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yontemlerin (bayesci genellestirilmis dogrusal modeller, kuadratik diskriminant
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1. GIRIS

Randomizasyon, hastalarin deney gruplarina sansa bagli olarak atanmasini
saglayarak secim yanliliginin olugsmasini engellemek ve klinik denemelerde etkinligi
arastirilan tedavi disindaki tiim ortak degiskenler/faktorler icin gruplarin benzer
dagilim 6zelliklerine sahip olmasini saglamak amaciyla yapilir. Arastirma sonucunda
ulagilan bulgularin aragtirilan saf tedavi etkisinin disinda bagka bir etkene bagh
olmamasi i¢in gruplarda diger etkenler benzer yonde olmalidir (Kanik ve ark., 2011).
Istatistiksel arastirmalarda nedensellik bagintis1 incelenirken, varsayilan olasi nedenin
dogru olarak belirlenebilmesi i¢in ikincil dgelerin etkilerinin aritilmast gerekmektedir.
Randomize kontrollii ¢alismalarda sebep sonug iliskileri nedensel etkiler (causal
effect) izole edilerek ortaya koyuldugu i¢in giivenirlik yiiksek olmaktadir. Klinik
calismalarda (gozlemsel veya yari deneysel) ise vaka ve kontrol gruplar1 arasinda
gozlenen  ortak  degiskenlere/faktorlere  gore  dengesizlik  (unbalance)
bulunabilmektedir. Bu dengesizlik tedavi etkisinin yanli tahminlerine neden
olmaktadir. Gruplarda dengesizlik oldugunda sonu¢ degiskeni iizerine kontrol
degiskenlerinin/faktorlerin ~ etkilerinin  aritildigt  ve tedavinin saf etkisinin
belirlenebildigi modeller gelistirilmistir. Propensity skor (PS) tahminine dayali
eslestirme yontemleri gézlemsel ¢aligmalarin yanliligini azaltmaktadir (Rubin, 1974;

Rubin, 1997; Rosenbaum ve Rubin, 1983).

Bircok bilim alaninda randomizasyonun yapilamadigi gozlemsel ve yari
deneysel arastirmalarda tedavinin veya bir girisimin saf etkisinin belirlenebilmesi,
yansiz tahminlere ulasilabilmesi, karistirici (confounder) degiskenlerin etkisinin
giderilmesi ve deney sonunda ulasilan bulgularin arastirilan tedavi etkisinin diginda
baska bir faktore bagli olmadigindan kesin emin olunabilmesi i¢in etkene maruz kalan
ve kalmayan gruplarin bir¢ok acgidan birbirine benzer olmasi gerekmektedir.
Gozlemsel arastirmalarda bunu saglamak igin literatiirde PS’ye dayali eslestirme

analizi kullanilmaktadir.



Eslestirmenin amaci kontrol grubu igerisinden tedavi grubundaki bireylerin
sahip oldugu ortak degisken degerlerine benzer 6zellikteki bireyleri segmektir. Ortak
degisken sayisi fazla oldugunda PS ¢ok sayida ortak degisken bilgisinin 6zet 6lglisiinii
yansittigi i¢in geleneksel yontemlere (tabakalara ayirma, kisitlama ve kovaryans
diizeltmesi vb.) gore daha basarili sonuglar vermektedir. Ortak degisken sayisi
arttiginda geleneksel yontemler ortak degisken diizeltmesi ic¢in sinirli sayida ortak
degisken kullanabilecegi i¢in bulgularda yanlilik olma ihtimali artacaktir (Kaspar ve
ark., 2010). PS’de ise boyle bir sinirlama yoktur. Bu nedenle randomizasyonun
yapilamadigi klinik ¢alismalarda PS’ye gore vaka ve kontrol gruplarinin eslestirilmesi
yanlilig1 azaltmak ve karistiric1 faktorlerin etkisini azaltarak tedavinin gergek etkisini
belirlemek i¢in arastirmalarda dikkate alinmasi gereken ve giin gectikge dnemi artan

bir yontemdir.

Thomson Reuters Web of Science indeksinde “propensity score” ve “propensity-
score” anahtar kelimeleri ile “Topic” boliimiinde (makalenin baslik, 6zet ve anahtar
kelimelerini kapsamaktadir) 1975 ve 2017 yillar1 arasinda yayinlanan yayinlarin
taranmas1 sonucunda “16828” yaym bulunmustur (veri erisim tarihi 11.03.2018;
Topic: “propensity score” or Topic: “propensity-score” Timespan: 1975-2017). Bu
yayinlarin kategorilere gore siniflanmasi; 15162 tanesi (%90,1) makale, 983’1 (%35,8)
ozet bildiri, 617’s1 (%3,7) tam metin bildiri, 226’s1 (%1,3) derleme makale, 97’si
(%0,6) editore mektup, 22’si (%0,1) kitap boliimii ve 4’1 (%0,02) kitap derlemesi

olarak raporlanmigtir.

15162 makale incelendiginde PS’yi en cok kullanan ilk on {ilke sirasiyla
Amerika (8443), Kanada (1154), Almanya (1125), Japonya (1070), Ingiltere (1032),
Giiney Kore (1000), Cin (953), Italya (943), Tayvan (750) ve Fransa (715) olarak
bulunmustur. Bu konuda yayinlanan yayinlarin yarisindan fazlasinin (%50,2) sadece
Amerika’ya ait oldugu belirlenmistir. Tiirkiye ise 57 yaymla PS’yi en ¢ok kullanan
tilkeler arasinda 33. sirada yer almaktaydi. Tiirkiye adresli bu yayinlardan sadece bir
tanesi “Istatistik” (Statistics Probability) arastirma alaninda yapilmisti. Baycan (2016)
tarafindan “Journal of Applied Statistics” dergisinde yayimlanan bu ¢aligma ekonomi

alani ile ilgiliydi. Ankaral1 (2009) tarafindan yapilan PS’ye dayali uygulama calismasi



ise Bilgisayar bilimleri ve miihendislik aragtirma alanindaki “Expert Systems with
Applications” dergisinde yaymlanmisti. Sonug¢ olarak, arastirmamiz Ssonucunda
literatiirde PS metedolojisi ile ilgili Web of Science indeksinde istatistik alaninda SCI
expanded kategorisindeki bir dergide yayinlanan Tiirkiye adresli herhangi bir

benzetim ¢alismasina rastlanmamaistir.

PS’nin en ¢ok kullanildig: ilk ii¢ alanin sirastyla 3081 (%18,3) yayinla
Kardiyovaskiiler Sistem Kardiyolojisi (Cardiovascular System Cardiology), 2156
(%12,8) yaymnla Cerrahi (Surgery) ve 1919 (%11,4) yayinla Isletme ekonomisi
(Business Economics) oldugu goriilmiistiir. PS’nin yaygin olarak kullanildig1 diger
alanlarin ise sirastyla Genel I¢ Hastaliklar (General Internal Medicine, 1547; %9,2),
Halk Sagligi (Public Environmental Occupational Health, 1319; %7,8), Onkoloji
(Oncology, 1226; %7,3), Solunum Sistemleri (Respiratory System, 1054; %6,3),
Saglhik Bakim Hizmetleri (Health Care Sciences Services, 1045; %6,2), Istatistik ve
Matematik (Statistics and Mathematics, 741; %4,4) ve Farmakoloji (Pharmacology
Pharmacy, 683; 4,1) oldugu gorilmiistiir.

Yayinlarin yillara gore dagilimi incelendiginde ise 15162 makalenin 7726
(9%50,96)’s1n1n son ii¢ yilda (2015-2017) yaymlandigr goriilmektedir (Sekil 1.1).
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Sekil 1.1. Yaymlarin yillara gére dagilimi



Sekil 1.1°den goriildiigii lizere PS sadece istatistik alaninda degil bir¢ok bilim
alanindaki arastirmalarda Ozellikle son yillarda popiiler olarak kullanilan bir
yontemdir. Literatiir incelendiginde PS’ye dayali eslestirme analizinin birgok tip
alaninda yaygin olarak kullanilan ve her gecen giin kullanimi artan 6nemli bir yontem
oldugu goriilmektedir. Ancak diinyadaki kullanimina gore iilkemizde halen yeterince

kullanilmayan bir yontem olmasi da tez konusunun 6nemini gostermektedir.

Ikinci literatiir taramasinda, Web of Science indeksinde “propensity score” ve
“propensity-score” anahtar kelimeleri ile “Title” bolimiinde (sadece makale
basliklarin1 kapsamaktadir) 1975 ve 2017 yillar1 arasinda yayinlanan yayinlar
bibliyometrik olarak analiz edilmistir (veri erisim tarihi 11.03.2018; Title: “propensity
score” or Title: “propensity-score ”). Bibliyometrik ag gorsellestirmeleri VOSviewer

(Version 1.6.6) paket programi kullanilarak olusturulmustur.

Arama sonucunda 3290 yayin elde edilmistir. Bu yayinlarin 2093 (%63,6)
tanesinin makale kategorisinde yer aldig1 belirlenmistir. Yillik ortalama alinan atif

sayisina gore en ¢ok atif alan ilk yirmi makale Cizelge 1.1°de gosterilmistir.

Cizelge 1.1. PS konusunda literatiirde en ¢ok atif yapilan makaleler

Makale Yazarlar Dergi YY TA OA
The central role of the propensity score  Rosenbaum, PR; Biometrika 1983 8537 237,1
in observational studies for causal Rubin, DB
effects
An introduction to propensity score Austin, Peter C. Multivariate 2011 1510 188,8
methods for reducing the effects of Behavioral
confounding in observational studies Research
Propensity score methods for bias D'Agostino, RB. Statistics in 1998 2986 142,2
reduction in the comparison of a Medicine
treatment to a non-randomized control
group
Some practical guidance for the Caliendo, M; Journal of 2008 1037 94,3
implementation of propensity score Kopeinig, S. Economic
matching Surveys
Propensity score-matching methods for ~ Dehejia, RH; Review of 2002 1303 76,7
nonexperimental causal studies Wahba, S. Economics and

Statistics
Transcatheter aortic valve replacement Thourani, Vinod Lancet 2016 215 71,7
versus surgical valve replacement in H; Kodali, S;
intermediate-risk patients: a propensity ~ Makkar, Raj R. et
score analysis al.
Balance diagnostics for comparing the Austin, Peter C. Statistics in 2009 714 71,4
distribution of baseline covariates Medicine

between treatment groups in
propensity-score matched samples




Cizelge 1.1. PS konusunda literatiirde en ¢ok atif yapilan makaleler (devami)

Optimal caliper widths for propensity- Austin, Peter C. Pharmaceutical 2011 521 65,1
score matching when estimating Statistics
differences in means and differences in
proportions in observational studies
Constructing a control-group using Rosenbaum, PR; American 1985 1836 54,0
multivariate matched sampling methods  Rubin, DB. Statistician
that incorporate the propensity score
Reducing bias in observational studies Rosenbaum, PR; Journal of the 1984 1822 52,1
using subclassification on the Rubin, DB. American
propensity score Statistical
Association

Multivariate and propensity score Sekhon, Jasjeet S.  Journal of 2011 374 46,8
matching software with automated Statistical
balance optimization: the matching Software
package for R
A critical appraisal of propensity-score  Austin, Peter C. Statistics in 2008 505 45,9
matching in the medical literature Medicine
between 1996 and 2003
Variable selection for propensity score Brookhart, MA,; American 2006 583 449
models Schneeweiss, S; Journal of

Rothman, KJ. et Epidemiology

al.
A comparison of the ability of different  Austin, Peter C; Statistics in 2007 462 38,5
propensity score models to balance Grootendorst, P; Medicine
measured variables between treated and  Anderson,
untreated subjects: a monte carlo study  Geoffrey M.
Analysis of observational studies in the  Stukel, Therese Jama-Journal of 2007 432 36,0
presence of treatment selection bias - A, Fisher, Elliott The American
effects of invasive cardiac management  S; Wennberg, Medical
on AMI survival using propensity score  David E. et al. Association
and instrumental variable methods
The use of propensity score methods Austin, Peter C. Statistics in 2014 180 36,0
with survival or time-to-event Medicine
outcomes: reporting measures of effect
similar to those used in randomized
experiments
High-dimensional propensity score Schneeweiss, S; Epidemiology 2009 351 351
adjustment in studies of treatment Rassen, Jeremy
effects using health care claims data A; Glynn, Robert

J.etal.
Moving towards best practice when Austin, Peter C; Statistics in 2015 135 338
using inverse probability of treatment Stuart, Elizabeth Medicine
weighting (IPTW) using the propensity A,
score to estimate causal treatment
effects in observational studies
Efficient estimation of average Hirano, K; Econometrica 2003 526 32,9
treatment effects using the estimated Imbens, GW,;
propensity score Ridder, G.
Stratification and weighting via the Lunceford, JK; Statistics in 2004 481 32,1
propensity score in estimation of causal ~ Davidian, M. Medicine

treatment effects: a comparative study

YY: Yayn yili, TA: Toplam atif sayis1, OA: Yillik ortalama atif sayis1

Cizelge 1.1 incelendiginde toplamda ve yillik ortalamada en ¢ok atif alan
caligmanin Rosenbaum ve Rubin (1983), tarafindan Biometrika’da yayimlanan “The
central role of the propensity score in observational studies for causal effects” baslikli

makale oldugu goriilmiistiir. Bu ¢alisma literatiirde PS’nin ilk kez Onerildigi



caligmadir. Bu ¢alismadan sonra PS’nin metedolojisi ve uygulanmasi ile ilgili istatistik
literatlirlinde Rosenbaum ve Rubin (1984; 1985), D'Agostino (1998), Imbens (2000),
Dehejia ve Wahba (2002), McCaffrey ve ark. (2004), Austin (2009; 2011), Caliendo
ve Kopeinig (2008), Setoguchi ve ark. (2008), Lee ve ark. (2010), Westreich ve ark.
(2010), Sekhon (2011), Pirracchio ve ark. (2014), Colson ve ark. (2016) tarafindan
bir¢ok 6nemli ¢aligma yapilmustir. Yerli literatiirde ise Kaspar ve ark. (2010) ve Demir
ve ark. (2017) tarafindan yayinlanan kisith sayida makale ve Kaspar ve ark. (2014),
Ozdemir ve ark. (2014), Demir ve ark. (2014), Demir ve Kdse (2016; 2017), Demir ve
ark. (2017), Demir ve ark. (2017) tarafindan hazirlanan kongre tebligleri bulunmustur.

Ekonomi alaninda da yaygin kullanilan PS, Dehejia ve Wahba (2002) ve Abadie
ve Imbens (2006)’in ¢alismalariyla popiiler olmustur. 3. ve 4. olarak en fazla atif alan

yayinlarin ekonomi alaninda oldugu Cizelge 1.1’de goriilmektedir.

Yaymlarin bibliyometrik olarak analizi sonucunda, 2093 makale igerisinde
toplam 4058 anahtar kelime kullanildigir bulunmustur. Bu anahtar kelimeler igerisinde
en az 10 kez farkli makale igerisinde kullanilan 81 anahtar kelime bulunmaktadir. Bu

anahtar kelimeler ile yapilan bibliyometrik gorsel ag haritas1 Sekil 1.2°de verilmistir.
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Sekil 1.2. Anahtar kelime analizi



Sekil 1.2 incelendiginde 5 farkli kiimelenme oldugu goriilmiistiir (renkler
kiimelenmeyi, daire biiyiikligii kullanilma sayisinin fazlaligini ve ¢izgiler birlikteligi
gostermektedir). Kiimelerden iki tanesi PS’nin dogrudan metedolojisi ile digerleri ise
daha ¢ok tip arastirmalarindaki kullanim bagliklarinda kiimelenmistir. 4. kiime (sar1
renk) sirasiyla balance, bias, causal inference, generalized propensity score, inverse
probability of treatment weighting, matching, monte carlo simulations, observational
studies, observational study, propensity score, propensity-score matching,
stratification ve treatment effect(s) kelimelerinden olusmustur. 5. kiime ise (pembe)
sirastyla comparative effectiveness research, confounding, confounding factors
(epidemiology), covariate balance, epidemiologic methods, epidemiology, logistic
regression, pharmacoepidemiology, propensity scores, selection bias, simulation,

statistics ve survival analysis kelimelerinden olusmustur.

Her iki kiimede olusan anahtar kelimeler simdiye kadar PS konusunda
yayinlanan makalelerde en sik kullanilan (en az 10 kez) anahtar kelimelerdir ve PS
konusunun anlagilmasinda 6nemli kavramlaridir. Bu boliimden sonraki kistmda konu
ile ilgili yontemler ve bibliyometrik analizlerin yardimi ile belirlenen en Onemli

kavramlar tanimlanacaktir.

1.1. Nedensel Cikarim

Hernan (2004)’1n nedensel ¢ikarimi ele aldig1 makalesindeki 6rnekte; kalp nakli
icin bekleyen bir hasta olan Zeus’un 1 Ocak'ta gergeklestirilen kalp naklinden bes giin
sonra 0ldiigii ifade edilmistir. Bu durumda Zeus’a 1 Ocak'ta kalp nakli yapilmasaydi
Zeus’un bes giin sonra yasayabilecegi diigiiniilecekti (hayatindaki diger her seyin
normal seyrettigi diislintildiigiinde). Bu bilgiye sahip insanlar, nékilin Zeus'un
Oliimiine neden oldugunu kabul edecektir. Sonu¢ olarak miidahalenin Zeus'un bes
giinliik sag kalimi lizerinde nedensel bir etkisi oldugu anlagilmaktadir. Diger tiim
sartlarin esit oldugu durumlarda A eyleminin oldugu ve olmadig: iki durum arasinda
karsilastirma yapildiginda eger iki sonug¢ farkliysa, A eyleminin sonu¢ iizerinde

nedensel veya Onleyici bir nedensel etkiye sahip oldugu sdylenecektir. Aksi takdirde,



A eyleminin sonug lizerinde nedensel bir etkisi olmadigi sdylenir. Epidemiyolojide, A

genellikle maruziyet (exposure) veya tedavi olarak adlandirilmaktadir ve

Pr[Y,—, = 1] # Pr[Y,_, = 1]

ise tedavi etkisi popiilasyonda nedensel bir etkiye sahip olacaktir. Diger bir

ifadeyle nedensel etki asagidaki gibi tanimlanacaktir (Hernan, 2004).

PI‘[Ya=1 ES 1] - PI‘[Ya=O = 1] * 0

Bilimsel aragtirmalar, veri toplama yontemlerine, nedensellik iliskilerine, zaman
iligskilerine ve uygulandig1 ortama gore asagidaki gibi siniflandirilabilir (Caparlar ve

Donmez, 2016).

1. Veri toplama yontemlerine gore; deneysel ve gézlemsel

2. Nedensellik iligkilerine gore; tanimlayici ve ¢oziimleyici

3. Zamana gore; retrospektif, prospektif ve kesitsel

4. Uygulandigi ortama gore; Klinik, laboratuvar ve toplum tanimlayici

arastirmalar

Tez caligmasmin devaminda veri toplama tekniklerine gore siniflandirilan

bilimsel aragtirmalardan deneysel ve gozlemsel ¢alismalar aciklanacaktir.

1.1.1. Deneysel Calismalar

Deneysel arastirmalar belli bir girisimin kontrol altina alinmis kosullarda belli
bir hastalifin veya problemin ¢ozliimiindeki etkisini arastirmak i¢in yapilir.
Arastirmact caligmalarint  kontrol edilebilir ortamda gerceklestirerek deneyi
etkileyecek dis faktorleri kontrol altinda tutar. Deneysel arastirma yOntemi
arastirmacilara bir olaydaki etkenin sonuca etkilerini gozleme ve sebep-sonug iliskisini
test etme olanag1 saglar. Bu yiizden diger arastirma yontemlerine gore kanit diizeyi

yiiksektir. Deneysel calismalarda incelenen faktdr arastirmacinin kontroliindedir.



Deney tasariminda diger tiim degiskenler sabit tutuldugu i¢in sonuglarda yanlilik olma
olasilig1 diisiik olacaktir. Deneysel ¢alismalar benzer sartlar olusturularak tekrarlanma
ozelligine sahiptir. Sekil 1.1.1.1’de tip arastirmalari kanit diizeylerine gore

siralanmistir (Yilmaz ve Col, 2014).

Gozlemsel
galismalar

h_

A
=
TN

Sekil 1.1.1.1. Kanit diizeylerine gore arastirma yontemleri

1.1.1.1. Yanhhk

Yanlilik, klinik denemelerde Onyargili girisimde bulunma, yan tutma veya
degerlendirmeleri etik kurallara uygun olmayan bir sekilde ger¢eklestirme durumudur.
Calismalarin  sonucunda ulasilan tedavi etkinliginin oldugundan farkli olarak
yorumlanmasina yol acgabilecek sistematik hatalara yanlilik (bias) denir. Literatiirde
pek c¢ok yanlilik kaynagi tanimlanmistir. Secim Yanliligi (Selection Bias),
Degerlendirme Yanliligi (Evaluation Bias), Yayin Yanliligi (Report Bias) ve Bilgi
Yanlilig1 (Information Bias) bunlardan bazilaridir (Hoffmeister ve ark., 1998; Hill ve
Kleinbaum, 2005).

Yanllik, gozlemsel calismalarda 6nemli bir konudur. Calismanin tasarimi ve

yiriitilmesi sirasinda yanliligin dikkate alinmasi onemlidir ¢iinkii daha sonra



diizeltilememektedir. Yanlilik; drneklemde bulunan, popiilasyondaki degiskenlikle
ilgili olan ve veri sayisini arttirarak azaltilabilecek rastgele bir hatadan farkli olarak
sistematik bir hatadir. Tez konusuyla ilgili olan ve klinik denemelerde en ¢ok
karsilagilan se¢im yanlilii, arastirmacinin arastirmaya alinacak hastalar1 kendi
tercihlerine gore se¢mesi diger bir deyisle secilecek hastalar1 deney tasarimindaki
tedavi ve kontrol grubuna kendi belirledigi sekilde atamasi ile olusur. Dolayisiyla
gruplar arasinda ortak degiskenler agisindan farklilik bulunmaktadir ve arastirma
sonucunu bu farkli etkiler karistirmaktadir. Se¢im yanliligin1 6nlemenin yolu ise
hastalar1 randomizasyon yontemlerini kullanarak tedavi gruplarina rastgele atamaktir.
Kisacas1 aragtirmalarda segilen orneklemin popiilasyonu yansitmasi istenmektedir.
Gozlemsel calismalarda ise ¢ogunlukla bu miimkiin olmadigi i¢in aragtirmalarda

aragtirilan etki yanli olarak elde edilebilmektedir (Pandis, 2014).

1.1.1.2. Randomizasyon

Klinik denemeye alinan bireylerin tedavi gruplarina dagitimlarinin rastgele
yapilmasidir. Deneysel calismalarda randomizasyon yontemi ilk olarak 1923 yilinda
R.A. Fisher tarafindan kullanilmistir. Randomizasyonun amaci, hastalarin tedavi
gruplarina atanirken tamamen sansa bagli olarak atanmasini saglayarak arastirmaci
tarafindan yapilabilecek olasi se¢im yanliligini 6nlemektir. Kisaca randomizasyon,
klinik denemelerde gruplarin etkinligi arastirilacak olan tedavi disindaki 6ngoriilen ve
ongoriilemeyen tiim ortak degisken/faktorler acisindan benzer dagilim 6zelliklerine
sahip olmasini saglamak i¢in yapilir (Gokmen ve ark., 2018, s:44). Bu sekilde bireyler
aragtirmaya dahil olma kriterleri agisindan birbirine benzer olacak sekilde deney
gruplarina dengeli olarak atanabilirler (Kanik ve ark., 2011). Deney sonunda tedavi
gruplar1 arasinda bulunabilecek olasi bir farkin, bireyleri tedavi gruplarina atamadaki
yanliliga bagl olma olasilig1 ortadan kaldirilmis olur (Rosenberger ve Lachin, 2002).
Klinik denemelerde sabit olasilikli (basit, blok, tabakali vb.) ve degisen olasilikli
(kazanana oyna Kkurali, minimizasyon vb.) birgok randomizasyon yoOntemi

kullanilmaktadir.
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Randomizasyon her zaman yanlilig1 gidermeyebilir. Ozellikle veri sayis1 az olan
kiigiik 0rneklemlerde bazi ortak degisken (covariate) veya karistirict (confounder)
etkisini gidermek igin kullanilan tabakali (stratified) randomizasyonda bazi gruplara
az sayida gozlem diisebilir ve bu yiizden bazi demografik faktorlere veya ortak

degiskenlere gore yanlilik giderilemeyebilir.

1.1.2. Gozlemsel Calismalar

Gozlemsel aragtirmalar klinik verilerin sistemde mevcut olmasindan dolay1 daha
ucuz maliyet ile hizli sonuca varilmasi nedeniyle diger caligmalara gore daha
avantajlidir (Caparlar ve Donmez, 2016). Gozlemsel ¢aligmalarda incelenen faktor
arastirmacinin kontroliinde degildir (Rosenbaum, 2002). Ciinkii diger degiskenler
kontrol altinda tutulamaz. Dolayistyla neden-sonug iliskisinde yanlilik bulunma
olasilig1 yiiksek oldugu i¢in sonuglar kesin degildir ve bu deney tasarimi benzer sartlar
olusturularak tekrarlanamaz. Analitik gbzlemsel arastirmalar; kesitsel calismalar,
vaka-kontrol ¢alismalar1 ve kohort ¢alismalari olarak 3 baslik altinda simiflandirilabilir
(Gokmen ve ark., 2018, s:3).

Sekil 1.1.2.1°de deneysel ve gozlemsel ¢alismalarin ayrimini gosteren bir akis

diyagrami sunulmustur.

EVET | HAYIR

HAYIR

Sekil 1.1.2.1. Deneysel ve gozlemsel ¢alismalara yonelik akis diyagrami

EVET HAYIR EVET
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Randomize kontrollii ¢alismalar ile elde edilen sebep sonug iliskileri karistirici
degiskenlerin etkilerinden dolayr gozlemsel klinik ¢aligmalara gore daha giivenilir
olmaktadir. Gozlemsel caligmalarda ¢ogunlukla deney gruplari arasinda ortak
degiskenlere/faktorlere gore farkliliklar bulunmaktadir. Gruplar arasindaki bu
farkliliklar1 gidermek amaciyla PS tahminine dayali eslestirme analizi yaygin
kullanilan yontemlerden biridir. Literatiirde geriye doniik (retrospektif) olarak elde
edilen verilere dayali gozlemsel vaka-kontrol ¢alismalarinda eslestirme yapilarak
sonuglarin verilmesi ¢alismanin kanit diizeyini artirmaktadir. Nedenselligi belirlemek
tizere farkli aragtirma tilirlerinin goreli kabiliyeti iizerine eslestirmenin etkisi Sekil

1.1.2.2°de gosterilmistir.

Randomize kontrolll deneyler

A

Kohort aragtirmalari

Iy

Vaka-kontrol arastirmalari
(Segim yanlihgr)

A4

Kesitsel arastirmalar

Sekil 1.1.2.2. Nedenselligi ispatlamak iizere farkli arastirma tiirlerinin goreli

kabiliyeti

1.1.2.1. Kanstiric1 Faktorler (Confounding)

Karistiricr etkisi, bir maruziyet ile sonug arasindaki etki veya iligkinin baska bir
degiskenin varlig1 tarafindan bozuldugu bir durum olarak tanimlanabilir. Arastirilan
etken ve ortaya c¢ikan sonug arasindaki iliski kismen veya tamamen ii¢lincli bir

karistiric1 degiskene baghidir.

Ornegin; kahve ile koroner kalp hastalig1 arasindaki iliskiyi arastirmak amaciyla

bir ¢alisma planlansin. Sigara kullananlar iki grup arasinda esit olmayan bir sekilde
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dagilirsa bu iliski sigara kullanimina bagli olarak bozulabilir. Kahve ile koroner kalp
hastalig1 arasinda bir iliski var gibi goriilebilir ancak her grup igin sigara kullanan ve
sigara kullanmayanlar1 ayri1 ayri ele almaniz durumunda aslinda higbir iliski

olmadigini bulabilirsiniz.

Bir ortak degiskenin “karistirici” olarak adlandirilabilmesi igin asagida

listelenen ii¢ sartin tiimiinii saglamasi gerekir.

1. Karstirici, varsayilan risk faktoriinden bagimsiz olarak hastalik i¢in bir risk
faktoridiir.
2. Varsayilan risk faktorii ile iligkilidir.

3. Maruziyet ve hastalik arasindaki nedensel yolda degildir.

Bu kosullarn ilk ikisi verilerle test edilebilir ancak ii¢iinciisii daha biyolojik ve
kavramsaldir. Nedensel yolu daha iyi anlamak i¢in makul alkol tiiketimi ile koroner
kalp hastaligi arasindaki iliski incelenebilir. Makul alkol tiiketiminin kanda HDL’yi
yiikseltmesi nedeniyle koroner kalp hastaligi riskini azalttigi bilinmektedir. Bu gibi bir
durumda HDL seviyesi alkol ve kalp hastaligi arasindaki iligkiyi karigtirmamaktadir
¢linkii HDL artis1 alkol tiiketiminin bir sonucu ve alkol kalp hastalig: riskini diisiiren

mekanizmanin bir parcasidir (Lamorte ve Sullivan, 2018).

