u; hata terimini gostermek iizere 1. gézlem igin,

p
yi:z Brexi tu (3.7)
=0

seklinde ifade edilmektedir. Bu modelde bagimsiz degiskenler i¢in bir kisit olmadigi i¢in
y; bagimlh degiskeni -co ile +oo arasinda herhangi bir deger alabilmektedir. Bagimh
degisken 0-1 gibi ikili degerler aldiginda bu durum bozulmaktadir. P(y; = 1), i’inci

gozlemin 1 degerini alma olasilig1 olmak {izere,

p
EG) =POi=1 = ) B (38)
k=0

0-1 arasinda olasilik degerleri alabilen ‘dogrusal olasilik modeli’ elde edilir. Ancak bu
esitlik, bagimsiz degiskenlerin sinirsiz degerler almast nedeni ile her zaman
saglanamamaktadir. Bu gibi durumlardan kaginmak icin ¢esitli  doniisiimler
uygulanmaktadir. Lojit (logit) ve probit (probability unit) doniisiimler bu amacla kullanilan

en yaygin doniistimlerdir (Giineri ve Apaydin, 2004).

Es. 3.8’de belirtilen dogrusal olasilik modeline lojit doniisiim uygulandiginda;

B0) = L= log (p5) - iﬁkxik (39)
k=0

lojistik model ya da kisaca lojit olarak bilinen bu model elde edilmektedir. Bu modelde P;

olasilik degeri,

p p
P; = exp (;) ,kaik) / (1 + exp (kZO ﬁkxik>> (3.10)
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biciminde ifade edilmekte ve lojistik fonksiyon adin1 almaktadir (Tathdil, 2002: 290).

Ikili lojistik regresyonun varsayimlar1 asagida belirtilmistir.

e Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliski oldugu varsayimi yoktur.

e Bagimli degisken tedavi-kontrol gibi 0-1 deger alan iki kategorili olmalidir.

o Kategoriler birbirinden ayrik olmalidir.

e Maksimum olasilik katsayilar1 ¢ok sayida ornekle tahmin edilebildigi i¢in dogrusal
regresyonda gerek duyulan 6rnek sayisindan daha fazlasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Egilim skorlar1 i¢in lojit doniistim uygulanirsa;

In( e(x;) )= o rE=1x) Bo + By + Boxy + - + Bty (3.11)

n
1—e(x;) 1-FA(Z = 1]x)

elde edilir.

Kiimeleme, lojistik regresyon ve diskriminant analizleri egilim skoru tahmin etmede
kullanilan en yaygin yontemlerden {i¢ tanesidir. Kiimeleme analizinde gozlemlerin
atanacagl kiime sayis1 tam olarak bilinmezken, diskriminant ve lojistik regresyon
analizinde grup (kiime) sayisi bilinmekte, mevcut veriler kullanilarak bir ayrimsama
modeli elde edilmekte ve kurulan bu model yardimu ile veri kiimesine eklenen gézlemlerin

gruplara atanmast miimkiin olabilmektedir (Tathdil, 2002: 289).

Lojistik regresyon analizinde, diger bir egilim skoru tahmin etme yoOntemi olan
diskriminant analizinin bagimsiz degiskenlerin normal dagilima uymasi ve bagimsiz
degiskenlerin kovaryanslarmin her grup diizeyinde esit olmasi gibi varsayimlarinin
olmamasi, onu daha esnek ve tercih edilebilir yapmaktadir. Nitekim son yillarda yapilan
bazi ¢aligmalara gore diskriminant analizinin varsayimlar1 saglansa bile lojistik regresyon
analizi tercih edilmektedir. Analiz se¢imi yapilirken Mahalanobis uzaklig
kullanilabilmektedir. Diskriminant analizi orneklem kiigiik oldugunda ve simiflamaya
yonelik ¢alismalarda, lojistik regresyon analizi ise sonsal olasiliklarin kestirimine yonelik

caligmalarda tercih edilmektedir (Tathdil, 2002).
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3.1.2. Diskriminant analizi

Ayirma analizi olarak da bilinen diskriminant analizi, hatali siniflandirma olasiligini en aza
indirerek p tane 6zelligi bilinen birimleri bu 6zelliklere gore birbirine en yakin gruplari
olusturmayr hedefleyen ¢ok degiskenli istatistiksel bir yontemdir. Birimlerin p tane
Ozeliginin her birinin ayr1 ayr1 incelenerek gruplara ayrilmasi gii¢ ve hatta bazi durumlarda
imkansizdir. Bu nedenle diskriminant analizinin amaci, ¢ok degiskenli bir problemi tiim
degiskenlerin uygun agirliklarla katilacagi tek degiskenli bir bigime doniistiirmek oldugu

soylenebilir.

X1, X2, -, Xp orijinal degiskenleri ve aq,ay, ..., a, degiskenlere ait agirliklar1 (katsayilar)

gostermek tlizere, p tane 6zellige gore diskriminant (ayirici) fonksiyonu;

Vi = 1Xi1 + AxXip + -+ apXpy (3.12)

seklinde gosterilmektedir (Tathdil, 2002: 258). Diskriminant fonksiyonlari, diskriminant
(aywric1) degiskenler olarak adlandirilan gruplar arasi farkliliga etki eden degiskenlerin
hangileri oldugunu ortaya ¢ikarmaktadir. Diskriminant analizinin bir diger amact ise hangi
gruptan geldigi bilinmeyen bir birimin ait oldugu grubu en az hata ile saptamaktir
(Burmaoglu, Oktay ve Ozen, 2009). Ayrica diskriminant analizi, gruplarin
farklilagmasinda etkili olan degiskenlerin saptanmasi igin farkliligin en fazla hangi

degiskenlerde yogunlastigini belirlemektedir (Ergetin, 1993).

Diskriminant analizi ile gruplar arasi farkhiliklari arastirmak, bagimli degiskene gore
yapilan gruplandirmada bagimsiz degiskenlerin énem siralamasini belirlemek, bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama oranini belirlemek ve yeni bir birimin katilmasi
durumunda smiflama hatast minimum olacak grubu tespit etmek miimkiindiir. Lojistik
regresyon analizi konusunda da deginildigi gibi, diskriminant analizi ortak degiskenleri
benzer olan gruplar olusturmasi, bagimli degiskenin kategorik olmasi ve bagimsiz
degiskenlerin simiflamali, sirali, aralikli ya da oranli olabilmesi bakimindan lojistik
regresyon ile benzerlik gostermektedir. Ancak hangi yontemin uygulanacagina karar

verirken yontemlerin varsayimlarina dikkat etmek gerekmektedir.



21

Diskriminant analizinin dayandig1 temel varsayimlar asagida siralanmistir.

e X veri matrisi yani ayirt edici degiskenler ¢ok degiskenli normal dagilim gostermelidir.

e Degiskenlerin varyans ve kovaryanslart homojen olmalidir. X matrisinde yer alan
degiskenler ortak kovaryans matrisine sahip ¢ok degiskenli normal dagilima sahip
kitleden ¢ekilmis 6rnekler olmalidir.

e Degiskenlerin ortalamalari ve varyanslari arasinda bir korelasyon bulunmamalidir.

e Degiskenler arasinda yiiksek derecelerde korelasyon yani c¢oklu baglanti
(multicollinearity) bulunmamalidir.

e Gruplarin birbirinden ayrilmasinda etkisi olmayan gereksiz degiskenler X veri
matrisinde bulunmamalidir. Yani X veri matrisinde sadece gruplarin birbirinden
ayrilmasimni saglayacak dogru ve gerekli ayirt edici degiskenler (X) olmalidir

(Burmaoglu, Oktay ve Ozen, 2009).

Diskriminant analizinin temel varsayimlarindan biri gruplarin varyans-kovaryans
matrislerinin esit olmasidir. Ancak bu varsayim gegerli olmadiginda da diskriminant
analizi uygulanabilmektedir. Gruplarin varyans-kovaryans matrislerinin esit olmasi
durumunda Fisher’in diskriminanti olarak bilinen lineer diskriminant analizi uygulanirken,
gruplarin varyans-kovaryans matrislerinin esit olmamasi durumunda karesel diskriminant
analizi uygulanmaktadir. Bu amagcla gruplarin varyans-kovaryans matrislerinin esitligini
test etmek i¢in Box’s M istatistigi kullanilmaktadir (Cabuk, 2015; Oguzlar, 2006; Akgiil ve
Cevik, 2003: 404).

3.1.3. Kiimeleme analizi

Kiimeleme analizinin genel amaci, benzerliklerine gore gruplandirilmamis veriyi
siiflandirmak (gruplandirmak) ve arastirmacilara uygun 6zet bilgiler sunmaktir. Kullanim
amaci nedeni ile diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi ile benzerlikleri olsa da
onemli farkliliklar1 da bulunmaktadir. Diskriminant analizinde ve lojistik regresyon
analizinde grup (kiime) sayisi bilinmekte ve elde edilen bilgiler (ayirma fonksiyonu)
gelecekte tekrar kullanilabilmektedir. Ancak kiimeleme analizinde grup sayisi
bilinmemekte ve sadece verilerin mevcut durumuna iliskin ¢ikarimlar yapmasindan dolayi

elde edilen bilgilerin gelecekte kullanilabilmesi miimkiin olmamaktadir (Tathdil, 2002:
329).
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Kiimeleme analizinin amact uygun modeli bulmak, model uyumu saglamak, gruplar i¢i 6n
tahmin hesaplar1 yapmak, 6n tahmin sinamasi yapmak, veri yapisini bulmak, 6n tahmini

genellestirmek ve boyut indirgemek olarak 6zetlenebilir (Everitt, 1974: 3).

