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Istatistiksel Esleme Metodolojisi ve Rubin Esleme Yontemi’ nin Saghkta
Kullanim ile Ilgili Ampirik Bir Degerlendirme

fsmet DOGAN “1 Nurhan DOGAN 1
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Amag¢: Bu calismanin amaci, istatistiksel esleme yontemlerini degerlendirmek ve Rubin' in istatistiksel esleme
yontemini saglik alaninda 6rnek bir uygulama ile tanitmaktir.

Gerec ve Yontemler: Istatistiksel esleme yapay mikro veri setleri olusturmak igin bir yontem olarak son yillarda
giderek artan bir popiilariteye sahiptir. Istatistiksel esleme, bir arastirmada aym anda gézlenmemis (Y,Z) rasgele
degisken ¢iftinden elde edilen taslak bilgi problemini ele almaktadir. Gergekte Y ve Z birbirinden bagimsiz iki farkli
aragtirmada birbirleri ile Ortlismeyen goézlem birimlerinin olusturdugu kiimelerden elde edilmektedir. Ancak iki
arastirmada aym X degiskeni ortaklasa gdzlenmektedir. Istatistiksel esleme yontemleri iki farkli veri kiimesinden elde
edilen bilginin birlestirilmesini hedeflemektedir.

Bulgular: Esleme isleminde hangi veri setinin alict hangisinin dondr veri seti olacagi ve kohort degisken kullanmanin
s0z konusu olup olmayacagi dnem arz etmektedir. Cilinkii bunlar hem eslemede hem de esleme sonucunda hesaplanan
uzaklik dlgiisiiniin degerinin belirlenmesinde belirleyici olmaktadir. Ozellikle kohort degisken kullanilmas1 uzaklik
Olciistiniin degerini minimum olmaktan uzaklastirmaktadir. Literatiirde esleme ile ilgili yontemler tam esleme, kisitli ve
kisitsiz istatistiksel esleme isimleri ile yer almaktadir. Bu isimlendirmelere tam ve istatistiksel esleme yontemlerinin
karisimi olan kisith ve kisitsiz asamali esleme isimleri de ilave edilebilir.

Sonu¢: Rubin tarafindan Onerilen yontem, diger yaklasimlara gore oldukga iyi sonuglar vermesine ragmen en iyi
yontem veya yontemler konusunda fikir birligi bulunmamaktadir. En iyi yontem veya yontemlere iliskin goriis birligi
bulunmadigindan kisith ve kisitsiz yontemler halen kullanilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Dosya birlestirme; istatistiksel esleme; Rubin istatistiksel esleme yontemi; veri birlestirme; veri
karigtirma; yapay esleme.

Statistical Matching Methodology and An Empirical Evaluation of the Use of Rubin's
Matching Method in Health

ABSTRACT

Aim: The aim of this study is to evaluate statistical matching methods and introduce Rubin's statistical matching method
with an exemplary application in the field of health.

Material and Methods: Statistical matching has received increasing popularity in the last decades as a method of
creating synthetic microdata sets. Statistical matching tackles the problem of drawing information on a pair of random
variables (Y, Z) which have not been observed jointly in one sample survey. In fact, Z and Y are available in two distinct
and independent surveys whose sets of observed units are non overlapping. The two surveys observe also same common
variables X. Statistical matching techniques are aimed at combining information available in two distinct datasets.
Results: In the matching process, it is important that which data set will be the recipient and which will be the donor
data set and whether it is possible to use cohort variables. Because these are decisive both in matching and determining
the value of the distance measure calculated as a result of the matching. In particular, the use of cohort variables makes
the value of the distance measure away from being minimum. In the literature, methods related to matching are included
with the names of exact matching, constrained and unconstrained statistical matching. Restricted and unconstrained
progressive matching names, which are a mixture of exact and statistical matching methods, can also be added to these
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nomenclatures.

Conclusion: Although the method proposed by Rubin
gives very good results compared to other approaches,
there is no consensus on the best method or methods. No
consensus regarding the best method or methods has
developed; both constrained and unconstrained methods
are still being used.

Keywords: File concatenation; statistical matching;
Rubin's statistical matching method; data merging; data
fusion; synthetical matching.

