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0oz

Amag¢: Randomizasyonun saglanamadigi durumlarda bireylerin
tedavi kollarma atanmasinda yanliligi minimize etmek igin
propensity skor agirliklandirma yonteminin kullanilmasini ve bu
yontemin genellestirilmis boosted ve ¢ok kategorili lojistik
regresyondan elde edilen bulgulara iligkin performanslarinin
degerlendirmesini amaglamaktadir.

Yontem: Cok kategorili lojistik regresyon (MLR) ve
genellestirilmis boosted modelden (GBM) elde edilen sonuglar bir
benzetim ¢aligmast yardimiyla karsilastirilacaktir.  Benzetim
calismasinda ii¢ kategorili tedavi grubu, siirekli yanit degiskeni ve
stirekli/dikotom ortak degiskenlerin oldugu, yedi farkli senaryo
tizerinde 1000 tekrar kullanilarak, n=500, 1000, 2000 6rneklem
biiyiikliigiine sahip veriler tiiretilecektirr MLR ve GBM’den elde
edilen propensity skorlart yardimiyla propensity agirliklarina
ulagilacak ve bu agirhiklann kullanarak, tedavi etkilerini
degerlendirmede kullanilan, ortalama tedavi etkisi (OTE) kestirimi
ile denge metrikleri kullanilarak, dengenin degerlendirmesi
yapilacaktir. Calismada R programindaki “twang” paketi
kullanilacaktr.

Bulgular: Omeklem sayis1 arttikca denge degerlerinin daha
azaldig1 dolayist ile yanlihgin distiigii goriilmektedir. Senaryolar
daha kompleks hale geldikce GBM’nin daha iyi denge sonuglari
urettigi goriilmektedir. Ana etkilerin oldugu bir modelde MLR igin
daha iyi sonuglar goriilmektedir. MLR regresyon modelden elde
edilen OTE agirliklar kararsiz ve zayif bir denge gostermektedir.
Asirt agirliklarm kirpilmast ya da kaldirilmas: dengenin diizelmesini
saglamaktadir.
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ABSTRACT

Objective: In the situation that randomization is not avaliable, to
minimize the biasness in treatment arm assignments, the use of
propensity score weighting method and the assessment of
performances related to results obtained from generalized boosted and
multinomial logistic regression (MLR) of propensity score weighting
are aimed.

Method: Results obtained from MLR and GBM are to compare
with the help of a simulation study. In simulation study, data with
n=500, 1000, 2000 sample size will be derived using 1000 repetitions
on seven scenarios with three categorized treatment group, continuous
outcome variable and continuous/binary covariates. The propensity
weights will be found with the help of Propensity scores obtained
from MLR and GBM and using these weights, the balance will be
assessed using balance metrics with average treatment effect
estimation (ATE). In study, “twang” package in R program is used.

Results: As the number of samples increases, the balance values
decreases more, so it seems that the biasness has fallen. As the
scenarios become more complex, GBM produces better balance
results. There are better results for MLR at main effect model.
Trimming or removing excess weights ensures improving of balance.
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Giris

Tedavinin, yanit degisken iizerindeki etkisi
belirlenirken, tedavi kollarina atanan bireylerin
Ozelliklerinden kaynakli bir yanllik ortaya
cikabilmektedir. Bu yanliligin en aza
indirilmesi i¢in kullanilabilecek ¢alisma diizeni
olan deneysel calismalarda amag¢ gruptaki
bireylerin  benzer  Ozelliklerde  olmasim
saglamaktir. Dolayisiyla yamit  degisken
tizerindeki tedavi etkinligi yansiz bir sekilde
degerlendirilebilmektedir (1). Gruplara rasgele
atamanin saglanabildigi ve birbirine benzer
gruplarin olusturulmaya c¢alisilarak tedavilerin
etkilerinin degerlendirildigi calismalar rasgele
kontrollii ¢caligmalar olarak adlandirilir. Burada
bireylerin gruplara atamasinda arastiric1 ya da
hasta  faktdriini en  aza  indirmek
gerekmektedir. Ozellik olarak birbirine benzer
gruplar olusturuldugundan miidahalenin ya da
tedavinin etkinliginin yansiz olarak
degerlendirilmesi miimkiin olabilmektedir. Bu
baglamda, rasgele kontrollii caligmalar bilimsel
olarak sonuglarina giivenirligin en fazla oldugu
ve klinik denemeler igin altin standardin
oldugu denemelerdir (2,3).