Kiimeleme analizinde, ilk olarak verilerin kiimelemeye uygun bi¢cimde girilmesi ile
uzakliklar matrisi elde edilir. Sonrasinda uygulanacak kiimeleme teknigi ve kiime sayisi
belirlenir. Son asamada ise sonuglarin duyarliligi ve anlamliligi incelenir. Elde edilen
ciktilara gore degiskenlerin uygun olmamasi veya kiime sayisinin yanlis olmasi tespit
edilirse tekrar ikinci agsamaya doniilmektedir (Tatlidil, 2002: 330). Ciktilarin uygun olmasi
durumunda ise kiime igerisi homojen, kiimeler arasi heterojen bir yapi elde edilmis

olacaktir (Yalgin, 2013).

Literatiirde kiimeleme analizi i¢in ¢ok sayida kiimeleme yontemi one siiriilmiistiir. Ancak
genel olarak kiimeleme yontemleri; hiyerarsik kiimeleme ve hiyerarsik olmayan kiimeleme
olarak iki ana baghk altinda toplanmaktadir. Kiimeleme yontemleri Sekil 3.2°de

gosterilmektedir.
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—_— En yakin komsuluk

— En uzak komsuluk

Gruplar arasi ortalama
baglantil
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e En kiigiik varyans

KUMELEME YONTEMLERI
|

k-ortalama teknigi

Hiyerarsik Olmayan
Kiimeleme

En ¢ok olabilirlik teknigi

Sekil 3.2. Kiimeleme yontemleri (Yildiz, 1998)

Kiimeleme analizinden elde edilen sonuglarin iki kosulu saglamasi gerekmektedir. Ilki,
onemli degiskenlerin secilmesi, ikincisi ise kiime sayisinin isabetli bir sekilde
belirlenmesidir. Verilere adimsal regresyon analizi ve temel bilesenler analizi gibi
yontemler uygulanarak oOnemli degiskenler segilebilmektedir (Cakmak, 1999). Kiime
sayisina karar vermek igin ise k kiime sayisin1 belirtmek iizere k=(n/2)*/2 denklemi, 1971

yilinda Marriot tarafindan 6nerilen yontem ya da 1970°li yillarda Calinsky ve Harabastz
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tarafindan Onerilen yontem gibi ¢esitli yontemlerden yararlanilmaktadir (Tathdil, 2002:
342).

3.2. Egilim Skoru ile Hatay1 Azaltma Yontemleri

Gozlemsel arastirmalarda ortak degiskenleri benzer tedavi ve kontrol gruplari olusturarak,
tedavi etkinliginin sistematik hatali tahminini engellemek i¢in egilim skorunu kullanan en
yaygin dort yontem; eslestirme, tabakalara ayirma, regresyon (kovaryans) diizeltmesi ve
agirliklandirma yontemleridir. Egilim skoru bu yontemlerin hepsi i¢in ayni sekilde tahmin
edilmekte ancak tahmin edildikten sonra farkli sekilde uygulanmaktadir. Bu yontemlerin
hepsi tedavi ve kontrol gruplarindaki egilim skorlarina iligskin dagilimlarin benzer olmasini

saglayarak sistematik hatay1 en aza indirmeyi amaglamaktadir (D’ Agostino, 1998).

3.2.1. Egilim skoru ile eslestirme

Arastirmacilar genellikle ¢ok sayida kontrol biriminin olmasina karsin sinirh sayida tedavi
biriminin oldugu ¢alismalar ile karsi karsiya kalmaktadir. Tedavi biriminin az, kontrol
biriminin ¢ok oldugu durumlarda ortak degiskenlere gore tedavi birimleri ile eslesen
kontrol birimlerini belirlemek i¢in cogu kez eslestirme yontemi tercih edilmektedir.
Eslestirme yontemi ile iki ya da daha fazla grubun karsilastirilmasit miimkiindiir.
Eslestirme yontemi, her ne kadar basit gibi gorlinse de ortak de8isken sayisi arttikga
uygulanmas1 zorlagsmaktadir. Ortak degiskenleri 6zet olarak tek bir boyuta indiren egilim
skoru kullanilarak yapilan eslestirme yontemi ise bu problemi ortadan kaldirmaktadir
(D’Agostino, 1998).

Egilim skoru hesaplandiktan sonra egilim skorlar1 birbirine en yakin olan tedavi ve kontrol
birimleri eslestirilir ve eslesmeyen diger birimler caligmadan c¢ikarilir (Olmos ve
Govindasamy, 2015). Bu sekilde her hangi bir birimle benzerlik géstermeyen birimler

calismadan ¢ikartilmis olur (Sekil 3.3).
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Sekil 3.3. Egilim skoru ile eslestirme (Kuss, Blettner ve Bérgermann, 2016)

Egilim skoru ile eslestirme yontemleri agsagida verilmistir (Ho, Imai, King ve Stuart, 2011,
Bespinar, 2018).

« En Yakin Komsuluk Eslestirmesi (Near Neighbor Matching)

» Caliper Eslestirme (Caliper Matching)

» Tabakal1 Eslestirme (Stratified Matching)

» Mahalanobis Metrik Eslestirmesi (Mahalanobis Metric Matching)

» Mahalanobis Metrik Eslestirmesi ile Egilim Skorlarmin Birlesimi (Combining
Propensity Scores and Mahalanobis Matching)

» Optimal Eslestirme (Optimal Matching)

* Tam Eglestirme (Full Matching)

» Radius Eslestirme (Radius Matching)

» Genetik Eslestirme (Genetic Matching)

» Kesin Eslestirme (Exact Matching)

En vakin komsuluk eslestirmesi

En yakin komsuluk eslestirme yonteminde, rastgele olarak siralanmis tedavi ve kontrol
birimlerinden ilk tedavi birimi segilir. Secilen tedavi biriminin egilim skoruna en yakin
egilim skoruna sahip kontrol birimi eslestirilerek bir sonraki eslestirmede dikkate
alinmamasi i¢in ¢alismadan ¢ikarilir. Bu islem, tedavi grubundaki her birim eslesene kadar
tekrar edilir (Caliendo ve Kopeinig, 2008; D’Agostino, 1998). Diger eslestirme
yontemlerinden nispeten daha kolay olan en yakin komsuluk eslestirmesinde, tedavi ve

kontrol birimleri 1:1, 1:N, N:1 ya da N:N seklinde eslestirilebilmektedir. i. tedavi birimine
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ait egilim skoru P; ve j. kontrol birimine ait egilim skoru P; ile gosterilmek iizere, en yakin

komsuluk eslestirmesi i¢in kullanilan esitlik asagida verilmistir.
C(P;)) = min;|P; — Pj| (3.13)

Rosenbaum ve Rubin (1985) tarafindan, eslestirme yaparken genellikle normal dagilim
gosterme egiliminde olacagi i¢in tahmin edilmis egilim skorunun logitlerinin (egilim skoru
e(X) ile gosterilmek iizere, logiti §(X) = log[(1—é(X))/é(X)] seklinde

hesaplanmaktadir) kullanilmasi 6nerilmektedir.

Caliper eslestirme

Caliper eslestirmesinde, en yakin komsuluk eslestirmesinde oldugu gibi tedavi ve kontrol
birimleri rastgele siralanir ve ardindan ilk tedavi birimi ile egilim skoru en yakin olan
kontrol birimi eslestirilir. En yakin komsuluk eslestirmesinden farkli olarak, caliper
eslestirmesinde eslesecek olan tedavi ve kontrol birimlerinin egilim skorlarinin arasindaki
farkin mutlak degeri, onceden belirlenmis olan tolerans (caliper) degerinden kiigiik
olmalidir. Buradaki amag, egilim skorlari arasinda farki fazla olan tedavi ve kontrol
birimlerinin eslestirilmesinden kaginmaktir (Coca-Perraillon, 2006). Caliper eslestirmesi

Es. 3.14’teki gibi tanimlanir.

C(P) =min|P—P;| < 6 (3.14)
]

Burada, i € {tedavi grubu}, j € {kontrol grubu}, C(P;) i tedavi birimi ile eslesmis, j
kontrol biriminin eslesme kiimesidir, i tedavi biriminin egilim skoru P;, j kontrol biriminin

egilim skoru P; ve § dnceden belirlenmis tolerans (caliper) degeridir (Zhang, 2013).

Caliper degeri (9) kiigiik oldugunda, sadece birkag¢ birimin eslesmesine neden olacagi igin
en uygun caliper degerini bulmak Onemlidir. Egilim skorundan ziyade Mahalanobis
mesafesini gdz Oniinde bulundurarak, Rosenbaum ve Rubin (1985) tedavi grubundaki
varyansin kontrol grubundaki varyanstan iki kat daha biiylik olmast durumunda, 0,2
caliperin, hatanin %98'ini kaldirdigin1 ileri stirmekte ve 0,25 caliper degerinin

kullanilmasini 6nermektedir.
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Optimal eslestirme

Optimal eslestirme yontemi, en kiigiik ortalama mutlak egilim skoruna sahip olacak sekilde
eslesmis Dbirimler elde etmeyi amaglamaktadir (Rosenbaum, 1989). w(|a;l, |bj|)
agirliklandirma fonksiyonunu, &(a;, b;) tedavi ve kontrol birimleri uzaklhigini gdstermek

tizere optimal eslestirme Es. 3.15°teki gibi tanimlanir.

D= wlail, |by))dCas by) (3.15)

Burada , i=1,...,n ve j=1,...,n olmak lizere a; tedavi grubunu, b; kontrol grubunu

gostermektedir.

Tam eslestirme

Tam eslestirme yontemi, tedavi ve kontrol birimleri arasindaki ortalama farklarin
minimum olmasini amaglayan optimal eslestirme yonteminin 6zel bir tipidir (Rosenbaum,
2002; Hansen, 2004). Bu eslestirme yonteminde bir veya birden fazla kars1 grup birimi ile
eslesme miimkiindiir (Rosenbaum, 1991). Tedavi ve kontrol gruplarindaki her bir birimin

kullanildig1 eslestirme yontemidir.