Karstiricr  degisken kavramimmi daha 1yi anlamak icin asagidaki Ornegi
inceleyelim. Bir arastirmacinin, fiziksel aktivite ve kalp rahatsizligi arasindaki
iligskinin giiciinii tespit etmek istedigini farz edelim. Bu aragtirmada yas, karistiric1 bir

faktor olarak degerlendirilmelidir. Ciinkii yas;

1. Maruziyet (fiziksel aktivite) ile iliskilidir (yasl insanlar daha az aktiftir)

2. Sonug degiskeni ile iliskilidir (yash insanlarin kalp hastaligina yakalanma
riski daha fazladir).

3. Nedensel yolda olmadig: bilinmektedir.
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Tam tersi bir ornek ise fiziksel aktivite ve kalp rahatsizlig1 arasindaki iliskide
stv1 tiiketimi fiziksel aktivite ile iliskili olsa da koroner arter hastaligi i¢in bir risk
faktorii olmadigr icin kanistiric1 faktor degildir. Karistirict degisken kavrami igin

verilen 6rnekler Sekil 1.1.2.1.1°de gosterilmistir (Lamorte ve Sullivan, 2018).

yas
(?
,/ { \\
V' "

fiziksel hareketsizlik —) | kalp rahatsizlig1

Sivi tiiketimi
- ?

-
&~

fiziksel hareketsizlik ) | oroner arter hastalig

Sekil 1.1.2.1.1. Karistiric1 degisken 6rnegi; yas ve sivi tiiketimi

Karstirict degisken kavraminin daha iyi anlagilabilmesi i¢in literatiirden Stark
ve Mantel (1966)’in ¢ocuklarin dogum sirasi ile Down sendromu arasindaki iliskiyi

arastirdiklar1 ¢alismada 6rnek olarak verilebilir (Sekil 1.1.2.1.2).

Anne Yasl

Bebegin Dogum Sirasi — Down Sendromu

Sekil 1.1.2.1.2. Karistiric1 degisken

Makale bulgularina gore paylasilan Sekil 1.1.2.1.3 (a) ve 1.1.2.1.3 (b) ayr1 ayr1
degerlendirildiginde dogum sirasinin ve anne yasinin Down sendromu ile iliskili

oldugu diistiniilecektir.
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Her 10000 canh dogumda
etkilenen bebek sayisi

Her 10000 canh dogumda
etkilenen bebek sayisi
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Bebegin dogum sirasi Anne yas1

Sekil 1.1.2.1.3. Dogum sirasi (a) ve anne yasina gore (b) Down sendromu dagilimi

(Lamorte ve Sullivan, 2018)

Ciinkii cocuklarin dogum sirasina gére Down sendromu oraninin arttig1, benzer
sekilde anne yas1 arttikga Down sendromu oraninin arttig1 grafiklerden goriilmektedir.

Burada karistiric1 degiskeni belirlemek i¢in sorulmasi gereken sorular sunlardir.

1. Dogum sirasinin Down sendromunun goriilmesi olasiligi izerinde gercekten
bagimsiz bir etkisi var mi1? (yani dogum sirasinin anne olma yasiyla
baglantili olmasindan bagimsiz bir etki)

2. Bir kadinin ¢ocuklarmin dogus sirast kadinin dogum sirasindaki yasiyla
iligskili midir? (besinci ¢ocugunu doguran kadinlar ortalama olarak ilk
cocuklarini doguran kadinlardan daha yaslhdir). Anne yas1 dogum sirasindaki
etkiyi karigtirabilir mi?

3. Cocuk dogdugunda c¢ocuklarin dogum sirast anne yastyla karistirilmig
olabilir mi? Dogum sirasi ile Down sendromu prevalansi arasindaki iligki

anne yasinin karistirici etkisiyle abartiliyor mu?
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Sekil 1.1.2.1.4. Dogum sirasi ve anne yasina gore Down sendromu dagilimi

(Lamorte ve Sullivan, 2018)

Sekil 1.1.2.1.3 yerine sekil 1.1.2.1.4 degerlendirildiginde anne yas gruplarina
gore artan dogum sirasinin Down sendromu prevelanst ile iliskili olmadigi agiktir. Bir
baska deyisle, "anne yas1" kontrol edilirse, dogum sirasinin herhangi bir etkisi oldugu
konusunda hi¢bir kanit bulunmamaktadir (Sekilde dogum sirasi gruplarina gore
bakildiginda Down sendromu prevalansinin tiim yas gruplarinda benzer oldugu
goriilecektir). Ote yandan prevalans degisiklikleri onden arkaya dogru incelenirse
dogum siras1 gruplarinin hepsinde anne yasi (maternal yas) arttikca prevalansda
belirgin bir artis oldugu goriilecektir. Bagka bir deyisle, dogum sirasini kontrol ettikten

sonrada yas ile Down sendromunun iliskili oldugu goriilecektir.

Sonug olarak, dogum sirasi ile Down sendromu arasindaki belirgin iliski
tamamen yasin karmasik etkisinden kaynaklanmistir. Ote yandan anne yas1 ile Down
sendromu arasindaki iliski dogum siras1 ile karistirilmamistir, ¢linkii dogum sirasinin
Down sendromunun yayginligi lizerinde herhangi bir etkisi yoktur ve dogum
sirasindaki  farkliliklar nedeniyle yas ile Down sendromu arasindaki iliski

bozulmamustir (Lamorte ve Sullivan, 2018). Ozetle;
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Anne yasi;
» Risk faktoriidiir
»  Dogum sirasi ile iligkilidir.

= Nedensel yolda degildir.

Dogum sirast;
= Risk faktorii degildir
* Anne yasi ile iliskilidir
* Nedensel yolda degildir.

1.1.2.2. Etki Degisimi (Effect Modification)

Karigtiric1 degiskenden farkli olarak etki degisimi/modifikasyonu sadece sonug
ile iliskilidir, tedavi veya maruziyet ile iliskilendirilemez. Bir risk faktoriiniin hastalik
durumu tizerine gozlemlenen etkisini farkli gruplarda degistiren bir degiskendir. EtKi
degisikligi oldugunda farkli gruplarin birbirinden farkli risk tahminleri olacaktir. Diger
bir ifadeyle iki degiskenden birisinin etkisi diger degiskenin kategorilerine bagli olarak
degisiyorsa bu iki bagimsiz degisken birbirleri ile etkilesim halindedir. Ozetle, bir
bagimsiz degiskenin baska bir bagimsiz degiskenin sonu¢ degiskeni {izerindeki

etkisini degistirmesi ile ortaya ¢ikan etki degisimi olarak da ifade edilir.

Karigtiricr faktorler istenmeyen bir durumdur ve arastirma tasarimlarinda
sonuglarin carpitilmasin1 6nlemek i¢in karistirict faktorlerin etkilerinin ortadan
kaldirilmasi gerekmektedir. Ancak etki degistirme istenmeyen bir durum degildir,
aslinda arastirma amaci i¢in 6nemli bilgiler saglayacaktir. Etki modifikasyonunda bir
tedavinin bir sonug iizerindeki etkisinin biiylikliigii ti¢iincii bir faktoriin diizeylerine
gore degismektedir. Ozetlemek gerekirse karistirict bulundugunda gdzlenen bir etki
dogru degildir, farkli bir degisken hem potansiyel risk faktorii hem de sonug ile
iliskilidir. Etki degisiminde ise gozlenen bir etki dogrudur ancak etkinin biiyiikligii
farkli bir faktoriin diizeylerinde farklidir ve bu faktoriin diizeylerinde ayri olarak

raporlanmast yeterli olacaktir (6rnegin, erkek ve kadinlarda farkli sonuglar
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raporlanacaktir). Etki degisikligine sebep olan bir faktér bulundugunda sonuglar

raporlanirken etkilesim oldugu belirtilerek tabakalarda ayr1 ayri tahminler verilmelidir.

Ornegin trafik kazas1 sonrasi yaslilik ile 6liim arasindaki iliskinin arastirildig
bir caligmada emniyet kemeri takip takmamanin etkiyi degistirip degistirmedigi
incelenmistir. Burada emniyet kemeri kullanmanin etki karistirict m1 etki degistirici
mi oldugu sorusu kanitlanmalidir. Emniyeti kemeri kullanimi ile yaslilik arasinda
dogrudan bir iliski olmadigi diisiiniildiigiinde emniyet kemeri takip takmama
faktoriiniin  karistirict  degisken olmadigi yorumu yapilabilir. Emniyet kemeri
kullaniminin sadece sonug degiskeni ile iliskili olabilecegi diisiiniildiigiinden, yas ile
oliim arasindaki iliski emniyet kemeri takan ve takmayanlarda incelenmis ve Cizelge

1.1.2.2.1°deki sonuglar bulunmustur.

Cizelge 1.1.2.2.1. Etki degisimi kavrami igin ham ve tabakalara gore 6rnek odds
oranlari

Yas Olenler Yasayanlar Toplam Odds Orani

. . >70 13 61 74
Ham risk (crude risk) <70 25 935 960 6,75
: . >70 8 16 24
Emniyet kemeri takmayanlar =70 13 359 372 9,54
. . >70 5 45 50
Emniyet kemeri takanlar <0 12 576 t88 4,90

Cizelge incelendiginde ilk sirada verilen sonuglara gore 70 yas ve ilizerinde
olmanin diger gruba gore trafik kazasinda 6liim riskini 6,75 kat arttirdig1 goriilmiistiir.
Ancak burada emniyet kemeri takip takmamak etkiyi degistirece8i igin
(kanistirmayacak) tabakalarda ayri1 olarak sonuglar raporlanmalidir. Giivenilir bir
sonug olarak; emniyet kemeri takanlarda bu riskin 4,90 kat fazla iken takmayanlarda

9,54 kat fazla olacagi bulgular1 raporlanmalidir (Lamorte ve Sullivan, 2018).

1.2. Deneysel Hatay1 Azaltma Yontemleri

Deneysel hatayr azaltmak icin istatistiksel analiz Oncesi ve sonrasinda

uygulanabilecek yontemler Cizelge 1.2.1°de verilmistir.
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Cizelge 1.2.1. Deneysel hatay1 azaltma yontemleri

Analiz Oncesi Analiz Evresi
Ornegin kadin ve erkek
Gruplarda bilinmeyen Tabakalandirma veya sigara igme durumuna
Randomizasyon  karistiricilarin benzer dagilimini (OR, RR, Mantel- gore ayri analiz yapilabilir
saglamak amacryla Haenszel yontemi) (cok fazla karistirict varsa
zor olabilir).

Gruplarda potansiyel
karigtiricilarin (Ornegin cinsiyet,

Eslestirme yas vb.) benzer dagilimini
saglamak amaciyla

Istatistiksel Ornegin ANCOVA,
Modelleme Regresyon diizeltmesi vb.

Ornegin kahvenin koroner kalp
hastaligina etkisi arastirtliyorsa
daha homojen bir grup i¢in
caligma sigara kullanmayanlar ile
smirlandirilabilir. Ancak gii¢
kaybi olabilir.

Kisitlama

1.2.1. Tabakalandirma

Tabakalandirma gozlemsel ¢aligmalarda tedavi ve kontrol gruplar1 arasindaki
sistematik farkliliklar1 gidermek i¢in yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir.
Bu yontemde gozlenen ortak degiskenlerin 6zelliklerine gore tabakalar olusturularak
ayni1 tabakalardaki tedavi ve kontrol gruplarinda bulunan bireyler dogrudan
karsilagtirilmaktadir. Diger bir deyisle karistiric1 faktorlerin etkisini gidermenin bir
yolu birincil iligkiyi potansiyel bir karistirict faktoriin farkl diizeylerinde incelemektir.
Ancak bu yontemin bir dezavantaji, ortak degisken sayisi arttik¢a tabaka sayisinin
katlanarak artmas1 ve iligkinin incelenmesinin grup sayisinin ¢oklugu ve buna bagh
olarak birey sayisinin azligi nedeniyle zorlagsmasidir. Bu durumda PS’nin daha ekin

bir yontem oldugu ifade edilmistir (D’agostino, 1998).

Ornegin Sekil 1.2.1.1.’deki arastirmada yas (3 kategorili), cinsiyet (2 kategorili)
ve sigara igme durumundan (3 kategorili) olusan faktorlerin/ortak degiskenlerin analiz
igerisinde tabakali olarak degerlendirilmesi durumunda toplamda 18 farkli tabaka

olusacagi ve analizlerin bir¢ok ag¢idan etkin olmayacagi sOylenebilir.
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Kullaniyor

Kullaniyor Kullaniyor Kullantyor Kullantyor Kullaniyor

m Kullanmiyorjg Kullanmiyorjg Kullanmiyor g Kullanmiyorjg Kullanmiyorjgd Kullanmiyor

ol Birakmis fl  Birakmis fd  Birakmis o Birakmis fd  Birakmis fd  Birakmis

Sekil 1.2.1.1. Tabakalandirma i¢in 6rnek tasarim

1.2.2. Regresyon Diizeltmesi

Regresyon diizeltmesinde, t ve ¢ sirasiyla tedavi ve kontrol gruplarini géstermek

iizere; tedavi etkisi 7, asagidaki gibi tahmin edilir.
t= (7t - 17(:) - .B(Xt _Xc)

Regresyon modelinde ortak degiskenlerin etkisi denklemin sag tarafindaki gibi
cikarilarak diizeltilir. Literatiirde regresyon diizeltmesine iligkin bir¢ok farkli yontem
Onerilmistir. PS’de regresyon (kovaryans) diizeltmesinde kullanilabilmektedir (Rubin,
1979).

Genel olarak regresyon diizeltmesi dikkatli yapilmalidir. Rubin, regresyon
diizeltmesinin tedavi edilen ve tedavi edilmeyen gruplardaki kovaryans matrislerinin
esit olmamasi halinde beklenen karesel yanlilig1 artirabildigini gostermistir (Rubin,
1979). D’agostino (1998), tedavi edilen ve tedavi edilmeyen gruplardaki varyansin ¢ok
farkli olmasi durumunda regresyon diizeltmesi kullanmak yerine eslestirme veya alt

siiflandirma i¢in propensity skor yontemlerini kullanmay1 dnermistir.
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Tez caligmasinin bundan sonraki boliimiinde goézlemsel caligmalarda analiz
oncesi gruplarda karistirict degiskenlerin benzer dagilmasi ve yanliligi azaltmak icin

yaygin olarak kullanilan PS’ye dayali eslestirme analizinin metedolojisi sunulacaktir.

1.2.3. Propensity Skor

Randomize ¢alismalarda gruplar ortak degisken veya faktorler acisindan benzer
olacagr i¢in iki tedavi grubu arastirilan bir etki agisindan dogrudan
karsilagtirilabilecektir. Ancak randomize olmayan gozlemsel c¢alismalarda farkl
tedavi alan gruplar ortak degisken veya faktorler agisindan sistematik olarak farkli
olacag i¢in gruplarin bir etki agisindan dogrudan karsilastirilmasit yaniltict olacaktir

(Rosenbaum ve Rubin, 1983).

Gozlemsel caligmalarda arastirmacilarin tedavi atamasi lizerinde herhangi bir
kontrolii yoktur. Tedavi ve kontrol gruplari arasinda ortak degiskenlere gore
bulunabilecek biiyiik farkliliklar tedavi etkisinin yanli olarak tahmin edilmesine sebep
olabilir. Geleneksel kovaryans analizi ve diger yontemler (tabakalandirma, alt
simiflandirma, regresyon diizeltmesi veya bunlarin kombinasyonlar1) bu yanlilig
gidermek i¢in kisith sayida ortak degisken kullanildig1 icin yetersiz kalabilir. Ancak
PS ¢ok sayida ortak degiskenin sayisal bir 6zet bilgisini sundugu i¢in bu kisitliliga
sahip degildir (D’agostino, 1998). Rosenbaum ve Rubin (1983), PS’nin bir dengeleme
skoru oldugunu ve gozlemsel galismalarda yanlilig1 azaltmak i¢in kullanilabilecegini

gostermistir (D’agostino, 1998).

D’agostino  (1998), gozlemsel c¢alismalarda hangi tedavinin verildigini
bildigimiz halde neden bir bireyin belirli bir tedaviyi alma olasiligini tahmin etmeliyiz
sorusuna, tedavi etkisine iligkin tahminimizi diizeltmek i¢in bir bireyin tedavi edilme
olasilig1 (propensity skoru) kullanildiginda yari-randomize bir deney olusturabilecegi
cevabini1 vermistir. Diger bir ifadeyle, tedavi ve kontrol grubunda ayni PS puanina

sahip iki kisi bulundugunda bu iki kisinin her bir gruba rastgele olarak esit olasilikla
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atanmis oldugu diistiniilebilir. Randomize kontrollii bir deneyde; bireylerin tedavi ve
kontrol gruplarina atanmasini saglayan randomizasyon, PS’ye dayali eslestirmeden
elbetteki daha iyidir. Ciinkii belirli bir degiskenler kiimesine yonelik arastirmacinin
kosullarina bagli degildir. Ayrica randomizasyon gozlemlenen veya gézlemlenemeyen
ortak degiskenler icin gecerli olmasimna ragmen PS kullaniminin sonuglar1 sadece
gbzlemlenen degiskenlere baglidir. Bunun yaninda bir kisi tedavi atamasiyla iligkili
olduguna inanilan bir¢ok ortak degiskeni belirleyip arastirmada dikkate aliyorsa 0
zaman tedavi etkisine yonelik neredeyse tarafsiz tahminlerin elde edilebilecegi

sOylenebilir (D’agostino, 1998).

Bagiml degisken; tedavi degiskeni ve bagimsiz degisken; ortak degiskenler
olmak iizere Rosenbaum ve Rubin (1983), PS’yi, gozlenen ortak degiskenlere gore
belirli bir tedavi grubuna atanmanin kosullu olasilig1 olarak tanimlamaistir. e(x); PS’yi,
T;; tedavi (T; = 1) ve kontrol (T; = 0) grubunu gostermek iizere, ortak degiskenlere (x)

bagli olarak tedaviye atanma olasilig1 esitlik’deki gibi ifade edilmistir.

e(x) = P(T = 1|x),

N

P(Tq, ..., Tplxq, ..., Xp) = 1_[ e(x)T (1 - e(xi))l_Ti

i=1

Randomize caligmalarda T;rastgele bir mekanizmaya gore belirlenen bir
dagilima sahip oldugu icin gozlemsel calismalardan farklilasmaktadir. Ciinki
randomize caligmalarda PS, kabul edilen bir olasiliga dayali bilinen bir fonksiyondur.
Gozlemsel ¢alismalarin neredeyse tamaminda ise PS fonksiyonu belirli bir olasiliga
dayali olmadig1 i¢in bilinmemektedir. Ancak bir lojit model kullanilarak gdzlenen
ortak degiskenlere bagl olarak tahmin edilebilecegi Rosenbaum ve Rubin (1983)
tarafindan gosterilmistir. Bu ¢calismadan sonra saglik alaninda yapilan ¢alismalarda PS

hesabinda yaygin olarak lojit model (Lojistik Regresyon analizi) kullanilmistir.

Randomize ¢alismalarin gozlemsel ¢aligmalardan ikinci farklilig1 ise randomize

calismalarda x’in sonug ile iliskili olan ve tedavi gruplarina atamakta kullanilan tiim
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ortak degiskenleri icerdigi bilinmektedir. Gozlemsel calismalarda ise ¢ogunlukla
bilinmemektedir. Kisaca randomize deneylerde tiim bireyler tedavi grubuna atanmak
igin esit olasiliga sahiptir. Gozlemsel ¢alismalarda esit olasilik olmadigi i¢in yanlilik
bulunmaktadir. Karistiric1 degiskenlerin etkisini aritarak bu yanliligi gidermek igin
Rosenbaum ve Rubin (1983), ii¢ farkli yontem Onermislerdir. Bunlar eslestirme,

tabakalandirma (alt siniflama) ve regresyon diizeltmesi’ dir.

1.2.4. Eslestirme Analizi

Eslestirme, potansiyel olabilecek kontroller icerisinden tedavi grubunun ortak
degisken dagilimina en benzer olan grubu belirlemek i¢in kullanilan bir 6rnekleme
yontemidir (D’agostino, 1998). PS’ ye dayal1 eslestirme analizinde kontrol grubunda
propensity skoru P; olan j’inci gézlem tedavi grubunda propensity skoru P; olan bir
gozlem ile eslesir. Burada propensity skorlar1 arasindaki farki en kiiglik olan P; ve P;
secilir. Uzaklik olarak en yakin olan kontrol ile esleme yapmaya calisir. Cok fazla
ortak degisken olmasi durumunda propensity skorlari yakin olmayan gozlemlerin
eslestirilmesi problemine karsi “kabul edilebilir fark (e=caliper)” smirlamasi
Onerilmistir. En yakin eslestirme |Pi - P]| < ¢ olacak sekilde eslestirme i¢in dnceden
belirlenen bir toleransa gore (€) eslestirme gerceklesir. Kabul edilebilir fark sinir1 igin

0,1 ve 0,2 yaygn olarak kullanmilmakla birlikte Cochran ve Rubin (1973), € <0.25%q,

(0: PS’nin standart sapmasi) olarak se¢ilmesini dnermislerdir.

Stuart (2010), eslestirme analizinin asamalarin1 asagidaki gibi siralamistir;

1. Eslestirme sonucu dengenin saglanmasi gereken ortak degiskenlere/faktorlere karar
verilmesi

2. Eslestirme igin kullanilacak 6l¢iitiin (6rn. PS) tahmin edilmesi

3. Eslestirme yonteminin belirlenmesi (6rn. Eslestirme, agirliklandirma veya alt

siniflandirma)
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4. Ortak degiskenlere/faktorlere gore eslestirme dengesinin degerlendirilmesi
(eslestirme dengesi zayif ise 2-4 arasi adimlarin tekrar edilmesi)
5. Eslestirilmis veri setinden tedavi etkisinin tahmin edilmesi

6. Duyarlilik analizleri

Besinci asamada tedavi etkisini belirlemek i¢in yaygin olarak eslestirme Oncesi
tedavi ve kontrol grubu ortalama karsilastirmasi Student’t testi ile yapilirken
eslestirme sonrasi eslestirilmis t-testi (paired t test) ile yapilmaktadir. Birgok
arastirmada gruplar arasinda ortak degiskenler agisindan fark varken anlamli bulunan
tedavi etkisinin eslestirme analizi sonrasinda gruplar ortak degiskenler agisindan

benzer duruma getirildiginde anlamsiz bulundugu goriilmektedir.

Arastirmamizda denge degerlendirmesi i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan
standardize edilmis ortalama farklar, varyans oranlari, Kolomogorov Smirnov test
istatistigi, tedavi grubunda ortalama tedavi etkisi (ATT) ve standart hatas1 ve yanlilik
degerleri (%) (gercek tedavi etkisi ile kestirilen etki arasindaki farkin yiizdesi)

kullanilmistir.

1.2.4.1. Ortalama Farklar (OF), Standardize Edilmis Ortalamalar
Arasindaki Farklar (SOF) ve Varyans Oranlar1 (VO)

X: tedavi grubundaki, x. kontrol grubundaki herhangi bir ortak degisken
ortalamasini, s? tedavi grubundaki, sZ kontrol grubundaki herhangi bir ortak degisken

varyansini gostermek iizere siirekli degiskenler icin OF, SOF ve VO,

Oszt_fC
Xy — X
SOF = —t_~¢_
,S§+s§
2
_st
VO—Sg
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p: tedavi grubunun, p. kontrol gurubunun prevalansini gostermek iizere
kategorik degiskenler i¢in OF, SOF ve VO;

OF = Pt — Pc
SOF = —— Pt Pe _
th(l —pt)Jerc(l D)
VO:pt*(l_Pt)
pe* (1 —pc)

olarak tanimlanmistir (Austin, 2009).

R yaziliminda bulunan eslestirme kiitiiphanelerinin bircogunda eslestirme
sonrasit denge degerlendirmesi i¢in varsayilan olarak SOF ve VO degerleri
hesaplanmakta ve literatiirde eslestirme sonrasi denge degerlendirmesinde siklikla
kullanilmaktadir. SOF o6rneklem biiyiikliiglinden etkilenmemekte ve farkli birimde
Olctilen degiskenlerin goreceli olarak karsilastirilmasina olanak saglamaktadir. Mutlak
SOF’un 0 olmasi gruplarin benzer oldugunu ve dengenin saglandigin1 gostermektedir
(<0,1 dengenin ¢ok iyi oldugunu gosterir). Varyans oranmnin 1 olmasi tam dengeyi

gostermektedir (1’e yakin olmast dengenin ¢ok 1yi oldugunu gosterir).

1.2.4.2. Kolmogorov Smirnov (KS) Test Istatistigi

Bir diger denge istatistigi olan KS istatistigi tedavi gruplarindaki 6rneklemlerin
agirliklandirilmis deneysel dagilim fonksiyonlarina dayanmaktadir. Bu test tedavi ve
kontrol gruplar1 arasinda ortak degiskenlere gore dagilimm uyusup uyusmadigini
belirlemeye yardimci olmaktadir (Demir ve ark., 2017). KS sadece ortalamay1 degil
tiim dagilimi1 karsilagtirmaktadir ancak SOF’tan farkli olarak istatistik degeri 6rneklem

bliyiikliigline baglhidir. Bundan dolay1 denge i¢in net bir kesim noktasi olmasa da, KS
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istatistigi farklt yontemlerin goreceli basarilarinin karsilagtirmasinda 6nemli bir

yontemdir. KS istatistiginin 0’a yakin olmasi dengenin saglandigini géstermektedir.

1.2.4.3. Ortalama Tedavi Etkisi (ATE) ve Tedavi Grubunda Ortalama
Tedavi Etkisi (ATT)

Y sonug degiskeni, Ti iki diizeyli bir tedavi degiskeni ve bir birey tedavi aldig1
durumda T=1 ve almadig1 durumda T=0 olmak iizere, i. birey i¢in (i=1, ..., n) tedavi

etkisi agagidaki gibi tanimlanmigstir (Caliendo ve Kopeinig, 2008).

T =Y (1) - Y (0)

Ancak gozlemsel calismalarda her birey icin sadece bir potansiyel sonu¢ degeri
olacagi icin bu durumda temel bir problem olusmaktadir ve gozlenemeyen sonug
degiskeni kars1 olgu (counter-factual) olarak adlandirilmaktadir (Cizelge 1.2.4.3.1).
Bu ylizden i. birey ig¢in tedavi etkisi hesaplanmast miimkiin olmadigi igin

arastirmalarda ATE ve ATT kavramlarina odaklanilmistir.

Cizelge 1.2.4.3.1. Potansiyel ¢iktilar ve karst olgu (counter-factual)
Ciktilar Ciktilar
Y1 (Tedavi ahndi/Maruziyet Yo (Tedavi alimmady/Maruziyet
var) yok)
Tedavi Gézlenir Gozlenemez (Kars1 olgu-

counterfactual)

Gozlenemez (Karst olgu-

counterfactual) Gozlenir

Kontrol

Epidemiyoloji ve bir¢cok diger alanda karsi olgu kavrami, nedensel diisiinmenin
temelini olusturmakta ve nedensel etkileri tahmin etmeyi hedefleyen bir¢ok

istatistiksel aragtirma icin ¢erceve saglamaktadir (Heckman, 2005).

Tip alaninda yapilan kontrollii deneylerde kontrol grubu "karsi olgu
(counterfactual)" durumunu test etmeye yaramaktadir. Tedaviye, deneye veya

herhangi bir girisime maruz kalan deney grubu ile kontrol grubu arasinda yapilan
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karsilastirma, nedensellik iligkisini belirlemeyi amaclamaktadir. Tedavi diginda tim
yonleriyle tedavi grubuna benzeyen (karistiricr faktorlerin bulunmadigi) kontrol grubu

"tedavi veya girisim olmasaydi ne olurdu?" sorularinin cevabi hakkinda fikir edinmek

i¢in kullanilmaktadir (H6fler, 2005).

Yansiz kontrollii deneylerde tedavi ve kontrol gruplarina rastgele bir sekilde
birey atamak hem deneyin sonucundan hem de sonucu belirleyen diger etkenlerden
bagimsiz olacaktir. Ornegin basta ekonometri olmak iizere sosyal bilimlerde
cogunlukla bireyler hangi gruba dahil olacaklarini yasadiklar sartlara gore kendileri
belirledigi i¢in gruplara se¢ilimi etkileyen faktorlerle deneyin (veya tedavinin) sonucu
arasinda iliski bulunmaktadir. Bu yilizden nedensel iligkilerin etkisinin ekonometrik
arastirmasi zorlagmaktadir (selection bias). Deney ve kontrol gruplar1 belirlenirken
tedavi disinda sonuca etki edecek gozlenebilir veya gozlenemeyen diger faktorleri

kontrol etmek tedavi etkisinin yansiz tahminlerinde dikkate alinmalidir (Hofler, 2005).