Yar1 deneysel ya da  gozlemsel
caligmalardaki gibi rasgelelestirmenin
saglanamadigi durumlarda tedavi kollarina
atamadaki ~ dengesizligi  gidermek  ve
dolayisiyla tedavilerin yanit lizerindeki etkisini
incelemek icin alternatif bir yontem olan
propensity skor teknikleri kullanilmaktadir. Bu
tekniklerin genel amaci; tedaviye atanmadaki
dengesizlikleri kontrol altina alarak sistematik
hatay1 azaltacak sekilde propensity skorunun
kullanimin1 saglamaktadir. Bu ozelligi ile
gozlemsel calisma, rasgelelestirmenin
saglandigt  deneysel c¢alismaya benzerlik
gosterecektir (4). Propensity skoru, tedavi
kollarinda benzer olacak sekilde eslestirme,
tabakalama, ortak degisken diizeltmesi ve
agirliklandirma i¢in kullanilmaktadir (5,6).

Bu c¢aligmada bireylerin tedavi kollarina
atanmasindaki dengesizligi gidermek icin
propensity skor kullanimi  Onerilmektedir.
Bireylerin tedavi gruplarina atanma olasiliklar
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olan propensity skorlariyla agirliklandirarak
olusturulan  dengelenmis yapay gruplar
tizerinden tedavi etkinligini belirlemek bu
calismanin amacini olusturmaktadir. Ikiden
fazla tedavi kolu oldugu durumda ¢ok
kategorili lojistik regresyon ve genellestirilmis
boosted model, propensity skorlarmi elde
etmek icin kullanilacaktir. GBM ve MLR’den
propensity skorlariyla
agirhiklandirma sonrast yontemlerin denge

elde edilen

performanslar1 karsilastirilacaktir. Buna gore
GBM’nin genel olarak denge performanslari
acisindan MLR’ye gore daha basarili sonuglar
gosterecegi ve farkli senaryolar altinda
yontemlerin  tedavi etkinligini  farkli
belirleyecegi  hipotez  edilmektedir. Bu
hipotezleri test edebilmek i¢in farkli veri
senaryolar1 altinda veri tiiretilecek, GBM ve
MLR ile propensity skorlari elde edilerek
agirliklandirma  yapilacak, agirliklandirma
sonrast denge degerleri ve tedavi etkinlikleri

karsilagtirilacaktir.
Nedensel Cikarim

Iki ya da daha fazla degiskenin (olayin)
birbirini  etkilemesi sonucu degiskenler
(olaylar) arast iliskiden ve dolayisiyla
etkileyen ve etkilenen degiskenler olarak
adlandirilan kavramlar ortaya ¢ikmaktadir. Bu
kavramlar  deneysel bilim gercevesinde
olaylarin ya da bireylerin  gozlenebilir
ozelliklerinin tanimlanmasini, olaylar
arasindaki iligkilerin tanimlanmasini ve daha
onemlisi olaylar arasindaki nedensel iliskilerin
gerektirmektedir (7,8).
Degiskenler arasindaki gozlenebilir baglanti

tanimlanmasini

olarak tanimlanabilen iligki i¢in g6z Oniinde
bulundurulmas: gereken nokta, bu iligkiyle
birlikte nedenselligin var olmasidir. Bir
degiskenin baska bir degisken ya da
degiskenler tarafindan etkileniyor olmasi,
degiskenler arasindaki nedenselligin  bir
gostergesi olmayabilir. Dolayisiyla mutlak bir
iligkiden ¢ok, bu iliskinin ilgili alan igerisinde
mantiksal yoruma sahip bir neden-sonug
iliskisi icermesi gereklidir (9). Ornegin
planlanan bir ¢aligma c¢ergevesinde cebinde
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cakmak bulunan kisilerin akciger kanseri
olmasi ile sonuglanan bir etkiye sahip oldugu
gibi iliski bulunabilir. Burada diistiniilmesi
gereken bilgi, cakmagin varligir ile akciger
kanseri olmasi arasinda nedensel olmayan
iligkiden ¢ok c¢akmak tasiyan Kkisilerin bir
sigara icicisi oldugu ve bu durumun akciger
kanseri riskini artirdigi neden-sonug iligkisidir.
Bu oOrnekten de goriildiigii gibi sonuca etki
eden bir neden olmasi ve nedenin sonugtan
once olmas1 gerekmektedir (10).

Nedenselligin =~ oldugu  yerde, sonug
tizerindeki nedensel etkilerin kestirilmesinde
karsiolgusallik (counterfactual) kavrami ortaya
cikmaktadir. Karsiolgusallik calisma
gruplarindaki bireylerin verilen herbir tedavi
icin potansiyel bir yanita sahip olacag ideal
durumunu  igermektedir. Ornegin  tedavi
almayan (Ornegin sigara icen) bir birey i¢in
gozlenebilir yanit degisken (bebegin dogum

agirhig) Y oldugu diisiiniilsiin. Sayet aymn
birey tedaviyi almis (sigara igmeyen) olsaydi

yanit degiskenin Yy oldugu diisiiniiliirse, Y
yanit degiskeni bu birey i¢in karsiolgusaldir
denir. Buradaki problem bireyin asil tedaviyi
aldigr durumda gozlenebilir bir potansiyel
yanita sahip olmasi ve aksi durumda kayip veri
nedensel
¢ikariminin temel sorunu (Rubin’s
fundamental problem of causal inference)
denmektedir (11,12). Bu problemin ¢6ziimii
icin potansiyel yanitlar {lizerinden kestirimde

icermesidir.  Buna;  Rubin’in

bulunacak olan tedavi etkileri kullanilmaktadir
(13).