Mahalanobis metrik eslestirmesi ile egilim skorlarinin birlesimi

Mahalanobis metrik eslestirmesinde, birimler rastgele bir sekilde siralandiktan sonra ilk
tedavi birimi ile biitiin kontrol birimleri arasindaki mesafe hesaplanir. Tedavi birimi i ile

kontrol birimi j arasindaki Mahalanobis uzakligi;

d(i, ) =[u—-v)'C'(u- )] (3.16)

seklinde tanimlanmaktadir (D’ Agostino, 1998). Burada u ve v, j kontrol birimi ve i tedavi
birimi icin eslesen degiskenlerin degerlerini, C ise kontrol grubunun tamamindaki eglesen
degiskenler i¢in kovaryans matrisini ifade etmektedir. i. tedavi birimi ile Mahalanobis
uzakligi minimum olan j. kontrol birimi eslestirilir ve eslesen birimler g¢alismadan

cikartilir. Bu islem, her bir tedavi birimi igin tekrar edilir.
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Mahalanobis uzaklig1 arttikga gozlemler arasindaki ortalama mesafe de artmaktadir.
Mahalonobis metrik eslestirmesinin dezavantajlarindan biri, ortak degisken sayis1 arttikca
yakin eglestirme yapmanin zorlagmasidir. Ortak degisken sayisinin artmasindan dolay1
yakin eslestirmenin yapilamadigi durumlarda, Mahalanobis metrik eslestirmesi ile egilim
skorlarinin birlesimi olarak adlandirilan eslestirme yontemi kullanilmaktadir. Bu
yontemde, ortak degiskenlere ek bir degisken olarak tahmin edilen egilim skorunun logiti
(§(X)) eklenerek Mahalanobis uzaklig1 hesaplanmaktadir. Yine aym sekilde, hesaplanan
uzakliga gére minimum degere sahip tedavi ve kontrol grubundaki birimler eslestirilerek
calismadan ¢ikartilir (D’ Agostino, 1998).

3.2.2. Egilim skoru ile tabakalara ayirma

Tabakalara ayirma yontemi, gozlemsel arastirmalarda ortak degiskenler bakimindan
tedavi etkisinin tahminindeki sistematik hatayir azaltmak i¢in kullanilan yontemlerden
biridir. Bu yontem ile birimler ortak degiskenleri birbirine benzer tabakalara ayrilir.
Tabakalar belirlendikten sonra ayni tabakada bulunan tedavi ve kontrol birimleri
dogrudan karsilastirilarak tedavi etkisi tahmin edilebilir. Fakat eslestirme yonteminde
oldugu gibi tabakalara ayirma yonteminde de ortak degisken sayisinin artmasi durumunda

bazi problemler ortaya ¢ikmaktadir.

Cohcran (1965), ortak degisken sayisi arttikga, tabaka sayisinin da tistel bir sekilde
artacagim belirlemistir. Ornegin, biitiin ortak degiskenleri dikotom olan bir ¢alismada, k
ortak degisken sayisi icin tabaka sayis1 2% olacaktir. 10 tane ortak degisken bulunan bir
calismada, tabaka sayist 1024 (21%) gibi yiiksek bir deger olacaktir. Dolayisiyla tabaka
sayis1 fazla oldugunda, bazi tabakalarda sadece tedavi grubundan bireyler olabilir ve bu
da o tabakadaki tedavi etkisinin tahmin edilmesini imkansiz hale getirecektir (Giirtekin,
2011).

Ortak degiskenlerin sayisindan kaynaklanan problem yine egilim skoru kullanilarak
¢oziilebilmektedir. Ciinkii egilim skoru, c¢ok sayida ortak degiskeni tek bir boyuta
indirerek tabaka sayisinin tstel artisindan etkilenmemektedir. Egilim skoru ile tabakalara
ayirma yontemi, egilim skoru tahmininde modele dahil edilen tiim ortak degiskenlerin
dagilimini dengelemektedir (Giirtekin, 2011). Egilim skoru tahmin edildikten sonra

tabaka sayisi belirlenerek tabakalar olusturulur (Sekil 3.4).
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Sekil 3.4. Egilim skoru ile tabakalara ayirma (Kuss, Blettner ve Borgermann, 2016)

Cochran (1968), bes tabaka ile her bir ortak degiskendeki sistematik hatanin %90’indan
fazlasinin ortadan kalktigini belirlemistir. Bu nedenle genellikle egilim skoru ile

tabakalara ayirma yonteminde 5 tabaka tercih edilmektedir.

Deneysel caligsmalarda rastgelelik ile hem gozlenen hem gdzlenmeyen ortak degiskenler
dengelenirken egilim skoru ile tabakalara ayirma yonteminde sadece gozlenen ortak
degiskenler dengelenmektedir (Rosenbaum ve Rubin, 1984). Ayrica uygulamada egilim
skoru ile olusturulan tabakalar tam olarak homojen olmadigi i¢in tedavi etkisi tahmini bir

miktar artik sistematik hata i¢erebilmektedir ( Rosenbaum ve Rubin, 1983).

3.2.3. Egilim skoru ile agirhklandirma

Ters olasilikli agirliklandirma ya da ters olasilikli tedavi agirliklandirmasi olarak da
adlandirilan egilim skoru ile agirliklandirma yontemi egslestirme ve tabakalara ayirma
yonteminde oldugu gibi alt gruplar olusturarak birimleri karsilastirmaya ¢alismaz. Tahmin
edilen egilim skorlarmin yardimiyla birimleri agirliklandirarak tedavi atamasinin ortak

degiskenlerden bagimsiz oldugu yapay bir 6rneklem olusturulur (Demir, 2015).

Egilim skoru ile agirliklandirma ydnteminde, birimler kendilerine ait tahmini egilim
skorunun garpmaya gore tersi ile agirliklandirilmaktadir. Yani, tahmini egilim skoru e(X)
ile gosterilmek {izere, tedaviyi alan birimlere 1/ e(X), tedaviyi almayan birimlere 1/(1-
e (X)) agirliklar verilmektedir (Sekil 3.5).
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Sekil 3.5. Egilim skoru ile agirliklandirma (Kuss, Blettner ve Bérgermann, 2016)

i. birimin tedavi atamasi1 Z; (Z=1 tedavi, Z=0 kontrol) ve i. birimin egilim skoru e; olmak

iizere, tedavinin ters olasilig her iki grup i¢in tek bir formiil olarak ifade edilebilir (Austin,

2011).

Zi 1_Zi
Wi=_+
e; 1—el-

(3.17)

Agirliklandirma yonteminde egilim skorlarinin ¢arpmaya gore tersi alinmasindan dolayi,
egilim skoru sifira veya bire yakin oldugunda asir1 biiyiik agirlik degerlerinin ortaya
cikmasina neden olabilir. Kiiglik bir sistematik hataya neden olsa da agirlig1 asir1 deger
olan birimlerin caligmadan c¢ikartilmasi, bu sorunu ortadan kaldiracaktir. Ayrica bu
birimlerin ¢alismadan ¢ikartilmasi, yontemin uygulanmasint da kolaylastiracaktir

(Williamson ve Forbes, 2014).

3.2.4. Egilim skoru ile regresyon (kovaryans) diizeltmesi

Egilim skoru ile regresyon diizeltmesi; eslestirme, tabakalara ayirma ve agirliklandirma
yontemlerinden farkli olarak yanit degiskenin modellenebildigi bir iliski ortaya
koymaktadir. Tahmin edilen egilim skorunun regresyon modeline dahil edilmesinden
dolay1 standart regresyon diizeltmesinden farklidir (Vansteelandt ve Daniel, 2014; Demir,
2015).

Egilim skoru ile regresyon diizeltmesinde, ilk olarak her bir birimin egilim skorlar1 tahmin
edilir ve daha sonra yant degiskeni bagimli degisken, tedavi degiskeni ile tahmin edilen

egilim skoru bagimsiz degisken olmak tizere bir regresyon modeli kurulur (Stepien, 2016).
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Y yamit degiskenini, t tedavi degiskenini, é egilim skorunu ve & hata terimini géstermek

tizere kurulan regresyon modeli Es. 3.18’deki gibidir.

Y =B+ Bt + pré +e e~N(0,0?) (3.18)

Kovaryans diizeltmesi olarak da bilinen regresyon diizeltmesinde, t ve c sirastyla tedavi ve

kontrol gruplarini simgelemek iizere tedavi etkisi 7 ,

= (Y, - ¥) - B(X, — X.) (3.19)

Lo

seklinde tahmin edilmektedir. Ortak degiskenlerin etkisi, yukaridaki denklemde fA’nin

bulundugu sag taraftaki ikinci terim ¢ikartilarak diizeltilir.

REGRESYON DUZELTMESI

[H] —_— o (W —_— olmak iizere regresyon —_—

° o
° fﬂl w o dﬁ! df
[HI Egilim Skor (? Egilim skoru ve tedavi
w d:?‘\ = modeli ile ¢ikti analizi
w o

fi‘ Modeli degiskeni bagimsiz degisken
rﬁ"

=io —m{o —=jo =S
==go —Ego —imo —mm{o

Sekil 3.6. Egilim skoru ile regresyon diizeltmesi (Kuss, Blettner ve Borgermann, 2016)

Tedavi etkisi tahmininde, tabakalama yapilip her bir tabakaya regresyon diizeltmesi yapilir
ise sadece eslestirmeye dayali olarak yapilan tahmin ediciden daha etkili bir tahmin edici
elde edilmis olacaktir. Regresyon diizeltmesinde diger bir yaklasim ise ¢ok sayida ortak
degisken ile hesaplanan egilim skoru ve bu ortak degiskenlerin bir alt kiimesini alarak

hesaplanan regresyon diizeltmesidir (D’ Agostino, 1998).

