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SIMGE LiSTESI

Kontrol grubundaki 6rnek kovaryans matrisi

Fark
s tabakadaki tedavi birimlerinin say1s1

Ayn1 propensity skor degerine sahip birimlerin sayis1

s tabakadaki birim say1s1

Olasilik

Tabaka sayis1

Tedavi birimleri i¢in eslesen degiskenlerin degerleri
j. birim i¢in ortak degisken

Kontrol birimleri i¢in eslesen degiskenlerin degerleri
J. birim i¢in tedaviye atanma

Skaler bir deger

Hata pay1

Propensity Skor

Propensity skorun herhangi bir degeri
Eslesmis kontrol grubundaki x in beklenen degeri

j. birimin tedaviye atanma olasilig1
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KISALTMA LISTESI

EPBR Equal-Percent Bias Reducing
PPskor Propensity Skor
PS Propensity Score
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OZET

Ozellikle gozlemsel caligmalarda, arastirmacimin tedavi ve kontrol gruplarindaki birimleri
rastlantisal olarak gruplara atama isleminde kontrolii yoktur. Bu nedenle, olgu-denetim
gruplarina diisen bireylerin gerek demografik 6zelliklerinde gerekse ortak degiskenlerinde
farkliliklar gozlemlenebilir ve bu farkliliklarda tedavi etkisinin sistematik hatali tahminlerine
neden olabilmektedir.

Bir dengeleme skoru olarak tanimlayabilecegimiz propensity skor, tedavinin gozlenen ortak
degiskenlere gore kosullu olasiligi olarak ifade edilir ve gozlemsel g¢alismalarda baslica
sistematik hatanin azaltilmasinda, kesinligin artmasinda ve belirli ortak degiskenlerin
etkilerini ortaya koymak amaciyla kullanilir. Propensity skor lojistik regresyon yardimi ile
hesaplanir. Propensity skor bir kez tahmin edildikten sonra eslestirme, tabakalara ayirma,
regresyon diizeltmesi veya bu lg¢iinliin bilesiminin kullanilmasi ydntemleriyle sistematik
hatanin azaltilmas1 amaglanir.

Calismamizda, Marmara Universitesi Hastanesi Gogiis Cerrahisi béliimiinde 19962003
yillar1 arasinda ayni doktor tarafindan gogiis cerrahisi ameliyati gecirmis n=478 hasta
kullanilmigtir. Ameliyat sonrasi delirium tanisi alan ve almayan hastalara ait, ameliyattan
oncesi 10 risk faktorii ile ve ameliyat sonrasi 14 risk faktoriine lojistik regresyon uygulanmis
ve sonuglar elde edilmistir. Propensity skor hesaplanmig, tabakalara ayirma yontemi
kullanilarak benzer propensity skora sahip tedavi ve kontrol bireyleriyle olusan yeni drnege
istatistik analiz uygulanmis ve degerlendirilmistir.

Propensity skor ile tabaklara ayirma yontemi kullanilarak birbiri ile benzer dagilima sahip
tedavi ve kontrol bireyleri se¢ilmis boylece yeni drneklemdeki tedavi ve kontrol gruplari
hemen hemen ayni karakteristiklere sahip olmus ve sistematik hata azalmistir. Sonug olarak,
propensity skor Oncesi drneklem ile propensity skor sonrasi tedavi ve kontrol bireylerine
uygulanan lojistik regresyon sonucunda risk faktorlerinin anlamliliklarinda degisiklik
gbzlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Propensity skor, gozleme dayali caligmalar, sistematik hatanin
azaltilmast
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ABSTRACT

In observational and/or nonrandomized studies, investigators have no control on the random
allocation of subjects to treatment and control groups. Because of this reason, some
differences may be observed on the covariates and the demographic characteristics in patients
who belong to case- control groups, therefore bias in the estimates might have accurred by
these differences.

Propensity score, which can be determined as a balancing score, is the conditional probability
of the observed covariates of case relative to control groups. Propensity score is used
primarily to reduce bias in retrospective studies, increase the precision of the estimates as in
the prospective studies and determine the effects of some covariates. Propensity score is
calculated by using logistic regression analysis. Once the propensity score is estimated, it is
aimed to reduce sampling bias by means of matching, stratification (quantiles), regression
adjustment or combination of three methods.

This study included 478 patients who were operated by a single thoracic surgeon in Marmara
University Hospital between 1996 and 2003. With regard to 10 preoperative risk factors and
14 postoperative risk factors based on clinical data, logistic regression was performed
regarding 18 patients with postoperative delirium (POD) after thoracic surgery and 460
patients without POD. Then propensity score was calculated and patients who had similar
propensity score in case and control groups were matched by using stratification methods,
therefore some patients from case and control groups were excluded to form the new sample.
After this new sampling, case-control groups had similar characteristics in risk factors and
bias in retrospective studies was reduced.

As a result, the significance in risk factors, when logistic regression was used for the sample
of case-control groups’ patients before and after adjusting the propensity score, was observed
to be different.

Keywords: Propensity score, observational studies, reduction bias



1. GIRIS

Istatistik yontemleri giiniimiizde 6lgmeye ve verilerin degerlendirilmesine dayanan cok cesitli
bilim dallarinda kullanilmaktadir. Istatistigin kullanildig1 en énemli alanlardan birini de Tip
Bilimleri olusturmaktadir. Tip Bilimlerinde arastirmalar genelde gozlem sonucu elde edilen
verilerin degerlendirilmesi ile ilerleme kaydetmektedir. Gelisen bilgisayar programlari ile de
bugiline kadar ¢ozlimii zor hatta olanaksiz bircok istatistik yontem artik ¢oziilebilir hale
gelmistir. Propensity skor da son on yilda gozleme dayali ¢alismalarda kullanilan 6énemli bir
yontem olup 6zelligi sistematik hatayi azaltmasi hatta diizeltebilmesidir. Tez konusu olarak
secilen bu konu ana hatlar1 ile agiklanmaya c¢aligildiktan sonra uygulama olarak Marmara
Universitesi Hastanesinde yapilan bir arastirmanin verileri kullanilarak gdzleme bagh
yontemlerden propensity skor kullanilmistir. Uygulama i¢in propensity skor yonteminin tercih
edilmesinin bagka bir nedeni de diger yontemlerden farkli olarak anilan yontemde ortak
degiskenlerin sayis1 bakimindan herhangi bir sinirlama getirilmemesidir. Tezde propensity

skor sonuclarinin rassal diizene yakin sonuglar verdigi de agiklanmaya c¢aligilmaktadir.



2. GOZLEME DAYALI CALISMALAR

2.1 Gozleme Dayah Calismalarin Ortaya Cikis Nedenleri

Herhangi bir X bagimsiz degiskenler kiimesi ve herhangi bir Y bagimli degiskeni arasindaki
sebep-sonug iligkisini ortaya koyabilecek c¢esitli modeller veya fonksiyonel iliskiler sz
konusudur. Olusturulabilecek modeller arasinda en basit ve en esnek olanlar1 ise dogrusal
modellerdir. Bagimli degiskenin gozlenen degeri, bagimsiz degisken degerlerinin tartili

toplami art1 hata paymni igermesi halinde ise dogrusal modelden séz edilir.”

Ancak bazi iligkiler basit bir dogrusal denklem ile agiklanamamaktadir. Bunun baslica

nedenleri olarak:

a) Bagimh Degiskenin Dagilimi: Bagimli degiskenin dikotom oldugu durumlarda, bagimli
degisken i¢in yapilan Ongorii degeri bagimli degiskenin sahip oldugu dagilimi
gercekleyecektir. Bunun disindaki 6ngdrii degerleri ise mantik agisindan olasi degildir.
Ornegin, bir arastirmaci i miimkiin sonuctan birini tahmin etmek isteyebilir. Sézgelimi
bireylerde yas ile hastalik belirtileri arasindaki iliski dogrusal bir iliski ile ifade
edilememektedir. Bu durumda, bagimli degisken sadece 3 ayr1 deger alabilir ve bagimli

degiskenin bdyle dagilimina ¢ok terimli dagilim denilir.

b) Iliski Fonksiyonu: Belirli bir iliskinin her zaman coklu regresyon modelleri ile
aciklanamayacaginin ikinci bir nedeni ise, 6rnegin insan yas1 ile hastalik belirtileri arasindaki
iliskide oldugu gibi bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligki gibi iligkilerin dogrusal

olmamasidir.
siralanabilir.

Regresyon analizi de dogrusal modelin bir alt kiimesi olup, dogrusal modelden farkli olarak
degiskenler genelde niceldir. Regresyon bagimli, bagimsiz degisken ayirimi yaparak bir
bagimli, bir veya birden fazla bagimsiz degisken arasindaki ortalama iliskiyi sebep-sonug
iliskisine dayanarak ortaya koyan sistemdir. Dogrusal regresyon analizi, genelde, basit

dogrusal model i¢in kullanilan bir terimdir. Bu baglamda dogrusal model varsayimlarinin

* Hays, W. L., (1991), Statistics, Harcourt Brace Collage Publishers Fourth Edition, New York.



eklenmesi yoluyla dogrusal modelden dogrusal regresyon modeline gecilebilir. Modelin

varsayimlari da su sekilde siralanabilir:

— Ana kiitle hata paylari rassal degisken olup normal dagilmaktadir.
— Ana kiitle hata paylarinin beklenen degeri 0°dur.

—Ana kiitle hata paylarina iligkin varyans her alt ana kiitle i¢in aynidir.
—Ana kiitle hata paylar1 ardisik degerleri birbirinden bagimsizdir.

Yi =B+ BX +¢& 2.1)

Yukaridaki regresyon modelinde (2.1) f, ve [, regresyon parametreleri bilinmediginden

parametreler veri kiimesinden tahmin edilmelidir. Modeldeki agiklayici degiskenlerin ve/veya
modelin bi¢ciminin dogru se¢ildigi bilinmediginden verilerin de analiz edilmeleri

gerekmektedir.

Regresyon analizinde kullanilacak veriler deneysel veya deneysel olmayan niteliktedirler.

Deneysel olmayan nitelikteki verilere 6rnek olarak gdzleme dayali veriler verilebilir.

Gozleme Dayal Veriler: Gozleme dayali veriler deneysel olmayan ¢aligmalardan elde edilen
verilerdir. Deneysel olmayan ¢aligsmalarda agiklayici degiskenler ve/veya bagimli degiskenler
lizerinde arastirmacinin kontrolii bulunmamaktadir. Ornegin; bir firmada ¢alisanlarin yaslari
(x) ile bir onceki yildaki hastalikli giin sayis1 (Y) arasindaki iliski arastirilmak istenildiginde

regresyon analizi i¢in gerekli veriler birimlerin kayitlarindan saglanmaktadir.

Gozleme dayali calismalardaki baslica kisit, neden-sonug iligkisi hakkinda genelde dogru

bilgi saglanamadigidir.

Gozleme dayali veriler temel alinarak olusturulacak regresyon analizinde agiklayict

degiskenler daha ayrintili aragtirmalidir, bdylece neden-sonug iliskisi daha iyi agiklanabilir.
Deneysel nitelikteki veriye drnek olarak deneysel veri ve tam rastgele tasarim verilebilir.

Deneysel Veri: Deneysel ¢alismalarda bagimsiz degiskenler iizerinde kontrol saglanmaktadir.
Deneyde isleme girecek olan birimlere deneysel veriler olarak adlandirilmakta olup ve bu
birimler isleme rastgele atanmaktadirlar. S6zgelimi bir firma, analizcilerin tiretkenligi ile
gecirdikleri egitim siireleri arasindaki iligki iizerinde caligmak istemektedir. Bu ¢alismada

dokuz analizci kullanilmaktadir, bunlardan rastgele secilmis olan ti¢li iki hafta egitilecek,



diger iicli li¢ hafta, diger bir iicli ise bes hafta egitilecektir. Gelecek on hafta boyunca
analizcilerin {iretkenligi dl¢iilecektir. Egitim siiresi olan acgiklayici degisken iizerinde kontrol
saglandigindan elde edilen veriler deneysel verilerdir. Deneysel veri bize neden-sonug iligkisi
hakkinda, gézleme dayali verilerden bagil olarak daha ¢ok bilgi verir, bunun nedeni de burada
tiretkenlik iizerinde analizcinin yeteneginin de etkisinin olabilecegi gibi, rastgeleligin cevap

degiskeni iizerinde etki edebilecek diger degiskenler lizerinde denge olusturulmasidir.

Tam Rastgele Tasarim: Bu bi¢cimdeki tasarim ile birimlerin arastirmaya atanmalar1 tamamen
rastgele yapilir. Bu tam rastgeleligin anlami, her bir deneysel birimin herhangi bir isleme

(treatment) girme sansi esit oldugu anlamindadir.

2.2 Gozleme Dayalh Calismalarin Ana Hatlarn

G. Cochran ilk olarak > Observational Studies’’ (Gozleme Dayal1 Calismalar) baglig1 altinda
gozleme dayali caligmalarin istatistik yontemlerini yaymlamistir. 1965 yilinda yazdigi bir
raporda Cochran, ‘’Sigara i¢ciminin erkeklerde akciger kanserine neden oldugunun ve sigara
igcmenin kansere etki siddetinin diger biitiin faktorlerden daha fazla oldugunu belirtmis,
kadinlar icin elde edilen verilerden ise sigara i¢imi ayni dogrultuda daha az etkili oldugu”
sonucuna varmustir. Laboratuar hayvanlari ile bazi deneyler yapilmis olmasma ragmen,
sigara icimi ve insan saglhigi arasindaki iligski i¢in dogrudan kanit gozleme dayali veya

deneysel olmayan ¢alismalardan elde edilmistir.

Bir deneyde, tedaviye (isleme) atananlar, deneyi yapan kisi tarafindan kontrol altinda
tutulmaktadirlar. Deneyi yapan kisi farkli isleme gireceklerin ayirt edilebilir olmasini saglar.
Gozleme dayali ¢alismada ise, bir veya birkag nedenden 6tiirli kontrol yoktur. Bunun nedeni
Ornegin, sigara igmenin veya radon gazinin zararli oldugu ve insanlara bunlarin deneyler i¢in
verilememesinden kaynaklanabilir. Bir¢ok epidemiyolojik calisma ve anket aragtirmalar1 bu
tip caligmalara Ornek olusturmaktadir. Olaylar {izerinde, arastiricinin denetimi olmayarak
(epidemiyolojik ender olaylar gibi) veya az denetimi olarak (anket gibi) yapmis oldugu
arastirmalarda kullanilan genel bir terimdir. Bu tip c¢aligmalarda, risk etmenleriyle sonug

Olctimleri arasindaki iligkinin incelenmesinde arastiricinin  herhangi bir miidahalesi

" Cochran W. G., (1965),”” The Planning of Observational Studies of Human Populations’’, Journal of the Royal
Statistical Society, Series A, 128:134-155.



olmamaktadir.

2.2.1 Gozleme Dayah Baza Calismalar
Sigara i¢imi ve saglik calismasinda oldugu gibi gézlem yapilan ¢aligmalar 6nemli dogrulari
ortaya koymustur ancak goézleme dayali calismalar ayni zamanda arastirmacilari hatal

sonuclara da ulastirabilmektedir.

Gozleme dayali calisma ile bir deney c¢aligmasinin karsilagtirilmasi i¢in asagidaki ornek

verilebilir.

1976 da Cameron ve Pauling , * Proceeding of The National of Sciences’’ da, gézleme dayali
verilerle ilerlemis kanser tedavisi i¢in C vitamininin tedavi amagh olarak kullanimi kapsayan
bir makale yayinlayarak ileri derecede kanser olan 100 hastaya C vitamini vererek hayatta

kalmalarini yaymlamlslardlr.*

Her hasta i¢in, ayn1 yas ve cinsiyetten, ayni tip kanser hastaligina sahip ve ayni tiir timor
cinsine sahip 10 tane kontrol denegi secilmistir. Kontrollerin bu sekilde se¢ilmesi yontemine
“eslestirilmis 6rnekleme’’ (matched sampling) denilmektedir. Yontem ile tedaviye girenler
icin tedaviye girmeden Once Ol¢iilmiis 6zelliklerinin en benzeri bir es se¢ilmektedir. Etkili bir
sekilde kullanildiginda da genellikle “’eslestirilmis Ornekleme®’ bazi yollardan hala
birbirinden farkli olsalar bile tedavi ve kontrol gruplarmin birbirinden ayrilmasim

saglamaktadir.