Tedavi Etkisi

Tedavi etkisi, ilgilenilen bagimli degisken
ya da yamit degisken (6rnegin, sistolik kan
basinci) iizerindeki tedavi kolunun (ilag alma)
etkisi olarak tamimlanabilir. Alan yazinda
tedavi degiskeni genel olarak ikili olarak
calisilmaktadir (14). Bu calismada ise tedavi
degiskeni ii¢ kategorili olarak ele alinmaktadir.
Gruplardaki her bir birey i¢in bu tedavileri alip
almama durumuna gore potansiyel sonuglar
ortaya ¢ikacaktir. Gruplardaki her bir birey i¢in

Demir et al.

potansiyel yanitlar Y(m).k =123 gjarak
diistiniildiigiinde bir birey i¢in aldig1 asil tedavi

¥(m,) iken ayn bireye iliskin karsiolgusallar

Y(m,) ve Y(m3) olacaktir. Dolayisiyla
Y(m,),¥(m,),¥(m;) yanitlart ayni birey
icin potansiyel yanitlar olacaktir. Birey i¢in
nedensel etkiyi ortaya koymak icin tedavi
kollarima karsilik gelen potansiyel yanitlar
arasindaki farkin bulunmasi gereklidir. Burada
bir birey karsilagtirilacak olan tiim tedavi
kollarinda  gdzlemlenemediginden  dolay1
bireylere iligkin nedensel etki
kestirilemeyecektir. Bu etkileri kestirmek i¢in
ortalama tedavi etkisi (OTE) kestiricisi
kullanilmaktadir (13,15).

Ortalama Tedavi Etkisi (OTE)

ikili durumda tedavi ve kontrol grubu icin
gruplar arasindaki yanit iizerinden elde edilen
ortalama farktir. Yani popiilasyondan rasgele
secilen bir birey icin beklenen kazang da
denilebilmektedir (6).

E(F[1,0) =E(Y[1]-¥[o]) (21)

tedavi i¢in dastntldiginde K(K—-1)/2

tane OTE bulunacaktir. Calisma (¢ tedavi

3(3-1) —3
grubu icin disdndldiginde 2 tane
OTE vardir.

Bunlar;
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E(F[my,m,] = E(Y[m,] - Y[m,]) = E(Y[m,]) — E(Y[m,]) = ptpp, — 4,0 (22)

E(F[my,m;] = E(Y[m,] - Y[m;]) = E(Y[m,]) - E(¥[m;]) = n,,,, — 1, (23)

E(Flmjms] = E(Y[m,] —Y[m;]) = E(Y[m,]) — E(Y[m3]) = pp, — 1, (24)

Esitliklerde;

My, k= 1,2,3: Tedayi gruplarini

F: Tedaviler arasi fark
Y[m,]: lgili tedavi grubundaki yanit ve

Py flgili tedavi grubundaki ilgili
degisken icin ortalamay1 temsil etmektedir.

Propensity Skoru

Tedavi etkinligini incelemek i¢in propensity
skorununun kullanimi, ilk olarak Rosenbaum
ve Rubin tarafindan Onerilmektedir (11).
Propensity skoruna dayanan bu yontemler son
yillarda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Her bir tedavi grubundaki bireyin propensity
skorunun ve kontrol grubundaki benzer skorla
eslestirilmesi iizerinden yapilan eslestirme,
tim  Orneklemde hesaplanan  propensity
skorlarinin bestebirlikleri hesaplanarak olusan
tabakalar {izerinden yapilan tabakalama, yine
elde edilen propensity skorunun sonug
modelde  bir ortak  degisken olarak
kullanilmasiyla yapilan regresyon diizeltmesi
ve iizerinde durulacak agirliklandirma yaparak
tedavi etkinlikleri bulunmaktadir (6,16).

Rasgelelestirmenin ~ miimkiin ~ olmadig1
durumda kullanilabilecek olan model-tabanli
bir regresyon ¢oziimlemesine gore propensity
skor yontemlerinin avantajlar1 vardir. Tek bir
skor yardimiyla tim degiskenler
Ozetlenebilmektedir. Klasik bir regresyon
tabanli analizde modele ilave edilecek
degisken sayisinda kisithlik vardir. (17,18).

Regresyon c¢oziimlemesinde yanit degiskene
iligkin ortalama modellenirken propensity skor
metotlarinda  bdyle bir durum yoktur.
Dolayisiyla model  belirlemede  yanlilik
yasanmamaktadir. Regresyon tabanli  bir
modelin ileriye doniik kestirim yapmast
miimkiin iken propensity skor ydntemleri
gozlenen veri tlizerinden bunu yapar yani
ileriye doniik bir kestirimi yoktur (6,19).