Eger tedavi ve kontrol gruplarindaki kovaryans matrisleri esit degilse (yani diskriminant
egilim skorunun monoton bir fonksiyonu degilse), beklenen hata karelerin artabileceginden
dolay1 regresyon diizeltmesinin dikkatli yapilmasi gerekmektedir (Rubin, 1979). Diger bir
zorluk ise, tedavi ve kontrol gruplarindaki varyansin ¢ok farkli olmasi yani kontrol

grubunun varyansimnin tedavi grubunun varyansindan c¢ok biiyiikk olmasidir. Bdyle
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durumlarda regresyon diizeltmesi yerine eslestirme ya da tabakalara ayirma yonteminin

kullanilmasi 6nerilmektedir (D’ Agostino, 1998).
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4. UYGULAMA

Uygulamanin verileri, 2010 yilinda Gazi Universitesi Tip Fakiiltesi Gastroenteroloji
Anabilim Dalinda tez danigsman hocam ve arkadaslari tarafindan yiiriitiilen bir ¢calismadan
alinmistir (Mirza, 2011). Calismada, poliklinige ¢esitli sikayetlerden dolay1 bagvuran 99
Helikobakter Pilori (HP) enfeksiyonu olan ve 101 Helikobakter Pilori enfeksiyonu
olmayan toplamda 200 bireye iliskin veriler kullanilmistir.

Calismadan elde edilen verilerin degerlendirilmesi ve tablolarin olusturulmasi amaciyla
SPSS (Statistical Package for Social Sciences) siiriim 22 programi ile R paket programinda
acik kaynak kodlu Matchlt (Ho, Imai, King ve Stuart, 2007), Hmisc (Harrell, 2019), Cobalt
(Greifer, 2019) ve Weightlt (Greifer, 2019) paketleri kullanilmistir.

Calismada, ortak degiskenlere gore elde edilen egilim skoru ile tedavi ve kontrol
gruplarinin dengelenmesi amaglanmigtir. Tedavi ve kontrol gruplari arasinda denge
saglanmadan once ve denge saglandiktan sonra HP olma riskini etkiledigi diistiniilen yanit
degiskenlerinin istatistiksel karsilastirilmasi yapilmistir. Bu amagla, HP olma riskini
etkiledigi diisiiniilen AKS, INS, TG, VLDL, HDL, WBC, HOMA ve MS degiskenleri
yanit degiskenleri olarak belirlenmistir. Tedavi (HP) ve yanit degiskenleri (AKS, INS, TG,
VLDL, HDL, WBC, HOMA, MS) iizerinde etkili oldugu diisiiniilen sigara, alkol, ilag, ek
hastalik, BKI, yas ve cinsiyet degiskenleri ise ortak degisken olarak ele alinmistir. Tedavi
degiskenine (HP) gore kurulan modelin ortak degiskenleri ile yanit degiskenleri Cizelge

4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Ortak degiskenler ve yanit degiskenleri listesi

Ortak Degiskenler Yanit Degigkenleri
1 Yas 1 Aglik Kan Sekeri (AKS)
2 Cinsiyet 2 Insiilin (INS)
3 Ek Hastalik 3 Trigliserid (TG)
4 Sigara 4  Cok Diisiik Yogunluklu Lipoprotein (VLDL)
5 Alkol 5 Yiiksek Yogunluklu Lipoprotein (HDL)
6 1Ilag Kullanim (ilag) 6 Beyaz Kan Hiicresi (WBC)
7 Beden Kiitle Indeksi (BKI) 7 Insiilin Direnci (HOMA)

8 Metabolik Sendrom (MS)
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HP enfeksiyonu olan (tedavi) ve olmayan (kontrol) gruplar arasinda belirlenen ortak
degiskenler bakimindan farkliligin olup olmadigin1 goérebilmek amaciyla stirekli
degiskenler (yas, BKI) i¢in bagimsiz iki 6rneklem t testi ve kategorik degiskenler (cinsiyet,
sigara, alkol, ek hastalik, ilag) igin Ki-Kare (X?) ve Fisher’in kesin Ki-kare testi
uygulanmistir. Cizelge 4.2°de bu testlere ait sonuclar ile birlikte siirekli degiskenler i¢in
ortalama (X) ile standart sapma (SS), kategorik degiskenler i¢in de frekanslar (n) ile

yiizdelik degerler (%) verilmistir.

Cizelge 4.2. Tedavi ve kontrol gruplar1 arasindaki tek degiskenli analizler

Ortak degiskenler Kontrol (n=101) Tedavi (n=99) P-degeri
Yas (X £ SS) 46,79 + 13,87 48,08 +12,42 0,490
BKI (X + SS) 27,67 + 4,90 30,1+5,25 0,001
Cinsiyet (n, %)
Kadmn 68 (67,3) 69 (69,7) 0,718
Erkek 33 (32,7) 30 (30,3)
Ek Hastalik (n, %)
Yok 39 (38,6) 10 (10,1) <0,001
Var 62 (61,4) 89 (89,9)
Sigara (n, %)
Yok 65 (64,4) 70 (70,7) 0,338
Var 36 (35,6) 29 (29,3)
Alkol (n, %)
Yok 99 (98,0) 95 (96,0) 0,393
Var 2 (2,0 4 (4,0)
Mlag (n, %)
Yok 77 (76,2) 41 (41,4) <0,001
Var 24 (23,8) 58 (58,6)

Tedavi grubunda bulunan birimlerin yas ortalamasi 48,08 + 12,42 ve kontrol grubundaki
birimlerin yas ortalamasi ise 46,79 + 13,87’dir. Tedavi ve kontrol birimleri arasinda yas
degiskenine gore istatistiksel olarak anlamli bir fark saptanmamistir (p>0,05). Tedavi
grubundaki birimlerin %69,7’si kadin, %30,3’1 erkek iken, kontrol grubundaki birimlerin
%67,3°1 kadin, %32,7’si erkektir. Tedavi grubundaki birimlerin %29,3’1i sigara, %4’ ise
alkol kullanmakta iken, kontrol grubundaki birimlerin %35,6’s1 sigara, %2’si ise alkol
kullanmaktadir. Tedavi ve kontrol gruplari arasinda cinsiyet, sigara ve alkol degiskenlerine
gore istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmazken (p>0,05) BKI, ek hastalik, ilag
degiskenlerine gore gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmustur

(p<0,05). Yani tedavi ve kontrol gruplar1 arasinda yas, cinsiyet, sigara, alkol, ilag, ek
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hastalik, BKI ortak degiskenlerinden sadece ilag, ek hastalik ve BKI degiskenlerine gére

istatistiksel olarak anlaml:i fark vardir.

Egilim skoru yontemi ile tedavi ve kontrol gruplari arasinda ortak degiskenlere gére denge
saglanmadan once HP (tedavi) degiskeni bagimli degisken, HP olma riskini arttirdigi
diisiiniilen degiskenler (AKS, INS, TG, VLDL, HDL, WBC, HOMA, MS) ise bagimsiz
degisken olarak secilmistir. Her bir bagimsiz degisken i¢in ayr1 ayri lojistik regresyon

analizi uygulanarak, bagimli degisken i¢in 6nemli olan risk faktorleri belirlenmistir.

Cizelge 4.3. Lojistik regresyon analiz sonuglari

OR P-degeri %95 Giiven Araligi

AKS 1,029 0,033 1,002 1,057
INS 1,121 <0,001 1,053 1,193
TG 1,004 0,038 1,000 1,009
VLDL 1,023 0,038 1,001 1,044
HDL 0,975 0,036 0,953 0,998
WBC 1,000 0,011 1,000 1,000
HOMA 1,553 <0,001 1,220 1,976
MS

Yok 1

Var 13,34 <0,001 6,792 26,192

Her bir bagimsiz degisken i¢in ayr1 ayr1 uygulanan lojistik regresyon analizi sonucuna gore
sekiz bagimsiz degiskene ait p-degerleri 0,05’ten kiiglik ¢ikmis ve bu degiskenlerin dnemli
risk faktorleri oldugu tespit edilmistir. Cizelge 4.3’te OR siitunu Odds oranlarini
gostermektedir. MS degiskenine ait Odds orani 13,34 olarak bulunmustur. Yani, MS
hastalig1 olanlarin HP olma riski, MS hastaligi olmayanlara gore yaklasik 13 kat daha
fazladir (OR=13,34; %95 CI: 6,792-26,192; p<0,001).

Egilim skorunun tahmini

Yas, cinsiyet, Sigara, alkol, ilag, ek hastalik ve BKI ortak degiskenlerinin hepsini tek bir
boyuta indirmek i¢in egilim skorlar1 hesaplanmistir. Bu ¢alismada, egilim skoru tahmin
etme yontemlerinden, literatiirde en sik karsilasilan lojistik regresyon ydntemi tercih

edilmistir. Tedavi degiskeni bagimli, ortak degiskenler ise bagimsiz degisken olarak
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se¢ilmis ve SPSS siiriim 22 ve R dilinde (EK-1) yapilan ¢oklu lojistik regresyon analizi ile
200 birime ait egilim skorlar1 hesaplanmistir (EK-4).

