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BAYES YONTEMININ META-ANALIZINDE KULLANILMASI

Filiz KARAMAN"
OZET

Istatistiksel yorumlamalarda Bayes yonteminin kullamimina olan ilgi son
zamanlarda giderek artmaktadr. Bu ¢alismada meta analizi i¢cin Bayes yontemi
kullamilarak sonsal dagilim elde edilecektir. Eger somsal dagilim kolay elde
edilebilir bir dagilhim degilse, bu dagilim alternatif bir yaklagim olarak
simulasyon yardimwyla elde edilebilmektedir. Ornek verisi olarak propranolol ve
placebo kullananlar icin ¢ok merkezli Beta-Blokor kalp krizi tecriibesi
incelenecektir. Bayes yorumuna ulasabilmek i¢cin BUGS  paket programi
yardimiyla MCMC teknigi kullanilarak sonsal dagilim elde edilmistir. Sonug
olarak, sonsal dagilim istatistiklerine gore beta-Blokorler kalp krizi 6liimlerini
azaltir.

Anahtar Kelimeler: BUGS, MCMC yontemi, Meta analizi, Beta-blokor

1. GIRIiS

Farkli disiplinler icin, istatistiksel yorumlamalardaki Bayes yonteminin kullanimina
olan ilgi son zamanlarda giderek artmaktadir. Ornegin, bu yontemin tip, eczacilik ve
biyoloji alaninda kullanilmas: ile ilgili makaleler bulunmaktadir. Berry ve Stangl
(1996), Bayes yontemini kullanarak saglik alaninda yapilan makaleleri birlestirmistir.

Meta analizi ¢ok sayida yapilmis calisma sonuglarinin toplanmasimi ve bu sonuglari
kullanarak istatistiksel analizin yapilmasini saglar. Amaci, kaynakgalarda bulunan farkli
caligsmalardaki uygun olan verileri birlestirerek ilgilenilen konu hakkinda genel bir
sonuca varmaktir. Meta analizi klinik arastirmalarda ¢ok kullanilir. Karasoy ve Ata
(2008) vyasam verilerinden elde edilen sonuglari birlestiren farkli yaklagimlari
inceleyerek, farkli makalelerden elde edilen verilere Meta analizi uygulamiglardir.
Sutton vd. (2008) bireysel ve tim veri seviyeleri icin Meta analizi g¢aligmasi
yapmiglardir.

Meta analizi kullanilarak, amaci, calisma yoOntemi, kalitesi, ornekleme c¢ercevesi,
anakiitlesi ve raporlanan bilginin farkli olarak yapildigi caligmalar birlestirilir. Bu
durum filozofik ve pratik problemler ortaya ¢ikarir. Ayrica kiigiik drneklemlerle, yeni
bilgi elde edildiginde sonuglarin giincellendigi metotlarla ve yaymlamakta, segmekte,
vb., olusan sistematik hatalarla ugrasmak endise vermektedir. Bu endiseleri
azaltabilmek ig¢in Meta analizinde (Stojanovski ve Mengersen, 2006) Bayes
yonteminden faydalanilmaktadir.

Bu ¢alismada, Meta analizi i¢in Bayes yontemi kullanilarak sonsal (posterior) dagilima
ulagilmaya c¢alisilacaktir. Bayes yorumuna ulasabilmek i¢cin BUGS (Bayesian inference
Using Gibbs sampling technique) paket programi yardimiyla Markov Chain Monte
Carlo (MCMC) teknigi kullanilarak 6rnek tizerinde konu hakkinda bilgi verilmeye
caligilacaktir.
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2. YONTEM

Bayesci yaklasimla veriler ve bilinmeyen parametreler arasindaki yapisal iligki
tanimlanir (Broemeling, 2007). Burada bahsedilen veriler ve parametreler belirsizlik
altindaki rassal degiskenler olarak diistiniiliir. Eczacilik ve tip ¢alismalarinda, belirli bir
ilag tedavisi uygulanan canlilarin ortalama iyilesmesi, belirti seviyesi ve yasam siiresi
olasiliklar1 alternatif ilag tedavisi altinda olan canlilara gore daha iyi olup olmadigi
karsilastirilmaya calisilir. Meta analizi, genellikle yeni gelistirilen ilaglarla alternatif
ilaclarin veya placebolarin (kontrol grubu) karsilagtirilmasinda kullanilan bir yontemdir
(Stojanovski ve Mengersen, 2006).