Bir dengeleme skoru olan propensity skoru;
gozlenen ortak degisken {izerinden bireyin

tedavi grubuna atanma olasihigidir. ™ tedavi
gruplar1 olmak iizere propensity skoru (3.1)
esitligiyle hesaplanir:

m;=e [x}) = Pr (T} = m|Xj) (3.1)

Esitlik (3.1)'de, i

degiskene iligkin vektorii ifade etmektedir.

, C tane gozlenen ortak

Propensity  skoru  gozlenen X; ortak
degiskenlerinin tedavi kollarinda  benzer
dagilim gostermesine yardimei olmaktadir (4).

OTE kestirimlerinin elde edilebilmesi i¢in
gozlenen veri igin aynn Dbir gdsterim

kullamlacaktir, / = L:2s ™ olmak iizere J-

birey i¢in gozlenen tedavi durumu T; ile

mefl, ..

gosterilsin. -, K} tedavi gruplarim

gdstermek iizere / bireyi gergekte ™™ tedavisini
aliyorsa T; = m, seklinde gosterilecektir. Y

ayn1 sekilde asil tedaviyi alan J- bireyi
gostermektedir. Burada dikkat edilmesi
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gereken her bir bireyin K potansiyel sonucu
vardir. Herbir birey igin K tedaviden sadece
biri gozlenebilir yanita sahiptir (13') ve diger

tedaviler altinda go6zlenmis olsalardi ortaya
cikacak yanit degiskenler karsiolgusallar adim

alacaktir. Daha genel olarak I birey icin

T; =m ise Y; = Yi[m,] yanitini
gostermektedir. Popiilasyondaki ortak
degiskenlerin  gdsterimi  i¢in  ise X;
kullanilacaktir (6).

Propensity Skoru ile Agirhklandirma

Propensity skorunu kullanarak verideki
dengesizligi azaltmanin ydntemleri arasinda
propensity skoru eslestirme, tabakalama, ortak
degisken diizeltmesi ve propensity skoru ile
agirliklandirma yontemleri kullanilmaktadir.
Alan yazinda ozellikle propensity skoru ile
agirliklandirmanin -~ kullanimi konusunda
eksikliklerden dolayr bu yontem iizerinde
durulacaktir. Alanyazinda propensity skor
agirliklandirma, ters olasilikli agirliklandirma
ya da ters olasilikli tedavi agirliklandirma
olarak da adlandirilan bu yontemin tabakalama
ya da eslestirmede oldugu gibi benzer
propensity skorlar1 tizerinden herhangi bir alt
gruptaki bireyleri karsilagtirmaya c¢aligmaz.
Kestirilen propensity skorlarin1  bireyleri
agirliklandirmak i¢in kullanmaktadir. Bunu
yaparken ise tedavi kollarindaki ortak
degiskenlerin dengelendigi yapay ya da yalanci
bir popiilasyon olusturmaktadir. Alan ¢aligmasi
analizlerinde oldugu gibi agirliklar kullanarak,
kimi gbzlemlere daha az, kimisine daha fazla
agirlik vererek tedavi etkisini dlger. Propensity
skor degerleri 6zellikle ¢ok kiigiik oldugunda,
bu  degerlerin  ¢arpmaya  gbre  tersi
kullanilacagindan biiyiik agirliklarin
bulunmasina neden olmaktadir. Bunun
iistesinden gelmek icin ise agirliklar icin agirt
degerlerden arindirilmis bir veri seti ile
calisilmast Onerilse de, bu durum tedavi
etkilerinin  kestiriminde  yanliliga neden
olabilmektedir (4,20,21).

Demir et al.

OTE kestirimlerinde her bir ortak degisken
icin propensity skorlar1 kullanilarak elde
edilecek agirliklar yardimiyla yeni ortalamalar
kestirilmektedir.

K tedavi kolunun oldugu bir ¢aligma
diizeninde OTE icin kestirim yapildiginda,

burada & = 3 alindiginda Esitlik 2.2, 2.3 ve
2.4°te verildigi gibi (Fms — Fmg Hm, = Fmg |
Fm, = Hmg) 3(3-1)/2=3 kestirim
yapilabilmektedir. /- bireyin X ortak
degiskenleri i¢in ™  tedavisine atanma
olasihigii Py, (%) propensity  skorunu

gostersin.

P, (X;) = Pr(T, = m, |X;)  (32)

ve tedavi grubundaki bireylerin agirliklari,

1 (3.3)

W[mk] = pmk [X})

7

olmak iizere agirliklandirilmis ortalama,

. ;'E: 1715 [mk]iﬁ“ﬁ'[mk] (3.4)

Tk ?:1 T}[mk]“ﬁ'[mk]

olarak verilmektedir. Burada 7™l j.

bireyin aldig1 tedavi grubu, Y J. bireye iliskin
yanit degisken degeridir. Kontrol grubu olarak
almacak tedavi grubu disindaki grup igin
kullanilacak agirlik

1 4 (35)

W[mk] = 1 — Pmk [:X}) ir.

i
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Agirliklandirma sonrasinda yapay olarak
olusturulan orneklem gruplarinin
biiyiikliiklerini, agirhiklan kullanarak
hesaplamak miimkiindiir.