Egilim Skoru

1.0

0.8

04

0.0
’_

30 20 10 0 10 20 30
Koantrol Tedavi

Sekil 4.1. Ortak degisken dengesi saglanmadan once egilim skorlarinin tedavi ve
kontrol gruplarindaki dagilimi

Sekil 4.1°de tedavi ve kontrol gruplart arasinda egilim skorlarinin dagilimindaki farklilik
gosterilmistir. Tedavi ve kontrol gruplari arasindaki farkliligin giderilmesi i¢in egilim

skorlar ile hatay: azaltma yontemlerinden;
» Eslestirme (en yakin komsuluk)

* Eslestirme (caliper)

* Agirliklandirma

yontemleri kullanilmistir.
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Eslestirme

En yakin komsuluk eslestirmesi

Elde edilen egilim skorlari R dilinde kodlar (EK-2) kullanilarak en yakin komsuluk

eslestirmesi yontemi ile yeni bir 6rneklem elde edilmistir (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.4. En yakin komsuluk eslestirmesine gore eslesmis ve eslesmemis birim sayilari

Kontrol Tedavi
Toplam 101 99
Eslesmis 99 99
Eslesmemis 2 0

Egilim Skorlarinin Dagilimi

Eslesmemis Tedavi Birimleri

Eslesmis Tedavi Birimleri
O
© o By o efle BBLFRERES L o
Eslesmis Kontrol Birimleri
Crsh 80708 0 TRE 08, 5 076N 0 o

Eslesmemis Kontrol Birimleri

| | T | T |
0.0 02 04 06 0.8 1.0

Egilim Skoru

Sekil 4.2. Eslesmis ve eslesmemis tedavi ve kontrol birimlerine ait dagilim

En yakin komsuluk eslestirmesi sonucunda, tedavi grubundaki 99 birey ile egilim skorlari
en yakin olan kontrol grubundaki 99 birey eslestirilmis ve eslesmeyen kontrol grubundaki

2 birim galismadan ¢ikartilmistir.
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Cizelge 4.5. Eslestirmeden oOnce ve sonra tedavi ve kontrol gruplari arasinda ortak
degiskenlere gore denge kontrolii

Ortak Eslestirmeden Once Eslestirmeden Sonra

Degisken| Tedavi = Kontrol Ortalamalar| Tedavi ~ Kontrol = Ortalamalar
Ortalama Ortalama Arasi Fark |Ortalama Ortalama = Arasi Fark

% d

Egilim | )co9s 03924 02072 | 05996 03991 02006 | 32 |1.04
Skoru
Yas 480808 46,7921 12887 |480808 462828 17980 | -395 |0.15
Cins 03030 03267 -00237 | 03030 03232  -00202 | 148 [-002
Ek 0,8990 06139 02851 | 08990 06263 02727 | 44 |027
Hastalik

Sigara 0,2929  0,3564 -0,0635 0,2929 0,3636 -0,0707 -11,3 |-0,07

Alkol 0,0404  0,0198 0,0206 0,0404 0,0202 0,0202 19 10,02
Tag 0,5859  0,2376 0,3482 0,5859 0,2424 0,3434 14 1034
BKI 30,0954 27,6663 2,4291 | 30,0954 27,7593 2,3360 3,84 10,45

%: Ortalamalar aras1 farkin diizelme yiizdesi, d: Standartlagtirilmig farklar

Cizelge 4.5’te en yakin komsuluk eslestirmesinden Once ve sonra, tedavi ve kontrol
gruplarinin ortak degiskenler ile egilim skoruna ait ortalama, gruplar arasindaki ortalama
farklar, ortalamalar arasindaki farka ait diizelme yiizdesi (%) ve standartlastirilmis farklar
(d) belirtilmistir. Buna gore; en yakin komsuluk eslestirmesinden once yas degiskeninin,
tedavi (48,0808) ve kontrol (46,7921) grubu ortalamalar1 arasindaki fark 1,2887 iken
eslestirmeden sonra tedavi (48,0808) ve kontrol (46,2828) grubu ortalamalar1 arasindaki
fark %39,5 artarak 1,7980°c¢ yiikselmistir. Eslestirmeden sonra yas degiskeninin,
standartlagtirilmig farklar mutlak degeri 0,1°den bilyiikk oldugu i¢in tedavi ve kontrol
gruplari arasinda denge saglanamamustir. Eslestirmeden Once yas degiskenine gore tedavi
ve kontrol gruplar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmasada eslestirmeden
sonra ortalamalar arasi1 farkin %39,5 artmasi ile tedavi ve kontrol birimleri arasindaki
denge bozulmustur. Eslestirmeden once tedavi ve kontrol gruplari arasinda yapilan tek
degiskenli analizler sonucunda istatistiksel olarak anlamli fark tespit edilen ilag, ek hastalik
ve BKI degiskenlerindeki dengesizligin giderilemedigi goriilmektedir. Ilag degiskeninin
tedavi ve kontrol gruplar1 arasindaki ortalama fark: %1,4 diizelmis fakat standartlastiriimis
farkin mutlak degeri 0,1°den biiyiikk bulunmustur. Aym sekilde ek hastalik ve BKI
degiskenlerinin ortalamlar arasi diizelme yiizdesi kiigiik ve standartlagtirilmis farkin mutlak

degeri 0,1’den biiyiiktiir. Sonu¢ olarak, en yakin komsuluk eslestirmesi sonucunda
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eslestirmeden once dengenin olmadig: ilag, ek hastalik ve BKI degiskenlerinde yeterli
dengenin saglanamadigi ayrica eslestirmeden once dengenin oldugu fakat eslestirme
sonucunda ortalamalar aras1 farki %39,5 artan yas degiskenin eslestirmeden sonra

dengesinin bozuldugu goriilmiistiir.

Ortak Degisken Dengesi
Egilim Skoru o i i o
Yag - ; //3
Cins . ; Al ;
Ek Hastalk - ; ;
Sigara - ; < i
Alkol 7 ; i
ilag 4 ; ;
w ] N\
| 0.0 : EI.I-'-L IZI.IE!
Standart Bigime Dondstardlmis Farklar
Eslestirmeden Once
=o= Esglegtirmeden Sonra

Sekil 4.3. Eslestirmeden Once ve sonra ortak degiskenlere ait standartlastirilmis
farklar

Sekil 4.3’te en yakin komsuluk eslestirmesinden Once ve sonra ortak degiskenlerin
standartlastirilmig farklari gosterilmistir. Grafikte standartlagtirilmis farkin -0.1 ile 0.1
arasinda olmast degiskenin dengelendigini gostermektedir. En yakin komsuluk
eslestirmesinden Once ve sonra ortak degiskenlerin dengesinde ¢ok biiylik bir degisim
olmamustir. Ilag, ek hastalik ve BKI degiskenlerinin eslestirmeden o6nce de, sonra da

dengede olmadig1 goriilmektedir. Eslestirmeden 6nce dengede olan yas, cinsiyet, alkol ve



40

sigara degiskenlerinden sadece yas degiskeninde degisim olmustur. Yas degiskeninin

eslestirmeden sonra standartlastirilmis fark: artmistir.

Eslestirmeden Sonra Egilim Skoru
=
© |
L=
© |
[an]
< |
o
o~
(e
| | I I
30 20 10 0 10 20 30
Kontrol Tedavi

Sekil 4.4. En yakin komsuluk eslestirmesinden sonra tedavi ve kontrol grubunda
egilim skorunun dagilimi

Sekil 4.4’te en yakin komsuluk eslestirmesinden sonra tedavi ve kontrol grubuna ait egilim
skorlarinin dagilimindaki farkliliklar gosterilmektedir. Eslestirmeden once tedavi ve
kontrol grubundaki egilim skorlarmin dagiliminin gosterildigi Sekil 4.1°e gore biiyiik bir
degisim olmamistir. Yani en yakin komsuluk eslestirmesinden sonra da egilim skorlarinin

tedavi ve kontrol gruplar arasindaki farkliliklar1 devam etmistir.

Sekil 4.5’te eslestirmeden Once ve eslestirmeden sonra her bir ortak degisken icin QQ
grafikleri gosterilmistir. QQ grafigi, tedavi ve kontrol gruplari i¢in ortak degiskenlere ait
olasilik dagilimlarini karsilastirir. Eger tedavi ve kontrol gruplarindaki dagilimlar benzerse,
QQ grafigindeki noktalar y = x ¢izgisinin {izerinde uzanacaktir (Zhang, 2017). En yakin
komsuluk eslestirmesinden once ve sonra ortak degiskenlerin QQ grafiklerinde biiyiik bir

degisim gdzlenmemistir.
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Caliper eslestirme (0.25)

R dilinde kodlar (EK-3) kullanilarak caliper eslestirme yontemi ile yeni bir drneklem elde
edilmistir (Cizelge 4.6).

Cizelge 4.6. Caliper eslestirmesine gore eslesmis ve eslesmemis birim sayilari

Kontrol Tedavi
Toplam 101 99
Eslesmis 63 63
Eslesmemis 38 36

Egilim Skorlarinin Dagilimi

Eslesmemis Tedavi Birimleri
% & &gy  °
Eslesmis Tedavi Birimleri
O
O ® Bo B IBY 985 o0 Pod > 0
Eslesmis Kontrol Birimleri
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Sekil 4.6. Eslesmis ve eslesmemis tedavi ve kontrol birimleri

Caliper eslestirmesi sonucunda egilim skorlar1 arasindaki farkin mutlak degeri 0,25°ten
kiigiik olacak sekilde 63 tedavi birimi ile 63 kontrol birimi eslestirilmis ve egilim skoru
yiiksek 36 tedavi birimi ile egilim skoru diisiik 38 kontrol birimi ¢alismadan ¢ikartilarak
birbirine daha benzer tedavi ve kontrol birimleri elde edilmistir. Sekil 4.6’da eslesmis ve

eslesmemis birimlerin egilim skorlarina ait dagilimlart gdsterilmistir.
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Cizelge 4.7. Eslestirmeden oOnce ve sonra tedavi ve kontrol gruplari arasinda ortak
degiskenlere gore denge kontrolii

Eslestirmeden Once Eslestirmeden Sonra
Ortak % q

Degisken | Tedavi Kontrol Ortalamalar| Tedavi = Kontrol Ortalamalar

Ortalama Ortalama Arasi Fark | Ortalama Ortalama Arasi Fark
gfgrlan 0,5996  0,3924 0,2072 0,5305 0,4996 0,0310 85,1 | 0,16
Yas 48,081 46,792 1,2887 47,302 46,222 1,0794 16,2 | 0,09
Cins 0,3030 = 0,3267 -0,0237 0,3175  0,2857 0,0317 |-3391] 0,03
Ek 0,8990 0,6139 0,2851 0,8413  0,8413 0,00 100 | 0,00
Hastalik
Sigara 0,2929 0,3564  -0,0635 0,2698  0,3333 -0,0635 | 0,02 | -0,06
Alkol 0,0404  0,0198 0,0206 0,0317  0,0159 0,0159 [22,95| 0,02
ilag 0,5859  0,2376 0,3482 0,4127  0,3651 0,0476 86,3 | 0,05
BKI 30,095 27,666 2,4291 29,563 = 28,483 1,0795 55,6 | 0,21