Cameron ve Pauling, standart tedaviler tarafindan tedavisi miimkiin olmayan bireylerde, C
vitamini alanlar ile kontrollerin 6lim siirelerinin birbirinden ayrildigini, grup olarak C
vitamini alan hastalarin kontrollerden dort kat fazla yasadigini saptamislardir. Bu fark
geleneksel istatistik testlerinde anlamli ¢ikarak, p degeri < 0.001 bulunmustur. Bu sansa bagl
olarak meydana gelmis bir durum olmadigindan Cameron ve Pauling bu durumun tesadiifen
meydana gelmedigini one siirerek * ... C vitamininin tedavide kullaniminin yasamda kalma

stiresini uzattig1 giiglii bir kanittir...”” seklinde bir hilkkme vardilar.

Calisma C vitamininin tedavi olarak kullanimina olan ilgiyi arttirdi. Sonrasinda, kolon ve

* Cameron, E. ve Pauling, L., (1976), “’Supplemental Ascorbate In The Supportive Treatment of Cancer:
Prolongation of Survival Times In Terminal Human Cancer’’, Proceedings of the National Academy of Sciences
(USA), 73: 3685-3689



rektumdan ileri kanser olan hastalar i¢in C vitamini alanlar ve plasebo (i¢inde etki maddesi
bulunmayan ilag¢) alanlar1 ayirt ederek rassal kontrollii bir deney yapildi. Rassal bir deneyde
birimler tedavi veya kontrole sans mekanizmasi temel alinarak atanir yani tedaviye girilmesi
sadece sans faktoriine baghdir. Deneyin sonunda yapilan testlerde C vitamininin hayat
stiresini uzattigina dair bir gosterge bulunamamis, ayrilmis gruplarda hayatta kalma siireleri
az miktarda, kesin olmayan ve anlamli kabul edilmeyen sekilde uzun ¢ikmistir. Nitekim

gilinlimiizde de C vitaminin kanseri tedavi ettigine iliskin bir kanit bulunmamaktadir.

Gozleme dayali ¢alismada kullanilan kontroller birkag 6nemli degiskenle eslesmesine ragmen
hayatta kalmak icin 6nemli olan bazi yollar bakimindan tedaviye giren hastalardan farkli
oldugu acik ve segiktir. Deney ile gozleme dayali calisma arasindaki 6nemli fark deneyde
tedaviye rastgele atamalarin olmasidir. Deneyde, her bir hasta gruba rastlantisallik
kullanilarak kontrol ve tedavi gruplarina ayrilirlar. Rassal deneylerde ise, bireylerin farkli
tedavilere rassal olarak atanmalari, farkli tedavilere atananlar arasindaki gozlenen ve
gozlenmeyen ortak degiskenlerde sistematik hatanin miimkiin oldugu kadar azalmasini
saglamaktadir. Rastgele atamalarda kotii sans faktorii olusabilmektedir, esas olarak tedavi ve
kontrol gruplar1 6nemli yollardan farkli olabilir ancak kotii sans faktoriiniin potansiyel etkisini
ve onu tedavinin bir etkisinden ayirt etmek zor degildir. Bilinen istatistik testler ve giiven
aralig1 bu farklar1 ayirt edebilmekte, daha dogrusu burada ifade edilmek istenen gozleme

dayali calismada olusan farkin ‘sans’ faktorii yliziinden olusmadigidir.

Gozleme dayali calismada birimler, deneyi yapan tarafindan rastgele bir numara kullanilarak
tedaviye veya kontrole atanmamaktadirlar. Gozleme dayali ¢aligmalarda rastlantisal olarak
atanmayan tedavi ve kontrol gruplarinin gerek demografik ozelliklerinde gerekse gozlenen
ortak degiskenlerinde biiyiik farklar olabilir. ‘‘Eslestirilmis 6rnekleme’’ iki grubun 6nemi az
yollardan ayristirilmasini  saglamakta, ancak bunun disindaki ayrilabilmeyi garanti
edememektedir. Gruplar tedaviye girmeden once ayrilamiyorsa ve onemli yollardan farklar
varsa, bu durumda hayatta kalmadaki farklar bu baslangi¢ farklarinin yansimasindan baska bir

sey olmayacaktir.

[lerlemis kanser tedavisi i¢in C vitamini tedavi olarak kullanimi isimli gdzleme dayali ¢alisma
da, calismaya baslarken kontrol grubundaki hastalarin kayitlar1 oliilerden, tedaviye giren
hastalarin kayitlari ise yagsayanlardan alinmistir. Bu ¢alismada tedavide olan hastalar, kisa bir
stire sonra ilerlemis kanserden dolay1 6lmiis ve tedavi alan simdi 6li olan hastalarin kayitlar
C vitamini tedavisini almamis hastalarin hayatta kalma durumlarinda kullanilmistir. Yapilan

deneyde ise boyle bir durum s6z konusu degildir tedavi ve kontrol grubundaki biitiin



hastalarin kayitlar1 deneyin basinda yasarlarken alinmistir.

C vitamini ¢alismalarindan sonra elde edilen ilk sonuglar ise; gozleme dayali ¢alismalar ve
deneyler ¢ok farkli sonuglar1 saglayabilecegi seklinde olmustur. Bu gerceklestiginde ise
deneyler daha giivenilirdir. ikinci olarak gdzleme dayali ¢alismada eslestirme ve benzer
diizeltmeler yapilarak gruplar ayirt edilebilmekte, ancak tedavi ve kontrol grubunun
ayrilmasmi garanti edememektedir. Ugiincii olarak kontrollii bir deneyde rastlantisallik

kullanilir ancak gézleme dayali ¢alismada rastlantisallik bulunmamaktadir.

Deney yapmak miimkiin olmadiginda gézleme dayali ¢aligmalar yol gdstermektedir. Gozleme
dayali caligmalarin ve deneylerin dogrudan mukayesesinde ortak yon az bulunmaktadir.

Kanser ve C vitamini ¢aligsmasi bu nedenle birer istisnadir.

Gozleme dayali ¢alismaya bir diger 6rnek de sigara i¢cimi ve kalp hastali1 lizerine yapilan

calismadir.

Doll ve Hill (1966) kalp hastalig1 olan ve gesitli sigara i¢imi davranisina sahip olan Ingiliz
doktorlarin dliim oranlari iizerinde ¢alismislardir.” Bu ¢alisma sonucunda, akciger kanseri ile
sigara i¢imi arasinda ciddi bir iliski bulunurken, kalp hastalig1 ile sigara kullanimi arasinda
diisiik bir iliski bulunmustur. Arastirmacilar kalp hastaligi riski arttiginda o6liime sebep
olmasma ragmen, kalp hastalig1 bilinen genel 6lim nedenlerinden uzak oldugu sonucuna

varmiglardir.

Doll ve Hill’in ¢aligmalariin baslangicinda yaptiklar1 “’yas ayarlamasi’” (adjust for age)
olmustur. Calismalarinda yaslilar kalp hastaliginda genclere gore daha fazla risk altindadir.
Cok sayida sigara kullanan geng insan ve ¢ok sayida sigara kullanmayan yasl insan olmasina
ragmen, grup olarak sigara kullananlar, kullanmayanlara gore nedense daha yaslilardan
olusmustur. Sigara kullanan ve kullanmayanlar1 dogrudan ayirt etmek icin, yasi gérmezden
gelerek oldukca yasl grubu oldukca geng gruba ayirt edilmis, bdylelikle sigaranin kullanim
etkisi olmasa bile kalbe ait 6liim oranlarinda bir fark goriilecegi umulmustur. Burada “’yas
ayarlamas1’’ ayni yastaki sigara kullanan ve kullanmayanlar1 ayirt etmek ig¢indir. Genellikle

fakl yaslardaki sonuglar ayarlanmis-yas 6liim orani denilen tek bir sayida birlesirler. Doll ve

" Doll, R. ve Hill, A., (1966), <’ Mortality of British Doctors In Relation to Smoking: Observations on Coronory
Thrombosis’’, Epidemiological Approaches to the Study of Cancer and Other Cronic Diseases, 205-268.



Hill’in c¢alisgmasinda ayarlanmig-yas oOliim oranindaki farklar, yaslardaki farklarla
yorumlanamamaktadir ¢ilinkii ayn1 yastaki sigara kullanan ve kullanmayanlarin ayrilmasi
sonucu meydana gelmislerdir. Yas ve diger degiskenler i¢in bu tiir diizenlemelerin yapilmasi

gbzleme dayali veri analizinin ana konusunu olusturmaktadir.

Doll ve Hill ikinci olarak, sigara i¢cimi kalp rahatsizligina neden oldugunda bunun sonuglarini

arastirmislardir. Sigara icenler de 6liimlerin artmasi kesinlikle beklenmektedir.

3,79

T

Giinde 15-24 adet sigara

2.81 Eskiden sigara kullananlar
T 2.76
Giinde 1-14 adet sigara
2.72 /
AR

Hig kullanmayanlar

2.12

Sekil 2.1 Giinde 25 veya 25 den fazla sigara kullanimi ile kalp hastalig1 6liimii arasindaki
iligki

Sekil 2.1 de Doll ve Hill tarafindan baska ©6nemli hastalikla iligkili olmadan, kalp
hastaligindan 6lenler icin 6 ayr1 ayarlanmig-yas 6liim oranlar1 verilmistir. Bu alt1 grup sigara
kullanmayanlar, sigaray1 birakanlar ve halen giinde 1-14, 15-24 adet sigara kullananlar ve
>25 sigara kullananlardan olugmaktadir. Doll ve Hill ilging ve daha detayli tahminlere olanak
vermesine ragmen, burada sigarayr birakanlar1 eskiden igtikleri sigara miktarlarma gore
ayirmamislardir. Yine de, yaslardaki fark, bu 6liim oranlarini etkilememistir. Oranlar her yil
icin 1000 olidiir, 3.79 degerinin anlami her 1000 doktordan her yil yaklagik dort 6liim
oldugudur.

Icilen sigara adedi ile 6liim oranlarinin arti1 goriilmiistiir (Sekil 2.1). Alternatif bir iddia da
sigara kullaniminin kalp hastalifindan 6liime neden olmadigr ancak kendi sonuglart ile

karsilagtirmaya yaradigidir.



2.3 Gozleme Dayalh Calismalarda Yapilan Hatalar ve Diizeltme Yollar

2.3.1 Gozleme Dayah Calismalarda Bilinen Sistematik Hata

Tedavi ve kontrol gruplar1 calismadaki ¢iktilar1 etkileyecek sekilde tedaviye baglamadan once

onemli yollardan farklilik gosteriyorsa gézleme dayali ¢aligma i¢in bu durumda sistematik
hatali (yanli) denilir. Sistematik hata; f'nin matematik timidi E(é) ile @ parametresi

arasindaki pozitif veya negatif fark olarak tanimlanmaktadir. Bilinen (agik) sistematik hata
mevcut verilerden anlasilabilir. Ornegin; tedaviye baslamadan &nce, tedaviye girecek olan
bireyler kontrollerden daha az girdiye sahip olduklarini varsayacak olursak, burada bir bilinen
(acik) sistematik hata (overt bias) oldugunu sdylenebilir. Sakli (hidden) sistematik hata ise
buna benzerlikle beraber gerekli bilgi gézlenemediginden veya kayit edilemediginden, bu tarz
sistematik hataya sakli sistematik hata denilmektedir. Acik sistematik hatalar, eslestirme ve
tabakalara ayirma gibi diizeltmeler yapilarak kontrol edilebilirler. Diger bir deyisle, tedavi ve
kontrol birimleri gozlenen ortak degiskenler bakimindan farklilik gdsterebilmekte, ancak bu
goriilebilen farklar tedavi ve kontrol birimlerini gozlenen ortak degiskenlerin aymi degerleri

ile ayirt ederek ortadan kaldirilabilmektedir.

Bilinen (acik) sistematik hata ve bunun diizeltilerek ortadan kaldirilmasini ilk olarak Cochran
1968°deki ¢alismasinda ortaya koymustur.* Cochran bu ¢alismada Best ve Walker’in yaptigi
arastirma verilerini kullanarak 3 gruba ayrilmis olan erkeklerin 6liim oranlarini incelenmistir.
Bu gruplar, sigara kullanmayan, sigara kullanan, puro ve/veya pipo kullananlardan
olugsmaktadir. Sigara kullanmayanlarin 6liim orani her yil i¢in 1000 kiside 20,2 oliidiir, sigara
kullananlarin 6liim orani ise 20,5 ve puro ve/veya pipo kullananlar i¢in ise bu oran 35,5
oliidiir. Bu durumda sigaranin zararsiz oldugu bunun yaninda hem puronun hem de piponun
cok tehlikeli oldugu sdylenebilir. Cochran her grup i¢in yas ortalamalarini vermistir. Sigara
kullanmayanlarin yas ortalamasi 54,9, sigara kullananlarin 50,5 ve puro ve pipo kullananlar
icin yas ortalamasi 65,9 dur. Ortalamalardan acgik¢a goriildiigi gibi puro ve/veya pipo
kullananlar yaslhilardan olugsmaktadir, bu durumda Oliim oranlarinda ki farklilik sasirtict
olmamalidir ¢linkii bu puro ve piponun etkisini yansitmayabilir. Diger taraftan, sigara
kullananlar en geng gruptur ve sigara kullanmayanlar daha yasli olmasina ragmen 6liim orani

sigara kullananlardan daha yiiksek ¢ikmis ve sigaranin zararsiz olmadig1 saptanmaistir.

* Cochran, W. G., (1968), ’The Effectiveness of Adjustment By Subclassification In Removing Bias In
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Cochran daha sonra yas icin 6liim oranlarini diizenleyerek ortak degiskendeki dengesizligi
diizeltmis, boylece ¢iktidaki acik sistematik hatay1 ortadan kaldirmistir. Yas, erkekleri 3 kiime
veya tabakaya ayirt etmek i¢in kullanmis, bu sekilde aynmi kiimedeki erkekler benzer yasa
sahip olmuslardir. Ayn1 yastaki sigara kullanmayanlarin, sigara kullananlarin ve puro ve pipo
kullananlarin her biri kiimelere ayrilmis ve sonuglar dogrudan diizeltme kullanilarak tek bir
orani olusturmustur. Diizeltilmig 6liim oranlar1 sigara kullanmayanlar i¢in her yil i¢cin 1000
kiside 20,3 oliidiir, sigara kullananlar i¢in 28,3 6lii ve puro ve pipo kullananlar i¢in 21,2

6lidiir. Bunun sonucunda da sigaranin tehlikeli oldugu iyice ortaya ¢ikmustir.

Calismada sigara kullaniminin etkilerini tahmin etmek i¢in diizeltilmemis oranlar yanlis
sonuglar vermektedir. Diizeltilmis oranlar ise sigara kullanimimin etkilerini dogru tahmin
edebilmiglerdir. Yasa etki yapabilecek kayit edilmemis baska ortak degiskenler olmasi da

miimkiindiir, boyle bir durumda sakli sistematik hatadan sz edilebilecektir.

Cochran c¢alismasinda 3 yas tabakasi kullanmistir. Bu 3 tabakanin yeterli olup olmadigi
Cochran’in calismasmin ana sorununu olusturmaktadir. Ug tabaka yerine, 12 tabaka
kullanildiginda diizeltilmis oranlar sigara kullanmayanlar i¢in 20,2, sigara kullananlar i¢in
29,5 ve puro ve/veya pipo kullananlar i¢in 19,8 seklinde bulunmustur ve ii¢ tabaka ile on iki
tabakanin benzer diizeltilmis oranlar trettikleri saptanmistir. Cochran bireylerin %20 sini
iceren her bes tabakanin, yas gibi siirekli bir ortak degiskendeki sistematik hatanin %90 1

ortadan kaldirdig1 seklinde kuramsal bir tartismay1 bu ¢alismasinda baslatmistir.