Meta analiz bazi basamaklar igerir. Bunlar; arastirma sorusunu, ¢iktry1 ve toplanacak
caligmalar1 tanimlamak, bu c¢aligmalar1 segerek istenilen bilgiyi toplamak, model
gelistirmek, hesaplama metodunu belirlemek, sonuglart yorumlamak ve modelin
hassasiyetini degerlendirmektir. Meta analizi i¢in Bayes yoOntemi kullanilarak diger
yapilan Meta analizlerine ek olarak hastalik farkliliklar1 hakkinda 6nsel bilgi modele
eklenir. Bu da model iginde belirsizligin farkli ¢esitlerde ifadesi ve bunlarin 6nsel
dagilim kurularak modele kaynastirilmasiyla olur. Bu basamaklar asagidaki
paragraflarda daha detayli anlatilacaktir (Stojanovski ve Mengersen, 2006).

Meta analizine baslamadan once ilk basamak arastirma sorusunu bulmaktir. Bu
boliimiin bir kismi ¢iktilarin tespitini igerir. Meta analiz igin veri olusturan her
calismanin ¢iktilari; meta analizinden yapilacak yorumlara ve verinin tipine baghdir.
ikili veriler igin risk farki, goreceli risk ve odds oram ortak ciktilardir. Siirekli veriler
icin ise her calismadaki ortalama ve standart hata potansiyel bir ¢iktidir (Stojanovski ve
Mengersen, 2006).

Makalede kullanacagimiz notasyonumuzu tanimlayacak olursak: i =1,...,k olarak ele

alinirsa, burada i calisma numarasimi ve k ise ¢alisma sayisim belirtir. 6,, inci

calismadaki dogru etki ve € =(6,,...,0,)" da biitiin ¢alismalardaki dogru etkilerin

vektoriidiir. i ¢aligmasindan gozlenen etki Y,

i

ile gosterilecek olursa, ¥ =(Y,,...,Y,)’
gozlenen etkilerin vektoridiir.

Bayesci yaklasimda WinBUGS programinda parametrelerm dagilimi tanimlanirken
Varyans yerine kesinlik parametresi yazﬂlr Ozet istatistigin i ’inci calismadaki degisimi

o} ve kesinligi 7, olup burada 7, =1/ dir. Eger k tane ¢alisma yer degistirilerek
kullanilabilirse sabit etki modeli, biitiin &, lerin esit oldugunu kabul eder. Dolayisiyla

biitiin ¢calismalar tek bir anakiitleden rassal olarak ¢ekilmis olur. Bir rassal etki modeli
her 6, ’nin ortalamasi p olan etkili anakiitleden ¢ekilmis bir 6rneklemdir (Bkz. tablo 1).

Tablo 1. Ug seviyeli rassal degiskenlerle basit sirah Bayesci yaklasim modeli.

Parametre Adlar Parametrelerin Simgeleri Dagilimlar
Genel Parametreler U, T 2 P(u), P(w?)
Ozel Calisma Parametreleri 6,...,0, PO \u, w?)
Veriler Y,....Y, P, 91.,0',.2)
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Tablo 1°de Global parametreler p: genel (overall) ortalama ve 7> onun varyansim ifade
eder. Bayes analizi veri verilmisken 6, ve p i¢in ortak sonsal dagilim bulmaya calisir.

E(6,) = u ve varyans1 w’ galigmalar arasi heterojenlikdir.

Onceki galisma m gézleme sahipse (x = x,,...,x,, ) ve siirekli bir dagilimdan geliyorsa,

onsel bilgi 1 ve o igin (1) ile ifade edilir:

U, 0) o [\/E/\/%Jexp— (m/ZO'2 Xf - u)

i=

[(27[)_("_1)/2 o ]exp— (1/20'2 )

fx

N (x, - %) (1)

i—

Bu iki parametreli normal ailesi i¢in eslenik yogunluk fonksiyonudur ve normal-
inversegama yogunluk fonksiyonu olarak adlandirilir (Broemeling, 2007).

Dagilimi normal( x,1/7 ) anakiitleden gelen n tane rassal 6rneklem olan (x = x,,...,x,)’i
ele alalim. Olabilirlik fonksiyonu (2) ile ifade edilir:

L /2o 2 exp_(r/z{f (e~ +n{u— ) D @

i=1

Onsel bilginin belirsiz oldugunu, f (,u,r)oc 1/7 'nun uygun oldugunu varsayarsak ve

yukaridaki olabilirlik fonksiyonu ile birlestirecek olursak parametrelerin sonsal
yogunluk fonksiyonu (3) ile ifade edilir:

Flane /) 27 exp—(r/Z[n(,u Sl —x)ZD &)

Buradan da 7 ve g ig¢in ayri ayn integral alinarak marjinal yogunluk fonksiyonlari

bulunabilir. Ortak yogunluk fonksiyonlarinda integral alinmasi zor oldugu durumlarda
Gibbs algoritmas: diye adlandirilan algoritmayr kullanmak iyi bir alternatiftir
(Broemeling, 2007).