[E_:l =1 _;l mk] ) (3.6)

N TiImyw,

ESS,,

k gruba iligkin o6rek biiylikligi Esitlik
3.8’deki gibi hesaplanabilir.

Varsayimlar
Kosullu bagimsizhik varsayimi

Bilinmeyen ya da Olgiilemeyen etki
karigtiricinin  olmadigi anlamini1 tasiyan bu
varsayimda, ortak degisken vektorii igin
potansiyel tedavi  yanitlarinin, atama
yonteminden bagimsiz  olmasi  anlamina
gelmektedir.  Kosullu bagimsizliga iliskin

baginti Esitlik 3.9°da verilmektedir. & tedavi
kolu i¢in diigiiniildiigiinde;
¥,

T, !

Vi, oes ¥, LT[ ]| X (39)
Pozitiflik varsayimi

Eslestirme ya da ortiisme olarak da bilinen
bu varsayim da her bir tedaviyi alan bireylerin
olasilik degerlerinin pozitif olmas1 gerektigini
ifade eder (Esitlik 3.10).

0<pr(l;=m|x) <1 (3.10)

Tedavi gruplarindan elde edilen propensity
skorlarina iligkin dagilimin tedavi gruplarina
yakin olmasi ya da oOrtiismesi pozitiflik
varsayiminin saglandigini gostermektedir.

Propensity Skor Kestirim Yontemleri

Propensity skoru, kiimeleme, lojistik,
ayirma analizi gibi klasik istatistiksel
yontemlerle elde edildigi gibi genellestirilmis
boosted, CART (Classification and regression
trees, karar agaclari) gibi makine Ogrenim

Demir et al.

algoritmalariyla da elde edilebilmektedir.
Burada iki yontem genellestirilmis boosted ve
cok kategorili lojistik regresyon yontemleri
kullanilacaktir.

Benzetim Calismasi1 Tasarimi

Analizler, R 3.2.0 programi (22) ile yapildi.
GBM icin “Twang", Cok kategorili Lojistik
regresyon icin “nnet” paketleri kullanildi
(23,24). Veri setlerini benzetim yardimiyla
tiretibilmek i¢cin R  programlama dili
kullanildi. Benzetim c¢alismasinda bilgisayar
islemci ¢ekirdeklerinden yararlanmak igin
paralel hesaplamaya yardimci olmasi igin
ayrica bazi paketleri ¢aligtirmak igin gerekli
“doSNOW”,  “car”, “foreach”, “digest”,
“survey”, “foreign”, “ggplot2”, “reshape2” R
paketlerinden  yararlanildi  (25-31). Yedi

senaryo altinda tiiretilen veri setlerinde GBM

2 (13

ve ¢ok kategorili lojistik  regresyon
yontemlerinin ters olasilikli agirliklandirma
yardimiyla karsilagtirmasinda 1000 tekrarlt
Monte Carlo simiilasyon yontemi kullanildi.
Herbir senaryo i¢in n=500, 1000, 2000
orneklem biiyiikligline sahip veri setleri
tiiretildi. Karsilastirmalarda parametre
kestirimleri, mutlak standartlastirilmis yanlilik
ve Kolmogorov Smirnov testi dlgitleri
kullanildi. Senaryolar Ek 2’de verilmektedir.

Benzetim Algoritmalar:

Propensity skor modellerini olustururken,
karesel ve etkilesim terimlerinin dikkate
almma durumuna gore, dogrusalligin ve
toplamsalligin  farklilagtigit yedi senaryoda
genellestirilmis boosted ve ¢ok kategorili
lojistik regresyon modellerinin performanslari
degerlendirilmistir. Bu modeller ile kestirim
yapilirken ters agirhiklandirma  yontemi
kullanilmaktadir.

Benzetim ¢aligmasi igin veri yapisi,
Setoguchi (2008) vd’nin gercek bir veri
setinden elde ettigi yap1 kullanilmaktadir. Bu
calismada farklilik olarak tedavi degiskeni ii¢
kategori olarak alinmaktadir. Veri yapis1 Sekil
4.1°deki gibi olacaktir.
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A7
Sekil 4.1. Benzetim verisi i¢in degisken yapist
Sekil 4.1’de tedavi ve yamit degisken

iizerinde etkisi dnemli olan degiskenler ok ile
gosterilmektedir. Sekil 4.1°de,

T: iic kategorili tedavi (etken, asil bagimsiz
degisken),

¥ yanit degisken,

Xy —Xsthem etkeni hem de sonucu

etkileyen ortak degiskenler,

Xz — X5: sadece etkenle iligkili kestiriciler,

Xg — X107 sadece yanit degiskenle iligkili
kestiriciler,

Xiy}{E;XErxﬁ.pr’xg‘: iki
degiskenler,

kategorili

Y, X5, X X7 Xyot giirekli degiskenlerdir.