GIRIS

Istatistiksel esleme ampirik calismalarda yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir ve tek bir veri setinin Onemli
cikarimlar saglamak i¢in gerekli tiim bilgileri icermedigi
durumlarda uygulanmaktadir. Bu yontem, iki bagimsiz
veri setinde yer alan bilgilerin istatistiksel c¢ikarimlarin
elde edilebilecegi tek bir birlesik veri seti olarak
birlestirilmesini  icermektedir. Istatistiksel ~eslemede
amag, her iki veri setinin de ayni popiilasyonu temsil
ettigi varsayimi altinda veri setlerinde bulunan ortak
bilgileri  kullanarak veri setlerinin birlestirilmesini
saglamaktir (1). Onemli ¢ikarimlar elde edebilmek
amaciyla bir¢ok durumda, ortak degiskenler igeren birkag
mikro veri setinden arastirmanin igerigine uygun tek bir
mikro veri seti olusturmak gerekebilir. Tek bir dosya
gerekli degiskenlerin tam setine sahip olmadiginda,
ortaya c¢ikan pratik sorunu ¢6zmek i¢in istatistiksel olarak
kayitlar eslestirilir (2). Kayit eslemenin arkasindaki temel
fikir, A ve B gibi iki orijinal dosyadaki tiim veri 6gelerini
iceren birlesik bir C dosyasi olusturmak i¢in A ve B
dosyalarindaki kayitlart birlestirmektir. Bu, her iki veri
seti igin ortak olan degiskenlere gore eslenecek kayit
ciftlerini secerek gerceklestirilir. Istatistiksel esleme (veri
fiizyonu, veri birlestirme, dosya birlestirme veya sentetik
esleme olarak da adlandirilir), birkag ortak 6ge kullanarak
benzer kayitlar1 birlestirir. Benzer kayitlarin eslestirilmesi
ile olusturulan C dosyast iki farkli bireyin/birimin
birlesimi olabilen ancak Oznitelikleri arastirma amaglari
icin yeterince benzer olan kayitlari igerir (3). Tek bir veri
setinde bulunan degiskenlerin gerekli analiz i¢in yetersiz
oldugu bir¢cok durum vardir. Yeni verilerin toplanmasi
¢ok pahali veya imkansiz ise, arastirmaci kayitlarin
mevcut veri setlerindeki verilerle iliskilendirerek ek
bilgiler elde etmeye ¢alisabilir. Boyle bir baglant1 ya tam
esleme ya da istatistiksel esleme yontemleri kullanilarak
gerceklestirilebilir. Tam eslemede ayni bireye/birime ait
olan degiskenler birlestirilir. Bu yontem bireye/birime ait
ozel tanimlayicilar (isim, adres, kimlik numarast vb.)
gerektirir. Ayni olmayan bireyin/birimin eslenmesi
sadece hata sonucu olarak ortaya ¢ikar (4). Tam
eslemede, iligkili kayitlarin eslesen aday olarak kabul
edilmesi icin eslenen degiskenlere ait bilgilerin hatasiz
olmast gerektigini belirtmek gerekir. Bu durumun
“dogruluk” ya da “hatasiz” eslemelerle ilgisi yoktur.
Bunun nedeni, eslestirilecek veri setlerinde ve daha 6zel
olarak eslenen degiskenlerde hatalar, sapmalar veya
diizensizliklerin ortaya ¢ikmasidir. Verilerdeki bu hatalar,
aynt birimlerle ilgili olmayan eslenen adaylarin
bulundugu bir duruma yol acar (5). Aym
bireyleri/birimleri igeren veri setlerinin eslestirilmesi
durumu dikkate alindiginda, en azindan siirekli ve dlglim
hatalart1 icermeyen ortak bir degisken etkili bir