2.3.2 Bilinen Sistematik Hata I¢in Diizeltmelerin Planlanmasi

Bilinen sistematik hatanin kontrolii ¢alisma sekillenmeden Once baslamaktadir. Calisma
tasariminda gozlenen ortak degiskenlerdeki bilgilerin birlesmesi ile 6rnegin eslestirilmis
ornekleme yaparak veya tedavi etkisinin tahmininde tabakalara ayirma veya kovaryans

diizeltmesi yapilmasi suretiyle bu farklardan kacinilabilmektedir.

Planlamadaki ilk adim gozleme dayali calismada hangi tedavilerin yapilacaginin belirlenmesi
ve bu siirecte ortak degiskenlerden ¢iktilarin ayirt edilmesidir. Ortak degiskenler
etkilenmedigi varsayimi altinda ¢iktilar tedavi tarafindan etkilenebilecek nicelikleri

Olgmektedir.

Rosenbaum’un, plasebo (icinde etken madde bulunmayan ilag) ve ilact ayirarak kan
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basincinin diisiiriilmesi i¢in yaptigi calismasini ornek verilebilir *: Burada ¢ikt1 nabzin
oranidir. Burada gruplar tedaviye bagladiktan 6 ay sonra kan basinci seviyeleri i¢in diizeltme
yapildiktan sonra ayirt ediliyorsa, nabzin diizeltilmis oranlar ilag ve plasebo gruplari igin
birbirine benzer olacaktir ¢iinkii ilac1 kullanan grupta, ila¢ kan basincini diisiirmils ve nabzi
azaltmistir. Ilacin kan basinci iizerindeki etkisi ortadan kalkarsa, nabiz iizerindeki etkisi de

onunla birlikte kalkmis olacaktir.

Bu ornekten de goriilebilecegi gibi, bir ¢ikti i¢in yapilan diizeltmeler tedavi etkisinin bir
kismini ortadan kaldirmaktadir ancak tedavinin belli bir ¢iktida 6nemsiz etkilerinin olmasi da
stiphe uyandirabilmektedir, ¢iinkii bu ¢iktida 6l¢iilmemis baska 6nemli bir ortak degisken ile
giiclii sekilde iligkili olabilmektedir.

Planlamadaki diger bir adim ise Olgiilecek ortak degiskenlerin listesini olusturmaktir. Bu
asamada sistematik hata, hem bilinen (agik) , hem de sakli sistematik hatadan olugsmaktadir.
Tam anlamiyla sakli bir sistematik hata olmasa bile, bu listede yapilan kiigiik bir degisiklik
calismanin inandirict olup olmadigini belirleyebilmektedir. Planlama asamasinda kolaylikla
diizeltilebilecek kiiciik bir dikkatsizlik, daha sonraki asamalarda diizeltilemeyecek problemler
yaratabilmektedir. Rassal klinik deneylerin tasariminda, standart uygulama ile toplanacak
verileri ve uygulanacak analizleri agiklayan yazili bir protokol hazirlanmakta ve deney
baslamadan oOnce elestirici  yorumlar i¢in bu protokol arastirmacilar arasinda
dolastirilmaktadir. Gozleme dayali ¢alismalarda da bu yazili protokollerden ve elestirici

yorumlardan faydalanilmaktadir.

Bilinen sistematik hata icin yapilan diizeltmeler veri analizinden ¢ok verinin toplanmasinda
baslamaktadir. Genellikle tedaviye giren bireyler, kontrol bireyleri ile ¢ift veya eslesmis
kiimeler olusturmak icin eslestirilirler, boylece gozlenen ortak degiskenlerde ayrilabilecek
olanlar gozlemlenir. Eslestirme ¢iktilar dl¢lilmeden Once yapilabilmektedir. Burada iizerinde
durulmasi gereken ii¢ nokta vardir. Birincisi, analitik diizeltmelerden farkli olarak, ¢aligma
tasariminda yapilan eslestirme tabakalara ayirma gibi yapilan diizeltmeler degistirilemezdir.
Plasebo ve ilacin nabiz atisim diisiiriilmesi i¢in yapilan deney oOrneginde oldugu gibi
tedaviden sonra kan basinci i¢in diizeltme yapmak yanlis olacaktir. Bu hata analitik bir metot

kullanilarak yapilmis olsaydi, baska bir analiz uygulanarak diizeltilebilirdi ancak hata

* Rosenbaum, P. R., (1995), Observational Studies, Springer-Verlag , New York.
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eslestirilmis 6rnekleme kullanilarak yapildiginda bunu diizeltmek zorlasacaktir.

Ikinci olarak, tasarimda eslestirme yapilmas: analitik diizeltmelerden daha kolay belli ortak
degiskenlerde kontrol saglanmaktadir. Bunlar tipik olarak birimleri bircok kiigiik kategoride
siniflayan ortak degiskenlerdir. Eslestirme yapmak tedavi ve kontrol birimlerinin aym
kategorilerde bulunmasini temin eder ancak eslestirme ¢alismanin tasariminda kullanilmazsa,
baz1 kategoriler kontrol birimleri olmadan tedavi birimlerini ya da tedavi birimleri olmadan

kontrol birimlerini i¢erebilmektedir.

Ugiincii olarak, maliyet eslestirme yapip yapmama konusuna karar vermede diger énemli bir
etkendir. Bazi1 ortak degisken bilgileri kolayca elde edilebilir, fakat diger verileri elde etmek
pahali ve zor ise bu durumda eslestirme cazipligini yitirmektedir. Bircok caligmada bazi
kontrol birimleri tedavi birimlerinden ¢ok farkli olabilir ki bu karsilastirma i¢in kullanislt bir
durum degildir. Eslestirme yapilarak daha sonra az kullanilisa sahip olacak kontrollerdeki bu

verilerden kaginilabilmektedir.

Eslestirilmig ¢iftlerin se¢iminde her tedavi bireyini potansiyel birden ¢ok kontrol ile
eslestirilebilir. Her tedavi bireyinin birka¢ kontrol bireyi ile eslestirilmesinde, her bir tedavi
bireyi icin dortten fazla kontrol bireyi ile eslesmesinin ¢alismaya kazang saglamadigi

*
sonucuna varilmistir.

Ortak degiskenden veri toplamak bazi sorunlar1 da beraberinde getirmektedir. Tiim gozlenen
ortak degiskenler icin diizeltme yapilip yapilamayacagi sorusu bu sorunlardan biridir. Esas
olarak, tedaviye girmeden Once bireyleri tanimlayan bir degisken olan gergek bir ortak
degisken i¢in diizeltmeden kagmak i¢cin az veya ¢ok bir neden bulunmamaktadir.
Rastlantisallik deneyde tedavi ve kontrol gruplarmin ilgili ve ilgili olmayan tiim ortak
degiskenlerin ayrilabilir olmasin1 saglamaktadir. Uygulamada durum genelde ortak
degiskenlerin (diizeltmelerde kullanilanlar) sayisinin artmasi ile maliyet karmagiklig1 artacak

ve bu durumda en 6nemli ortak degiskenler i¢in diizeltmelerin yapilmasi zorlasacaktir.

Diger bir sorun da, verinin kalitesi ve biitiinliigiidiir. Daha ¢ok ortak degisken toplandiginda

Ury, H., (1975), “Efficiency of Case-Control Studies With Multiple Controls Per Case: Continuous or
Dichotomous Data’’, Biometrics, 31: 643—649.
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ve analiz edildiginde, tiim ortak degiskenlerin dogruluk ve biitlinliigiiniin yiiksek standartlara
ulagmasin1 garanti etmek zorlasacak ve her bir ortak degiskenin model kurmada ve
eslestirmede gerekli dikkati almasii garanti etmesi zorlasacaktir. Her birinde ¢ok sayida
kayip veri olan ortak degisken oldugunda, tiim ortak degiskenlerde tam veriye sahip birey az

olacak ve bu analiz yapmay1 oldukca giiclestirecektir.

Ortak degiskenleri se¢gmek i¢in kullanilan en yaygin yontemler oldukca tartisilmistir. t testi
kullanilarak ve sadece farklarin anlamli ¢iktig1 ortak degiskenler icin diizeltme yapilarak uzun
ortak degisken listesinden tedavi ve kontrol gruplar1 ayrilmaktadir. Burada {i¢ problem vardir.
Birincisi, test ortak degisken ile ¢ikt1 arasindaki iliski dikkate almamaktadir. fkinci olarak,
istatistiksel anlamliligin  bulunmamas1 ortak degiskendeki dengesizligin goérmezlikten
gelinecek kadar kiiciik olmasi anlamina gelmesine inanmak i¢in hi¢bir neden s6z konusu
degildir. Ugiincii olarak, diizeltmeler ayn1 zamanda tiim ortak degiskenleri kontrol ederken,
test her seferinde bir ortak degiskeni dikkate almaktadir. Cochran (1965) kolay bir regresyon
modeli altinda tiim niceliklerin normal dagildig1 ve tek bir ortak degiskenin sistematik hatanin
kaynagi oldugu durumda bu teknigi uygulamistir. “’Tek bir ortak degisken 1,5 lizerinde bir t
degeri gosteriyorsa, ¢iktilarin degerleri bilindiginde bu sonuglar icin tekrar ortak degiskenlere

bakilmasi tavsiye edilir.”” sonuca varmstir.

Asagida anlatilacak olan yaklasim genellikle akla yatkin ve pratiktir. Baslangicta diizeltmeler
icin gecici bir ortak degisken listesi secilir. Tedavi ve kontrol gruplarinda ortak degiskenlerin
arastirmaya yonelik karsilastirilmalart ile gecici ortak degiskenlerden elde edilen bilgi
kullanilarak diizeltmeler yapilir. Gegici liste yardimiyla diizeltme i¢in gegici yontemler
belirlenir. Bunlar, eslesmis ¢iftlerin veya kiimelerin se¢imi, tabakayi tanimlamak ve hangi
teknik kullanilacaksa onu belirtmektir. Gegici listeye dahil edilmeyen ortak degiskenlere de
bu diizeltme yontemi uygulanarak, diizeltmeden sonra biiylik dengesizlik sergileyen ortak
degiskenler belirlenir. Bu analizin 1s181nda ortak degiskenlerin geg¢ici listesinin tekrar gdzden

gecirilmesi gerekmektedir.

" Cochran W.G., (1965),”” The Planning of Observational Studies of Human Populations’’, Journal of the Royal
Statistical Society, Series A, 128:134—-155.
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2.3.3 Tabakalara Kesin Ayirma ve Eslestirme

Aragtirmanin baslangicinda, ¢esitli degerler alabilen, gozlenen X ortak degiskeninin sadece
tek deger alabilen M birimleri bulunmaktadir. S6z konusu X ortak degiskenleri genelde, X
icin eslestirme veya tabakalandirma amaciyla verilerin analiz Oncesi yeniden
diizenlenmesinde kullanilmaktadir. X ’lerde eslestirme veya tabakalara ayirma yapmak tekrar

diizenleme yapmaya Ornek olarak verilebilir. M birim j=1,......,m ise X J. birim igin

ortak degiskendir ve bu birim i¢in tedaviye atama Z[ i dir. Koseli parantez deki [j] ifadesi

birimlerin dizenlemeden Onceki birimlerin numarasim ifade etmektedir. Diizenleme

yapildiktan sonra birim, koseli parantez olmayan bir ifadeye sahip olacaktir.
Gozleme dayali bir ¢alisma igin j’inci birimin 5 = prob(Z[ 0= 1) olasilikla tedaviye ve

(1—72'[ j]) ile de kontrole atandigini varsayalim. Kuskusuz e 0< ) <1 arasinda yer

almaktadir. Modelde, tedaviye atamalarin hatali para atis1 ile yapildigini diisiiniliirse,
muhtemelen her birim i¢in farkli sistematik hataya sahip para atilmis olacak ve paralarin

sistematik hatalar1 veya 7 leri bilinmedigi durumda, model asagidaki gibi olacaktir.

M

Z; l’zi
Prob(Zy =2,.... Zpy = 2) =177} {1 ~ j]} (2.2)

j=1

Gozleme dayali calismada, “h ler bilinmediginden, Z[I],...,Z[M] lerin dagilimi da
bilinmemekte ve rastlantisalligin yarattig1 bilinen tedavi atamalarinin dagiliminmi ortaya

koymak burada miimkiin olmamaktadir.

Gozleme dayali ¢calismada modelimizde bilinen sistematik hatanin oldugunu, sakl sistematik

hatanin olmadig1 varsayilirsa, 7 lerin bilinmedigi fakat gozlenen ortak degiskenler X €

bagli olarak bilindigi durumda gozleme dayali c¢aligmada sakli sistematik hata yoktur

denilmektedir. Boylece X’in aymi degerine sahip iki birim, ayn1 7 tedaviye atama sansina
sahip olacaktir. 7, = Z(X[ j]) j=L....m de oldugu gibi sekli bilinmeyen bir Z()
fonksiyonu varsa, bu durumda ¢alisma da sakli sistematik hata yoktur denilir. Eger ¢alisma da
sakl1 sistematik hata yoksa bu durumda (2.2) yerine,

M

Prob(Z, = 2. Zyyy = 2) = TTA(, )’ {1 (% );“j 2.3)

j=1
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yazilabilecektir.

Kisaca, (2.3) denklemi saglandiginda gozleme dayali ¢caligmada sakli sistematik hata yoktur

denilir.

Calismada sakli sistematik hata olmadiginda /1(X) fonksiyonuna propensity skor denilir.

Propensity skor sakli sistematik hatanin oldugu durumlarda da kullanigli bir yontemdir. Rubin

(1977) propensity skoru ortak degiskenler temelinde rastgelelestirme olarak tammlamustir.”

Sakli sistematik hatanin bulunmadigi, fakat agik sistematik hatanin varligi halinde /1(X)
bilinmediginden durumu diizeltmede kullanilan en basit yaklasim tabakalara ayirma

yontemidir.

Burada anlatilan diizeltmeler bilinen sistematik hata oldugu, sakli sistematik hata olmadig:

durumdaki modeller i¢indir.
Tabakalara Ayirma:

Genellikle, birimler x ortak degisken temel alinarak tabakalara gruplanirlar. M birimden,
N <M birim secilir ve onlar1 s tabakada n, birim ile S birbiri ile Ortiismeyen tabakalara
gruplanirlar. N birimin se¢im ve onlar1 tabakalara atanmasi i¢in sadece x ler ve rastgele
sayilar tablosunu kullanilmaktadir. Birimler tekrar numaralandirilmakta bdylece S

tabakasindaki i. birim Z; tedavi atamasina ve X ortak degiskenine sahip olmaktadir. N-sira

.
igin Z, (Z”,... YA ) olarak yazilir. s tabakadaki tedavi birimlerinin sayis1 igin m, yazilir.

> =S,ng

Burada m, =" Z; ve m=(m,..,m )" dir.

X’1 tabakalara kesin ayirmak, Xde homojen olan tabakalara kesin ayirmanin sonucunda
tabakalar homojen birimlerden olugmaktadir, boylece iki birim sadece ayn1 X degerine sahip

ise, tim s,1 ve J icin X; = X;; ise, aym tabakadandir denilir. Tabakalara kesin ayirma, sadece

X az boyutlu ve koordinatlari siireksiz ise kullanighidir, diger durumda ayn1 X degerine sahip

cok sayida birimi kullanmak zorlasacaktir.