Eger bireyler tedavi ve kontrol gruplarina rastgele atanmigsa (Randomize
kontrollii deneysel ¢aligma) ve tedavi sonrasi gruplar arasinda anlamli fark
bulunmussa farkliliga tedavinin yol agtig1 sdylenir ve T€ {0,1} ve Y sonu¢ degiskeni
olmak tizere ATE asagidaki esitlikteki gibi (tedavi grubunun ortalamasi ile kontrol

grubunun ortalamasi arasindaki fark) tanimlanabilir.
E(Y | T=1) — E(Y | T=0)

Diger bir ifadeyle asagidaki esitlikte 5, ortalama tedavi etkisidir.
Y=a+piT+e¢

Gozlemsel calismalarda ATT esitlikteki gibi tanimlanabilir (tedavi grubu
ortalamasi ile kars1 olgu ortalamasi arasindaki fark) (Austin, 2011).

ECY() | T=1)-E(Y(0) [T=1)

Esitlikte tedavi alanlarin karsi olgu ortalamasi E(Y(0)|T=1) dir. Cizelge
1.2.4.3.1°de gosterildigi gibi kars1 olgu arastirmada gézlenememektedir.
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Diger bir ifadeyle asagidaki esitlikte Z karistirici degisken olmak iizere, f5;
ortalama tedavi etkisidir. Randomizasyon yapilmadigi durumlarda 5; yanl tahminler

verecektir.
Y=0(+,81T+,32Z+£

Gozlemsel ¢alismalarda tedavi almayan bireylerin sonug¢ degiskenlerinin
ortalamasin1 E(Y(0)[T=0) kullanmak anlamsiz olacaktir. Clinkii bir bireyin tedavi
almasini etkileyen sebepler sonug degiskenini de etkilemistir. Yani tedavi verilmeden

oncede tedavi ve kontrol gruplar1 arasinda fark olmas1 muhtemeldir (Imbens, 2004).

Randomizasyonun yapildigi ve sonu¢ degiskeninden bagimsiz olarak tiim
bireylerin tedavi grubuna atanmasinda esit olasiliga sahip oldugu bir deneysel
calismada ATE, ATT’ ye esit olacaktir (ATE=ATT= E(Y|T=1) — E(Y|T=0)). Cilinkii
randomizasyondan dolayr kontrol grubu, tedavi grubunun gozlemlenemeyen karsi
olgularmin yerine gegecektir (E(Yo|T=1) = E(Yo|[T=0) ve E(Y1|T=1) = E(Y1|T=0)).
Randomizasyonun yapilamadigi calismalarda ise ATE#ATT olacaktir. Ciinkii bazi
bireylerin tedavi grubuna atanma olasilig1 sifirdir. Bu yiizden gozlemsel ¢alismalarda
tedavi grubundaki bireylerin PS’sine en yakin olan kontrol grubundaki bireyler
secilerek karsilagtirmalar yapilir. Boylece, tedavi atama mekanizmasinin bagimsizligi

ile ilgili kritik varsayim teorik olarak tatmin edilmis olur.

Asagida deneysel ve gozlemsel ¢alismalar i¢in ATE ve ATT hesaplanmasi basit

bir 6rnek tizerinde anlatilmistir.
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| || sonug(Outcome) |
Tedavi (Treat) Tedavi Tedavi Tedavi Etkisi
aldiktan  almadan (Causal
sonra once Effect)
ET + 80 15
2 | & 85 10
3 | + 85 15
m - 80 5 Karsi olgu
E - (counterfactual
m _ outcome)
-
Sekil 1.2.4.3.1. Deneysel ¢alismalar i¢in 6rnek veri seti

Sekil 1.2.4.3.1°de verilen deneysel galismalar igin 6rnek veri seti kullanilarak
ortak degiskenlerin bulunmadigi durumda bireysel tedavi etkileri kullanilarak

ATE’nin hesaplanisi asagida yapilmistir.

ATE = (15+10+15+5+5-10+5+0)/8 =5,625

|| | Ssonuc(Outcome) | |

Cinsiyet Tedavi (Treat) Tedavi Tedavi Tedavi Etkisi
aldiktan almadan (Causal Effect)
sonra once
[ E + 80 - -
2 | E + 85 - -
E E + 85 - -
4 | K + 80 - -
5 | E - - 70 -
6 | K - - 70 -
K - - 85 -
8 | K - - 80 -

Sekil 1.2.4.3.2. G6zlemsel ¢alismalar igin tek ortak degiskenin bulundugu 6rnek veri
seti

Gozlemsel ¢alismalarda karsi1 sonug degisken degerleri bilinmedigi i¢in bireysel

tedavi etkisi hesaplanamaz. Sekil 1.2.4.3.2°de verilen gozlemsel ¢aligsmalar igin 6rnek
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veri seti kullanilarak ortak degiskenlerin bulundugu durumda ATE’nin hesaplanisi

asagida yapilmistir.
80+85+85
Erkekler igin ATE= (L) —70=13,3
0+85+80
Kadmlar i¢cin ATE= 80 — (7+—+) = 1,67

ATE = () 133+()*1,67=7,49

Eger randomizasyon yapilmis olsa idi ATE ortak degisken/faktor olan cinsiyet
dikkate alinmadan asagidaki gibi hesaplanabilirdi.

ATE=((80+85+85+80)/4)-((70+70+85+80)/4)=6,25

Ancak ¢ogu gozlemsel aragtirmada birden ¢ok ortak degisken bulundugu icin

yukaridaki gibi tabakali hesaplama yapmak miimkiin olamamaktadir.

0 | o [ sonig (Outcorre} | NN I ETW S

Cinsiyet Yas Tedavi Tedavi Tedavi PS ATT  Sonug  ATT2
(Treat) aldiktan almadan
sonra once

E 25 + 80 0,4972978 1 80 2,011
E 45 + 85 0,5097693 1 85 1,962
E 18 + 85 0,4929328 1 85 2,029
K 25 + 80 0,5003118 1 80 1,999
E 26 - 70 0,4979215 0,992 69,4 1,992
E 45 = 70 05097693 1,040 72,8 2,040
E 17 2 85  0,4923093 0,970 82,4 1,970
K 24 - 80  0,4996882 0,999 79,9 1,999

X i 1 A

Wtedam-1 Wkontrol— —pi Wtedavi= E Wkontrol— —pi
Sekil 1.2.4.3.3. Gozlemsel ¢alismalar i¢in birden fazla ortak degiskenin bulundugu

ornek veri seti
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Sekil 1.2.4.3.3’te gozlemsel calismalar icin birden fazla ortak degiskenin

bulundugu 6rnek veri seti icin ATT hesaplanmasi asagida gosterilmistir.

80+85+85+80 70x0,992 +70x 1,040 + 85x 0,970 + 80 x 0,999
4 0,992 + 1,040 + 0,970 + 0,999

ATT = = 6,367

ATT hesaplanirken agirliklandirma farkli sekillerde yapilmaktadir. Sekil
1.2.43.3’te 2 farkli agirliklandirma (IPTW: Ters olasilik agirliklandirmasi)
gosterilmigtir. PS’ ye bagli olarak hesaplanan agirliklar ATT hesaplanmasinda
kullanilmaktadir. Dolayisiyla agirliklandirma yontemine gore ATT degismektedir
(Stuart, 2010).

Bu tez ¢alismasinda modelde sadece ana etkiler bulunmadigi yani etkilesim
etkilerinin ve dogrusal olmayan iliskilerin oldugu durumlarda LR’ye alternatif veya
daha basarili makine 6grenme algoritmalarinin belirlenmesi, belirlenen algoritmalar
ile bir kombine algoritma olusturmak suretiyle PS tahmini yapilmasi, hangi
modellerde hangi yontemlerin daha basarili oldugu sonucunu ortaya koyarak
literatiirdeki mevcut eksikligin  giderilmesi amaglanmistir. Bu nedenle tez
calismasinda; PS konusunda genis bir literatiir taramasi1 ve bibliyometrik analizler
yapilmak suretiyle bu konudaki son gelismeler belirlenerek, PS tahmini i¢in klasik
yontem olan LR’ye alternatif olarak genellestirilmis dogrusal modeller, makine
o0grenme yontemleri (genellestirilmis boosted modeller, siniflandirma ve regresyon
agaclari, rasgele ormanlar, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglar1 vb.), bazi
yaygin kullanilan yontemler (bayesci genellestirilmis dogrusal modeller, kuadratik
diskriminant analizi ve adimsal akaike bilgi kriteri vb.) ve bu ydntemlerin
kombinasyonunun basarisinin bir benzetim ¢alismasi ile degerlendirilmesi ve
benzetim calismast sonucunda ulasilacak bulgulara gore tip arastirmacilarinin
gbzlemsel ve yar1 deneysel arastirmalarinda eslestirme analizi i¢in kullanabilecegi en
uygun eslestirme saglayan yeni propensity skor tahmin modellerinin gelistirilmesi

hedeflenmistir.
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2. GEREC ve YONTEM

2.1. Benzetim Calismasi

Uygulamada Monte Carlo Benzetim yontemi kullanilmistir. Benzetim ve
uygulamalarda ML algoritmalar1 ve diger tahminciler i¢in R paket programinda agik
kaynak kodlu SuperLearner (Polley ve VVan Der Laan, 2010) ve gerekli olan diger alt
kiitiiphaneler "arm", "biglasso", "caret"”, "dbarts", "e1071", "earth", "gam", "gbm",

"ggplot2"”, "glmnet", “ipred”, "kernelknn", "kernlab", "nnet", "party”,

xgboost™" kullanilmistir. Kestirilen PS’lerin uyum

polspline”,

"randomforest”, "rpart”, “sva",

analizleri igin “irr” (Gamer ve ark., 2015) kiitiiphanesi kullanilmistir.

SuperLearner paketi, Polley ve Van Der Laan (2010), tarafindan parametrik
regresyon modelleri ve birgok makine 6grenme algoritmasi igerisinden en basarili
kestirim elde eden yontemin veya kombine yontemlerin se¢imi i¢in gelistirilmistir.
Paket V Katlamali Carpraz Dogrulama (V-fold cross-validation) kullanarak
hesapladigi kayip deger fonksiyonuna (risk tahmini) gére bircok aday makine 6§renme
algoritmalarin dogrusal bilesimini agirliklandirarak yeni bir kombine tahminci
(ensemble learning) saglamaktadir. Paketin en biiyiik avantaji agirliklandirmay:
kendisi yaparak kombine tahminciyi olusturmasidir. Kombine tahmin giiciine katki
yapmayan algoritmalara 0 agirlik vererek modelden ¢ikardigi i¢in birgok algoritmayi
denemeye gerek kalmamaktadir. Kombine yontemler tahmin siiresini uzatsa da basit
ve dogrusal iliskilerin bulunmadigi karmasik iliski bulunan model tahminlerinde
yiiksek performans gdstermektedir. Polley algoritmanin ¢alisma mantigim1 doktora

tezinde Sekil 2.1.1 ile 6zetlemistir.
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1 Split data 2 Train each 3 Predict the outcomes in the

into V blocks candidate leamer validation block based on the

corresponding training block
candidate leamer

4. Model selection and

fitting for the regression
z of the observed
m oAl . | RF][ Y] outcome onto the
1 1 1 - predicted outcomes
Data o 2| 2 2 |2 | from the candidate
. R . R learners
o s Josa] [ e | 3l 18
v ] vV v E(Y1Z) = m(z;)

> lﬂ- 5. Evaluate super learner

@ by combining predictions from
. each candidate leamer (step 0)
with m(z;p) (steps 1-4)

0. Train each
candidate learner on
entire dataset Y

Y

Super Leamer

Sekil 2.1.1. SuperLearner ¢aligma algoritmasini gosteren akis diyagrami (Polley ve
Van Der Laan, 2010)

Tez calismamizda uygulamalar paketin 12 Mart 2018 son siiriimii ile
gerceklestirilmistir. Pakette toplam 42 adet farkli tahminci bulunmaktadir. Bunlar;
"SL.bartMachine”, "SL.bayesglm", "SL.biglasso”, "SL.caret", "SL.caret.rpart”,
"SL.cforest”, "SL.dbarts", "SL.earth”, "SL.extraTrees", "SL.gam", "SL.gbm",
"SL.glm.interaction"”, "SL.glmnet”, "SL.ipredbagg”, "SL.kernelKnn", "SL.knn”,
"SL.ksvm", "SL.Ida", "SL.leekasso", "SL.Im", "SL.loess", "SL.logreg", "SL.mean",
"SL.nnet", "SL.nnls", "SL.polymars", "SL.qda", "SL.randomForest", "SL.ranger",
"SL.ridge", "SL.rpart”, "SL.rpartPrune”, "SL.speedglm”, "SL.speedlm”, "SL.step",
"SL.step.forward”, "SL.step.interaction”, "SL.stepAIC", "SL.svm", "SL.template",
"SL.xgboost" dir.

Bu algoritmalardan iki diizeyli tedavi degiskenini siniflamak ve propensity skor
degerlerini hesaplamak i¢in iki diizeyli sonug¢ degiskeni tahmini i¢in uygun goriilen 21
algoritma kullanilmis ve Cizelge 2.1.1°de algoritmalar agiklamalar1 ile birlikte

gosterilmistir.
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Cizelge 2.1.1. Tahminci algoritmalar ve tanimlamalar1

No Tahminci Tanim Orijinal tanim R paket
Bayesci Bayesian generalized
1 SL.bayesglm ger}ellestlrllmls linear model (glm) arm
dogrusal model
" " Siniflama ve Classification and
2 SLcaret regresyon agaglart regression tree (CART) caret
Ozyinelemeli Recursive partitioning /
3 "SL.caret.rpart" parcalama karar decisi P 9 caret
- ecision trees
agagclart
4 "L cforest” Kosullu rasgele Conditional random party
ormanlar forests
Kesikli Bayesci Discrete bayesian
5 "SL.dbarts" eklemeli regresyon . yesla dbarts
- additive regression trees
agaclar
Cok degiskenli - .
6 "SL.earth" uyarlanabilir MUI“VE.‘”ate a_daptlve earth
C regression splines
regresyon egrileri
7 "SL.gbm" Boosted model Gradient boosting gbm
8 "L gam” Genellestirilmis Generalized additive am
9 toplamsal model model g
Cezalandirilms Generalized linear model
b " v with penalized maximum
9 SL.gImnet genellestirilmis lineer e - ) glmnet
likelihood (elastic net:
modeller ”
lasso-ridge)
Improved predictive
wey " Gelistirilmis tahmin models bagging .
10 SL.ipredbagg modelleri classification, regression ipred
and survival trees
11 "SL kernelKnn" Cekirdek k en yakin Ke_rnel k-nearest kernelKnn
komsu algoritmasi neighbors
12 "SL.knn" K en yakin komguluk k-nearest neighbors knn
. Kernel-based machine
13 "SL.ksvm" Ceklfdek d?StEk . learning, kernel support kernlab
vektor makineleri h
vector machines
14 "SL.nnet" Yapay sinir aglart Neural network nnet
15  "SLqda" Karegel_(kuadratll_()_ Quadrz_altlc discriminant qda
diskriminant analizi analysis.
16  "SL.randomForest" Rasgele ormanlar Random forest randomForest
Ozvinelemeli Recursive partitioning for
17 “SL.rpart" Y classification, regression rpart
pargalama .
and survival trees
Budamali Pruning recursive
18  "SL.rpartPrune" 6zyinelemeli partitioning regression rpart
regresyon agaglari trees
T Stepwise model selection
19  "SL.stepAlC" ﬁ?{:pisal Akaike bilgi by Akaike Information stepAlC
Criterion (AIC)
20  “"SL.svm" DeSt.ek Ve].(tor Support vector machine el1071
makineleri
- . A version of GBM,
21  "SL.xgboost" Olgeklenebilir eXtreme gradient xgboost

gradient boosting

boosting

Eslestirme analizi ve PS tahmini Sekhon (2011) tarafindan gelistirilen Matching

(Multivariate and propensity score matching with balance optimization) kiitiiphanesi
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kullanilarak yapilmistir. Denge degerlendirmesi icin kullanilan grafik ¢izimleri ise

“ggplot2” kiitiiphanesi kullanilarak yapilmistir.

Literatiirde bir¢ok eslestirme yontemi bulunmaktadir (Sekil 2.1.2). Bu yontemler
icerisinde de farkli segeneklere gore eslestirme sonuglart degismektedir.
Arastirmamizda yaygin olarak kullanilan PS’ye dayali en yakin komsu eslestirme
(Nearest neighbor matching) algoritmasi kullanilmistir.  Eslestirme analizi
uygulamalarinda kontrol grubundaki bir bireyin tedavi grubundaki birden fazla birey
ile eslesmesine izin veren “with replacement” segenegi kullanilmistir. Literatiirde
tedavi grubundaki birden fazla bireye benzerlik gosteren kontrollerin birden ¢ok kez
kullanilmasinin yanlilig1 azaltacagi belirtilmistir (Caliendo ve Kopeinig, 2008; Stuart,
2010; Austin, 2014).

Propensity Skor ‘\ ,
Eglestirme Yontemleri Propensity Skor Kestirim Yontemleri
+ Exact matching o
- + Genellestirilmis dogrusal modeller
+ Nearest matching R i
(Lojistik regresyon analizi)

+ Subclass matching
+ Optimal matching genellestiriimis dogrusal modeller
+ Genetic matching (lasso, ridge)

+ Full Matching + Diskriminant analizi

+ Genellestirilmis toplamsal modeller
+ Genellestirilmis boosted modeller

+ k-en yakin komsuluk ve k-ortalama (k-
nearest neighbor classification/k-

+ En gok olabilirlik cezalandirmasi ile

Eslestirme Yontemlerinin
Kullandigi Uzaklik Algoritmalari

means)
+ Mahalanobis uzaklig + Random forest
+ Propensity skor + Yapay sinir aglari (Neural networks)

+ Siniflandirma ve regresyon agaclari
(classification and regression trees)

+ Destek vektor makineleri (Support
vector machine)
¢ Bayesci yaklagimlar

Sekil 2.1.2. Eslestirme yontemleri

Uygulamanin birinci boliimiinde farkli senaryolar olusturularak Monte Carlo
benzetim yontemi kullanilmistir. Benzetim igin Setoguchi ve ark. (2008)’nin 6nerdigi
ve bir¢ok arastirmada kullanilan (Lee ve ark., 2010; Lee ve ark., 2011; Leacy ve ark.,
2014; Pirracchio ve ark., 2014) benzetim veri seti kullanmilmistir (Sekil 2.1.3).

Setoguchi ve ark. (2008)’nin 6nerdigi veri setinde tedavi etkisini gosteren sonug
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degiskeni (Yi), tedavi ve ortak degiskenlerin bir dogrusal kombinasyonu olacak sekilde
Lee ve ark. (2010) tarafindan degistirilmistir. Bizim ¢aligmamizda da bu diizeltme

yapilmistir. Benzetim verisi i¢in olusturulan R kodlar1 Ek 1°de verilmistir.

( : @ r=0,2

U 3
W, W, W, w, |

\ / ) —@D
I\Uﬁ W6 —_— T — > Y — W9 4—@4

Sekil 2.1.3. Benzetim veri seti

Veri setinde tedavi ve kontrol gruplarini gésteren bir kategorik degisken (T),
tedavi etkisini gosteren ve karsilastirmalara temel olacak bir siirekli sonug degiskeni
(Y), dort farkli karistirict degisken (W1-Wa), sadece tedavi degiskeni ile iliskili tig
farkli ortak degisken (Ws-W+7) ve sadece sonug degiskeni ile iligkili ti¢ farkli ortak
degisken (Wg-W10) bulunmaktadir. Bu degiskenlerden W1, W3, Ws, Ws, Wg, Wy iki
diizeyli (0,1) kategorik degisken ve Wz, W4, W7, Wi siirekli degisken olarak
tretilmistir. Degiskenlerden Wi1-Wi, W7 ve Wi standart normal dagilimdan
tiretilmistir (u = 0,0 = 1). Daha sonra Ws, Ws, Wg ve Wy iiretilmistir. W1 ile Ws ve
W3 ile Wg arasinda 0,2 korelasyon, W> ile Ws ve W4 ile Wy arasinda 0,9 korelasyon
bulunacak sekilde tiretilmistir. Cizelge 2.1.2°de benzetim veri tiretiminde kullanilan

korelasyon matrisi gosterilmistir.
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Cizelge 2.1.2. Benzetim veri tiretiminde kullanilan korelasyon matrisi

Maruziyet belirleyici  Sonug belirleyici

Karistirier Degiskenler degiskenler degiskenler
(Confounders) (Exposure (Outcome
predictors) predictors)

W1 W2 W3 Wsy W5 Ws W7 Ws Wo Wio

Wi 1
Karistiric W2 0 1
Degiskenler W3 0 0 1
Wy 0 0 0 1
Maruziyet Ws 0,2 0 0 0 1
belirleyici W 0 0,9 0 0 0 1
degiskenler Wy 0 0 0 0 0 0 1
Sonug Ws 0 0 0,2 0 0 0 0 1
belirleyici Wo 0 0 0 0,9 0 0 0 0 1
degiskenler Wio 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

Son olarak W1, W3, Ws, We, Ws, Wy degiskenleri igerisindeki her bir veri genel

ortalama ile karsilastirilarak ortalamadan biiyiik olanlar 1, kiiciik olanlar 0 olacak

sekilde kategorik degiskene doniistiiriilmiistiir. Sonug degiskeni (Y), tedavi degiskeni

ve ortak degiskenlerin bir dogrusal kombinasyonu olarak iiretilmistir (Y = a, +

a; W; + y T). y tedavi etkisi olmak iizere -0,4 olarak tiretilmistir. Tedavi degiskeni iki

diizeyli kategorik bir degisken olarak ortak degiskenlerin bir fonksiyonu olacak
sekilde Lojistik Regresyon (P (T =1 |Wi) =1/ (1 +exp (—p - f(Wi) ) ) ) kullanilarak

tretilmistir. Tedavi alma veya kontrol grubunda olma olasiligini belirleyecek bu

modelde f(Wi) alttaki senaryolara gore ortalama maruziyet olasilig1 yaklagik 0,5 olacak

sekilde Bernoulli dagilimindan tiretilmistir.

* Senaryo A: Toplamsal ve dogrusal (sadece temel etkiler; additivity and
linearity, P (T =1|Wi) = (1 + exp( -(0 + b1*wl + b2*w2 + b3*w3 + b4*w4 +
b5*w5 + b6*w6 + b7*w7) ))*-1)

* Senaryo B: 4 iki yonlii etkilesim terimi ve 1 kuadratik terim (hafif diizeyde
karmagik iligkiler; mild non-additivity and non-linearity, P (T =1|W;) = (1 + exp(
-(0 + bl*wl + b2*w2 + b3*w3 + b4*w4 + b5*w5 + b6*w6 + b7*w7+
b2*w2*w2 + b1*0.5*wl*w3 + Db2*0.7*w2*w4 + b4*0.5*wd*w5 +
b5*0.5*w5*w6) ) )"-1)

* Senaryo C: 10 iki yonlii etkilesim terimi ve 3 kuadratik terim (orta diizeyde
karmagik iliskiler; moderate non-additivity and non-linearity, P (T=1|W;) = (1
+exp(-(0 + b1*wl + b2*w2 + b3*w3 + b4*w4 + b5*w5 + b6*w6 + b7*w7 +
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b2*w2*w2 + b4*w4*w4 + b7*w7*w7 + b1*0.5*wl*w3 + b2*0.7*w2*w4 +
b3*0.5*w3*w5 + b4*0.7*wd*w6 + b5*0.5*wbS*w7 + bl*0.5*wl*w6 +
b2*0.7*w2*w3 + b3*0.5*w3*w4+ b4*0.5*w4*w5 + b5*0.5*w5*w6) ) )"-1)

Modelde sadece ana etkilerin olmadig, tedavi grubuna atanma olasiliginin ortak
degiskenler ile dogrusal olmayan ve etkilesimler igeren iligkiler halinde bulundugu
senaryolarda daha basarili olacagi disiiniilen makine Ogrenme algoritmalarinin
pratikte LR yerine eslestirme analizlerinde kullanilabilmesi i¢in modelde sadece temel
etkiler olan modellerde de en az LR kadar basarili olmas1 gerekmektedir. Bu yiizden
PS tahmininde basarili ML ve diger algoritmalar1 belirlemek ve ayrica uygulamanin
ikinci bolimiinde kullanilacak en iyi kombine algoritma igerisinde bulunacak aday
algoritmalar1 belirleyebilmek icin Oncelikle sadece A senaryosu kullanilarak orta
(n=500) ve biiylik (n=1000) olmak iizere 2 farkli 6rneklem biiyiikliigiinde veri seti
tiretilmistir. A senaryosu ile iretilen 2 farkli 6rneklem biiyiikliigiindeki veri seti
kullanilarak 21 farkli tahminci yontemin her biri i¢in 10.000 benzetim ile PS’ler
hesaplanmustir. 21 farkli benzetim icerisinde her bir yontem ile birlikte LR kullanilarak
da PS hesaplanmistir. Her bir benzetim calismasi igerisinde ML yontemleri ve LR ile
hesaplanan PS’ler arasindaki korelasyon ve uyum degerleri hesaplanmistir. Birinci
benzetim ¢alismasi igin toplamda 420.000 kez PS hesaplanmistir. PS’ler arasindaki
korelasyon i¢in Pearson korelasyon katsayis1 ve uyumu degerlendirmek icin sinif ici
korelasyon katsayis1 (SKK) kullanilmistir. Veri iiretiminde dogru PS modeli ve sonug

degiskeni i¢in kullanilan katsayilar Cizelge 2.1.3°de verilmistir.

Cizelge 2.1.3. Benzetim veri iiretiminde kullanilan katsayilar

Dogru PS Modeli (T) Sonu¢ Modeli (Y)

Sabit 0 -3,85
Katsayi 1 0,8 0,3

Katsayi 2 -0,25 -0,36
Katsayi 3 0,6 -0,73
Katsay 4 -0,4 -0,2
Katsay1 5 -0,8 0,71
Katsay1 6 -0,5 -0,19
Katsay1 7 0,7 0,26

Uretilen veri setinin dogrulanmasi regresyon analizi ile yapilmis ve A senaryosu

ile tiretilen 1000 6rneklem biiyiikliiglindeki bir veri setine ait sonuglar Cizelge 2.1.4’te
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verilmistir. Cizelge incelendiginde tedavi etkisinin -0,4 oldugu ve diger katsayilarin

dogrulandigi goriilmiis ve verinin dogru olarak {iretildigi belirlenmistir.

Cizelge 2.1.4. A senaryosu n=1000 benzetim veri setine ait regresyon analizi sonuglar1

R2=1 B p degeri
Tedavi etkisi -0,4 <0,001***
W1 0,3 <0,001***
W2 -0,36 <0,001***
W3 -0,73 <0,001***
W4 -0,2 <0,001***
W5 3,699-17 0,802
W6 1,395e-16 0,503
W7 -2,093el7 0,789
W8 0,71 <0,001***
W9 -0,19 <0,001***
W10 0,26 <0,001***

Arastirmanin ikinci boliimiinde A senaryosuna ek olarak sadece ana etkilerin
olmadigi etkilesim etkilerinin ve kuadratik terimlerinde bulundugu B ve C senaryolar1
icin 500 ve 1000 6rneklem biiyiikliigiinde veri tretilerek ilk benzetim sonucunda
basarili uyum diizeyine sahip bireysel algoritmalar ve LR ile elde edilen PS’ler
kullanilarak eslestirme analizleri gerceklestirilmistir. Uretilen iki farkli &rneklem
biiyiikliigiindeki veri setleri i¢in her bir benzetim icerisinde LR ve basarili bulunan 12
tahmincinin her biri ile 1000 benzetim kullanilarak PS’ler hesaplanmis ve bu PS’ler
ile eslestirme analizleri yapilmistir. Toplamda 26.000 kez hesaplanan PS’ler ile 26.000
eslestirme analizi gerceklestirilmistir. Eslestirme analizleri sonucunda elde edilen
denge degerlendirmesi sonuglarina gore tahminciler karsilastirilmistir. Denge
acisindan basarili olarak degerlendirilen tahminciler ile PS hesab1 i¢in yeni bir
kombine tahminci model olusturularak son bir benzetim caligmas1 daha yapilmstir.
Son benzetim ¢alismasinda kombine tahminci ve klasik model olan LR ile iki farkli
orneklem biiylikliiglinde her bir senaryo i¢in 1000 benzetim yapilarak elde edilen
PS’ler ile yapilan eslestirme analizi denge sonuglari karsilastirilmistir. Toplamda
12.000 kez hesaplanan PS’ler ile 12.000 eslestirme analizi gerceklestirilmistir. Denge
degerlendirmeleri icin tiim benzetimlerde ATT ve yanlhlik degeri, SOF, OF, VO ve
KS degerleri kullanilmistir. Benzetimlerde PS tahminleri ve eslestirme analizi i¢in

benzetim kodlari i¢erisinde kullanilan kisaltilmis 6zet R kodlar1 Ek 1°de verilmistir.
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2.2. Gergek Veri Seti ile Uygulama

Aragtirmanin  bu boliimiinde literatiirde eslestirme sonucunda ydntem
karsilastirmalarinda yaygin olarak kullanilan Lalonde’nin ger¢ek veri setinde
yontemlerin basarisi incelenmistir. Lalonde (1986) veri seti “American Economic
Review" dergisinde yayinlanmis “Evaluating the Econometric Evaluations of Training
Programs" makale igerisinde bulunan ve temel is becerilerine sahip olmayan kisilere
is deneyimi ve damismanlik saglayarak gelir diizeylerini artirmay1 hedefleyen biiyiik
Olgekli bir istihdam egitim programi (9-12 ay siiren isbasi egitimi) sonrasi bireylerin

gelir diizeylerine egitimin etkisini arastirmak i¢in toplanmis bir veridir.