tanimlayic1 olarak kullanilabilir. Cilinkii s6z konusu
degiskene ait birliktelik olasilif1 diger bireyler/birimler
icin sifirdir. Bu nedenle, bu 6zel durumda iki veri
tabanin1 bir araya getirmek icin istatistiksel eslesmeye
gerek yoktur. Ayrica eslemede dikkate alinan veri
tabanlarindaki  ortligen  degiskenlerin  kesikli veya
kategorik degisken olmasi durumunda, bunlar kohort
degiskenler (esleme igin kosul olarak belirlenen
degisken) olarak islev goriir ve kohort degiskende higbir
degisiklik olmadan alt veri tabanlart olusturulabilir.
Ortiisen degiskenlerin bazilar1 kesikli bazilar1 da hatali
Olglim degerlerine sahip siirekli degiskenler ise
eslestirilen  bireyler/birimler arasindaki farkliliklari
dagitmak icin kayit paketleri olusturulur. Kayit paketleri,
eslestirilen birimler arasindaki farkliliklari yaymak igin
olusturulan kayitlardir. Paket diizeyinde eslesen kayitlarin
seciminde, eslemelerde kullanilan uzaklik Olgiilerinden
yararlanilir. En kiiciik uzakliga sahip eslesme, esleme
olarak secilir (6). Uzaklik bir¢ok sekilde tanimlanabilir.
Oklid uzakligi, City-Block uzakligi ve Mahalanobis
uzakligt en sik kullanilan uzaklik metrikleridir (7).
Esleme yapilirken alternatif ¢oziimler arasindan segim
yapilmaktadir. Se¢im islemi dondr veri setinde yer alan
her bir kaydin alic1 veri setinde yer alan her bir kayit ile
eslesme alternatifleri ile karakterize edilmektedir.
Eslemede biiyiikk 6nem tasiyan degiskenler ve iligkiler
acisindan dondr ile alictnin miimkiin oldugu kadar
birbirine benzer oldugu bir ¢dziim secilmelidir. Bu
yaklagim bir “uzaklik fonksiyonu” sorunu olarak
goriilebilir. Genel anlamda dondr ile alici arasindaki
uzakligi Olgcen bir uzaklik fonksiyonu tanimlanabilir.
Uzaklig1 en aza indiren istatistiksel eslesme, en uygun
eslesme sonucudur (8). Istatistiksel esleme problemi, bazi
degiskenlerin  birlikte  gozlenmedigi  ¢oklu  veri
kiimelerinin ~entegrasyonunu igerir (9). Istatistiksel
esleme benzer olan kayitlart bir araya getirmektedir,
kayitlarin ayn1 bireye/birime ait olmasina gerek yoktur.
Yani her bir birey/birim veri setlerinden yalnizca birinde
gozlenebildigi gibi diger veri setinde de gozlenebilir. Veri
setlerinde gozlenen birimlerin farkli olmasi gerekliligi
gibi bir sey soz konusu degildir (10). Istatistiksel
eslemede, 6zdes birimlerden ziyade benzer birimlerin
eslestirilmesi sadece kabul edilebilir degil ayn1 zamanda
beklenmektedir. Bu nedenle istatistiksel esleme, temel
istatistiksel kaynaklarin ¢ok az ortak kayda sahip oldugu
veya hi¢ bulunmadigt durumlarda kullanilir ve bu da
verilerin ¢ogunda ayn1 kayitlarin eslestirilmesini imkansiz
hale getirmektedir. Istatistiksel eslesmeler, tam ve
olasiliksal eslesmelerde oldugu gibi  &zelliklerin
benzerligi temelinde yapilir (11). Istatistiksel esleme 50
yili askin bir siliredir yaygin olarak kullanilmaktadir.
Mevcut prosediirler tipik ancak genellikle ortiik olarak bir
kosullu bagimsizlik iligkisinin bulundugunu
varsaymaktadir. Istatistiksel eslesme her zaman 6zel bir
yere sahip olsa da konu ile ilgili baz1 kisimlar dikkatle
incelenmistir (12). 1980'lerin basindan beri, sadece
sosyoloji ve iktisatta degil, aym zamanda diger
disiplinlerde (ekonomi, epidemiyoloji, tip ve siyaset
bilimi) istatistiksel eslesmenin popiilerligi siirekli
artmustir. Istatistiksel esleme uygulamalarinda
arastirmacilar, bir seye maruz kalan bir birey/birimin
maruz kalmama durumunda nasil davranacagim
bilememek gibi temel sorunla kars1 karstyadir.
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Istatistiksel esleme, bir dizi ortak arka plan 6zelligini
paylasan ve bir seye maruz kalan veya kalmayan
bireyler/birimler arasindaki sonu¢ farkimi karsilagtirarak
bu kisitlamanin istesinden gelmeye yardimer olur.
Istatistiksel esleme, gerekli veriler tek bir veri setinde bir
arada mevcut olmadiginda ya da tek bir tanimlayici
tizerinden birbirleri ile iligkilendirilemeyen birkag¢ veri
kiimesinin olmasi durumunda devreye girer. Bu sorun,
yeni veri toplamanin ¢ok maliyetli olmasi veya toplanan
verilerin gilivenilir olmamasi durumunda ortaya ¢ikar. Bu
durumlarda, istatistiksel esleme, bir veri kiimesinden
ikinci kaynaktan gerekli bilgileri igeren kayitlar1 baglar.
Baglantili bilgiler aynmi kisilerden degil, her iki veri
setinde de aym1 (veya neredeyse ayni) arka plan
Ozniteliklerine sahip gozlemlerden gelir (13). Mikro veri
analizleri genellikle tek bir kaynaktan elde edilemeyen
ancak bir dizi kaynaktan elde edilebilen birimlerden veri
gerektirir. Istatistiksel esleme, bu amaci gerceklestirmek
i¢in kullanilan bir yontemdir. Istatistiksel olarak eslesen
veri kiimelerine dayanan bulgularin gegerliligi, her girdi
dosyasina  Ozgii  degiskenler arasindaki iliskiler
hakkindaki temel varsayimlarin dogruluguna baghdir
(14). Farkli veri setleri igin spesifik degiskenlerin yani
sira, her iki veri setinde de gozlemlenen ve eslemenin
yapilabilecegi ortak degiskenlerin olmasi kaginilmazdir.
Mevcut bazi istatistiksel esleme yaklasimlari, ortak
degiskenler verildiginde spesifik degiskenlerin kosullu
bagimsizligr varsayimina dayanmaktadir (15). Kosullu
bagimsizlik varsayimina gore, esleme yapildiktan sonra
her iki veri setinde de gozlemlenen degiskenler g6z
oniline alindiginda, eslestirilen veri setlerinde eszamanli
olarak go6zlemlenmeyen degiskenler bagimsizdir (16).
Ozellikle, X' e bagh Y ve Z arasindaki iligki Slgiileri
tahmin edilemez ve genellikle “sifir” oldugu varsayilir.
Kosullu bagimsizlik varsayimi olarak isimlendirilen bu
varsayim, eslesmeye dayali tahminlerin  kalitesini
degerlendirmek icin bir referans noktasidir. Egleme
yontemleri bu kosul gecerli oldugunda, birden ¢ok veri
setinden toplanan degiskenlerin gercek ortak dagilimim
yansitan dogru tahminler iiretecektir. Ne yazik ki, bu
varsayim pratikte nadiren gegerlidir ve veri setlerinden
test edilemez. Kosullu bagimsizligin olmamasi ve ek bilgi
bulunmamasi durumunda, modelde tanimlama sorunlari
olacak ve tretilen yapay veri setleri yanlis ¢ikarimlara yol
acabilecektir (7). Kosullu bagimsizlik, varyans-kovaryans
matrisi kullanilarak

