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BAYES YÖNTEM�N�N META-ANAL�Z�NDE KULLANILMASI 

Filiz KARAMAN*

ÖZET

�statistiksel yorumlamalarda Bayes yönteminin kullan�m�na olan ilgi son 
zamanlarda giderek artmaktad�r. Bu çal��mada meta analizi için Bayes yöntemi 
kullan�larak sonsal da��l�m elde edilecektir. E�er sonsal da��l�m kolay elde 
edilebilir bir da��l�m de�ilse,  bu da��l�m alternatif bir yakla��m olarak 
simulasyon yard�m�yla elde edilebilmektedir. Örnek verisi olarak propranolol ve 
placebo kullananlar için çok merkezli Beta-Blokör kalp krizi tecrübesi 
incelenecektir. Bayes yorumuna ula�abilmek için BUGS  paket program�
yard�m�yla MCMC tekni�i kullan�larak sonsal da��l�m elde edilmi�tir. Sonuç 
olarak, sonsal da��l�m istatistiklerine göre beta-Blokörler kalp krizi ölümlerini 
azalt�r.

Anahtar Kelimeler:  BUGS, MCMC yöntemi, Meta analizi, Beta-blokör 

1. G�R��

Farkl� disiplinler için, istatistiksel yorumlamalardaki Bayes yönteminin kullan�m�na 
olan ilgi son zamanlarda giderek artmaktad�r. Örne�in, bu yöntemin t�p, eczac�l�k ve 
biyoloji alan�nda kullan�lmas� ile ilgili makaleler bulunmaktad�r. Berry ve Stangl 
(1996), Bayes yöntemini kullanarak sa�l�k alan�nda yap�lan makaleleri birle�tirmi�tir.  

Meta analizi çok say�da yap�lm�� çal��ma sonuçlar�n�n toplanmas�n� ve bu sonuçlar�
kullanarak istatistiksel analizin yap�lmas�n� sa�lar. Amac�, kaynakçalarda bulunan farkl�
çal��malardaki uygun olan verileri birle�tirerek ilgilenilen konu hakk�nda genel bir 
sonuca varmakt�r. Meta analizi klinik ara�t�rmalarda çok kullan�l�r. Karasoy ve Ata 
(2008) ya�am verilerinden elde edilen sonuçlar� birle�tiren farkl� yakla��mlar�
inceleyerek, farkl� makalelerden elde edilen verilere Meta analizi uygulam��lard�r. 
Sutton vd. (2008) bireysel ve tüm veri seviyeleri için Meta analizi çal��mas�
yapm��lard�r.

Meta analizi kullan�larak, amac�, çal��ma yöntemi, kalitesi, örnekleme çerçevesi, 
anakütlesi ve raporlanan bilginin farkl� olarak yap�ld��� çal��malar birle�tirilir. Bu 
durum filozofik ve pratik problemler ortaya ç�kar�r. Ayr�ca küçük örneklemlerle, yeni 
bilgi elde edildi�inde sonuçlar�n güncellendi�i metotlarla ve yay�nlamakta, seçmekte, 
vb., olu�an sistematik hatalarla u�ra�mak endi�e vermektedir. Bu endi�eleri
azaltabilmek için Meta analizinde (Stojanovski ve Mengersen, 2006) Bayes 
yönteminden faydalan�lmaktad�r.

Bu çal��mada, Meta analizi için Bayes yöntemi kullan�larak sonsal (posterior) da��l�ma 
ula��lmaya çal���lacakt�r. Bayes yorumuna ula�abilmek için BUGS (Bayesian inference 
Using Gibbs sampling technique) paket program� yard�m�yla Markov Chain Monte 
Carlo (MCMC) tekni�i kullan�larak örnek üzerinde konu hakk�nda bilgi verilmeye 
çal���lacakt�r.
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2.  YÖNTEM 

Bayesci yakla��mla veriler ve bilinmeyen parametreler aras�ndaki yap�sal ili�ki
tan�mlan�r (Broemeling, 2007). Burada bahsedilen veriler ve parametreler belirsizlik 
alt�ndaki rassal de�i�kenler olarak dü�ünülür. Eczac�l�k ve t�p çal��malar�nda,  belirli bir 
ilaç tedavisi uygulanan canl�lar�n ortalama iyile�mesi, belirti seviyesi ve ya�am süresi 
olas�l�klar� alternatif ilaç tedavisi alt�nda olan canl�lara göre daha iyi olup olmad���
kar��la�t�r�lmaya çal���l�r. Meta analizi, genellikle yeni geli�tirilen ilaçlarla alternatif 
ilaçlar�n veya placebolar�n (kontrol grubu) kar��la�t�r�lmas�nda kullan�lan bir yöntemdir 
(Stojanovski ve Mengersen, 2006). 