%: Ortalamalar aras1 farkin diizelme yiizdesi, d: Standartlastirilmis farklar

Cizelge 4.7°deki standartlagtirilmis farklarin (d) bulundugu siitun incelendiginde sadece
BKI degiskeninin standartlastirilmis farkinin mutlak degeri 0,1’den biiyiik bulunmustur.
Caliper eslestirmeden 6nce BKI degiskeninin, tedavi (30,095) ve kontrol (27,666) grubu
ortalamalar1 arasindaki fark 2,4291 iken eslestirmeden sonra tedavi (29,563) ve kontrol
(28,483) grubu ortalamalar1 arasindaki fark %55,56 diizelerek 1,0795e diigsmiistiir. Fakat
standartlagtirilmig farkin mutlak degeri 0,1’den biiyiik oldugu i¢in bu diizelme yeterli
olmamistir. Eslestirmeden sonra tedavi ve kontrol gruplarinin ortalamalar arasindaki farki
%100 diizelme ile ek hastalik, %86,3 diizelme ile ilag degiskenlerinin standartlagtirilmis

farklarinin mutlak degeri 0,1’den kiigiik olmustur.
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Sekil 4.7. Caliper eslestirmesinden sonra tedavi ve kontrol grubunda egilim
skorunun dagilimi

Caliper eslestirmesinden sonra egilim skoru, tedavi ve kontrol gruplarinda daha benzer bir

dagilim gostermistir (Sekil 4.7).
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Sekil 4.8. Eslestirmeden Once ve sonra ortak degiskenlere ait standartlastirilmis
farklar

Ortak degisken dengesinin gosterildigi Sekil 4.8’de BKI degiskeni haricinde diger biitiin
ortak degiskenlerin standartlastirilmis farklarinin -0,1 ile 0,1 arasinda deger aldigi
gosterilmektedir. Ozellikle ek hastalik ile ilag degiskenlerinin eslestirmeden once
standartlagtirilmis farklari ¢ok biiyiik iken eslestirmeden sonra denge sinirlar1 (-0,1 < d <

0,1) icine girdigi goriilmektedir.

Sekil 4.9°da caliper eslestirmesinden 6nce ve sonra ortak degiskenlerin hepsine ait QQ
grafikleri incelendiginde, ek hastalik ile ila¢ degiskenlerinin eslestirmeden sonra QQ

grafiginde noktalarin y = X ¢izgisinde bulunma egilimlerinin arttig1 goriillmektedir.
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Agwrliklandirma

R dilinde kodlar (EK-4) kullanilarak egilim skoru ile agirliklandirma yontemi uygulanmis

ve denge kontrolleri yapilmustir (Cizelge 4.8).

Cizelge 4.8. Agirliklandirmadan once ve sonra tedavi ve kontrol gruplar1 arasinda ortak
degiskenlere gore denge kontrolii

Ortak Eslestirmeden Once Eslestirmeden Sonra

Degisken| Tedavi Kontrol Ortalamalar | Tedavi Kontrol Ortalamalar
Ortalama Ortalama Arasi Fark |Ortalama Ortalama Arasi Fark

% d

]Sal%g;um 0,5996 0,3924 0,2072 0,5001  0,5052 -0,0051 97,5 | -0,03
Yas 48,0808 46,7921 1,2887 46,6445 47,2785  -0,6340 50,8 | -0,05
Cins 0,3030  0,3267 -0,0237 0,327  0,3637 -0,0367 | -54,9| -0,04
Ella(lstahk 0,8990 0,6139 0,2851 0,768  0,7598 0,0082 97,1 ] 0,01

Sigara 0,2929 0,3564 -0,0635 0,3069  0,3004 0,0065 89,8 | 0,01

Alkol 0,0404  0,0198 0,0206 0,0323  0,0648 -0,0325 |-57,6 | -0,03
[lag 0,5859  0,2376 0,3482 0,4095 0,4215 -0,0120 96,6 | -0,01
BKI 30,0954 27,6663 2,4291 28,5634 28,6426  -0,0792 96,7 | -0,02

% : Ortalamalar aras1 farkin diizelme yiizdesi, d: Standartlastirilmig farklar

Agirliklandirmadan sonra ortak degiskenlerin her birine ait standartlastirilmis farklarin
mutlak degeri 0,1’den kiigiik oldugu bulunmustur. Tedavi ve kontrol gruplar1 arasindaki
ortalama farklardaki diizelme yas i¢in %50,8, ek hastalik i¢in %97,1, sigara i¢in %89,8,
ilag i¢in %96,6 ve BKI icin %96,7 olmustur. Cinsiyet ve alkol degiskenleri i¢in tedavi ve
kontrol birimleri arasindaki ortalama fark artsa da bu degiskenlere ait standartlagtirilmig

farklarin mutlak degeri 0,1’den kiiciik oldugu i¢in dengede oldugu gozlenmistir.

Sekil 4.10°da goriildiigii tizere agirliklandirmadan 6nce standartlastirilmis farklari 0,1°den
biiyik olan yani dengede olmayan ek hastalik, ilagc ve BKI degiskenlerinde
agirliklandirmadan sonra denge saglanmistir. Agirliklandirmadan 6nce dengede olan yas,
cinsiyet, alkol ve sigara degiskenlerinin dengesi agirliklandirmadan sonra da devam

etmistir.
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Sekil 4.10. Agirliklandirmadan Once ve sonra biitiin ortak degiskenlere ait
standartlastirilmis farklar

Agirhklandirmadan Sonra Egilim Skoru
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Sekil 4.11. Agirliklandirmadan sonra tedavi ve kontrol grubunda egilim skorunun
dagilimi
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Agirliklandirmadan sonra egilim skoru, tedavi ve kontrol gruplarinda benzer bir dagilim

gostermistir (Sekil 4.11).

Egilim Skorundan Once Eslestirme(En Yakin Komsuluk) Eslestirme(Caliper) Agirliklandirma

Tedavi
Kontrol

Yogunluk

Yag

Sekil 4.12. “Yas” degiskeninin yontemlere gore dagilimsal dengesi

Egilim skorundan Once yas deg8iskeni tedavi ve kontrol gruplarinda birbirine benzer
dagilim gostermistir. Egilim skoru ile en yakin komsuluk eslestirmesi, caliper eslestirmesi
ve agirliklandirmadan sonra tedavi ve kontrol gruplarindaki yas degiskeninin dagilimimnda

biiytik bir degisim goriilmemistir (Sekil 4.12).

EZilim Skorundan Once Eslestirme(En Yakin Komsuluk Agirliklandirma
g : Tedavi
<}
Kontrol
Kadln Erkek Kadln Kadtn Erkek Kadln Erkek
Clnswet

Sekil 4.13. “Cinsiyet” degiskeninin yontemlere gore dagilimsal dengesi

Egilim skorundan 6nce cinsiyet degiskeni, tedavi ve kontrol gruplarinda birbirine benzer
dagilim gostermistir ve egilim skoru ile en yakin komsuluk eslestirmesi, caliper

eslestirmesi ve agirliklandirmadan sonra da tedavi ve kontrol gruplarindaki bu benzerlik

devam etmistir (Sekil 4.13).
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Egilim Skorundan Once Eslestirme(En Yakin Komsuluk) Eslestirme(Caliper) Agirliklandirma
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Sekil 4.14. “Ek hastalik” degiskeninin yontemlere gére dagilimsal dengesi

Egilim skorundan once ek hastalik degiskeni, tedavi ve kontrol gruplarinda farkli bir
dagilim gostermistir. Egilim skoru ile en yakin komsuluk eslestirmesinden sonra
dagilimdaki farklilik devam etmekte iken caliper eslestirmesi ile agirliklandirmadan sonra
dagilimdaki farklilik giderilerek, tedavi ve kontrol grubunda ek hastalik degiskenine gore
benzerlik saglanmigtir (Sekil 4.14).

EZilim Skorundan Once stirme{En Yakin Komsul Eslestirme(Caliper) Agirliklandirma

Tl s

Sigara

Sekil 4.15. “Sigara” degiskeninin yontemlere gore dagilimsal dengesi

Egilim skorundan 6nce ve sonra sigara degiskeni tedavi ve kontrol gruplari arasinda benzer
dagihm gostermistir. Agirliklandirmadan sonra ise sigara kullananlar ile kullanmayanlar

tedavi ve kontrol gruplar: arasinda neredeyse esit dagilmstir (Sekil 4.15).
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Egilim Skorundan Once Eslestirme(En Yakin Komsuluk) Eslestirme(Caliper) Agirhiklandirma
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Sekil 4.16. “Alkol” degiskeninin yontemlere gore dagilimsal dengesi

Egilim skorundan once alkol degiskeni, tedavi ve kontrol gruplarinda birbirine benzer
dagilim gostermistir ve egilim skoru ile en yakin komsuluk eslestirmesi, caliper
eslestirmesi ve agirliklandirmadan sonra da tedavi ve kontrol gruplarindaki bu benzerlik

devam etmistir (Sekil 4.16).

Egilim Skorundan Once Eslestirme({En Yakin Komsuluk) Eslestirme{Caliper) Agirliklandirma
0.8-
0.6-
5
o 04- i
5. Tedavi
Kontrol
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DD 1 1 1 1 1 1 1 1
Yok Var Yok Var Yok Var Yok Var
ilag

Sekil 4.17. “Ilag” degiskeninin yontemlere gore dagilimsal dengesi

Egilim skorundan oOnce ilag kullanan ve kullanmayan birimler, tedavi ve kontrol

gruplarinda farkli dagilsa da caliper eslestirmesi ile agirliklandirmadan sonra dagilimdaki
farklilik giderilmistir (Sekil 4.17).
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Sekil 4.18. “BKi” degiskeninin yontemlere gore dagilimsal dengesi

Egilim skorundan énce BKI, tedavi ve kontrol gruplarinda farkli bir dagilim gostermistir.
En yakin komsuluk eslestirmesi ile caliper eslestirmesinden sonra dagilimdaki farklilik
devam etmekte iken agirliklandirmadan sonra dagilimdaki farklilik giderilerek, tedavi ve

kontrol grubunda BK1I degiskenine gére benzerlik saglanmistir (Sekil 4.18).