2
O-XA O-XAXB:| I:O-XAZ:I _

oyz — [Ovxa  Ovxg| [ Oxpz

2
OXaXp Oxp

temel
hedef
bliylik

seklinde ifade edilmektedir
gereklilik, her iki veri
popiilasyonu tanimlamasidir.
olgiide,

- hedef popiilasyonun dogru tanimu,

- verilerin uyumu,

- eslesen degiskenlerin se¢imi,

- uygun bir esleme yonteminin se¢imi,
gibi faktorlere baghdir. Ayrica alict ve dondr veri
setlerinin her ikisinde ortak olan degiskenlerin miktari,
kalitesi ve bu degigkenlerin ortak olmayan degigkenler ile
ne kadar iliskili oldugu yiiksek kaliteli bir eslesme i¢in
¢ok Onemlidir (18). Literatiirde, eslemede kullanilacak

(17). Eslemede
kiimesinin de ayni
Esleme kalitesi

degiskenleri se¢mek i¢in iki ana kriter vurgulanmaktadir.
Ilk olarak, istatistiksel igeriklerinde hem homojenlik hem
de degiskenlerin iki veri setindeki dagiliminda benzerlik
olmahdir.  Ikinci  olarak,  degiskenlerin  hedef
degiskenlerdeki farkliliklar1 agiklamada anlamli olmasi
gerekir (19). Istatistiksel eslemenin basarili olmasi igin
farkli veri kaynaklarindaki bireylere/birimlere ait ortak X
ozelligi ile birlikte dikkate aliman diger degiskenlerin
benzer sekilde olgiilmesi gerekir. Istatistiksel eslemenin
ana fikri ortak degiskenleri kullanmak oldugundan
eslesmenin gergeklestirilmesinde, kullanilan veri setleri
arasindaki yapisal farkliliklar problem olabilir. Ornegin,
eslesen degiskenler iki veri kaynaginda farkli hassasiyet
seviyelerinde 6l¢iildiigiinde, son derece sorunlu olabilir.
En 6nemlisi, 6l¢iimlerde yanlilik olmamali veya yanlilik
varsa, eslemede kullanilan veri setlerinin benzer sekilde
etkilenmesi gerekir. Eslemede kullanilan ortak degigskenin
veri setlerinden birinde diger veri setine gére daha farkl
yanliliga sahip olmasi durumunda esleme ortak
degiskenin yanlis degerini temel alacaktir (20).
Gozlemsel arastirmalarda 6nemli bir husus, ¢alismada
dikkate alimnmayan ancak bagimli ve bagimsiz
degiskenleri etkileyebilecek karistirici faktorlerin etkisini
kontrol etmektir. Eger karistirict degiskenler kontrol
edilmezse sonuglar, s6z konusu bagimsiz degiskenin
incelenen  bagimli  degiskenle  gercek iligkisini
yansitmayacaktir. Karistirict  degiskenlerin  etkilerini
kontrol etmenin bir yontemi, eslestirilmig bir vaka kontrol
tasarimi  kullanmaktir.  Eslestirilmis  vaka-kontrol
caligmalarinda, bilinen karistirict degiskenlerin etkisi,
vaka denekleri ile kontrol deneklerinin bir veya daha
fazla karistirict degigsken iizerinde eslestirilerek kontrol
edilir. Vaka-kontrol ¢aligmalarinda eslesen degiskenleri
kontrol ederken hassasiyeti artirarak ¢alisma verimliligini
artirmak veya Olglilemeyen degiskenlerin analizinde
kontrolii saglamak igin yas ve cinsiyet gibi degiskenlerle
eslesme yaygin olarak kullanilmaktadir (21). Esleme,
vaka-kontrol ¢alismalarinda siklikla kullanilmasina
ragmen  kohort calismalari ile  epidemiyolojik
caligmalarda da kullanilmaktadir. Kontrolleri belirlenen
vakalarla esleme yOntemi, kardiyovaskiiler hastaliklar,
kanserler, pediatri, gastroenteroloji ve cerrahi gibi ¢ok
cesitli epidemiyolojik ¢aligmalarda yaygindir (22). Bu
calismanin amaci istatistiksel esleme yontemlerini
degerlendirmek ve Rubin' in istatistiksel esleme
yontemini saglik alaninda 6rnek bir uygulama ile
tanitmaktir. Makalede, Helsinki Deklarasyonu Prensipleri
dikkate alinmustir.