* Rubin, D.B., (1977), ** Assignment to The Treatment Group on The Basis of A Covariate’’, Journal of
Educational Statistics, 2:1-26
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X’1 tabakalara kesin ayirmada, ¢alismada sakli sistematik bulunmadigi ve (2.3) denkleminin

gecerliligi halinde, bu durumda aym tabakadaki tiim birimler aym tedaviye atanma sansina

sahip olacaklardir. Bu durumda ﬂ(Xsi ) yerine A yazilabilir ve (2.3) denklemi sdyle olur:

prop(Z =z) = Hl_]/ijﬁ (1- 4, )HSi (2.4)

s=1 i=l

(2.4) de, tedaviye atamanm dagilm prop(Z =z), A bilinmediginden ve m, =) Z bir

rastgele degisken oldugundan otiirii bilinememektedir. m verildiginde Z ’nin kosullu

dagilimin1 diistinecek olursak; bu dagilim, sadece s=1,...,S icin m, =Zzsi oldugu
durumda, z € Q de elemanlar1 0’in ve 1’in N-siras1 olan bir Q kiimesindeki dagilimdir.

s.(n
Boylece Q nin K = H( ° jelemam vardir ve her tedaviye atama z € (2, (2.3) deki ayni
mS

s=1

kosulsuz olasiliga,

S

prop(Z=z)=[[A" (1-4)" " (2.5)

s=1
sahip olacaktir.

Verilen kosullu olasilik msabit oldugunda prop(Z =z|m)=1/K dir. Bu da tekdiize bir

rassal deneyde Z’nin dagilimini vermektedir.

Kisaca gozleme dayali bir ¢calismada, sakli sistematik hata bulunmamasi ve x’ler tam olarak
tabakalara ayrilabildigi durumlarda, her tabakada, tedavi birimlerinin sayist m verildiginde
tedaviye atamanin kosullu dagilimi Z, prop(Z=z|m), tekbigim rassal dencydeki tedaviye

atanmanin dagilim ile ayni olacaktir. Tedaviye atanma olastliklart A(x) bilinmediginde dahi

bu durum gegerli olacaktir. Calismada sakli sistematik hata yoksa ve x tabakalara ayrilirsa,

calisma bir tekbi¢im rassal deney i¢in kullanilan yontemler ile analiz edilebilmektedir.

Ozetle, gdzleme bagli bir ¢alisma sakli sistematik hatasiz olup x tam olarak tabakalara
ayrildig1 takdirde, her tabakadaki islem goéren (tedavi) m birimin veri oldugu islemine Z’nin

kosullu dagilimi prop(Z =z|m)=1/K tekdiize bir rastgele deneydeki islem dagiliminin

aynmdir.
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Eslestirme:

Tabakalarda tedavi birimlerinin m, sayisi iizerinde ve kontrol birimlerinin N, — M, sayis1
tizerinde kisitlamalar olmasi eslestirme ile tabakalara ayirma arasindaki baslica farkliliktir.

Ornegin, ¢ift eslestirmede her s igin N, =2 ve M, =1 gerek duyulmakta iken ¢oklu kontrol

ile eslestirme igin ise N, =2 ve M, =1 s6z konusudur.

X’de eslestirme yapmak;
1) S, m ve n’e kisit uygulayarak
2) Tabakalarda x’in seyrine dayanan kisitlar1 karsilayabilen bir tabakalalastirma

elde edilen 6rnekleri olusturabilmesine baglhdir.

Ornegin; s=1,...,100 igin N, =2 ve M, =1 ile tiim miimkiin tabakalara ayirma diisiiniilerek
ve tim miimkiin tabakalardan , tabakalardaki x’lere ve rastgele sayilara dayanarak birinin
secilmesi ile , S=100 ¢ift ile bir ¢ift eslesmis 6rnek sekillenmis olacaktir. Bir tam eslestirme
her bir eslestirilmis kiimede tiim N, birim i¢in X’in ayn1 oldugu eslestirmedir, bu da her s i¢in

I,j=1..,n; X; =X, dir. Tam tabakalara ayirma ile tam eslestirme miimkiin olabilmekte

ancak bu durum x in az boyutlu ve siireksiz oldugu durumda olanaklidir.

(2.3) denklemindeki gibi, gézleme dayali calismada sistematik hata bulunmuyor ve biri tam
olarak x de eslesiyorsa bu durumda verilen m ile tedaviye atamanin kosullu dagilim
prop(Z=z| m)=1/K , Z tekbi¢cim rassal deneylerinkinin aynisi olacaktir. Calismada sakli
sistematik hatanin da bulunmamasi halinde bir eslestirilmis rassal deneymis gibi analiz

edilebilmektedir.

Caligma tasarimda go6zlenen ortak degiskenlerdeki bilgilerin birlesmesi ile Ornegin
eslestirilmis 6rnekleme yaparak veya tedavi etkisinin tahmininde tabakalara ayirma veya
kovaryans diizeltmesi yaparak bu farklardan kagimilabilir. Geleneksel diizeltme yontemleri
(eslestirme, tabakalara ayirma, kovaryans diizeltmesi) genellikle sinirlidir, ¢iinkii diizeltme

icin sadece sinirli sayida ortak degisken kullanabilmektedir.
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3. PROPENSITY SKOR

Ortak degisken sayis1 p sayida arttikca, ayni veya benzer x degeri ile eslestirilmis ¢iftler
bulmak zorlasacaktir. Her bir ortak degisken bir ikili degisken olursa, x in 2° olas1 degeri
olacak, bu durumda p=20 ortak degisken ile x’in bir milyondan fazla degeri olacaktir.
Yiizlerce ve binlerce birim ve p=20 ortak degisken oldugunda, ¢ok sayida birim, x’in essiz
biiylik degerini alacaktir. Bundan o6tiirli, ¢ok sayida ortak degisken oldugunda, eslestirme

yapmak olanakli degildir.

Eslestirme ve tabakalara ayirmanin X’de homojen olan eslestirilmis kiimeleri olusturmasinin
yaninda iki hedefi vardir. Birincisi, sakli sistematik hata olmadiginda x i¢in diizeltme yapmak
yeterlidir, boylece diizeltme icin tabakalar veya eslestirilmis kiimeler olusturmak i¢in aligila
gelmis rassal deneylerde kullanilan metotlar kullanilmaktadir. Ikincisi, sakli sistematik hata
olsun ya da olmasin, kontrol ve tedaviye giren gruplarin eslestirilmis bireyler x den farkl
degerlere sahip olsalar bile x in benzer dagilimlar1 ile ayrilmak istenmektedir. Bu ikinci

amaca ise ortak degisken dengesi denilir.

Gergek propensity skor degeri bilindiginde daha 6nce s6zii edilen iki amaca propensity skor
da eslestirme veya tabakalara ayirma yapilarak ulasilmaktadir. Bu, tabakalar veya eslestirilmis

kiimeler x de heterojen olsalar bile propensity skorda homojen sekilde sekillenirler.

3.1 Propensity Skorun Tanimi

Tedavinin x gozlenen ortak degiskenlere gore kosullu olasiligi olarak, tedaviye atamalar igin

7w, = prob(Z, =1) ve 0<x,; <1 ile (2.3) denkleminden, s tabakasindaki tiim nbireyler

icin propensity skor;

A(x)=1 G.1)

seklinde tanimlanmustir.
7y, 0 <7y <1 sagladigindan, her s i¢in 0 < A(x,)<1 olur.
Propensity skorun i(xs), isleyisi sdyle yorumlanabilir: S tabakasindan rastgele bir birim

secilir, her birimin segilme olasiligr 1/n,dir. Bu rastgele birim /1(XS) olasilik ile tedaviyi

alinir. Bu 1/ny olasilik ile (s,1) den birimin se¢ilmesi anlamindadir. Burada (s,1) 7 olasilik
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ile tedaviye alinir, bdylece bu rastgele birimin tedaviyi almasinin marjinal olasiligi

Zﬂ' i /ng=A(x,) seklinde olacaktr.

Propensity skorun iki 6zelligi bulunmaktadir. Birincisi, sakli sistematik hata olmadiginda yani

her s tabaka ve i birim i¢in 7; = A(X,) olmasi halinde s6z konusudur. Sakl sistematik hata
bulunmadiginda x_, de homojen olan tabaka ve eslestirilmis kiimelerin olusturulmasina gerek
yoktur; /I(XS) de homojen olan tabaka ve eslestirilmis kiimelerden elde etmek yeterlidir.

Sakl1 sistematik hata yoksa ve /1(XS )de tabakalar homojen ise, tedaviye atananlarin kosullu
dagilimlan tek bicimdir ve rassal deneyler i¢in kullanilan istatistik yontemleri kullanilabilir.
x, ¢ok boyutlu olabilir ancak A(X, )sadece bir sayidir, genellikle A(X;)in benzer degerleri
ile birimleri bulmak, x_ in benzer degerleri ile bulmaktan daha kolaydir. Sakli sistematik hata
olmadiginda sadece x, e bagh olarak bilinen sistematik hata oldugunda propensity skor

A(X,) i¢in diizenleme yapmak yeterlidir.

Ikinci 6zellik ise, sakli sistematik hata olsun veya olmasin, 7, # /I(XS ) olsa bile propensity

skorun gegerliligidir. /1(XS) homojen olan tabakalar veya eslestirilmis kiimeler x_’i
dengeleme egiliminde olup, bir anlamda ayn1 tabaka veya ayni eslestirilmis kiimedeki tedavi
ve kontrol birimleri x_’in ayn1 dagilimina sahip olacaklardir. Bir deneyde, rastlantisallik tiim
gozlenen veya gozlenmeyen ortak degiskenlerin kontroliinli saglamaktadir, yani tedavi ve
kontrol gruplar1 ortak degisken degerlerinin ayni dagilimina sahip olma egilimindedir.

Gozleme dayali ¢alismalarda ise, propensity skor A(XS) de homojen olan tabakalar veya

eslestirilmis kiimeler gozlenen ortak degisken x_ leri dengeleme egilimindedir. Propensity

skor bir dengeleme Ol¢iisiidiir ¢linkii propensity skorlar veri oldugunda tedavi Oncesi
ozelliklerin kosullu dagilimlar1 tedavi ve kontrol gruplart igin aymdlr.* Agikca ifade etmek
gerekirse, propensity skor bir kisinin sadece ortak degisken skoru kullanilarak tedavi

edilmesinin bir olasilik dl¢iistidiir.

* Rosenbaum, P. R. ve Rubin, D. B., (1983), “’The Central Role of The Propensity Score In Observational
Studies for Causal Effects’’, Biometrika, 70: 41-55.
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3.2 Propensity Skor Yaklasim

Propensity skorda ortak degiskenlerin sayis1 bakimindan herhangi bir sinirlama yoktur. Ortak
degisken sayis1 arttifinda, ayni veya benzer eslestirilmis ciftler bulmak zorlasacaktir.
Propensity skor, ¢cok sayida ortak degisken igerdiginde, eslestirilmis setlerin ve tabakalarin

olusturulmasi i¢in bir diizenektir ve ortak degisken bilgilerinin 6zet 6l¢iisiinii icermektedir.

Genellikle x de tabakalara kesin ayirma veya eslestirme zordur veya miimkiin degildir. x ¢cok
boyutluysa veya siirekli Olgiiler igeriyorsa N birimin her biri farkli x degerine sahip

olabilmekte boylece higbir tabaka ayni x ile tedavi veya kontrol birimlerini icermemektedir.

Gozleme dayali calismada sakli sistematik hatanin olmadigini ve (2.3) denkleminin gegerli
oldugu varsayilirsa, X’de tabakalara kesin ayirma veya eslestirme yerine, ayni tabakada

tedaviyi alma sansi ayni olan A(x) birimler ile tabakalar veya eslestirilmis kiimeler

olusturmay1 diisiinecek olursak; bu durumda bir tabaka veya bir eslestirilmis kiime arasinda

birimler x’lerin farkli degerlerine sahip olabilir ancak ayni propensity skor’a A(x)’a, sahip
olacaklardir yani X; # X olabilir ancak her zaman A(X) = A(X,) olacaktir. Buna propensity

skorda tam eslestirme veya tabakalara ayirma denilmektedir. Bu durumda (2.3) ve (2.4)
degisiklige ugramadan gecerli olacaktir. Bu denklemlerde, tabaklardaki esit x ler sadece

A(x)leri saglamak igin kullanilmaktadir. Kisaca, sakli sistematik hata olmayan gozleme

dayali calismada, propensity skor da tam eslestirme veya tabakalara ayirma, verilen m’in
tedaviye atamanin kosullu dagilimi Z yi saglamaktadir. Bu, tekbi¢im rassal deneydekiyle
prop(Z=z|m)=1/K ile aymidir. Rassal deney ile ulasilan sonuglar ile eger tabakalar veya

eslestirilmis kiimeler A(x)’e ve A(x) da homojen olan tabakalar ve eslestirilmis kiimeleri

igeren x’in boliimlerine dayanarak sekilleniyorsa ayni sonuglara varilmaktadir.

Uygulamada, A(x) bilinmediginden, A(x) de eslestirme veya tabakalara ayirma

gerceklesemez. Bu nedenle tahmini propensity skorun kullanilmasi gerekmektedir.

3.3 Propensity Skorun Dengeleme Ozellikleri

/”L(XS) = A oldugu en az bir s’in secildigi varsayilsin. Propensity skorun ﬂ(xs) = A degerine

sahip birkac¢ s oldugundan, boylece bu tabakalardaki birim toplam sayisi i¢in;

ny= >, ng=Y*n. (3.2)

S:A(%)=A
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yazilabilir.

Burada Z* ile l(xs) = A gibi tim S’lerin toplamimni ifade etmektedir. Bu tabakalardan
{(S,i) : /1(Xs) = A} rastgele bir birim (S,i) secilir. Burada birimin segilme olasiligil/n, her
birim i¢in aynidir. Bu rastgele birim i¢in tedaviye atama ve gozlenen ortak degisken igin

sirastyla Z ve X yazilir; eger secilen birey (s,i) ise Z=72,; ve X =X, seklinde yazilir.

Z =1 in olasilig1 vurgulamak i¢in 4 (xs) = A ile n, bireyden rasgele se¢ilen bir bireyden s6z
edilir ve olasihig prob{Z =1|A(X)= A} olarak yazilir. A(x,)=A oldugunda, rastgele
birey n,/n, olasilik ile s tabakasindan ¢ekilecektir. Boylece,

prob{Z:1|/1(X):A}:Z*—n5/1n(xs):Z*n;A:A (3.3)

olmaktadir.
Burada yine ) * ile A(x,)=A gibi tiim s lerin toplammn1 ifade edilmektedir.

Bu prob{Z =1|4(X)=A} sonucu farkh bir yolla da ifade edilebilir. A(x,)=Aoldugu

durumda, (s,i) bireyi 1/n, olasilik ile segilir ve tedaviyi 7 olasilik ile alir; boylelikle

prob{Z = 1] A(X) = A} = 37#3 7 = 3 A06) _ (3.4)

n N ; n A
olmaktadir.

Asagida gosterilecek olan 3.1 Onermesi ise, propensity skorun dengeleme o&zelliklerini

acgiklamaktadir.

Onerme 3.1. A(x,)=A ise,
prob{X =x,|A(X)=A,Z =1} = prob{X =x|2(X)=A,Z =0}. (3.5)
ISPAT. A(x,)=A ise Bayes Teoreminden,

prob{Z =1|2(X)=A,X =x} prob{X =x [A(X)=A}

prob{X =x, [A(X)=A,Z =1}= prop(Z =11 A(X) = A]
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prob{Z =1|A(X)=A,X =x}=prob{Z =1| X =x} = A(x,) = A yazalir ve

prob{Z =1/A(X)=A} = A, oldugundan
prob{X =x,|A(X)=A,Z =1} = prob{X =x [A(X)=A}, [

ile teorem ispatlanir.