Meta analiz baz� basamaklar içerir. Bunlar; ara�t�rma sorusunu, ç�kt�y� ve toplanacak 
çal��malar� tan�mlamak, bu çal��malar� seçerek istenilen bilgiyi toplamak, model 
geli�tirmek, hesaplama metodunu belirlemek, sonuçlar� yorumlamak ve modelin 
hassasiyetini de�erlendirmektir. Meta analizi için Bayes yöntemi kullan�larak di�er
yap�lan Meta analizlerine ek olarak hastal�k farkl�l�klar� hakk�nda önsel bilgi modele 
eklenir. Bu da model içinde belirsizli�in farkl� çe�itlerde ifadesi ve bunlar�n önsel 
da��l�m kurularak modele kayna�t�r�lmas�yla olur. Bu basamaklar a�a��daki 
paragraflarda daha detayl� anlat�lacakt�r (Stojanovski ve Mengersen, 2006).

Meta analizine ba�lamadan önce ilk basamak ara�t�rma sorusunu bulmakt�r. Bu 
bölümün bir k�sm� ç�kt�lar�n tespitini içerir. Meta analiz için veri olu�turan her 
çal��man�n ç�kt�lar�; meta analizinden yap�lacak yorumlara ve verinin tipine ba�l�d�r.
�kili veriler için risk fark�, göreceli risk ve odds oran� ortak ç�kt�lard�r.  Sürekli veriler 
için ise her çal��madaki ortalama ve standart hata potansiyel bir ç�kt�d�r (Stojanovski ve 
Mengersen, 2006). 

Makalede kullanaca��m�z notasyonumuzu tan�mlayacak olursak: ki ,...,1�  olarak ele 
al�n�rsa, burada i  çal��ma numaras�n� ve k  ise çal��ma say�s�n� belirtir. i� , inci 
çal��madaki do�ru etki ve ),,( 1 �� k��� �  da bütün çal��malardaki do�ru etkilerin 
vektörüdür. i  çal��mas�ndan gözlenen etki iY  ile gösterilecek olursa, ),,( 1 �� kYYY �

gözlenen etkilerin vektörüdür. 

Bayesci yakla��mda WinBUGS program�nda parametrelerin da��l�m� tan�mlan�rken
varyans yerine kesinlik parametresi yaz�l�r. Özet istatisti�in i �inci çal��madaki de�i�imi 

2
i�  ve kesinli�i i�  olup burada 21 ii �� �  dir. E�er k tane çal��ma yer de�i�tirilerek 

kullan�labilirse sabit etki modeli, bütün i� �lerin e�it oldu�unu kabul eder. Dolay�s�yla 
bütün çal��malar tek bir anakütleden rassal olarak çekilmi� olur.  Bir rassal etki modeli 
her i� �nin ortalamas� µ olan etkili anakütleden çekilmi� bir örneklemdir (Bkz. tablo 1). 

Tablo 1. Üç seviyeli rassal de�i�kenlerle basit s�ral� Bayesci yakla��m modeli.  

Parametre Adlar�          Parametrelerin Simgeleri    Da��l�mlar 

Genel Parametreler 2,��    )(),( 2wPP �

Özel Çal��ma Parametreleri   k�� ,,1 � ),( 2wP i ��

Veriler       kYY ,,1 � ),( 2
iiiYP ��
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Tablo 1�de Global parametreler µ: genel (overall) ortalama ve 2�  onun varyans�n� ifade 
eder. Bayes analizi veri verilmi�ken i�  ve µ için ortak sonsal da��l�m bulmaya çal���r.
E( i� ) = µ ve varyans� 2w çal��malar aras� heterojenlikdir. 

Önceki çal��ma m gözleme sahipse ( mxxx ,,1 �� ) ve sürekli bir da��l�mdan geliyorsa,
önsel bilgi �  ve 2�  için (1) ile ifade edilir:

� � � �� �222exp2),( ������ ��� xmmxf

� � � � � �� � � � � ��
�

�

���� ��
mi

i
i

nn xx
1

22121 21exp2 ���          (1)

Bu iki parametreli normal ailesi için e�lenik yo�unluk fonksiyonudur ve normal-
inversegama yo�unluk fonksiyonu olarak adland�r�l�r (Broemeling, 2007).

