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KAYIP VERILi COX REGRESYON YONTEMINE BAYESCi BiR YAKLASIM

oz

Bu calismada pek ¢ok arastirmada karsilagilan kayip deger probleminin Cox
regresyonda ¢oziimiine yonelik yontemler incelendi. En cok kullanilan kayip veri analiz
yontemlerinden en iyi olani belirlemek amaciyla farkli kayip oranli ve farkli 6rnek
genislikli veri setlerindeki performanslari Cox regresyon analizi uygulanarak incelendi.
Bu amacla 50, 100, 200 birimlik sagkalim verisi kullanilarak her bir veri setinde kayip
oranlar1 %35, %10, %20 ve %40 olacak sekilde olusturulan veri setlerine Cox regresyon
analizi uygulandu.

Kayip degerli veri setinde Bayesci Cox regresyon ve Cox regresyon
yontemleri incelendi ve performanslar1 farkli durumlar icin karsilastirildi. Oncelikle bu
iki yontem gozlemlerinde kayip deger olmayan (tam) veri setindeki performansini
degerlendirmek i¢in Ondokuz Mayis Universitesi Tip Fakiiltesi’nden alinan akciger
kanserli hastalarm verisine ayr1 ayr1 uygulandi ve hastalarin sagkalim siiresini etkileyen
risk faktorlerine iliskin sonuglar incelendi.

Bayesci ve klasik Cox regresyon analizinin kayip degerli veri setindeki
performansi degerlendirmek amaciyla, akciger kanserli hastalarin verisi %20 kayip
degerli olacak sekilde MAR (Tesadiifi kayip (Missing at random)) varsayimina uygun
olarak silindi ve kayip degerli veri seti elde edildi. Bu kayip veri setine eksiksiz veri
analizi (CCA) uygulanarak kayip degerler giderildi ve daha sonra Bayesci ve klasik Cox
regresyon analizlerinin performanslar1 degerlendirildi.

Son olarak kayip degerli verilerin giderilmesinde iistiin bir performans
gosteren coklu deger atama yontemi ile kayip deger problemi giderilerek, elde edilen
verilere Bayesci ve klasik Cox regresyon analizi uygulandi.

Bu calismada Bayesci Cox regresyon analizinin iki farkli onsel dagilim
kullanilarak performans1 degerlendirildi. Bu O©nsel dagilimlar bilgilendirici ve
bilgilendirici olmayan ©nsel dagilimdir. Bilgilendirici Onseller daha Once yapilmis

benzer ¢aligmalardan elde edildi.

Anahtar Kelimeler: Sagkalim analizi, Cox regresyon analizi, Bayesci yaklagim, Kayip

deger
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A BAYESIAN APPROACH FOR COX REGRESSION WITH MISSING DATA

ABSTRACT

This study examined the methods that resolves missing value problem
encountered in many research data sets. The most commonly used missing data analysis
methods examined for different missing rates and different sample size with Cox
regression analysis. For this purpose 50, 100, 200 survival data were used and data sets
with 5%, 10%, 20% and 40% missing rates for each data set was obtained and Cox
regression analysis was used for the data sets.

Bayesian Cox regression analysis and classical Cox regression methods
examined in data set with missing value and their performance was compared for
different situations. The both methods was applied to patients with lung cancer data set
without missing value which were obtained from Ondokuz Mayis University, Medical
Faculty.

Performance of Bayesian and classic Cox regression analysis in order to evaluate
in the data sets with missing value 20% of patients with lung cancer to be deleted in
accordance with the assumption of MAR (Missing at random) and so that data set with
missing value was obtained. Missing data problem is resolved with complete case
analysis in lung canser data with missing value. Performances of Bayesian and classic
Cox regression analysis were evaluated.

Finally missing data problem in lung cancer data with missing value is resolved
with multiple imputation which shows a high performance and then Bayesian and
classic Cox regression analysis of the data obtained was performed separately.

Informative and noninformative priors were used separately in Bayesian Cox
regression for survival data with missing value. Informative priors were obtained from a

similar previous study.

Keywords: Survival analysis, Cox regression analysis, Bayesian approach, missing

value
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1. GIRIS

Klinik ve epidemiyolojik caligmalarda arastirmacilar sik sik farkli tedavi
gruplarmin karsilastirilmasi ile ilgilenirler. Gruplardaki bireyler birbirleri ile iligkili bir
cok ozellige sahiptirler. Ornegin bireyler demografik degiskenlere (yas, cinsiyet vb),
fizyolojik degiskenlere (kandaki glikoz diizeyleri, kan basmci vb), davranigsal
degiskenler (diyet, sigara icme durumu vb) gibi pek cok Ozelliklere sahiptirler. Boyle
degiskenler bagimsiz degisken veya ortak degisken (covariate) olarak adlandirilir ve
bagimli (sonug-yanit) degiskeni aciklamak i¢in kullanilir. Sansiirlii verilerin yer aldig:
bu tiir verinin modellenmesi i¢in en ¢ok kullanilan yontem Cox regresyon analizidir.
Bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle birlikte Bayesci yaklasimlara ilgi artmug ve
Bayesci Cox regresyon yontemi gelistirilmistir.

Bayesci sagkalim analizini Wong ve ark. (2005) Cin’deki okul dncesi ¢ocuklarin
dis ciirtimesini durdurma ile ilgili sagkalim verisinin analizinde kullanmislardir. Calle
ve ark. (2006) yagsiz ve tam yaglh yogurt iirlinlerinin raf omiirleri ile ilgili caligmada
Bayesci yaklasimdan yararlanmiglardir. Yin ve Ibrahim (2006) cilt kanseri ile ilgili
sagkalim verisinin analizinde Bayesci sagkalim analizi kullanmistir (Kurt, 2008). Bu
caligmalarda kayip deger icermeyen sagkalim verileri kullanilarak analiz yapilmastir.

Bayesci yaklagimda ge¢mis zamanda yapilan benzer calismalardan veya uzman
goriisiinden elde edilen Onsel bilgi ve verilerden elde edilen bilginin birlestirilmesi ile
sonsal dagilim elde edilir. Bu sonsal dagilimdan yararlanarak parametreler hakkinda
cikarsamalarda bulunulur.

Arastirmalarin pek ¢ogunda veri hangi yontemle toplanirsa toplansin kayip
degerlerle karsilasilabilir. Kayip degerli veri arastirmayi yapan kisi i¢in Onemli bir
sorundur. Ciinkii istatistiksel analizler ve bilgisayar programlari verinin goézlem
degerlerinin tiimiiniin Olciilebildigini varsayar. Bu nedenle kayip deger probleminin
giderilmesi gerekir.

Kayip degerli veri probleminin giderilmesi icin bilim adamlar1 yaklasik
yiizyildir ¢aligmasina ragmen biiyiik gelisim 1977 yilinda Dempster, Laird ve Rubin’in
onerdigi EM algoritmasi ile olmus ve Rubin’in 1987 yilinda 6nerdigi ¢coklu deger atama
yontemleriyle kayip degerli veri problemlerine ¢oziimler gelistirilmistir.

Kayip veri analizi, verideki kayip degerlerin giderilerek istatistiksel analizlerin
yapilabilecegi durumu saglayan yontemleri icerir. Bu nedenle kayip veri analizi,

istatistiksel analizlerin uygulanabilmesi i¢in uygun bir zemin hazirlamas1 nedeniyle 6n



analiz olarak da adlandirilir. Kayip veri analizi i¢in gelistirilmis pek ¢ok yontem vardir.
Bunlar kayip deger iceren gozlemlerin silinmesini igeren yontemler ve kayip degerler
yerine uygun deger atayan yontemler olmak iizere iki sinifta toplanabilir. Kayip degerli
denegi silme yoluna basvuran yontemler liste bazli silme (Listwise deletion) olarak da
adlandirilan eksiksiz veri analizi (Complete Case Analysis) ve ciftler bazinda silme
(pairwise deletion) yontemleridir. Kayip deger yerine uygun deger atayan ve en ¢ok
kullanilan yontemler ise ortalama deger atama (Mean Imputation), regresyonla deger
atama (Regression Imputation), EM algoritmas: (EM Algorithm) ve ¢oklu deger atama
(Multiple Imputation) yontemleridir.

Chen ve ark. (2002) yar1 parametrik sagkalim modellerinde kayip degerli
degiskenler i¢in Bayesci sonu¢ ¢ikarmak icin modeller onermislerdir. Melonom kanseri
klinik caligmasini iceren gercek veri seti, metodun gosterilmesi i¢in incelenmistir.
Ibrahim ve ark. (2008) kayip degerli Cox orantili hazard modelinde degisken secimi i¢in
hesaplama algoritmasi1 ve Bayes Metodu gelistirmislerdir. Hemming ve Hutton (2010)
kayip degerli sagkalim verilerinin analizi i¢cin Bayes yaklasimi sunmuslardir. Garcia ve
ark. (2010) kayip degerli Cox regresyon modelinde degisken se¢imini incelemislerdir.

Bu calismada kaynaklardaki diger calismalardan farkli olarak kayip degerli
sagkalim verilerin analizinde klasik ve Bayesci Cox regresyon yontemlerinin
karsilastirilmas: amaglandi.

Ayrica bu c¢alismada pek cok arastirmada karsilasilan kayip deger problemini
gideren yontemler incelendi. En ¢ok kullanilan kayip veri analiz yontemlerinden en 1yi
olani belirlemek amaciyla farkli kayip oranli ve farkli 6rnek genislikli veri setlerindeki
performanslar1 Cox regresyon analizi uygulanarak incelendi.

Klasik yaklagimda iyi performans gosteren kayip veri analiz yonteminin Bayesci
yaklagimda da performansinin degerlendirilmesi amaclandi. Bu amacla akciger kanserli
hastalarin sagkalim verisi kullanilarak verideki kayip degerlere uygun yontemle deger
atayarak veri tamamlandiginda Bayesci ve klasik Cox regresyon yontemleri
karsilastirildi.

Ayrica kayip degerli degiskene ait Onsel bilgi oldugunda Bayesci yaklagimin
performansii degerlendirmek amaciyla akciger kanseri verisindeki kayip degerlere
deger atanmadan Bayesci ve klasik Cox regresyon ayri ayr1 uygulanarak sonuglari

karsilastirildi.



Bu c¢alisma bes bolim ve kaynaklardan olusmaktadir. Calismanin ikinci
bolimiinde, sagkalim analizinde kullanilan temel tamimlar, fonksiyonlar ve
fonksiyonlarin birbirleriyle olan iligkileri ve sagkalim analizinin en c¢ok kullanilan
yontemlerinden Cox regresyon modeli, modeldeki parametrelerin tahmin yontemi ve
parametrelerin onemlilik testleri verildi.

Ugiincii boliim olan metaryal ve yontemlerde klasik yontemlere bir alternatif
sunan Bayesci yaklasima ele alindi. Bayesci yaklasimin temel unsurlarindan onsel
dagilimlar anlatilarak Bayesci Cox regresyon i¢in sonsal dagilim verildi ve bu boliimde
klasik yontemlerle Bayesci yontemlerin karsilastirilmasi yapildi. Ayrica bu boliimde
kayip verinin tanimi, kayip veri mekanizmasi, kayip veri analiz yontemleri verildi.

Calismanin dordiincii boliimii olan bulgular ve tartigma kisminda farkli 6rnek
genislikli ve farkli kayip oranl veri setleri kullanilarak kayip veri problemine ¢oziim
getiren yoOntemlerin performanslar1 degerlendirildi. Daha sonra akciger kanserli
hastalarin verileri kullanilarak Bayesci ve klasik Cox regresyon yontemleri veride kayip
deger yoklugunda, varhiginda ve kayip degerler coklu deger atama yontemi ile tahmin
edildigi durumlar i¢in incelendi.

Calismanin son boliimiinde ise elde edilen sonuglar tartisildi ve Onerilerde

bulunuldu.



2. GENEL BIiLGIiLER

2.1. Sagkalim Analizi

Sagkalim analizinde amag, istenen olayin gerceklesmesine kadar gecen sagkalim
zamanmin modellenmesidir. Omiirle ilgili calisma iceren her tiirlii olayda benzer
modelleme caligmalar1 yapilabilir. Tip alaninda bir hastaligin gelisim zamani, tedaviye
cevabr ve Olimii siklikla incelenen bir olaydir. Sagkalim verisi; sagkalim zaman,
hastanin belirli 6zellikleri (cinsiyet, yas, kan basinci vb.), hastalik bilgisi, tedavi bilgisi,
muayene verileri ve bunun gibi daha pek cok degerlendirmeye esas teskil eden
ozelliklere sahiptir. Cogu zaman sagkalim analizinde sag kalma olasilig1 ve sagkalim
siresinin ortancast tahmin edilir. Ayrica sagkalim dagilimlar1 ve belirlenen risk

faktorleri karsilastirilir.

2.1.1. Sansiirleme

Arastirma sonlandirildiginda biitiin bireyler icin “istenen olay” gerceklesmemis
olabilir. Ornegin bir klinik calismada calisma sona erdiginde bazi hastalar hala yasiyor
olabilir. Bagka sebeplerden Olmiis veya baska yere tasindigi icin ¢alismadan ayrilmis
olabilir. Bu hastalar i¢in sagkalim siiresi kesin olarak bilinmeyeceginden bu gozlemlere

sansiirlii veri adi verilir. Sansiirleme ii¢ sekilde olusur (Anderson, 2007).

i) L. Tip Sansiirleme

Baz: ilaglarin 6ldiiriicii dozunun hayvanlara ayni anda verildigi bir caliyma
diistiniilstin. Sinirli maliyet veya kisith zaman nedeniyle arastirmaci biitiin bireylerin
O0lmesini bekleyemez ve caligmay1 erken bir sekilde sonlandirabilir. Calisma sona erdigi
anda hala yasayan hayvanlar sansiirliidiir. Onlarin sagkalim zamani, en az calisma
periyodunun uzunlugu kadardir. Yani sansiirlii gézlemlerin sagkalim siiresi, caliyma

periyodunun uzunluguna esittir.

ii) IL. Tip Sansiirleme
Arastirmact Onceden belirledigi 6lii hayvan sayisma ulastiginda calismayi
sonlandirabilir. Boyle bir calismada sansiirlii gozlemlerin sagkalim siiresi en biiyiik

sagkalim siireli sansiirsiiz gdzlemin sagkalimma esittir



iii) II1. Tip sansiirleme

Insanlar1 iceren bircok calismada galisma zamam smirhidir ve hastalar farkli
zamanda ¢alismaya girerler. Caligma sonunda hala yasayan sansiirlii hastalarin sagkalim
zamani ¢aligmaya girdikleri zamanla caligma sona erdigi zaman arasindadir.

Bu bahsedilen sansiirleme c¢esitlerinin hepsi sagdan sansiirliidiir. Birinci ve ikinci
tip sansiirlii gézlemler tek basina sansiirlii gozlemler olarak adlandirilirken tigiincii tip
sansiirlii veriler kademeli veya sirali sansiirlii veri adini alirlar. Soldan sansiirlii
verilerde olay belli bir t zamanindan 6nce tamamlanmigstir. Aralikli sansiirlemede ise
olay t; ve t; gibi iki zaman dilimi arasinda gerceklesmektedir. Sansiirleme cesitleri Sekil

2.1°de verilmistir.

Calisma bagt
1. Tip Banaurleamse
a
T Cahsma sonu
]
El—
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2 Tiop Bangureme
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Y| m—
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E —
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1
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Bagusim Ans'z

Sekil 2.1. Sansiirleme cesitleri

2.1.2. Sagkalm Zamamnin Dagilim

Sagkalim zamani belli bir olaym gergeklesmesi anina kadar gecen zamani ifade
eden bir tesadiifi degiskendir. Sagkalim zamaninin dagilimi, tic matematiksel fonksiyon
ile tamimlanir. Bunlar sagkalim fonksiyonu, olasilik yogunluk fonksiyonu ve hazard

fonksiyonudur. Bu ii¢ fonksiyondan biri biliniyor ise digerleri de elde edilebilir.



2.1.2.1. Sagkalm Fonksiyonu
Bir bireyin sagkalim zamani T ile gosterilsin. S(t), bir bireyin t zamanindan daha

uzun sagkalma olasilig1 yani sagkalim fonksiyonudur.
St)=P(T>t) ,0<t<oo 2.1

S(t) azalan bir fonksiyondur.

s=1" =" 2.2)
B 0, t=o '
Yani zaman sifir oldugunda sagkalim olasilig1 1’dir. Ciinkii sifir aninda tiim bireyler
sagdir. Ancak zaman ilerledik¢ce sagkalim olasilig1 diisecektir, dolayisiyla zaman
sonsuza dogru gittik¢ge artik bireyin yagamast miimkiin olmadigindan sagkalim olasilig1

sifir olacaktir. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu esitlik (2.3)’de verildi.

F(t)=1-S(t) (2.3)

2.1.2.2. Olasiik Yogunluk Fonksiyonu

T sagkalim zamaninin olasilik yogunluk fonksiyonu f(t) ile gosterilir.

f(t):mP(KT;HAI) 2.4)

2.1.2.3. Hazard Fonksiyonu
Hazard fonksiyonu cok kiiciik zaman araligi esnasinda basarisizligin olasiligi

olarak tanimlanir. Birim zamandaki 6liim riskidir ve agsagidaki formiil ile gosterilir.

M0:1m1PQST<a+thzo

2.5
At—0 At (2.5)



f(t)
h(t) = )
() I-FQ (2.6)
Birikimli hazard fonksiyonu,
H(t) = j h(u)du 2.7)
0

esitligi ile bulunur.

2.1.2.4. Fonksiyonlar Arasindaki Iliski

Sagkalim fonksiyonu, olasilik yogunluk fonksiyonu ve hazard fonksiyonlari
birbiriyle iliskilidirler. Dolayisiyla bu ii¢ fonksiyondan birisi biliniyorsa, digerleri de
bulunabilir. Bu fonksiyonlar arasindaki iligkiler asagidaki gibi yazilabilir (Lee, 1992).

_f©o

MO=50

(2.8)

Olasilik yogunluk fonksiyonu birikimli dagilim fonksiyonunun tiirevi olarak tanimlanir.

£ =Lf-Sm]=-51 2.9)
dt
Buna gore,
__So__d
h(t) = S it log(S(t)) (2.10)

S(0)=1 olmas1 durumu kullanilarak 0’dan t’ye integral alinirsa,

— [ h(u)du = log(S(1)) 2.11)
0



elde edilir. Boylece birikimli hazard fonksiyonu,

H(t)=-log(S(1)) (2.12)
olarak bulunur.

S(t) = exp[-H(t)] = exp{— j h(u)du} (2.13)
f(t) = h(t) exp[-H(1)] (2.14)

Ornegin T sagkalim zamani A parametreli iistel dagilima uyuyorsa olasilik

yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir.

M t>0,A>0
£(6) = Ae
, dd

birikimli dagilim fonksiyonu,

F(t)=1-S(t)
F(t) = j Ae Mdt=1-e™

Sagkalim fonksiyonu,
S(y=e™

Hazard fonksiyonu,



Sw_,

h(t)=- S

olarak bulunur.

2.2. Cox Regresyon Modeli

Sansiirlii verilerin yer aldigi sagkalim analizinde bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler (covariate) arasmndaki neden-sonu¢ bagintisini ortaya koymak icin
yararlanilan regresyon yontemine Cox regresyon analizi adi verilir. Saglk alaninda
bircok kronik hastalikta oldugu gibi bir hastaligin varligi yada yoklugu tek basina
sagkalim yada Olim acisindan belirleyici degildir. Hastaliktan hari¢ olarak bireylerin
yasl, hastaligm tipi, hastalik evresi, tedavi yontemleri gibi. bircok faktdr sagkalim
sliresini uzatabilir veya 6liimii hizlandirabilir.

Hastalik tipi ve arastirma konusuna gore belirlenen faktorleri dikkate alarak
¢cOziim aramak gerekir. Bircok faktorii birlikte degerlendirmede ilk akla gelen yontem
coklu regresyon analizidir. Coklu regresyon modelleri sonu¢ agisindan olgular arasinda
zaman i¢inde olusan farki dikkate alarak degerlendirme yapma imkanma sahip degildir.
Zaman i¢indeki degisimi dikkate alan ve sansiirlii verilerle analiz yapmay1 kolaylastiran
bir yonteme ihtiya¢ duyulur. Bu yontem Cox (1972) tarafindan 6nerilen Cox regresyon
modelidir. Modelde zaman ekseni boyunca her hangi iki bireyin hazard orami (HR)
sabittir. Bu ylizden Cox regresyon modeli orantili hazard modeli (proportional hazards
model) olarak da bilinir.

Bagimsiz degiskenler vektorii x ve sagkalim siiresi t olsun. Boylece bir bireyin
bagimsiz degiskenlere gore hazard (6liim) fonksiyonu h(t;x) ile gosterilir. Bu durumda

Cox Regresyon modelinin matematiksel ifadesi asagidaki gibidir.

h(t;x)=ho(t)exp(B"x) (2.15)

Burada h(t;x), hazard fonksiyonu x, px1 boyutlu bagimsiz degiskenler vektorii
B’ , 1xp boyutlu bilinmeyen regresyon Kkatsayilar1 vektorii ho(t), temel hazard
fonksiyonudur (baseline hazard function). Modelde yer alan hy(t), x’lerden bagimsiz,

zamana bagli parametrik olmayan tahminleri veren bir fonksiyondur. Bu fonksiyona
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temel denilmesinin nedeni x bagimsiz degiskenleri sifir degerini aldiginda, Cox
Regresyon Modeli 6liim riski olarak bilinen hazard fonksiyonuna esit olmasidir.

Cok degiskenli Cox regresyon modeli asagidaki gibidir.

p
h(t;x)=hg (Dexp{ X Bix;} (2.16)
i=1

(2.16) esitliginde hazard fonksiyonunun, temel hazard fonksiyonuna orani nispi risk

(relative risk=RR) olarak adlandirilir.

h(t)
= iXj 2.17)
“ho € p{lZlﬁ X} (

p
(2.17) esitliginde exp{>_B;x;) , bagmmsiz degiskenlerdeki artiga karsilik, hazard
i=1

oranindaki nispi olarak yiizde degisimi belirtir. Yani bagimsiz degiskendeki bir birimlik
artisga karsilik, hazard oranmindaki ylizde degisimi ifade eder. Esitlikte sag tarafta t
olmadigindan, nispi risk tiim zaman degerleri i¢in sabittir. Regresyon katsayilar1 sifir
oldugunda nispi risk bire esit olur.