GEREC VE YONTEMLER

Istatistiksel esleme problemi, ayn1 popiilasyonda yer alan
ve sadece kismi Ortlismenin s6z konusu oldugu farkl
bireylerden/birimlerden toplanan bilgilerin
birlestirilmesini i¢ermektedir. Bazi degiskenleri ortak
bazi degiskenleri ise ortak olmayan A ve B ile ifade
edilen iki farkli veri seti olsun. Istatistiksel eslemenin
amaci, (X, Y) degiskenlerine sahip A veri seti ile (X, Z)
degiskenlerine sahip B veri setini birlestirerek (X, Y, Z)
degiskenlerinin tiimiinii igeren tek bir veri seti elde
etmektir. Yapilan iglem Sekil 1°de gosterilmistir.
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Veri Seti A (Donér)| Veri Seti B (Alict)| Yapay Veri Seti

XY

X.Z XY, Z

Sekil 1. Istatistiksel esleme

Literatiirde yer alan istatistiksel esleme yontemlerinin
tamamu, iki farkli veri setindeki ortak degiskeni (X), tiim
degiskenleri (X, Y, Z) iceren sentetik kayitlar olusturmak
icin bir koprii olarak kullanmaktadir. Daha az
bilgilendirici ancak daha diigiik maliyetli veri toplama
veya veri ¢ogaltma ydntemi olan istatistiksel esleme,
yeniden dogru veri toplamadan kaynaklanan zayifligin
iistesinden gelmek icin olasi bir ¢6ziim olarak 6nerilmigtir
(23). Veri setlerini eslemek dikkat gerektirir. Ciinki
eslesen veri setindeki 6gelerin dogal bir anlami yoktur. A
veri setindeki bireyler/birimler i¢in Z degiskeni ve B veri
setindeki bireyler/birimler i¢in Y degiskeni hakkindaki
bilgiler eksiktir. Mekanik bir esleme yontemi bu
baglamda cazip olabilir, ¢iinkii ayni bireylere/birimlere
atifta bulunmus gibi X, Y ve Z degerlerini igeren bir veri
seti tiretecektir. Ancak, daha 6nce bulunmayan bilgilerin
esleme siireci tarafindan yaratilamayacagi aciktir (17).
Literatiirde giliclii ve zayif yonleri olan c¢esitli esleme
yontemleri mevcuttur. Belirli bir c¢alisma i¢in hangi
yontemin en uygun oldugunu dnceden belirlemek zordur.
Genel olarak, istatistiksel esleme igin kullanilan
yontemler “kisith” ve “kisitsiz” olmak iizere iki genel
kategoriye ayrilmaktadir. Kisith istatistiksel esleme, iki
veri setindeki tiim kayitlarin kullanilmasini gerektirir ve
temel olarak veri setlerinde ortiismeyen degiskenlere ait
marjinal dagilimlar korunmaktadir. Kisitsiz eglemenin bu
gereksinimi yoktur (24). Kisitsiz eslemede her dondr
kayd1 birden ¢ok kez kullanilabilirken kisitl eslemede her
dondr kaydi yalmizca bir kez kullanilabilmektedir.
Kisitlilik, dondr kayit sayisinin alict kayit sayisina esit
veya daha fazla olmasini gerektirmektedir (25). Birden
¢ok kaynaktan gelen verilerin entegrasyonu igin
kullanilan istatistiksel yontemler tam esleme teknikleri ve
istatistiksel esleme teknikleri bi¢iminde de
siiflandirilmaktadir. Hem tam hem de istatistiksel
esleme teknikleri, makul ve istatistiksel olarak kontrol

edilebilir ~ varsayimlar  altinda  entegre  kayitlar
olusturulmasina izin vermektedir (26).

Rubin Esleme Yontemi

Rubin (2) tarafindan Onerilen istatistiksel esleme
yonteminin, gercek ve simiile edilmis veri setleri
kullanilarak ~ yapilan  c¢aligmalar  ile, geleneksel

yontemlerden farkli olarak eksik degerleri yeterince
dogru bir sekilde belirledigi ve bdylece emsal degerlerle
gerceklestirilen ampirik analizlerin yansiz tahminler
verdigi gosterilmistir. Yontem, herhangi bir birey/birim
icin eszamanli olarak gozlemlenmeyen degiskenler
arasindaki kismi korelasyonu dikkate almakta ve bagka
bir veri setindeki gézlemler kullanilarak gézlemlenmeyen
bir degiskenin eslestirilmesine olanak saglamaktadir (27).
Kisith eslemeden ¢ok daha az hesaplama ¢abasi
gerektirmesinden dolay: kisitsiz esleme ydntemi Rubin
tarafindan onerilmistir (2). Genel olarak Rubin eslemeye,
istatistiksel ~ eslemede  kullanilacak  degiskenlerin
tahminlerini elde etmek amaciyla regresyon analizi
kullanarak baslamay1 onermektedir. Dolayisiyla Rubin
yontemi

A veri seti i¢in,

Y=a,+aX +e¢

B veri seti igin,

Z=by+bX+e¢

regresyon denklemlerinin olugturulmasi ile baslar.

B veri setinde eksik Y degiskenine ait her bir birey/birim,
Y degiskeni i¢in tahmin edilen en yakin birey/birim ile, A
veri setinde eksik Z degiskenine ait her bir birey/birim Z
degiskeni icin tahmin edilen en yakin birey/birim ile
eslestirilir. Eslemelerde minimum uzaklik ya da en yakin
komsuluk yaklagimi dikkate almmaktadir. Rubin (2)
tarafindan onerilen yontem kisitsiz esleme yontemi olarak
simiflandirilmaktadir (16). Yontem, asagida verilen 6rnek
veri setleri (A veri seti alic1, B veri seti ise donér veri seti
olarak dikkate alimmustir) kullanilarak tamtilmigtir. Veri
setlerinde yer alan cinsiyet, yas, total kolesterol ve
trigliserid degiskenlerine ait degerler bir hastanenin
Kardiyoloji  poliklinigine bagvuran hastalara  ait
kayitlardan arsiv taramasi yolu ile elde edilmis gercek
verilerdir.