Ayni1 propensity skor degerine sahip tedavi ve kontrol birimlerin gézlenen ortak degisken X
ile aynm1 dagilima sahip oldugunu ifade edilmistir. Bunun anlami, propensity skorda homojen
olan bir tabaka veya eslestirilmis kiimede, tedavi ve kontrol birimlerinin farkli X degerlerine
sahip olabilecegi fakat bu farklar sistematik farklardan ¢ok sans farklar1 olacagidir.
Dengeleme burada gozlenen ortak degiskenler ile ilgili olup ancak rassal deneyden farkli
olarak gozlenemeyen ortak degiskenleri dengelememektedir. Bagka bir deyisle, 6nerme 3.1°e

gore; propensity skorun A bir degeri se¢ilip, bu propensity skor degeri ile n, birimden
rastgele bir birim segilirse, sonra da bu birim i¢in, propensity skorun ﬂ(xs) = A degeri

verildiginde tedaviye atama Z , ortak degisken X degerinden bagimsizdir.

3.4 Propensity Skorun Tahmini

Ortak degiskenlerde kayip veri durumu s6z konusu degilse, propensity skor diskiriminant
analizi veya lojistik regresyon yardimiyla tahmin edilir. Ortak degiskenlerin ¢ok degiskenli
normal dagilima sahip oldugu varsayildiginda ise diskriminant analizi kullanilir, lojistik
regresyon igin ise bu varsayima gerek yoktur.” Propensity skor genellikle lojistik regresyon

kullanilarak asagida ifade edilen yontem ile tahmin edilmistir.

PS
ln(mj:ﬁ(ﬁﬂlXﬁﬂzXz+...+,Bpo (3.6)
PS = exp(ﬁo + B X, +...+,Bpxp)

1+exp(ﬁ0+ﬁlxl+...+ﬁpxp) (3.7)
Odds oran1 = exp (constant + (coeff. x varl) + ... + (coeff. x varN)) (3.9)

" D’Agostino RB, Jr., (1998),”” Tutorial In Biostatistics: Propensity Score Methods for Bias Reduction In The
Comparison of A Treatment To A Non-Randomized Control Group’’, Stat Med, 17: 2265-2281.
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PPSkor = Oddsorani1 / (1+Oddsorani) (3.9

Propensity skoru hesaplamanin amaci, tedavi alacak birimin olasiliginin yardimiyla
(propensity skor) tedavi etkisinin tahmininin diizeltilerek hemen hemen rassal bir deneyin
etkisini yaratmaktir. Ayni propensity skor ile biri tedavi grubunda biri de kontrol grubunda iki
birim bulunursa, bu durumda iki birimin her gruba rassal olarak atandigini, bir anlamda esit

benzerlikte tedavi veya kontrolde oldugu diisiiniilebilir.

3.5 Propensity Skorun Amaci ve Yararlar
Propensity skor gozleme dayali calismalarda sistematik hatanin azaltilmasinda, kesinligin

artirilmasinda ve belirli ortak degiskenlerin etkilerini anlamak i¢in kullanilmaktadir.

Propensity skor bir kez tahmin edildikten sonra eslestirme, tabakalara ayirma (siniflara
ayirma), regresyon diizeltmesi (kovaryans diizeltmesi) veya bu fic¢liniin bazi birlesiminin

kullanilmas1 yontemleriyle sistematik hata azaltilabilir.” Bu yontemler, tedavinin gdzlenen

ortak degiskenlere gore kosullu olasilig1 olan l(x) = pr(Z =1| X), propensity skorun tanimi

nedeniyle oldukc¢a kullanishdir ve bu /1(X) gore Z ve X kosullu olarak bagimsizdir anlamina

gelmektedir.

Boylelikle, tedavi ve kontrol gruplarindaki esit (veya esite yakin) propensity skora sahip
birimler, kendi ge¢mis ortak degiskenlerine bagli olarak ayni (veya hemen hemen ayni)
dagilima sahip olma egiliminde olacaktir. Propensity skor ile kesin diizeltmelerin yapilmasi,
ortak degiskenlerdeki tiim sistematik hatay1 ortadan kaldiracaktir. Bu nedenle sistematik
hatay1 ortadan kaldirmak i¢in yapilan diizeltmeler, tek tek tiim ortak degiskenleri kullanmak

yerine propensity skor kullanilarak yapllabilir.**

: Rosenbaum, P. R. ve Rubin, D. B., (1983), “°The Central Role of The Propensity Score In Observational
Studies for Causal Effects’’, Biometrika, 70: 41-55.

" D’Agostino RB, Jr., (1998),” Tutorial In Biostatistics: Propensity Score Methods for Bias Reduction In The
Comparison of A Treatment To A Non-Randomized Control Group’’, Stat Med, 17: 2265-2281.
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3.6 Propensity Skor ile Sistematik Hatay1 Azaltma Yontemleri

3.6.1 Eslestirme

Bu tip arastirmalarda, genellikle sinirli sayida tedavi hastasi buna karsilik fazla sayida kontrol
birimi ile karsilagilmaktadir. Miimkiin tim birimlerden ¢ikt1 dlgiilerini saglamak finansal
acidan oldukca belirsizdir. Bu durumda bazi Ornekleme bigimlerinin uygulanmasi
gerekmektedir. Eslestirme ise, arastirmacilar tarafindan siklikla arastirmada kontrol
edilmesine gerek duyulan ortak degiskenlerde, tedavi bireyleri ile eslesmis kontrol birimleri
secmek icin sik¢a kullanilmaktadir. Propensity skor eslestirmesi ile arastirmaci tek bir skaler
degisken yardimiyla eslestirme yaparak ¢ok sayida ortak degisken {izerinde kontrol

saglanmaktadir.

Uygulamada, propensity skorun bir eslestirme degiskeni olarak kullanilmasindan 6nce bazi

sorunlar iizerinde durulmalidir. {lk olarak, A(X) ’in fonksiyonel bi¢imi ender olarak bilinmekte
ve A(X)’in kullanilan veriden tahmini gerekmektedir. Ayrica, tam eslestirme genellikle
miimkiin olmadigindan A(x) deki yakinlik sorunlar1 iizerinde durulmalidir. Ugiincii olarak ta,

A(X) i¢in yapilan diizeltmelerin x’i sadece dengelemesi beklenmektedir.

Esit-yiizdeli sistematik hata azaltma eslestirme yontemleri (EPBR): Ortalama sistematik hata
veya x deki eslestirmeden Onceki beklenen fark E(x|z=1)-E(x|z=0) dir, x de eslestirme
yaptiktan sonra ortalama sistematik hata ise E(X|z=1)- y,, dir. Burada g, eslesmis
kontrol grubundaki x in beklenen degeridir. Genel olarak g, , kullanilan eslestirme
yontemlerine baglhh iken E(Xx|z=1)ve E(x|z=0)sadece kiitle o0zelliklerine baghdir.

Sistematik hatadaki azalma x in her koordinati i¢in ayniysa eslestirme yontemi bir esit-yiizdeli

sistematik hata azaltma yontemidir , bu bazi skaler 0 <y <1 i¢in sdyledir;

E(x|z=1)-p, =y{E(x|2=1)-E(x|2=0)} (3.10)

Bir eslestirme yontemi esit ylizdeli sistematik hata azaltma yontemi degilse, eslestirme x in
baz1 dogrusal fonksiyonlari igin sistematik hatayi arttiracaktir. X ve yanit degiskenleri

arasindaki eslestirme yapildiktan sonra toplanacak iliski hakkinda az sey bilindiginde, esit

* Rubin, D. B., (1976), “Matching Methods That Are Equal Percent Bias Reducing: Some Examples’’,
Biometrics, 32: 109—-120.
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ylzdeli sistematik hata azaltma yontemi oldukca cazip bir yontemdir.

Propensity skor kullanarak eslesmis 6rnek olusturmak i¢in Rosenbaum ve Rubin ii¢ teknik

. . .k
Onermislerdir .

Tahmin Edilen Propensity Skora Bagh Olarak Miimkiin Olan En Yakin Eslestirme:
Yontemde tedavi ve kontrol birimleri rassal sekilde dizilir. ilk tedavi birimi ile propensity
skoru miimkiin olan en yakin kontrol birimi ile eslestirilir sonra da her iki birim de eslestirme
yapilacak oOrneklemden ¢ikartilir. Bir sonraki tedavi birimi segilir, bu silire¢ tiim tedavi

birimleri i¢in esler bulunana kadar tekrar edilir. Eslestirme yapmak i¢in tahmini propensity
skorun logitlerinin kullanilmasi tavsiye edilmektedir. §(X)=1log[l— i(X)/ i(X )] kullanilir
clinkii g (X) in dagilimi genellikle yaklasik olarak normaldir.

Iki-6rneklem t testi tedavi ve kontrol gruplarindaki ortak degiskenlerin dagilimlarmi
karsilastirabilmek i¢in kullanilan uygun bir testtir. Eslemik (paired) t testi ise eslestirilmis
ciftlerin farklarina bagli olarak c¢ikt1 degiskenlerinin analizinde, ortak degiskenlerdeki

sistematik hatanin etkisini degerlendirmek i¢in uygun bir testtir.

Propensity Skoru iceren Mahalanobis Metrik Eslestirmesi: Ortak degiskenler ¢ok
degiskenli normal dagiliyorsa ve tedavi ve kontrol gruplarinin ortak kovaryans matrisleri
varsa bu durumda Mahalanobis metrik eslestirmesi esit yiizdeli sistematik hata azaltict bir
tekniktir. Burada sistematik hata tedaviyi alanlarin ortalamasi eksi kontrollerin ortalamasidir.
Diger bir deyisle, tiim ortak degiskenlerdeki sistematik hatanin azalma ylizdesi esittir ve
eslestirme ile sistematik hatasi yiikselecek hi¢bir ortak degisken yoktur.** Maholanobis metrik
eslestirmesinde, tedavi ve kontroller rassal sekilde dizilirler. Tedavi birimi 1 ile kontrol birimi

j arasindaki Mahalanobis farki;
d(la J)=(U_V)TCO_FI{(U_V)7 (311)

Ik tedavi birimi Maholanobis farkin en yakin oldugu kontrol birimi ile eslesir. Burada u ve

* Rosenbaum, P. R. ve Rubin, D. B., (1985), “’Constructing A Control Group Using Multivariate Matched
Sampling Methods That Incorporate The Propensity Score’’, American Statistician, 39: 33-38.

™ Rubin, D. B., (1976), “Matching Methods That Are Equal Percent Bias Reducing: Some Examples’’,
Biometrics, 32: 109-120.
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v, {XT , d(x)}T nin tedavi birimi i ve kontrol birimi j i¢in eslesen degiskenlerin degerleridir ve

C,x kontrol grubundaki {XT,Q(X)} in ornek kovaryans matrisidir. Eslesen bu iki birim

orneklemden c¢ikarilir ve bu siire¢ tiim tedavi birimleri i¢in esler bulunana kadar tekrar

edilmektedir.

Propensity Skorlar Tarafindan Tammmlanan Arahklar Arasinda Miimkiin Olan En
Yakin Mahalanobis Metrik Eslestirmesi: Bu yontem yukarida anlatilan iki yOntemi
birlestirmektedir. Tiim tedavi birimleri rassal sekilde siralanir ve ilk tedavi birimi segilir.
Tedavi birimlerinin tahmini propensity skorlarinin deger araligindaki tiim kontrol birimleri
secilir ve az sayida ortak degiskene bagl olarak bu birimler ile tedavi birimi arasindaki
Mahalanobis mesafesi hesap edilir. En yakin kontrol birimi ve tedavi birimi 6rneklemden
cikarilir, geriye kalan tiim kontrol birimleri bir tedavi birimi ile bir sonraki eslesme i¢in hazir

bulunurlar ve bu siire¢ bu sekilde tekrarlanmaktadir.

Bu ii¢ yontem de standart hatanin azaltilmasi i¢in kullanigh tekniklerdir. Tahmin edilen
propensity skora bagli olarak miimkiin olan en yakin eslestirme hesaplamasi en kolay
eslestirme teknigidir.* Ikinci ydntem, propensity skoru iceren Mahalanobis metrik eslestirmesi
yalmiz degiskenler icin daha kiiciik standart bicime doniistiiriilmiis farklar iretirken,
propensity skorda énemli farklar kalmaktadir. Ugiincii ydntem, propensity skorlar tarafindan
tanimlanan araliklar arasinda miimkiin olan en yakin Mahalonobis metrik eslestirmesi bu ii¢
yontem arasindaki en iyi tekniktir. Tedavi ve kontrol gruplarindaki ortak degiskenler
arasindaki en iyi dengeyi iiretmektedir. Bu fli¢iincii yontem propensity skora bagli deger
araligr olusturularak, arastirmaci rassal bir deney olusturmaya caligmaktadir seklinde

distiniilebilir.

Standart bi¢cime doniistiiriilmiis farklarda, burada eslestirme yapildiktan sonra ortak degisken
dengesini 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir. Standart bicime doniistiiriilmiis farklar hem stirekli

hem de nitel degiskenler i¢in ortak degisken dengesinin yorumu i¢in uygun bir yontemdir.

Standart bigime doniistiiriilmiis farklar;

* Rosenbaum, P. R. ve Rubin, D. B., (1985), “’Constructing A Control Group Using Multivariate Matched
Sampling Methods That Incorporate The Propensity Score’’, American Statistician, 39: 33-38.
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d= 1()O(Zedavi - Ykontrol )

stirekli degiskenler i¢in, (3.12)
2 2
Stedavi + Skontrol
2

100( Pyay —

g = 1000Peoni = Powa) i1 egiskenter icin, (3.13)
\/pt(l— p)+ (1= p,)
2

scklinde hesaplanir. |standart bigime doniistiiriilmiis farklar| > %10 oldugu durumda ortak

degiskende ciddi bir dengesizlige isaret etmektedir.

Propensity skor kullanilarak yapilan eslestirme sonucu ortak degiskende ciddi bir dengesizlik

ortaya ¢ikarsa, bu durumda;

— Eslestirmeden sonra dengesizlige sahip olan ortak degisken i¢in regresyon diizeltmesi

yapilmasi diisiiniilebilir.

— Ortak degisken tarafindan belirlenen kavrama uygun ilave veya alternatif bir 6l¢iimiin

propensity skor modeline eklenmesi ek bir ¢oziimdiir.

— Tedavi birimlerinin farkli bir rassal siraya sokarak tekrar eslestirme yapilabilir veya
farkl1 bir standart kullanilarak tekrar eslestirmenin yapilmasi diisiiniilebilir. Propensity
skorlar tarafindan tanimlanan araliklar arasinda da Mahalonobis metrik eslestirmesi

yontemi kullanilabilir.

3.6.2 Tabakalara Ayirma

Tabakalara ayirma yontemi de gozleme dayali caligmalarda tedavi ve kontrol gruplar
arasindaki sistematik farklari kontrol etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu teknik gozlenen gegmis
Ozellikleri agisindan birimleri tabakalara gruplar. Acikg¢a, bu islem sadece gozlenen ortak
degiskenlerdeki dengesizliklere bagl olarak ortaya cikan sistematik hatay1 kontrol edebilir.
Tabakalar bir kez belirlendikten sonra ayni tabakadaki tedavi ve kontrol birimleri dogrudan
ayrigirlar. Eslestirmede oldugu gibi tabakalara ayirmada da karsilasilan problem, ortak
degisken sayist arttigindan dolay1 ortaya ¢ikmaktadir clinkii tabakalarin sayisi iistel sekilde
artmaktadir. Ornegin; tiim degiskenler nitel degisken ise, bu durumda k ortak degisken igin
2 tabaka olacaktir. Eger k biiyilk ise bazi tabakalar sadece tedavi grubundan birimleri
icerecek boylelikle tabakadaki tedavi etkisini tahmin etmek olanaksiz hale gelecektir. Bu

yontemde yine propensity skor ¢ok kullanislidir ¢linkii propensity skor gozlenen ortak
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degiskenlerin skaler bir 6zetidir. Buna bagli olarak tabakalara ayirmak, tedavi ve kontrol
gruplarinda tabaka sayisi iistel olarak artmaksizin ortak degiskenlerin dagilimlarinin
dengelenmesini saglamaktadir. Propensity skora bagli olarak tabakalara kesin ayirma
yapildiginda, tabakalar arasinda ortalama tedavi etkisi, gergek tedavi etkisinin yansiz
(sistematik hatasiz) tahmincisini iiretir. Propensity skora bagli olarak tabakalara ayirma,
propensity skoru tahmin etmek i¢in kullanilan k ortak degiskeni dengeler ve genellikle
propensity skora bagli bes tabaka, bu ortak degiskenlerin her birindeki sistematik hatanin %90

mim ortadan kaldirmaktadir .