(2.17) esitliginde her iki tarafin logaritmasi alinirsa, sag taraf lineer olacaktir.

h(t) _
0 {h (t)} ;BH Bx+...+B,x, (2.18)

(2.16) esitliginden hareketle birikimli hazard fonksiyonu, birikimli sagkalim fonksiyonu
ve olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir: Birikimli hazard fonksiyonu,
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H(t;x) = Iho(u) exp{i Bixi}lu

(2.19)
p t
= exp{z B.x, .[ho(u)du
i=1 0
p
=H,(t)exp Z B.x;
i=1
ile verilir. Birikimli sagkalim fonksiyonu,
S(t; x) = exp[- H(t, x)]
= exp[— H, (t)eXP(Z Bix; )]
P B x:
=[S (1)) P =P X0 (2.20)
ile verilir. Olasilik yogunluk fonksiyonu esitlik (2.21)’de verildigi gibidir.
p p
f(t;x)=hq (t)exp| X B;x; |exp| —Hq(t)exp| X B;x; : (2.21)
i=l1 i=1

(2.20) esitliginde Soy(t) temel sagkalim fonksiyonudur. Sagkalim fonksiyonu ile temel

sagkalim fonksiyonu arasinda iistel bir iligki vardir.

2.2.1. Parametre Tahmini

En ¢ok olabilirlik yontemi parametre tahminlerinde sik kullanilan bir yontemdir.
En cok olabilirlik yontemi olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan parametre
tahminlerini belirler. Cox Regresyon modelinin parametre tahmininde olabilirlik
fonksiyonu yerine kismi olabilirlik fonksiyonu kullanilir. Kismi olabilirlik kavramu,
olabilirlik formiilinde olasiliklarin sadece tamamlanmis olan birimler icin ele

alinmasindan kaynaklanmaktadir (Kleinbaum ve Klein, 1996).
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k tane farkh basarisizlik (6liim) sonucu t()<t)<...<tq) olarak siralanmis olsun. ;
zamaninda risk altindaki birey sayist R(t;) ile gosterilsin. inci birey i¢in hazard

fonksiyonu ile riskler seti i¢cin hazard fonksiyonlarin toplaminin orami riskler orani

olarak isimlendirilir ve (2.22) esitligi ile hesaplanir.

Riskler Orans = — 2B X.) (2.22)
ZjeR(ti)eXp(B Xj)

Kismi olabilirlik fonksiyonu esitlik (2.23) verildigi gibidir.

o oexp(Bx,)
L) = H S exp(Bx ) (2.23)

ER(t;)

Logaritmik kismi olabilirlik fonksiyonu esitlik (2.24)’de verilmistir.

k k
(B =InLP)=2Bx; - Zl{ > exp(B'x ; )} (2.24)
i=1

i=l | ER®)

Bu ifadede S katsayilarina gore tiirev alinir. Olabilirlik fonksiyonunun birinci tiirevi ile

esitlik (2.25)’de verilen skor fonksiyonu elde edilir.

2P k . 2 exp(Bx )X
ER(t;)

UB ==X -2

P op El El 2 exp(B’x;)
ER(®)

(2.25)

U(PB)=0 alnarak, en ¢ok olabilirlik tahminleri bulunabilir. Olabilirlik esitliklerinin

cOziimlenerek parametre tahminlerinin belirlenmesinde iteratif yol izleyen Newton-
Raphson algoritmas: kullanilir. Burada kullanilan kismi olabilirlik fonksiyonu, veri
setinde benzer siire gdzlemleri olmadig1 varsayimi altinda parametre degerlerini tahmin
etmektedir (Lee ve Wang, 2003). Olabilirlik fonksiyonunun ikinci tiirevi ise (2.26)’daki
gibi bilgi matrisini verir (Kalbfleisch ve Prentice, 1980).
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9*((B)
op*

1B =-

) Y exp(Bx )X ] ) { > exp(B’xj)xjH > eXp(B’Xj)x;} (2.26)
— Z JER(t) _ Z ER(t) ER()

i=1 exp(B'x i) =1 ?
: S

ER(t)
ER(t)

Veri setinde benzer siireli gozlemler oldugunda logaritmik kismi olabilirlik
fonksiyonunun maksimum yapilmasimda farkl: yaklagimlar onerilmistir. Bunlar Breslow
(1974) ve Efron (1975)’un Onerdigi kismi olabilirlik fonksiyonlaridir. Bir ¢ok
uygulamada Breslow ve Efron yaklasimlarindan elde edilen parametre tahminleri
arasinda oldukca kiiciik ve onemsiz farkliliklar bulunmustur (Lee ve Wang, 2003). Bu

nedenle caligmamizda bunlar arasinda en yaygin bir yaklasim olan Breslow kullanildi.

Breslow’un kismi olabilirligi esitlik (2.27)’de verildigi gibidir.

k <.
LgB) =]] xp(Fxi) T (2.27)
i=1 !
> exp@fxp}
ER(t)

Burada d; t; zamanimdaki 6lii gézlem sayisini R(ti), ti zamanindan 6nce risk altindaki
bireylerin sayisin1 gostermektedir.
B ’larin en ¢ok olabilirlik tahminleri ﬁ ile gosterilir. Elde edilen tahminlerin

anlaml1 olup olmadiklarinin test edilmesi gerekmektedir.

2.2.2. Katsayilarin Onemlilik Testleri
Cox Regresyon modelinde katsayilar tahmin edildikten sonra katsayilarin

onemliligi icin Hy : B =0 hipotezi kismi olabilirlik oran, Wald ve skor testleri ile test

edilir (Hosmer ve Lemeshow, 1999).
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2.2.2.1. Olabilirlik Oran Testi
Kurulan modelin istatistiksel olarak anlamli olup olmadig, olabilirlik oran testi

ile test edilebilir. Bunun i¢in her degisken i¢in Hy : =0 olan yokluk hipotezi test edilir.

Test istatistigi esitlik (2.28) de verildigi gibidir.

L
LR =-2 h{—o} ~%p (2.28)

i

Burada L, ortak degiskensiz modelin olabilirlik degerini, L; ise ortak degiskenli
modelin olabilirlik degerini gostermektedir. Bulunan olabilirlik oran testi degeri (LR), p
serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gosterir. Eger hipotez reddedilirse, en az bir
regresyon katsayisi sifirdan farklidir yani kurulan model gecerlidir yorumu yapilir.

Modelin onemlilik testi yapildiktan sonra, elde edilen olabilirlik fonksiyonuna
en yiiksek katkili degiskenleri modele alarak yeni bir model kurmak (azaltilmis model)
ve bu modeli tiim degiskenleri kapsayan tam modelle karsilastirmak gerekir. Bu
islemler olabilirlik oran testi ile yapilir. Yokluk hipotezi ve test istatistigi asagidaki gibi
kurulur:

Hy : Modelden ¢ikarilan degiskenlere ait P; =0, i=1,2,...,p olmak lizere

tam modeli¢in L 2

LR=-2In (2.29)

indirgenmis model igin L | *(=P1)

esitligi yazilir. Burada LR, (p-p:1) serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahiptir. Burada
p tim degiskenleri iceren modeldeki degisken sayisi, p; ise indirgenmis modeldeki
degisken sayisidir. Eger hipotez reddedilirse, degisken sayist azaltilmis modelin, tam
model kadar iyi oldugu soylenebilir. Bir baska deyisle indirgenmis model diginda kalan

degiskenlerin olabilirlik fonksiyonuna katkis1 onemsizdir.

2.2.2.2. Wald Testi
Wald test istatistigi, tahmin edilen parametrenin standart hatasma oranlanmasi

ile elde edilir ve esitlik (2.30)’daki gibidir.
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A

Wald istatistigi standart normal dagilim gosterir. Wald istatistigi biiyiik 6rnekler i¢in bir

serbestlik dereceli ki-kare dagilimma yaklagir.

wez2_|_P 2.31)

Bulunan W test istatistigi ile modele alinacak veya cikarilacak degiskenlerin testi
yapilabilir. Eger test anlamli ¢ikarsa, test edilen degisken modele alinir (Kleinbaum ve

Klein, 1996).

2.2.2.3. Skor Testi
Degiskenlerin anlamliliginin test edilmesinde kullanilan diger bir test ise skor
testidir. Skor testi Wald testi ile benzer sonuglar verir.

Skor testi, logaritmik olabilirlik istatistikleri kullanilarak bulunur. Test istatistigi,

g 9UB) /3P
I(B)

(2.32)
bicimindedir. Burada /(B), (2.24) esitligi ile verilen logaritmik kismi olabilirlik, I(),

(2.26) esitligi ile verilen bilgi matrisidir. Skor istatistigi standart normal dagilim gosterir.
Bu istatistigin karesi, 1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gosterir (Kleinbaum ve Klein,

1996).
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MATERYAL VE YONTEMLER

3.1. Bayesci Yaklasim

Istatistiksel yontemlerden en ¢ok kullamlan yontemler frekansgi veya klasik
yontemler olarak bilinir. Bu yontemler bilinmeyen parametreleri sabit varsayar ve
parametreler hakkinda olasiliksal ifadede bulunamazlar. Bayesci yontemler klasik
yontemlere bir alternatif sunarlar. Bu yontemler parametreleri rasgele degiskenler olarak
ele alir ve olasihig1 inang derecesi (degrees of belief) olarak tanimlar. Inanc derecesinin
anlami, bir olayin olasilig1 o olaym dogru olduguna inanmanin derecesidir (Ibrahim ve
ark. 2001). Bayesci yoOntemlerde parametreler hakkinda olasiliksal ifadelerde
bulunabilirler. Bayesci yapinin temelini Thomas Bayes’in 1763 yilinda ortaya koydugu

basit Bayes teoremi olusturmaktadir.

P(y|l9) yogunluk fonksiyonu ile tanimh istatistiksel bir model kullanarak

y={yl,...,yn} verisinden 6 tahmin edilmek istensin. Bayes felsefesi, ©

parametresinin tam olarak tanimlanamayacagini ve parametre hakkindaki bu belirsizligi
olasiliksal olarak ifade ederek dagilimlar iizerinden ele alir. Parametre ile ilgili
belirsizligi tanimlayan en iyi dagilim normal dagilim ise 6 'nin dagilimi O ortalamal 1
varyansli normal dagilimdir olarak ifade edilir. Bayesci yapinin temel adimlar1 asagida

verildigi gibi tanimlanir.

1. 8 ’nm olasilik dagilimi 7(0) ile gosterilir. ©(0) , Onsel dagilim veya sadece Onsel

olarak bilinir. Onsel dagilim veriyle calismadan ©Once parametre hakkindaki

arastirmacinin bildiklerini ifade eder.

2. Veriler y ile gosterilir. 0 bilindigi durumda y’nin dagilimini tantmlamak i¢in P(y/0)

istatistiksel modeli secilir.

3. P(8/y) sonsal dagilimmnin hesaplanmasi ile veri ve dnsel dagilimdan gelen bilginin
birlestirilmesi ile arastirmacinin 6 hakkindaki bilgisi giincellenmis olur (Congdon,

2003).
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Uciincii adim Bayes teoremin kullanilmasiyla elde edilir.

po/y)= POV _PG/OR®) __P(y/0)n(6)

P(y) P(y)  [P(y/0)m(0)do

(3.1

Burada P(y) sonsal dagilimin normallik sabitidir. Ayrica y’nin marjinal dagilimi olarak
da tanimlanir. 6 olabilirlik fonksiyonu L(6), P(y/0) fonksiyonu ile orantihdir. Yani
L(6) o< P(y/0)dir. Boylece Bayes teoreminin bir baska yazilimi esitlik (3.2)’deki gibi

olur.

P@/y) = OO (3.2)

- j L(6)r(0)d6

P(y), marjinal dagilimi bir integral hesabi sonucu bulunur. Bu integralin degeri sonsal
dagilim hakkinda herhangi ek bir bilgi saglamaz. Boylece P(0/y) sonsal dagilim esitlik
(3.3)’de verildigi gibi orantil1 bir form olarak ifade edilir.

P(6/y) o< L(0)T(0) (3.3)

Bayes teoremi, basit bir sekilde tanimlamak gerekirse, yeni bilgi ile mevcut
bilginin nasil giincellendigini gosterir. Once 7(0) , onsel dagilimin belirlenmesi ile
baslanir, daha sonra y verisinden bilgi elde edilerek 0 hakkindaki bilgi giincellenir ve
P(0/y) elde edilir. Bunlar veri analizinde Bayesci yaklagimi temel unsurlaridir.

Teoride Bayesci yontemler, istatistiksel c¢ikarimlar igin klasik yOntemlere
alternatif sunarlar. Biitiin ¢ikarimlar P( 0 /y) sonsal dagiliminm kullanilmasiyla elde
edilir. Uygulamada en ilkel problemlerde basit bir analitik ¢6ziim ile sonsal dagilim elde
edilebilirken, pek c¢ok Bayesci analiz simiilasyon yOnteminin kullanimmi igeren
karmasik hesaplamalar gerektirir. Sonsal dagilimdan o6rneklemler olusturulur ve
ilgilenilen parametrenin tahmin edilebilmesi i¢in bu Orneklemler kullanilir. Bu
yontemlerden en ¢ok kullanilan1 Gibbs 6rneklemedir.

Hem Bayesci hemde klasik yontemlerin avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir.

Pratik olarak yontem sec¢imi, veri analizi ile gerceklestirilmek istenen konuya baghdir.
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Eger Onsel bilgi varsa (uzman goriisii veya gecmis bilgi) ve bu bilgi analiz i¢cine dahil
edilmek istenirse Bayesci yontemler kullanilir. Eger olabilirlige dayali parametrelerin
tahmini ile ilgilenilirse Newton Raphson gibi niimerik optimum yontemler ¢ok hassas

tahminler verir. Boylece bu durumda Bayesci analizlerin kullanilmasina gerek yoktur.

3.1.1 Onsel Dagiimlar

Parametrenin 6nsel dagilimi, veri analiz edilmeden Once parametre hakkindaki
belirsizligi ifade eden olasilik dagilimidir. Onsel dagilim ve olabilirlik fonksiyonunun
carpilmasiyla parametrenin sonsal dagilimi elde edilir. Sonsal dagilim biitiin ¢ikarimlar
icin kullanilir. Onsel dagilim olmadan hicbir Bayesci ¢ikarim elde edilemez. Bayesci
sonu¢ ¢ikarmada Onselin se¢imi ¢ok dnemlidir.

7(0) onseli bilgilendirici olmayan 6nsel ise 6 'nin sonsal dagilimina minimum

etkide bulunur. Bilgilendirici olmayan Onseller i¢cin diger isimler daginik (vague),
belirsiz (diffuse) ve diiz (flat) olarak verilir. Pek cok istatistik¢i bilgilendirici olmayan
onseli kullanir. Ciinkii bu Onseller daha objektif goriiniir. Fakat bilgilendirici olmayan
onsellerin parametre hakkindaki belirsizligi temsil etmesini beklemek gercekei degildir.
Bazi olaylarda bilgilendirici olmayan 6nseller uygun olmayan (improper) sonsallara yol
acar ve uygun olmayan sonsal dagilim ile ¢ikarsama yapilamaz.

Sonsal dagilimin uygun olup olmadigini belirlemek i¢in normallestirme sabitinin
biitiin y’ler i¢cin sonlu (finite) oldugundan emin olmak gerekir. Bayesci ¢ikarimda uygun
olmayan Onseller siklikla kullanilir. Ciinkii bilgilendirici olmayan Onseller genellikle
uygun (proper) sonsal dagilimlar olusturur. Uygun olmayan ©6nsel dagilimlar, uygun
olmayan sonsal dagilimlara da neden olabilir. Eger uygun olmayan 6nsel dagilim uygun
olmayan sonsal dagilima yol a¢iyorsa, uygun olmayan sonsal dagilima dayali ¢ikarimlar
gecerli olmayacaktir.

Bayesci sagkalim analizinde uygun olmayan Onsellerin kullanilmasi modelde
herhangi bir uygun olmayan sonsal dagilima yol agmaz (SAS, 2011).

Bilgilendirici (informative) Onseller olabilirligin egemenligi altinda kalmayan
onsellerdir ve sonsal dagilimda 6nemli bir etkiye sahiptir. Bu tip 6nsel dagilimlar gercek
uygulamalarda dikkatli bir sekilde belirlenmesi gerekir. Onsel dagilimin uygun

kullanilmas1 Bayesci yontemin giiciinii gosterir.
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Bayesci sagkalim analizinde genellikle B i¢in bilgilendirici onselin se¢iminde
normal Onsel, bilgilendirici olmayan Onselin seciminde ise diizgiin 6nsel kullanilir

(Ibrahim ve ark.,2001).

3.1.1.1. Eslenik (Conjugate) Onseller

Eger Onsel ve sonsal dagilimlar ayn1 dagilim ailesinden ise bu tiir 6nsele eslenik
onsel denir. Ornegin eger olabilirlik binom, eslenik 6nsel beta dagiliyorsa 6 'nin sonsal
dagilimi da beta dagilimi olacaktir. Diger sik kullanilan eslenik/olabilirlik
kombinasyonlar1 Normal/Normal, Gamma/Poisson, Gamma/Gamma ve
Gamma/Beta’dir. Eslenik onsellerin kullanilmasi, sonsal dagilimlarin elde edilmesinde

pratik bir yoldur.

3.1.1.2. Jeffreys’in Onseli

Jeffreys’in Onseli cok kullamigh bir Onseldir. Yerel tekdiize (local uniformity)
ozelligini saglar. Yani aralik disimndaki biiyiik degerleri kabul etmeyen ve olabilirligin
onemli oldugu bolgede degismeyen Onsellerdir. Fisher’in bilgi matrisine dayanir.

Jefreys’in Onseli,

1/2

(6) o< [1(6) (3.4)

ile tanimlanir. Burada | , determinanti gosterir ve I1( 0 ), P(y/ 0 ) olabilirlik fonksiyonuna

dayal1 Fisher bilgi matrisidir. Bu matris,

(3.5)

2
16) = _E{a log P(y/e)}

062

esitligi ile tanimlanir. Jeffreys’in Onseli yerel olarak diizgiindiir (Locally uniform) yani
bilgilendirici olmayan Onseldir. Herhangi bir parametrik model P(y/ 6 ) i¢in
bilgilendirici olmayan 6nsel bulmada otomatik bir diizenek saglar. Jeffreys’in Onselinin

baska bir cekici 6zelligi, birebir doniisiimlerde degismez olmasidir. Degismezlik
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ozelliginin anlami, Oicin diizgiin 6nsele sahipseniz ve ¢(0), 6 'nin birebir fonksiyonu

ise

P(0(8)) = T(6)[0'(8) " (3.6)

Bu esitlik ¢(0) 'nin diizgiin onselidir. Jefreys’in onseli bilgilendirici olmayan Onsel icin
genel bir tarif saglamasma ragmen bazi eksikliklere sahiptir. Onseller baz1 modellerde

uygun olmayandir ve uygun olmayan sonsal dagilimlara neden olabilir (Jeffreys, 1961).

3.1.2. Bayesci Cikarsama

Parametre hakkindaki Bayesci c¢ikarsama parametrenin sonsal dagilimina
dayanmaktadir. Sonsal dagilim, olabilirlik fonksiyonu ile onsel dagilimin carpimmdan
elde edilir. Bayesci sagkalim analizinde sonsal dagilim tahmin edilirken olabilirlik
fonksiyonu olarak kismi olabilirlik fonksiyonu kullanilarak ve parametrenin sonsal
dagilimina dayanan c¢ikarsamada bulunulur.

Bayesci Cox modelde sonsal dagilim esitlik (3.7)’de verildigi gibidir.
PB/y)e<L (y/BP(B) (3.7)

Burada L (y/P) , regresyon katsayis1 {3 parametreli kismi olabilirlik

fonksiyonudur.
Klasik yontemler parametrenin tahminini, momentler yontemiyle veya en ¢ok
olabilirlik tahmincileriyle bulurlar. Buna karsin Bayesci yaklasimlar genellikle

parametre tahmininde sonsal ortalamay1 kullanirlar. Sonsal ortalama,
E®©/y)= jOP(O/y)dO (3.8)

esitligi ile verilir.
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Eger ilgilenilen sonsal dagilim biliniyor ise sonsal nokta tahmini bulunabilir.
Modelin analitik olarak coziilmesi ¢ok zor oldugu zaman MCMC gibi simiilasyon
algoritmalar1 kullamilmalidir. MCMC yontemi sonsal tahminleri elde etmek icin
kullanilan iteratif bir yontemdir (Gilks ve ark, 1996).

Bayesci yaklasimda aralik tahminleri giivenilir (credible) kiimeler olarak
adlandirilir ve Bayesci giivenilir kiimeler en yiiksek sonsal yogunluk (Highest posterior

density-HPD) aralig1 ile tanimlanir. Eger

j P®/y)d0=1-0 (3.9)

U
ise 0 icin giivenilir kiime (L,U) olur. Ornegin .[ P(©/y)d0=0,95 olan bir (L,U)
L

araligmmn bulunmasi ile 0 igin %95 giivenilir kiime olusturulmus olur. Bayesci
giivenilir kiimenin se¢iminde aralik uzunlugunun minimum olmasi istenir. %100(1—-o.)
HPD araligi, sadece en biiyiik sonsal olasilik yogunluk fonksiyonlu bu noktalar1 icerir

(Dalpatadu ve ark., 2002).

3.1.2.1. Markov Zinciri Monte Carlo ((MCMC)Y ontemi

MCMC yontemi, ilgilenilen sonsal degeri hesaplayan sonsal dagilimdan
ornekleme yapmak icin kullanilan genel bir simiilasyon yontemidir. Bu yontem hedef
bir dagilimdan basarili bir sekilde Ornekleme yapar. Her bir 6rneklem bir oncekine
baghdir ve boylece Markov zinciri olusur. Monte Carlo, Markov zinciri orneklerinin
kullanilmast ile yaklasik bir beklenen deger olusturur. Monte Carlo’nun basit bir

gosterimi esitlik (3.10)’da verilmistir (Walsh, 2002).