Denge kontrollerinin sonucunda, biitiin ortak degiskenlerin dengeye girdigi agirliklandirma
yontemi secilmistir. Agirliklandirma yonteminden sonra birimlere verilen agirliklar ile
tedavi ve kontrol gruplar1 arasinda ortak degiskenler bakimindan farkliligin olup
olmadigin1 gérebilmek i¢in tekrar tek degiskenli analizler uygulanmistir. Cizelge 4.9’da bu
testlere ait sonuglar ile birlikte siirekli degiskenler i¢in ortalama ile standart sapma,

kategorik degiskenler i¢in de yiizdelik degerler verilmistir.

Cizelge 4.9. Agirliklandirmadan sonra tedavi ve kontrol gruplari arasindaki tek degiskenli

analizler
Ortak degiskenler Kontrol (n=101) Tedavi (n=99) P-degeri
Yas (X+SS) 4728 +£13,22 46,64 + 13,16 0,630
BKI (X+SS) 28,64 + 4,84 28,56 = 5,18 0,874
Cinsiyet (%)
Kadin 63,7 67,2 0,529
Erkek 36,3 32,6
Ek Hastalik (%)
Yok 24,2 23,2 0,907
Var 76,0 76,8
Sigara (%)
Yok 70,1 69,2 0,914
Var 29,9 30,8
Alkol (%)
Yok 93,6 97,0 0,158
Var 6,4 3,0
Tlag (%)
Yok 57,8 59,1 0,840

Var 42,2 40,9
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Agirliklandirmadan sonra, tedavi ve kontrol birimleri arasinda yas, cinsiyet, sigara, alkol,
ilag, ek hastalik, BKI degiskenlerine gore istatistiksel olarak anlamli bir fark
saptanmamistir (p>0,05). Yani agirliklandirmadan Once tedavi ve kontrol gruplar
arasindaki ilag, ek hastalik ve BKI degiskenlerindeki farklilik agirliklandirmadan sonra

ortadan kalkmuistir.

Agirliklandirmadan sonra tedavi degiskeni i¢in onemli olan risk faktorlerini tespit etmek
amaciyla, tedavi degiskeni bagimli, yanit degiskenleri bagimsiz degisken olarak sec¢ilmis

ve her bir yanit degiskenine ayr1 ayr1 lojistik regresyon analizi tekrar uygulanmigtir.

Cizelge 4.10. Agirliklandirmadan sonra lojistik regresyon analiz sonuglari

Degiskenler OR P-degeri %095 Giiven Araligi
AKS 1,012 0,241 0,992 1,032
INS 1,042 0,055 0,982 1,084
TG 1,00 0,842 0,998 1,002
DBIL 0,317 0,108 0,078 1,285
VLDL 1,001 0,843 0,991 1,011
HDL 0,99 0,206 0,976 1,005
WBC 1,00 0,149 1,00 1,00
HOMA 1,158 0,059 0,994 1,349
MS

Yok 1

Var 3,255 <0,001 2,163 4,897

Agirliklandirmadan sonra her bir yanit degiskeni igin ayr1 ayr1 uygulanan lojistik regresyon
analizi sonucuna goére sekiz yamit degiskeninden sadece MS degiskenine ait p-degeri
0,05’ten kiigiik ¢ikmig ve sadece bu degiskenin parametre tahminlerinin anlamli oldugu
kabul edilmistir. MS degiskenine ait Odds orami agirliklandirmadan &nce 13,34 iken
agirhiklandirmadan sonra 3,255 olarak bulunmustur. Yani, agirliklandirmadan sonra MS
hastalig1 olanlarin HP olma riski, MS hastalig1 olmayanlara gore yaklasik 3 kat daha fazla
oldugu goriilmiistiir (OR=3,255; %95 Cl: 2,163-4,897; p<0,001).
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5. SONUC

Bu tez calismasinda, gozlemsel verilerde tedavi ve kontrol gruplari arasindaki gozlenen
ortak degiskenlere gore olusan farkliliklarin giderilmesi yani benzer tedavi ve kontrol
gruplarinin olusturulmasi amaciyla gercek bir veri seti lizerinde egilim skoru ile eslestirme
(en yakin komsuluk, caliper) ve agirliklandirma yontemleri uygulanmistir. Bu amagla,
Helicobakter Pilori enfeksiyonu olan (99) ve olmayan (101) toplamda 200 bireye iliskin
veriler kullanilmistir. Lojistik regresyon analizi ile 200 bireye ait egilim skorlar
belirlendikten sonra eslestirme (en yakin komsuluk, caliper) ve agirliklandirma yontemleri

uygulanarak her bir ortak degisken i¢in denge kontrolii yapilmistir.

En yakin komsuluk eslestirmesi tedavi birimleri az, kontrol birimleri ¢ok oldugu zaman
tercih edilen bir yontemdir. Ancak bizim ¢alismamizda tedavi ve kontrol birimlerinin
sayis1 birbirine ¢ok yakin oldugu icin genel olarak ortak degiskenlerin dengesinde bir
diizelme saglanamamustir. Hatta eslestirmeden 6nce tedavi ve kontrol gruplarinda dengeli
dagilim gosteren bir degiskenin eslestirmeden sonra dengesinin bozuldugu tespit
edilmistir. Caliper eslestirmesinde, tek bir degisken haricinde diger biitiin ortak
degiskenlerin tedavi ve kontrol gruplari arasinda benzer dagilima sahip oldugu tespit
edilmistir. Agirliklandirmadan sonra ise biitiin ortak degiskenlerin tedavi ve kontrol
gruplar1 arasinda dengeli bir sekilde dagildigi tespit edilmistir. Tedavi ve kontrol
gruplarinda biitiin ortak degiskenlerin benzer oldugu agirliklandirma yontemi ile sonug
analizleri tekrar yapilmigstir. Nitekim agirliklandirmadan 6nce ve sonra her bir yanit
degiskeni icin ayri ayr1 yapilan lojistik regresyon analiz sonuglarinin oldukga farkli oldugu

belirlenmistir.

Gozlemsel ¢aligmalarda, tedavi ve kontrol gruplarinin ortak degiskenler bakimindan farkl
olmasi yani birbirine benzer tedavi ve kontrol gruplarinin olmamasi nedensellik etkisinin
sistematik hatali tahminine yol agmaktadir. Birbirine benzer tedavi ve kontrol gruplarini
olusturmak ve sistematik hatayr en aza indirmek icin g¢esitli yontemler bulunmaktadir.
Ancak, ortak degisken sayisi arttikga bu yontemler yeterli olmadigi i¢in degisken sayisinda
herhangi bir kisitlamanin olmadigi egilim skoru, tedavi ve kontrol gruplari arasinda
gbzlenen ortak degiskenlere gore benzerligin saglanabilmesi i¢in kullanilabilecek iyi bir
alternatiftir. Egilim skoru, ¢ok sayida ortak degiskeni, tek bir boyuta indirerek diger

yontemlerde yasanan problemleri ortadan kaldiran bir denge skorudur. Burada
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unutulmamast gereken nokta, egilim skorunun goézlenen ortak degiskenleri dengeledigi

gozlenmeyen ya da modele eklenmeyen ortak degiskenleri dengelemedigidir.

Egilim skoru, lojistik regresyon analizi, diskriminant analizi, kiimeleme analizi gibi bir¢ok
yontemle tahmin edilebilmektedir. Egilim skoru bir kez tahmin edildikten sonra eslestirme,
tabakalara ayirma, agirliklandirma, regresyon diizeltmesi ya da bu ydntemlerin gesitli
birlesimleri ile birbirine benzer tedavi ve kontrol gruplar1 elde edilmekte ve sonrasinda
tedavi etkisinin tahmini i¢in uygun ¢ikt1 analizleri yapilabilmektedir. Egilim skoru analiz
stirecinde dikkat edilmesi gereken hususlardan biri, egilim skoru tahmini i¢in modele
eklenecek ortak degiskenlerin dikkatli belirlenmesidir. Literatiir taramasi sonucunda hangi
ortak degiskenlerin modele eklenecegi konusunda net bir fikir birligi yoktur. Baek, Park,
Won, Park, ve Kim (2015) gbzlenen tiim ortak degiskenlerin, tedavi atamasiyla ilgili temel
degiskenlerin, ¢alisma sonucunu etkileyen tiim degiskenlerin ya da hem tedavi atamasini
hem de sonucu etkileyen tiim degiskenlerin 6nceden belirlenip hangisinin modele

eklenecegine karar verirken dikkatli olunmasi gerektigini belirtmektedir.

Egilim skoru analiz siirecinde dikkat edilmesi gereken diger bir husus ise denge
kontroliidiir. Eslestirme, tabakalara ayirma ya da agirliklandirma yapildiktan sonra modele
eklenen ortak degiskenler bakimindan birbirine benzer tedavi ve kontrol gruplari elde
edilip edilmedigini degerlendirmek icin gruplar arasindaki denge kontrol edilmelidir.
Denge kontrolii i¢in 6rneklem biyiikliigiinden etkilenmeyen standartlastirilnug farklar
kullanilabilmektedir. Standartlastirilmis farklarin yanmi sira tedavi ve kontrol gruplari
arasinda ortak degiskenlerin dagilimlari da grafiksel gosterimlerle incelenmelidir (Austin,
2011).