Arastirmamizda veri setinin kullanima agik olan ve Dehejia ve Wahba (1999)
tarafindan yayinlanan deneysel siirlimii kullanilmistir. Deneysel siirlimiinde tedavi
grubu National Supported Work Demonstration (NSW)’dan ve kontrol grubu Current
Population Survey (CPS)’den elde edilen verilerden olusmaktadir. R paketinde
eslestirme analizi i¢in en sik kullanilan Matchlt ve Matching paketlerinde de
uygulamalar ve 6rnek anlatimlar igin lalonde veri seti kullanilmaktadir. Veri seti
icerisinde tedavi degiskeni treatment (1=egitim aldi, O=egitim almadz; tedavi grubunda
185, kontrol grubunda 260 gézlem), siirekli ortak degiskenler; age (yas), years of
education (egitim yil1), kategorik ortak degiskenler; black race (1=siyah 1rk: Afrikan-
Amerikan, 0=diger), hispanic ethnicity (1=latin asilli etnik koéken, 0=diger), marital
status (1=evli, O=bekar), high school completion (1=lise tamamlama derecesi yok,
O=var), real earnings in 1974 (1974 yilindaki kazang) ve real earnings in 1975 (1975
yilindaki kazang) ve sonug¢ degiskeni real earnings in 1978 (1978 yilindaki kazang)

bulunmaktadir.

Eslestirme analizinde benzetim ¢alismalarina benzer olarak kontrol grubundaki
bir bireyin tedavi grubundaki birden fazla birey ile eslesmesine izin veren “with
replacement” segenegi ile birlikte en yakin komsu eslestirme (Nearest neighbor

matching) algoritmas1 kullanilmistir.
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3. BULGULAR

3.1. Lojistik Regresyon ile En Uyumlu Algoritmalarin Belirlenmesi

A senaryosu ile iiretilen n=500 ve n=1000 veri seti kullanilarak LR ve 21 farkl
makine 6grenme algoritmasi ile 10.000 benzetim sonucunda hesaplanan PS degerleri
arasindaki Pearson korelasyon katsayis1 ve giiven araliklar1 ile birlikte SKK degerleri

Cizelge 3.1.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1.1. Farkli algoritmalarla kestirilen PS’ler arasindaki korelasyon ve uyum
degerleri

Tahminci n=500 n=1000
algoritmalar r SKK r SKK
SL.bayesglm 1.000 1.000 (1.000-1.000) 1.000 1.000 (1.000 -1.000)
SL.caret 0.651 0.619 (0.562-0.670) 0.688 0.657 (0.620-0.690)
SL.caret.rpart NA 0.549 (0.485-0.606) 0.585 0.546 (0.502-0.588)
SL.cforest 0.896 0.877 (0.855-0.896) 0.904 0.896 (0.883- 0.907)
SL.dbarts 0.959 0.956 (0.948-0.963) 0.967 0.966 (0.962-0.970)
SL.earth 0.895 0.894 (0.875-0.910) 0.944 0.943 (0.936-0.950)
SL.gbm 0.923 0.909 (0.892-0.923) 0.950 0.943 (0.936-0.950)
SL.gam 0.994 0.993 (0.992-0.995) 0.997 0.997 (0.996- 0.997)
SL.glmnet 0.998 0.995 (0.993-0.995) 0.999 0.998 (0.998-0.998)
SL.ipredbagg 0.827 0.824 (0.794-0.851) 0.858 0.840 (0.821-0.857)
SL.kernelKnn 0.753 0.751 (0.710-0.787) 0.770 0.769 (0.743- 0.794)
SL.knn 0.754 0.752 (0.712-0.788) 0.769 0.769 (0.743-0.794)
SL.ksvm 0.923 0.910 (0.894-0.924) 0.935 0.929 (0.921- 0.937)
SL.nnet 0.808 0.791 (0.757-0.822) 0.890 0.885 (0.871-0.897)
SL.qda 0.883 0.876 (0.854-0.895) 0.932 0.930 (0.921 0.938)
SL.randomForest 0.606 0.563 (0.501-0.620) 0.611 0.564 (0.521-0.605)
SL.rpart 0.641 0.634 (0.579-0.684) 0.667 0.663 (0.627-0.696)
SL.rpartprune 0.617 0.602 (0.543-0.655) 0.652 0.641 (0.603- 0.676)
SL.stepAlC 0.973 0.973 (0.968-0.977) 0.988 0.988 (0.986-0.989)
SL.svm 0.688 0.614 (0.557-0.665) 0.693 0.624 (0.585-0.660)
SL.xgboost 0.619 0.559 (0.496-0.616) 0.617 0.555 (0.510-0.596)

r: Pearson korelasyon katsayisi, SKK: Sinif i¢i korelasyon katsayisi, NA: Hesaplanamadi

Literatiirde yaygin olarak uyum katsayis1 SKK degerlerine gore; zayif (< 0,5);
orta (0,5-0,75); iyi (0,75-0,9); miikkemmel (> 0,9) olarak yorumlanmaktadir (Koo ve
Li, 2016). Arastirmamizda ise Cizelge 3.1.1 ile verilen SKK uyum katsayilari giiven
araligir 0,80 ve tizerini kapsayan algoritmalar basarili olarak degerlendirilmistir.

Cizelge 3.1.1 incelendiginde LR ile en uyumlu basarili algoritmalar 1000 6rneklem
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biiyiikliigiinde sirasiyla; BAYESGLM (SKK=1.000), GLMNET (SKK=0.998), GAM
(SKK=0.997), STEPAIC (SKK=0.988), DBARTS (SKK=0.966), GBM
(SKK=0.943), EARTH (SKK=0.943), QDA (SKK=0.930), KSVM (SKK=0.929),
CFOREST (SKK=0.896), NNET (SKK=0.885) ve IPREDBAGG (SKK=0.840) olarak
bulunmustur. 500 6rneklem biyiikliigiinde ise sirasiyla; BAYESGLM (SKK=1.000),
GLMNET (SKK=0.995), GAM (SKK=0.993), STEPAIC (SKK=0.973), DBARTS
(SKK=0.956), KSVM (SKK=0.910), GBM (SKK=0.909), EARTH (SKK=0.894),
CFOREST (SKK=0.877), QDA (SKK=0.876), IPREDBAGG (SKK=0.824) ve NNET
(SKK=0.791) olarak bulunmustur.

Arastirmanin devaminda sadece ilk benzetim g¢alismasinda LR ile uyumlu
bulunan algoritmalar A, B ve C senaryolari igin gergeklestirilen benzetimlere dahil

edilmistir.

3.2. n= 500 Orneklem Biiyiikliigii icin Benzetim Sonuclar

PS’lere dayali olarak yapilan eslestirme analizi sonucunda, A senaryosu ve
n=500 orneklem biiyiikligii i¢cin 1000 benzetim kullanilarak LR ve LR ile uyumlu
olarak belirlenen algoritmalar kullanilarak PS’ler hesaplanmis ve PS’ler ile
gerceklestirilen eslestirme analizi sonucunda elde edilen ATT, standart hatalar1 ve
yanlilik degerleri Cizelge 3.2.1°de verilmistir. Denge sonuglarina gére LR ile birlikte
yanlilik degeri %10’dan daha az olan KSVM, BAYESGLM, GLMNET, NNET,
DBARTS, QDA, GAM, EARTH, STEPAIC algoritmalar1 kombine tahminci i¢in

basarili algoritma olarak belirlenmistir.

Cizelge 3.2.1. ATT i¢in denge sonuclari (Senaryo A; n=500)

ATT Al SH SH YANLILIK (%)
LR -0,402 0,108 0,061 0,494
KSVM -0,432 0,137 0,060 8,042
BAYESGLM -0,397 0,108 0,061 -0,689
GLMNET -0,398 0,107 0,061 -0,575
NNET -0,390 0,103 0,060 -2,463
DBARTS -0,420 0,125 0,061 4,983
QDA -0,388 0,123 0,061 -2,876
GAM -0,400 0,110 0,061 -0,078

42



Cizelge 3.2.1. ATT i¢in denge sonuglari (Senaryo A; n=500) (devami)

EARTH -0,391 0,113 0,061 -2,272
STEPAIC -0,393 0,106 0,061 -1,755
IPREDBAGG -0,566 0,213 0,059 41,421
GBM -0,489 0,132 0,060 22,150
CFOREST -0,537 0,180 0,059 34,336

Ayrica ATT’ler Al standart hatalart ile birlikte Sekil 3.2.1 ve klasik standart
hatalar ile birlikte Sekil 3.2.2° de karsilastirilmistir.
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Sekil 3.2.1. Tahmincilere gore ATT ve Al standart hata ile giliven araliklar1 (Senaryo
A, n=500)
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Sekil 3.2.2. Tahmincilere gore ATT ve klasik standart hata ile gliven araliklar
(Senaryo A, n=500)
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A senaryosu ve n=500 orneklem biiytikliigl i¢in LR ve diger algoritmalar ile

her bir ortak degisken/faktor igin elde edilen SOF, OF, VO ve KS test istatistigi

degerleri EK 2’de verilmis ve mutlak ortalama degerleri Cizelge 3.2.2°de

Ozetlenmistir. GoOrsel olarak bireysel karsilastirmalar: ise Sekil 3.2.3, Sekil 3.2.4 ve

Sekil 3.2.5’te gosterilmistir.

Cizelge 3.2.2. Ortak degisken/faktorlerin ortalama denge sonuglari (Senaryo A;

n=500)
SOF OF VO KS
LR 0,005 0,005 1,034 0,111
KSVM 0,039 0,025 1,124 0,149
BAYESGLM 0,004 0,003 1,034 0,111
GLMNET 0,010 0,007 1,031 0,110
NNET 0,023 0,016 1,043 0,104
DBARTS 0,045 0,026 1,077 0,120
QDA 0,009 0,008 1,047 0,124
GAM 0,004 0,003 1,037 0,109
EARTH 0,028 0,020 1,043 0,117
STEPAIC 0,025 0,017 1,034 0,113
IPREDBAGG 0,147 0,115 1,259 0,256
GBM 0,073 0,055 1,083 0,142
CFOREST 0,127 0,092 1,197 0,207
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Sekil 3.2.3. Tahmincilere gére SOF denge karsilagtirmalar1 (Senaryo A, n=500)
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Sekil 3.2.4. Tahmincilere gére VO denge karsilastirmalar1 (Senaryo A, n=500)
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Sekil 3.2.5. Tahmincilere gére KS denge karsilastirmalart (Senaryo A, n=500)

Cizelge 3.2.1, Cizelge 3.2.2, Sekil 3.2.1, Sekil 3.2.2, Sekil 3.2.3, Sekil 3.2.4
ve Sekil 3.2.5 birlikte degerlendirilerek benzetim sonucundaki denge istatistiklerine
gore KSVM, BAYESGLM, GLMNET, NNET, DBARTS, QDA, GAM, EARTH ve
STEPAIC algoritmalart aday algoritma olarak belirlenmistir. IPREDBAGG, GBM ve
CFOREST algoritmalar1 ise yanlilik ve SOF denge degerlerinden dolayr aday

algoritmalar arasina dahil edilmemistir.
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B senaryosu ve n=500 6rneklem biiytikliigii icin 1000 benzetim kullanilarak LR
ve LR ile uyumlu olarak belirlenen algoritmalar kullanilarak elde edilen ATT, standart
hatalar1 ve yanlilik degerleri Cizelge 3.2.3” te verilmistir. Denge sonuglarina gore
yanlilik degeri LR’ nin yanlilik degeri olan %9,087°den daha az olan NNET, QDA,
GAM, EARTH ve STEPAIC algoritmalari kombine tahminci igin basarili algoritma

olarak belirlenmistir.

Cizelge 3.2.3. ATT i¢in Denge sonuglar1 (Senaryo B; n=500)

ATT Al SH SH YANLILIK (%)
LR -0,436 0,109 0,065 9,087
KSVM -0,446 0,137 0,062 11,496
BAYESGLM -0,446 0,110 0,065 11,536
GLMNET -0,444 0,110 0,065 10,957
NNET -0,413 0,104 0,063 3,258
DBARTS -0,439 0,132 0,063 9,740
QDA -0,397 0,126 0,063 -0,859
GAM -0,428 0,114 0,064 6,876
EARTH -0,415 0,118 0,063 3,783
STEPAIC -0,423 0,110 0,065 5,692
IPREDBAGG -0,565 0,214 0,060 41,275
GBM -0,509 0,141 0,062 27,174
CFOREST -0,550 0,175 0,061 37,607

Ayrica ATT’ler Al standart hatalar ile birlikte Sekil 3.2.6 ve klasik standart
hatalar ile birlikte Sekil 3.2.7’de karsilagtirilmistir.
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Sekil 3.2.6. Tahmincilere gore ATT ve Al standart hata ile gliven araliklar1 (Senaryo
B, n=500)
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Sekil 3.2.7. Tahmincilere gore ATT ve klasik standart hata ile gliven araliklar
(Senaryo B, n=500)

B senaryosu ve n=500 6rneklem biiytikliigii i¢in LR ve diger algoritmalar ile
her bir ortak degisken/faktor i¢in elde edilen SOF, OF, VO ve KS test istatistigi
degerleri EK 3’te verilmis ve mutlak ortalama degerleri Cizelge 3.2.4’te 6zetlenmistir.
Gorsel olarak bireysel karsilastirmalari ise Sekil 3.2.8, Sekil 3.2.9 ve Sekil 3.2.10°da

gosterilmistir.

Cizelge 3.2.4. Ortak degisken/faktorlerin ortalama denge sonuglari (Senaryo B;
n=500)

SOF OF VO KS
LR 0,026 0,018 1,001 0,118
KSVM 0,045 0,029 1,120 0,151
BAYESGLM 0,034 0,025 1,001 0,120
GLMNET 0,031 0,021 1,004 0,119
NNET 0,028 0,020 1,020 0,114
DBARTS 0,055 0,033 0,021 0,128
QDA 0,011 0,008 1,054 0,130
GAM 0,026 0,017 1,024 0,114
EARTH 0,023 0,016 1,033 0,124
STEPAIC 0,022 0,015 0,999 0,121
IPREDBAGG 0,142 0,110 1,265 0,257
GBM 0,079 0,061 1,097 0,153
CFOREST 0,135 0,094 1,175 0,205
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Sekil 3.2.8. Tahmincilere gore SOF denge karsilagtirmalar1 (Senaryo B, n=500)
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Sekil 3.2.9. Tahmincilere gore VO denge karsilastirmalar1 (Senaryo B, n=500)
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Sekil 3.2.10. Tahmincilere gore KS denge karsilastirmalar1 (Senaryo B, n=500)
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Cizelge 3.2.3, Cizelge 3.2.4, Sekil 3.2.6, Sekil 3.2.7, Sekil 3.2.8, Sekil 3.2.9 ve
Sekil 3.2.10 birlikte degerlendirilerek benzetim sonucundaki denge istatistiklerine
gore NNET, QDA, GAM, EARTH ve STEPAIC algoritmalar1 aday algoritma olarak

belirlenmistir. Diger algoritmalar ise yanlilik ve SOF denge degerlerinden dolay1 aday

algoritmalar arasina dahil edilmemistir.

C senaryosu ve n=500 6rneklem biiyiikliigii i¢in 1000 benzetim kullanilarak LR

ve LR ile uyumlu olarak belirlenen algoritmalar kullanilarak elde edilen ATT, standart

hatalar1 ve yanlilik degerleri Cizelge 3.2.5’te verilmistir. Denge sonuglarina gore
yanlilik degeri LR ’nin yanlilik degeri olan %16,52’den daha az olan NNET, DBARTS,
QDA, EARTH ve STEPAIC algoritmalart kombine tahminci i¢in basarili algoritma

olarak belirlenmistir.

Cizelge 3.2.5. ATT i¢in Denge sonuglar1 (Senaryo C; n=500)

ATT Al SH SH YANLILIK (%)
LR -0,466 0,101 0,061 16,523
KSVM -0,473 0,153 0,057 18,185
BAYESGLM -0,467 0,101 0,060 16,749
GLMNET -0,466 0,101 0,060 16,539
NNET -0,439 0,103 0,059 9,847
DBARTS -0,459 0,151 0,058 14,868
QDA -0,402 0,152 0,057 0,459
GAM -0,481 0,129 0,059 20,126
EARTH -0,441 0,140 0,058 10,199
STEPAIC -0,442 0,099 0,060 10,552
IPREDBAGG -0,509 0,229 0,056 27,198
GBM -0,507 0,178 0,057 26,759
CFOREST -0,550 0,200 0,056 37,485

Ayrica ATT’ler Al standart hatalar ile birlikte Sekil 3.2.11 ve klasik standart
hatalar ile birlikte Sekil 3.2.12°de karsilagtirilmistir.
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Sekil 3.2.11. Tahmincilere gére ATT ve Al standart hata ile giiven araliklar
(Senaryo C, n=500)
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bayesgim cforest dbarts earth gam gbm gimnet ipredbagg ksvm r nnet qda stepAIC
Tahminci

Sekil 3.2.12. Tahmincilere gore ATT ve klasik standart hata ile giiven araliklar
(Senaryo C, n=500)

C senaryosu ve n=500 6rneklem biiyiikliigii i¢in LR ve diger algoritmalar ile
her bir ortak degisken/faktor icin elde edilen SOF, OF, VO ve KS test istatistigi
degerleri EK 4°te verilmis ve mutlak ortalama degerleri Cizelge 3.2.6’da 6zetlenmistir.
Gorsel olarak bireysel karsilastirmalart ise Sekil 3.2.13, Sekil 3.2.14 ve Sekil 3.2.15°te

gosterilmistir.
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Cizelge 3.2.6. Ortak degisken/faktorlerin ortalama denge sonuglar1 (Senaryo C;

n=500)
SOF OF VO KS

LR 0,057 0,045 1,097 0,145
KSVM 0,101 0,069 1,242 0,186
BAYESGLM 0,054 0,043 1,095 0,144
GLMNET 0,055 0,044 1,097 0,145
NNET 0,043 0,029 1,082 0,134
DBARTS 0,105 0,067 1,135 0,158
QDA 0,026 0,019 1,130 0,166
GAM 0,083 0,058 1,094 0,146
EARTH 0,029 0,023 1,087 0,150
STEPAIC 0,046 0,037 1,092 0,146
IPREDBAGG 0,111 0,086 1,253 0,267
GBM 0,070 0,050 1,161 0,188
CFOREST 0,176 0,113 1,307 0,231
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Sekil 3.2.13. Tahmincilere gére SOF denge karsilagtirmalar1 (Senaryo C, n=500)
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Sekil 3.2.14. Tahmincilere gére VO denge karsilagtirmalar1 (Senaryo C, n=500)
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Sekil 3.2.15. Tahmincilere gore KS denge karsilastirmalari (Senaryo C, n=500)

Cizelge 3.2.5, Cizelge 3.2.6, Sekil 3.2.11, Sekil 3.2.12, Sekil 3.2.13, Sekil
3.2.14 ve Sekil 3.2.15 birlikte degerlendirilerek benzetim sonucundaki denge
istatistiklerine géore NNET, QDA, EARTH ve STEPAIC algoritmalar1 aday algoritma
olarak belirlenmistir. Diger algoritmalar ise yanlilik ve SOF degerlerinden dolay1 aday

algoritmalar arasina dahil edilmemistir.

Ucg senaryoya gore de basarili olarak belirlenen ve kombine tahminci igerisinde

yer alacak olan algoritmalar Cizelge 3.2.7°de belirlenmistir.

Cizelge 3.2.7. A, B ve C senaryolarina gore basarili olan algoritmalar

B C KOMBINE

KSVM
BAYESGLM
GLMNET
NNET
DBARTS
QDA

GAM
EARTH
STEPAIC
IPREDBAGG
GBM

CFOREST

I S R N B P S B S b
+
+
+

BEIEIEARAE

Cizelge 3.2.7°ye gore tiim senaryolarda etkin olan NNET, QDA, EARTH ve

STEPAIC algoritmalar1 yeni tahminci model i¢in aday algoritma olarak belirlenmistir.
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PS tahmininde olusturulacak yeni tahminci kombine algoritma igerisine LR ve bu 4
algoritma dahil edilerek tekrar bir benzetim calismasi yapilmigtir. A, B ve C
senaryolar1 kullanilarak LR ve kombine tahminci ile tekrar 1000 benzetim ile elde
edilen PS’ler kullanilarak eslestirme analizi yapilmis ve elde edilen denge sonuglari

sirastyla Cizelge 3.2.8, Cizelge 3.2.9 ve Cizelge 3.2.10°da verilmistir.

Cizelge 3.2.8. LR ve kombine tahminci i¢in denge sonuglari (Senaryo A; n=500)

LR Kombine tahminci

ATT -0,401 -0,411
Al SH 0,108 0,112
SH 0,061 0,061
YANLILIK % 0,276 % 2,814

SOF OF VO KS SOF OF VO KS
W1 0,004 0,002 1,012 - -0,015 -0,007 1,02 -
W-> -0,008 -0,008 1,062 0,110 <0,001 0 1,072 0,116
W3 0,005 0,002 1,012 - 0,009 0,005 1,017 -
W4 -0,001 -0,001 1,061 0,111 0,010 0,009 1,083 0,115
Ws -0,001 <0,001 1,013 - 0,013 0,007 1,022 -
We -0,005 -0,003 1,011 - 0,003 0,002 1,017 -
W7 0,017 0,017 1,090 0,108 -0,013 -0,012 1,112 0,111
Ws -0,003 -0,001 1,014 - -0,004 -0,002 1,017 -
Wo <0,001 <0,001 1,013 - 0,014 0,007 1,018 -
Wi -0,008 -0,008 1,046 0,113 -0,005 -0,005 1,062 0,118
Mutlak 0,005 0,004 1,033 0,111 0,009 0,006 1,044 0,115
Ortalama

Cizelge 3.2.9. LR ve kombine tahminci i¢in denge sonuglar1 (Senaryo B; n=500)

LR Kombine tahminci

ATT -0,440 -0,434
Al SH 0,110 0,119
SH 0,065 0,064
YANLILIK % 9,914 % 8,552

SOF OF VO KS SOF OF VO KS
W1 0,041 0,020 1,002 - 0,006 0,003 1,016 -
W2 0,084 0,074 0,681 0,141 0,071 0,063 0,822 0,135
W3 0,038 0,019 1,003 - 0,012 0,006 1,017 -
Wa 0,024 0,024 1,086 0,110 0,041 0,040 1,106 0,120
Ws 0,017 0,009 1,020 - 0,046 0,023 1,038 -
Ws 0,024 0,012 1,025 - 0,050 0,024 1,046 -
W~ 0,035 0,034 1,094 0,111 -0,018 -0,017 1,122 0,119
Ws 0,004 0,002 1,015 - 0,008 0,004 1,021 -
Wo 0,019 0,010 1,018 - 0,038 0,019 1,032 -
Wio -0,002 -0,002 1,051 0,113 0,001 0,001 1,067 0,124
Mutlak 0,029 0,021 1,000 0,119 0,029 0,020 1,029 0,125
Ortalama
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Cizelge 3.2.10. LR ve kombine tahminci i¢in denge sonuglar1 (Senaryo C; n=500)

LR Kombine tahminci

ATT -0,467 -0,446
Al SH 0,101 0,150
SH 0,060 0,058
YANLILIK % 16,856 % 11,478

SOF OF VO KS SOF OF VO KS
W; 0,037 0,018 0,998 - -0,107 -0,053 1,092 -
W> 0,073 0,066 0,735 0,124 0,094 0,086 1,118 0,168
W3 0,037 0,018 1,001 - -0,084 -0,041 1,077 -
W 0,160 0,140 0,593 0,154 0,089 0,078 1,091 0,166
Ws 0,001 0,001 1,011 - 0,041 0,020 1,056 -
Ws 0,045 0,022 1,026 - 0,092 0,045 1,087 -
W7 0,120 0,137 2,529 0,196 0,027 0,030 1,720 0,159
Ws -0,003 -0,001 1,011 - -0,005 -0,002 1,048 -
Wo 0,073 0,037 1,032 - 0,078 0,039 1,072 -
Wio <0,001 <0,001 1,061 0,104 -0,018 -0,018 1,170 0,161
Mutlak 0,055 0,044 1,100 0,145 0,063 0,041 1,153 0,164
Ortalama

A, B ve C senaryolar1 kullanilarak LR ve kombine tahminci ile tekrar

hesaplanan denge sonuclarinin 6zet karsilastirmalari tek bir ¢izelge olarak Cizelge

3.2.11°de verilmistir.

Cizelge 3.2.11. LR ve kombine tahminci i¢in 6zet denge sonuglar1 (Senaryo A, B,
n=500)

A B C
LR KOMBINE LR KOMBINE LR KOMBINE

ATT 20,401 0,411 20,440 0,434 20,467 20,446
Al SH 0,108 0,112 0,110 0,119 0,101 0,150
SH 0,061 0,061 0,065 0,064 0,060 0,058
YANLILIK (%) 0,276 2,814 9,914 8,552 16,856 11,478
SOF Mutlak 0,005 0,009 0,029 0,029 0,055 0,063
Ortalama

OF Mutlak 0,004 0,006 0,021 0,020 0,044 0,041
Ortalama

VO Mutlak 1,033 1,044 1,000 1,029 1,100 1,153
Ortalama

KS Mutlak 0,111 0,115 0,119 0,125 0,145 0,164
Ortalama

C;

Cizelge 3.2.11 incelendiginde B ve Ozellikle C senaryosu i¢in kombine

tahminci ile elde edilen eslestirme analizinde yanlilhik degerlerinin azaldig

gorilmektedir.
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3.3. n= 1000 Orneklem Biiyiikliigii icin Benzetim Sonuclar:

A senaryosu ve n=1000 6rneklem biiyiikliigii i¢in 1000 benzetim kullanilarak
LR ve LR ile uyumlu olarak belirlenen algoritmalar kullanilarak elde edilen ATT,
standart hatalar1 ve yanlilik degerleri Cizelge 3.3.1°de verilmistir. Denge sonuglarina
gore LR ile birlikte yanlilik degeri %10’dan daha az olan KSVM, BAYESGLM,
GLMNET, NNET, DBARTS, QDA, GAM, EARTH, STEPAIC algoritmalar

kombine tahminci i¢in basaril1 algoritma olarak belirlenmistir.

Cizelge 3.3.1. ATT i¢in denge sonuglari (Senaryo A; n=1000)

ATT Al SH SH YANLILIK (%)
LR -0,401 0,076 0,043 0,226
KSVM -0,418 0,095 0,043 4,500
BAYESGLM -0,398 0,075 0,043 -0,469
GLMNET -0,3996 0,075 0,043 -0,101
NNET -0,390 0,073 0,043 -2,612
DBARTS -0,410 0,085 0,043 2,609
QDA -0,399 0,081 0,043 -0,291
GAM -0,399 0,076 0,043 -0,336
EARTH -0,390 0,079 0,043 -2,483
STEPAIC -0,387 0,075 0,043 -3,143
IPREDBAGG -0,499 0,101 0,042 24,72
GBM -0,466 0,088 0,043 16,46
CFOREST -0,545 0,156 0,042 36,17

Ayrica ATT’ler Al standart hatalar1 ile birlikte Sekil 3.3.1 ve klasik standart
hatalar ile birlikte Sekil 3.3.2°de karsilastirilmistir.
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Tahminci

Sekil 3.3.1. Tahmincilere gore ATT ve Al standart hata ile gliven araliklar1 (Senaryo
A, n=1000)
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Sekil 3.3.2. Tahmincilere gore ATT ve klasik standart hata ile giiven araliklar
(Senaryo A, n=1000)

A senaryosu ve n=1000 6rneklem biiyiikliigii i¢cin LR ve diger algoritmalar ile
her bir ortak degisken/faktor i¢in elde edilen SOF, OF, VO ve KS test istatistigi
degerleri EK 5’te verilmis ve mutlak ortalama degerleri Cizelge 3.3.2°de 6zetlenmistir.
Gorsel olarak bireysel karsilastirmalar ise Sekil 3.3.3, Sekil 3.3.4 ve Sekil 3.3.5°de

gosterilmistir.