Je@P©)0="3 2(0") (3.10)
i=1

Burada g(.) ilgilenilen fonksiyondur. 8" ise P(0)’dan elde edilen 6rneklemlerdir. (3.10)
esitligi ile verilen ifade g( 0 ) nim yaklasik beklenen degeridir.
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Markov Zinciri Monte Carlo yontemi, modern Bayesci hesaplamalarda oldukc¢a
basariidir. Sadece en basit Bayesci modellerde sonsal dagilimin analitik formlar:
bulunabilir ve ¢ikarimlar dogrudan yapilabilir. Karmasik modellerde sonsal dagilim ile
dogrudan caligmak olduk¢a zordur. MCMC yontemi ile keyfi bir sonsal yogunluktan
P( 6 /y) orneklemler olusturulur ve ilgilenilen degerin yaklasik beklenen degerini
bulmak icin bu orneklemler kullanilir. Eger simiilasyon algoritmasi dogru bir sekilde
uygulanirsa Markov zinciri oldukca genis kosullar altinda hedef dagilima P( 6 /y)
yakmsamay1 garanti eder. Baska bir deyisle bir Markov zinciri, simiilasyonda her bir
adimda gercek dagilim i¢in yaklasimu iyilestirir (Gilks ve ark., 1996; Walsh, 2002).

MCMC yontemini igeren ornekleme yontemleri Gibbs 6rnekleme, Metropolis-
Hasting ornekleme ve diger hibrit algoritmalardan olusmaktadir. Metropolis-Hasting
algoritmasi degiskenlerin ortak dagilimmdan orneklemlerin bir dizisini olusturur. Gibbs
ornekleme ise normallestirme sabitinin bilinmedigi durumlarda P( 0 /y) dagilimindan
orneklemler olusturan giicli bir algoritmadir. Genellikle caligmalarda MCMC
yontemini kapsayan Gibbs 6rnekleme kullanilir( Congdon, 2006; Congdon, 2003; SAS
Istitute, 2006).

3.1.2.2. Gibbs Ornekleme

Gibbs ornekleme modeldeki her bir parametre i¢in tiim kosullu dagilimlarda
ortak sonsal dagilimi ayristirmay1 gerektirir ve daha sonra onlardan 6rnekler iiretir. Her
bir parametre birbirine yiiksek derecede bagimli degilse Orneklemler etkilidir.
Uygulamasi kolay ve basit bir mantiga dayanan Gibbs Orneklemenin olduk¢a yaygin
kullanimi vardir. Gibbs Orneklemesi, Geman ve Geman (1984) tarafindan yapilan
caligmada tanimlanmistir. Gelfand ve ark. (1990)’da Gibbs oOrneklemeyi ilk olarak
Bayesci ¢ikarimda problem ¢oziimii icin kullanmiglardir.

Parametre vektoriiniin 0 = (91,92,...,91()' olabilirlik fonksiyonunun P(y/6), ve
onsel dagilimmnimn 71(8) oldugunu kabul edelim. 7(8; /6;,1+# j, y) 'nin tam (full) sonsal

kosullu dagilimlar1 ortak sonsal yogunluk ile orantilidir ve esitlik (3.11)’de verilmistir.
Markov zincirinin sonsal dagilima yakinsamasi i¢in tam sonsal kosullu dagilimdan

iiretilen 6rneklemeler kullanilir (Gamerman,1997; Gelfand ve Smith, 1990).
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T(®; /0;,i# j,y) < P(y/0)m(®) (3.11)
Gibbs Ornekleme asagidaki adimlari takip eder.

1. t=0 icin keyfi bir baslangi¢ degeri segilir. 8'*) = {9}0) .05 ,...,95(0)}
2. 6 nin her bir bileseni 8" = {Gft“), (S ,...,GSH)} olarak meydana getirmek igin
asagidaki yol izlenir.

o 7(8,/6,"..8", y) den 8" cekilir.

o m®,/0,",0,....00", y) den 8y cekilir.

o m®,/6,"",....00" y) den 0" cekilir.
3. t=t+1 alinir ve t<T ise 2. adima gidilir. Burada T, iterasyon sayisi t ise her bir

iterasyonu gosterir.

Gibbs ornekleme 6 den 6“*" e gecis adimlarin1 saglar ve parametreden

parametreye giincellemeleri yapar. Yakinsama saglandiktan sonra tiim simiilasyon

degerleri 8" ler hedef sonsal dagilimdan elde edilmis olur (Ibrahim ve ark.,2001).

Gibbs orneklemede dikkat edilmesi gereken bazi onemli noktalar vardir. Bunlar
yakma (burn-in) peryodu, iterasyon sayist ve zincirin baslangic degerinin

belirlenmesidir.

i) Yakma (Burn-in) Periyodu

Sonsal dagilimdan ¢ikarsama yapilirken bagslangi¢ degerinin etkisini minimum
yapmak icin Markov zinciri Ornekleminin baglangic kismmin atilmasidir. Teoride
Markov zinciri sonsuz sayida calisirsa baslangic degerinin etkisi sifira yaklasir.
Uygulamada sonsuz sayida iterasyon miimkiin olmadigindan t iterasyondan sonra
zincirin hedef dagilima ulastig1 varsayilir. Ayrica zincirin baslangic kismi ¢ikarilabilir
ve sonsal ¢ikarim i¢in 1yi 0rneklemlerin kullanilabildigi varsayilir. Bu durumu saglayan

t degeri, yakma sayisidir (SAS, 2011).
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ii) iterasyon Sayisi

Pek cok uygulamada dogru sonsal ¢ikarimlar icin birkag¢ bin iterasyon gereklidir.

iii) Baslangic Degeri
Uygulamalarda genellikle Markov zinciri baslangic degeri olarak en c¢ok

olabilirlik tahmin degeri kullanilir.

3.1.3 Bayesci istatistiklerin Klasik Istatistiklerden Farki

Bayesci ve klasik yaklagimdaki en Oonemli fark parametrenin tanimidir. Klasik
yaklasimda parametre kitlenin sabit bir 6zelligi olarak tanimlanir. Klasik analizlerde
amag¢ parametrenin gercek degerini tahmin etmek ve tahminler etrafindaki giiven
araligin1 olusturmaktir. Standart hata bu siirecin ayrilmaz bir parcasidir ve tekrarlanan
orneklere ait tahminlerin degigkenligini temsil eder. Farkin daha iyi anlasilmasi
icin %95 giiven araligi yorumu incelenecek olursa klasik yapida %95 olasilikla
parametre A ile B arasma diiser yorumu yanlistir. Ciinkii herhangi bir 6rneklemden
hesaplanan giiven aralig1 parametreyi ya igerir ya da icermez. Bu yorum yerine giiven
araligr tekrarlanan Ornekler iizerinde araligin beklenen performansi olarak tanimlanir.
Ornegin kitleden 100 o6rnek cekilerek ve her bir Ornekten parametre tahmini
etrafinda %95 giiven araligi olusturulsun. Bu durumda araliklarin 95 tanesinin kitle
parametresini icermesi beklenir. Klasik yapida olasilik ifadesi veriler i¢cin gegerlidir
parametre i¢in degil.

Bayesci yapida ise parametre bir dagilima sahip rasgele bir degisken olarak
goriiliir. Bayesci analizlerin amaglarindan biri, bu dagilimin seklinin belirlenmesidir.
Ornegin ortalama ve standart sapma sirasiyla dagilimin merkezi ve yayilimi hakkinda
bilgi verir. Bayesci belirsizlik kavrami, tekrarlanan Ornekleri icermez. Klasik yapinin
tersine parametre rasgele bir degisken olarak goriilir. Ornegin Bayesci giiven
araliginda %95 olasilikla ilgilenilen parametre A ve B arasma diiser seklinde yorum
yapilmasia izin verir. Bu yorum klasik giiven araligi yorumundan ¢ok farkhdir. Ciinkii

buradaki olasilik ifadesi parametre i¢indir veri i¢in degildir (Demirhan,2004).



25

3.1.4. Bayesci Analizlerin Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Sagkalim analizinde Bayesci yaklasimin avantajinin ne oldugu ile ilgili cesitli
tespitler vardir. Birincisi sagkalim modellerinin olusturulmasi, 6zellikle karmasik
sansiirlii verinin varhiginda genellikle zor oldugu iyi bilinir. Gibbs Orneklemesi ve
MCMC tekniklerinin kullanilmasiyla karmasik sagkalim modelleri olduk¢a acik bir
sekilde olusturulabilir. Istatistiksel yazilimlarla uygulamas biiyiik 6lgiide kolaylagir.

Bayesci yaklasim Onsel bilginin katkisini saglar. Oysa bu durum klasik
yontemlerde yoktur. Ayrica klasik sonu¢ ¢ikarma, bircok modelde diizgiin onsel gibi
bilgilendirici olmayan Onselin pek cok tipi ile Bayesci sonu¢ cikarmanin 6zel bir
durumu olarak elde edilebilir. Ornegin diizgiin 6nselli sonsal model en ¢ok olabilirlik
tahmininin karsiligi olur. Bu durumda klasik yontemlerle sonu¢ ¢ikarma Bayesci sonug
cikarmanin 6zel bir durumu olarak goriilebilir.

Bayesci yaklasimin dezavantajlar1 ise 6nsel dagilimmn belirlenmesidir. Onsel
bilginin secilmesinde dogru olan kesin bir kural yoktur. Eger onsel se¢ciminde dikkatli
olunmazsa yanlis sonuglar elde edilir (SAS, 2011).

Parametre hakkindaki kesin olmayan Onsel bilgilerin 6nsel dagilima
doniistiiriilmesinde baz1 sikintilar ortaya ¢ikar. Ozellikle parametreler arasmda onsel
iligkiler varsa bilgi iceren 6nsel dagilimin belirlenmesi zor olur. Bu durumda da sonsal

dagilimin elde edilmesi zorlasir.

3.1.5. Markov Zincirinin Yakinsamasinin Degerlendirilmesi

Markov zinciri Monte Carlo yontemlerinde zincirin yakinsamasinin
degerlendirilmesi zincirin duragan hale gelmesi veya sonsal dagilima ulasip
ulasmadiginin karar verilmesidir. Yakinsama belirleyicileri bu sorunu c¢ozmede
yardime1 olur. Yakinsama degerlendirilirken sadece ilgilenilen parametrenin degil biitiin
parametrelerin yakinsamasinin degerlendirilmesi gerekir.

Bayesci c¢ikarsamada iz (trace) grafikleri ile gorsel olarak yakinsama
degerlendirilmesinin yapilmasmi saglar. Ayrica yakinsamanin degerlendirilmesinde

otokorelasyon ve Geweke testi de kullanilabilir.
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3.1.5.1. iz Grafikleri ile Gorsel Analiz

Iz grafikleri, yakinsamanin degerlendirilmesinde cok kullamighdir. Iz grafikleri
hedef dagilima yakinsama olup olmadigini gosterir. Zincirde ilerleme devam ederken
noktalarin dagilimi degismiyorsa zincir hedef dagilima ulagmig sayilir. Grafikte zincirin
merkezi, bir deger iizerinde goriiliiyorsa ve merkez etrafinda dalgalanmalar az ise bu
durum zincirin hedef dagilima ulastigini gosterir. Yakinsama saglamis bir zincirin iz

grafigi ile gosterimi sekil 3.1°de verilmistir.

o] 1000 2000 3000 4000

Sekil 3.1. Yakinsama saglamis bir zincirin iz grafigi

3.1.5.2. Geweke Testi
Geweke tarafindan 1992°de bulunan bu test, yakinsamanin basarisizligmi tespit

etmek i¢in Markov zincirinin ilk kismindaki degerlerle ikinci kisimdaki degerleri
karsilastirir. 0 Markov zinciri, (8" :t=1,2,...,n,) ve (Y :t=n_,..,n) olarak
tamimlanan iki alt diziye ayrilir. Burada 1<n, <n, <n ve n,=n-n_ +1 olarak

tanimlanirsa sonsal ortalamalar asagidaki gibi verilir (Geweke, 1992).

élziiet ve 62:in29‘ (3.12)
n

Ny = 2 t=n,
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Eger ni/n ve ny/n oranlar1 sabitse (n;+ny)/n<1 olur ve zincir duragan hale gelir ve test

istatistigi n — oo iken standart normal dagilima yakinsar.

g =020 (3.13)
5,000, 3,000
n n

Test istatistigi sonucunda p>0,05 ise Markov zincirinin hedef sonsal dagilima

yakinsadig1 sdylenir. Burada §.(0), i=1,2 sifir frekansta spectral yogunluk tahminidir.

S(0) —=,. S (0) =, . ) ) . . ey e
L, 6,’in ve ﬁ, 6, nin asimtotik varyansidir. Bu asimtotik varyansin karekokii
I‘ll n2

61 ve 62 icin standart hatay1 verir (Sahlin, 2011).

3.1.5.3. Otokorelasyon

Gecikme zamani k adet olan bir zincirde otokorelasyon, zincirde k iterasyon ile
ayrilmis parametre degerlerinin kiimesi arasindaki korelasyondur. Gecikme zamani
(lag) k i¢cin tanimlanan 6rneklem otokorelasyonu, drneklem otokovaryans fonksiyonuna

dayanarak tanimlanir.

h|<n (3.14)

th) ‘nin k.nc1 gecikme zamanmin Ornek otokovaryans fonksiyonu esitlik 3.15°da

verildigi gibidir.
n—-k _ _
(k) :Lkz(ey*“ _8)6'-8), 0<k<n (3.15)
n-— t=1

Uzun gecikme zamanlar1 arasindaki yiiksek korelasyonlarin varligit Markov zincirinin
yavas yakinsadigini gosterirler. Zincirin yavas yakinsamasi parametrelerin yiiksek

derecede iligkili olmasindan kaynaklanabilir.
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3.1.6. Model Uyum Istatistikleri

Istatistiksel modellerin uygunlugunun degerlendirilmesi icin en ¢ok kullanilan
kriterler Schwarz bilgi kriteri olarak da bilinen Bayesci bilgi kriteri, Akaike bilgi kriteri
ve sapma bilgi kriterleridir. Daha kii¢iik kritere sahip model daha uygun model olarak

belirlenir.

3.1.6.1. Bayesci Bilgi Kriteri (BIC)

Model se¢im kriterlerinden biri olan Schwarz kriteri olarak da bilinen Bayesci
bilgi kriteri, istatistikte yaygin olarak kullanilmaktadir. Akaike bilgi kriterine benzer
sekilde olabilirlik fonksiyonuna dayal1 bir kriterdir. Bayesci bilgi kriteri,

BIC = —2log(P(y/ 0)) + plog(n) (3.16)

esitligi ile bulunur. Burada 9, en cok olabilirlik tahmin edicisi ve p parametre sayist ve

n Ornek genisligidir.

3.1.6.2 Akaike Bilgi Kriteri (AIC)
Akaike bilgi kriteri(AIC) istatistiksel modelin uyum 1yiligi 6l¢iisiidiir. Hirotsugu
Akaike tarafindan 1973 yilinda bulunmustur. AIC,

AIC =D(0)+2p
(3.17)
=—2log(P(y/0)+2p

esitligi ile verilir. Burada 0,en cok olabilirlik tahmin edicisi ve p parametre sayisidir.

3.1.6.3. Sapma bilgi kriteri (DIC)
Sapma bilgi kriteri (DIC) (Spiegelhalter ve ark. 2002), bir model degerlendirme
aracidir. Akaike bilgi kriteri(AIC) ve Bayesci bilgi kriterine(BIC), Bayesci bir
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alternatiftir. DIC, sonsal yogunluklar1 kullanir. Yani 0nsel bilgiyi dikkate alir. Kriter, i¢
ice olmayan modellere ve 6zdes ve bagimsiz olmayan veriye sahip modellere
uygulanabilir. MCMC'de DIC hesaplanmasi aciktir. DIC; AIC ve BIC gibi parametre
uzay: iizerinde maksimizasyonu gerektirmez. Daha kiiciik DIC, veri setinin daha iyi

uyumuna igaret eder. Modelin parametreleri € ile gosterildiginde, sapma bilgi formiilii

DIC =D+ pD

_ (3.18)
=D(0)+2pD

bicimindedir. Burada,
D(8) = 2(log(f (y)) —log(p(y16))): sapma

p(y16): normallestirilmis sabitli olabilirlik fonksiyonu
f(y): sadece verinin fonksiyonu olan standartlagtirma terimidir. Bu terim parametreye

gore sabittir ve ayn1 olabilirlik fonksiyonuna sahip olan farkli modeller karsilastirildig:
zaman ilgisizdir. DIC karsilagtirmalarinda terim iptal edildigi i¢in hesaplanmasi

genellikle ihmal edilir. Sonsal ortalama,
0: lie‘
n-'o
esitligi ile verilir. Sapmanin sonsal ortalamasi,

D=E,, (D(®))

=E,, (~2logP(y/6)) (3.19)

1 n
=—> D(0")

n.

esitligi ile verilir.
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(3.19) esitligi ile verilen sapmanin sonsal ortalamasi, Gibbs oOrneklemesinin bir
iterasayonunun sonunda hesaplanmig log olabilirliklerinin ortalamasidir. Beklenen

sapma, modelin veriye uyumunun ne kadar iyi oldugunu olcer. D(6) 6 'da

degerlendirilmis sapmadir ve

D(8) = D(E,,, [0])
(3.20)
=—2log(P(y16))

seklinde ifade edilir. En iyi sonsal tahminde degerlendirilen sapmadir.

pD : Parametrelerin etki derecesidir. Uyum 6l¢iisii ve tahminlerdeki sapma arasindaki

fark olup,
p, =D-D(B). (3.21)

ile ifade edilir.

3.1.6.4. DIC ve AIC Arasindaki Iliski
Spiegelhalter ve ark. (1998) DIC degerini iyi bilinen AIC degerinin dogal bir

genellestirmesi olarak tanimlamiglardir. AIC degeri,
AIC=D(6)+2p (3.22)

esitligi ile bulunur. Burada ) parametre vektoriiniin en cok olabilirlik tahmini ve p
parametre sayisidir. Ayrica Spiegelhalter ve ark. (1998) hiyerarsik olmayan modeller

icin

p=p,. 6~8 ve DIC = AIC (3.23)
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olduguna caligmalarinda yer vermislerdir. Boylece

AIC=D+P (3.24)

esitliginin yazilabildigini gdstermislerdir.

Ayrica Ellison (2004) calismasinda DIC esitliginin AIC’in hesaplamasina ¢ok
benzedigini ve bilgilendirici 6nselin olmamasi durumunda bu iki kriterin esit olmasinin
beklendigini ifade etmistir.

Spiegelhalter ve ark. (2002)’de DIC degeri AIC’in Bayesci bir esdegeri olarak

tanimlamiglardir.

3.2.Kayip Veri

Arastirmalarin ¢ogunda verilerde gozlenemeyen (kayip) degerlerle siklikla
karsilagilmaktadir. Kayip verinin problem olarak goriilmesinin nedeni istatistiksel
analizlerin ve bilgisayar programlarinin verilerin tiimiiniin var oldugu durumlar i¢in
gelistirilmesinden kaynaklanmaktadir. Hemen hemen biitiin istatistiksel yazilimlarda
kayip degerli denek yok sayilarak, varsayilan analiz uygulanmaktadir. Arastirmacilarin
biiyiik paralar ve zaman harcayarak elde ettikleri veriler birka¢ gozlemin eksikligi
nedeniyle heba olmaktadir. Verilerdeki bu silme islemiyle 6rnek genisligi kiiciilmekte
ve bu durum istatistiksel giiciin azalmasina neden olmaktadir. Tiim bu nedenlerden

dolay1 kayip veri probleminin giderilmesi 6nem kazanmaktadir.

3.2.1. Kayip Veri Olusum Mekanizmasi

Rubin (1976), Little ve Rubin (2002) kayip veri probleminin ¢oziimii i¢in
oncelikle kayip veri olusumunu siniflandirmiglardir. Bu simniflandirmada kayip degerin
veri ile nasil bir iliski i¢inde oldugu onem kazanir. Genel olarak kaynaklarda ii¢ tip
kayip veri olusumundan s6z edilmektedir. Bunlar tesadiifi kayiplar (Missing at random-
MAR), tam tesadiifi kayiplar (Missing completely at random-MCAR) ve tesadiifi
olmayan kayiplar (Missing not at random-MNAR) seklinde siniflanmistir.
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3.2.1.1. Tesadiifi Kayip (MAR)

Y degiskenindeki kayip verinin olasilig1 analiz edilen modeldeki diger degisken
veya degiskenlerin Olciimlerine bagli, fakat Y degiskeninin kendisine bagl degilse,
verideki kayip veri olusum mekanizmasi tesadiifi olarak tanimlanir. Tesadiifi olarak
kayip terimi verilerin gelisigiizel kayip anlamina geldigi diisiiniildiigi icin biraz
yaniltic1 olabilir. Fakat tesadiifi olarak kayip teriminin gercek anlami, kayip verinin
olasilig1 ve olciilen bir veya daha fazla degiskenin arasinda sistematik bir iliskinin
varligini isaret eder.

Ornegin bir egitim arastirmacisinin okuma basaris ile ilgili yaptig1 arastirmada,
okuma basaris1 degiskeninde Ispanyol 6grencilerin, Kafkas ogrencilerine gore daha
fazla kayip degere sahip oldugu sonucunu buluyor. Ikinci olarak kanser hastalarmin
yasam kalitesi ile ilgili arastirma anketindeki sorulara yasl ve egitim diizeyi diisiik olan
hastalarin cevaplamay1 reddetmesi d6rnegi verilebilir. Bu drneklerdeki kayip veri olusum
mekanizmas1 tesadiifi kayip (MAR) olarak kabul edilir. Ciinkii kayip degerler
degiskenin kendisinden degil, diger degiskenlerin etkisinden kaynaklanmaktadir.
Ornekte verilen yasam kalitesi de@iskenindeki yanitsizlik, yas ve egitim durumu ile

ilgili iken yasam kalitesi degiskeni ile ilgili degildir (Enders, 2010).