Da��l�m� normal( �� 1, ) anakütleden gelen n tane rassal örneklem olan ( nxxx ,,1 �� )�i
ele alal�m. Olabilirlik fonksiyonu (2) ile ifade edilir:
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Önsel bilginin belirsiz oldu�unu, � � ��� 1, �f �nun uygun oldu�unu varsayarsak ve 
yukar�daki olabilirlik fonksiyonu ile birle�tirecek olursak parametrelerin sonsal 
yo�unluk fonksiyonu (3) ile ifade edilir:

� � � � � � ��
�
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�
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i

n xxxnxf
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2212 2/exp/, ����� (3)

Buradan da �  ve �  için ayr� ayr� integral al�narak marjinal yo�unluk fonksiyonlar�
bulunabilir. Ortak yo�unluk fonksiyonlar�nda integral al�nmas� zor oldu�u durumlarda 
Gibbs algoritmas� diye adland�r�lan algoritmay� kullanmak iyi bir alternatiftir 
(Broemeling, 2007). 

Sonsal da��l�m, simulasyon yard�m�yla elde edilebilir. Temel hesaplama tekni�i
MCMC�dir. Bu teknik, simulasyon yard�m�yla �artl� sonsal da��l�m olu�turur. 
Bunlardan baz� ortak algoritmalar Gibbs, Metropolis-Hastings, Slice ve Tam 
örneklemeleridir. Kullan�c�n�n olabilirlik ve önsel da��l�m olarak belirledi�i modeli 
verilerek, BUGS gerekli �artl� sonsal da��l�m� olu�turur ve MCMC örneklemesi ile 
sonsal da��l�m�n özet istatistiklerinin elde edilmesini sa�lar (Ntzoufras, 2009).

3. BULGULAR

Meta analizinin WinBUGS program�nda uygulanmas� için Böhning vd. (2008) deki 
veriler kullan�lm��t�r. Veriler ayl�k bazda toplanm�� olup hastalar 12. aydan 40. aya 
kadar takip edilerek (ortalama 25 ayl�k) toplanm��t�r. Ara�t�rma bilgileri Propranolol ve 
placebo (kontrol grubu) kullananlar için 31 merkezdeki çok merkezli Beta-Blokör kalp 
krizi tecrübesi içerir. Veriler, gözlem yap�lan süre boyunca her bir merkezde bulunan 
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Propranolol kullanan toplam ki�i say�s�n�, bu ki�iler aras�ndan ölen toplam ki�i say�s�n�
ve ayn� zamanda  placebo kullanan toplam ki�i say�s�n�, bu ki�iler aras�ndan ölen toplam 
ki�i say�s�n� göstermektedir. WinBUGS 1.4 versiyonunun Cilt 1 yard�m bölümünden 
al�nan BUGS kodu �ekil 1�de verilmi�tir.

BUGS kodunu inceleyecek olursak; rc[i] i�inci denemedeki placebo kullananlar�n ve 
rt[i] i�inci denemedeki  Propranolol kullananlar�n ölüm say�lar�n� gösterir ve binom 
da��l�m�na sahiptirler. Placebo kullananlar�n risk oran� pc[i] ve Propranolol tedavisi 
olanlar�n risk oran� pt[i] ile gösterilmi�tir. Bu oranlar� ba�ar� olas�l��� olarak kabul 
edersek, her bir denemedeki kontrol ve tedavi gruplar� için farkl� ba�ar� olas�l�klar�
verilmi� ve bu olas�l�klar logit ölçe�ine çevrilmi�tir. Yap�lan Gibbs uygulamas�nda
normal ve inversegama da��l�mlar� e�lenikden dolay� seçilmi�tir. Ayr�ca gama da��l�m�,
normal da��l�ma sahip kesinlik parametresi için (varyans�n tersi) e�lenik önsel 
da��l�md�r. Logit parametreleri için bilgilendirici olmayan normal önsel da��l�m
verilmi�tir (Broemeling, 2007).  