Tablo 1a. A veri seti

Birey | Cinsiyet | Yas(X) | Total Kolesterol (Y)
Al Kadin 23 102,5
A2 Erkek 25 139,9
A3 Kadin 28 151,2
Ad Erkek 35 118,4
A5 Erkek 42 161,3
A6 Kadin 53 158,5
AT Erkek 55 136,8
A8 Kadin 64 170,7
Tablo 1b. B veri seti
Birey | Cinsiyet | Yas (X) Trigliserid (2)
Bl Erkek 28 113,5
B2 Kadin 32 54,4
B3 Erkek 41 282,5
B4 Kadin 46 85,0
B5 Erkek 52 148,7
B6 Kadin 58 1494
Admm 1, AA\ veri setinden vyararlanarak regresyon
denklemi, Y = 103,788 + 0,951X olarak, B \feri
setinden yararlanarak regresyon denklemi ise Z =

67,575 + 1,666X olarak elde edilir.
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Adim 2, ¥ = 103,788 + 0,951X denklemi kullanilarak  edilir. Bu degerler kullanilarak |7, — ¥5;| farklan

hem A hem de B veri setlerinde yer alan X degiskenine bulunur.

ait gozlem degerleri icin ¥, ve Yp; tahmini degerleri elde

Tablo 2. |V, — V5| degerleri

Biey | 5, | [Ta—Yoa | 1G—Toal | [a—Tasl | [%a—Toal | [a=Tosl | 17— Tae]
Al 125,661 4,755 8,559 17,118 21,873 27,579 33,285
A2 127,563 2,853 6,657 15,216 19,971 25,677 31,383
A3 130,416 0 3,804 12,363 17,118 22,824 28,53
A4 137,073 6,657 2,853 5,706 10,461 16,167 21,873
A5 143,73 13,314 9,51 0,951 3,804 9,51 15,216
A6 154,191 23,775 19,971 11,412 6,657 0,951 4,755
A7 156,093 25,677 21,873 13,314 8,559 2,853 2,853
A8 164,652 34,236 30,432 21,873 17,118 11,412 5,706

Adimm 3, Esleme i¢in A veri seti alici, B veri seti dondr ve cinsiyet degiskeni kohort degisken olarak dikkate alinarak A
veri setinde yer alan her bir birey/birim i¢in ikinci adimda elde edilen |17A - ?Bl-| farklar igerisinden en kii¢iik olan

segilir.

Tablo 3. A veri seti alici, B veri seti donor oldugunda birlestirilmis veri seti

A Veri Seti B Veri Seti X Y Z
Al B2 23 102,5 54,4
A2 B1 25 139,9 113,5
A3 B2 28 151,2 54,4
Ad B3 35 118,4 282,5
A5 B3 42 161,3 282,5
Ab B6 53 158,5 1494
A7 B5 55 136,8 148,7
A8 B6 64 170,7 149,4

Dikkate alinan 6rnekte A veri seti alici, B veri seti ise donér veri seti ve cinsiyet degiskeni kohort degisken olarak
kullamlmistir. Bu durumun tam tersi (A veri seti donér, B veri seti ise alic1) durumun dikkate alinmasi durumunda Z =
67,575 + 1,666X denklemi kullanilarak gerceklesen eslesme Tablo 4a-b’de verilmistir.

Tablo 4a. |17B - 17Ai| degerleri

Birey Yp |YB_?:41| |?B_z12| |?B_?A3| |?B_?A4-| |?B_?AS| |?B_?A6| |?B_?:47| |?B_?:48|
Bl | 114,223 8,33 4,998 0 11,662 23,324 41,65 44,982 59,976
B2 | 120,887 14,994 11,662 6,664 4,998 16,66 34,986 38,318 53,312
B3 | 135,881 29,988 26,656 21,658 9,996 1,666 19,992 23,324 38,318
B4 | 144,211 38,318 34,986 29,988 18,326 6,664 11,662 14,994 29,988
B5 | 154,207 48,314 44,982 39,984 28,322 16,66 1,666 4,998 19,992
B6 | 164,203 58,31 54,978 49,98 38,318 26,656 8,33 4,998 9,996

Tablo 4b. B veri seti alic1, A veri seti donor oldugunda birlestirilmis veri seti
B Veri Seti A Veri Seti X Y Z

B1 A2 28 139,9 113,5

B2 A3 32 151,2 54,4

B3 A5 41 161,3 282,5

B4 A6 46 158,5 85,0

B5 A7 52 136,8 148,7

B6 A6 53 158,5 1494
BULGULAR hesaplanan uzaklik 6l¢iisiiniin degerinin belirlenmesinde