3.2.1.2. Tam Tesadiifi Kayip (MCAR)

Y degiskenindeki kayip veri olasilig1 ne dlgiilen diger degiskenlere nede Y’ nin
kendisine bagl degildir (Enders, 2010). Tam tesadiifi kayip olusum mekanizmasi,
tesadiifi kayip olusum mekanizmasina gore daha kisitlayicit kosullar1 vardir. Ciinkii
burada kayiplik durumunun veriden tamamen bagimsiz olustugu varsayilir. Daha dnce
verilen egitim Orneginde, kisinin kisisel olaylar (hastalik, cenaze, ailesel problemler
veya okul degisikligi), zamanlama ile ilgili zorluklar (arastirmacilar okulu ziyaret
ettiklerinde okulun gezide olmasi) gibi nedenlere baglh olarak okuma basarist degiskeni
kayip degerlere sahip olabilir. Bu orneklerdeki kayip veri olusum mekanizmasi tam
tesadiifi kaylp meydana getirir. Ciinkii okuma basarisindaki kayip deger olasilig1 ne

kendisine nede 6l¢iilen diger degiskenlere baghdir (Enders, 2010).
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3.2.1.3. Tesadiifi Olmayan Kayip (MNAR)

Y degiskenindeki kayip veri olasiligi Y’nin kendisi ile ilgili ancak diger
degiskenlerle ilgili degilse, kayip veri olusum mekanizmasi tesadiifi olmayan kayiptir.
Daha once verilen egitim Orneginde okuma basaris1 diisik olan Ogrenciler soruyu
anlamakta zorlanip soruyu yanitsiz birakmigslarsa bu kayip tesadiifi olmayan kayiptir.
Benzer sekilde kanser hastalarinin ¢ok hasta olmasi o andaki yasam kalitesini diisiik
olmas1 nedeniyle bu soruyu yanitsiz birakmasi da bu tip kayiba 6rnek olabilir. Bu
orneklerdeki kayip veri olusum mekanizmasi tesadiifi olmayan kayiptir. Ciinkii kayip
deger olasilig1 kayip degerli degiskenin kendisine baglidir (Enders, 2010).

Kayip veri mekanizmasinin tam olarak anlasilmas: i¢in Cizelge 3.1°de verilen
ornek incelenebilir. Bu ornekte, bir is icin basvuruda bulunan 20 kisi IQ testine tabi
tutulmus ve daha sonra 6 aylik bir deneme siiresi sonunda igverenler, potansiyel
calisanlarin i performanslarini degerlendirerek veri kiimesini olusturmus olsunlar.

Cizelge 3.1°de verilen is performansi degerlendirme tablosunun MAR siitunu
incelendiginde IQ skoru kii¢iik olan bagvurular ise alinmamistir. Boylece is performans
degerlerindeki kayiplik olasilig1 kisilerin performanslar ile ilgili degil IQ puanlar: ile

ilgilidir (Enders, 2010) .
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Cizelge 3.1. Farkli kayip veri olusum mekanizmali is performans ornek verisi

Is Performans Degerlendirme

IQ Cinsiyet Tam MAR MCAR MNAR
veri
78 B 9 - - 9
84 E 13 - 13 13
84 B 10 - - 10
85 E 8 - 8 -
87 B 7 - 7 -
91 E 7 7 7 -
92 B 9 9 9 9
94 B 9 9 9 9
94 E 11 11 11 11
96 B 7 7 - -
99 E 7 7 7 -
105 E 10 10 10 10
105 E 11 11 11 11
106 E 15 15 15 15
108 B 10 10 10 10
112 B 10 10 - 10
113 B 12 12 12 12
115 E 14 14 14 14
118 E 16 16 16 16
134 B 12 12 12 12

Kayip veri mekanizmasinin MCAR olmas: durumunda kayip olma olasilig
veriden tamamen bagimsizdir. Ornekte MCAR siitunu incelendiginde kayip degerler ne
IQ ile nede is performans: ile ilgilidir. Kayip olma durumu baska nedenlerden
kaynaklanmaktadir. Ornegin basvuruda bulunan bayan elemansa 6 aylik deneme
siirecinde dogum iznine ayrilmis olabilir veya esinin bagka bir sehirde is bulmasi
nedeniyle ayrilmak zorunda kalmis olabilir veya o kisiyi degerlendirecek olan sorumlu
danigsman sirketin baska bir boliimiine atanmis olmasi gibi.

MNAR kayip veri durumunda ise bagvuran 20 kisinin 6 aylik deneme siiresi
sonundaki is performanslar1 incelenir ve kotii performansh (performans puani 8 ve
altinda olanlar) kisilerin islerine son verilir. Sonu¢ olarak is performansindaki kayip

olasilig1 kisinin is performans degerlerine baghdir, IQ degerine bagh degildir.
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3.2.1.4. Kayip Veri Olusum Mekanizmasimin Matematiksel Gosterimi

Y ={Y,,.Y,

kay }, bazi elemanlarinin kayip oldugu degisken matrisini gostersin.

Burada Ygs,, Y 'nin gozlenen kismini, Yi,y ise kayip veri kismini gosterir. R, Y ile ayni
boyutta olan O ve I’lerden olusan kayiplik matrisidir. R’nin herbir eleman: Y’nin

elemanlarinin kayip olup (0) olmadigini (1) gosterir.

R, =0—-Y, kayip
- R, =1—-Y, gozlenen

MNAR kay1p veri mekanizmasi oldugunda kayip verinin dagilimi

PR/ Y55 Yiay 0) (3.25)
seklinde olur. Burada ¢ bilinmeyen parametredir (Enders 2010). S6z konusu kayip veri

mekanizmasit MAR oldugunda Y degiskenindeki kayip veri olasiligi analiz edilen
modeldeki Ol¢iilen baska bir degiskenle ilgilidir. Fakat Y’nin kendi degerleri ile ilgili
degildir. Yani R Y5, ye bagh fakat Yy, ye bagl degildir. Bu durumda kayip verinin

dagilimi,

P(R/Y,,,0) (3.26)

olur. Kayip veri olusum mekanizmasi MCAR oldugunda R, hem Y, ile hemde Yi,y ile

iligkili degildir. Bu durumda kayip verinin dagilimi
P(R/0) (3.27)

ile verilir.
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3.2.2. Kayip Veri Problemi ve Analizi

Kayip veri probleminin giderilmesi kayip veri analizi olarak adlandirilir. Kayip
veri analizi, kayip degerli denekleri silme (Case Deletion) ve kayip veri i¢cin deger
atama (Imputation Methods) yontemleri ile iki sekilde yapilmaktadir (Schafer, 1997).

Kayip veri analizinde en cok kullanilan yontem kayip degerli deneklerin
silindigi yontemlerdir. Bunlar Liste Bazinda Silme (Listwise Deletion) ve Ciftler
Bazinda Silme (Pairwise Deletion) yontemleridir.

Kayip degerli veride denek veya degiskenlerin bilinen degerleri kullanilarak,
kayip degerlerin tahmin edilmesi deger atama olarak adlandirilir. Deger atama
isleminden sonra kayip degerler tamamlanarak yeni kayip deger icermeyen veri seti
olusturulmus olur. Olusturulan bu yeni tamamlanmis veriye istenilen klasik istatistiksel
analizler uygulanabilir. Verideki kayip degerleri tahmin eden pek cok ydntem
gelistirilmistir. Bu yontemlerden en ¢ok kullanilanlar1 Ortalama Deger Atama (Mean
Imputation), Regresyon Atamasi (Regression Imputation), Beklenti Maksimizasyonu
Algoritmast (Expectation Maximization - EM Algorithm), Coklu Deger Atama

(Multiple Imputation) yontemleridir.

3.2.2.1. Liste Bazinda Silme (Listwise Deletion)

Liste bazinda silme yontemi, eksiksiz veri analizi (complete case analysis)
olarak da bilinir. Bir yada daha fazla kayip degere sahip herhangi bir denegin veriden
cikartilmas: Ongoriiliir. Liste bazinda silme yOonteminin en onemli faydasi kolay bir
sekilde uygulanmasidir. Karmasik kayip veri analizlerine ve 6zel yazilimlara olan
ihtiyac1 ortadan kaldirir. Liste bazinda silme yonteminde, kayip veri olusum
mekanizmasinin MCAR olmasi varsayimi vardir. Bu varsayim saglanmadi§i zaman
yanli parametre tahminleri iiretir (Enders, 2010). Liste bazinda silme yontemi, kayip
degerli denekleri yani verinin biiyiikk bir kismini attig1 i¢in analize dahil eden verinin
standart hatasiin yiikselmesine, daha genis giiven araliklarina ve hipotez testinde giic
kaybina neden olmaktadir (Allison, 2000).

Liste bazinda silme yontemi ile, regresyon analizi ve diger cesitlerinde (Lineer,
Lojistik, Poisson, Cox) MCAR varsayimi ihlal edilse de yansiz parametre tahminleri

elde edilir (Little, 1992).
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3.2.2.2. Ciftler Bazinda Silme (Pairwise Deletion)

Dogrusal modeller icin liste bazinda silme yontemine alternatif olarak siklikla
kullanilan yontem ciftler bazinda silme yontemidir. Bu yontemde her bir degisken ¢ifti
icin gozlemleri mevcut olan deneklerin tamami kullanilir. Bagka bir degisken ¢ifti icin
analize dahil olan denekler degisebilir. Bu nedenle bu analize verisi mevcut denekler
analizi (Available Case Analysis) denir (Allison, 2000). Ornegin iki degisken arasinda
korelasyon veya kovaryans hesab1 yapilirken kayip degere sahip denek silinerek tahmin

yapilir. Her bir degisken ¢ifti i¢in silinen 6rnek degisebilir (Allison, 2000).

3.2.2.3. Ortalama Deger Atama ( Mean Imputation)

Kayip degerli veride kayip deger yerine kayip degerli degiskenin var olan
deneklere ait gozlemlerinin ortalamasi atanir. Kolay uygulanabilir bir ydntem
olmasindan dolay:r siklikla kullanilan bir yontemdir. Fakat bu yontem, parametrelerin

tahmininde yanlhlia sebep olur (Haitovsky, 1968).

3.2.2.4. Regresyonla Deger Atama (Regression Imputation)

Regresyonla deger atama yontemi kayip deger icermeyen degiskenler iizerine
regresyon denklemi kurarak, kayip degerlere atama yapan bir yontemdir. Ortalama
deger atama yontemi gibi uzun yillardir kullanilan bir yontemdir. Regresyon deger
atama yonteminin ilk adiminda kayip deger icermeyen degiskenlerden kayip degerli
degiskenleri tahmin eden regresyon esitlikleri elde edilir. ikinci adimda kayip degerli
degiskenlerin degerlerinin tahminleri bulunur. Bu tahmini degerler, kayip degerlerin

yerine kullanilir. Boylece kayip degerleri tamamlanmais bir veri seti olusturulmus olur.

3.2.2.5 Beklenti Maksimizasyonu- EM Algoritmas1 (Expectation

Maximization - EM Algorithm)

EM algoritmasi, kayip degerli verilerde en ¢ok olabilirlik tahminlerini kullanan
genel bir yontemdir. EM algoritmasi ¢cok degiskenli normal dagilim varsayimi altinda
dogru tahminler veren iki adimli iteratif bir yontemdir. Ilk adimi1 E adimi olarak

adlandirilir ve beklenti adimidir. Bu adimda gozlenen degerlerin kullanimiyla kayip
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degerli degiskenler iizerinden logaritmik olabilirligin beklenen degeri hesaplanir. ikinci
adim maksimizasyon adimi olup M adimi olarak adlandirilir. Bu adimda beklenen log-
olabilirlik maksimize edilerek parametre tahminlerinin yeni degerleri elde edilir. Bu iki
adim yakinsama saglanincaya kadar tekrar edilir.

EM algoritmasi kayip degerli veri Yy,, ve © parametresi arasindaki karsilikli
bagimliliktan yararlanir. Diger bir ifadeyle Y,,,, 6 tahmini ile ilgili bilgi igerir ve 6,
Yy, ‘10 olasi degerini bulmak igin bize yardimci olur. Y, bilindigi durumda 6 'nin

tahmini i¢in asagidaki yol izlenir.

® 0’nmn baslangi¢c degerleri kullanilarak kayip degerli Yy,, tamamlanir.

* 0, Yy, ve Y, tahmin degerleri kullanilarak tekrar tahmin edilir.

Bu iterasyon tahminler yakinsaymcaya kadar tekrarlanir.
Herhangi bir kayip degerli veri probleminde biitiin (complete) verinin

(Y = Yy Yiy)) dagilim,

g0z °

P(Y/0) =P(Y

g0z

/O)P(Yy, /Y,

g0z °

0) (3.28)

ve biitiin (complete) verinin log- olabilirligi,

L(6/Y)=1log(P(Y/0)
L®/Y)=L(0/Y

g0z

) +10g(P(Yyy / Yy, 0) + ¢ (3.29)

ile bulunur. Burada L(0/Y) =log(P(Y /6) biitiin (complete) verinin log- olabilirligini,

L6/ Yy,)

gozlenen veri log olabilirligini, c¢ ise keyfi (arbitrary) bir sabiti
gostermektedir. (3.29) esitliginde verilen P(Y, /Y,,,0) terimi, 8 ve mevcut degerler
verildiginde kayip verinin tahmini dagilimidir. Bu dagilm Y,,, ile 6 arasindaki
karsilikli bagimlilig: ifade eder ve EM Algoritmasinda temel bir rol oynar.

0" baslangic tahmini bilindiginde kayip verinin tahmini olasilik dagilimi

P(Yiay / Yoisz 0")) iizerinden (3.29) esitliginin beklenen degeri elde edilir.

Bu beklenen deger esitlik (3.30)’da verildigi gibidir.
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E®/6")=L(8/Y,,)+H(O/6")+c (3.30)
Burada

E®/6") = j L8/ Y)P(Yyyy / Ygi,.0)dY (3.31)
ve

OP(Yy, / Ygir 0 )Yy (3.32)

g0z ° g0z °

H(0/6") = [log P(Y,,, / Y
seklinde ifade edilir. Dempster ve ark. (1977) calismasinda kayip degerli verinin

parametre tahminlerinde 0“*" tahminleri, E(0/6"“) fonksiyonunu maksimum

yapiyorsa 8™" tahminleri 6" parametre tahmini kadar ve ondan daha iyi tahmindir
(Schafer, 1997).

Bu durum,
L0 / Yy,) 2 L(6 / Yy, (3.33)
esitligi ile ifade edilir. Bu ifadenin daha ag¢ik hali asagida verildigi gibidir.

y>LOY /Y

LO“ /Y gz

g0z

3.34
=E@©"“"/6")-E®" /0")+H(®" /6"™)-H®O"™ /6) (9

Bu bilgiler 1s5181nda EM algoritmasii iki adiml iteratif bir yontem olarak aciklamak
daha dogru olur.

I. Beklenti (Expectation) Adim (E Adim)

E@©/06Y), P(Yy,y / Ygéz,e(t)) tizerinden L(6/7Y) nin ortalamasi ile hesaplanur.
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II. Maksimizasyon (Maximization) Adim (M Adimi)
E(0/6") fonksiyonunun maksimize edilmesiyle 8" tahmini elde edilir.

EM Algoritmasinda yakinsaklig1 belirlemek icin iterasyonlarda elde edilen parametre

tahminlerinin degisimi incelenir.
Bger |0 —6{"|<e j=1,2,...k ise € nun kiigiik bir degeri igin (0,00001) igin

EM Algoritmasi t.nci iterasyonda yakinsamistir denir.

3.2.2.6. Coklu Deger Atama (Multiple Imputation-MI)

Coklu deger atama verilerdeki kayip deger sorununun ¢oziimii i¢in Bayesci
yaklagimlar gelistirilen bir yontemdir. Rubin (1987) coklu deger atamayi, veri
kiimesindeki kayip degerlerin olasilik dagiliminin karsilik gelen miimkiin degerle
tamamlanmasi olarak tanimlamaistir.

Kayip degerler Markov zinciri Monte Carlo (MCMC) yontemi ile tamamlanarak,
kayip degerleri tamamlanmis veri setleri olusturulur. Kayip degerleri tamamlanmis her
bir veri seti eksiksiz veri gibi uygun bir istatistiksel teknikle analiz edilir. Daha sonra
her bir veri setinden elde edilen ¢ikarimlar birlestirilerek tekbir ¢cikarim elde edilir.

Tek bir bagimli degisken soz konusu oldugunda bagimsiz degiskenler lineer
regresyon modeli ile modellenir. Regresyon parametrelerinin sonsal dagilimlari
hesaplanir ve kayip degerler tahmin edilerek tamamlanmis veri seti olusturulur. Bu
islem m kez tekrarlanir.

Cok degiskenli durumlar icin her bir kayip degerli bagimsiz degisken i¢in
kosullu bir dagilim varsayilir. Kosullu dagilimlardan cekim Gibbs ornekleyici
kullanilarak olusturulur.

Coklu deger atama ii¢c adimda gergeklestirilir.

I. Uygun bir deger atama modelinden kayip gozlemler icin tahmin edilen
makul degerlerden m elemanli bir kiime olusturulur. Boylece m tane tam veri
seti olusturulur.

II. Eksiklikleri tamamlanmis veri seti belli bir yontem veya model ile analiz

edilir.

III. m tane analizin sonuglar1 birlestirilir.
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Deger atama asamasi Analiz asamasi Birlestirme asamasi

Sekil 3.2. Coklu deger atama agamasinin grafiksel gosterimi

Coklu deger atamanin asamalar1 Sekil 3.2°de verilen grafiksel gosterimde acikca
belirtilmistir (Enders,2010).

SAS’da MI prosiidiirii ile birden fazla bagimsiz degisken i¢in ¢oklu deger atama
stireci gerceklestirilir. Bu siirecte ¢ok degiskenli kayip degere sahip p boyutlu veri icin
kayip deger yerine atama yapilmis veri setleri olusturulur. Deger atanmis veri seti sayis1
m ile gosterilir. Daha sonra bu m tam veri seti herhangi bir istatistiksel bir teknik ile
analiz edilir. Son olarak MIANALYZE prosiidiirii ile m tam veri setinden elde edilen

sonuglarin birlestirilmesi ile parametreler hakkinda istatistiksel ¢ikarimlar elde edilir.

i) Deger Atama Asamasi

MCMC, istatistiksel uygulamalarda Markov zinciri yoluyla ¢ok boyutlu olasilik
dagilimlarindan tesadiifi ¢ikarimlar tiretmek icin kullamilir. Markov zinciri, her bir
elemaninin dagilim1 bir 6ncekine bagl olan tesadiifi degiskenlerin bir dizisidir. MCMC

elemanlarin dagilimmin ortak bir dagilimda dengelemek icin yeterli uzunlukta Markov
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zinciri olusturur. Bu sabit dagilim ilgilenilen dagilimdir ve bu dagilimdan simiilasyonlar
yapilir ve zincirin simiilasyon adimlar1 tekrarlanir.

Bayesci ¢ikarimda bilinmeyen parametreler hakkindaki bilgi sonsal olasilik
dagilimi formunda agiklanir. MCMC, Bayesci ¢ikarimda sonsal dagilimlar1 bulmak icin
kullanilan bir yontemdir. Yani MCMC yoluyla bilinmeyen parametrelerin ortak
dagilimi simiile edilebilir. Elde edilen simiilasyon temelli sonsal parametrelerin
tahminleri ile ilgilenilir.

Coklu deger atama yonteminde verinin ¢ok degiskenli normal dagildig:

varsayilir ve asagidaki adimlar izlenerek uygulanir.

I-ADIM (Deger Atama)

I adimi gozlenen degiskenlerden kayip degerleri tahmin eden regresyon
esitlikleri olusturmak icin ortalama vektoriiniin ve kovaryans matrisinin elemanlarini
kullanir. Veride kayip degerli tek degisken oldugunda esitlik (3.35) de verildigi gibi bir

regresyon esitligi kurulur.

A A

Y. =B, +Bx, +z (3.35)

i

Burada Y, , i.nci gdzlemin kayip degerli degiskeni i¢in atanan degeri; BO,Blregresyon
katsayilarini z;, ortalamasi 0, varyansi regresyonun artik varyansina esit olan normal
dagilimli rasgele artiklardir. Verilen regresyon esitligi ile her bir kayip deger icin
tahmin skorlar1 ve bu skorlara artik terimin eklenmesiyle atanan degerler elde edilir. Her
bir tahmin skoruna z; artik teriminin eklenmesi, gozlenen veri bilindiginde kayip deger
yerine konulacak miimkiin degerlerin bir dagilimindan rasgele bir cekimin oldugu

anlamina gelir ve esitlik (3.36)’da verildigi gibi gosterilir..

YO P(Y, /Y, ,0") (3.36)

kay ay g6z

(t)

Yani t.nci iterasyonda gecerli parametre tahmini 0"’ olmak {izere I-Adiminda

P(Yiay / Yoisz 0) dagiimindan kayip veri i¢in rasgele olarak bir 6rneklem tahmininde

bulunulur. Elde edilen tahminler Ylﬁg“ olarak gosterilir.
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P-ADIM (Sonsal)

P adim1 ortalama vektorii ve kovaryans matrisinin sonsal dagilimmi tanimlayan
bir Bayes analizidir. Bu adimda I adiminda olusturulan tamamlanmis veri kullanilarak
ortalama vektorii ve kovaryans matrisi tahmin edilir. Bu tahmin vektorii ve matrisinin
her bir elemanina artik terimin eklenmesiyle yeni bir parametre seti olusturulur. Yani
ortalama vektorii ve kovaryans matrisi onlarin sonsal dagilimindan olarak g¢ekilir. Bu
tahminler simiile edilmis degerlerdir. Ciinkii Monte Carlo simiilasyon teknigi ile

tiiretilmislerdir. Kovaryans matrisinin (X ) sonsal dagilima,

P/, Y)0 W (N-1,A) (3.37)

seklinde gosterilir. Burada P(X/[1,Y), sonsal dagilim, [i, 6rneklem ortalama vektorii,
Y, I-adiminda tamamlanmis veri matrisi, W'l, ters Wishart dagilimi, N-1, serbestlik
derecesini, A, drneklem kareler ve carpimlar toplam1 matrisini gosterir ve dagilimin
yayilimini tanimlar. Bu dagilim kullanilarak kovaryans matrisi tiiretilir.

Ortalama vektoriiniin (1) sonsal dagilimi;

P(i/Y,X)0 MN(i,N'T") (3.38)

seklinde gosterilir. Burada P(1/Y,X) sonsal dagilimi; MN, cok degiskenli normal
dagilim, (i, orneklem ortalama vektorii ve ¥, simiile edilmis kovaryans matrisini
gosterir. Bu dagilim kullanilarak ortalama vektorii simiile edilir.

Sonsal dagilimlarindan yeni parametreler cekilmesinden sonra I adim
giincellenmis tahminleri kullanarak yeni regresyon katsayilar setini ve farkli atama
degerlerini olusturur. Bu yeni atamalar bir sonraki P adimina tasinir. Burada yeni
parametre setleri olusturulur (Enders, 2010).

P adimu esitlik (3.39) ile matematiksel olarak ozetlenebilir.