Sonug olarak bu g¢alismada, egilim skorlar1 elde edildikten sonra en yakin komsuluk
eslestirmesi, caliper eslestirmesi ve agirliklandirma yontemleri kullanilmis ve tedavi ve
kontrol gruplar1 arasinda ortak degiskenlerin denge kontrolleri yapilmistir. En yakin
komsuluk eslestirmesi ve caliper eslestirmesi biitiin ortak degiskenlerde dengeyi
saglayamazken, agirliklandirma yontemi biitiin ortak degiskenlerde tedavi ve kontrol
gruplar1 arasinda dagilimmi dengelemistir. Burada bahsedilen eslestirme, takalara ayirma,
agirliklandirma ve regresyon diizeltmesi yontemlerinin her birinin uygulanma yontemleri
farklidir. Bu nedenle bu farkliliklar gbz Oniinde tutularak veri yapisina uygun ydntemin

se¢ilmesi ve hatta yontemler denenerek en uygun yontemin belirlenmesi gerekmektedir.
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EKLER
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EK-1. Egilim skorunun hesaplanmasi i¢in R kodu

#H###1Lojistik regresyon analizi ile egilim skorlarinin tahmini
ps<-glm( treat~ yas + cins + ekhast + sigara + alkol +ilac + bki,
family = binomial(),data =data)
summary(ps)
data$psvalue<-predict(ps,type="response")
##H##ESIlim skorlariin tedavi ve kontrol gruplarindaki dagilimi
library(Hmisc)
histbackback(split(data$psvalue,data$treat),
main="Egilim Skoru",

xlab=c("Kontrol","Tedavi"))
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EK-2. Egilim skoru ile en yakin komsuluk eslestirmesi i¢in R kodu

##H##H (1:1) en yakin komsuluk eslestirmesi
library(Matchlt)
m.nearest = matchit(treat~ yas + cins + ekhast + sigara + alkol +ilac + bki,
method="nearest",data=data,ratio=1)
summary(m.nearest)
#i##Egilim skoru ile eslestirmeden sonra denge kontrolii
library(cobalt)
bal.tab(m.nearest,m.threshold=0.1)
#iHt#Eslestirmeden sonra grafikler
love.plot(bal.tab(m.nearest,m.threshold=0.1),stat = "mean.diffs",abs=F, line= TRUE)
match.datal=match.data(m.nearest) #Eslesen veriyi tanimlama
histbackback(split(match.datal$psvalue,match.datal$treat),
main="Eslestirmeden Sonra Propensity Skor",
xlab=c("Kontrol", "Tedavi"))
plot(m.nearest)
plot(m.nearest, type = "hist")

plot(m.nearest, type="jitter")
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EK-3. Egilim skoru ile caliper eslestirmesi i¢in R kodu

#iH#Hkaliper eslestirme
m.caliper=matchit(treat~ yas + cins + ekhast + sigara + alkol +ilac + bki,
data =data,method="nearest",ratio=1, caliper=0.25)

summary(m.caliper)

#i##Egilim skoru ile eslestirmeden sonra denge kontrolii

bal.tab(m.caliper,m.threshold=0.1,disp.means= T, disp.sds=T, un=T)

##Ht#Eslestirmeden sonra grafikler

love.plot(bal.tab(m.caliper,m.threshold=0.1),stat = "mean.diffs",abs=F, line= TRUE)

match.data2=match.data(m.caliper) #Eslesen veriyi tanimlama

histbackback(split(match.data2$psvalue,match.data2$treat),
main="Eglestirmeden Sonra Propensity Skor",
xlab=c("Kontrol", "Tedavi"))

plot(m.caliper, type="jitter")

plot(m.caliper, type = "hist™)

plot(m.caliper)
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67
EK-4. Egilim skoru ile agirliklandirma i¢in R kodu

#i#H## Agirhiklandirma
library(Weightlt)
data$iptw.weights<-ifelse(data$treat==1,1/data$psvalue,1/(1-data$psvalue))
W.out <- weightit(treat~ yas + cins + ekhast + sigara + alkol +ilac + bki,

data =data,method = "ps")
summary(W.out)
##H#HEgilim skoru ile agirliklandirmadan sonra denge kontrolii
bal.tab(W.out,m.threshold=0.1,disp.means= T, disp.sds=T, un=T)
#t#HAgirliklandirmadan sonra grafikler
love.plot(bal.tab(W.out,m.threshold=0.1),stat = "mean.diffs",abs=T, line= TRUE)



EK-5. Ortak degiskenlerin yontemlere gore dagilimsal dengesi i¢in R kodu

#H###H#Y Ontemlerin karsilastirilmasi
bal.plot(treat~ yas + cins + ekhast + sigara + alkol +ilac + bki,
data =data,weights = data.frame(Enyakinkomsuluk=get.w(m.nearest),
Caliper = get.w(m.caliper),
Agirliklandirma = get.w(W.out)),
method = c("matching","matching","weighting"),
var.name = "yas", which = "both")
bal.plot(treat~ yas + cins + ekhast + sigara + alkol +ilac + bki,
data =data,weights = data.frame(Enyakinkomsuluk=get.w(m.nearest),
Caliper = get.w(m.caliper),
Agirliklandirma = get.w(W.out)),
method = c("matching”,"matching","weighting"),
var.name = "cins", which = "both™)
bal.plot(treat~ yas + cins + ekhast + sigara + alkol +ilac + bki,
data =data,weights = data.frame(Enyakinkomsuluk=get.w(m.nearest),
Caliper = get.w(m.caliper),
Agirliklandirma = get.w(W.out)),
method = c("matching","matching","weighting"),
var.name = "ekhast", which = "both")
bal.plot(treat~ yas + cins + ekhast + sigara + alkol +ilac + bki,
data =data,weights = data.frame(Enyakinkomsuluk=get.w(m.nearest),
Caliper = get.w(m.caliper),
Agirliklandirma = get.w(W.out)),
method = c("matching","matching","weighting"),
var.name = "sigara", which = "both™)
bal.plot(treat~ yas + cins + ekhast + sigara + alkol +ilac + bki,
data =data,weights = data.frame(Enyakinkomsuluk=get.w(m.nearest),

Caliper = get.w(m.caliper),
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EK-5. (devam) Ortak degiskenlerin yontemlere gore dagilimsal dengesi i¢in R kodu

Agirliklandirma = get.w(W.out)),
method = c("matching”,"matching”,"weighting"),
var.name = "alkol", which = "both™)
bal.plot(treat~ yas + cins + ekhast + sigara + alkol +ilac + bki,
data =data,weights = data.frame(Enyakinkomsuluk=get.w(m.nearest),
Caliper = get.w(m.caliper),
Agirliklandirma = get.w(W.out)),
method = c("matching”,"matching”,"weighting"),
var.name = "ilac", which = "both™)
bal.plot(treat~ yas + cins + ekhast + sigara + alkol +ilac + bki,
data =data,weights = data.frame(Enyakinkomsuluk=get.w(m.nearest),
Caliper = get.w(m.caliper),
Agirliklandirma = get.w(W.out)),

method = c("matching”,"matching”,"weighting"),

var.name = "bki", which = "both")
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EK-6. Hesaplanan egilim skorlar1

Birim no Egilim Skoru (Kontrol) Egilim Skoru (Tedavi) Birim no
1 ,56112 ,71075 1
2 ,54496 ,35921 2
3 ,37725 ,50602 3
4 ,81976 ,72020 4
5 ,12908 ,63400 5
6 ,75345 ,78053 6
7 ,27567 57227 7
8 ,45639 ,12173 8
9 43246 ,76411 9
10 ,91607 45461 10
11 ,18059 ,25967 11
12 46617 ,13800 12
13 ,73947 ,56801 13
14 ,60951 ,59705 14
15 ,31754 ,64804 15
16 ,65009 ,70442 16
17 ,16240 ,28193 17
18 ,83750 ,65043 18
19 ,23307 ,50562 19
20 ,13563 ,36628 20
21 ,25736 ,67380 21
22 ,15814 ,82205 22
23 ,18323 ,35303 23
24 ,18591 ,57181 24
25 ,16747 ,82368 25
26 ,68066 ,712925 26
27 ,53917 ,40910 27
28 ,10401 ,25476 28
29 ,46339 ,63467 29
30 ,32164 ,17430 30
31 57121 ,81797 31
32 ,43895 47816 32
33 ,55904 ,75639 33
34 ,61304 ,35903 34
35 ,14257 ,26197 35
36 ,32770 ,81161 36
37 , 71874 ,18814 37
38 ,29514 ,61547 38
39 41332 ,64044 39
40 ,52132 ,74038 40
41 42856 ,34661 41
42 ,32705 ,67225 42
43 ,77386 40875 43
44 ,09296 ,80995 44
45 ,57865 ,25578 45
46 ,32708 43467 46
47 ,13935 , 714437 47
48 ,46101 ,73299 48
49 ,22788 ,70089 49
50 ,19418 42101 50
51 ,45975 47594 51
52 ,57918 ,60062 52
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EK-6. (devam) Hesaplanan egilim skorlar1

53 43350 45672 53
54 ,15006 ,57656 54
55 ,22461 ,64218 55
56 ,25058 19222 56
57 ,26499 ,19532 57
58 ,48453 ,79550 58
59 ,30169 ,36612 59
60 ,60532 ,68614 60
61 ,46951 ,83617 61
62 ,22549 ;52235 62
63 ,33501 43404 63
64 ,57506 ,76731 64
65 ,11560 ,53264 65
66 ,14184 ,81462 66
67 , 714546 ,65299 67
68 ,16730 ;59794 68
69 ,39807 ,64446 69
70 ,12833 ,76718 70
71 ,11320 ,719749 71
72 ,712678 ,59488 72
73 ,32480 ,62574 73
74 ,24613 ,64211 74
75 ,12110 ,72994 75
76 ,29245 ,53284 76
77 ,34287 67776 77
78 ,22444 ,73108 78
79 ,11595 ,51447 79
80 ,49252 ,48457 80
81 ,14208 ;59009 81
82 ,67291 ,48107 82
83 ,716229 ,46822 83
84 ,25613 ,96059 84
85 , 711627 , 74798 85
86 ,69961 ,84138 86
87 ,44460 ,67148 87
88 ,13493 ,76079 88
89 ,49166 ,94470 89
90 ,34528 ,58763 90
91 ,42943 ,70931 91
92 ,51242 ,71788 92
93 ,46592 ,87155 93
94 ,43521 ,73111 94
95 ,59324 ,70173 95
96 ,50043 ,63672 96
97 ,49389 ,78073 97
98 ,18525 ,82285 98
99 ,34458 ,86379 99
100 ,03707

101 ,10623
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