Esleme isleminde hangi veri setinin alici hangisinin
donoér veri seti olacagi ve kohort degisken kullanmanin
s6z konusu olup olmayacag1 dnem arz etmektedir. Ciinkii
bunlar hem eslemede hem de esleme sonucunda
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kullanilmast uzaklik Olgistiniin ~ degerini  minimum
olmaktan uzaklastirmaktadir. Dolayisiyla arastirmaci en
basta bunlara karar vermelidir. Tablo 3 ve Tablo 4b
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birlikte dikkate alindiginda eslemelerin neredeyse tipa tip
ayni oldugu goriilmektedir. Yas degiskeni modellerde
bagimsiz degisken olarak dikkate alindigi icin ayni
cinsiyette en yakin yaslara sahip bireyler arasinda esleme
islemi  gerceklesmektedir. Dolayisiyla  bu  durum,
calismada verilen yas degiskenine ait degerlerin her
birinin veri setlerinde sadece bir kez yer almasindan
kaynaklanmaktadir. Eger ayn1 yasa sahip bireylerin sayisi
birden fazla olsaydi  esleme  farkli  sekilde
gerceklesebilirdi. Literatiirde esleme ile ilgili yontemler
tam esleme, kisitli ve kisitsiz istatistiksel esleme isimleri
ile yer almaktadir. Bu isimlendirmelere tam ve
istatistiksel esleme yontemlerinin karigimi olan kisitlt ve
kisitsiz asamali esleme isimleri de ilave edilebilir.
Dolayisiyla esleme ile ilgili yontemler;

1. Tam eslesme: Alici ve dondr veri setlerinde yer
alan bireyler/birimler birbirinin ayn1 ve ayni
bireyler/birimler birbiri ile eslesmektedir.

2. Kisith istatistiksel esleme: Alict ve dondr veri
setlerinde yer alan bireyler/birimler birbirinden
farkli ve dondr veri setinde yer alan
bireyler/birimler alici veri setinde yer alan
bireylerden/birimlerden yalnizca biriyle
eslesmektedir.

3. Kisitsiz istatistiksel esleme: Alict ve dondr veri
setlerinde yer alan bireyler/birimler birbirinden
farkli ve dondr veri setinde yer alan
bireyler/birimler alici veri setinde yer alan
bireylerden/birimlerden  birden fazlasi ile
eslesmektedir.

4. Kisith asamali esleme: Alict ve dondr veri
setlerinde yer alan bireylerin/birimlerin bir kismi
ayn1 bir kismui ise farkli olabilir. Birinci asamada
oncelikle alic1 ve dondr veri setlerinde yer alan
ayni bireyler/birimler birbiri ile eslestirilir.
fkinci asamada ise birbirinden  farkl
bireyler/birimler arasinda donér veri setinde yer
alan bireyler/birimler alic1 veri setinde yer alan
bireylerden/birimlerden yalnizca biriyle
eslesmektedir.

5. Kisitsiz asamali esleme: Alict ve dondr veri
setlerinde yer alan bireylerin/birimlerin bir kism1
ayn1 bir kismui ise farkli olabilir. Birinci asamada
oncelikle alict ve donor veri setlerinde yer alan
ayni bireyler/birimler birbiri ile eslestirilir.
Ikinci asamada ise dondr veri setinde yer alan ve
birinci agamada eslesen bireyler/birimler de
kullanilarak dondr veri setinde yer alan
bireyler/birimler alici veri setinde yer alan
bireylerden/birimlerden  birden fazlasi ile
eslesmektedir.

bi¢iminde siiflandirilabilir.

TARTISMA

Istatistiksel esleme, aym popiilasyondan iki veya daha
fazla veri seti aracilifiyla toplanan degiskenlerin ve
gostergelerin ortak dagilimi hakkinda bilgi saglamak icin
kullanilan istatistiksel bir yaklagimdir. Maliyetleri ve
yanit yikiinii artrmadan mevcut verilerin degerini
artirma imkani sunar. Istatistiksel esleme teknikleri,
mevcut verilerdeki kondensite kisitlamalari nedeniyle,
bireysel kayitlarin tam olarak eslestirilmesinin miimkiin
olmadigr durumlarda, ayn1 hedef popiilasyona atifta