0 OPMO/Y,,, Y. (3.39)

g6z ? ~ kay
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Yani P-Adiminda Y elde edildiginde P(8/Y,, Y, ") olasihk dagilimindan

8"V ile gosterilen parametre tahmini elde edilir

Bu iki adim kayip degerleri tahmin edilmis giivenilir bir veri seti elde etmek icin
yeterince ¢ok tekrarlanir (Schafer, 1997). Amag iterasyonlar sonucu degismeyen stabil
bir dagilima yakinsama yapmak ve daha sonra bu dagilimdan kayip degerlerin yaklasik
bagimsiz degerlerini elde etmektir.

0/Y,

Sonugta bu tahminlerden olusan ve P(Y,,, o

) dagilimma yakinsayan

(Y .0, (Y, 6%),...... markov zinciri olusturulur.

ii) Atanmus Veri Setlerindeki Sonuclarin Birlestirilmesi

Kayip degerli verilerin analizinde kullanilan deger atama islemi ii¢ asamada
gerceklesir. Birinci asama deger atama asamasi, ikinci agama parametre tahmini i¢in
analiz asamasi ve son asama parametre tahminlerinin sonuglarinin birlestirildigi
birlestirme asamasidir. Bu boliimde birlestirme asamasi anlatildi. Birlestirme
asamasindaki amag¢, m farkli veri kiimesine uygulanan teknigin sonuglarmin tek bir
kiimede birlestirilmesidir. Rubin (1987) birlestirilmis parametre tahminleri ve standart
hatalar icin formiilleri 6zetlemistir. Ornegin birlestirilmis parametre tahminleri analiz
asamasinda elde edilen tahminlerin basit bir aritmetik ortalamasidir. Standart hatalarin
birlestirilmesi ise biraz daha karmasik fakat yine ayn1 mantikla elde edilmektedir.

Kayip veri yapist tesadiifi (MAR) yapida oldugunda her bir parametre icin m
farkli yansiz tahminler elde edilir. Bu m tane parametre tahmini tek bir nokta
tahmininde birlestirilir. Rubin (1987), m tane tahminin aritmetik ortalamas1 olarak ¢coklu
deger atamasi sonucu elde edilen nokta tahmini olarak esitlik (3.40)’da verildigi gibi

tanmimlanir.

1 & A
—2.Q (3.40)

1=

6:

—_

Burada Qi i.nci kayip deger atanmis veri setinden elde edilmis parametre tahmini, Q

ise birlestirilmis nokta tahminidir. Coklu deger atama isleminde varyans iki kaynaktan
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hesaplanmaktadir. Bunlar atamalar ici ve atamalar arasi varyansdir. Atamalar i¢i

varyans, m tane orneklem varyansinin aritmetik ortalamasidir.

U :iZSEf (3.41)

m

Burada SE; . i.nci veri setinden elde edilen standart hatanin karesidir. Yani rneklem
varyansidir. Atamalar i¢i varyans etkin bir sekilde orneklem degiskenligini tahmin eder.
Atamalar arasi varyans, m veri setindeki parametre tahminlerinin degiskenliginin

miktaridir.

1 & —,
B=——)(0,-6 3.42
m_léu ) (3.42)

Burada éi inci atanmis veri setinden elde edilmis parametre tahmini, 0 ise
birlestirilmis nokta tahminidir.
Toplam orneklem varyansi, atamalar ici varyans ve atamalar arasi varyansi tek bir

miktarda birlestirir.
— 1
T=U+{1+—)B (3.43)
m

Kayip bilgi orani (fraction of missing information), kayip verinin parametre
tahminin 6rneklem varyansi iizerine etkisinin miktaridir. Kayip bilgi oran1 0,715 oldugu
zaman bunun anlami, regresyon katsayisinin orneklem varyansmin %71,5’inin kayip
veriden kaynakli olmasidir. Kayip bilgi orami yiiksek olan parametrelere yakisama

yavas olur. Kayip bilgi oran1 ve varyansdaki nispi artis,

|
A 1+ )B
ofr2/0n+3) p=—m (3.44)
r+1 U
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(3.44) esitligi ile elde edilir. Kayip verinin neden oldugu 6rneklem varyansindaki artig
orant varyansdaki nispi artis verir. Parametrelerin standart hatalar1 tizerinde kayip
verinin etkisi yoksa varyansdaki nispi artis ( r ) ve atamalar arasi varyans sifir olur.
Buna karsin atamalar arasi varyans ve atamalar i¢i varyans birbirine esit olursa

varyansdaki nispi artig 1 olur.

iii) Atanmis Veri Seti Sayisinin Belirlenmesi

Coklu deger atama analizlerinde en temel kararlardan biri, olusturulacak veri seti
sayisinin belirlenmesidir. Kaynaklar incelendiginde birka¢ tane veri setinin yeterli
oldugu 6zellikle de 3-5 arasinda olmasi tavsiye edilir (Rubin 1987, Rubin 1996; Schafer
1997; Schafer & Olsen, 1998). Fakat daha fazla veri seti kullanmak i¢in pek ¢ok neden
vardir. Bunlarin en Onemlisi, veri seti sayisi biiylik alindiginda standart hatadaki
azalmadir. Hatta sonsuz sayida veri seti analiz edildiginde miimkiin olan en kiigiik
standart hata elde edilecektir. m tane deger atamaya dayali tahminlerin etkisi

Rubin(1987) tarafindan Nispi Etki (NE) olarak

[1+&J (3.45)
m

Esitligi ile gosterilir. Burada A, kayip bilgi oranidir (fraction of missing information).
Bu oran kayip degerli verinin ne kadar hassas oldugunu rakamlarla gosterir ( SAS’da

son tabloda her bir parametre igin otomatik olarak veriliyor). Ornegin m=5 ve belli bir
parametre icin kayip bilgi orani 2=0,20 icin nispi etki 0,96 olacaktir. Bunun anlam,

sonsuz veri seti sayisina bagli olan 6rneklem varyansi, m=5 veri setine bagl 6rneklem

varyansinin %96’s1 olmasidir. Pratik acidan bakildiginda 5 veri setinin analiz edilmesi

varsayllan minimum standart hata degerinden sadece [l+%) =1,02 kez daha

biiyiik bir standart hata olusturur. Asagidaki tablo farkli kayip bilgi oranlar1 ve farkl

veri seti sayilar1 i¢in standart hatadaki artis oranin1 (SHAO) ve nispi etkiyi (NE) gosterir.
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Standart hatadaki en biiylik azalma veri seti sayis1 3-5 arasinda oldugu zamanidir.
Veri seti sayis1 10 dan biiyiik oldugunda fayda ¢ok az olur.

Kayip bilgi orani biiyiik oldugunda veri seti sayisinin biiyiik tutulmasi gerekir.

Cizelge 3.2. Farkli kayip bilgi oranlar1 ve farkli veri seti sayilar1 i¢in standart hatadaki
artig oran1 (SHAO) ve nispi etki (NE)

m=3 m=5 m=10 m=20
A NE SHAO | NE SHAO | NE SHAO| NE SHAO
0,10 | 0,97 1,02 | 0,98 1,o1 | 0,99 1,00 1,00 1,00
0,30 | 0,91 1,05 | 094 1,03 | 097 1,01 | 0,99 1,01
0,50 | 0,86 1,08 | 091 1,05 | 0,95 1,02 | 0,98 1,01
0,70 | 0,81 1,11 | 0,88 1,07 | 0,93 1,03 | 0,97 1,02

Cizelge 3.2 incelendiginde A'nmn %30 , m’in 5 olmasi durumunda %94°lik bir

etkiye sahip olunur. m’nin degeri artirilip m=10 alindiginda etki 0,97 olacaktir. m’nin

degeri ikiye katlanmasia ragmen etkide az bir kazang goriilmektedir. Cogu durumda m

sayisinin biiyiik tutulmasi ve analiz edilmesinin ¢cok az avantaji olmaktadir.

Coklu deger atamanin avantajlari sunlardir.

Standart tam veri yontemleri ve yazilimlar ile birlikte ¢aligir.
Coklu deger atama kullanigh bir yontemdir ciinkii m sayis1 kiiciik olsa bile iyi
sonuclar elde edilir. Uygulamalarin ¢ogunda 3-5 atanmus veri seti iyi sonuglar

elde etmek icin yeterli olmaktadir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu c¢alismada 4 farkli uygulama yapildi. Kayip veri degerlerinin farkli
yontemlerle hesaplanmasi i¢in regresyon deger atama ve EM algoritmas1 kullaniminda
SPSS paket programindan, ¢oklu deger atama icin SAS 9.3 programindan ve ortalama
deger atama icin MS EXCEL programindan yararlanildi. Bayesci Cox Regresyon
(BCR) ve Cox Regresyon (CR) analizleri i¢cin SAS 9.3 programui kullanildi. Analiz
sonug¢larinin diizenlenmesi ve sonuglarin grafiksel sunumu i¢in MS EXCEL programi

kullanildi.

4.2.Uygulama I
Calismada ilk 6nce kayip veri problemini en etkin ve dogru sekilde belirlemek
icin farkli 6rnek genislikli verilerde ve farkli kayip oranlarinda kayip veri yontemlerinin

performanslar1 CR uygulanarak karsilastirildi.

4.1.1.Cox Regresyonu ile Kaylp Veri Analizi Yontemlerinin

Karsilastirilmasi

Ornek genisligi 50, 100 ve 200 olan yedi degiskenli sagkalim verisi kullanilarak
ve her bir veride kayip gozlem oram1 %5, %10, %20 ve %40 olacak sekildle MAR
varsayimina uygun bir sekilde degerler silinerek, kayip degerli veriler elde edildi.

Farkli ornek genislikli ve farkli kayip oranli veri setleri eksiksiz veri analizi
(Complete Case Analysis-CCA), beklenti maksimizasyonu (Expectation Maximization-
EM), regresyonla deger atama (Regression Imputation-REG), coklu deger atama
(Multiple Imputation-MI) ve ortalama deger atama (Mean Imputation) yontemleri ile
tamamlanip, elde edilen verilere CR analizi uygulandi. Analiz sonucu elde edilen
regresyon katsayilar1 ve standart hatalar kayip deger icermeyen tam verinin CR analiz
sonuglart ile karsilastirildi. Karsilastirma yapilirken kayip deger icermeyen tam verinin
sonuglar1 gergek sonuglar olarak ele alinip, kayip deger tamamlama yontemleri bu
gercek sonuglara yakinligi bakimindan incelendi.

Farkli kayip oranli 50 6rnek genislikli veri i¢in elde edilen regresyon katsayilari
Cizelge 4.1°de verilmistir. Sonucglarin daha agik goriilebilmesi i¢in her bir degiskenin

regresyon katsayisinin aldigi degerler Sekil 4.1°de grafiksel olarak gosterildi.
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Cizelge 4.1. Farkli kayip oranl 50 6rnek genislikli veri i¢in regresyon katsayilari

N=50
Degiskenler | Kayip oram CCA EM REG MI MEAN
0% -0,012 -0,012 -0,012 -0,012 -0,012
5% -0,391 0,057 -0,045 0,025 -0,002
X1 10% -0,251 0,098 -0,003 0,029 0,008
20% -0,239 0,008 -0,039 -0,027 0,002
40% -0,250 0,008 0,168 0,2 0,039
0% 0,177 0,177 0,177 0,177 0,177
5% 0,203 0,193 0,168 0,196 0,207
X2 10% 0,241 0,202 0,172 0,187 0,214
20% 0,319 0,222 0,22 0,182 0,218
40% 0,045 -0,036 0,129 0,188 0,233
0% -0,454 -0,454 -0,454 -0,454 -0,454
5% -0,422 -0,436 -0,456 -0,423 -0,472
X3 10% -0,45 -0,384 -0,413 -0,391 -0,473
20% -0,487 -0,398 -0,511 -0,33 -0,349
40% -0,552 -0,332 -0,439 -0,187 -0,267
0% 0,903 0,903 0,903 0,903 0,903
5% 0,603 0,846 0,93 0,815 0,809
X4 10% 0,599 0,678 0,861 0,69 0,799
20% 0,672 0,638 0,831 0,616 0,607
40% 1,989 1,148 0,833 0,323 0,498
0% 1,119 1,119 1,119 1,119 1,119
5% 1,043 1,116 1,114 1,1 1,135
X5 10% 0,879 1,064 1,114 1,035 1,127
20% 0,874 1,081 1,118 1,136 1,189
40% 0,867 1,148 1,137 0,986 1,164
0% -0,813 -0,813 -0,813 -0,813 -0,813
5% -1,524 -0,808 -0,811 -0,867 -0,932
X6 10% -1,684 -0,873 -0,782 -0,963 -0,942
20% -1,915 -0,899 -0,938 -0,876 -0,876
40% -1,222 -0,6 -0,782 -1,081 -1,054
0% 0,097 0,097 0,097 0,097 0,097
5% 0,204 0,08 0,109 0,095 0,077
X7 10% 0,186 0,103 0,111 0,134 0,079
20% 0,173 0,126 0,081 0,117 0,081
40% 0,204 0,192 0,097 0,063 0,062
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Sekil 4.1. Farkli kayip oranli 50 ornek geniglikli veri i¢in regresyon katsayilarmin
grafiksel gosterimi

50 birimlik ornek genisliginde farkli kayip oranli veriler icin kayip veri
tamamlama yontemleri uygulandi. Olusturulan tamamlanmis verilere CR uygulanarak

elde edilen sonuglar kayip deger icermeyen yani tam verinin sonuglariyla karsilastirildi.

Sekil 4.1°de CCA ile tamamlanmis veriden elde edilen regresyon katsayilari tam
verinin katsayilar1 ile karsilastirildiginda genellikle gercek sonuglara yaklagilmadigi

gozlendi.
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MEAN yontemi genel olarak gercek parametre degerlerinden ¢cok uzaklagmamis
fakat en iyi tahminleri de elde etmemistir. MEAN yontemi CCA ile karsilastirildiginda
daha iyi bir performans sergilemistir.

EM ve MI yontemleri 50 birimlik 6rnek genisligi icin %20 ve daha az kayip
orani i¢in tam veriden elde edilen regresyon katsayisina genel olarak yakin degerler elde
ederken, kayip oran1 %20’den biiyiik oldugunda gercek sonuglardan biraz uzaklagmistir.

REG yontemi ile tamamlanan verilerin CR sonucu elde edilen parametre
degerleri neredeyse biitiin kayip oranlarinda gercek sonuca yakin sonuglar elde etmistir.

Farkli kayip oranli 100 6rnek genislikli veri i¢in elde edilen regresyon katsayilari

Cizelge 4.2’de verilmistir. Sonuglar ise Sekil 4.2°de grafiksel olarak gosterildi.
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Cizelge 4.2. Farkli kayip oranl1 100 6rnek genislikli veri icin regresyon katsayilar1

N=100
Degiskenler | Kayip oran CCA EM REG MI MEAN
0% -0,144 -0,144 -0,144 -0,144 -0,144
5% -0,45 -0,143 -0,165 -0,145 -0,144
X1 10% -0,598 -0,126 -0,151 -0,126 -0,189
20% -0,69 -0,106 -0,117 -0,099 -0,07
40% -0,97 -0,073 -0,08 -0,06 -0,065
0% 0,269 0,269 0,269 0,269 0,269
5% 0,22 0,252 0,284 0,231 0,277
X2 10% 0,217 0,235 0,209 0,22 0,281
20% 0,206 0,276 0,274 0,253 0,266
40% 0,28 0,291 0,353 0,249 0,283
0% -0,459 -0,459 -0,459 -0,459 -0,459
5% -0,529 -0,463 -0,492 -0,448 -0,502
X3 10% -0,451 -0,397 -0,401 -0,384 -0,48
20% -0,488 -0,418 -0,351 -0,370 -0,439
40% -0,587 -0,386 -0,269 -0,354 -0,427
0% 0,043 0,043 0,043 0,043 0,043
5% 0,184 0,037 0,018 0,085 0,048
X4 10% 0,167 -0,036 -0,012 0,033 0,035
20% 0,184 -0,098 -0,178 -0,016 -0,076
40% -0,207 -0,178 -0,435 -0,044 -0,201
0% 1,061 1,061 1,061 1,061 1,061
5% 1,133 1,074 1,06 1,075 1,064
X5 10% 1,243 1,085 1,102 1,087 1,104
20% 1,283 1,048 1,057 1,04 1,039
40% 1,202 1,018 1,003 1,044 1,024
0% -0,305 -0,305 -0,305 -0,305 -0,305
5% -0,047 -0,329 -0,323 -0,323 -0,305
X6 10% -0,015 -0,347 -0,335 -0,346 -0,227
20% 0 -0,356 -0,403 -0,374 -0,227
40% 0,073 -0,37 -0,381 -0,384 -0,353
0% 0,104 0,104 0,104 0,104 0,104
5% 0,165 0,105 0,114 0,107 0,107
X7 10% 0,167 0,092 0,096 0,094 0,113
20% 0,162 0,078 0,082 0,078 0,09
40% 0,206 0,079 0,084 0,077 0,094
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Sekil 4.2. Farkli kayip oranli 100 6rnek genislikli veri i¢in regresyon katsayilarmin
grafiksel gosterimi

100 birimlik 6rnek genisliginde CCA yOnteminin tahminlerinin gercek degere
yaklagamadig1 biitiin kayip oranlarinda goézlenmektedir. %5 kayip oraninda CCA
disindaki yontemler gercek degere yakin sonuglar vermistir. Bu kayip oranmnda 50
birimlik drnege gore yontemler gercek degere cok daha fazla yaklasmislardir.

MEAN yontemi kayip oran1 %10 ve daha kiiciik oldugunda gercek degere ¢ok
yakin degerler elde ederken, kayip orant %10’dan biiyiik oldugunda sonuglar gercek
degerden uzak kalmistir. MEAN yonteminde 50 birimlik 6rnege gore 100 birimlik
ornekteki parametre tahminleri ger¢ek parametre degerine daha ¢ok yaklagmaistir.

EM yonteminde 50 birimlik Ornek genisligine gore 100 birimlik 6rnek

genisliginde elde edilen parametrelerin gergek degere daha ¢ok yaklastigir ve biitiin
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kaylp deger oranlarinda gercek parametre degerlerinden ¢ok uzaklasilmadig:
gozlenmistir. Ayrica %S5 ve %10’a gore %20 ve %40 kayip oranlarinda gercek
parametre degerlerine biraz daha uzak degerler elde edilmistir.

REG yonteminde kayip deger orami %5 ve %10 icin gercek degere yakin
sonuglar elde edilirken %20 ve %40’da sapmalar artmustir.

MI yontemi, EM deger atama yontemine benzer sekilde Ornek genisliginin
artmast ile parametreye benzerlik acisindan daha iyi bir performans gostermistir. Biitiin
kayip oranlarinda gercek parametre degerine yakin sonuclar elde etmistir.

Farkli kayip oranl 200 6rnek genislikli veri i¢in elde edilen regresyon katsayilari

Cizelge 4.3’de, grafikleri ise Sekil 4.3’de verildi.
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Cizelge 4.3. Farkli kayip oranl 200 6rnek genislikli veri i¢in regresyon katsayilar1

N=200
Degiskenler | Kayip oram CCA EM REG MI MEAN
0% -0,129 -0,129 -0,129 -0,129 -0,129
5% -0,137 -0,132 -0,138 -0,134 -0,136
X1 10% -0,27 -0,112 -0,149 -0,118 -0,097
20% -0,374 -0,1 -0,115 -0,104 -0,077
40% -0,409 -0,095 -0,045 -0,098 -0,052
0% 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189
5% 0,203 0,202 0,187 0,196 0,205
X2 10% 0,194 0,199 0,181 0,198 0,200
20% 0,181 0,162 0,104 0,154 0,164
40% 0,111 0,153 0,19 0,13 0,145
0% -0,361 -0,361 -0,361 -0,361 -0,361
5% -0,403 -0,38 -0,366 -0,381 -0,39
X3 10% -0,397 -0,33 -0,377 -0,322 -0,291
20% -0,358 -0,307 -0,332 -0,3 -0,274
40% -0,332 -0,313 -0,216 -0,239 -0,268
0% -0,119 -0,119 -0,119 -0,119 -0,119
5% -0,11 -0,122 -0,11 -0,114 -0,118
X4 10% -0,077 -0,17 -0,097 -0,175 -0,217
20% -0,101 -0,16 -0,067 -0,159 -0,207
40% -0,111 -0,121 -0,274 -0,165 -0,175
0% 1,085 1,085 1,085 1,085 1,085
5% 1,028 1,09 1,091 1,091 1,093
X5 10% 1,038 1,093 1,106 1,097 1,09
20% 1,14 1,06 1,056 1,068 1,064
40% 1,129 1,064 1,041 1,086 1,069
0% -0,233 -0,233 -0,233 -0,233 -0,233
5% -0,343 -0,227 -0,226 -0,227 -0,227
X6 10% -0,299 -0,22 -0,213 -0,218 -0,235
20% -0,247 -0,224 -0,226 -0,227 -0,238
40% -0,129 -0,198 -0,217 -0,194 -0,202
0% 0,077 0,077 0,077 0,077 0,077
5% 0,073 0,08 0,084 0,08 0,081
X7 10% 0,1 0,068 0,084 0,07 0,066
20% 0,097 0,067 0,079 0,064 0,067
40% 0,141 0,078 0,059 0,069 0,073
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Sekil 4.3. Farkli kayip oranli 200 6rnek genislikli veri i¢in regresyon katsayilarmin
grafiksel gosterimi

Farkli kayip oranli 200 birimlik ornek genislikli veri, once kayip veri giderme
yontemleri ile tamamlandi. Daha sonra CR analizi uygulandiginda her bir yontem
sonucu ile elde edilen regresyon katsayilar1 ve gercek parametre degerleri Cizelge
4.3’de verilmistir. Yontemlerden elde edilen sonuglarin gercek parametre degerine
benzerliginin agikca goriilmesi icin sonuglar grafiksel olarak Sekil 4.3’de gosterilmistir.

Cizelge 4.3.’deki degerler ve sonuglar incelendiginde CCA yodntemi genel
olarak %5 kayip oraninda gercek sonuca ¢ok yakin degerler vermistir. Ayrica CCA
yontemi %10, %20 ve %40 kayip oranlarinda ise gercek degere diger yontemler kadar
yakin olmasa da diger 50 ve 100 birimlik 6rnek genisliklerine gore daha iyi bir

performans sergilemistir.
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MEAN yonteminin farkli kayip oranlarindaki performans: incelendiginde %5 ve %10
kayip oranlarinda gergcek degere ¢ok yakin degerler verdigi goriilmiistiir. %20 ve %40
kayip deger oranlarinda ¢ok farkli sonuclar vermemis olmasina ragmen, gercek
degerden %5 ve %10’a gore biraz daha farkli sonuglar bulunmustur. MEAN yonteminin
ornek genisligi arttik¢a gergek degere yakinligi da artmustir.