Cizelge 3.3.2. Ortak degisken/faktorlerin ortalama denge sonuglart (Senaryo A;
n=1000)

SOF OF VO KS
LR 0,003 0,003 1,017 0,073
KSVM 0,024 0,015 1,077 0,097
BAYESGLM 0,003 0,002 1,018 0,072
GLMNET 0,004 0,003 1,019 0,072
NNET 0,015 0,011 1,025 0,077
DBARTS 0,032 0,019 1,044 0,073
QDA 0,004 0,003 1,020 0,075
GAM 0,002 0,001 1,017 0,069
EARTH 0,014 0,010 1,021 0,074
STEPAIC 0,011 0,008 1,015 0,075
IPREDBAGG 0,110 0,078 1,079 0,127
GBM 0,051 0,040 1,046 0,090
CFOREST 0,154 0,111 1,177 0,178
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Sekil 3.3.3. Tahmincilere gore SOF denge karsilagtirmalar1 (Senaryo A, n=1000)
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Sekil 3.3.4. Tahmincilere gére VO denge karsilastirmalar1 (Senaryo A, n=1000)

bayesgim cforest dbarts earth gam gbm glmnet ipredbagg ksvm Ir nnet qda stepAIC
Tahminci

Sekil 3.3.5. Tahmincilere gére KS denge karsilagtirmalar1 (Senaryo A, n=1000)
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Cizelge 3.3.1, Cizelge 3.3.2, Sekil 3.3.1, Sekil 3.3.2, Sekil 3.3.3, Sekil 3.3.4 ve
Sekil 3.3.5 birlikte degerlendirilerek benzetim sonucundaki denge istatistiklerine gére
KSVM, BAYESGLM, GLMNET, NNET, DBARTS, QDA, GAM, EARTH ve
STEPAIC algoritmalar1 aday algoritma olarak belirlenmistir. IPREDBAGG, GBM,

CFOREST algoritmalar1 ise yanlilik ve SOF degerlerinden dolay1 aday algoritmalar

arasina dahil edilmemistir.

B senaryosu ve n=1000 &rneklem biiytikligi icin 1000 benzetim kullanilarak

LR ve LR ile uyumlu olarak belirlenen algoritmalar kullanilarak elde edilen ATT,

standart hatalar1 ve yanlilik degerleri Cizelge 3.3.3te verilmistir. Denge sonuglarina

gore yanlilik degeri LR nin yanlilik degeri olan %9,268’den daha az olan KSVM,
NNET, DBARTS, QDA, GAM, EARTH ve STEPAIC algoritmalart kombine

tahminci i¢in basarili algoritma olarak belirlenmistir.

Cizelge 3.3.3. ATT i¢in denge sonuglar1 (Senaryo B; n=1000)

ATT Al SH SH YANLILIK (%)
LR -0.437 0.077 0.046 9.268
KSVM -0.427 0.095 0.044 6.701
BAYESGLM -0.441 0.077 0.046 10.248
GLMNET -0.441 0.077 0.046 10.358
NNET -0.420 0.075 0.045 4.924
DBARTS -0,430 0,089 0,045 7.573
QDA -0,407 0,084 0,044 1.640
GAM -0,434 0,079 0,045 8.578
EARTH -0,414 0,081 0,045 3.613
STEPAIC -0,412 0,077 0,046 2.964
IPREDBAGG -0,527 0,107 0,043 31.630
GBM -0,476 0,093 0,044 19.110
CFOREST -0,543 0,151 0,043 35.792

Ayrica ATT’ler Al standart hatalar1 ile birlikte Sekil 3.3.6 ve klasik standart
hatalar ile birlikte Sekil 3.3.7° de karsilastirilmistir.

58



Tedavi Grubunda Ortalama Tedavi Etkisi

bayesgim clorest dbarts earth gam gbm gimnet ipredbagg ksvm Ir nnet qda stepAIC
Tahminci

Sekil 3.3.6. Tahmincilere gore ATT ve Al standart hata ile gliven araliklar1 (Senaryo
B, n=1000)
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Tahminci

Sekil 3.3.7. Tahmincilere gore ATT ve klasik standart hata ile gliven araliklar
(Senaryo B, n=1000)

B senaryosu ve n=1000 6rneklem biiytikliigi icin LR ve diger algoritmalar ile
her bir ortak degisken/faktor igin elde edilen SOF, OF, VO ve KS test istatistigi
degerleri EK 6’da verilmis ve mutlak ortalama degerleri Cizelge 3.3.4’te 6zetlenmistir.
Gorsel olarak bireysel karsilastirmalar ise Sekil 3.3.8, Sekil 3.3.9 ve Sekil 3.3.10’da

gosterilmistir.
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Cizelge 3.3.4. Ortak degisken/faktorlerin ortalama denge sonuglar1 (Senaryo B;
n=1000)

SOF OF VO KS

LR 0,029 0,021 0,985 0,081
KSVM 0,030 0,019 1,071 0,099
BAYESGLM 0,032 0,023 0,984 0,082
GLMNET 0,028 0,020 0,984 0,081
NNET 0,021 0,014 1,001 0,084
DBARTS 0,040 0,024 1,038 0,078
QDA 0,010 0,007 1,023 0,079
GAM 0,027 0,018 1,006 0,074
EARTH 0,014 0,010 1,016 0,077
STEPAIC 0,018 0,012 0,983 0,082
IPREDBAGG 0,110 0,079 1,086 0,132
GBM 0,057 0,043 1,056 0,096
CFOREST 0,153 0,105 1,165 0,171
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Sekil 3.3.8. Tahmincilere gore SOF denge karsilastirmalari (Senaryo B, n=1000)

vo

bayesgim  cforest dbarts earth gam gbm gimnet  Ipredbagg Kksvm Ir nnet qda stepAIC
Tahminci

Sekil 3.3.9. Tahmincilere gére VO denge karsilastirmalar1 (Senaryo B, n=1000)
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Sekil 3.3.10. Tahmincilere gére KS denge karsilastirmalar1 (Senaryo B, n=1000)
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Cizelge 3.3.3, Cizelge 3.3.4, Sekil 3.3.6, Sekil 3.3.7, Sekil 3.3.8, Sekil 3.3.9 ve
Sekil 3.3.10 birlikte degerlendirilerek benzetim sonucundaki denge istatistiklerine
gore KSVM, NNET, DBARTS, QDA, GAM, EARTH ve STEPAIC algoritmalari

aday algoritma olarak belirlenmistir. Diger algoritmalar ise yanlihk ve SOF

degerlerinden dolay1 aday algoritmalar arasina dahil edilmemistir.

C senaryosu ve n=1000 6rneklem biiyiikliigii i¢in 1000 benzetim kullanilarak

LR ve LR ile uyumlu olarak belirlenen algoritmalar kullanilarak elde edilen ATT,

standart hatalar1 ve yanlilik degerleri Cizelge 3.3.5’te verilmistir. Denge sonuglaria

gore yanlilik degeri LR’nin yanlilik degeri olan %16,37°den daha az olan KSVM,
NNET, DBARTS, QDA, EARTH ve STEPAIC algoritmalari kombine tahminci i¢in

basarili algoritma olarak belirlenmistir.

Cizelge 3.3.5. ATT i¢in denge sonuglar1 (Senaryo C; n=1000)

ATT Al SH SH YANLILIK (%)
LR -0,465 0,070 0,043 16,37
KSVM -0,450 0,111 0,040 12,41
BAYESGLM -0,467 0,070 0,043 16,72
GLMNET -0,467 0,069 0,043 16,74
NNET -0,460 0,075 0,042 14,89
DBARTS -0,439 0,111 0,041 9,715
QDA -0,395 0,106 0,041 -1,344
GAM -0,480 0,091 0,042 19,98
EARTH -0,435 0,100 0,041 8,758
STEPAIC -0,446 0,069 0,043 11,622
IPREDBAGG -0,475 0,119 0,041 18,77
GBM -0,470 0,119 0,041 17,40
CFOREST -0,516 0,187 0,039 28,99
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Ayrica ATT’ler Al standart hatalari ile birlikte Sekil 3.3.11 ve klasik standart
hatalar ile birlikte Sekil 3.3.12” de karsilastirilmistir.

Tedavi Grubunda Ortalama Tedavi Etkisi

bayesgim clorest dbarts earth gam gbm ipredbagg ksvm Ir nnet qda stepAIC

gimne
Tahminci

Sekil 3.3.11. Tahmincilere gore ATT ve Al standart hata ile giiven araliklar
(Senaryo C, n=1000)
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Sekil 3.3.12. Tahmincilere gore ATT ve klasik standart hata ile giiven araliklar
(Senaryo C, n=1000)

C senaryosu ve n=1000 6rneklem biiyiikliigii i¢in LR ve diger algoritmalar ile

her bir ortak degisken/faktor igin elde edilen SOF, OF, VO ve KS test istatistigi
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degerleri EK 7°’de verilmis ve mutlak ortalama degerleri Cizelge 3.3.6’da
Ozetlenmistir. Gorsel olarak bireysel karsilagtirmalari ise Sekil 3.3.13, Sekil 3.3.14 ve
Sekil 3.3.15°te gosterilmistir.

Cizelge 3.3.6. Ortak degisken/faktorlerin ortalama denge sonuglar1 (Senaryo C;
n=1000)

SOF OF VO KS

LR 0,055 0,044 1,083 0,115

KSVM 0,079 0,053 1,165 0,129

BAYESGLM 0,057 0,045 1,082 0,116

GLMNET 0,056 0,045 1,084 0,117

NNET 0,051 0,037 1,049 0,114

DBARTS 0,073 0,046 1,080 0,103

QDA 0,027 0,019 1,091 0,106

GAM 0,084 0,058 1,069 0,104

EARTH 0,027 0,022 1,054 0,101

STEPAIC 0,045 0,037 1,081 0,117

IPREDBAGG 0,084 0,062 1,066 0,131

GBM 0,054 0,037 1,090 0,115

CFOREST 0,171 0,105 1,296 0,192

0.15
éo.w- --------------------------------------------------------------------------------------
0.05-

bayesgim cforest dbarts earth gam gbm glﬁnel ipredbagg ks{rm Ir nnet q&a stepAIC

Tahminci

Sekil 3.3.13. Tahmincilere gore SOF denge karsilastirmalari (Senaryo C, n=1000)
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vo

1.15-

1.10

bayesgim cloias( dbérts earth gam gr;m gimnet ipredbagg ks;/m I.r nnet qda ste;;AIC
ahminci

Sekil 3.3.14. Tahmincilere gore VO denge karsilastirmalar1 (Senaryo C, n=1000)

0175

0.150

KS

0.125-

0.100-

bayeéglm cforest dba‘ns earth gaim gBm glmnet iprsd‘bagg ksvm Ir nnet qda ste;;AlC
Tahminci

Sekil 3.3.15. Tahmincilere gore KS denge karsilastirmalar1 (Senaryo C, n=1000)

Cizelge 3.3.5, Cizelge 3.3.6, Sekil 3.3.11, Sekil 3.3.12, Sekil 3.3.13, Sekil 3.3.14
ve Sekil 3.3.15 birlikte degerlendirilerek benzetim sonucundaki denge istatistiklerine
gore KSVM, NNET, DBARTS, QDA, EARTH ve STEPAIC algoritmalar1 aday
algoritma olarak belirlenmistir. Diger algoritmalar ise yanlilik ve SOF degerlerinden

dolay1 aday algoritmalar arasina dahil edilmemistir.

Uc senaryoda da basarili olarak belirlenen ve kombine tahminci igerisinde yer

alacak olan algoritmalar Cizelge 3.3.7°de gosterilmistir.
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Cizelge 3.3.7. A, B ve C senaryolarina gore basarili olan algoritmalar

@

Kombine

KSVM

+

+

+

BAYESGLM

GLMNET

NNET

DBARTS

QDA

+|+|+]

+ |+ |+

GAM

EARTH

STEPAIC

o S N S S S A b

+ |+ |+ +[+]

+|+ |

+ |+

IPREDBAGG

GBM

CFOREST

Cizelge 3.3.7°ye gore tiim senaryolarda etkin olan KSVM, NNET, DBARTS,

QDA, EARTH ve STEPAIC algoritmalar1 yeni tahminci model i¢in aday algoritma

olarak belirlenmistir. PS tahmininde olusturulacak yeni tahminci kombine algoritma

icerisine LR ve bu 6 algoritma dahil edilerek tekrar bir benzetim ¢aligmasi yapilmastir.

A, B ve C senaryolari kullanilarak LR ve kombine tahminci ile tekrar 1000 benzetim

ile elde edilen PS’ler kullanilarak eslestirme analizi yapilmis ve elde edilen denge

sonuglari sirasiyla Cizelge 3.3.8, Cizelge 3.3.9 ve Cizelge 3.3.10°da verilmistir.

Cizelge 3.3.8. LR ve kombine tahminci ig¢in denge sonuglar1 (Senaryo A; n=1000)

LR Kombine tahminci

ATT -0,398 -0,402
Al SH 0,075 0,078
SH 0,043 0,043
YANLILIK % 0,496 % 0,527

SOF OF VO KS SOF OF VO KS
W1 -0,002 -0,001 1,006 - -0,016 -0,008 1,012 -
W> -0,002 -0,003 1,026 0,072 <0,001 -0,001 1,044 0,074
W3 0,001 0,001 1,006 - -0,012 -0,006 1,011 -
W4 -0,002 -0,002 1,039 0,072 0,008 0,008 1,055 0,072
W5 -0,001 -0,001 1,006 - 0,016 0,008 1,012 -
Ws <0,001 <0,001 1,006 - 0,005 0,002 1,009 -
W> 0,013 0,013 1,046 0,069 -0,012 -0,011 1,067 0,071
Ws -0,001 -0,001 1,007 - -0,005 -0,002 1,008 -
Wo -0,004 -0,002 1,005 - 0,012 0,006 1,010 -
Wio 0,006 0,006 1,016 0,073 0,001 0,001 1,032 0,076
Mutlak 0,003 0,003 1,016 0,072 0,009 0,005 1,026 0,073
Ortalama
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Cizelge 3.3.9. LR ve kombine tahminci i¢in denge sonuglari (Senaryo B; n=1000)

LR Kombine tahminci

ATT -0,441 -0,430
Al SH 0,077 0,084
SH 0,046 0,045
YANLILIK % 10,160 % 7,405

SOF OF VO KS SOF OF VO KS
W1 0,037 0,018 0,994 - -0,006 -0,003 1,011 -
W> 0,093 0,083 0,657 0,104 0,063 0,056 0,867 0,088
W3 0,033 0,016 0,997 - -0,008 -0,004 1,012 -
W4 0,022 0,021 1,057 0,071 0,032 0,032 1,068 0,078
W5 0,017 0,008 1,012 - 0,052 0,026 1,031 -
We 0,034 0,017 1,021 - 0,064 0,031 1,042 -
W7 0,035 0,034 1,066 0,072 -0,018 -0,017 1,089 0,076
Ws 0,005 0,002 1,007 - -0,004 -0,002 1,009 -
Wy 0,021 0,011 1,013 - 0,037 0,018 1,021 -
W10 <0,001 <0,001 1,029 0,074 -0,001 -0,001 1,058 0,081
Mutlak 0,030 0,021 0,985 0,080 0,029 0,019 1,021 0,081
Ortalama

Cizelge 3.3.10. LR ve kombine tahminci i¢in denge sonuglari (Senaryo C; n=1000)

LR Kombine tahminci

ATT -0,471 -0,431
Al SH 0,070 0,111
SH 0,043 0,041
YANLILIK % 17,762 % 7,672

SOF OF VO KS SOF OF VO KS
Wi 0,034 0,017 0,993 - -0,103 -0,051 1,067 -
W> 0,084 0,076 0,704 0,095 0,075 0,068 1,098 0,109
W3 0,041 0,020 0,993 - -0,089 -0,044 1,055 -
W4 0,162 0,142 0,581 0,127 0,074 0,065 1,079 0,109
W5 -0,003 -0,001 1,004 - 0,049 0,025 1,033 -
Ws 0,050 0,024 1,022 - 0,095 0,047 1,063 -
W7 0,122 0,139 2,473 0,175 0,031 0,035 1,426 0,102
W5 0,004 0,002 1,005 - -0,014 -0,007 1,024 -
Wy 0,075 0,037 1,026 - 0,074 0,037 1,046 -
W1o 0,001 0,001 1,015 0,068 0,007 0,007 1,093 0,104
Mutlak 0,058 0,046 1,082 0,116 0,061 0,039 1,098 0,106
Ortalama

A, B ve C senaryolar1 kullanilarak LR ve kombine tahminci ile tekrar hesaplanan
denge sonuglarinin 6zet karsilagtirmalar tek bir ¢izelge olarak Cizelge 3.3.11°de

verilmistir.
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Cizelge 3.3.11. LR ve kombine tahminci i¢in 6zet denge sonuglar1 (Senaryo A, B, C;

n=1000)
A B ¢
LR Kombine LR Kombine LR Kombine

ATT 0,398 -0,402 -0,441 -0,430 0471 0,431
Al SH 0,075 0,078 0,077 0,084 0,070 0,111
SH 0,043 0,043 0,046 0,045 0,043 0,041
YANLILIK (%) -0,496 0,527 10,160 7,405 17,762 7,672
SOF Mutlak 0,003 0,009 0,030 0,029 0,058 0,061
Ortalama
OF Mutlak 0,003 0,005 0,021 0,019 0,046 0,039
Ortalama
VO Mutlak 1,016 1,026 0,985 1,021 1,082 1,098
Ortalama
KS Mutlak 0,072 0,073 0,080 0,081 0,116 0,106
Ortalama

Cizelge 3.3.11 incelendiginde B ve 6zellikle C senaryosu i¢in kombine tahminci

ile elde edilen eslestirme analizinde yanlilik degerlerinin azaldig1 goriilmektedir.

3.4. Lalonde Gergek Veri Setine Ait Sonuglar

Birinci benzetim ¢alismasi1 (n=500) sonucunda NNET, QDA, EARTH ve
STEPAIC algoritmalari, ikinci benzetim calismasi (n=1000) sonucunda KSVM,
NNET, DBARTS, QDA, EARTH ve STEPAIC algoritmalart basarili olarak
belirlenmistir. Her iki 6rneklem biiyiikliigiinde basarili olan NNET, QDA, EARTH

ve STEPAIC algoritmalari, LR ve bu bes algoritmanin kombinasyonu ile olusturulan

kombine tahmin modeli ile Lalonde gergek veri seti kullanilarak tekrar PS hesaplanmig

ve bu PS’lere dayali olarak eslestirme analizleri yapilmistir. Eslestirme analizi

sonrasinda elde edilen denge degerleri Cizelge 3.4.1°de sunulmustur.

Cizelge 3.4.1. Lalonde veri seti eslestirme sonras1 denge dl¢timlerinin karsilastirilmasi

(n=185)
Tog/II:rtT:aSkOF Ortalama VO Ortalama KS ATT Al SH P
LR 0,592 1,020 0,086 2624,3 802,1 0,001
NNET* 0,555 1,056 0,076 1843,4 726,1 0,011
QDA 0,710 0,844 0,060 1749,7 831,4 0,035
EARTH 0,549 0,953 0,065 1573,1 818,9 0,055
STEPAIC 0,464 1,013 0,074 1748,9 724,2 0,016
KOMBINE* 0,316 1,017 0,033 1846,8 846,3 0,029

* tekrarlandiginda algoritma segeneklerine gore sonuglar farklilik gosterebilir
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En az yanlilikla eslestirme analizi i¢in PS tahmini yapan algoritma 0,003 SOF
degeri ile Kombine tahminci olmustur. Mutlak SOF toplamina gére QDA hari¢ NNET,
EARTH, STEPAIC ve Kombine tahminci LR’den daha basarili PS tahmininde
bulunmustur. VO ortalamasina gore ise STEPAIC en basarili algoritma olarak
bulunmustur. VO ortalamalar1 1’e yakinligina gore sirastyla STEPAIC, Kombine, LR,
EARTH, NNET ve QDA olmustur. KS ortalamasina goére 0’a en yakin Kombine
tahminci olmustur. KS ortalamalar1 0’a yakinligina gore sirasiyla Kombine, QDA,
EARTH, NNET, STEPAIC, NNET ve LR olmustur. Basarili algoritmalarin
tamaminda KS istatistigi LR’den kii¢iik olarak bulunmustur. Algoritmalardan EARTH
hari¢ tiim algoritmalar ile ATT istatistiksel olarak anlamli farklt bulunmustur (LR;

p=0.001, NNET; p=0.011, QDA; p=0.035, STEPAIC; p=0.016, Kombine; p=0.029).

Eslestirme analizi sonucunda tedavi grubu ve algoritmalara gore eslesen kontrol
grubu ortalamalar1 Cizelge 3.4.2°de ve eslestirme sonrasi tedavi ve kontrol grubu

ortalamalar1 arasindaki farklar Cizelge 3.4.3°te verilmistir.

Cizelge 3.4.2. Lalonde veri seti eslestirme sonrasi ortalamalar

LR NNET QDA EARTH STEPAIC KOMBINE
Or_ta_k degisken/faktor T K K K K K K
(Tipi)
Age (S) 25,82 25,69 25,82 26,46 25,64 25,33 25,72
Educ (S) 10,35 10,15 10,22 9,88 10,62 10,41 10,47
Black (K) 0,84 0,87 0,86 0,80 0,82 0,82 0,86
Hispan (K) 0,06 0,05 0,08 0,08 0,09 0,10 0,08
Married (K) 0,19 0,18 0,15 0,18 0,18 0,17 0,21
Nodegree (K) 0,71 0,77 0,79 0,76 0,70 0,71 0,71
Re74 (S) 2095,57 2193,33 2409,83 2144,75 2755,81 2088,76 2070,14
Re75 (S) 1532,06 2179,93 144898 1757,32 1682,30 1244.42 1631,70

T: tedavi, K: kontrol

Cizelge 3.4.3. Lalonde veri seti eslestirme sonrasi OF denge Olgiimlerinin
karsilastirilmasi

Ortak degisken/ faktor (Tipi) LR NNET QDA EARTH STEPAIC KOMBINE
Age (S) 0,13 <001 0,64 0,18 0,49 0,10
Educ (S) 0,20 0,13 0,47 0,27 0,06 0,12
Black (K) 0,03 0,02 0,04 0,02 0,02 0,02
Hispan (K) 0,01 0,02 0,02 0,03 0,04 0,02
Married (K) 0,01 0,04 0,01 0,01 0,02 0,02
Nodegree (K) 0,06 0,08 0,05 0,01 <0,01 <0,01
Re74 (S) 97,8 314,3 49,2 660,2 6,8 25,4
Re75 (S) 647,8 83,1 225,3 150,2 287,6 99,6
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Eslestirme analizi sonucunda algoritmalar i¢in ortak degiskenlerin tamamina

gore SOF denge olglim degerleri Cizelge 3.4.4’°te karsilagtirilmustir.

Cizelge 3.4.4. Lalonde veri seti eslestirme sonrasi SOF denge Olgiimlerinin
karsilastirilmast

Ortak degisken/ faktor (Tipi) LR NNET QDA EARTH STEPAIC KOMBINE

Age (S) 0,017 <0,001 0,089 0,025 0,068 0,014
Educ (S) 0,100 0,064 0,232 0,134 0,032 0,060
Black (K) 0,069 0,052 0,111 0,053 0,050 0,046
Hispan (K) 0,042 0,083 0,068 0,118 0,164 0,099
Married (K) 0,013 0,089 0,018 0,028 0,060 0,061
Nodegree (K) 0,130 0,177 0,111 0,010 <0,001 <0,001
Re74 (S) 0,020 0,064 0,010 0,135 0,001 0,005
Re75 (S) 0,201 0,026 0,070 0,047 0,089 0,031

SOF denge olglimleri incelendiginde age degiskeni igin NNET, educ degiskeni
icin STEPAIC, black degiskeni igin Kombine, hispan ve married degiskeni igin LR,
nodegree degiskeni icin Kombine ve STEPAIC, re74 degiskeni i¢cin STEPAIC, re75
degiskeni igin NNET algoritmasi en basarili eslestirmeyi gerceklestirmistir. Ancak
age, educ, re74 ve re75 sayisal degiskenler birlikte degerlendirildiginde en dengeli

eslestirmeyi Kombine tahmincinin yaptig1 goriilmektedir.

Eslestirme analizi sonucunda algoritmalar icin ortak degiskenlerin tamamina
gore VO ve KS denge olgim degerleri Cizelge 3.45 ve Cizelge 3.4.6’da

karsilastirilmastir.

Cizelge 3.4.5. Lalonde veri seti eslestirme sonrast VO denge Ol¢limlerinin
karsilastirilmasi

Ortak degisken/ faktor (Tipi) LR NNET QDA EARTH STEPAIC KOMBINE

Age (S) 1,083 0,988 0,762 1,157 1,092 1,252
Educ (S) 1,234 1,544 0,821 1,353 1,425 1,234
Black (K) 1,157 1,112 0,835 0,910 0,915 1,097
Hispan (K) 1,187 0,767 0,800 0,701 0,630 0,736
Married (K) 1,020 1,176 1,030 1,046 1,109 0,915
Nodegree (K) 1,158 1,241 1,129 0,991 1,000 1,000
Re74 (S) 0,750 0,657 0,826 0,584 0,764 0,930
Re75 (S) 0,565 0,963 0,547 0,878 1,167 0,970

69



Cizelge 3.4.6. Lalonde veri seti eslestirme sonrast KS denge oOlgiimlerinin
karsilastirilmast

Ortak degisken/ faktor (Tipi) LR NNET QDA EARTH STEPAIC KOMBINE

Age (S) 0,061 0,066 0,0784 0,070 0,065 0,070
Educ (S) 0,061 0,081 0,0954 0,123 0,071 0,019
Re74 (S) 0,122 0,043 0,0307 0,034 0,030 0,020
Re75 (S) 0,098 0,113 0,0341 0,031 0,127 0,023

Superlearner algoritmasi igerisinde tahmincilerin agirlik katsayilari LR i¢in 0,
NNET i¢in 0,118, QDA i¢in 0,014, EARTH i¢in 0,124 ve STEPAIC i¢in 0,744 olarak

bulunmustur.
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4. TARTISMA

Randomize klinik ¢aligmalarin yiiksek maliyeti ve etik kurul izninde yasanan
zorluklar bir¢ok arastirmacinin maliyeti daha diisiik olan gozlemsel caligmalara
yonlenmesine neden olmaktadir. Bu nedenle PS 6zellikle tip alanindaki istatistiksel
analizlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. PS gozlemsel galismalarda gergek tedavi
etkilerinin daha kesin tahmin edilmesini saglamakla beraber, zamandan ve maliyetten

de tasarruf etmeyi saglar.

Deneysel arastirmalarda arastirllan faktor disindaki deney sonucunu
etkileyebilecek etkenler arastirmaci tarafindan sabit tutularak randomizasyon ile
kontrol edilmeye c¢alisilir. Bu ylizden neden-sonug¢ iliskisi dogru olarak
saptanabilmektedir. Ancak randomize olmayan gozlemsel ¢alismalarda bireylerin
vaka ve kontrol gruplarina atanma olasiligi esit olmadigi i¢in karistirict ortak
degiskenler siklikla bulunmaktadir. Bu degiskenler gz ardi edilerek ulasilan
sonuclarda yanlilik bulunmaktadir. Bu nedenle randomizasyonun yapilamadigi
gozlemsel caligmalarda PS’ye gore deney gruplarinin eslestirilmesi yanlilig1 azaltmak
ve tedavinin gercek etkisini belirlemek icin arastirmalarda g6z ardi edilmemesi
gereken bir yontemdir. Ancak bibliyometrik analizler ile elde edilen sonuglara gore
ozellikle yerli literatiirde PS kullanimi pek fazla yayginlasmamis olup, Giirtekin
(2008), Kaspar ve ark. (2010) ile Demir ve ark. (2017)’nin g¢alismalar1 disinda PS

konusunda giincel bir ¢aligma mevcut degildir.