Sonsal dagilim, simulasyon yardimiyla elde edilebilir. Temel hesaplama teknigi
MCMC’dir. Bu teknik, simulasyon yardimiyla sartli sonsal dagilim olusturur.
Bunlardan bazi ortak algoritmalar Gibbs, Metropolis-Hastings, Slice ve Tam
orneklemeleridir. Kullanicinin olabilirlik ve onsel dagilim olarak belirledigi modeli
verilerek, BUGS gerekli sartli sonsal dagilimi olusturur ve MCMC 6rneklemesi ile
sonsal dagilimin 6zet istatistiklerinin elde edilmesini saglar (Ntzoufras, 2009).

3. BULGULAR

Meta analizinin WinBUGS programinda uygulanmasi i¢in Bohning vd. (2008) deki
veriler kullanilmigtir. Veriler aylik bazda toplanmis olup hastalar 12. aydan 40. aya
kadar takip edilerek (ortalama 25 aylik) toplanmistir. Arastirma bilgileri Propranolol ve
placebo (kontrol grubu) kullananlar i¢in 31 merkezdeki ¢ok merkezli Beta-Blokor kalp
krizi tecriibesi igerir. Veriler, gézlem yapilan siire boyunca her bir merkezde bulunan
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Propranolol kullanan toplam kisi sayisini, bu kisiler arasindan 6len toplam kisi sayisini
ve ayni zamanda placebo kullanan toplam kisi sayisini, bu kisiler arasindan 6len toplam
kisi sayisint gostermektedir. WinBUGS 1.4 versiyonunun Cilt 1 yardim boliimiinden
alman BUGS kodu Sekil 1°de verilmistir.

BUGS kodunu inceleyecek olursak; rc[i] i’inci denemedeki placebo kullananlarin ve
rt[i] i’inci denemedeki Propranolol kullananlarin 6liim sayilarimi gosterir ve binom
dagilimina sahiptirler. Placebo kullananlarin risk orani pc[i] ve Propranolol tedavisi
olanlarmn risk orani pt[i] ile gosterilmistir. Bu oranlar1 basar1 olasiligi olarak kabul
edersek, her bir denemedeki kontrol ve tedavi gruplar igin farkli basari olasiliklari
verilmis ve bu olasiliklar logit dlcegine cevrilmistir. Yapilan Gibbs uygulamasinda
normal ve inversegama dagilimlari eslenikden dolay1 segilmistir. Ayrica gama dagilim,
normal dagilima sahip kesinlik parametresi i¢in (varyansin tersi) eslenik Onsel
dagilimdir. Logit parametreleri igin bilgilendirici olmayan normal Onsel dagilim
verilmistir (Broemeling, 2007).

Model | for(iin 1 Num) {

rc[i] ~ dbin(pc[i], nc[i])

rtfi] ~ dbin(pt[i], nt[i])
logit(pc[i]) <- mul[i]

logit(pt[i]) <- muli] + delta[i]
muli] ~ dnorm(0.0,1.0E-5)

deltafi] ~ dnorm(d, tau) ~ }
d ~ dnorm(0.0,1.0E-6)

tau ~ dgamma(0.001,0.001)

sigma <- 1 / sqrt(tau)}

Sekil 1. BUGS kodu

Kodlardan anlasilacagi gibi parametrelerin {i¢ seviyesi vardir. Bunlar; basari olasiliklari,
logit parametreleri olan 4 ’lar, delta’lar ve son olarak ikinci seviyedeki delta

parametrelerinin ortalamasi olan d’dir. Burada u’lar ortalamasi 0.0 ve kesinligi

0.00001 olan bagimsiz normal dagilima ve d ortalamasi 0.0 ve kesinligi 0.000001 olan
bagimsiz normal dagilima sahiptir. Deltalarin dagilimi da normaldir Bir diger {igiincii
seviye parametresi, delta parametrelerinin kesinligini ifade eden tau’dur ve dagilimi
bilgilendirici olmayan parametreleri 0.001 olan Gama’dir. Tau parametresi varyansin
tersidir. Sigma standart sapmay1 ifade eder (Broemeling, 2007).