Model {  for( i in 1 : Num ) {   

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

rt[i] ~ dbin(pt[i], nt[i]) 

     logit(pc[i]) <- mu[i] 

logit(pt[i]) <- mu[i] + delta[i] 

     mu[i] ~ dnorm(0.0,1.0E-5) 

delta[i] ~ dnorm(d, tau)   } 

      d ~ dnorm(0.0,1.0E-6) 

tau ~ dgamma(0.001,0.001)  

sigma <- 1 / sqrt(tau)} 

�ekil 1. BUGS kodu  

Kodlardan anla��laca�� gibi parametrelerin üç seviyesi vard�r. Bunlar; ba�ar� olas�l�klar�,
logit parametreleri olan � �lar, delta�lar ve son olarak ikinci seviyedeki delta 
parametrelerinin ortalamas� olan d�dir. Burada � �lar ortalamas� 0.0 ve kesinli�i
0.00001 olan ba��ms�z normal da��l�ma ve d ortalamas� 0.0 ve kesinli�i 0.000001 olan 
ba��ms�z normal da��l�ma sahiptir. Deltalar�n da��l�m� da normaldir Bir di�er üçüncü 
seviye parametresi, delta parametrelerinin kesinli�ini ifade eden tau�dur ve da��l�m�
bilgilendirici olmayan parametreleri 0.001 olan Gama�d�r. Tau parametresi varyans�n
tersidir. Sigma standart sapmay� ifade eder (Broemeling, 2007).  

Burada ilgilenilen ana parametre d�dir. E�er d de�eri s�f�r ise kontrol ve tedavi grubu 
ölüm oran� aras�nda fark yoktur denir. Burn-in periyodu 1000 olarak al�nm�� ve tüm 
tahmin için 50000 iterasyon yap�lm��t�r. Sonsal da��l�m için elde edilen istatistikler 
Tablo 2�de, grafikler Tablo 3-6�da verilmi�tir.

 Filiz KARAMAN
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Tablo 2. Sonsal da��l�m istatistikleri 

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-blokör etkisini ölçen sonsal da��l�m parametresidir. Sigma, standart sapmay� ifade eder. 

Tablo 3. Yo�unluk fonksiyonu 

d sample: 50000

   -1.0    -0.5     0.0

    0.0
    1.0
    2.0
    3.0
    4.0

sigma sample: 50000

    0.0     0.5     1.0

    0.0
    2.0
    4.0
    6.0

Tablo 4. S�kl�k derecesi (Running Quantiles) 

d

iteration
3001 20000 40000

   -0.8
   -0.6
   -0.4
   -0.2

-5.55112E-17
sigma

iteration
3001 20000 40000

    0.0
    0.2
    0.4
    0.6

Tablo 5. Otokorelasyon fonksiyonlar�

d

lag
0 20 40

   -1.0
   -0.5
    0.0
    0.5
    1.0

sigma

lag
0 20 40

   -1.0
   -0.5
    0.0
    0.5
    1.0
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Tablo 6. Zaman serileri 

d

iteration
1001 20000 40000

   -1.0

   -0.5

    0.0

    0.5

sigma

iteration
1001 20000 40000

    0.0

    0.5

    1.0

    1.5

Tablo 2�deki dü�üm d de�erine bak�ld���nda negatif aral�kta bulundu�undan ve s�f�r
de�erini içermedi�inden logit ölçe�inde delta s�f�r de�ildir. Di�er bir ifade ile beta-
blokör kalp krizi ölümlerini azalt�r.

Bütün istatistik de�erler (Tablo 2) ve grafikler (Tablo 3-6) model parametrelerinin 
yak�nsak bir da��l�mdan geldi�ini desteklemektedir: Model parametreleri için MC error 
ve sd de�erlerine bakarsak MC error sd�nin %5�inden küçüktür (Ntzoufras, 2009). 

4. SONUÇ 

Günümüzde, bilgisayar yard�m�yla simülasyon kullanarak hesaplamas� zor ve zaman 
al�c� i�lem sonuçlar�na oldukça pratik ve k�sa zamanda ula��labilir. Bayes yöntemi 
kullan�larak sonuç elde edilmesi, istatistiksel paket programlar�n uygulamada sa�lad���
kolayl�klar sebebiyle giderek artmaktad�r. Bu çal��mada, meta analizinde Bayes yöntemi 
kullan�lm�� ve bilgilendirici olmayan önsel da��l�m verildi�inde MCMC tekni�i yoluyla 
WinBUGS istatistiksel paket program� kullan�larak sonuca ula��lmaya çal���lm��t�r. Ele 
al�nan tedavi yönteminin kontrol grubu kar��s�nda etkin olup olmad��� test edilmi�tir.
Sonuçta, bu yöntemin etkili oldu�u görülmü�tür. Bu program yard�m�yla ba�ka veriler 
için kullan�lan yöntemlerin tedavi için etkin olup olmad��� kolayca görülebilir.

 Filiz KARAMAN
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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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