EM yontemi genel olarak biitiin kayip oranlarinda 6zelliklede %10’dan kiiciik
kayip oranlarinda gercek degere cok yakin sonuglar vermistir. EM yonteminde 6rnek
genisligi arttikca tahminlerdeki sapmada azalmistir. Yani gercek degere daha cok
yaklasilmistir.

MI yonteminde hemen hemen biitiin kayip deger oranlarinda gercek parametre
degerine yakin sonuglar elde edilmistir. Ornek genisligi arttikca tahminler gercek degere
yaklagmistir.

REG yonteminde 200 birimlik 6rnek genisliginde kayip deger orant %10 ve alt1
icin tahminler gercek degere yakin fakat %10’un istii i¢in gercek degerden uzak
sonuglar elde etmistir.

Farkli ornek genislikleri ve farkli kayip oranlar1 icin elde edilen standart hata

grafikleri Sekil 4.4’de sunulmustur.
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Sekil 4.4. Farkli 6rnek genislikleri ve farkli kayip oranlari i¢in standart hata grafikleri
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Sekil 4.4. (Devam) Farkli 6rnek genislikleri ve farkli kayip oranlari i¢in standart hata
grafikleri

Sekil 4.4°de farkli kayip oranl ve 6rnek genislikli verilerden elde edilen standart
hatalarin grafikleri incelendiginde CCA yonteminden elde edilen standart hatalar biitiin
ornek genisliklerinde diger yontemlere gore biiyiikk bulunmustur. Ornek genisligi
arttikca yontemlerin uygulanmasi sonucu elde edilen standart hatalar birbirine ve gercek

degere daha ¢cok yaklagmaktadir.
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Ornek genisligi arttik¢a kayip veri tamamlama yontemlerinin benzerliklerinin
incelenmesi amaciyla biitiin degiskenler icin farkli kayip oranlar1 elde edildi. Biitiin
degiskenler icin ayr1 ayr1 yapilan grafikler incelendiginde benzer sonuclar elde

edildiginden, degiskenlerden biri i¢in elde edilen grafikler Sekil 4.5°de verilmistir.
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Sekil 4.5. Farkli ornek genislikli verilerde kayip veri tamamlama yoOntemlerinin
grafiksel gosterimi

Sekil 4.5°de grafikler incelendiginde %5 kayip oraninda biitiin ornek genislikleri
icin kayip veri tamamlama yontemleri arasindaki fark kiicliktiir. Bu kayip oraninda
CCA yonteminin sadece 200 birimlik Ornekte diger yontemlere benzer sonu¢ verdigi
goriilmiistiir. Ayrica kayip orani arttikca yontemler arasindaki farklarin biiytidiigii buna

karsin 0rnek genisligi arttik¢a yontemlerin birbirine benzerliginin arttig: tespit edildi.
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Yapilan deneysel ¢alisma sonucu 6rnek genisligi az (N=50) ise CCA yonteminin
kullanilmasi veri sayisin1 daha da azaltmakta ve parametrelerin gercek degerlerine yakin
degerler bulunamamaktadir. Bu nedenle uygulamasi cok kolay olan CCA ydntemi
uygulanacaksa 6rnek genisliginin ¢ok olmast (N>100) ve kayip degerli gbzlem oraninin
az (< 0,20) olmasi gerekir.

Ornek genisligi az oldugunda ortalama, regresyon, beklenen maksimizasyon ve
coklu deger atama yontemleri kullanilabilir. Bu durumda kayip deger oraninin %20’den
az olmasi ile dogru sonu¢ elde edilebilir. Ornek genisligi 50 ve kayip deger
orant %20’den az oldugunda gercek degere en yakin sonuclar REG, MI ve MEAN
yontemleri ile elde edildigi icin bu yontemlerin kullanilmas: 6nerilmektedir.

Biiyiik 6rnek genisliklerinde (N>100) ve kayip deger oran1 %20 ve altinda genel
olarak tam veri ile elde edilen sonuglara en yakin degerleri MI, EM ve REG yontemleri
vermektedir. Kayip oran1 %40 olmasi durumunda biitiin 6rnek genisliklerinde coklu
deger atama yontemi hari¢ diger atama yontemleri tam veri ile elde edilenlere her
zaman yakm degerler bulamadigindan tutarsizlik gostermislerdir. Bu durumda bile
coklu deger atamanin sonuglar1 diger yontemlere gore nispeten daha iyidir.

Bu sonuglar1 géz Oniine alarak her bir kayip degere sadece bir deger atayan
ortalama deger atama, regresyon deger atamasi, beklenen maksimizasyon yontemlerine
gore birden fazla deger atayan ¢oklu deger atama yonteminin kullanilmas1 6nerilebilir.

Ayrica ornek genisligi arttikca kayip deger tamamlama yontemleriyle elde edilen
sonuglar ile tam veri kullanilarak elde edilen sonuglar arasindaki fark oldukca

azalmaktadir.

4.2. Uygulama II

Uygulamanin ikinci boliimiinde gercek bir veri seti olan ve Ondokuz Mayis
Universitesi Tip Fakiiltesi'nden alnan akciger kanserli hastalarm sagkalim siiresine
iliskin veri seti kullanildi. Bu veri seti kullanilarak Bayesci Cox Regresyon (BCR)
analizi yapildi ve sonuglar1 Cox Regresyon (CR) analizi ile elde edilen sonuglarla
karsilastirildi. BCR bilgilendirici onselli ve bilgilendirici olmayan 6nselli olmak iizere

iki sekilde uygulandi.
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4.2.1. Sagkalim Verisinde Kayip Deger Olmamasi Durumunda (Tam) Cox
ve Bayesci Cox Regresyon Yontemlerinin Karsilastirilmasi
BCR ve CR analizlerinin performanslarini degerlendirmek amaciyla Ondokuz
Mayis Universitesi Tip Fakiiltesinden alinan akciger kanserli sagkalim verisi kullanild1.
Akciger kanserli hastalarin sagkalim verisinde 174 hastanin 136 tanesi 6lmiis, 36
hasta ise calisma sonunda hala yasamaktadir. Yani sansiirlii verilerdir. Akciger
kanserinde sagkalim siiresini etkileyen risk faktorleri olarak, hastadaki kilo kaybi,
hemoglobin degeri, platelet, protein, albiimin, LDH degeri, ECOG performans skalasia
gore durumu, histolojik tip ve tiimor cap1 degiskenleri ele alinmistir. Bu degiskenlerden
hemoglobin, platelet, protein, albiimin ve LDH, tiimor ¢ap1 degerleri siirekli degiskenler
kilo kayb, histolojik tip ve ECOG degiskenleri kesikli degiskenler olarak ele alind1.
Kilo kayb1 : 0-Kilo kayb1 yok .
1- Kilo kayb1 %10’un iizerinde.
Histolojik tip: 1-Kii¢iik hiicreli akciger kanseri( KHAK).
2-Kii¢iik hiicre dis1 akciger kanseri (KHDAK).
ECOG : 1- Hastalik Oncesi islerini yapabilir veya ayakta hafif isler yapabilir.
2- Hasta zamaninin %50’den daha azin1 yatakta gegirir.
3-Hasta  kendi  bakimini  yapmakta  zorlanr ve  giindiiz
zamanimin %350’den fazlasini yatakta gegirir.
4-Hasta yatalaktir yani kendi bakimini yapamaz ve tam olarak

sandalyeye ya da yataga baghdir.

Akciger kanserli hastalarda sagkalim siiresini etkileyen Onemli faktorleri
belirlemek i¢in Cox Regresyon (CR) modeli, bilgilendirici olmayan 6nselli Bayesci Cox
Regresyon (BOOBCR) modeli, bilgilendirici dnselli Bayesci Cox Regresyon (BOBCR)
modelleri kullanildi. Bilgilendirici onseller daha once yapilmis benzer calismalardan

elde edildi.

4.2.1.1. Cox Regresyon Analizi
Akciger kanserli hastalarda sagkalim siiresini etkileyen ©nemli faktorleri

belirlemek amaciyla uygulanan CR sonuglar1 Cizelge 4.4’de verilmistir.
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Cizelge 4.4. Akciger kanserli hastalarin sagkalim siirelerine iliskin Cox regresyon
analizi sonuclar1

Parametre | SD Parametre Standart Khi- P>Khi- Hazard
Tahmini Hata Kare Kare Oram

Kilokaybi 1 -0.12879 0.22864 | 0.3173 0.5732 0.879
Hemoglbn 1 0.18904 0.06539 | 8.3575 0.0038 1.208
Platelet 1 8.31463E-7 | 6.98415E-7 | 1.4173 0.2338 1.000
Protein 1 -0.36053 0.13389 | 7.2504 0.0071 0.697
Albumin 1 -0.11950 0.18784 | 0.4047 0.5247 0.887
LDH 1 0.0002177 | 0.0000734 | 8.7966 0.0030 1.000
ECOG 1 1.08495 0.14909 | 52.9598 <.0001 2.959
Histolojiktip 1 -0.23309 0.21210 | 1.2077 0.2718 0.792
Tumorcapi 1 0.07685 0.04485 | 2.9357 0.0866 1.080

Cizelge 4.4’e gore sagkalim siiresi lizerinde kilokaybi, platelet seviyesi, albiimin,
histolojik tip ve tiimor ¢apir degiskenlerinin onemli etkilerinin olmadigr %95 giivenle
bulunmugstur. Buna kargin hastanin hemoglobin seviyesi, protein degeri LDH, ECOG
performans durumu sagkalim siiresi iizerinde 6nemli etkiye sahiptir (p<0,05).

Elde edilen sonuglara gére hemoglobin seviyesi normal seviyeden uzaklastik¢a
hastanin 6lim riskinin 1,208 kat arttigi, protein seviyesi diisiik seviyeden normal
seviyeye yiikseldikge riskin 0,697 kat azaldigi, LDH seviyesi arttik¢a riskin 1 kat artt1g,
ECOG seviyesi icin tedavisini ayakta devam ettirenlere gore digerlerinin 2,959 kat risk

tasidig1 sdylenebilir.

4.2.1.2. Bilgilendirici Onselli Bayesci Cox Regresyon (BOBCR)

Akciger kanseri i¢cin daha Once yapilmis caligmalar incelendi ve analiz igin
kullanilan degiskenlerden hemoglobin, protein, albiimin, LDH ve timdr ¢api i¢in 6nsel
bilgiler elde edildi. Onsel bilgiye ulasilamayan degiskenler icin normal énsel kullanild1.

Degiskenler i¢in elde edilen onsel bilgiler Cizelge 4.5’de verilmistir.
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Cizelge 4.5. Akciger kanserli hastalara iligkin ulasilabilen onsel bilgiler

Degiskenler Hazard oram HO icin Kaynak
Giiven arahg:
Hemoglobin 2,2 1,1-4,5 Mohan ve ark. (2006)
Protein 1,3 0,6-29 Mohan ve ark. (2006)
LDH 0,8 0,4-1,6 Mohan ve ark. (2006)
Albiimin 0,95 0,92-0,98 Lam ve ark.(2007)
Tumor capi 1,08 0,95-1,25 Abreu ve ark.(2003)

Cizelge 4.5’de verilen bilgilendirici 6nsel bilgilerin kullanilmasiyla elde edilen BCR
model sonuclar1 Cizelge 4.6’da verilmistir. HPD (highest posterior density) araliginin

sifir1 kapsamasi o degiskenin istatistiksel olarak onemli olmadigini gosterir.

Cizelge 4.6. Akciger kanserli hastalarm sagkalim siirelerine iliskin BOBCR analizi
sonuglar1

Degiskenler | Parametre Standart HPD Arahg: Hazard
Tahminleri Hatalar Oram

Kilokaybi -0.1047 0.2255 -0.5598 0.3244 0,901
Hemoglbn 0.1856 0.0580 0.0718 0.2968 1,204
Platelet 8.659E-7 6.776E-7 -4.68E-7 2.173E-6 1,000
Protein -0.3467 0.1104 -0.5625 -0.1343 0,707
Albumin -0.0526 0.0157 -0.0846 -0.0233 0,949
LDH 0.000213 0.000081 0.000049 0.000367 1,000
ECOG 1.1008 0.1480 0.8097 1.3852 3,006
Histolojiktip -0.2425 0.2111 -0.6562 0.1757 0,785
Tiimor capi 0.0761 0.0368 0.00586 0.1494 1,079

Cizelge 4.6’da verilen sonuclar incelendiginde kilo kaybi, platelet, histolojik tip
degiskenlerinin akciger kanseri hastalarinda sagkalim siirelerini etkilemedigi, buna
karsin hemoglobin seviyesi, protein, albiimin, LDH, ECOG ve tiimor ¢ap1 sagkalim
stiresi lizerinde Onemli bir etkiye sahiptir (p<0,05). Hemoglobin seviyesi normal
seviyeden uzaklastik¢a 6liim riskinin 1,204 kat arttig1 goriilmektedir.

Protein ve albiimin seviyesinin diisiik seviyeden normal seviyeye yiikselmesi
hastanin tasidig1 6liim riskini swrasiyla 0,707 ve 0,949 kat azaltmaktadir. LDH seviyesi

arttikca riskin 1 kat arttig1 soylenebilir.
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ECOG performans Ol¢giisii hastalarin tedavisini ayakta devam ettirenlere gore
3,006 kat daha fazla olim riski taswr. Timor capi arttikga oliim riski 1,079 kat
artmaktadir.

Ulasilabilen onseller yardimiyla akciger verisine uygulanan BCR analizinde
Markov zincirinin sonsal dagilima yakinsamasini degerlendirmek amaciyla iz grafikleri,

Geweke testi sonuclari, sonsal otokorelasyonlar Sekil 4.6’da verildigi gibidir.
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Sekil 4.6. Akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin BOBCR i¢in MCMC nin
yakimsamasinin iz grafikleri
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Grafikler incelendiginde biitiin parametreler icin Markov zincirinin yakinsadigi
Sekil 4.6’da goriilmektedir.
Akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin BOBCR i¢in MCMC’nin

yakimsamasinin Geweke test sonuglar1 Cizelge 4.7’ de verilmistir.

Cizelge 4.7. Akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin BOBCR igin
MCMC’nin yakinsamasimin Geweke test sonuglar1

Geweke Testi
Parametre zZ Pr > Izl
kilokaybi -1.3319 0.1829
hemoglbn 0.6598 0.5094
platelet 1.0220 0.1025
protein 0.4811 0.6305
albumin -0.0459 0.9634
LDH 1.4853 0.1375
ECOG 0.5553 0.5787
histolojiktip -0.7089 0.4784
tumorcapi -0.9444 0.3450

Geweke test sonuclarina gore her bir degisken icin zincir sonsal dagilima

yakinsamaktadir (P>0,05).

Cizelge 4.8. Akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin BOBCR igin
MCMC’nin yakinsamasimnin sonsal otokorelasyonlarla degerlendirilmesi

Sonsal Otokorelasyonlar (Posterior Autocorrelations)
Parametre Lag1 Lag S Lag 10 Lag 50
kilokaybi 0.3203 -0.0006 -0.0067 -0.0205
hemoglbn 0.3297 0.0082 0.0069 0.0102
platelet 0.1848 -0.0190 0.0024 -0.0011
protein 0.2742 0.0135 -0.0048 -0.0026
albumin -0.0066 -0.0014 -0.0027 -0.0219
LDH 0.0824 -0.0059 0.0030 -0.0073
ECOG 0.3268 0.0004 -0.0162 -0.0085
histolojiktip 0.0828 -0.0134 0.0098 0.0045
tumorcapi 0.0957 -0.0060 0.0174 0.0023

Cizelge 4.8’de verilen sonsal otokorelasyonlar incelendiginde gecikmeler

arasindaki korelasyonun kiiciik ¢ikmasi yakinsamanin saglandigini gosterir.
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4.2.1.3. Bilgilendirici Olmayan Onselli Bayesci Cox Regresyon (BOOBCR)

Akciger kanseri hastalarinda sagkalim siiresini etkileyen onemli degiskenleri
belirlemek amaciyla uygulanan BOOBCR modeli sonuglar1 Cizelge 4.9°da verilmistir.
Degiskenlerle ilgili onsel bilgi olmadiginda bilgilendirici olmayan diizgiin Onsel

kullanilmaktadir.

Cizelge 4.9. Akciger kanserli hastalarin sagkalim siirelerine iliskin BOOBCR analizi

sonuglar1
Degiskenler | Parametre Standart HPD Arahg: Hazard
Tahminleri Hatalar Oram
Kilokaybi -0.1251 0.2302 -0.5935 0.3110 0,882
Hemoglbn 0.1914 0.0662 0.0630 0.3222 1,211
Platelet 7.877E-7 7.042E-7 -5.85E-7 2.135E-6 1,000
Protein -0.3429 0.1331 -0.6095 -0.0863 0,710
Albumin -0.1481 0.1889 -0.5147 0.2154 0,862
LDH 0.000205 0.000081 0.000040 0.000356 1,000
ECOG 1.0909 0.1498 0.7843 1.3745 2,976
Histolojiktip -0.2270 0.2140 -0.6264 0.2027 0,797
Timor ¢api 0.0761 0.0449 -0.00929 0.1670 1,079

Cizelge 4.9’a gore sagkalim siiresi lizerinde kilokaybi, platelet seviyesi, albiimin,
histolojik tip ve tiimor ¢ap1 degiskenlerinin onemli bir etkilerinin olmadig1 %95 giivenle
bulunmugstur. Buna kargin hastanin hemoglobin seviyesi, protein degeri LDH, ECOG

performans durumu sagkalim siiresi iizerinde 6nemli etkiye sahip degiskenlerdir.

Elde edilen sonuglara gére hemoglobin seviyesi normal seviyeden uzaklastikca
hastanin 6lim riskinin 1,211 kat arttigi, protein seviyesi diisiik seviyeden normal
seviyeye yiikseldikge riskin 0,710 kat azaldigi, LDH seviyesi arttik¢a riskin 1 kat artt1g,
ECOG seviyesi i¢in tedavisini ayakta devam ettirenlere gore digerlerinin 2,976 kat risk
tasidigi tespit edilmistir.

BOOBCR analizinde Markov zincirinin yakinsamasmi degerlendirmek amaciyla
elde edilen iz grafikleri, Geweke test sonuglar1 ve otokorelasyon degerleri Sekil 4.7°de

verilmistir.
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Sekil 4.7°deki grafikler incelendiginde biitiin degiskenler i¢in Markov zincirinin sonsal

dagilima yakinsadig: goriilmektedir.

Cizelge 4.10. Akciger kanserli hastalarm sagkalim siiresine iliskin BOOBCR igin
MCMC’nin yakinsamasimin Geweke test sonuglar1

Geweke Testi
Parametre zZ Pr > [zl
kilokaybi -0.0189 0.9849
hemoglbn -0.4833 0.6289
platelet -0.5327 0.4968
protein 0.9662 0.3339
albumin -0.5785 0.5629
LDH -0.7398 0.4594
ECOG -0.9143 0.3606
histolojiktip 1.3356 0.1817
tumorcapi 0.5594 0.5759

BOOBCR analizinin yakinsamasini degerlendirmek amaciyla Geweke testi
uyguland1 ve biitiin degiskenlerde Markov zincirinin yakmsadigr Cizelge 4.10’da

goriilmektedir (p>0,05).

Cizelge 4.11. Akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin BOOBCR igin
MCMC’nin yakinsamasimnin sonsal otokorelasyonlarla degerlendirilmesi

Sonsal Otokorelasyonlar (Posterior Autocorrelations)
Parametre Lag1 Lag S Lag 10 Lag 50
kilokaybi 0.3451 -0.0084 0.0130 -0.0023
hemoglbn 0.4593 0.0104 -0.0045 -0.0115
platelet 0.2091 -0.0104 -0.0141 -0.0146
protein 0.4757 0.0242 -0.0019 0.0174
albumin 0.5969 0.0279 -0.0146 0.0039
LDH 0.0653 -0.0043 0.0021 -0.0032
ECOG 0.3437 -0.0076 0.0148 0.0106
histolojiktip 0.0987 -0.0102 0.0292 0.0043
tumorcapi 0.1319 0.0136 0.0045 -0.0112

Cizelge 4.11°de verilen sonsal otokorelasyonlar incelendiginde biitiin gecikme
degerleri icin korelasyonlar kiigiik bulundugundan, Markov zincirinin sonsal dagilima

yakinsamasi saglanmaistir.
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Akciger kanseri verisine CR, BOBCR ve BOOBCR ayr1 ayr1 uygulanmis ve
uygulanan yontemlerin karsilagtirilmasit amaciyla standart hatalar ve modele uygunluk
kriterleri dikkate alinmigtir. CR icin AIC degeri Bayesci Cox Regresyon (BCR) i¢in ise
DIC degeri hesaplandi. Spiegelhalter ve ark. (1998) calismalarinda verdigi (3.25)
esitligi yardimiyla BCR icin AIC yaklasik olarak hesaplandi. Her bir yontem icin

modele uygunluk kriterleri Cizelge 4.12’de verilmistir.

Cizelge 4.12. Akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iligkin her bir yontem i¢in
uygunluk kriterleri

AIC DIC (p,)
CR 1064.251
BOOBCR ~1064.360 1064.412 (9.052)
BOBCR ~1063.186 1061.785 (7.599)

Cizelge 4.12 incelendiginde CR ile benzer sonuglar veren BOOBCR nin DIC
degeri (1064.412) BOBCR’nun DIC degerinden (1061.785) daha biiyiiktiir. Bu
durumda BOBCR modeli daha iyi bir model oldugu sonucuna varilir. Ayrica BCR icin
yaklasik olarak hesaplanan AIC degerleri dikkate alindiginda en kiigiik AIC degerini
yine BOBCR vermistir.