Once propensity skor lojistik regresyon veya diskriminant analizi ile tahmin edilir.
Aragtirmaci, her iki grubun birlikte veya tedavi grubunda ve kontrol grubunda ayri olarak
propensity skor degerlerine bagli olarak tabaka sinirlarina karar vermelidir. Caligmalarda,
genellikle tedavi ve kontrol gruplarmi birlikte farkli tabakalara ayirmak i¢in ayirma
degerlerine tahmini propensity skoru esit bes tabakaya ayirarak karar verilir. 1k dengesizlik
gruplar ayrilarak F testi olgiiliir. Sonra da propensity skorda tabakalara ayirma yapildiktan

sonra dengesizligi hesaplamak i¢in 2 yonlii varyans analizi kullanilir.

Tabakalara ayirmada propensity skor kullanimi birgok arastirmada kullanilmistir. Bunlardan
biri Stone ve digerleri tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada, arastirmacilar hastanede yatan
265 veya hastalig1 ayakta gegiren 482 birim olmak {lizere toplam 747 zatlirree hastasinin
ciktilarini karsilastirmak istemislerdir. Aga¢ siniflamasi teknigi ile propensity skorlar tahmin
edilmis, daha sonra hastalar propensity skora bagl olarak yedi tabakaya atanmiglardir. 44
degiskenin 29 unda iki grup arast dengesizlik oldugu saptanmis ve propensity skorda
tabakalara ayirma yapildiktan sonra bunlardan sadece 13 i p=0.05 de anlamli kalmustir.
Arastirmacilar bdylece dogrudan standardizasyon yontemini kullanilarak tabakanin-spesifik

ortalamasi ile tedavi etkisini tahmin etmislerdir**.

Tahmini propensity skor ile eslestirme ve tabakalar1 ayirma yontemine baska bir 6rnek daha

verilebilir:

* Rosenbaum, P. R. ve Rubin, D. B., (1984), “’Reducing Bias In Observational Studies Using Subclassification
On The Propensity Score’’, Journal of the American Statistical Association, 79: 516-524.

** Stone, R. A., Obrosky, S., Singer, D. E., Kapoor, W. N. ve Fine, M. J., (1995), ‘‘Propensity Score Adjustment
For Pretreatment Differences Between Hospitalized And Ambulatory Patients With Community-Acquired
Pneumonia’’, Medical Care, 33:AS56-AS66.
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Sorun, kalp atardamar1 hastaliginin tedavisi i¢in bir kalp bypass ameliyati ile ilag veya tibbi
tedavinin karsilastirilmasidir (Rosenbaum ve Rubin, 1984). n=1515 birey, 590 m1 ameliyat
hastasi, 925 tibbi hastadan olugsmaktadir. x vektorii 74 gozlenen ortak degiskeni icermekte ve
bu degiskenler hasta gecmisi ile ilgili bilgilerden olugmaktadir. 74 ortak degiskenin her biri

tedavi ve kontrol gruplarinda istatistiksel olarak anlamli bir dengesizlik gostermektedir.

Bu 74 ortak degisken tahmini propensity skordan sekillenen 5 tabaka kullanilarak kontrol

edilmistir. Bu 6rnekte propensity skor dogrusal bir logit model kullanilarak tahmin edilmistir;
log[A(x)/1-A(X)]=a+B" f(X) (3.14)

Bu gozlenen x ortak degiskenlerden tahmini tedaviye atama Z dir. 1515 hasta, tahmini
propensity skora dayanarak, her biri 303 hastay1r iceren 5 tabakaya ayrilmis, en yiiksek
ameliyat olasiliklarina sahip tabaka 69 tibbi hasta ile 234 ameliyat hastas1 igermektedir. Diger
taraftan en diisilk ameliyat olasiliklarina sahip tabaka ise 277 tibb1 hastasi ile 26 ameliyat
hastasini icermektedir. Onerme (3.1) de tahmin yerine gergek propensity skor kullamldiginda
ayni tabakadaki tibbi ve ameliyat hastalarinin 74 ortak degiskeninin benzer dagilimina sahip

olacaklarini 6nerilmistir.

Cizelge 3.1, propensity skor Oncesi ve sonrasi tabakalara ayrilan 74 degiskenden besinin
degisimini gostermektedir. >’Once’” diye belirtilen siitun, F oranin1 vermektedir, bu tibbi ve
ameliyat hastalarindan her bir degiskeninin ortalamalarin1 karsilagtirir. Bu kolondaki
degerlerin biiylik olmasi tibbi ve ameliyat hastalarinin her bir degiskende istatistik anlamda
farkliliklar oldugunu gdstermektedir. Son iki siitun her bir degisken i¢in iki yonlii 2x5
varyans analizinden F-oranlarim1 vermekte, buradaki iki faktorii ameliyatin ilaca (tibbi) karsi

olmasi ve bes ise propensity skor tabakalaridir.

Cizelge 3.1 Tahmini bir propensity skordan dnce ve sonra ayrilmis tabakalardaki ortak
degisken dengesizlikleri: se¢ilmis ortak degiskenler i¢in F oranlar1 (Kaynak: Rosenbaum, P.
R., (1995), Observational Studies, Springer-Verlag , New York.)

Sonra: Sonra:
Degisken Once Ana Etki Etkilesim
Anormal sol kalp karincig kiigiilmesi 51,8 04 0.9
Gogiis agrisinda ilerleme 43,6 0,1 1,4
Sol ana kanalin daralmasi 22,1 0,3 0,2

Kardiomegali 25,0 0,2 0,0
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Simdiye kadar uzun siireli nitrat

kullanimu ile tedavi olanlar 31,4 0,1 2,2

“’Sonra: Ana Etki’’ yazilmis siitun, ilaca karsi ameliyatin ana etkisi i¢in F-oranlarini
gostermektedir. ’Sonra: Etkilesim’’ yazilmis siitun ise iki yonlii etkilesim i¢in F-oranlarini
vermektedir. Cizelge 3.1 deki higbir F orani1 0.05 diizeyinde anlamli degildir ve F oranlarinin
birgogu 1 den kiiciiktiir. Boylece, bu ortak degiskenlerde sistematik dengesizlik isareti
bulunmamaktadir. Tiim 74 ortak degisken i¢in, 2x74=148 F oranindan sadece biri 0.05
diizeyinde anlamli bulunmustur. Rassal deneyde 0.05x148=7,4 F oraninin sadece sans
tarafindan anlamli ¢ikmasi beklenir. Bu 74 ortak degisken 5 tabaka ile rassal bir deneyden
beklenildiginden daha fazla tabakalar arasinda dengelenmislerdir. Rasgelelestirme hem
gbzlenen hem de gozlenmeyen ortak degiskenlerde denge saglamaktadir, diger yandan
propensity skorda tabakalara ayirma ile gozlenmeyen ortak degiskenlerin dengelenmesi

beklenemez.

Bu durumda tahmini propensity skorda tabakalara ayirma, 74 gozlenen ortak degiskeni
dengelemistir. Bes tabaka kullanilarak, tibbi ve ameliyat hastalar1 ¢iktilar1 bakimindan

birbirinden ayrilmislardir.

3.6.3 Regresyon Diizeltmesi (Kovaryans Diizeltmesi)

Regresyon diizeltmesinde, tedavi etkisi 7, t tedaviyi ¢ kontrolii simgelemek tlizere
2=, -Y)-B(X -X,) (3.15)
olarak tahmin edilmektedir.

Gegmis ortak degiskenlerin etkisi, bu denklemin sag tarafindaki ikinci terim ¢ikartilarak
diizeltilir. Burada £ gecmis ortak degiskenlere bagli olarak tedavi ve kontrol gruplari icin bir

regresyon tahminidir. Bu nedenden 6tiirii, tedavi ve kontrol gruplarinda propensity skora bagl
yanitlarin regresyonunu bulmak ve bunu kullanarak tedavi etkisinin en son tahminini
diizeltmek icin propensity skor degiskeninin kullanimi olduk¢a kullanislidir. Roseman
calismasinda tedavi ve kontrol gruplarinda yanitlarin yiizeyleri paralel ve ya dogrusal ya da

dogrusal degilse, propensity skor kullanilarak regresyon diizeltmesi tedavi etkisinin
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tahmininde sistematik hatay1 azalttigim bulmustur.” Buna ek olarak, tabakalara aylrma
yapilabilir ve sonra da bu tabakalar arasi regresyon diizeltmesinde kullanilirsa tahmini tedavi

etkisinin bu tahmincisi, yalniz eslestirmeye dayanan tahminciden daha etkilidir.

Regresyon diizeltmesi yonteminde baska bir yaklagim ise, biiylik bir ortak degisken
kiimesinin propensity skoru tahmin etmek ic¢in kullanilmasi, sonrada ortak degiskenlerin bir

alt kiimesini ve propensity skoru alarak bunlar1 regresyon diizeltmesinde kullanilmasi

seklindedir.

" D’Agostino RB, Jr., (1998),”” Tutorial In Biostatistics: Propensity Score Methods for Bias Reduction In The
Comparison of A Treatment To A Non-Randomized Control Group’’, Stat Med, 17:2265-2281.
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4. UYGULAMA

Uygulamada, Marmara Universitesi Hastanesi gdgiis cerrahisi boliimiinde 19962003 yillart
arasinda ayni doktor tarafindan gogiis cerrahisi ameliyati gecirmis n=478 hasta kullanilmistir.
Ameliyat sonrasi delirium tanisi alan 18 hasta ile ve 460 delirium tanis1 almayan hastaya ait
ameliyat oncesi 10 risk faktorii ve ameliyat sonrasi 14 risk faktoriine istatistik analiz

uygulanmaigstir.

Cizelge 4.1 Ameliyat oncesi risk faktorlerinin tek degiskenli analizleri

Delirium tanisi Delirium tanisi

almayan hasta (n=460) alan hasta (n=18) p degeri T
Ameliyat Oncesi
Yas (YASKOD) (18-59=0) (59>=1) % 33 % 66 0,005%*
Cinsiyet (CINS) (erkek=1,bayan=0) % 67 % 61 0,38
Kronik Hastalik* (K2) (var=1,yok=0) % 3 %0 0,55
Alkol Kullanimi (K3) (var=1,yok) % 19 % 44 0,017**
Psikiyatri sorunu (K4) (var=1,yok=0) % 12 % 22 0,171
Serebrovaskiiler hastalik (K5) (var=1,yok=0) % 0,6 %0 0,891
Diyabet (DM) (var=1,yok=0) % 7 % 22 0,046%*
Kemoterapi(KEMO) (var=1,yok=0) %3 %0 0,536
Tiimér tiirii (TTUR) (var=1, yok=0) % 53 % 55 0,514
Operasyon tiirii acil (OTUR) (1-4) 276+ 1,15 2,88+ 1,13 0,667 d

d
T Ki-kare testi p degerleri, ** p<0,005 ;a Herhangi bir akciger, kalp, bobrek ve karaciger hastaliginin mevcudiyeti . t istatistigi p

degeri ( siirekli veri, ortalama * standart sapma seklinde gosterilmistir.)

Cizelge 4.2 Ameliyat sonrasi risk faktorlerinin tek degiskenli analizleri

Delirium tanisi Delirium tanisi

almayan hasta (n=460) alan hasta (n=18) p degeri T

Ameliyat Sonrast

Solunum yetmezligib (RD) (var=1,yok=) % 18 %27 0,237

Serumdaki kimyasal degerlerin

anormalligi ¢ (ELEKTR) (var=1,yok=0) %5 % 27 0,004**
Operasyon siiresi (AMLSURE) (var=1,yok=0) % 38 % 72 0,004**

Yogun bakim siiresi (YBSTAY) 2,56+ 7,89 3,05+1,92 0,79 ¢
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Uyku bozuklugu (UYKU) (var=1,yok=0) %0 % 11 0,001 **
Hipertansiyon (K10) (var=1,yok=0) % 12 % 22 0,272
Enfeksiyon (K11) (var=1,yok=0) % 19 % 22 0,760
Kan transfiizyonu (K12) (var=1,yok=0) % 29 % 22 0,606
Aminofilin kullanimi (AFILIN) (var=1,yok=0) % 3 %5 0,464
Antiaritmi kullanimi1 (ARITMI) (var=1,yok=0) % 7 % 11 0,371
Antibiyotik kullanim1 (K16) (var=1,yok=0) % 24 % 22 0,564
Streoid kullanim1 (STREOID) (var=1,yok=0) %35 % 11 0,285
Antihipertansif kullanimi (K17) (var=1,yok=0) 9% 16 % 16 0,576
Hareket edememe (IMMOB) (var=1,yok=0) % 10 % 16 0,288

b
T Ki-kare testi p degerleri; ** p<0,005; = Oda havasindaki sz<55 mm Hg kandaki oksijen miktarinin yetersizligi ve Rg >44 mm Hg

kandaki anormal karbondioksit seviyesi; ¢ sodyum <130 veya >150 meg/L, potasyum <3.0 veya >6 meq/L, glukoz <60 veya >300 mg/dL;

.tistatistigi p degeri ( siirekli veri, ortalama % standart sapma seklinde gdsterilmistir.)

Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2 her iki grup icin ayr1 ayri 24 risk faktoriiniin tanimlayici
istatistiklerini igermektedir. Ornegin delirium tanis1 almayan 460 hastada solunum yetmezligi
cekenlerin sayis1 % 18 iken, delirium tanis1 konan 18 hastanin solunum yetmezligi ¢cekenlerin
sayist %27 dir. Tedavi ve kontrol gruplart arasinda ortak degiskenler bakimindan fark olup
olmadigini1 gérmek i¢in siirekli degiskenler i¢in iki Ornek t testi, slireksiz degiskenler i¢in Ki-
kare testi ve Fisher’s kesin test uygulanmistir. Burada sifir hipotezimiz tedavi ve kontrol
gruplart arasinda ortak degiskenler bakimindan ortalamalarda fark olmadigi seklindedir.
Uygulama SPSS paket programinda yapilmistir. Nitel degiskenler i¢in Ki-kare testi
uygulanirken, siirekli veriye sahip degiskenler icin t testi uygulanmistir. Sifir hipotezimiz

burada H,:z = u, , alternatif hipotezimiz ise H, : 1, # y, seklinde kurulmustur. Buna gore

ameliyat Oncesi yas, alkol kullanimi, diyabet risk faktorleri ile ameliyat sonrasi serumdaki
kimyasal degerlerin anormalligi, operasyon siiresi, uyku bozuklugu risk faktorlerinin p

degerleri 0.05 altinda ¢ikmus, yani iki grup arasinda ortak degiskenler bakimindan fark oldugu

sonucuna varilmistir.

Propensity skorlar1 tahmin etmek igin lojistik regresyon uygulanmis ve delirium tanisi igin

Oonemli risk faktorleri belirlenmistir.
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Cizelge 4.3 Verilerin 6zeti

Case Processing Summary

Unweighted Cases’ N Percent
Selected Cases Included in Analysis 478 100,0
Missing Cases 0 ,0
Total 478 100,0
Unselected Cases 0 ,0
Total 478 100,0

a. If weight is in effect, see classification table for the total
number of cases.

Yukaridaki Cizelge 4.3 de, calismadaki verilerin higbirinde kayip veri olmadigini

gostermektedir.