Burada ilgilenilen ana parametre d’dir. Eger d degeri sifir ise kontrol ve tedavi grubu
olim orami arasinda fark yoktur denir. Burn-in periyodu 1000 olarak alimmis ve tiim
tahmin i¢in 50000 iterasyon yapilmistir. Sonsal dagilim ic¢in elde edilen istatistikler
Tablo 2’de, grafikler Tablo 3-6’da verilmistir.
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Tablo 2. Sonsal dagilim istatistikleri

Bayes Yonetiminin Meta-Analizinde Kullanilmasi

node mean sd MC error 2.5% median  97.5%  start sample
d -0.3423  0.1251  0.003851 -0.5919  -0.3416 -0.107 1001 50000
sigma 0.1671  0.1331  0.004156 0.02687 0.1244  0.5107 1001 50000

d beta-blokor etkisini 6lgen sonsal dagilim parametresidir. Sigma, standart sapmayi ifade eder.

Tablo 3. Yogunluk fonksiyonu

d sample: 50000 sigma sample: 50000
4.0 6.0
3.0 4.0F
201
1.0F 2or
0.0F 0.0
T T T T T T T T
-1.0 -0.5 0.0 0.0 0.5 1.0
Tablo 4. Siklik derecesi (Running Quantiles)
d sigma
-555112E-17F 06F ____
-02r 04f”
-04r1
S 0.2
-0.8f 00 " TTTTTTTTT T oo
T T T T T T
3001 20000 40000 3001 20000 40000
iteration iteration
Tablo 5. Otokorelasyon fonksiyonlar:
d sigma
1.0 'I 1.0
2 i
ook I ———— ook I.-_l_
-0.51 -0.51
-1.01 -1.01
T T T T T T
0 20 40 0 20 40
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Tablo 6. Zaman serileri

d
0.5F

0.0F

-0.5F

-1.01

1001 20000 40000
iteration

sigma

0.5F

0.0

1001 20000 40000
iteration

Tablo 2’deki diigiim d degerine bakildiginda negatif aralikta bulundugundan ve sifir
degerini icermediginden logit 6lceginde delta sifir degildir. Diger bir ifade ile beta-
blokor kalp krizi 6liimlerini azaltir.

Biitiin istatistik degerler (Tablo 2) ve grafikler (Tablo 3-6) model parametrelerinin
yakinsak bir dagilimdan geldigini desteklemektedir: Model parametreleri icin MC error
ve sd degerlerine bakarsak MC error sd’nin %5’ inden kiigiiktiir (Ntzoufras, 2009).

4. SONUC

Gliniimiizde, bilgisayar yardimiyla simiilasyon kullanarak hesaplamasi zor ve zaman
alict islem sonuglarina olduk¢a pratik ve kisa zamanda ulasilabilir. Bayes yontemi
kullanilarak sonug elde edilmesi, istatistiksel paket programlarin uygulamada sagladig
kolayliklar sebebiyle giderek artmaktadir. Bu ¢alismada, meta analizinde Bayes yontemi
kullanilmis ve bilgilendirici olmayan 6nsel dagilim verildiginde MCMC teknigi yoluyla
WinBUGS istatistiksel paket programi kullanilarak sonuca ulagilmaya ¢alisilmistir. Ele
alman tedavi yonteminin kontrol grubu karsisinda etkin olup olmadig: test edilmistir.
Sonugta, bu yontemin etkili oldugu goriilmiistiir. Bu program yardimiyla bagka veriler
icin kullanilan yontemlerin tedavi i¢in etkin olup olmadig1 kolayca goriilebilir.
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USAGE OF BAYESIAN METHOD IN META ANALYSIS

ABSTRACT

Usage of Bayesian methods in statistical inferences takes improved attention
for the last decades. In this study, Bayesian method to meta analysis will be
used to get posterior distribution. If the posterior distribution is not easy to
have, as an alternative approach posterior distribution will be gathered by
simulation. As an example, data from the multicenter Beta-Blocker Heart
attack trial comparing propranolol with placebo will be used. To reach
Bayesian inference, MCMC techniques will be used to get posterior
distribution by the help of BUGS package programming language. As a result,
based on posterior distribution statistics, Beta-Blockers lower the mortality of
a heart attack.

Keywords: BUGS, MCMC method, Meta analysis, Beta-blocker.
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