Setoguchi ve ark. (2008) yaptiklar1 benzetim c¢alismasinda B (hafif dogrusal
olmayan model) ve G (orta diizeyde dogrusal ve toplamsal olmayan model)
senaryolarinda LR’nin NNET’e gore daha yanli tahminler irettigi sonuclarim
raporlamiglardir. NNET’in maruziyet ile ortak degiskenler arasindaki iliskileri model
karmasiklastik¢a daha dogru sekilde belirledigi sonucuna ulagsmiglardir. LR ’nin sadece
temel etkiler olan senaryoda yansiz tahminler ile gii¢lii bir performansa sahip oldugunu

ifade etmislerdir.
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Lee ve ark. (2010) yaptiklar1 benzetim ¢alismasinda LR nin sadece temel etkiler
olan modelde yeterli dengeyi sagladigimi belirtmislerdir. Farkli 6rneklem
biiyiikliikliigii ile belirlenen senaryolarin tamaminda bagged CART, random forests ve
boosted CART’1n yiiksek diizeyde performans sagladigini ve random forests ile
boosted CART makine 6grenme yontemlerinin PS tahmininde kullanimlarinin
yayginlastirilarak daha ileriye gotiirlilmesi gerektigini ifade etmislerdir. Ayrica
makine Ogrenme algoritmalarinin biiylik verilerin yaninda n=500 G&rneklem
biiyiikliigiinde de PS tahmininde kullanilabilecegi sonucuna ulagmiglardir. Tedavi
grubuna atanma olasiligl ile ortak degiskenler arasindaki iliskilerin bilinmedigi
karmagik modellerin gerektigi ¢ok boyutlu verilerde makine 6grenme yontemlerinin

PS tahmininde uygun bir gorev iistlenecegini ifade etmislerdir.

Pirracchio ve ark. (2014) yaptiklar1 calismada temel etkilerin bulundugu senaryo
disinda etkilesim ve dogrusal olmayan iliskilerin de bulundugu 3 farkli benzetim
senaryosu kullanmiglardir. Cogunlugu makine 6grenme algoritmasi olan 15 farkl
algoritma ile Super Learner tahmincisi kullanarak elde ettikleri denge sonuglari ve LR
ile elde edilen denge sonuclarim1 karsilastirmiglardir. Pirracchio ve ark. diger
arastirmacilara benzer olarak modelin dogru olarak belirlendigi tedavi grubuna atanma
olasilig: ile ortak degiskenler arasinda sadece temel etkilerin bulundugu toplamsal
modelde LR’nin Super Learner tahmincisine gore biraz daha yansiz tahminler elde
ederek daha basarili oldugunu gostermislerdir. Ancak etkilesim ve dogrusal olmayan
karmasik iligkilerin oldugu modelerde Super Learner tahmincisinin LR’ye gore daha

yansiz tahminler irettigi sonucuna ulagsmislardir.

Literatiirde PS yaygin olarak LR ile tahmin edilmektedir (Austin, 2014).
Modelde temel etkiler oldugunda LR ile daha basarili tahminlere ulasildigi ancak
dogrusal olmayan iligkilerde ve etkilesimlerin bulundugu modellerde ML yaklasimlari
ile daha bagarili tahminler elde edilebilecegi literatiirde bir¢cok c¢alismada
gosterilmistir. McCaffrey ve ark. (2004), PS tahmininde genellestirilmis boosted
modelleri (GBM) kullanarak basarili sonuglar elde etmislerdir. Daha sonra Setoguchi
ve ark. (2008), Lee ve ark. (2010), Colson ve ark. (2016) 6zellikle modelde sadece ana
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etkiler olmadiginda ve dogrusal olmayan iliskiler mevcut oldugunda makine 6grenme
algoritmalari ile PS tahmininde basarili sonuglar elde etmislerdir. Ancak LR disinda
makine Ogrenme veya bayesci genellestirilmis dogrusal modeller, kuadratik
diskriminant analizi ve adimsal akaike bilgi Kriteri gibi farkli tahmincilerin kullanildigi
calismalar yeterli diizeyde degildir. Ayrica hangi yontemin hangi durumlarda
kullanilacagma iliskin kesin sonuclar bulunmamaktadir. Ozellikle LR ile Makine
O0grenme yontemlerinin birlikte kullanilarak daha basarili eslestirme sonuclarina
ulasilabilecegi Pirracchio ve ark. (2014) tarafindan gosterilmistir. Ancak
algoritmalarin birlikte kullanilmast ile ilgili literatiirde Pirracchio ve ark. (2014)’nin
calismasi disinda bagka c¢aligmaya rastlanmamistir. Bu c¢alismada da hangi ML
algoritmalarinin PS hesabinda gii¢lii olduguna dair 6n bilgi olmadig: i¢in kombine
modeller icerisindeki ¢ok sayidaki algoritmalar rastgele secilmis olup bulgular tek bir

kombine tahminci ile elde edilmistir.

Tez c¢aligmamizda etkilesim etkilerinin ve dogrusal olmayan iliskilerin
bulundugu modellerde LR’den daha basarili algoritmalarin belirlenmesi i¢in 6ncelikle
LR i¢in avantajli olan modelde (sadece temel etki ve toplamsal) LR ile rekabet edecek
algoritmalarin belirlenmesi diisiincesi hakim olmustur. Bu amagla 6ncelikle LR ile en
uyumlu algoritmay1 belirlemek i¢in birinci benzetim ¢aligmasi yapilmis olup benzetim
caligmasi sonucunda her iki drneklem biiyiikligiinde de BAYESGLM, GLMNET,
GAM, STEPAIC, DBARTS, GBM, EARTH, QDA, KSVM, CFOREST, NNET ve
IPREDBAGG algoritmalart LR ile en uyumlu sonug¢ veren algoritmalar olarak

belirlenmistir.

Birinci benzetim ¢alismasi sonucunda PS tahmininde LR ile uyumlu ve basarili
olarak belirlenen algoritmalar ile n=500 6rneklem biiylikliigli i¢in ikinci benzetim
calismas1 yapilmistir. Ikinci benzetim calismasi1 kapsaminda 3 farkli senaryonun her
birinde LR ve 12 alternatif algoritma ile eslestirme analizinin yapildigi toplam 13
benzetim yapilmistir. A senaryosunda LR %0,494, KSVM %8,042, BAYESGLM
%0,689, GLMNET %0,575, NNET %2,463, DBARTS %4,983, QDA %2,876, GAM
%0,078, EARTH %2,272, STEPAIC %1,755, IPREDBAGG %41,421, GBM
%22,150, CFOREST %34,336 yanlilikla ATT kestiriminde bulunmustur. ATT igin
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%10 ve altinda yanlilik ile kestirimde bulunan ve denge degerlendirmesi olan SOF,
VO ve KS degerlerinde basarili olan KSVM, BAYESGLM, GLMNET, NNET,
DBARTS, QDA, GAM, EARTH ve STEPAIC algoritmalar1 basarili olarak

belirlenmistir.

B senaryosunda LR %09,087, KSVM %11,496, BAYESGLM %11,536,
GLMNET %10,957, NNET %3,258, DBARTS %9,740, QDA %0,859, GAM %6,876,
EARTH %3,783, STEPAIC %5,692, IPREDBAGG %41,275, GBM %27,174,
CFOREST %37,607 yanlilikla ATT kestiriminde bulunmustur. ATT i¢in LR’den daha
az yanlilik ile kestirimde bulunan ve SOF, VO ve KS degerlerinde basarili olan NNET,
QDA, GAM, EARTH ve STEPAIC algoritmalar1 basarili olarak belirlenmistir.

C senaryosunda LR 9%16,523, KSVM %18,185, BAYESGLM %16,749,
GLMNET %16,539, NNET 9%9,847, DBARTS %14,868, QDA %0,459, GAM
%20,126, EARTH %10,199, STEPAIC %10,552, IPREDBAGG %27,198, GBM
%26,759, CFOREST %37,485 yanlilikla ATT kestiriminde bulunmustur. ATT igin
LR’den daha az yanlhlik ile kestirimde bulunan ve SOF, VO ve KS degerlerinde
basarili olan NNET, QDA, EARTH ve STEPAIC algoritmalar1 basarili olarak

belirlenmistir.

500 orneklem biiyiikliigiinde A senaryosunda LR ile rekabet eden ve B ve C
senaryolarinda LR’den daha basarili olan NNET, QDA, EARTH ve STEPAIC
algoritmalar: PS tahmininde stiin algoritmalar olarak belirlenmistir. Ayrica LR ile
birlikte bu algoritmalar kullanilarak yeni bir kombine tahminci olusturularak tekrar bir
benzetim ¢alismasi yapilmistir. Benzetim g¢alismasi sonucunda A senaryosunda LR
%0,276 ve kombine tahminci %2,814 ile kestirimde bulunmustur. B senaryosunda LR
%9,914 ve kombine tahminci %8,552 ile kestirimde bulunmustur. C senaryosunda ise
LR %16,856 ve kombine tahminci %11,478 ile kestirimde bulunmustur. SOF, OF, VO
ve KS dikkate alindiginda ise LR ve kombine tahminci birbirine yakin eslestirme
dengesi gostermistir. 500 Orneklem biiyiikliigii ile gerceklestirilen benzetim

sonuglarina gore LR, NNET, QDA, EARTH ve STEPAIC algoritmalarinin kombinesi
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ile olusturulan yeni tahmin modelinin senaryo zorlastikca daha az yanlilikla tedavi

etkisini tahmin ettigi belirlenmistir.

Ikinci benzetim ¢alismas1 kapsaminda n=1000 &rneklem biiyiikliigii icin 3 farkli
senaryonun her birinde LR ve 12 alternatif algoritma ile eslestirme analizinin yapildigi
toplam 13 benzetim yapilmistir. A senaryosunda LR 9%0,226, KSVM %4,5,
BAYESGLM %0,469, GLMNET %0,101, NNET %2,612, DBARTS %2,609, QDA
%0,291, GAM %0,336, EARTH %2,483, STEPAIC %3,143, IPREDBAGG %24,72,
GBM %16,46, CFOREST %36,17 yanlilikla ATT kestiriminde bulunmustur. ATT i¢in
%10 ve altinda yanlilik ile kestirimde bulunan ve dncelikli denge degerlendirmesi olan
SOF, VO ve KS degerlerinde basarili olan KSVM, BAYESGLM, GLMNET, NNET,
DBARTS, QDA, GAM, EARTH ve STEPAIC algoritmalar1 basarili olarak

belirlenmistir.

B senaryosunda LR %9,268, KSVM %6,701, BAYESGLM %10,248,
GLMNET %10,358, NNET %4,924, DBARTS %7,573, QDA %1,640, GAM %8,578,
EARTH %3,613, STEPAIC %2,964, IPREDBAGG %31,630, GBM %19,110,
CFOREST %35,792 yanlilikla ATT kestiriminde bulunmustur. ATT i¢in LR’den daha
az yanhlik ile kestirimde bulunan ve SOF, VO ve KS degerlerinde basarili olan
KSVM, NNET, DBARTS, QDA, GAM, EARTH ve STEPAIC algoritmalar1 basaril

olarak belirlenmistir.

C senaryosunda LR %16,37, KSVM %12,41, BAYESGLM %16,72, GLMNET
%16,74, NNET %14,89, DBARTS %9,715, QDA %1,344, GAM %19,98, EARTH
%8,758, STEPAIC %11,622, IPREDBAGG %18,77, GBM %17,40 ve CFOREST
%28,99 yanlilikla ATT kestiriminde bulunmustur. ATT i¢in LR’den daha az yanlilik
ile kestirimde bulunan ve SOF, VO ve KS degerlerinde basarili olan KSVM, NNET,
DBARTS, QDA, EARTH ve STEPAIC algoritmalar1 basarili olarak belirlenmistir.

1000 6rneklem biiyiikliigiinde A senaryosunda LR ile rekabet eden ve B ve C
senaryolarinda LR’den daha basarili olan KSVM, NNET, DBARTS, QDA, EARTH
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ve STEPAIC algoritmalar1 PS tahmininde iistiin algoritmalar olarak belirlenmistir.
Ayrica LR ile birlikte bu algoritmalar kullanilarak yeni bir kombine tahminci
olusturularak tekrar bir benzetim ¢alismasi yapilmistir. Benzetim ¢alismasi sonucunda
A senaryosunda LR %0,496 ve kombine tahminci %0,527 ile kestirimde bulunmustur.
B senaryosunda LR %210,160 ve kombine tahminci %7,405 ile kestirimde
bulunmustur. C senaryosunda ise LR %17,762 ve kombine tahminci %7,672 ile
kestirimde bulunmustur. SOF, OF, VO ve KS dikkate alindiginda ise LR ve kombine
tahminci birbirine yakin eslestirme dengesi gostermistir. 1000 6rneklem biiyiikliigii ile
gerceklestirilen benzetim sonuglarina gore LR, KSVM, NNET, DBARTS, QDA,
EARTH ve STEPAIC algoritmalarinin kombinesi ile olusturulan yeni tahmin
modelinin senaryo zorlastikca daha az yanlilikla tedavi etkisini tahmin ettigi

belirlenmistir.

Benzetim ¢alismalar1 sonucu elde edilen eslestirme sonuglari incelendiginde her
iki 0rneklem biiyiikliigiinde de model zorluluk derecesi arttikca LR’nin yanlilik
degerinin arttig1 goriilmektedir. LR, 500 ve 1000 6rneklem biiyiikliigiinde A, B ve C
senaryolarinda neredeyse benzer yanlilik degeri ile kestirimlerde bulunmustur. Ancak
kombine tahminci literatiirdeki aragtirmalara benzer olarak n=1000 biiyiikliigiinde A,
B ve C senaryolariin tamaminda n=500 6rneklem biiyiikliigline gore daha yansiz
kestirimlerde bulunmustur. LR ile kombine algoritma sonuglar1 karsilastirildiginda A
senaryosunda benzer kestirimlerde bulundugu goriilmektedir. Bu da kombine
tahmincinin LR ile rekabet edebildigini gostermistir. B ve C senaryolarinda ise
kombine tahminci daha basarili kestirimlerde bulunmustur. Ozellikle n=1000
orneklem biiyiikliigiinde en zor senaryo olan C senaryosunda kombine tahmincinin
LR’den %10,09 daha az yanli kestirimde bulunmasi ve LR’nin %17,76 gibi yiiksek bir
yanlilik kestiriminde bulunmasi karmasik modellerde Makine 6grenme veya diger
algoritmalarin LR’ye alternatif veya daha basarili algoritma olarak PS tahmininde
kullanilmasinin yanlilig1 azaltacagin1 gostermektedir. Ayrica belirlenen algoritmalarin
ozellikle biiyiik orneklemlerde daha basarili kestirimlerde bulundugu sonucuna

ulasilmustir.
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Denge gostergeleri olan SOF, OF, VO ve KS incelendiginde de biiylik
orneklemde LR ve kombine tahmincinin daha dengeli eslestirme yaptigi
gorilmektedir. Her iki 6rneklem biiyiikliigiinde SOF, OF, VO ve KS degerleri LR ve
kombine algoritma ile neredeyse benzer olarak bulunmustur. Ancak o6zellikle C
senaryosunda Yapay Sinir Aglari, Kuadratik Diskriminant Analizi, Cok Degiskenli
Uyarlanabilir Regresyon Egrileri ve Adimsal Akaike Bilgi Kriteri yontemleri LR’ye
gore benzer VO ve KS degerleri elde etmis olsa da, SOF degerlerinde daha basarili

eslestirme analizi gergeklestirmistir.

Lalonde verileri eslestirme analizinin dnemini gostermesi agisindan uygun bir
veri setidir. Ciinkii Lalonde’nin yapmis oldugu arastirma sonucunda egitim
programina katilanlarin daha sonrasinda katilmayanlardan yiiksek gelir elde etmesi
gerekmektedir. Ancak egitimin etkisini arastirmak i¢in yapilan arastirmada kontrol
grubunun gelir ortalamast 6984.170$, deney grubunun ise 6349.144$ oldugu
goriilmiistiir. Yani egitime katilmayanlarin ortalamasi katilanlardan 635$ daha fazla
olarak bulunmustur. Ancak mevcut ekonometrik ¢aligsmalar egitime yatirim yapmanin
veya iyi okullara gitmenin kazanglar i¢in olumlu bir etkisi oldugunu gdstermekte idi.
Bundan dolayr egitim programimin basarisiz  olma ihtimalinin olmadig
diisiiniildiiginde bu durumun sebebi deney tasarimu ile ilgili karistiric degiskenlerin
kontrol altina alinmamasidir. Yani arastirilan is programi etkisi disinda arastirmada
diger karistiric1 etkenler gruplarda benzer degildir. Bu yiizden ¢6ziim olarak daha
sonraki ¢aligmalarda yas, egitim, etnik koken, medeni durum, gelir ve 1974 ve 1975
kazanclar1 bakimindan tedavi grubuna benzeyen bir yapay kontrol grubu olusturmak
icin PS’ye dayali eslestirme analizi uygulanmistir. Eslestirme analizi ile olusturulan
yari-randomize c¢alismanin sonucunda, is egitiminin 1978'deki gercek kazanglar
tizerinde gercekten olumlu bir etki yarattigi sonucuna varilmistir. Eslestirme
sonucunda 185 deney ve 185 kontrol arasinda basit bir karsilastirmayla ortalama
egitim etkisi 908$, regresyon modeli ile ise 960$ olarak bulunmaktadir. Ancak
ortalama egitim etkisi veya deney grubunda ortalama egitim etkisi literatiirde farkli PS

tahmin yontemine gore degismektedir.
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Dehejia ve Wahba (1999) yontem karsilagtirmalarinda duyarlilik analizlerinin de
yapilabilmesi i¢in Lalonde veri setinde kullanilan 297 egitim verilen tedavi ve 425
egitim verilmeyen kontrol grubundan, 1974 takvimindeki kazanglarin elde edilemedigi
gozlemleri ¢ikararak, veri setini 185 tedavi ve 260 kontrol gézlemine indirgemistir
(Lalonde veri setinde analizler egitim Oncesi kazanglarin sadece 1 yil Oncesine
dayanmaktadir. Ancak bir yildan daha fazla Oncesindeki kazanglarin kullanilmasi
tedavi etkisinin dogru bir sekilde tahmin edilmesinde Onemlidir. Ciinkii egitim
programlar i¢in goniillii olan birgok kisi, egitim programina girmeden hemen 6nce
kazanglarinda bir diisiis yasamaktadir). Veri ¢ikarma esnasinda gozlenen ve
gozlenmeyen ortak degiskenler arasindaki denge bozulmamistir (Dehejia ve Wahba,
1999).

Lalonde deneysel veri setinde egitim programi sonrasi bireylerin gelir
diizeylerine egitimin etkisinin 1794 § (eslestirme yapilmadan veri setinde tedavi
grubundakilerin kazanci kontrol grubundakilerden ortalama 1794 $ daha fazla) oldugu
bulunmustur (Colson ve ark., 2016; Dehejia ve Wahba, 2002). Farkli se¢enekler ile
yapilan eslestirme sonrasinda ise literatiirde birgok farklit ATE veya ATT Onerilmistir.
Calismamizda ise ATT degerleri 1573 ile 2624 arasinda bulunmustur. Deneysel
sonuglara en yakin ATT sirasiyla QDA, STEPAIC, NNET, Kombine, EARTH ve LR
tahmincileri ile bulunmustur. Ancak algoritma performanslari i¢in 6nemli olan denge
degeri Mutlak SOF toplamlar1 dikkate alindiginda benzetim galigmalarinda LR’den
daha basarili olan algoritmalardan QDA hari¢ Kombine, NNET, STEPAIC ve EARTH
gercek veri setinde de LR’den daha basarili olmustur. Gergek veri setinde kategorik
yapida olan degiskenlerde algoritmalar benzer basariy1 gostermis olsa da 6zellikle
siirekli yapidaki sayisal ortak degiskenlere gore elsestirme basarisinda Kombine
tahminci en yakin dengeyi saglamistir. Ayrica denge sonucunda VO’lara baktigimizda
LR’nin re74 ve re75 gibi biiylik degerli sayisal Olgiimlerde eslestirme dengesini
yakalayamadig1 goriilmiistiir. Kombine tahminci ise neredeyse 1’e yakin VO dengesi
gostermistir. KS istatistiginde de benzer durum gozlenmistir. SuperLearner i¢indeki
tahmincilerin agirlik katsayilarina bakildiginda da kombine tahminciden sonra en az

SOF dengesi gosteren STEPAIC’nin en biiylik katsayiya sahip oldugu ve en yiiksek
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SOF dengesi gosteren LR’nin en diisiik katsayiya sahip oldugu ve modelde

kullanilmadig1 gortilmiistiir.

Bu sonuglar gostermektedir ki gézlemsel ¢alismalarda elde edilen ATT ve ATE
degerleri dogrudan eslestirme analizinde kullanilan PS’lere ve dolayisiyla eslestirme
basarisina baghdir. Eslestirme ise PS’ye gore yapilmaktadir. PS’nin vaka ve kontrol
grubundaki bireylere verilen ortak degiskenlerin benzerligine bagl bir 6zet istatistik
oldugu diisiiniildiigiinde her ¢aligmada LR ile PS hesaplanmasi durumunda tedavi veya
kontrol grubuna atanma olasiliginda dogrusal olmayan iliskiler veya etkilesimlerin
bulunmasi halinde yanli sonuglar elde edilmis olacaktir. Elde ettigimiz sonuglara gore
gozlemsel ¢aligmalarda LR’ye ek olarak ML algoritmalar1 veya diger algoritmalarin
da PS hesaplanmasinda kullanilarak denge degerlendirmesinin yapilmasi ve denge

basarisina gore yansiz ATT veya ATE nin hesaplanmasi onerilebilir.

Arastirmamizin birinci kisithligi benzetim sonucglarmin bizim {irettigimiz
iliskilere dayali olan benzetim verisine dayanmasidir. Ancak Setoguchi (2008) iiretilen
bu veri yapisinin hem klinik farmakoloji hem de epidemiyolojiyi kapsayan ve g¢ok
sayida  insanda  ilaglarin  kullannommin  ve  etkilerinin  incelendigi
Farmakoepidemiyolojik ¢aligmalardaki yaygin olan veri yapisint modelledigini ifade
etmistir. Uretilen bu veride birgok siirekli ve kategorik karistiric1 degisken bulunmasi
ve gercek tedavi etkisi aragtirmalarindan yola ¢ikarak {iretilmesi bu kisitlilik i¢in bir
cevap olusturmaktadir. Ancak farkli korelasyonlar ve farkli 6rneklem biyiiklikleri ile

tiretilecek benzetim ¢alismalari ile daha sonra benzer ¢alismalar tekrarlanabilir.

Ikinci bir kisithilik ise; Setoguchi ve ark. (2008), Lee ve ark. (2010), Pirracchio
ve ark. (2014) ve Colson ve ark. (2016)’nin ¢aligsmalarinda oldugu gibi bu ¢alismada
da her bir algoritmanin yalnizca varsayilan ozellikleri kullanilmigtir. Ciinkii PS
tahmininde makine 0grenme algoritmalar1 i¢in bir¢ok arastirmacinin kullanacagi
secenegin varsayilan ayarlar olacagi distiniilmektedir. Herhangi bir algoritmanin
makine 6grenme uzmani bir kullanici tarafindan uygulandiginda daha iyi performans

gdstermesi olasidir. Ornegin rastgele ormanlar bazen biiyiik egilimli skor agirliklari
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tiretmektedir ancak tahmin algoritmasina asir1 agirliklarin olasiligini azaltmak igin
miidahale edilebilmektedir. Ayrica sonu¢ degiskeni olarak kabul edilen tedavi ve
kontrol grubunu gosteren tedavi degiskeni ile ortak degiskenler arasindaki etkilesimler
analiz edilerek etkilesimlere sahip modellerin oldugu LR kullanilarak elde edilen
eslestirme dengesinin sonuglar1 yaygin olarak kullanilan basit ana etkiler modelinden
daha iyi performans gosterebilecektir. Bazi aragtirmacilar etkilesimleri kontrol etmeyi
onermis olsalar da (Lee ve ark., 2010) maalesef uygulamada yaygin olarak dikkate

alinmamaktadir.

Calismanin {iglincii bir kisithihigr ise SOF, OF, VO ve KS denge istatistikleri
disinda giincel denge degerlendirme yontemleri ile de arastirmanin

tekrarlanabilecegidir. Ancak pratikte halen denge degerlendirmesinde yaygin olarak

SOF, OF, VO ve KS istatistikleri kullanilmaktadar.

Bu ¢alismanin diger ¢alismalardan bazi gii¢lii yanlart mevcuttur. Bunlardan ilki
literatiirde LR ile karsilastirilan ML c¢alismalarinda ilk kez LR ile en uyumlu
kestirimlerde bulunan algoritmalar bu tez calismasi ile belirlenmistir. ikincisi ise PS
hesabinda bazi algoritmalar bireysel olarak ilk kez bu g¢alismada kullanilmistir.
Ozellikle BAYESGLM, CFOREST, DBARTS, EARTH, GAM, IPREDBAGG,
GLMNET, KERNELKNN, KSVM, QDA, STEPAIC, SVM ve XGBOOST
algoritmalar1 ile PS tahmini yapilan bir ¢alismaya literatiirde rastlanmamustir. PS
tahmininde literatiirde kullanilmayan bir¢ok yontem ilk kez bu tez g¢alismasi ile
onerilmistir. Literatiirde 0Ozellikle random forest, GBM gibi makine &grenme
algoritmalarina odaklanilmistir. Ancak bu algoritmalar LR’ye gore ¢ok daha uzun
sirede PS hesaplamaktadir. Literatiirde benzetim caligmalarinda 1000 benzetim
kullanilmast da hesaplamalarin uzun zaman almasindan kaynaklanmaktadir. QDA,
EARTH ve STEPAIC gibi algoritmalar ise zaman agisindan LR ile miicadele edebilen
algoritmalardir. Bu g¢alismanin en 6nemli istiinliiglinden digeri ise yeni Onerilen
kombine tahminci model ile varsayilan segenekler disinda daha 6zel ayarlar ile daha

yansiz sonuglarin elde edilebilmesidir.
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5. SONUC VE ONERILER

Gozlemsel ¢alismalarda eslestirme analizi sonrasinda vaka ve kontrol grubu
karsilastirilirken eslestirilmis t testi sonucunda anlamli ¢ikan p degeri sonrasinda
verilecek ortalamalar arasindaki fark veya hesaplanan tedavi etkileri vakaya karsi
eslesen kontrol grubu se¢imine gore degismektedir. Cogu klinik arastirmada gruplar
arasinda cinsiyet ve yas gibi birden ¢ok ortak degisken/faktor agisindan biiyiik
farkliliklar bulunan bir veri setinin analizi sonucunda etkisi arastirilan bir parametre
acisindan gruplar arasinda anlamli farklilik goriiliirken eslestirme analizi yapilmasi
sonucunda gruplar dengeli hale geldikten sonra elde edilen analiz sonucunda ayni
parametre agisindan gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli farklilik goriilmedigi
ortaya c¢ikmaktadir. Eslestirme analizi ise literatiirde ¢ogunlukla PS kullanilarak
yapilmaktadir. Dolayisiyla PS tahmini karistirict faktorlerin etkisini arindirarak saf
tedavi etkisini belirlemek i¢in aragtirmalarda dikkate alinmasi1 gereken ve her gecen

giin 6nemi artan bir yontemdir.

Literatiirde ML algoritmalar1 PS hesabinda istege bagl se¢ilmis olup birbirine
goreli etkinliklerinin kiyaslandigi calismalar eksiktir. Bu tez ¢alismasiyla modelde
sadece ana etkiler bulunmadigi yani etkilesim etkilerinin ve dogrusal olmayan
iligkilerin oldugu durumlarda, LR’ye alternatif veya daha basarili yapay sinir aglar
gibi bazi makine 6grenme algoritmalari, bayesci genellestirilmis dogrusal modeller,
kuadratik diskriminant analizi ve adimsal akaike bilgi kriteri gibi bazi diger
algoritmalar belirlenmis ve belirlenen algoritmalar ile yeni bir kombine tahminci
olusturularak PS tahmini yapilmistir. Bu algoritmalarinin eslestirme analizindeki

basarisi benzetim ve gergek veri caligmasi ile arastirilmistir.

Benzetim c¢aligmalar1 sonucunda model giigliik derecesi arttikca LR nin yanlilik
degerinin arttigt ve NNET, QDA, EARTH, STEPAIC, KSVM ve DBARTS
algoritmalarimin daha az yanli kestirimlerde bulundugu belirlenmistir. Bu
algoritmalardan NNET, QDA, EARTH, STEPAIC ve bu tez ¢alismasi sonucunda

onerilen Kombine tahminci model ile ger¢ek veri setinden elde edilen PS’ler ile
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yapilan eslestirme analizi sonucunda QDA harig tiim modeller LR’den daha dengeli
eslestirme analizi sonucu vermistir. Benzetim uygulamalari ile LR’ye alternatif olarak
belirlenen algoritmalarin eslestirme analizi 6ncesinde PS tahmininde kullanilmasinin
gbzlemsel arastirmalarin giivenirligini artiracagi sonucuna ulasilmistir. Ozellikle
kombine tahminci ile elde edilen yeni PS tahmin modeli sonuglarinin gergek veri

uygulamasinda da daha basarili olmasi bu tez hipotezini desteklemistir.