Ilk olarak standart normal dagilim

kullanilarak %1, %2, X X7, Xq9 degiskenleri
Xy kullanilarak

tiiretilecektir. degiskeni

arasindaki korelasyon 0,2 olacak sekilde Xg
degiskeni elde edilecektir. Korelasyon 0,2

olacak sekilde X3 yardimiyla Xy degiskeni
elde edilecektir. Korelasyon 0,9 olacak sekilde

X, yardimiyla Xy degiskeni elde edilecektir.
Son olarak korelasyon 0,9 olacak sekilde Xy

yardimiyla X5 degiskeni elde edilecektir.
X X, X, X, X, X

hale doniistirmek igin herbir degiskenin
gozlemleri ilgili degiskenin ortalamasi ile

% degiskenlerini dikotom

karsilastirilacak ve ilgili degiskenin gozlemi

K10

Demir et al.

degisken ortalamasindan biiyiik ise o gézleme
1 degilse 0 atanarak degisken ikili yapiya
dontstiriilecektir.

Coklu tedavi T degiskeni %: nin bir
fonksiyonu olarak ¢ok kategorili lojistik model
kullanilarak modellenecektir. Bu fonksiyonun
esitligi (gercek propensity skorlar1) asagida
verilen yedi senaryo altinda elde edilecektir.
Senaryolara iliskin kullanilan katsayilar ve
Esitlikler Ek 2 ve Ek 3°de verilmektedir.

Senaryolar

1. Sadece ana etkilerin oldugu toplamsallik
ve dogrusalligin oldugu model

2. Bir Kkaresel terimin oldugu model (hafif
dogrusal olmayan model)

3. Ug karesel terimin oldugu model (1liml1
dogrusal olmayan model)

4. Ug tane iki yonlii etkilesim terimli hafif
toplamsal olmayan model

5. Dort tane iki yonlii etkilesim terimli ve
bir karesel terimin oldugu hafif toplamsal

ve dogrusal olmayan model

6. 10 tane iki yonlii etkilesim terimli 1liml
toplamsal olmayan model

7. 10 tane iki yonlii etkilesim terimli ve ii¢
tane iki yonlii etkilesim terimli 1limli toplamsal
ve dogrusal olmayan modeldir.

¥

fonksiyonu olarak modellenecektir.

Tve Xi nin bir
Yanit
degiskene iliskin kullanilan modeller ve
katsayilar Ek 2 ve Ek 3’de verilmektedir.

yanit degiskeni ise

Ortak Degisken ve Tedavi Degiskeni
Tiiretimi
Ilk olarak

kullanilarak %1:%3: X0 X7, K19 degiskenleri
Xy

standart normal dagilim

tiretilecektir. degiskeni  kullanilarak

arasindaki korelasyon 0.2 olacak sekilde X
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degiskeni elde edilecektir. Korelasyon 0.2

olacak sekilde X3 yardimiyla Xg degiskeni
elde edilecektir. Korelasyon 0.9 olacak sekilde
X, yardimiyla X degiskeni elde edilecektir.
Son olarak korelasyon 0.9 olacak sekilde Xy
yardimiyla Xy degiskeni elde edilecektir.
X1,X3 X, Ko X, X5 degiskenlerini dikotom
hale dontistirmek i¢in herbir degiskenin
gozlemleri ilgili degiskenin ortalamas1 ile
karsilastirilacak ve ilgili degiskenin goézlemi
degisken ortalamasindan biiyiik ise o gbzleme
1 degilse 0 atanarak degisken ikili yapiya
dontistiriilecektir.

Demir et al.

Coklu tedavi T degiskeni X: nin bir
fonksiyonu olarak multinomial lojistik model
kullanilarak modellenecektir. Bu fonksiyonun
esitligi (gercek propensity skorlari) Ek 3°de
verilen yedi senaryo altinda elde edilecektir.

Yanit Degisken Tiiretimi

¥ yanit degiskeni ise Tve X nin bir
fonksiyonu olarak modellenecektir. Esitlik
4.1°deki  kullanilan  katsayilar Ek 3°de
verilmektedir.

Y=a,+a,X, +a,X; +o; X3+ a, X, +aX; +a,Xq+ ;X +T1](4'1)

Veri Setlerinin Tiiretimi

1000 tekrarl 7 farkli senaryo olusturularak
n=500, 1000, 2000 orneklem biiyiikliigiine
sahip veriler tiiretilecektir. Senaryolar Ek 2°de
verilmektedir.