Cizelge 4.4 Bagiml degiskenin kodlanmasi

Dependent Variable Encoding

Original Value | Internal Value
kontrol 0

hasta 1

Cizelge 4.4, bagimli degiskende delirium tanis1 alanlarin hasta ve 1 kodu verilerek
kodlandigini, delirium tanis1 almayanlarin ise kontrol ve 0 kodu alarak kodlandigini
gostermektedir. Lojistik analiz hasta olanlarin olasiligina dayanarak hesaplanmistir. Nitel

degiskenlerin kodlamasi ise Ek 1 de verilmektedir.

Cizelge 4.5 Denklemdeki degiskenler

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step0 Constant -3,241 240 | 181,937 1 ,000 ,039
Bu SPSS ¢iktist model icin yapilan ilk testtir. Burada sifir hipotezi H, : g, =...= 5, =0

katsayilar tiim bagimsiz degiskenler icin sifirdir seklindedir. Alternatif hipotez ise

H,: B #...# B, #0 seklinde kurulmustur. Test sonucunda sifir hipotezinin reddedilmesi

gerektigine hitkmedilmistir. Bu da modelde en az bir beta katsayisinin sifirdan farkli oldugu

anlamina gelmektedir.



Modelimizin Nagelkerke R® degeri 0,529 tiir. Buna gore modelde bagimsiz degiskenlerin

beraberce bagimli degiskenin % 53 agiklamaktadir anlamina gelmektedir.

Hosmer ve Lemeshow modele uygunluk testi, tahmini olasiliklara dayanarak bireyleri
desillere bdlmekte,

hesaplamaktadir. Burada p= 0,998 dir. Sifir hipotezi reddedilmemekte, dolayisiyla da

Cizelge 4.6 Modelin aciklama giicii
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Model Summary

-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 78,443 ,145 ,529

Cizelge 4.7 Hosmer ve Lemeshow testi sonucu

Hosmer and Lemeshow Test

Step

Chi-square

df

Sig.

1,081

,998

sonra gozlenen ve beklenen frekanslardan ki-kare

tahminlerin modele i1yi uydugu séylenebilmektedir.

Cizelge 4.8 Lojistik regresyon ¢iktisi

Variables in the Equation

istatistigini

95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step TTUR(1) ,515 ,966 ,284 1 ,594 1,673 ,252 11,112
1 YASKOD(1) -1,907 ,884 4,654 1 ,031 ,149 ,026 ,840
K2(1) 20,568 7836,056 ,000 1 ,998 8,6E+08 ,000 .
K3(1) -,787 ,920 ,733 1 ,392 ,455 ,075 2,760
K4(1) -2,095 ,926 5,118 1 ,024 123 ,020 ,756
K5(1) -1,360 22029,444 ,000 1 1,000 ,257 ,000 .
AMLSURE(1) -2,732 ,968 7,960 1 ,005 ,065 ,010 434
IMMOB(1) ,183 1,269 ,021 1 ,886 1,200 ,100 14,422
RD(1) -,300 775 ,149 1 ,699 741 ,162 3,386
UYKU(1) -43,443 28943,294 ,000 1 ,999 ,000 ,000 .
K10(1) -,032 1,058 ,001 1 ,976 ,968 122 7,708
K11(1) -,309 ,964 ,102 1 ,749 ,735 111 4,862
K12(1) 1,256 ,810 2,407 1 121 3,512 ,718 17,176
DM(1) -1,198 ,955 1,574 1 ,210 ,302 ,046 1,961
AFILIN(1T) -1,987 1,508 1,736 1 ,188 137 ,007 2,634
ARITMI(1) 18,993 5811,123 ,000 1 ,997 1,8E+08 ,000 .
K16(1) ,533 977 ,298 1 ,585 1,704 ,251 11,568
K17(1) 2,078 1,437 2,090 1 ,148 7,988 ATT 133,623
KEMO(1) 16,539 8692,541 ,000 1 ,998 1,56E+07 ,000 .
STEROID(1) -1,688 1,366 1,627 1 217 ,185 ,013 2,688
ELEKTR(1) -1,944 ,939 4,290 1 ,038 ,143 ,023 ,901
CINS(1) 1,149 797 2,078 1 ,149 3,156 ,661 15,058
OTUR 1,432 4 ,839
OTUR(1) -42,552 25344,458 ,000 1 ,999 ,000 ,000
OTUR(2) -24,325 25075,102 ,000 1 ,999 ,000 ,000
OTUR(3) -24,169 25075,102 ,000 1 ,999 ,000 ,000
OTUR(4) -25,559 25075,102 ,000 1 ,999 ,000 ,000 .
YBSTAY ,016 ,055 ,085 1 771 1,016 913 1,131
Constant 17,271 45148,061 ,000 1 1,000 3,2E+07

a. Variable(s) entered on step 1: TTUR, YASKOD, K2, K3, K4, K5, AMLSURE, IMMOB, RD,

AFILIN, ARITMI, K16, K17, KEMO, STEROID, ELEKTR, CINS, OTUR, YBSTAY.

UYKU, K10, K11, K12, DM,
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Cizelge 4.8 de lojistik regresyon sonucu yas, psikiyatri sorunu, operasyon siiresi, serumdaki
kimyasal degerlerin anormalligi risk faktorlerinin p degerleri 0.05 altinda ¢ikmis yani bu risk
faktorlerinin parametre tahminleri anlamli kabul edilmistir. Exp(B) ise odds oranimi

gostermektedir.

Observed Groups and Predicted Probabilities

400 +
k
F k
R 300 +k
E k
Q k
U k
E 200 +k
N k
C k
Y k
100 +k
k
kk
kkkk
Predicted I I
Prob: 0 ,25 .5 575 1

Group: kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhh

Predicted Probability is of Membership for hasta
The Cut Value is ,50
Symbols: k - kontrol
h - hasta
Each Symbol Represents 25 Cases.

Sekil 4.1 Smiflama tablosu

Sekil 4.1 lojistik regresyon altinda dogru veya yanlis tahmincileri tespit etmek igin
yararlanilan alternatif bir yontemdir. X ekseni 0.0 dan 1.0 a kadar “’1’’ de siniflanmis bagimli
degiskenin tahmini olasiliklaridir. Y ekseni, siniflanmis birimlerin sayisi; frekanslardir.
Yukaridaki seklin i¢inde sifirin ve birin gézlendigi siitunlardir. Burada ‘k’lar kontrol, ‘h’ ler
ise hastadir ve her bir sembol 25 bireyi gostermektedir. Sekil modelin zor bireyleri iyi
smifladigin1 gostermektedir. Sekil aslinda hasta iken, kontrol olarak gruplanmus bireyleri
gormemizi saglamaktadir. Sekil ayn1 zamanda c¢aligmada aslinda hasta iken, kontrol olarak

gruplanmis hi¢bir bireyin olmadigini géstermektedir.

Propensity skorlarin SPSS programi kullanilarak elde edilmesinin gosterimi Ek 2 de
verilmektedir. Propensity skor genellikle lojistik regresyon kullanilarak agagida ifade edilen

yontem ile tahmin edilmistir ve ilk 10 delirium tanis1 konmayan ve delirium tanisi alan hasta
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i¢cin propensity skorlar soyledir:

Cizelge 4.9 Iki gruptaki ilk 10 bireyin propensity skorlari

Delirium tanisi Delirium tanisi

alan grup almayan grup
1 1 0.01644
2 0,21501 0.01951
3 0,08691 0.02112
4 1 0.00635
5 0,13866 0.00768
6 0,07576 0.05915
7 0,02145 0.01570
8 0,22228 0.07505
9 0,00687 0.13616
10 0,12452 0.03201

_explBy +BX Ht BX,)
LrexplBy + B X+t B,X,)

PS
ln(l_PSj:ﬂo + X+ X+t X,

Odds ratio = exp(constant + (coeff. x varl) + ... + (coeff. x varN))

PPSkor = Oddsratio / (1+Oddsratio)

Cochran (1968), ortak degisken veya degiskenin alt siniflamasina bagli olarak yapilan bes

tabakaya ayirmamn sistematik hatayr %90 olarak azalttigini gostermistir.” Bu nedenle tim

" Cochran, W. G., (1968), “’The Effectiveness of Adjustment By Subclassification In Removing Bias In
Observational Studies’’, Biometrics, 24, 205-213.
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delirium tanis1 alan ve almayan hastalar i¢in propensity skorlar tahmin edildikten sonra her iki
grubun birlikte bu degerlerine bagl olarak esit 6rneklem sayisina sahip 5 tabaka sinirina karar

verilmistir. Cizelge 4.10 bu calisma i¢in olusturulan tabakalari ve siirlarin1 gostermektedir.

Cizelge 4.10 5’11 tabakalara ayrildiginda propensity skor diizeltmesi sonras1 kontrol ve tedavi
gruplarina diisen 6rneklem sayisi

Tabakalar Siurlar Delirium tanist alan ~ Delirium tanisi almayan
1 0.5-0.115 7 28
2 0.115-0.05 2 33
3 0.05-0.022 1 34
4 0.022-0.0121 1 34
5 0.0121-0.006 1 34

Tabakalara ayirdiktan sonra ¢alismamizda delirium tanisi alan 12 hasta ile almayan 163 hasta
kalmis ve bdylece birbiri ile benzer dagilima sahip tedavi ve kontrol bireyleri se¢ilmistir.
Tabakalara ayirmadan onceki ve sonraki F istatistik sonuglar Cizelge 4.11 ve 4.12 de
verilmistir. ilk dengesizlik i¢in gruplar ayrilarak F istatistigi 6lgiiliir. Daha sonra propensity
skorda tabakalara ayirma yapildiktan sonra dengesizligi hesaplamak i¢in 2 yonlii varyans

analizi kullanilir.

Cizelge 4.11 Tabakalara ayirmadan once ve sonra iki grup arasindaki dengesizligi 6lgmek
amaciyla hesaplanan F-istatistigi sonuglari

Tabakalara ayirmadan dnce  Tabakalara ayirdiktan sonra

F istatistigi + F istatistigi
Ameliyat Oncesi
Yas (YASKOD) (18-59=0) (59>=1) 8,55 ** 0,021
Cinsiyet (CINS) (erkek=1,bayan=0) 0,267 0,043
Kronik Hastalik (K2) (var=1,yok=0) 0,606 -
Alkol Kullanimi (K3) (var=1,yok) 6,578%* 0,055
Psikiyatri sorunu (K4) (var=1,yok=0) 1,687 0,662

Serebrovaskiiler hastalik (K5) (var=1,yok=0) 0,118 -
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Diyabet (DM) (var=1,yok=0) 5,207%* 0,349
Kemoterapi(KEMO) (var=1,yok=0) 0,648 -
Tiimér tiirii (TTUR) (var=1, yok=0) 0,044 0,021
Operasyon tiirii acil (OTUR) (1-5) 0,184° 0,802°

T Fistatistigi: ZZ =F .r (r=serbestlik derecesi); 2 F istatistigi= t> ; ** p<0,05

(ro)

Cizelge 4.12 Tabakalara ayirmadan 6nce ve sonra iki grup arasindaki dengesizligi 6l¢cmek
amaciyla hesaplanan F-istatistigi sonuglari

Tabakalara ayirmadan dnce  Tabakalar ayirdiktan sonra

F istatistigi + F istatistigi

Ameliyat Sonrast
Solunum yetmezligi (RD) (var=1,yok=0) 0,980 1,284
Serumdaki kimyasal degerlerin

anormalligi (ELEKTR) (var=1,yok=0) 13,982%* 1,077
Operasyon siiresi (AMLSURE) (var=1,yok=0) 8,357** 0,744
Yogun bakim siiresi (YBSTAY) 0,068° 0,082
Uyku bozuklugu (UYKU) (var=1,yok=0) 51,32%* -
Hipertansiyon (K10) (var=1,yok=0) 1,418 0,197
Enfeksiyon (K11) (var=1,yok=0) 0,065 0,459
Kan transfiizyonu (K12) (var=1,yok=0) 0,451 0,058
Aminofilin kullanimi (AFILIN) (var=1,yok=0) 0,282 0,936
antiaritmi kullanimi1 (ARITMI) (var=1,yok=0) 0,453 -
Antibiyotik kullanim1 (K16) (var=1,yok=0) 0,027 0,705
Streoid kullanimi (STREOID) (var=1,yok=0) 0,936 0,002
Antihipertansif kullanimi (K17) (var=1,yok=0) 0,004 0,010
Hareket edememe (IMMOB) (var=1,yok=0) 0,769 0,315

T F istatistigi: ZZ = |:( )_r (r= serbestlik derecesi); 8 F istatistigi= t> ; ** p<0,05
r,o

Yukarida sunulan tablolardan goriilebilecegi gibi tabakalara ayirdiktan sonra birbirleri ile
benzer ortalamalara sahip tedavi ve kontrol gruplarinin elde edildigine F testi sonucunda karar
verilmistir. Propensity skora bagli olarak, tabakalara ayirmadan 6nce yas, alkol kullanimi,
diyabet, serumdaki kimyasal degerlerin anormalligi, operasyon siiresi ve uyku bozuklugu

degiskenlerinde delirium tanis1 alanlar ile almayanlar arasinda farklilik oldugu goriilmiis fakat
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tabakalara ayirma yapildiktan sonra bu farklarin diizeldigine F istatistigi sonucunda karar
verilmistir. Kronik hastalik, serebrovaskiiler hastalik, uyku bozuklugu, antiaritmi kullanimi,
kemoterapi degiskenlerinin var veya yok seklindeki iki yanitinda, tabakalara ayirma
yapildiktan sonra yanit degerlerinde sabit deger gozlenildiginden bu degiskenlere istatistik
analiz uygulanamamigstir. Elde ettigimiz yeni 6rneklem ile lojistik regresyon yardimiyla risk

faktorlerinin anlamliliklar: test edilmis ve sonuglari asagida verilmistir.

Cizelge 4.13 Verilerin 6zeti

Case Processing Summary

Unweighted Cases ' N Percent
Selected Cases ab.cd Included in Analysis 175 100,0
Missing Cases 0 .0
Total 175 100,0
Unselected Cases 0 .0
Total 175 100,0

a. The category variable K2 is constant for all selected cases.
Since a constant was requested in the model, it will be
removed from the analysis.

o

- The category variable K5 is constant for all selected cases.
Since a constant was requested in the model, it will be
removed from the analysis.

o

The category variable UYKU is constant for all selected
cases. Since a constant was requested in the model, it will
be removed from the analysis.

a

The category variable ARITMI is constant for all selected
cases. Since a constant was requested in the model, it will
be removed from the analysis.

o©

The category variable KEMO is constant for all selected
cases. Since a constant was requested in the model, it will
be removed from the analysis.

-

- If weight is in effect, see classification table for the total
number of cases.

Yukarida deginildigi gibi kronik hastalik, serebrovaskiiler hastalik, uyku bozuklugu,
antiaritmi  kullanimi, kemoterapi degiskenlerinin var veya yok seklindeki iki yanitinda,
tabakalara ayirma yapildiktan sonra yanit degerlerinde sabit deger gozlendigini ve hi¢ kayip

veri olmadig goriilmektedir.

Cizelge 4.14 Denklemdeki degiskenler

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 0 Constant -2,609 ,299 76,072 1 ,000 ,074

Test sonucunda 0,05 anlamlilik seviyesinde sifir hipotezinin reddedilmesi gerektigine karar
verilmistir. Bu da modelde en az bir beta katsayisinin sifirdan farkli oldugu anlamina

gelmektedir.



uydugu sdylenebilmektedir.
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Cizelge 4.15 Modelin agiklama giicii

Model Summary
-2 Log Cox & Snell Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 76,229 ,062 ,158

Hosmer and Lemeshow Test

Step

Chi-square

df

Sig.