Parametrik yontemler (LR) tedavi gruplarina atanma olasihigi ile ortak
degiskenler arasindaki iligskinin fonksiyonel yapisi ile ilgili varsayimlar gerektirir. PS
hesab1 i¢in modelin yanlis belirlenmesi tedavi etkisinin yanli tahminlerine sebep
olabilmektedir. Modelde tedavi veya kontrol grubuna atanma olasilig1 ile ortak
degiskenler/farktorler —arasinda etkilesim etkileri veya kuadratik iligkiler
bulunmadiginda, yani sadece temel etkiler oldugunda LR ile dengeli eslestirme analizi
gerceklestirilmekte ve buna dayali olarak yansiz tahminlere ulasilmaktadir. Ancak
dogrusal olmayan iligkiler ve/veya etkilesimlerin bulundugu modeller igin ML
yontemleri ve kombine tahminci model ile daha dengeli ve yansiz tahminler elde
edilmistir. Bu c¢alisma sonucunda arastirmacilara bu modellerin denenmesi
onerilmektedir. ML yontemlerinde dogrusallik veya etkilesimler incelenmeden
dogrudan ortak degiskenler segilerek skorlar hesaplanabilmektedir. PS hesaplamak ve
gruplar aras1 dengeyi degerlendirebilmek i¢in son yillarda kullanimi artmaya baglayan
ML yaklasgimlarinin basarisinin  gozlemsel calismalarin  giivenirligini artiracag

diistiniilmektedir.
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OZET

l}andomize Olmayan Klinik Cahsmalarda En Uygun Eslestirme Analizi icin Makine
Ogrenme Algoritmalari ile Yeni Propensity Skor Tahmin Modellerinin Gelistirilmesi

Randomizasyonun yapilamadigi gézlemsel arastirmalarda, tedavi ve kontrol gruplari
arasinda aragtirma oncesinde bir¢ok ortak degisken veya faktore gore farkliliklar bulunabilir.
Gruplar arastirilan etken disinda diger 6zellikler agisindan homojen olmadiginda saf tedavi
etkisi kestirilemeyecek ve yanli tahminlere ulasilacaktir. Gozlemsel arastirmalarda tedavi
etkisinin yansiz tahminlerini elde etmek ve karistirict (confounder) degiskenlerin etkisini
gidermek i¢in literatiirde yaygin olarak Lojistik Regresyon (LR) ile hesaplanan Propensity
skor (PS) tahminine dayali eslestirme analizi kullanilmaktadir.

Bu calismada tedavi gruplari ile ortak degiskenler arasinda ana etkiler disinda etkilesim
etkilerinin ve dogrusal olmayan iligkilerin bulundugu modellerde PS tahmini i¢in klasik
yontem olan LR’ye alternatif olarak makine 6grenme yontemleri (genellestirilmis boosted
modeller, siniflandirma ve regresyon agaglari, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglart
vb.) ve bazi yaygin kullanilan yontemlerin (bayesci genellestirilmis dogrusal modeller,
kuadratik diskriminant analizi ve adimsal akaike bilgi kriteri vb.) basarisini benzetim galigmasi
ile degerlendirmek suretiyle yeni bir kombine tahminci model gelistirmek amag¢lanmistir. Bu
amagla gerceklestirilen birinci benzetim ¢alismasinda sadece ana etkilerin bulundugu modelde
LR ile hesaplanan PS degerleri ile en uyumlu sonug veren ilk {i¢ algoritma 500 ve 1000
orneklem biiyiikliigii igin sirasiyla BAYESGLM, GLMNET ve GAM olarak bulunmustur.

Sadece temel etkilerin oldugu birinci benzetim senaryosunda LR ile rekabet edebilen ve
etkilesim ve kuadratik iliskilerin oldugu daha karmagik ikinci ve Tgiincii benzetim
senaryosunda da LR’den daha basarili olan 1000 6rneklem biiyiikliigiinde KSVM, NNET,
DBARTS, QDA, EARTH, STEPAIC ve 500 6rneklem biyiikligiinde NNET, QDA, EARTH
ve STEPAIC algoritmalart PS tahmininde istiin algoritmalar olarak belirlenmistir. LR ile
birlikte bu algoritmalar kullanilarak olusturulan yeni kombine PS tahmin modelleri ile yapilan
iic farkli benzetim senaryosu sonucunda model zorluluk derecesi arttikca LR ile elde edilen
tahminlerde yanlilik degerinin arttig1 goriilmiistiir. Ozellikle karmasik modellerde kombine
tahminci ile LR sonuglari arasinda biiyiik yanlilik farki bulunmasi kombine tahmincinin veya
KSVM, NNET, DBARTS, QDA, EARTH ve STEPAIC algoritmalarinin LR’ye alternatif
veya daha basarili algoritma olarak PS tahmininde kullanilabilecegini gdstermistir. Ayrica
gercek veri ile yapilan uygulama sonuglari da tez hipotezini desteklemistir.

PS vaka ve kontrol grubundaki bireylerin sahip oldugu karistirici degisken 6zelliklerine
gore elde edilen bir 6zet istatistiktir. Bu yiizden vaka veya kontrol grubuna atanma olasiligi ile
ortak degiskenler arasinda dogrusal olmayan iliskiler veya etkilesimlerin bulundugu
modellerde LR yoOntemiyle PS hesaplanmasi durumunda yanli tahminler elde edilmis
olacaktir. Elde ettigimiz sonuglara gore gozlemsel calismalarda LR’ye ek olarak basarili
bulunan ML algoritmalar1 veya diger algoritmalarin da PS hesaplanmasinda kullanilarak
denge degerlendirmesinin yapilmasi onerilebilir.

Parametrik yontemler (LR) deney gruplarina atanma olasiligi ile ortak degiskenler
arasindaki iligkinin fonksiyonel yapisi ile ilgili varsayimlar gerektirir. PS hesabi i¢in modelin
yanlig belirlenmesi tedavi etkisinin yanli tahminlerine sebep olabilmektedir. Modelde sadece
temel etkiler oldugunda LR ile dengeli eslestirme analizi gergeklestirilmekte ve buna dayali
olarak yansiz tahminlere ulagilmaktadir. Ancak tedavi veya kontrol grubuna atanma olasilig1
ile ortak degiskenler/farktorler arasinda etkilesim etkileri ve/veya kuadratik iligkiler bulunan
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modeller icin ML yontemleri ve kombine tahminciler ile daha dengeli ve yansiz tahminler elde
edilmistir. Bu ¢alisma sonucunda arastirmacilara bu modellerin denenmesi Onerilmektedir.
ML yontemlerinde dogrusallik veya etkilesimler incelenmeden dogrudan ortak degiskenler
secilerek skorlar hesaplanabilmektedir. PS hesaplamak ve gruplar aras1 dengeyi
degerlendirebilmek icin son yillarda kullanimi artmaya baslayan ML yaklasimlarinin
gozlemsel ¢alismalarin giivenirligini arttiracagi diisiiniilmektedir.

Anahtar Sozciikler: Eslestirme, Lojistik Regresyon, Makine Ogrenme, Propensity Skor,
Randomize olmayan c¢aligmalar.
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SUMMARY

Development of New Propensity Score Estimation Models with Machine Learning
Algorithms for Optimal Matching Analysis in Non-Randomized Clinical Trials

In observational studies in which randomisation cannot be performed, there may be
differences between treatment and control groups according to many covariates or factors prior
the research. When the groups are not homogeneous in terms of other characteristics beside
the investigated factors, pure treatment effect cannot be predicted, which will cause biased
estimates. In observational studies, matching analysis based on Propensity Score (PS)
estimation calculated by Logistic Regression (LR) is widely used in the literature in order to
obtain unbiased estimates of the treatment effect and to eliminate the influence of confounding
variables.

This study aims to develop a new combined predictor model by evaluating success of
machine learning methods (generalized boosted models, classification and regression trees,
support vector machines, artificial neural networks etc.) and some commonly used methods
(Bayesian generalized linear models, quadratic discriminant analysis, stepwise akaike
information criterion, etc.) with simulation studies as an alternative to logistic regression
which is the classical method for PS estimation in the models with interaction effects and
nonlinear relations. In the first simulation studies having 500 and 1000 sample size, the first
three algorithms showing best agreement with the PS values calculated with LR were found
as BAYESGLM, GLMNET and GAM respectively in the model having only the main effects.

KSVM, NNET, DBARTS, QDA, EARTH, STEPAIC algorithms and NNET, QDA,
EARTH and STEPAIC algorithms, which are more successful than LR in the more complex
second and third simulation scenarios formed, which can compete with LR in the first
simulation scenario with only basic effects, were determined as superior algorithms in PS
estimation for sample size of 1000 and 500 respectively. As a result of three different
simulation scenarios formed with new combined PS estimation models using LR together with
these algorithms, the value of bias was found to increase in the estimates obtained through LR.
Especially in complex models, the difference between the combined estimator model and the
LR results showed that the combined estimator or the KSVM, NNET, DBARTS, QDA,
EARTH and STEPAIC algorithms could be used to estimate PS as an alternative or more
successful algorithm to LR. In addition, the application results with real data supported the
hypothesis of the thesis.

PS is a summary statistics obtained according to the covariate variable characteristics
of subjects in the case and control group. Therefore, if there are nonlinear relationships or
interactions between the covariates and the probability of being assigned to the case or control
group, biased predictions will be obtained in the cases of calculating PS by LR method.
According to the results obtained in this study, in addition to LR, it can be suggested to perform
a balance assessment using ML algorithms or other algorithms in calculating PS in
observational studies.

Parametric methods (LR) require assumptions about the functional structure of the
relationship between the probability of being assigned to experimental groups and the
covariates. Incorrect determination of the model for a propensity score calculation may lead
to biased estimation of treatment effect. When there are only basic effects in the model,
balanced matching analysis with LR is performed and unbiased estimations are achieved.
However, more balanced and unbiased estimates were obtained with the ML methods and
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combined estimators in the models with interaction effects and/or quadratic relations between
the probability of being assigned to the treatment or control groups and the covariates/factors.
As a result of this study, researchers are recommended to try these models. In ML methods,
the scores can be calculated by directly selecting covariates without examining linearity and
interactions. It is thought that the reliability of observational studies will increase with the use
of ML approaches that have started to increase in recent years in order to calculate PS and to
evaluate the balance between groups.

Keywords: Logistic Regression, Machine Learning, Matching, Nonrandomized Trials,
Propensity Score.
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EK-1. Benzetim Verisi Uretimi icin Ornek R Kodlari (Senaryo A, n=1000)

function(n){

F.sample.cor <- function(x, rho) {

y <- (rho * (x - mean(x)))/sgrt(var(x)) + sqrt(1 - rho™2) * rnorm(length(x))
#cat("Sample corr =", cor(x, y), "\n")

return(y)

F.generate <- function(size, scenario) {
w1l <- rnorm(size, mean=0, sd=1)
w2 <- rnorm(size, mean=0, sd=1)
w3 <- rnorm(size, mean=0, sd=1)
w4 <- rnorm(size, mean=0, sd=1)
w5 <- F.sample.cor(wl, 0.2)

w6 <- F.sample.cor(w2, 0.9)

W7 <- rnorm(size, mean=0, sd=1)
w8 <- F.sample.cor(w3, 0.2)

w9 <- F.sample.cor(w4, 0.9)

w10 <- rnorm(size, mean=0, sd=1)

wl <- ifelse(wl > mean(wl), 1, 0)
w3 <- ifelse(w3 > mean(w3), 1, 0)
w5 <- ifelse(w5 > mean(w5), 1, 0)
w6 <- ifelse(w6 > mean(w6), 1, 0)
w8 <- ifelse(w8 > mean(w8), 1, 0)
w9 <- ifelse(w9 > mean(w9), 1, 0)

if (scenario == "A"){

z.a_trueps <- (1 + exp( -(0 + b1*w1l + b2*w2 + b3*w3 + b4*w4 + b5*wW5 + b6*w6 + b7*w7) ))*-1
} else

if (scenario == "B") {

z.a_trueps <- (1 + exp( -(0 + b1*wl + b2*w2 + b3*w3 + b4*w4 + b5*w5 + b6*w6 + b7*w7
+ b2*w2*w2 + b1*0.5*wl*w3 + b2*0.7*w2*w4 + b4*0.5*w4*w5 + b5*0.5*w5*w6) ) )*-1
} else

{

# scenario C

z.a_trueps <- (1 + exp( -(0 + b1*wl + b2*w2 + b3*w3 + b4*w4 + b5*w5 + b6*w6 + b7*w7
+ b2*w2*w2 + b4d*w4*w4 + b7*w7*w7 + b1*0.5*wl*w3 + b2*0.7*w2*w4 +h3*0.5*w3*w5
+ b4*0.7*w4*w6 + b5*0.5*w5*w7 + b1*0.5*wl*w6 + b2*0.7*w2*w3 + b3*0.5*w3*w4

+ b4*0.5*wa*w5 + b5*0.5*w5*we6) ) )*-1

}

prob.exposure <- runif(size)
z.a <- ifelse(z.a_trueps > prob.exposure, 1, 0)

y.a<-a0 +al*wl + a2*w2 + a3*w3 + ad*w4 +a5*w8 + a6*w9 + a7*wl0 + gl*z.a

sim <- as.data.frame(cbind(w1, w2, w3 ,w4, w5, w6, w7, w8, w9, w10, z.a, y.a))
return(sim)

b0 <-0
bl1<-0.8
b2 <--0.25
b3<-0.6
b4 <--0.4
b5 <--0.8
b6 <--0.5
b7 <-0.7
a0 <- -3.85
al<-0.3
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a2 <--0.36
a3 <--0.73
a4 <--0.2
ab<-0.71
a6 <--0.19
a7 <-0.26
gl<--04

simdata <- F.generate(1000, "A")

simdata

LR ile PS Hesaplanmasi Ve Eslestirme Analizi icin Ornek Kod:

glm<-glm(z.a ~ wl + w2 + w3 + w4 + w5 + w6 + w7 + w8 + w9 + w10, data = simdata, family="binomial’)

esles=Match(Y = simdataS$y.a, Tr = simdata$z.a, X = glm$fitted)

ML (Bayesglm) ile PS Hesaplanmast Ve Eslestirme Analizi icin Ornek Kod:
SL.library <- c(""SL.bayesglm")

SL.out <- SuperLearner(Y = simdata$z.a, X =
Simdata[,c("wl"l"W2"l"W3"l"W4","W5"1"W6"l"W?","WS","W9"’"W10")]l
SL.library = SL.library,
family = 'binomial’,
cvControl = list(V=10))

esles=Match(Y = simdata$y.a, Tr = simdata$z.a, X = SL.out$SL.predict)

Kombine Tahminci ile PS Hesaplanmasi ve Eslestirme Analizi icin Ornek Kod:

SL.library <- ¢("SL.glm","SL.ksvm","SL.nnet","SL.qda","SL.dbarts","SL.earth","SL.stepAIC")
SL.out <- SuperLearner(Y = simdata$z.a, X =
simdata[,c("w1","w2","w3" "w4" "w5","w6","w7","w8","w9","w10")],

SL.library = SL.library,

family = 'binomial’,

cvControl = list(VV=10))

esles=Match(Y = simdata$y.a, Tr = simdata$z.a, X = SL.out$SL.predict)
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EK-2. Denge Sonuglar1 (Senaryo A, n=500)

LR i¢in denge sonugclari

SOF OF VO KS
Wi 0,006 0,003 1,011 -
Wa -0,002 -0,002 1,056 0,112
W3 0,004 0,002 1,013 -
Wi -0,010 -0,011 1,072 0,110
W5 -0,002 -0,001 1,013 -
Ws 0,001 0,001 1,012 -
W7 0,014 0,014 1,089 0,108
Wsg -0,009 -0,005 1,015 -
Ws -0,001 -0,001 1,014 -
Wio -0,005 -0,005 1,043 0,115
Mutlak Ortalama 0,005 0,005 1,034 0,111

KSVM ig¢in denge sonuglari

SOF OF VO KS
W1 -0,030 -0,015 1,048 -
W2 0,068 0,067 1,21 0,152
W3 -0,035 -0,017 1,049 -
W4 0,029 0,028 1,213 0,149
W5 0,030 0,015 1,051 -
Ws 0,091 0,045 1,083 -
W7 -0,026 -0,024 1,255 0,145
Ws -0,013 -0,007 1,039 -
Ws 0,067 0,033 1,063 -
Wio 0,001 0,001 1,229 0,149
Mutlak Ortalama 0,039 0,025 1,124 0,149

BAYESGLM igin denge sonuglari

SOF OF VO KS
W1 0,003 0,002 1,012 -
Wa -0,001 -0,002 1,056 0,111
W3 0,003 0,002 1,014 -
Wi -0,005 -0,005 1,061 0,110
Ws -0,006 -0,003 1,013 -
W -0,004 -0,002 1,011 -
W7 0,013 0,013 1,087 0,108
Ws 0,006 0,003 1,015 -
Wy -0,001 -0,001 1,014 -
Wio -0,001 -0,001 1,058 0,115
Mutlak Ortalama 0,004 0,003 1,034 0,111
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GLMNET igin denge sonuglari

SOF OF VO KS
W1 0,016 0,008 1,010 -
W> -0,012 -0,013 1,065 0,111
W3 0,017 0,008 1,011 -
W4 -0,018 -0,018 1,060 0,111
W5 -0,013 -0,007 1,012 -
W -0,005 -0,003 1,012 -
W7 -0,011 -0,010 1,068 0,107
Ws -0,005 -0,002 1,015 -
Wy -0,003 -0,001 1,014 -
Wio -0,003 -0,003 1,046 0,112
Mutlak Ortalama 0,010 0,007 1,031 0,110

NNET icin denge sonuglari

SOF OF VO KS
W1 0,045 0,022 1,010 -
W2 -0,016 -0,016 1,071 0,104
W3 0,032 0,016 1,014 -
Wa -0,026 -0,026 1,079 0,103
Ws -0,028 -0,014 1,014 -
Ws -0,020 -0,010 1,011 -
W~ 0,045 0,044 1,119 0,105
WSs 0,009 0,004 1,019 -
Wo -0,007 -0,004 1,017 -
Wio 0,001 <0,001 1,076 0,104
Mutlak Ortalama 0,023 0,016 1,043 0,104

DBARTS i¢in denge sonuglari

SOF OF VO KS
Wi -0,072 -0,036 1,047 -
W2 0,055 0,054 1,113 0,122
W3 -0,058 -0,029 1,041 -
Way 0,012 0,012 1,119 0,119
Ws 0,074 0,037 1,050 -
Wi 0,093 0,046 1,066 -
Wy -0,010 -0,009 1,160 0,116
Ws -0,007 -0,004 1,023 -
W 0,069 0,034 1,044 -
Wio 0,002 0,002 1,104 0,121
Mutlak Ortalama 0,045 0,026 1,077 0,120

QDA i¢in denge sonuglart

SOF OF VO KS
Wi 0,002 0,001 1,019 -
W2 -0,010 -0,010 1,074 0,123
Ws 0,004 0,002 1,019 -
Wi -0,020 -0,020 1,093 0,123
Ws 0,001 0,001 1,019 -

We -0,001 <0,001 1,017 -




W7 0,030 0,029 1,108 0,123
Ws 0,004 0,002 1,021 -
Wo -0,008 -0,004 1,018 -
Wio 0,011 0,011 1,081 0,126
Mutlak Ortalama 0,009 0,008 1,047 0,124
GAM ig¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,008 -0,004 1,017 -
W -0,007 -0,007 1,068 0,110
W3 -0,002 -0,001 1,015 -
W4 0,003 0,003 1,062 0,111
W5 0,004 0,002 1,016 -
We 0,003 0,001 1,014 -
W7 0,006 0,005 1,090 0,105
Ws -0,002 -0,001 1,016 -
Wy 0,004 0,002 1,015 -
Wio 0,001 0,001 1,055 0,111
Mutlak Ortalama 0,004 0,003 1,037 0,109
EARTH i¢in denge sonuglart
SOF OF VO KS
W1 0,025 0,012 1,012 -
W2 -0,041 -0,041 1,081 0,118
W3 0,046 0,023 1,015 -
W4 -0,037 -0,037 1,089 0,117
Ws -0,029 -0,014 1,014 -
Ws -0,052 -0,026 1,004 -
W7 0,026 0,025 1,103 0,110
Ws 0,002 0,001 1,021 -
Wo -0,017 -0,009 1,015 -
Wio -0,008 -0,008 1,080 0,122
Mutlak Ortalama 0,028 0,020 1,043 0,117
STEPAIC i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,024 0,012 1,013 -
W2 -0,047 -0,047 1,059 0,114
W3 0,056 0,028 1,015 -
W4 -0,025 -0,025 1,067 0,112
W5 -0,024 -0,012 1,012 -
Ws -0,042 -0,021 1,003 -
W7 0,009 0,010 1,082 0,106
Ws 0,006 0,003 1,016 -
Wo -0,011 -0,005 1,015 -
Wio -0,005 -0,005 1,054 0,121
Mutlak Ortalama 0,025 0,017 1,034 0,113
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IPREDBAGG i¢in denge sonuglari

SOF OF VO KS
Wi 0,067 0,033 1,127 -
W> 0,254 0,250 1,384 0,257
W3 0,090 0,045 1,110 -
W4 0,170 0,167 1,378 0,238
W5 -0,086 -0,043 1,112 -
Ws 0,186 0,092 1,248 -
W7 -0,430 -0,413 1,591 0,304
Ws 0,004 0,002 1,115 -
Wo 0,169 0,084 1,207 -
Wio -0,018 -0,018 1,315 0,224
Mutlak Ortalama 0,147 0,115 1,259 0,256

GBM i¢in denge sonuglari

SOF OF VO KS
Wi 0,056 0,028 1,018 -
W2 0,130 0,128 1,135 0,144
Ws 0,064 0,032 1,023 -
W4 0,091 0,090 1,154 0,137
Ws -0,054 -0,027 1,018 -
Ws 0,066 0,033 1,057 -
Wy -0,176 -0,169 1,220 0,157
Ws -0,005 -0,003 1,029 -
Wy 0,085 0,042 1,061 -
Wio <0,001 -0,001 1,117 0,128
Mutlak Ortalama 0,073 0,055 1,083 0,142

CFOREST i¢in denge sonuglari

SOF OF VO KS
Wi -0,057 -0,028 1,094 -
W2 0,243 0,239 1,291 0,222
Ws -0,049 -0,024 1,088 -
Ws 0,160 0,157 1,245 0,203
Ws 0,048 0,024 1,095 -
Ws 0,267 0,131 1,270 -
Wy -0,200 -0,192 1,421 0,214
Ws -0,023 -0,012 1,073 -
Wo 0,222 0,110 1,187 -
Wi 0,001 0,001 1,202 0,188

Mutlak Ortalama 0,127 0,092 1,197 0,207




EK-3. Denge Sonuglar1 (Senaryo B, n=500)

LR i¢in denge sonuglari

SOF OF VO KS
W1 0,033 0,016 1,003 -
W2 0,080 0,071 0,676 0,139
W3 0,033 0,016 1,003 -
Wi 0,014 0,013 1,095 0,108
W5 0,023 0,011 1,021 -
W 0,024 0,012 1,023 -
W7 0,036 0,035 1,099 0,111
Wsg 0,002 0,001 1,014 -
Wy 0,013 0,007 1,017 -
Wio -0,001 -0,001 1,063 0,113
Mutlak Ortalama 0,026 0,018 1,001 0,118
KSVM ig¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,026 -0,013 1,050 -
W2 0,113 0,100 1,022 0,159
W3 -0,030 -0,015 1,050 -
Wy 0,028 0,028 1,228 0,149
W5 0,050 0,024 1,066 -
Ws 0,114 0,055 1,115 -
W7 -0,008 -0,006 1,305 0,147
Ws -0,018 -0,009 1,037 -
Wy 0,064 0,032 1,063 -
Wio 0,004 0,004 1,262 0,149
Mutlak Ortalama 0,045 0,029 1,120 0,151
BAYESGLM igin denge sonuglari
SOF OF VO KS
Wi 0,043 0,021 1,000 -
W 0,102 0,090 0,674 0,140
W3 0,034 0,017 1,003 -
Wy 0,024 0,023 1,094 0,112
Ws 0,018 0,009 1,021 -
W 0,038 0,019 1,030 -
W, 0,049 0,048 1,096 0,112
Ws 0,001 0,001 1,015 -
Wy 0,023 0,012 1,022 -
Wao -0,005 -0,005 1,057 0,114
Mutlak Ortalama 0,034 0,025 1,001 0,120
GLMNET i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,049 0,024 0,998 -
W2 0,095 0,085 0,688 0,140
W3 0,045 0,022 1,001 -
Wiy 0,011 0,011 1,102 0,111
W5 0,019 0,009 1,021 -
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Ws 0,038 0,018 1,031 -
W7 0,029 0,028 1,103 0,111
Ws <0,001 <0,001 1,014 -
Wo 0,026 0,013 1,021 -
Wio 0,001 0,001 1,062 0,114
Mutlak Ortalama 0,031 0,021 1,004 0,119
NNET i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,073 0,036 1,001 -
W, 0,037 0,032 0,798 0,126
W3 0,054 0,027 1,006 -
W, -0,018 -0,018 1,113 0,110
W5 -0,018 -0,009 1,016 -
We 0,002 0,001 1,024 -
W7 0,067 0,065 1,109 0,113
WSsg 0,008 0,004 1,021 -
Wy -0,004 -0,002 1,021 -
Wio 0,002 0,002 1,094 0,108
Mutlak Ortalama 0,028 0,020 1,020 0,114
DBARTS i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,059 -0,029 -0,029 -
W2 0,104 0,093 0,093 0,137
W3 -0,052 -0,026 -0,026 -
W, 0,018 0,017 0,017 0,126
W5 0,092 0,045 0,045 -
We 0,124 0,061 0,061 -
W7 0,016 0,016 0,016 0,122
Ws -0,014 -0,007 -0,007 -
Wo 0,076 0,037 0,037 -
Wao -0,001 -0,001 -0,001 0,127
Mutlak Ortalama 0,055 0,033 0,021 0,128
QDA i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,014 0,007 1,018 -
W2 0,006 0,005 1,085 0,131
Ws 0,006 0,003 1,019 -
W4 -0,012 -0,012 1,086 0,128
Ws 0,001 0,001 1,026 -
Ws 0,018 0,009 1,032 -
W7 0,038 0,037 1,135 0,130
We 0,004 0,002 1,024 -
W -0,002 -0,001 1,023 -
Wi 0,006 0,006 1,096 0,132
Mutlak Ortalama 0,011 0,008 1,054 0,130
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GAM ig¢in denge sonuglari

SOF OF VO KS
W1 0,034 0,017 1,005 -
W2 0,052 0,046 0,878 0,119
W3 0,022 0,011 1,009 -
Wy 0,034 0,033 1,086 0,113
W5 0,038 0,019 1,030 -
We 0,035 0,017 1,032 -
W7 0,011 0,010 1,096 0,109
W3 0,003 0,002 1,016 -
Wy 0,029 0,014 1,026 -
Wi 0,002 0,001 1,060 0,113
Mutlak Ortalama 0,026 0,017 1,024 0,114
EARTH i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,045 0,022 1,005 -
W 0,037 0,033 0,962 0,126
Wi 0,041 0,020 1,010 -
W, -0,022 -0,021 1,073 0,123
W5 -0,007 -0,004 1,019 -
Wi -0,018 -0,009 1,016 -
Wr 0,042 0,041 1,115 0,118
Ws -0,003 -0,002 1,022 -
Wy -0,007 -0,003 1,020 -
Wi 0,005 0,005 1,089 0,128
Mutlak Ortalama 0,023 0,016 1,033 0,124
STEPAIC i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,046 0,023 1,000 -
W 0,037 0,032 0,671 0,139
W3 0,047 0,023 1,006 -
Wy 0,009 0,008 1,091 0,111
W5 0,016 0,008 1,020 -
Ws 0,007 0,004 1,016 -
W+ 0,034 0,034 1,084 0,110
Ws 0,009 0,005 1,018 -
Wy 0,013 0,006 1,019 -
Wio -0,005 -0,005 1,060 0,122
Mutlak Ortalama 0,022 0,015 0,999 0,121
IPREDBAGG i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,059 0,029 1,136 -
W2 0,270 0,241 1,328 0,258
W3 0,075 0,037 1,132 -
W4 0,224 0,221 1,347 0,250
W5 -0,056 -0,028 1,134 -
Wse 0,162 0,079 1,271 -
Wz -0,378 -0,364 1,608 0,291
Wsg -0,002 -0,001 1,117 -
Wy 0,188 0,093 1,248 -
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Wio 0,010 0,010 1,324 0,228
Mutlak Ortalama 0,142 0,110 1,265 0,257
GBM i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,044 0,022 1,024 -
W> 0,172 0,153 1,125 0,158
W3 0,052 0,026 1,025 -
W 0,141 0,140 1,162 0,154
Ws 0,003 0,001 1,040 -
Ws 0,070 0,034 1,073 -
W7 -0,158 -0,152 1,263 0,160
Ws -0,007 -0,004 1,035 -
Wo 0,132 0,066 1,100 -
Wi 0,007 0,007 1,125 0,140
Mutlak Ortalama 0,079 0,061 1,097 0,153
CFOREST i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,069 -0,034 1,100 -
W> 0,320 0,286 1,037 0,235
W3 -0,072 -0,035 1,097 -
W, 0,153 0,150 1,262 0,202
Ws 0,042 0,020 1,097 -
W5 0,281 0,138 1,342 -
Wy -0,154 -0,148 1,350 0,199
Ws -0,039 -0,020 1,073 :
W 0,215 0,106 1,211 -
Wio 0,004 0,004 1,180 0,185
Mutlak Ortalama 0,135 0,094 1,175 0,205
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EK-4. Denge Sonuglari (Senaryo C, n=500)