Performans Olgiileri

GBM ve MLR’den elde edilen propensity
kullanilarak bireyler
agirliklandirildiktan  sonra her bir ortak
degisken icin agirliklandirmadan onceki ve

skorlar1

sonraki degerleri iizerinden hesaplanacak iki
performans Ol¢iisii ya da metrik vardir. Bunlar
standartlagtirilmig  yanlilik ve Kolmogorov
Smirnov istatistigidir.

Standartlastirilmis yanhlhik

Bireylerin agirliklandirilmasindan  6nceki
tedavi ve kontrol olarak secilen gruplar
arasindaki mutlak fark ile agirliklandirdiktan
sonraki tedavi ve kontrol olarak secilen gruplar
arasindaki mutlak farkin degisimi incelenir.
Mutlak farkin azalmasi1 gruplarin benzer
oldugunu ve dengenin saglandigim
gostermektedir. OTE i¢in tedavi ve kontrol
grubu i¢in  agirliklandirilmis  ortalamalar

arasindaki farkin ortak standart sapmaya
boliinmesi ile elde edilir. OTE igin
standartlastirilmis  yanlilikliga iliskin  ¢oklu
tedavi i¢in genellestirme Esitlik 4.2°deki
gibidir.

OTE igin mutlak standartlastirilmig yanlilik

(MSB), € = L2, ., € ortak degisken sayisini
ifade etmek tizere

3

MSB., =|X_. —X .
" dir.

"lf )
G?‘J‘lk CTH CT
(3 F

Esitlikte;
ka: c. ortak degisken igin k tedavisini
alanlar i¢in ortalama,
mp’ ¢ ortak degisken i¢in popiilasyona
iligkin ortalama,

Temy® ¢, ortak degisken i¢in popiilasyona
iligkin standart sapmadir.

X oy, tedavi grubu olarak alindiginda

Esitlik 3.5’in gdsterim olarak farkli bir yazinm
ile ilgili ortak degisken i¢in agirlikli ortalama
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— . ?:1 T; [mk]fc_;f“{;f[mk: < (43)
e =1 Ti[my Jw;[my ] dir.
Standartlastirilmis yanlilik degerleri
dengeyi degerlendirmek icin kullanilmaktadir.
Genel olarak, 0,20’den daha  diisiik
standartlastirilmis  ortalama farklar kiigiik

olarak diisiiniiliir, 0,40 orta seviye, 0,60 biiylik
olarak distiniilmektedir (32).

Benzetim g¢aligmasinda her bir yontemde,
1000  farkli setinden elde edilen
standartlastirilmig yanlilik degerlerinin
ortalamalar1 alinmaktadir.

veri

Kolmogorov Smirnov Istatistigi

Demir et al.

Kolmogorov Smirnov (KS) istatistigi tedavi
kollarindaki 6rneklemlerin agirliklandirilmig
deneysel dagilim fonksiyonlarina
dayanmaktadir. Bu test tedavi kollar1 arasinda
ortak degiskenlere iliskin dagilimin Ortiistip
ortiismedigini belirlemeye yardimci1 olmaktadir
(33). Ayrica tim dagilimu
miimkiindiir.

karsilagtirmak

€ ortak degisken ve ™1 tedavi ve ™z
kontrol olarak diisiiniildiigiinde

1, X,=x (45)
— Je
X, = x} - {ﬂ’ X, >x

icin olasilik yogunluk fonksiyonu

o wi[m I, [m J1(X;, < x)  (46)

FF; ?‘J"I.;{ [x:] =

T

=1 Wj [mk]ﬂ' [y ]

olarak tanimlanmaktadir. Ayn1 ortak degisken
icin Kolmogorov Smirnov istatistigi

‘dir.  (4.7)

KS, = sup|YF,, (x) -YF,, (x)
X

Esitlik 4.7°de gosterildigi gibi tedavi kollar
arasindaki en biiyiik fark degeri Kolmogorov
Smirnov istatistigini vermektedir. KS istatistigi
ile denge degerlendirmesinde biiyiik
orneklemlerde 0,10’dan biiyiik KS istatistiginin
dengenin bozuldugunu goéstermektedir. Her bir
yontemde, 1000 farkli veri setinden elde edilen
KS degerlerinin ortalamalar1 alinmaktadir.

Bulgular

Calismada her bir senaryo altinda n=500,
1000 ve 2000 orneklem biiyiikliigline sahip her

biri i¢in 1000 farkli veri seti tiiretilmektedir.
Senaryolardan elde edilen gercek propensity skor
degerleri tedavi degiskenin tiliretimi  igin
kullanilmaktadir. Ozet denge degerleri icin tedavi
kollarindaki 6rneklem biiytikliikleri, 1000 farkl
veri setinden elde edilen herbir tedavi grubundaki

orneklemlerin kendi gruplarindaki 6rneklem
biiyiikliiklerinin ortalamalari almarak
bulunmaktadir. Ayn1 sekilde diger Ozet

istatistikler i¢in de 1000 farkli veri setinden elde
edilen degerlerin ortalamalari kullanilmaktadir.