Calismada her bir analiz yonteminden elde edilen standart hatalar ayri ayri

incelenmis ve sonuclar1 Sekil 4.8’de sunulmustur.
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Sekil 4.8. CR, BOOBCR, BOBCR yontemleri tarafindan bulunan her bir degiskenin
standart hatalarmin grafiksel gosterimi

Standart hatalar bakimmdan elde edilen Sekil 4.8 incelendiginde en kiigiik
standart hatalar1 BOBCR yontemi vermistir. Her iki kriter dikkate alindiginda verilerde
kaylp gozlem olmadiginda ve degiskenlerle ilgili 6nsel bilgi oldugunda BOBCR
uygulanmasi onerilebilir. BOOBCR ile CR benzer sonuglar verdiginden, BOOBCR bir
istiinliigi olmamaktadir. Ayrica CR sonucu bulunan standart hatalar diizgiin onselli
Bayesci Cox Regresyona (BOOBCR) gore biraz daha kii¢iik bulundugundan, daha

hassas olabilecegi soylenebilir.

4.4.Uygulama III

Uygulamanin ii¢lincii boliimiinde veride kayip deger olmasi durumunda BCR
performansii degerlendirmek amaciyla akciger kanserli veri seti kullanilarak, MAR
varsayimina gore %20 kayip degerli gozlem iceren yeni bir kayip degerli veri seti
olusturuldu. Arastirmacilar verilerinde kayip deger olmasi durumunda en az bir kayip
degerli degiskene sahip olan gozlemi islem dis1 tutarak eksiksiz veri analizi yontemini
(Complete Case Analysis-CCA) siklikla kullanmaktadir. Bu sebeple kayip deger iceren
akciger kanserli hastalarin sagkalim verisi i¢in ¢ok sik kullanilan CCA yontemi ile BCR

analiz yonteminin performansi CR analizi ile karsilastirildi.
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4.3.1. Sagkalim Verisinde Kayip Deger Olmasi Durumunda Cox Regresyon

(CR) ve Bayesci Cox Regresyon (BCR) Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Veride kayip deger olmasi durumunda BCR performansmi degerlendirmek
amactyla akciger kanserli gercek veri seti kullanilarak, MAR varsayimima gore %20
kayip degerli gozlem iceren yeni kayip degerli veri seti olusturuldu. Arastirmacilar
verilerinde kayip deger olmasi durumunda en az bir kayip degerli degiskene sahip olan
gozlemi islem dis1 tutarak eksiksiz veri analizi yontemini (Complete Case Analysis-
CCA) kullanmaktadir. Bu sebeple kayip deger iceren akciger kanserli hastalarin
sagkalim verisi icin ¢ok sik kullanilan CCA yontemi ile BCR analiz yonteminin
performans1 CR analizi ile karsilastirildi. Ayrica kayip degerli veriye CCA ile birlikte
uygulanan CR ve BCR analizlerinden elde edilen regresyon katsayilar1 tam veriden elde
edilen katsayilarla karsilastirilarak hangi yontemin gergek verinin sonucuna daha yakin

sonug verdigi arastirildi.

4.3.1.1. Kayip Degerli Veri Seti icin Cox Regresyon Analizi

Akciger kanserli 174 hastanin 35 tanesi en az bir kayip deger iceren degiskene
sahip olmas1 nedeniyle analizden ¢ikarilarak, CR uygulandi. Kayip degerli veriye sahip
akciger kanserli hastalarda sagkalim siiresini etkileyen Onemli faktorleri belirlemek

amaciyla uygulanan CR sonuglar1 Cizelge 4.13’de verilmistir.

Cizelge 4.13. Kayip degerli akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin CR
sonuglar1

Parametre SD Parametre Standart | Ki-Kare Pr > Hazard
Tahmini Hata Ki-Kar. Oram
kilokaybi 1 -0.09961 0.24526 0.1650 0.6846 0.905
hemoglbn 1 0.17770 0.07674 5.3626 0.0206 1.194
platelet 1 1.18528E-6 | 7.83118E-7 2.2908 0.1301 1.000
protein 1 -0.36677 0.13847 7.0156 0.0081 0.693
albumin 1 -0.05731 0.20173 0.0807 0.7763 0.944
LDH 1 0.0006359 0.0003086 4.2454 0.0394 1.001
ECOG 1 1.01882 0.16796 36.7927 <.0001 2.770
histolojiktip 1 -0.15452 0.24639 0.3933 0.5306 0.857
tumorcapi 1 0.05350 0.05407 0.9788 0.3225 1.055
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Cizelge 4.13’e gore sagkalim siiresi iizerinde kilokaybi, platelet seviyesi,
alblimin, histolojik tip ve tiimor c¢aprt degiskenlerinin ©nemli bir etkilerinin
olmadig1r %95 giivenle bulunmustur. Buna karsin hastanin hemeoglobin seviyesi,
protein degeri LDH, ECOG performans durumu sagkalim siiresi tizerinde 6nemli etkiye
sahiptir.

Hemoglobin seviyesi normalden uzaklastikca hastanin 6liim riskinin 1,194 kat
arttigl, protein seviyesi diisiik seviyeden normal seviyeye yiikseldikce riskin 0,693 kat
azaldig1, LDH seviyesi arttik¢a riskin 1 kat arttig1, ECOG seviyesi i¢in tedavisini ayakta

devam ettirenlere gore digerlerinin 2,770 kat risk tasidig1 belirlenmistir.

4.3.1.2. Kayip degerli Veri Seti icin BOOBCR Analizi

Akciger kanseri hastalarinda sagkalim siiresini etkileyen onemli degiskenleri
belirlemek amaciyla uygulanan BOOBCR modeli sonuglar1 Cizelge 4.14’de verilmistir.
Degiskenlerle ilgili onsel bilgi olmadiginda bilgilendirici olmayan diizgiin Onsel

kullanildi.

Cizelge 4.14. Kayip degerli akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin
BOOBCR sonuglar1

Degiskenler | Parametre Standart HPD arahg Hazard
Tahminleri Hatalar Oram
Kilokaybi -0.0938 0.2463 -0.5796 0.3826 0,911
Hemoglbn 0.1849 0.0770 0.0376 0.3357 1,203
Platelet 1.19E-6 7.819E-7 -2.72E-7 2.741E-6 1,000
Protein -0.3524 0.1391 -0.6147 -0.0718 0,703
Albumin -0.0914 0.2068 -0.5001 0.3109 0,913
LDH 0.00058 0.00031 -0.00003 0.0012 1,001
ECOG 1.0304 0.1686 0.6948 1.3592 2,802
Histolojiktip -0.1519 0.2490 -0.6380 0.3419 0,859
Timor ¢api 0.0500 0.0542 -0.0577 0.1547 1,051

Cizelge 4.14’e gore sagkalim siiresi iizerinde kilokaybi, platelet seviyesi,
alblimin, LDH, histolojik tip ve tiimor capr degiskenlerinin Onemli etkilerinin
olmadig1 %95 giivenle bulunmustur. Buna karsin hastanin hemoglobin seviyesi, protein

degeri, ECOG performans durumu sagkalim siiresi tizerinde 6nemli etkiye sahiptirler.
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Hemoglobin seviyesi normal seviyeden uzaklastikca hastanin 6lim riskinin

1,203 kat arttig1, protein seviyesi diisiik seviyeden normal seviyeye yiikseldikce riskin

0,703 kat azaldigi, ECOG seviyesi icin tedavisini ayakta devam ettirenlere gore

digerlerinin 2,802 kat risk tasidigi goriilmektedir.

BOOBCR analizinde Markov zincirinin yakinsamasini1 degerlendirmek amaciyla

elde edilen iz grafikleri, Geweke test sonuclar1 ve otokorelasyon degerleri Sekil 4.9’da

verilmistir.
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Sekil 4.9. Kayip degerli akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin bilgilendirici
olmayan Onselli BCR i¢in MCMC nin yakinsamasinin iz grafikleri
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Sekil 4.9. (Devami) Kayip degerli akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin
bilgilendirici olmayan 6nselli BCR icin MCMC’nin yakinsamasinin iz grafikleri
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Sekil 4.9°da verilen grafikler incelendiginde biitiin degiskenler icin Markov

zincirinin sonsal dagilima yakinsadig: goriilmektedir.

Cizelge 4.15. Kayip degerli akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin
BOOBCR i¢in MCMC’nin yakinsamasinin Geweke test sonuglari

Geweke Testi
Parametre zZ Pr > [zl
kilokaybi 0.9974 0.3186
hemoglbn -0.0261 0.9791
platelet -0.5645 0.5123
protein 0.2878 0.7735
albumin -0.3229 0.7468
LDH 1.7279 0.0840
ECOG -1.9731 0.0510
histolojiktip -0.1846 0.8535
tumorcapi -0.6041 0.5458

Cizelge 4.15’te BOOBCR analizinin yakmsamasm degerlendirmek amaciyla
Geweke testi uygulandi ve biitiin degiskenlerde Markov zincirinin yakinsadigi

goriilmektedir (p>0,05).

Cizelge 4.16. Kayip degerli akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin
BOOBCR i¢in MCMC’nin yakinsamasinin sonsal otokorelasyonlarla degerlendirilmesi

Sonsal Otokorelasyonlar (Posterior Autocorrelations)

Parametre Lag 1 Lag S Lag 10 Lag 50
kilokaybi 0.3055 -0.0139 0.0127 -0.0041
hemoglbn 0.4848 0.0078 -0.0288 0.0070
platelet 0.2199 0.0102 -0.0051 0.0013
protein 0.4193 0.0015 -0.0097 -0.0025
albumin 0.5659 0.0194 -0.0062 -0.0010
LDH 0.1421 0.0044 -0.0232 -0.0011
ECOG 0.3099 -0.0095 -0.0031 0.0098
histolojiktip 0.0833 -0.0018 0.0059 -0.0105

Cizelge 4.16.’ya gore sonsal otokorelasyonlar incelendiginde biitiin gecikme
degerleri icin korelasyonlar kiigiik bulundugundan, Markov zincirinin sonsal dagilima

yakinsamasi saglanmaistir.
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4.3.3. Kayip degerli Veri Seti icin Bilgilendirici Onselli Bayesci Cox
Regresyon (BOBCR) Analizi

Akciger kanseri i¢cin daha Once yapilmis caligmalar incelendi ve analiz igin

kullanilan degiskenlerden hemoglobin, protein, albiimin, LDH ve timdr ¢api i¢in 6nsel

bilgiler elde edildi. Onsel bilgiye ulasilamayan degiskenler icin normal 6nsel kullanildi.

Degiskenler i¢in elde edilen onsel bilgiler Cizelge 4.5’de verilmistir.

Cizelge 4.17. Kayip degerli akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin
BOBCR sonuglar1

Degiskenler | Parametre Standart HPD Arahg: Hazard
Tahminleri Hatalar Oram
kilokaybi -0.0878 0.2424 -0.5728 0.3807 0,9160
hemoglbn 0.1843 0.0653 0.0598 0.3156 1,2020
platelet 1.131E-6 7.632E-7 -3.63E-7 2.593E-6 1,0000
protein -0.3268 0.1222 -0.5585 -0.0820 0,7210
albumin -0.0520 0.0155 -0.0818 -0.0211 0,9490
LDH 0.000593 0.000311 -0.00005 0.00116 1,0010
ECOG 1.0433 0.1677 0.7096 1.3699 2,8380
histolojiktip -0.1660 0.2472 -0.6506 0.3248 0,8470
Timor ¢api 0.0602 0.0410 -0.0205 0.1412 1,0620

Cizelge 4.17°ye gore kilokaybi, platelet, LDH, histolojik tip ve tiimor capi

degiskenlerinin akciger kanseri hastalarinda sagkalim siirelerine etkileri onemsizdir.

Hemoglobin seviyesinin sagkalim siiresini etkiledigi ve hemoglobin seviyesi normal

seviyeden uzaklastik¢a 6liim riskinin 1,202 kat arttig1 diger bir onemli bulgudur.

Protein ve albiimin seviyesinin normal seviyeye ylikselmesi hastanin tasidigi

Oliim riskini sirastyla 0,721 ve 0,949 kat azalttig1 goriilmektedir.

ECOG performans 6lciisii sagkalim siiresini etkileyen onemli bir degisken olarak

bulunmus ve hastalarin tedavisini ayakta devam ettirenlere gore digerlerinin 2,838 kat

daha fazla 6liim riski tasidig1 belirlenmistir.

Ulasilabilen onseller yardimiyla akciger verisine uygulanan BCR analizinde

Markov zincirinin sonsal dagilima yakmsamasi degerlendirmek i¢in iz grafikleri,

Geweke testi sonuglari, sonsal otokorelasyonlar Sekil 4.10’da sunulmusgtur.
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Sekil 4.10. Kayip degerli akciger kanserli hastalarm sagkalim siiresine iliskin BOBCR
icin MCMC’nin yakinsamasinin iz grafikleri
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Sekil 4.10. (Devami) Kayip degerli akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin
BOBCR i¢cin MCMC’nin yakinsamasinm iz grafikleri
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Sekil 4.10’daki her bir parametre icin verilen grafikler incelendiginde biitiin

parametreler icin Markov zincirinin yakimsadig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.18. Kayip degerli akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin BOBCR igin
MCMC’nin yakinsamasinin Geweke test sonuglari

Geweke Testi
Parametre zZ Pr > [zl
kilokaybi 0.0434 0.9654
hemoglbn 2.0233 0.0510
platelet -1.2101 0.0980
protein -1.3283 0.1841
albumin 0.5289 0.5969
LDH -1.4237 0.1545
ECOG 0.4960 0.6199
histolojiktip 0.5733 0.5665
tumorcapi -0.1936 0.8465

Cizelge 4.18’de Geweke test sonuclarina gore her bir degisken zinciri sonsal

dagilima yakinsamaktadir (P>0,05).

Cizelge 4.19. Kayip degerli akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin
BOBCR i¢cin MCMC’nin yakinsamasinin sonsal otokorelasyonlarla degerlendirilmesi

Sonsal Otokorelasyonlar (Posterior Autocorrelations)
Parametre Lag1 Lag 5 Lag 10 Lag 50
kilokaybi 0.2622 0.0286 0.0092 -0.0047
hemoglbn 0.3090 0.0080 -0.0011 -0.0087
platelet 0.1821 -0.0041 0.0028 -0.0014
protein 0.2827 0.0016 -0.0052 -0.0357
albumin 0.0179 0.0069 -0.0023 0.0077
LDH 0.1054 -0.0103 -0.0027 -0.0036
ECOG 0.3111 -0.0121 0.0064 -0.0222
histolojiktip 0.1047 0.0122 -0.0027 -0.0254
tumorcapi 0.0918 -0.0060 0.0120 -0.0059

Cizelge 4.19°’a gore sonsal otokorelasyonlar incelendiginde gecikmeler
arasindaki korelasyonun kiiciik ¢ikmasi yakinsamanin saglandigini gosterir.

Kayip degerli akciger kanseri verisine CR, BOBCR ve BOOBCR yontemleri
ayr1 ayri uygulanip, uygulanan yontemlerin karsilastirilmasi amaciyla standart hatalar

ve modele uygunluk kriterleri dikkate alimmistir. Her bir yontem i¢in modele uygunluk
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kriterleri Cizelge 4.20’de verilmistir. BCR i¢cin AIC degeri hesaplanamadigindan
Spiegelhalter ve ark. (1998) onerdigi yaklasik AIC degeri hesaplandi.

Cizelge 4.20. Kayip degerli akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresine iliskin her bir
yontem i¢in hesaplanan uygunluk kriterleri

AIC DIC (p,)
CR 831.584 -
BOOBCR ~831.621 831.592 (8.971)
BOBCR ~830.293 828.737 (7.444)

BOBCR ve BOOBCR igin hesaplanan DIC degerleri incelendiginde; CR ile
benzer sonuglar veren BOOBCR’a ait DIC degeri (831.592) BOBCR’a ait DIC
degerinden (828.737) daha biiyiik bulundu. Bu da onsel bilginin varliinda BCR daha
iyl bir performans sagladigini gostermektedir. Ayrica CR analizinde bulunana AIC
degeri ile BCR icin hesaplanan yaklasik AIC degerleri karsilastirildiginda; BOBCR en
kiigiik AIC degerini verdiginden diger modellere gore daha iyi oldugu soylenebilir.

Her bir yontem sonucu elde edilen standart hatalarin biiytikliikleri hesaplanip

bulunan sonuclar Sekil 4.11°de verilmistir.
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HCR 0,24530,0767| 8E-07 0,1385/0,20170,0003| 0,168 0,24640,0541
B BOOBCR 0,2463 0,077 | 8E-07 0,1391/0,20680,000300,1686| 0,249 0,0542
BOBCR 0,24240,0653|8E-07 0,1222/0,01550,00030,16770,2472 0,041

Sekil 4.11. Kayip degerli veri seti icin CR, BOOBCR ve BOBCR yontemleri tarafindan
bulunan her bir degiskenin standart hatalarinin grafiksel gosterimi

Sekil 4.11°de verilen standart hatalar incelendiginde en kiiciik standart hatalar1
BOBCR yonteminin verdigi goriilmiistiir. Bu sonuclara gore verilerde kayip gozlem
olmas: durumunda, degiskenlerle ilgili ©nsel bilgi varsa BOBCR uygulanmasi
onerilmektedir. Onsel bilgi olmadiginda, BCR ile CR benzer sonuglar verdiginden,
BOOBCR ’nun bir iistiinliigii de olmamaktadr.

Kayip degerli akciger verisine uygulanan yontemler ile tam (orijinal) veriye
uygulanan yontemlerin regresyon katsayilari sonuclar1 karsilastirildiginda, BOBCR
yonteminin sonuglar1 diger yontemlere gore tam verinin regresyon katsayilarina en fazla
benzedigi tespit edilmistir. Bununla ilgili olarak tam veriye her bir ydntemin
uygulanmasi sonucu elde edilen regresyon katsayilari ile kayip degerli veriye uygulanan
yontemlerden elde edilen regresyon katsayilar1 arasindaki fark alinarak her bir yontemin
tam verinin regresyon katsayisina yakinligi incelendi ve sonuglar grafiksel olarak Sekil

4.12°de sunulmustur.
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Sekil 4.12. Tam veriden elde edilen parametrelerle kayip degerli veriden elde edilen
parametreler arasi farkin grafigi

Sekil 4.12°de verilen sonuclar incelendiginde kilo kaybi, hemoglobin, platelet,
albiimin, LDH, ECOG ve tiimor ¢apr degiskenleri icin BOBCR analizi yontemi tam
(orijinal) veriden elde edilen regresyon katsayisina en yakin degerleri vermektedir.
Protein ve histolojik tip degiskenleri ise BOOBCR yontemine daha yakin deger elde

etmistir.

4.4. Uygulama IV
Uygulamanin son béliimiinde ise kayip deger iceren akciger kanseri verisi kayip veri
analizlerinden biri olan coklu deger atama (Multiple Imputation-MI) yontemi ile
tamamlanip daha sonra Bayesci ve klasik Cox regresyon uygulanarak elde edilen
sonuglar tam (orijinal) veriden ve CCA sonucu uygulanan yontemlerden elde edilen

bulgularla karsilastirilmistir.

4.4.1. Kayip Degerli CR ve BCR Icin Coklu Deger Atama (MI) Yontemi
Boliim 4.1.1."de biiyiik 6rnek genisliklerinde (N>100) ve kayip deger oram %20
ve altinda oldugunda tam veri ile elde edilen sonuglara en yakin degerleri MI, EM ve

REG yontemleri ile ulagilmisti. Ayrica her bir kayip degere sadece bir deger atayan
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MEAN, REG, EM yontemlerine gore birden fazla deger atayan MI yOnteminin
kullanilmas1 6nerilmisti. Bu sonugtan yola cikarak akciger kanserli 174 hastaya ait
veriden MAR varsaymmina gore degerler silinerek %20 kayip deger iceren veri seti
olusturuldu. Bu kayip degerli veri seti MI ile tamamlanarak, BCR analizinin
performansi degerlendirildi ve CR analizi sonuclari ile karsilagtirildi.

BCR bilgilendirici onselli ve bilgilendirici olmayan onselli olmak iizere iki
sekilde uygulandi. Ge¢mis benzer calismalar incelendi ve ulasilan parametre degerleri
ve standart hatalar1 BCR i¢in bilgilendirici onsel olarak kullanildi.

MI yonteminde her bir kayip deger i¢cin 5 farkli deger atanarak, toplam 5
tamamlanmis veri seti elde edildi. Bu tamamlanmis veri setleri ayr1 ayri ilgilenilen
analiz yontemi ile analiz edildi ve her birinden elde edilen ¢ikarimlarin Rubin’in (1987)
kuralia gore birlestirilerek sonug tablosu olusturuldu.

Kayip degerli akciger kanseri verisine MI yontemi ile CR, BOBCR ve
BOOBCR yo6ntemleri ayr1 ayr1 uygulandi ve bulunan standart hatalar karsilastirildi.
Ayrica tam veriye (orijinal) uygulanan her bir yontem sonucunda elde edilen parametre
degerine en yakin degeri bulan yontemi belirlemek i¢in parametre degerleri

karsilastirild1.

4.4.1.1. Coklu Deger Atama (MI) ve Cox Regresyon (CR) Analizi
Kayip deger iceren verideki her bir kayip deger MI yontemi ile tamamlanip, 5
tamamlanmig veri seti olusturuldu ve her birine CR yontemi uygulanarak ayr1 ayri elde

edilen sonugclar birlestirildi. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.21°de verilmistir.

Cizelge 4.21. MI ile tamamlanmis veri setinin CR analiz sonuglar1

Degiskenler | Parametre Standart Giiven arahg: Hazard

Tahminleri Hatalar Oram
kilokaybi -0.135461 0.228669 -0.58365 0.31272 0,873
hemoglbn 0.176057 0.064013 0.05059 0.30153 1,193
platelet 0.000000672 | 0.000000699 -0.00001 0.00000 1,000
protein -0.317694 0.140723 -0.59390 -0.04149 0,728
albumin -0.138365 0.194019 -0.51881 0.24208 0,871
LDH 0.000129 0.000129 -0.00015 0.00041 1,000
ECOG 1.118593 0.150189 0.82422 1.41296 3,061
histolojiktip -0.243413 0.211949 -0.65883 0.17200 0,784
Timor capi 0.085078 0.045349 -0.00381 0.17397 1,089
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Cizelge 4.21’e gore akciger kanserli hastalarin sagkalim siireleri {izerinde
hastanin kilo kaybi, platelet seviyesi, albiimin degeri, LDH degeri, histolojiktipi ve
tiimor ¢ap1 degiskenlerinin onemli bir etkilerinin olmadigr %95 giivenle sdylenebilir.
Buna karsin hastanin hemoglobin degeri, protein degeri ve ECOG performans
durumunun sagkalim iizerinde 6nemli etkileri vardir.