LR i¢in denge sonugclari

SOF OF VO KS
W1 0,045 0,022 0,995 -
W2 0,076 0,068 0,729 0,122
W3 0,031 0,015 1,001 -
Wiy 0,162 0,142 0,590 0,156
W5 -0,003 -0,001 1,009 -
W 0,046 0,023 1,026 -
Wr 0,121 0,137 2,526 0,195
Ws <0,001 <0,001 1,010 -
Wy 0,078 0,039 1,033 -
Wio -0,006 -0,006 1,049 0,105
Mutlak Ortalama 0,057 0,045 1,097 0,145
KSVM ig¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,142 -0,070 1,141 -
W2 0,145 0,132 1,129 0,188
W3 -0,112 -0,055 1,115 -
Wy 0,135 0,118 1,020 0,186
Ws 0,051 0,025 1,070 -
Ws 0,168 0,083 1,164 -
Wy 0,107 0,122 2,328 0,203
Ws -0,020 -0,010 1,057 -
Wy 0,127 0,063 1,113 -
Wio -0,009 -0,009 1,279 0,167
Mutlak Ortalama 0,101 0,069 1,242 0,186
BAYESGLM ig¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
Wi 0,031 0,015 0,999 -
W> 0,073 0,066 0,728 0,124
W3 0,038 0,019 1,001 -
Wiy 0,151 0,133 0,598 0,154
Ws 0,005 0,003 1,011 -
Ws 0,048 0,024 1,026 -
W7 0,115 0,131 2,507 0,195
Wi 0,002 0,001 1,011 -
Wy 0,076 0,038 1,032 -
Wio -0,003 -0,003 1,040 0,104
Mutlak Ortalama 0,054 0,043 1,095 0,144
GLMNET i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,032 0,016 1,000 -
W2 0,080 0,072 0,733 0,125
W3 0,034 0,017 1,001 -
Wy 0,147 0,128 0,591 0,153
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Ws -0,012 -0,006 1,008 -
We 0,048 0,024 1,028 -
Wy 0,124 0,141 2,516 0,198
Ws 0,001 0,001 1,010 -
Wo 0,073 0,036 1,032 -
Wi -0,003 -0,003 1,047 0,105
Mutlak Ortalama 0,055 0,044 1,097 0,145
NNET i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,099 0,049 0,998 -
W- 0,018 0,015 0,800 0,119
W3 0,093 0,046 1,002 -
W 0,091 0,079 0,706 0,139
W5 -0,019 -0,009 1,017 -
Wse -0,001 <0,001 1,022 -
W~ 0,061 0,069 2,135 0,175
Ws 0,013 0,007 1,021 -
Wy 0,033 0,017 1,035 -
Wio -0,003 -0,003 1,084 0,103
Mutlak Ortalama 0,043 0,029 1,082 0,134
DBARTS i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,150 -0,074 1,119 -
W2 0,129 0,117 1,032 0,164
W3 -0,135 -0,066 1,097 -
Ws 0,142 0,124 0,965 0,167
W5 0,072 0,036 1,062 -
W 0,178 0,088 1,138 -
Wr 0,055 0,062 1,641 0,150
Ws -0,030 -0,015 1,044 -
Ws 0,138 0,069 1,099 -
Wao 0,018 0,018 1,152 0,149
Mutlak Ortalama 0,105 0,067 1,135 0,158
QDA i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,035 -0,017 1,056 -
W- 0,023 0,022 1,139 0,161
Ws -0,033 -0,016 1,052 -
W4 -0,004 -0,003 1,106 0,165
Ws -0,013 -0,007 1,045 -
We 0,042 0,021 1,057 -
Wy 0,084 0,096 1,642 0,170
Ws 0,002 0,001 1,049 -
Wo 0,019 0,009 1,049 -
Wio -0,002 -0,002 1,107 0,166
Mutlak Ortalama 0,026 0,019 1,130 0,166
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GAM ig¢in denge sonuglari

SOF OF VO KS
W1 -0,077 -0,038 1,054 -
W2 0,127 0,116 0,952 0,146
W3 -0,053 -0,026 1,043 -
Wy 0,184 0,161 0,864 0,156
W5 0,065 0,032 1,045 -
We 0,126 0,062 1,083 -
Wy 0,075 0,085 1,728 0,151
Ws -0,009 -0,005 1,026 -
Wy 0,115 0,057 1,067 -
Wio -0,001 -0,001 1,077 0,132
Mutlak Ortalama 0,083 0,058 1,094 0,146
EARTH i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,002 -0,001 1,030 -
W2 0,040 0,036 1,020 0,148
W3 0,022 0,011 1,026 -
Wy 0,066 0,058 1,013 0,152
Ws -0,019 -0,009 1,035 -
W -0,003 -0,002 1,034 -
W7 0,066 0,076 1,474 0,147
Wi -0,011 -0,005 1,039 -
Wy 0,055 0,027 1,053 -
Wio 0,003 0,004 1,141 0,152
Mutlak Ortalama 0,029 0,023 1,087 0,150
STEPAIC i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,035 0,017 0,998 -
W 0,030 0,027 0,725 0,121
W3 0,043 0,021 1,003 -
W, 0,106 0,092 0,599 0,150
W5 -0,034 -0,017 1,010 -
Ws 0,006 0,003 1,013 -
W7 0,137 0,157 2,484 0,201
Ws 0,008 0,004 1,012 -
Wy 0,050 0,025 1,029 -
Wio -0,007 -0,007 1,044 0,113
Mutlak Ortalama 0,046 0,037 1,092 0,146
IPREDBAGG i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,014 0,007 1,190 -
W2 0,162 0,148 1,294 0,260
W3 0,075 0,037 1,171 -
W4 0,144 0,126 1,268 0,257
W5 -0,222 -0,111 1,169 -
Wse 0,083 0,041 1,217 -
Wy -0,280 -0,319 1,485 0,301
Wsg <0,001 <0,001 1,153 -
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Wy 0,107 0,053 1,217 -
Wio 0,019 0,019 1,368 0,248
Mutlak Ortalama 0,111 0,086 1,253 0,267
GBM i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,044 -0,022 1,089 -
W2 0,165 0,151 1,249 0,196
W3 0,002 0,002 1,075 -
Wy 0,158 0,139 1,250 0,193
W5 -0,042 -0,021 1,067 -
W 0,108 0,054 1,128 -
W7 -0,027 -0,032 1,328 0,182
Ws -0,011 -0,006 1,076 -
Wy 0,137 0,068 1,136 -
Wio -0,004 -0,003 1,212 0,182
Mutlak Ortalama 0,070 0,050 1,161 0,188
CFOREST i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,271 -0,133 1,298 -
W 0,311 0,284 1,182 0,254
W3 -0,244 -0,120 1,247 -
W, 0,267 0,235 0,991 0,243
W5 0,004 0,002 1,107 -
We 0,319 0,158 1,370 -
W+ 0,038 0,044 2,258 0,209
Ws -0,077 -0,039 1,106 -
Wy 0,227 0,113 1,242 -
Wio 0,001 0,001 1,271 0,216
Mutlak Ortalama 0,176 0,113 1,307 0,231
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EK-5. Denge Sonuglari (Senaryo A, n=1000)

LR i¢in denge sonuglari

SOF OF VO KS
W1 0,003 0,002 1,005 -
W2 -0,001 -0,001 1,030 0,072
W3 0,006 0,003 1,005 -
Wiy -0,007 -0,007 1,036 0,074
Ws -0,001 -<0,001 1,006 -
W -0,003 -0,002 1,005 -
W7 0,006 0,006 1,048 0,070
Ws <0,001 -<0,001 1,007 -
Wy -0,001 -<0,001 1,007 -
Wio -0,004 -0,004 1,025 0,074
Mutlak Ortalama 0,003 0,003 1,017 0,073
KSVM i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,027 -0,013 1,025 -
W2 0,043 0,042 1,141 0,099
W3 -0,022 -0,011 1,022 -
W, 0,013 0,012 1,145 0,097
Ws 0,019 0,010 1,024 -
We 0,063 0,031 1,043 -
Wy -0,015 -0,014 1,174 0,095
Ws -0,003 -0,001 1,017 -
Wy 0,033 0,016 1,025 -
Wio <0,001 <0,001 1,154 0,097
Mutlak Ortalama 0,024 0,015 1,077 0,097
BAYESGLM igin denge sonuglari
SOF OF VO KS
Wi 0,003 0,001 1,005 -
W -0,005 -0,005 1,032 0,073
Ws 0,002 0,001 1,007 -
W, -0,001 -0,001 1,035 0,072
Ws -0,005 -0,003 1,004 -
Wi -0,002 -0,001 1,005 -
Wy 0,006 0,007 1,050 0,069
Ws 0,001 0,001 1,008 -
Wy 0,001 <0,001 1,006 -
Wio -0,001 -0,001 1,032 0,074
Mutlak Ortalama 0,003 0,002 1,018 0,072
GLMNET i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
Wi 0,008 0,004 1,004 -
W2 -0,001 -0,002 1,039 0,072
W3 0,006 0,003 1,005 -
Wy -0,006 -0,006 1,036 0,072
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Ws -0,007 -0,004 1,005 -
Ws 0,002 0,001 1,006 -
Wy 0,001 0,002 1,062 0,070
Ws 0,002 0,001 1,006 -
W 0,006 0,003 1,008 -
W1o -0,001 -0,001 1,023 0,074
Mutlak Ortalama 0,004 0,003 1,019 0,072
NNET i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,018 0,009 1,004 -
W> -0,015 -0,015 1,043 0,076
Ws 0,015 0,007 1,004 -
W, -0,024 -0,024 1,052 0,077
Ws -0,014 -0,007 1,005 -
W -0,012 -0,006 1,003 -
Wy 0,035 0,033 1,076 0,076
Ws 0,005 0,002 1,008 -
Wy -0,016 -0,008 1,005 -
Wio <0,001 -<0,001 1,049 0,077
Mutlak Ortalama 0,015 0,011 1,025 0,077
DBARTS i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,049 -0,024 1,025 -
W> 0,031 0,031 1,070 0,074
W3 -0,044 -0,022 1,022 -
W4 0,006 0,006 1,070 0,071
Ws 0,051 0,025 1,026 -
Ws 0,065 0,032 1,035 -
Wy -0,023 -0,022 1,100 0,073
Ws -0,008 -0,004 1,010 -
Wo 0,043 0,022 1,021 -
Wao 0,001 0,001 1,058 0,073
Mutlak Ortalama 0,032 0,019 1,044 0,073
QDA i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
Wi 0,001 0,001 1,007 -
W- -0,002 -0,002 1,045 0,074
Ws 0,002 0,001 1,007 -
Wi -0,008 -0,008 1,033 0,074
Ws 0,004 0,002 1,008 -
Ws 0,002 0,001 1,008 -
Wy 0,016 0,015 1,047 0,074
Ws -0,001 -0,001 1,008 -
Wo -0,002 -0,001 1,006 -
Wao -0,002 -0,002 1,035 0,077
Mutlak Ortalama 0,004 0,003 1,020 0,075
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GAM ig¢in denge sonuglari

SOF OF VO KS
W1 -0,002 -0,001 1,006 -
W2 -0,002 -0,002 1,027 0,069
W3 -0,002 -0,001 1,007 -
Wy 0,003 0,003 1,031 0,071
W5 <0,001 <0,001 1,007 -
We 0,002 0,001 1,007 -
W7 0,002 0,003 1,048 0,066
W3 0,001 0,001 1,007 -
Wy 0,001 <0,001 1,007 -
Wi 0,001 0,001 1,025 0,071
Mutlak Ortalama 0,002 0,001 1,017 0,069
EARTH i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,009 0,005 1,005 -
W -0,021 -0,021 1,035 0,073
Wi 0,013 0,006 1,005 -
Wy -0,015 -0,015 1,045 0,073
Ws -0,012 -0,006 1,004 -
W -0,030 -0,015 0,999 -
Wy 0,015 0,014 1,063 0,069
We 0,011 0,005 1,009 -
Wy -0,005 -0,002 1,007 -
Wio -0,006 -0,006 1,037 0,080
Mutlak Ortalama 0,014 0,010 1,021 0,074
STEPAIC i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,005 0,002 1,005 -
W2 -0,039 -0,039 1,027 0,077
W3 0,010 0,005 1,006 -
W, -0,003 -0,003 1,026 0,072
W5 -0,001 -0,001 1,006 -
We -0,035 -0,017 0,999 -
Wy 0,009 0,009 1,046 0,069
Wsg 0,002 0,001 1,008 -
Wy -0,001 -<0,001 1,007 -
Wio 0,002 0,002 1,021 0,080
Mutlak Ortalama 0,011 0,008 1,015 0,075
IPREDBAGG i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,132 0,066 1,008 -
W2 0,137 0,135 1,121 0,123
W3 0,141 0,070 1,008 -
Wy 0,076 0,075 1,136 0,108
W5 -0,140 -0,070 1,009 -
Wse 0,088 0,043 1,067 -
Wy -0,279 -0,269 1,268 0,180
Wsg 0,015 0,008 1,018 -
Wy 0,091 0,045 1,054 -
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Wio -0,003 0,003 1,103 0,096
Mutlak Ortalama 0,110 0,078 1,079 0,127
GBM i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,022 0,011 1,007 -
W> 0,097 0,096 1,084 0,091
W3 0,032 0,016 1,005 -
W4 0,077 0,076 1,087 0,085
W5 -0,030 -0,015 1,004 -
Ws 0,044 0,022 1,027 -
W7 -0,135 -0,130 1,139 0,106
Ws -0,003 -0,002 1,012 -
Wy 0,070 0,035 1,032 -
Wi <0,001 <0,001 1,066 0,077
Mutlak Ortalama 0,051 0,040 1,046 0,090
CFOREST i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,100 -0,049 1,089 -
W> 0,275 0,271 1,249 0,197
W3 -0,097 -0,048 1,082 -
W34 0,185 0,181 1,223 0,170
Ws 0,092 0,046 1,089 -
Wse 0,288 0,142 1,264 -
W7 -0,254 -0,244 1,386 0,201
Ws -0,028 -0,014 1,054 -
Wy 0,220 0,109 1,162 -
W1o -0,001 -0,001 1,174 0,142
Mutlak Ortalama 0,154 0,111 1,177 0,178
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EK-6. Denge Sonuglari (Senaryo B, n=1000)

LR i¢in denge sonugclari

SOF OF VO KS
W1 0,040 0,020 0,993 -
W> 0,093 0,083 0,658 0,106
W3 0,029 0,014 0,997 -
Ws 0,018 0,017 1,064 0,072
Ws 0,020 0,010 1,013 -
We 0,034 0,017 1,021 -
W7 0,033 0,032 1,056 0,072
Ws 0,003 0,002 1,007 -
Wo 0,015 0,007 1,011 -
Wi 0,004 0,004 1,025 0,073
Mutlak Ortalama 0,029 0,021 0,985 0,081
KSVM ig¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,014 -0,007 1,021 -
W> 0,067 0,060 1,008 0,103
W3 -0,021 -0,010 1,024 -
W4 0,021 0,021 1,147 0,099
W5 0,041 0,020 1,033 -
We 0,078 0,038 1,059 -
W7 -0,004 -0,004 1,203 0,096
W5 -0,004 -0,002 1,016 -
Wy 0,045 0,022 1,032 -
Wio -0,003 -0,004 1,165 0,099
Mutlak Ortalama 0,030 0,019 1,071 0,099
BAYESGLM ig¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,041 0,020 0,993 -
W 0,096 0,086 0,658 0,106
W3 0,033 0,016 0,997 -
Ws 0,025 0,024 1,045 0,073
W5 0,022 0,011 1,014 -
Ws 0,035 0,017 1,022 -
W7 0,039 0,038 1,069 0,073
Ws 0,006 0,003 1,006 -
Wy 0,020 0,010 1,012 -
Wio 0,001 0,001 1,024 0,074
Mutlak Ortalama 0,032 0,023 0,984 0,082
GLMNET i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
Wi 0,041 0,020 0,994 -
W> 0,087 0,077 0,662 0,105
W3 0,038 0,019 0,997 -
W, 0,018 0,018 1,058 0,072
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W5 0,018 0,009 1,012 -
Ws 0,031 0,015 1,021 -
W 0,025 0,024 1,056 0,071
Ws <0,001 <0,001 1,007 -
Wo 0,020 0,010 1,013 -
Wi -0,003 -0,003 1,024 0,075
Mutlak Ortalama 0,028 0,020 0,984 0,081
NNET i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,047 0,023 0,995 -
W, 0,039 0,035 0,780 0,097
W3 0,046 0,022 0,996 -
W4 -0,002 -0,002 1,084 0,080
W5 -0,003 -0,001 1,009 -
W 0,003 0,002 1,011 -
W~ 0,051 0,049 1,068 0,081
Wsg 0,008 0,004 1,008 -
Wy 0,006 0,003 1,011 -
Wio -0,001 -0,002 1,048 0,079
Mutlak Ortalama 0,021 0,014 1,001 0,084
DBARTS igin denge sonuglari
SOF OF VO KS
Wi -0,040 -0,020 1,026 -
W2 0,071 0,063 0,954 0,084
W3 -0,037 -0,018 1,023 -
W, 0,029 0,029 1,071 0,076
Ws 0,070 0,034 1,040 -
We 0,084 0,041 1,056 -
W7 0,003 0,003 1,108 0,074
Ws -0,010 -0,005 1,012 -
Ws 0,059 0,029 1,032 -
Wio <0,001 -0,001 1,054 0,076
Mutlak Ortalama 0,040 0,024 1,038 0,078
QDA i¢in denge sonuglart
SOF OF VO KS
Wi 0,009 0,005 1,005 -
W, 0,011 0,010 1,037 0,080
Ws 0,012 0,006 1,005 -
W, -0,005 -0,005 1,036 0,078
Ws 0,013 0,006 1,014 -
We 0,020 0,010 1,018 -
W7 0,026 0,025 1,066 0,077
W -0,003 -0,002 1,010 -
Wo -0,001 <0,001 1,008 -
Whio -0,001 -0,001 1,031 0,08
Mutlak Ortalama 0,010 0,007 1,023 0,079
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GAM ig¢in denge sonuglari

SOF OF VO KS
W1 0,025 0,012 0,999 -
W2 0,060 0,053 0,869 0,08
W3 0,028 0,014 0,999 -
Wy 0,039 0,038 1,032 0,072
W5 0,032 0,016 1,019 -
We 0,035 0,017 1,023 -
W7 0,016 0,016 1,056 0,07
W3 0,005 0,002 1,008 -
Wy 0,026 0,013 1,015 -
Wio -0,001 -0,001 1,036 0,073
Mutlak Ortalama 0,027 0,018 1,006 0,074
EARTH i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,029 0,014 0,999 -
W 0,032 0,029 0,970 0,077
W3 0,030 0,015 0,999 -
Wy -0,004 -0,004 1,035 0,075
Ws 0,002 0,001 1,009 -
W -0,006 -0,003 1,008 -
W7 0,024 0,024 1,064 0,072
Wsg 0,006 0,003 1,010 -
Wy 0,001 0,001 1,010 -
Wio -0,002 -0,002 1,059 0,082
Mutlak Ortalama 0,014 0,010 1,016 0,077
STEPAIC i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,037 0,018 0,994 -
W 0,013 0,012 0,658 0,104
W3 0,027 0,013 0,998 -
Wy 0,021 0,020 1,052 0,071
W5 0,023 0,011 1,015 -
We 0,014 0,007 1,013 -
W+ 0,027 0,026 1,056 0,071
Ws 0,004 0,002 1,008 -
Wy 0,014 0,007 1,011 -
Wio 0,001 0,001 1,020 0,083
Mutlak Ortalama 0,018 0,012 0,983 0,082
IPREDBAGG i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,111 0,055 1,013 -
W2 0,196 0,175 1,084 0,138
W3 0,142 0,070 1,008 -
Wy 0,091 0,090 1,136 0,116
W5 -0,096 -0,047 1,010 -
We 0,104 0,051 1,093 -
W7 -0,249 -0,240 1,290 0,175
Wsg 0,002 0,001 1,022 -
Wy 0,100 0,050 1,068 -

112



Wio -0,008 -0,008 1,131 0,099
Mutlak Ortalama 0,110 0,079 1,086 0,132
GBM i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,022 0,011 1,005 -
W> 0,130 0,116 1,093 0,103
W3 0,022 0,011 1,006 -
Wa 0,101 0,100 1,091 0,094
Ws 0,025 0,012 1,022 -
We 0,063 0,031 1,045 -
W7 -0,107 -0,103 1,159 0,104
Ws -0,003 -0,001 1,013 -
Wo 0,094 0,047 1,049 -
Wio -0,001 -0,001 1,077 0,081
Mutlak Ortalama 0,057 0,043 1,056 0,096
CFOREST i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,123 -0,060 1,105 -
W> 0,291 0,260 1,098 0,195
W3 -0,104 -0,051 1,096 -
W4 0,170 0,167 1,218 0,168
Ws 0,099 0,049 1,098 -
We 0,276 0,135 1,302 -
W7 -0,210 -0,202 1,358 0,184
W5 -0,044 -0,022 1,049 -
Wy 0,212 0,105 1,172 -
Wio <0,001 <0,001 1,157 0,138
Mutlak Ortalama 0,153 0,105 1,165 0,171
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EK-7. Denge Sonuglar1 (Senaryo C, n=1000)

LR i¢in denge sonugclari

SOF OF VO KS
W1 0,036 0,018 0,992 -
Wa 0,078 0,071 0,713 0,094
W3 0,032 0,016 0,995 -
Wz 0,154 0,134 0,582 0,124
W5 <0,001 -<0,001 1,004 -
Ws 0,046 0,023 1,021 -
W7 0,121 0,138 2,466 0,174
Ws 0,003 0,001 1,005 -
W 0,071 0,035 1,024 -
Wio -0,004 -0,004 1,023 0,069
Mutlak Ortalama 0,055 0,044 1,083 0,115
KSVM i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,134 -0,066 1,103 -
W2 0,104 0,095 1,101 0,130
W3 -0,092 -0,046 1,066 -
W4 0,090 0,079 1,045 0,123
W5 0,046 0,023 1,040 -
Ws 0,135 0,067 1,097 -
W7 0,089 0,101 1,916 0,148
WSs -0,018 -0,009 1,028 -
Wy 0,082 0,041 1,054 -
Wi 0,003 0,003 1,199 0,114
Mutlak Ortalama 0,079 0,053 1,165 0,129
BAYESGLM igin denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,041 0,020 0,991 -
W> 0,083 0,075 0,706 0,095
W3 0,037 0,018 0,994 -
W2 0,156 0,136 0,584 0,125
Ws -0,001 -0,001 1,004 -
Ws 0,051 0,025 1,023 -
W7 0,119 0,136 2,469 0,175
Ws 0,004 0,002 1,005 -
W 0,074 0,037 1,026 R
Wio 0,001 0,001 1,022 0,068
Mutlak Ortalama 0,057 0,045 1,082 0,116
GLMNET ig¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,030 0,015 0,995 -
W> 0,081 0,074 0,710 0,096
W3 0,037 0,018 0,995 -
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W, 0,155 0,135 0,581 0,125
Ws -0,007 -0,004 1,004 -
We 0,046 0,023 1,021 -
W7 0,123 0,140 2,480 0,176
Ws 0,006 0,003 1,004 -
Wy 0,075 0,037 1,026 -
Wio 0,001 0,001 1,023 0,070
Mutlak Ortalama 0,056 0,045 1,084 0,117
NNET i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,087 0,043 0,989 -
W2 0,055 0,050 0,763 0,101
W3 0,075 0,037 0,995 -
Wa 0,133 0,116 0,678 0,129
Ws -0,013 -0,006 1,008 -
Ws 0,021 0,011 1,018 -
W7 0,057 0,065 1,959 0,146
Ws 0,007 0,004 1,010 -
W 0,059 0,029 1,028 -
Wio -0,004 -0,004 1,039 0,080
Mutlak Ortalama 0,051 0,037 1,049 0,114
DBARTS i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,116 -0,057 1,075 -
W2 0,097 0,088 1,012 0,109
Wj3 -0,108 -0,053 1,064 -
W,y 0,100 0,088 0,977 0,107
Ws 0,052 0,026 1,034 -
Ws 0,137 0,067 1,085 -
W7 0,022 0,025 1,399 0,095
Ws -0,016 -0,008 1,021 -
Woy 0,079 0,039 1,046 -
Wio 0,007 0,007 1,086 0,099
Mutlak Ortalama 0,073 0,046 1,080 0,103
QDA i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,042 -0,021 1,035 -
W 0,016 0,015 1,107 0,102
W 20,052 -0,025 1,038 -
Wi 0,001 0,001 1,094 0,104
Ws 0,014 0,007 1,024 -
Ws 0,036 0,018 1,034 -
W7 0,071 0,082 1,480 0,114
Ws -0,006 -0,003 1,022 -
Wo 0,019 0,010 1,025 -
Wio 0,010 0,010 1,051 0,105
Mutlak Ortalama 0,027 0,019 1,091 0,106
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GAM ig¢in denge sonuglari

SOF OF VO KS
W1 -0,081 -0,040 1,046 -
W2 0,127 0,116 0,920 0,102
W3 -0,057 -0,028 1,032 -
Wy 0,179 0,157 0,841 0,115
W5 0,071 0,035 1,033 -
We 0,128 0,063 1,070 -
W7 0,062 0,071 1,629 0,110
W3 -0,007 -0,004 1,013 -
Wy 0,119 0,059 1,054 -
Wio -0,007 -0,007 1,047 0,087
Mutlak Ortalama 0,084 0,058 1,069 0,104
EARTH i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
Wi -0,007 -0,003 1,016 -
W 0,053 0,048 1,000 0,098
Ws 0,005 0,003 1,014 -
W2 0,058 0,051 1,003 0,102
Ws 0,007 0,003 1,018 -
Ws 0,014 0,007 1,024 -
W7 0,063 0,072 1,361 0,100
Ws 0,003 0,002 1,018 -
Wo 0,055 0,027 1,035 -
Wio -0,003 -0,003 1,055 0,102
Mutlak Ortalama 0,027 0,022 1,054 0,101
STEPAIC i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,036 0,018 0,993 -
W 0,038 0,035 0,711 0,092
W3 0,030 0,015 0,996 -
Wy 0,143 0,125 0,582 0,123
W5 -0,004 -0,002 1,005 -
We 0,012 0,006 1,009 -
W+ 0,121 0,138 2,468 0,174
Ws 0,005 0,002 1,006 -
Wy 0,058 0,029 1,021 -
Wio 0,002 0,002 1,020 0,077
Mutlak Ortalama 0,045 0,037 1,081 0,117
IPREDBAGG i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 0,034 0,017 1,037 -
W2 0,077 0,070 1,025 0,128
W3 0,086 0,043 1,022 -
Wy 0,107 0,094 1,011 0,128
W5 -0,251 -0,125 1,045 -
We 0,003 0,002 1,037 -
Wz -0,193 -0,221 1,271 0,149
Wsg 0,009 0,005 1,028 -
Wy 0,076 0,038 1,057 -
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Wio -0,005 -0,005 1,127 0,118
Mutlak Ortalama 0,084 0,062 1,066 0,131
GBM i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,036 -0,017 1,040 -
W> 0,122 0,111 1,162 0,122
W3 -0,026 -0,013 1,035 -
W4 0,121 0,106 1,175 0,122
Ws -0,025 -0,012 1,023 -
We 0,076 0,038 1,058 -
W7 -0,014 -0,015 1,200 0,106
Ws -0,008 -0,004 1,027 -
Wo 0,109 0,054 1,065 -
Wi 0,002 0,002 1,117 0,108
Mutlak Ortalama 0,054 0,037 1,090 0,115
CFOREST i¢in denge sonuglari
SOF OF VO KS
W1 -0,320 -0,157 1,356 -
W2 0,291 0,265 1,243 0,222
W3 -0,290 -0,143 1,280 -
W4 0,196 0,172 1,114 0,197
Ws 0,034 0,017 1,097 -
We 0,306 0,151 1,324 -
W7 0,009 0,010 2,007 0,171
W5 -0,067 -0,033 1,087 -
Wy 0,183 0,091 1,188 -
Wio -0,010 -0,010 1,259 0,177
Mutlak Ortalama 0,171 0,105 1,296 0,192
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