Benzetim calismasinda, belirlenen senaryolar
altinda olusturulan modellerden propensity skor
kestirim ydntemlerinden GBM ve MLR ile
propensity skorlarii kestirip, propensity skor
agirliklandirma yontemi yardimiyla agirliklarin
elde edilmektedir. Elde edilen
yardimiyla ortak degiskenlere

agirhiklar
iligkin denge
metrikleri degerlendirilmektedir.
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sl s2 s3 s4 s5 s6 s7
------ Agirliksiz Agirliksiz = = MLR OTE emm= MLR OTE GBM OTE GBM OTE
Sekil 3. n=2000 6rneklem i¢in 7 senaryo altinda MLR ve GBM denge metrikleri
Senaryolar kompleks hale geldikce genel belirlenmesi {iizerine durulmaktadir. Tedavi

olarak GBM’nin MLR’den daha iyi sonuglar
ortaya koymaktadir. Ana etkilerin oldugu
modelde ise MLR’nin daha iyi sonuglar ortaya
cikardig1 goriilmektedir. Kompleks modeller
icin esnek bir kestirim yapan GBM ydntemi
MLR’den daha basarilidir. Orneklem sayisi
arttikca GBM ve MLR yontemlerinden elde
edilen metriklerdeki Ol¢im degerleri daha da
diismektedir. Bu da 6rneklem sayisindaki artiga
olarak daha iyi performans ortaya
koymaktadir.

bagh

Sonug¢

Aragtiricilar  tedavi etkilerini belirlerken,
maliyet ve etik nedenlerden ya da geleneksel
istatistiksel kisithiliklarindan
dolay1 gereksinim
duyabilirler. Bu calismada, gozlemsel ya da
yart deneysel calismalarda gruplar arasindaki

yontemlerin
alternatif ~ yontemlere

farklilig1 en aza indirmek ya da gidermek i¢in
propensity skor agirliklandirma yardimyla
genellestirilmis  boosted model ¢ok
kategorili lojistik regresyon yonteminin tedavi
performanslarinin

veE

etkinligini  belirlemedeki

degiskeninin iki kategorili oldugu durumda
propensity skor agirliklandirmasinda yapay
zeka algoritmalarinin, lojistik regresyondan
yanliligin  azaltilmasi ag¢isindan daha 1iyi
sonuglar verdigi ¢aligmalar bulunmaktadir (5).
Tipta ¢esitli nedenlerle calisma diizenlerinin
saglikli olarak belirlenememesi ihtimalini de

gdz Oniinde bulundurarak caligmalardaki
yanliliklarnt gidermek biiyilk Onem arz
etmektedir. Bu baglamda propensity skor

agirliklandirma yontemiyle bireysel nedenlerle
grup farkliliklarini en aza indirip, tedavi
etkinligini belirlemek uygulamada siklikla
kullanilabilecek  bir olabilir.
Dolayisiyla klasik istatistiksel yontemlerdeki
kisithiliklar nedeniyle yapilamayan analizler,

yontem

propensity skor agirliklandirma ile yapilabilir
(17,18). Her ne kadar gozlemsel galigmalarda
bireysel farkliliklar1 dikkate alarak tedavi
kollarindaki farkliligi en aza indirerek tedavi
etkinligi degerlendirmesinde dnerilse de Olmos
ve ark. bu yontemin kontrollii ¢aligmalarda da
benzer sonuglar trettigi de gosterilmektedir.
Ayrica dagilimda asir1 degerler oldugunda
ozellikle MLR’den elde edilen agirliklar tedavi
etki kestiriminde sorun ortaya
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cikarabilmektedir. Bu da agirliklandirmanin
sirliligini ortaya koymaktadir (34).

Klasik istatistiksel bir metot olan MLR ile
birlikte, CART, pruned CART, bagged CART,
random forest, boosted CART gibi yapay zeka
algoritmalarinin kullanildig1 yontemler
kullanilarak  propensity skor kestirimleri
iizerinden performans Ol¢limleri yapilabilir.
Daha sonrasinda tedavi etkinligi
degerlendirilebilir. Kurulan modeller karmasik
hale geldikce, GBM’nin MLR’den daha
basarili oldugundan, GBM’yi tercih etmek
daha dogru olacaktir (15). Tedavi degiskeni
icin ikiden fazla kategori i¢in bu analiz
yapilabildigi gibi ortak degiskenlerin de ikiden
fazla kategorili olan ortak degisken alinarak bu
yontemin  nasil  performans  gdsterdigi
belirlenebilir. Eksikligi goriilen ve tedavi
gruplar arasindaki farkliligi gidermeye c¢alisan
propensity skoru ile agirliklandirma yontemi,
genis bir uygulama alam1 bulacaktir. R, SAS,
Stata 13 ve sonrasi programlar yardimiyla bu
analizi gergeklestirmek mimkiindiir.
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