Akciger kanserli hastanin hemoglobin degeri normal seviyeden uzaklastik¢a
Olim riskinin 1,193 kat arttig1, protein seviyesi normal seviyeye yiikseldik¢ce Oliim
riskinin 0,728 kat azaldig1 ve ECOG seviyesi i¢in tedavisini ayakta devam ettirenlere

gore digerlerinin 3,061 kat risk tasidig1 soylenebilir.

4.4.1.2. Coklu Deger Atama (MI) ve Bilgilendirici Olmayan Onselli Bayesci

Cox Regreyon (BOOBCR) Analizi

Kayip degerli akciger verisi ¢oklu deger atama yontemi ile tamamlanmis ve 5
ayr1 tamamlanmis veri seti elde edilmistir. Her bir tamamlanmis veri setine BOOBCR

analizi uygulanmis ve birlestirilmis sonuclar Cizelge 4.22°de sunulmustur.

Cizelge 4.22. Ml ile tamamlanmus veri setinin BOOBCR sonuglar1

Degiskenler | Parametre Standart Giiven arahg: Hazard

Tahminleri Hatalar Oram
kilokaybi -0.130686 0.228844 -0.57921 0.31784 0,878
hemoglbn 0.176498 0.065017 0.04907 0.30393 1,193
platelet 0.000000731 | 0.000000708 |  -0.000000 0.00001 1,000
protein -0.307337 0.139507 -0.58086 -0.03381 0,735
albumin -0.153072 0.192280 -0.52994 0.22380 0,858
LDH 0.000060556 0.000107 -0.00015 0.00027 1,000
ECOG 1.137787 0.149294 0.84517 1.43040 3,120
histolojiktip -0.238301 0.212106 -0.65402 0.17742 0,788
Timor capi 0.071766 0.044787 -0.01602 0.15955 1,074

Cizelge 4.22°’ye gore CR ile elde edilen sonuglara benzer sekilde sagkalim
stiresini etkileyen Onemli degiskenlerin hemoglobin, protein ve ECOG performans
durumu oldugu goriilmiistiir. Hastanin sagkalim siiresi iizerinde kilokaybi, platelet
seviyesi, alblimin degeri LDH seviyesi, histolojik tipi ve tiimor capi1 degiskenler

acisindan 6nemli etkileri bulunmadi.
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Elde edilen bu sonuglara gore hastanin hemoglobin degeri normal seviyeden
uzaklastikca tasidigr riskin 1,193 kat arttigi protein seviyesi normal seviyeye
yiikseldik¢e riskin 0,735 kat azaldigi ve ECOG performans durumu i¢in tedavisini

ayakta devam ettirenlere gore riskin 3,120 kat artt1g1 soylenebilir.

4.4.1.3. Coklu Deger Atama (MI) ve Bilgilendirici Onselli Bayesci Cox

Regresyon (BOBCR) Analizi

Kayip degerli akciger verisi MI yontemi ile tamamlandi ve 5 ayr1 tamamlanmig
veri seti elde edildi. Her bir tamamlanmis veri setine BOBCR analizi uyguland: ve
birlestirilmis sonuclar Cizelge 4.23’de verilmistir.

Akciger kanseri i¢in daha Once yapilmis caligmalar incelenerek hemoglobin,
protein, LDH, albiimin ve tiimor cap1 degiskenleri icin 6nsel bilgiler elde edildi. Onsel
bilgisine ulasilamayan diger degiskenler icin normal 6nsel kullanildi. Degiskenler icin

elde edilen Onsel bilgiler Cizelge 4.5’de verilmistir.

Cizelge 4.23. Ml ile tamamlanmus veri setinin BOBCR sonuglari

Degiskenler | Parametre Standart Giiven arahg: Hazard
Tahminleri Hatalar Orani
kilokaybi -0.07364 0.223874 | -0.5124336 | 0.365154 0,929
hemoglbn 0.17846 0.057603 | 0.06555792 | 0.291362 1,195
platelet 8.23E-07 6.91E-07 | -5.311E-07 | 2.18E-06 1,000
protein -0.35386 0.110475 | -0.5703901 | -0.13733 0,702
albumin -0.05288 0.015741 | -0.0837321 | -0.02203 0,949
LDH 0.000188 0.000101 | -1.683E-05 | 0.000393 1,000
ECOG 0.99868 0.141618 | 0.72110784 | 1.276252 2,715
histolojiktip | _0.23264 0.214798 | -0.6536436 | 0.188364 0,792
Timdr ¢api 0.06948 0.036657 | -0.0023675 | 0.141327 1,072

Cizelge 4.23’e gore sagkalim siiresi iizerinde hastanmn kilokaybi, platelet
seviyesi, alblimin degeri, LDH degeri, histolojik tipi ve tiimor capi degiskenlerinin
onemli etkileri tespit edilmemistir. Hastanin hemoglobin seviyesi, protein degeri,
alblimin degeri ve ECOG performans degeri degiskenlerinin ise sagkalim siiresini

etkileyen onemli faktorler oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 4.23’de verilen sonuglara gore hastanin hemoglobin degeri normal
seviyeden uzaklastik¢a oliim riski 1,195 kat artmakta, protein degeri normal seviyeye
yiikseldikge risk 0,702 kat azalmakta, alblimin degeri normal seviyeye yiikseldikce risk
0,949 kat azalmakta ve ECOG performans durumu ayakta tedavi olanlara gore
digerlerinden 2,715 kat risk tagimaktadir.

Akciger kanseri verisindeki kayip degerlerin MI yontemi ile tamamlanarak veri
setine CR, BOBCR ve BOOBCR ayr1 ayr1 uygulandi. Uygulanan bu yontemlerin
karsilagtirilmas1 amaciyla standart hatalar incelenmis ve yontemlerden elde edilen

standart hatalar Sekil 4.13’de gosterilmigtir.

0,25
0,2
0,15
0,1
0’05 1 Il
O ilokayh latele| protei |albumi h'tll
ilokaylhemog |platele | protei albumi) - o | - |histolo| tumor
bi lbn t n n jiktip | capi
M BOBCR |0,2239|0,0576| 7E-07 |0,1105|0,0157(0,0001|0,1416|0,2148 |0,0367
M godser [0,2288| 0,065 | 7E-07 |0,1395|0,1923|0,0001 /0,1493|0,2121|0,0448
R 0,2287 0,064 | 7E-07 |0,1407| 0,194 |0,0001/0,1502|0,2119|0,0453

Sekil 4.13. MI ile tamamlanmis veri seti i¢cin CR, BOBCR ve BOOBCR yontemleri
tarafindan bulunan her bir degiskenin standart hatalarinin grafiksel gosterimi

Sekil 4.13’e gore hemen hemen biitiin degiskenler icin BOBCR sonucu bulunan
standart hatalar BOOBCR ve CR analizlerinin buldugu standart hatalardan daha
kiiciiktiir. Genel olarak BOOBCR ve CR analizlerinin sonuclar1 benzer bulunmustur.

Kayip veri tamamlama yontemlerinden biri olan MI yonteminin performansini
degerlendirmek amaciyla MI ile tamamlanmis verinin CR, BOBCR ve BOOBCR
katsayilar1 ile orijinal veriden elde edilen regresyon katsayilari ayr1 ayr1 her bir yontem

icin karsilastirildi. Sonuglar Sekil 4.14, Sekil 4.15 ve Sekil 4.16’da verilmistir.
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Sekil 4.14. MI ile tamamlanmig verinin CR katsayilar1 ve orijinal (tam) veriden elde

edilen regresyon katsayilariin karsilastirmasi

1,4

1,2

1

0,8

0,6

0,4

0,2

0

-0,2

WTAM

Ml

Sekil 4.15. MI ile tamamlanmis verinin BOOBCR katsayilar1 ve orijinal (tam) veriden

elde edilen regresyon katsayilarinin karsilagtirmasi
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Sekil 4.16. MI ile tamamlanmis verinin BOBCR katsayilar1 ve orijinal (tam) veriden
elde edilen regresyon katsayilarinin karsilagtirmast

Sekil 4.14, 4.15 ve 4.16’da verilen grafikler incelendiginde biitiin yontemlerde
MI sonucu uygulanan yontemler ile orijinal veriden elde edilen regresyon katsayilari
benzer bulunmustur. Bu sonug, kayip degerli verilerde MI yonteminin kullanilmasinin
dogru sonuclar verecegini gostermistir.

Yontemler arasindaki fark: daha iyi gorebilmek ve orijinal verideki regresyon
katsayilarina her bir yontemin ne kadar yakin sonuglar verdigini gérmek icin her bir

parametre i¢in farklar mutlak degerce alinmis ve sonuclar Sekil 4.17°de sunulmustur.
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Sekil 4.17. CR, BOOBCR ve BOBCR yontemlerinin her biri igin tam ve MI yontemi ile
tamamlanmis veriden elde edilen regresyon katsayilarin karsilastiriimasi

Sekil 4.17°de verilen grafik incelendiginde kilokaybi ve tiimor ¢api icin en yakin
regresyon katsayisint BOOBCR nun verdigi goriilmiistiir. Hemoglobin, platelet, protein,
albiimin LDH, histolojik tip icin ise en yakin regresyon katsayisini BOBCR elde
etmistir. ECOG degiskeni i¢in ise en yakin regresyon katsayisi, CR analizi sonucu elde
edilmistir.

Sonug olarak MI ile tamamlanan veriden BOBCR analizi ile en kiiciik standart
hatalar elde edildi ve parametrelerin tamaminda orijinal verinin analiz edilmesiyle
bulunan parametrelere cok yakin degerler bulundu. Parametrelerin cogunda BOBCR
diger iki yonteme gore (CR, BOOBCR) en yakin degerleri vermistir.

Saglik alaninda yapilan calismalarda kayip degerlerle siklikla karsilagilmakta ve
bu durumda arastirmacilar uygulama kolaylig1 bakimindan siklikla eksiksiz veri analizi
(CCA) yontemine bagvurmaktadir. Bu caliymada cok sik kullanilan CCA yontemi ile
kayip veri problemlerinde iyi bir performans gosteren ¢oklu deger atama (MI) yontemi
sonuglarinin karsilastirmas: yapilmistir.

Bu amagla kayip veri giderme yontemleri ile tamamlanan veriler CR, BOBCR
ve BOOBCR yontemleri ile veri seti analiz edildi ve elde edilen regresyon katsayilari

orijinal verinin regresyon katsayilar1 ile karsilastirildi.
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MI ve CCA sonucu elde edilen verilerin CR analizi sonucu elde edilen
regresyon katsayilar1 ve orijinal veriden elde edilen regresyon katsayilar1 sonuclari

karsilastirilarak bulgular Sekil 4.18de verilmistir.
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ktip pi
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kilokaybi platelet | protein |albumin| LDH ECOG

Sekil 4.18. Tam, CCA ve MI yontemlerine gore CR analizi sonucu elde edilen

regresyon katsayilari

Sekil 4.18’de verilen grafikler incelendiginde, kilo kaybi, platelet, albiimin,
LDH, ECOG, histolojik tip ve tiimor ¢ap1 degiskenleri icin tam veriden elde edilen

regresyon katsayilarina yakin degerlere MI yontemi ile uygulanan CR ile ulasilmistir.

MI ve CCA sonucu elde edilen verilerin BOOBCR analizi sonucu elde edilen
regresyon katsayilar1 ve orijinal verinin sonuglar1 karsilastirilmis ve sonuclar Sekil

4.19°de sunulmustur.
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Sekil 4.19. Tam, CCA ve MI yontemleri ile BOOBCR analizi sonucu elde edilen
regresyon katsayilarinin karsilagtirilmasi

Sekil 4.19°de verilen grafiklere gore, kilo kaybi, platelet, albiimin, LDH, ECOG,
histolojik tip, tiimor ¢ap1 degiskenleri i¢in tam veriden elde edilen regresyon katsayisina
en yakimn degerin ¢oklu deger atama ile uygulanan BOOBCR y6ntemi ile bulundugu
gozlenmektedir.

MI ve CCA sonucu elde edilen verilerin BOBCR analizi sonucu elde edilen
regresyon katsayilari ve orijinal verinin sonuglar1 karsilastirildi ve sonuglar Sekil

4.20°de gosterildi.
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Sekil 4.20. Tam, CCA ve MI yontemlerine gére BOBCR analizi sonucu elde edilen
regresyon katsayilari

Sekil 4.20°de verilen grafiklere gore, platelet, protein, albiimin, LDH, histolojik

tip ve tiimor ¢apir degiskenleri i¢in tam veriden elde edilen regresyon katsayilarina en

yakin degeri MI ile birlikte BOBCR analizi ile bulundugu goriilmektedir.

Sonug olarak kayip degerlerin MI yontemi ile tamamlanarak her bir yontemin
uygulanmasi sonucu elde edilen regresyon katsayilar1 neredeyse biitiin degiskenler icin
tam (orijinal) veriden elde edilen regresyon katsayilarina yakin bulundu. CCA yontemi

ile uygulanan her bir yontemde bulunan regresyon katsayilar1 ger¢ek verinin degerlerine

MI ile uygulanan yontemlerde bulunan regresyon katsayilar1 kadar yaklasamamastir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Arastirmalarin ¢ogunda kayip degerler ile karsilagiimaktadir ve bu durum cok
ciddi problem olarak goriilmektedir. Ciinkii istatistiksel analizler ve bilgisayar
programlar1 genelde verinin tiimiiniin var oldugu durumlar i¢in gelistirilmistir. Bu
durumla karsilasan pek ¢ok arastirmaci kayip deger iceren gozlemi silerek ¢aligmalarini
stirdiirmektedir. Verilerdeki bu silme islemi 6rnek genisligini azaltmakta ve istatistiksel
giiclin kii¢clilmesine neden olmaktadir. Bu acidan kayip veri probleminin giderilmesi
onem kazanmaktadir.

Bu c¢alismada, kayip veri problemini gideren yontemlerden en ¢ok kullanilan
ortalama deger atama (MEAN), regresyon deger atama (REG), beklenen
maksimizasyon (EM), coklu deger atama (MI) ve eksiksiz veri analizi (CCA)
yontemleri ayrintili olarak incelenmis ve farkli 6rnek genislikli (50, 100, 200 birimli
ornekler) verilerde ve farkli kayip oranlarinda (%5, 10, 20 ve 40) yontemlerin
performanslar1 Cox Regresyon (CR) analizi uygulanarak incelenmistir.

Kayip degerli gozlem orant %5 oldugunda, CCA disindaki biitiin kayip veri
giderme yontemleri ornek genisligi ne olursa olsun tam veriden elde edilen sonuclara
yakin sonuglar verdigi gdzlenmistir.

Verideki kayip degerli gozlem orani arttikca yontemler arasindaki farkliligin
arttig1 goriilmiistiir. Ornek genisligi arttikca kayip veri giderme yontemlerinin birbirine
benzerliklerinde arttig1 tespit edilmistir.

Ornek genisligi az oldugunda (N<100) CCA yonteminin kullanilmasinin veri
sayisim1 daha da azaltacagindan Onerilmemektedir. Uygulamas1 ¢ok kolay olan bu
yontem kullanilacaksa ornek genisligi (N>100) olmali ve kayip degerli gozlem
oran1 %20 ve daha az olmalidir. Ancak bu kosulda bulunan regresyon katsayilari tam
veriden elde edilen regresyon katsayilaria benzer olmaktadir.

Ornek genisligi 50 ve kayip deger oran1 %20’den az oldugunda gercek degere en
yakin sonuglart REG, MI ve MEAN yontemleri vermektedir.

Biiyiik ornek genisliklerinde (N>100) ve kayip deger oram1 %20 ve altinda ise
tam veri ile elde edilen sonuglara en yakin degerleri MI, EM ve REG yodntemleri
vermektedir.

Kayip oram1 %40 olmasi durumunda biitiin 6rnek genisliklerinde kayip veri

tamamlama yontemleri tam veri ile elde edilen degerlere her zaman yakin degerler
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bulamadig1 i¢in tutarsizlik gostermislerdir. Bu durumda bile MI yonteminin sonuglari
diger yontemlere gore daha iyi performans sunmaktadir.

Her bir kayip degere sadece bir deger atayan MEAN, REG ve EM yontemlerine
gore birden fazla deger atayan MI yonteminin kullanilmasi Onerilmektedir. Ayrica
ornek genisligi arttikca kayip deger tamamlama yontemleri ile elde edilen sonuclar ile
tam veri kullanilarak elde edilen sonuglar arasindaki farklari azaldig: tespit edilmistir.

Gergek bir veri setinde akciger kanserli hastalarin sagkalim siiresini etkileyen
prognostik faktorleri belirlemek i¢cin BCR ve CR analizi kullanildi. BCR analizi
bilgilendirici ve bilgilendirici olmayan Onselli olmak {izere iki sekilde uygulandi.
Bilgilendirici dnseller daha 6nce yapilmis benzer calismalardan elde edildi.

CR ve BOOBCR analizleri sonucunda hemoglobin, protein, LDH degerleri ile
ECOG performans durumunun sagkalim siiresi tizerinde 6nemli etkiye sahip faktorler
olarak bulundu. Yani CR ve BOOBCR yontemleri ayni sonucu vermislerdir. BOBCR
analizi sonucunda ise hemoglobin, protein, albiimin, LDH degerlerinin, ECOG
performans durumunun, timor capi1 sagkalim siiresi iizerinde Onemli etkiye sahip
faktorler olarak bulundu. Biitiin yontemlerde akciger kanserli hastanin sagkalim siiresini
etkileyen ortak degiskenler hemoglobin, protein, LDH degerlerinin ve ECOG
performans durumudur. BOBCR da diger yontemden farkli olarak albiimin ve tiimor
cap1 degiskenleri onemli bulunmustur.

Her bir yontem sonucu bulunan standart hatalar ve model uyum kriterleri
incelendiginde BOBCR en kiiciik standart hatalar1 ve model uyum kriterini verdiginden,
bu yontemin kullanilmas: tercih edilmelidir. BOOBCR ile CR analizi yontemleri benzer
sonuclar vermistir. Iyi bir kaynak taramasi yapilarak elde edilen veriye uygun ve
gercegi yansitan Onseller, BCR analizinin performansini artirmaktadir. Bu nedenle BCR
uygulanacaksa onsel bilginin dogru secilmesi 6nemlidir.

Sagkalim verisinde kayip deger olmasi durumunda BCR performansini
degerlendirmek amaciyla akciger kanserli hastalarin verisi MAR varsayimina gore % 20
kayip degerli gozlem olacak sekilde azaltildi. Kayip veri analiz yontemlerinin N>100
ve %20 ve daha az kayip oraninda iyi performans gostermesinden dolay: kayip degerli
gozlem oran1 bu sekilde belirlendi. Kayip degerli akciger kanserli hastalarin verisi
uygulama kolaylig1 yoniinden ¢ok sik kullanilan CCA yontemi ile kayip deger problemi

giderildi ve CR ile BCR analizleri ayr1 ayr1 uygulandi. Her bir analiz sonucu elde edilen
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regresyon katsayilar1 kayip deger icermeyen orijinal verinin regresyon katsayilari ile
karsilastirildi.

Kayip degerli akciger kanserli veriye CR analizi uygulandiginda sagkalim
stiresini etkileyen onemli faktorler hemoglobin, protein, LDH ve ECOG performansi
bulundu. BOOBCR analizi sonucu ise énemli faktdrler hemoglobin, protein ve ECOG
degiskenleri anlamli bulundu. BOBCR analizi sonucunda da hemoglobin, protein,
alblimin ve ECOG performans anlamli ¢ikti.

Uygulanan yontemleri karsilastirmak amaciyla standart hatalar ve model
uygunluk kriterleri incelendiginde en kiigiik kriteri ve standart hatayr BOBCR analizi
vermektedir. Ayrica kayip degerli veriye uygulanan her bir yontem sonucu bulunan
regresyon katsayilar1 kayip deger icermeyen orijinal veriden elde edilen regresyon
katsayilar1 ile karsilastirildiginda gercek degere en yakin degeri yine BOBCR analizinin
verdigi goriilmiistiir.

Kayip degerli gozlem oran1 %20 ve daha az olan ayn1 zamanda ornek genisligi
N>100 durumunda iyi performans gosteren kayip veri analiz yontemlerinden biri olan
MI kullanilarak tamamlanan akciger kanseri verisi i¢cin CR ve BCR analizleri uygulandi.

Kayip degerlerin MI yontemi ile tamamlanarak CR uygulandiginda akciger
kanserli hastalarin sagkalim siiresini etkileyen faktorlerden hemoglobin, protein ve
ECOG performans degerlerinin anlamli oldugu gériildii. Kayip degerler MI yontemi ile
tamamlanip BOOBCR analizi uygulandiginda, ©nemli faktorler yine hemoglobin,
protein ve ECOG performans degeri bulundu. Kayip degerler MI yontemi ile
tamamlanip BOBCR analizi uygulandiginda onemli faktérler hemoglobin, protein,
albiimin ve ECOG performans degerleridir. BOBCR yonteminde diger iki yontemden
farkli olarak albiimin degiskeni de anlamli ¢ikmustir.

Kayip degerlerin MI ile tamamlanip her bir yontemin uygulanmasi sonucu elde
edilen standart hatalar incelendiginde BOBCR analizi en kiiciik standart hatalar1 verdi.
Ayrica BOBCR sonucu bulunan regresyon katsayilari orijinal veriden elde edilen
regresyon katsayilarina en yakin degerleri verdi.

Sonu¢ olarak veriye uygun gercegi yansitan Onsel bilginin kullanilmasi
durumunda veride kayip deger olmadiginda, kayip deger oldugunda ve kayip degerlerin
MI yontemi ile tamamlandiginda BOBCR yontemi, CR ve BOOBCR yontemlerine gore

daha uygun sonuclar vermektedir. Calisilan konu ile ilgili gergegi yansitan onsel bilgi



99

olmadiginda BCR yonteminin CR ydntemine gore avantaj saglamadigi ve sonuglarin
benzer oldugu tespit edildi.

Daha sonraki ¢aligmalarda, kullanilan veriye uygun farkli 6nseller kullanilarak
BCR ile CR yontemleri karsilastirilabilir.

Ayrica ¢alismada kayip veri analiz yontemlerinden MI yontemi diger kayip veri
analizi yontemlerine gore daha iyi sonug¢lar vermistir. Bu durum farkli kayip veri

olusum mekanizmalar1 i¢in de arastirilabilir.
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