bulunan iki veya daha fazla veri setini entegre etmeyi
amaglamaktadir. 1ki veri seti bir veya daha fazla
degiskeni paylasmak zorundadir. Temel amag, alici
olarak secilen veri setini, yalnizca diger veri setinde
(donér) mevcut olan degiskenlerin  degerleriyle
doldurmaktir. Empiitasyon yaklagimlari, eksik verileri
telafi etmek igin tipik bir arastirma sonrasi stratejisi
olarak da kullanilir. Alict veri setindeki her birim igin,
temel amag¢ dondr veri setinde benzer varliklar1 aramak
ve yalnizca dondr veri setinde bulunan degiskenlerin
degerini belirtmektir. Istatistiksel esleme, iki ayr1 veri
setinde miimkiin olandan daha esnek bir analize olanak
tantyan yeni bir sentetik veri seti olusturmak amaciyla
baglanabilecek benzer kayitlari tanimlamak igin her iki
veri setinde ortak olan degiskenleri kullanir. Bu amagla,
alict ve dondr verilerinin ne kadar benzer oldugunu
hesaplamak ve / veya kiimelenmeyi benzerlige dayali bir
segmentasyon saglamak ic¢in bir uzaklik fonksiyonunun
tanimlanmasi gerekir (28). Esleme giiglii bir istatistiksel
aractir, ancak sihirli bir degnek degildir. Alternatif
yontemlere gore eslemenin giicli ve zayif yonleri
dikkatle ele alinmali ve faydalari en iist diizeye ¢ikarmak
icin kullanim1  optimize edilmelidir. Herhangi bir
istatistiksel analizde oldugu gibi, esleme calismalar1 da
dikkatli bir tasarim gerektirir. Esleme analizi i¢in ii¢ ana
adim s6z konusudur. Ilk adim, alict ve donér veri
setlerinde yer alacak bireyleri/birimleri tanimlamaktir.
Ikinci adim, uygun degiskenlerin ve spesifik esleme
yaklasiminin segilmesinden olusur. Ugiincii adim, esleme
analizini yiirlitmeyi ve eslemenin kalitesini
degerlendirmeyi igerir. Adim 2 ve 3, esleme optimize
edilene kadar tekrarlanir. Bu agamalar tamamlandiktan
sonra ancak eslesen veriler daha fazla analiz igin
kullanilmalidir. Esleme, nedensel baglantilar hakkinda
kesinlik saglamaz ve kendi basina bir miidahalenin etkisi
olan mekanizma hakkinda i¢ gorii saglama olasiligi
distiktiir (29). Esleme, 6zellikle gozlemsel galigmalarda
nedensel ¢ikarimlart iyilestirmek icin giiclii, parametrik
olmayan bir yaklagimdir. Uygulamasinin basit ve kolay
anlagilabilir olmasindan dolay1 esleme, uygulama ile
ugrasan arastirmacilar arasinda giderek daha popiiler hale
gelmektedir. Temel fikir, bir veri setindeki bazi ciddi
istatistiksel sorunlarin, ¢ikarimlart dikkatle se¢ilmis bir
alt veri setiyle sinirlandirarak kaldirilabilecegidir. Egleme
heterojen  gozlemleri  kaldirarak  bazen varyansi
azaltabilir, ancak varyans arttiginda yanliligin azaltilmasi
genellikle tipik biiyiikk gozlemsel veri setlerinde telafi
edilenden daha fazladir (30). Gozlemsel veriler
kullanilarak nedensel etkiler tahmin edilirken, benzer
ortak degisken dagilimlarina sahip deneme ve kontrol
gruplart elde edilerek, randomize bir deneyin miimkiin
oldugunca benzer bir sekilde tekrarlanmasi arzu
edilmektedir. Bu hedefe genellikle, orijinal deneme ve
kontrol gruplarmin iyi eslesmis orneklerinin segilmesi ve
boylece ortak degiskenlere bagli yanliligin azaltilmasiyla
ulagilabilir (31). Mikro veri setlerinin eslestirilmesi
aragtirma ve istatistiksel amagclar icin c¢ok yararlidir.
Eslemenin kullanilmasiyla, alternatif yontemlere gore
daha diisiik maliyetle veya daha kisa siirede analizler
yapmak veya tahminler yapmak miimkiindiir. Bazi
durumlarda esleme, aragtirma yapmanin tek uygun
yoludur. Esleme yoluyla elde edilen analizler veya
tahminler bazen diger sekillerde elde edilenlerden daha
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giivenilirdir. Ayrica, esleme ¢ogu zaman yanit yiikiinde
bir azalmaya yol acar (8). Istatistiksel esleme, birden
fazla veri seti aracilifiyla toplanan degiskenler ve
gostergeler hakkinda ortak bilgi kanitlamaya yonelik
model tabanli bir yaklasimdir. Bu yaklasimin potansiyel
faydalari, mevcut veri kaynaklarinin tamamlayici
kullanimmm1 ~ ve  analitik  potansiyelini  artirma
ihtimalindedir. Dolayisiyla, istatistiksel esleme, mevcut
veri toplamalart g6z Oniine alindiginda kullanim
verimliligini artirmak i¢in bir ara¢ olabilir (7).
Istatistiksel esleme icin bazt modeller ve spesifik
stratejiler literatiirde tartisilmistir. Tam esleme veya
istatistiksel esleme stratejileri arasinda ayrim yapmak
gelenekseldir. Bununla birlikte, dosya esleme ile ilgili
literatiirde, tam esleme ve istatistiksel esleme tanimlari
iizerinde bir fikir birligi yoktur (6).

SONUC

Rubin tarafindan oOnerilen yontem, diger yaklasimlara
gore oldukga iyi sonuglar vermesine ragmen en iyi
yontem konusunda fikir birligi bulunmamaktadir. Veri
kaynaklar1 tizerindeki sinirlar ve esleme amaci bir yontem
se¢ciminde ¢ok Onemlidir ve bu faktérler eslemeden
eslemeye farklilik gosterecegi igin fikir birligi eksikligi
sasirtict degildir. Dolayisiyla gerek kisitl gerekse kisitsiz
esleme yontemleri hala kullanilmaktadir.
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