9,969

,267

Cizelge 4.16 Hosmer ve Lemeshow testi

Modelimizin Nagelkerke R*> degeri 0,158 dur. Bu modelimizdeki bagimsiz degiskenlerin

beraberce, bagimli degiskenin yaklasik % 16 sin1 agiklamaktadir anlamina gelmektedir

Burada p= 0,267 tiir. Sifir hipotezi reddedilmemekte, dolayisiyla da tahminlerin modele iyi

(izelge 4.17 Propensity skor diizeltmesi sonras1 lojistik regresyon ¢iktisi

Variables in the Equation

95,0% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper

Step TTUR(1) ,649 1,006 415 1 ,519 1,913 ,266 13,749

1 YASKOD(1) -1,363 ,958 2,023 1 ,155 ,256 ,039 1,674
K3(1) -,396 ,097 ,157 1 ,692 ,673 ,095 4,752
Ka(1) -1,743 ,957 3,318 1 ,069 175 ,027 1,142
AMLSURE(1) -2,109 1,064 3,927 1 ,048 121 ,015 ,977
IMMOB(1) 227 1,281 ,031 1 ,859 1,255 ,102 15,450
RD(1) 222 791 ,079 1 779 ,801 170 3,771
K10(1) -,170 1,066 ,025 1 874 ,844 ,104 6,823
K11(1) -171 ,959 ,032 1 ,858 ,843 ,129 5,516
K12(1) ,902 ,826 1,192 1 ,275 2,465 ,488 12,450
DM(1) -1,050 ,946 1,231 1 ,267 ,350 ,055 2,236
AFILIN(1) -1,788 1,480 1,460 1 ,227 ,167 ,009 3,043
K16(1) 227 ,979 ,054 1 ,816 1,255 184 8,543
K17(1) 1,532 1,484 1,065 1 ,302 4,625 ,252 84,793
STEROID(1) -1,382 1,399 ,975 1 ,323 ,251 ,016 3,901
ELEKTR(1) -1,357 1,058 1,644 1 ,200 ,257 ,032 2,049
CINS(1) 974 ;795 1,499 1 ,221 2,648 557 12,581
OTUR 1,185 2 ,553
OTUR(1) 1,181 1,110 1,131 1 ,288 3,256 ,370 28,683
OTUR(2) 1,293 1,379 ,879 1 ,348 3,644 244 54,397
YBSTAY ,012 ,054 ,050 1 ,823 1,012 ,911 1,125
Constant 1,930 3,465 ,310 1 577 6,892

a. Variable(s) entered on step 1: TTUR, YASKOD, K3, K4, AMLSURE, IMMOB, RD, K10, K11, K12, DM, AFILIN, K16, K17,
STEROID, ELEKTR, CINS, OTUR, YBSTAY.

Cizelge 4.17 deki ¢iktiya gore sadece operasyon siiresi risk faktoriiniin parametre tahmini p
degeri 0,05 altinda ¢ikmis yani anlamli kabul edilmistir. Psikiyatri sorunu risk faktoriinii ise p

degeri 0,10 altinda ¢ikmistir yani 0,10 anlamlilik seviyesinde anlamli kabul edilmistir.
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Sistematik hatanin ortadan kalktig1 yeni 6rneklem sonucunda delirium tanisina etki eden en

onemli risk faktorii operasyon siiresi olarak bulunmustur.

Observed Groups and Predicted Probabilities

80 | 1

60 | 4

40 1 k 1

< OZmcaco m=u T
x

Kk
20 +kkk 1
kkkh h
kkkkkkkh
kkkkkkkkkkk
Predicted | }
Prob: 0 .25 .5 .75 1
Group:  kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhh

Predicted Probability is of Membership for hasta
The Cut Value is ,50
Symbols: k - kontrol
h - hasta
Each Symbol Represents 5 Cases.

Sekil 4.2 Yeni 6rneklem icin siniflama tablosu

Sekil 4.2 de ‘k’lar kontrol, ‘h’ ler ise hastadir ve her bir sembol 5 bireyi gostermektedir. Bu
sekli incelemek bize modelin zor bireyleri nasil iyi sinifladigin1 géstermektedir. Sekil aslinda
hasta iken, kontrol olarak gruplanmis bireyleri gérmemizi saglamaktadir. Sekil ayn1 zamanda

calismada hasta olan 20 bireyin, kontrol olarak gruplanmis oldugunu gostermektedir.
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5. SONUC VE TARTISMA

Ozellikle, propensity skor uygulayarak rassal olmayan calismalarla ve geriye doniik
caligmalarla elde edilen sonuglar, hemen hemen ileriye doniik rassal ¢alismalar gibi ¢ogu kez
dogru sonuglar vermektedir. Propensity skor, istatistik analizlerde yogun olarak ozellikle
uygulamali tip alaninda kullanilmaktadir. Rassal klinik denemelerin maliyeti artik¢a ve ¢ogu
aragtirmacinin daha az pahali olan arastirmalara yani gézleme dayali ¢aligmalara yonelmesi
sonucunda propensity skorun kullanimi artis gostermektedir. Caligmanin tasarim agamalari
(eslestirme veya tabakalara ayirma) goz Oniine alindiginda propensity skor yontemi azami
faydayi iirettigi goriilmiistir. Bu fayda zaman ve maliyetten tasarruf ederek gercek tedavi
etkisinin daha kesin tahminlerini igermektedir. Bu tasarruf ile ¢caligma i¢in uygun olmayacak
bireylerin ¢alismaya alimasindan kaginilacaktir.” Calismanin en 6nemli tarafi ise propensity
skor uygulanarak orneklemedeki sistematik hatanin azaltilmasiyla, (retrospective) rassal
olmayan geriye doniik calismalarin, ileriye doniik (prospective) rassal ¢caligmalar kadar yakin

sk

o g kk
sonuglar vermesidir.

Calismada propensity skor dncesi 6rneklem ile propensity skor sonrasi drnekleme uygulanan
analiz sonuglar risk faktorlerinin anlamliligi bakimindan oldukga farklidir. Tabakalara ayirma
yontemi sonucunda birbiri ile ortak degiskenleri bakimindan benzer dagilima sahip tedavi ve
kontrol bireyleri se¢ilmis boylece yeni drneklemdeki tedavi ve kontrol gruplart hemen hemen

ayni karakteristiklere sahip olmus ve boylelikle sistematik hata azalmistir.

Delirium tanisi1 az rastlanir bir durum oldugundan ¢aligsmamizda vaka sayisinin oldukga diistik
olmasi g¢alisma sonuglarini olumsuz yonde etkilemistir. Bu nedenle de propensity skoru
tahmin ettikten sonra eslestirme yontemi yerine daha biiyiik O6rneklem ile calismak i¢in

tabakalara ayirma yontemi kullamilmistir. Vaka sayis1 daha fazla olsaydi propensity skor

: D’Agostino RB, Jr., (1998),”” Tutorial In Biostatistics: Propensity Score Methods for Bias Reduction In The
Comparison of A Treatment To A Non-Randomized Control Group’’, Stat Med, 17:2265-2281.

** Boening A., Friedrich C., Hedderich J., Schoettler J., Fraund S. ve Cremer J. T., (2003), ** Early and Medium-
Term After On-Pump and Off-Pump Coronary Artery Surgery: A Propensity Score Analysis’’, Ann Thorac
Surg, 76: 2000-2006

" Weitzen S. , Lapane K.L. , Toledano A. Y., Hume A. L. ve Mor V., (2004), “’Principles For Modeling
Propensity Scores In Medical Research: A Systematic Literature Review’’ Pharmacoepidemiology and Drug
Safety, 13: 841-853
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Oncesi ve sonrasi yapilan istatistik analizler farkli sonuglar verebilirdi. Bu durum ¢aligmanin

en Oonemli kisitidir.

Cochran (1968), ortak degisken veya degiskenin alt smniflamasina bagli olarak yapilan bes
tabakaya ayirmanin sistematik hatay1 %90 olarak azalttigini géstermistir.* Bu nedenle ¢alisma
icin propensity skoru bes tabakaya ayirma yontemi tercih edilmistir. Tabakalara ayirma
sonucunda tam eslestirme saglanamamis, denek sayis1 478 den 175 diismiistiir ¢iinkii tedavi
ve kontrol gruplari propensity skorlarimin birbirini tutmayan degisim araliklarma sahiptir.”
Caligmamizda delirium tanisi alan hastalarin minimum ve maksimum propensity skorlari
0,00687 ve 1,00 , delirium tanis1 almayan hastalar i¢in ise minimum ve maksimum propensity
skorlar 0,509 ve 0,00 dir. En yliksek propensity skora sahip delirium tanisi alanlar (>0,509) ve
en diisiik propensity skora sahip delirium tanis1 almayanlar (<0,00687) c¢alismadan

cikarilmustir.

Propensity skorun tamiminda sozii edilen Rosenbaum ve Rubin (1983) propensity skor
hesaplanmasi ve sonrasinda yapilan uygulamalari tamamlanmis veri kiimesi i¢in gelistirmistir.
Ancak gilinlimiizde propensity skorun kayip veriler i¢in hesaplanmas: istatistik programlarda
heniiz yer almamakta, kayip verilere sahip veri kiimeleri i¢in ¢alismalar siirdiiriilmektedir. Bu

konudaki en 6nemli ¢alismalar olarak ta D’ Agostino’nun yapitlarina deginilmektedir.”

En nihayet yontemin bu hali ile eslestirmedeki kisitlar yiiziinden, biiyiik 6rneklerde iyi sonug

verdigi one siiriilebilir.

" Cochran, W. G., (1968), “’The Effectiveness of Adjustment By Subclassification In Removing Bias In
Observational Studies’’, Biometrics, 24, 205-213.

™ Rosenbaum, P. R., (1995), Observational Studies, Springer-Verlag, New York.

" D’Agostino, R. B. Jr. ve Rubin, D. B., (2000), ‘‘Estimating and Using Propensity Scores with Partially
Missing Data’’, Journal of the American Statistical Association, 95:749-759
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Ek 1 Nitel degiskenlerin kodlama tablosu

Cizelge Ek 1.1 Nitel degiskenlerin Spss de kodlanmas1

Categorical Variables Codings

Paramete
Frequency (1)

K24 ,00 456 1,000
1,00 22 ,000

YASKOD ,00 313 1,000
1,00 165 ,000

K2 ,00 463 1,000
1,00 15 ,000

K3 ,00 380 1,000
1,00 98 ,000

K4 ,00 419 1,000
1,00 59 ,000

K5 ,00 475 1,000
1,00 3 ,000

AMLSURE ,00 289 1,000
1,00 189 ,000

IMMOB ,00 428 1,000
1,00 50 ,000

RD ,00 388 1,000
1,00 90 ,000

UYKU ,00 476 1,000
1,00 2 ,000

K10 ,00 416 1,000
1,00 62 ,000

K11 ,00 383 1,000
1,00 95 ,000

K12 ,00 338 1,000
1,00 140 ,000

CINS 1,00 321 1,000
2,00 157 ,000

ELEKTR ,00 447 1,000
1,00 31 ,000

STEROID ,00 450 1,000
1,00 28 ,000

KEMO ,00 462 1,000
1,00 16 ,000

K17 ,00 401 1,000
1,00 77 ,000

K16 ,00 364 1,000
1,00 114 ,000

DM ,00 440 1,000
1,00 38 ,000

AFILIN ,00 462 1,000
1,00 16 ,000

ARITMI ,00 444 1,000
1,00 34 ,000

TTUR ,00 224 1,000
1,00 254 ,000

Spss programina nitel degiskenler Cizelge Ek 1.1 de goriildiigii gibi girilmigtir.
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Ek 2 Propensity skorun Spss de hesaplanmasi

Spss programina veriler girildikten sonra, Analyze>Regression>Binary Logistic secenekleri

tiklanir. Sekil Ek 2.1 goriintiilenir.

Ml | ogistic Regression @

 birey - Dependent; g

Dyas I:I |®grupaS|I

Suir e |

e Block 1 of 1

%;2:::1 4 Next Reset

g:g Covariates: Cancel
k4 amlsiire[Cat] ~ J

%kE immob(Cat) Help

% amlsiire rd[Cat]

4 immob uyku(Cat)

Srd k10(Cat) -

@uyl_(u g | Methad: |Enter j

_ Select>> | [categorical..|  save.. | options... |

Sekil Ek 2.1 Lojistik regresyon islem penceresi

‘Dependent’ kutucuguna bagimli degisken atanir. Ortak degiskenleri de ‘Covariate(s)’
kutucuguna atadiktan sonra, ortak degiskenlerden nitel olanlar1 ‘categorical’ butonuna
basildiktan sonra ¢ikan kutucuga atanir. Lojistik regresyon hesaplanirken propensity skorun

tahmin edilmesi i¢in ‘save’ butonuna basilir, Sekil Ek 2.2 goriintiilenir.

Logistic Regression: Save Mew Variables

Predicted Yalues Residuals

Iv¥ Probabhilities [~ Unstandardized

[~ Group membership [~ Logit Cancel
[ Studentized

Influence Azl

[~ Standardized

[~ Dewviance

[ Cook's
[~ Lewerage values

[~ DiBeta(s]

Sekil Ek 2.2 Propensity skor tahmin edilmesi i¢in gerekli islem penceresi

Goriintlilenen (Sekil Ek 2.2) pencere de ‘probabilities’ segenegi isaretlenir ve ‘continue’
butonuna basilarak propensity skor tahmini i¢in gereken islem yapilmis olur. Sekil Ek 2.1
deki ekrana geri doniiliir. ‘Options’ butonuna basilarak lojistik regresyon analizinde sonuglari

pekistirecek segenekler isaretlenir (Sekil Ek 2.3).
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Logistic Regression: Options E
Statistics and Plots
ontinue

¥ Classification plots [ Correlations of estimates
¥ Hosmer-Lemeshow goodness-of-fit [ lteration history Cancel
[~ Casewise listing of residuals lv Cl for exp[B]: ,95— o5 Help
&= ’—
~
Display
{+ At each step " At last step

Probability for Stepwise

Entry: |.05 Removal: |10

¥ Include constant in model

Classification cutoff: |5

Maximum lterations: |20

Sekil Ek 2.3 Lojistik regresyon ‘options’ penceresi

Continue> Ok butonlar1 tiklanarak islem sonlanir ardindan ¢ikti ekrani ile veri sayfasinda
tahmin edilmis propensity skorlar goriintiilenir. Veri sayfasinda propensity skorlar her birim

icin pre_1 isimli siitunda tahmin edilir (Sekil Ek 2.4).

kemao | steroid | elektr | cins | otir yhstay | pre_1 |
1 ] ] 10 1,00 200 0o L1644
2 ] ] 10 1,00 4,00 0o 01951
3 ] 1.00 10 1,00 4,00 2,00 2112
4 0o 0o 1o 1.00 3,00 0o 0635
5 0o 0o 1o 1.00 2,00 3,00 0765
2] 0o 0o 1o 1.00 3,00 5,00 05915
7 0o 0o 1o 1,00 3,00 8,00 01570
g 0o 0o 1o 1,00 3,00 1,00 07505
4 0o 0o 100 1,00 3,00 4,00 13616
10 0o 0o 1o o 3,00 4,00 03201
11 0o 0o 1o 1,00 4,00 0o 04731
12 0o 0o 1o 1,00 200 3,00 2646
13 0o 0o 1o 1,00 200 4,00 03787
14 0o 0o 1o 1,00 200 0o 01276
15 0o 0o 1o 1,00 200 200 0B215
16 puli} puli} il 1,00 400 3,00 Lo77a
17 puli} puli} il il 400 1,00 L0765
15 ] ] 10 10 4,00 2,00 L0718
19 ] ] 10 10 4,00 1,00 01297
20 ] ] 10 10 200 0o 05559
21 0o 0o 1o 10 4,00 0o 13486
22 0o 0o 1o 10 200 4,00 05339
23 0o 0o 1o 0o 3,00 0o 03009
24 0o 0o 1o o 200 200 01042
25 0o 0o 1o 1,00 4,00 32,00 06360
26 0o 0o 1o o 4,00 5,00 01539
27 0o 0o 1o o 200 3,00 08781
25 0o 0o 1o 1,00 200 0o 01884
29 0o 0o 1o o 200 200 05888
30 0o 0o 1o 1,00 200 0o J0B22

Sekil Ek 2.4 Tahmini propenstity skorun gosterildigi ekran
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