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ETiK BEYANI
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ettigimi, tim bilgi, belge, degerlendirme ve sonuglar1 bilimsel etik ve ahlak kurallarina
uygun olarak sundugumu, tez ¢aligmasinda yararlandigim eserlerin tiimiine uygun atifta
bulunarak kaynak gosterdigimi, kullanilan verilerde herhangi bir degisiklik
yapmadigimi, bu tezde sundugum calismanin 6zgiin oldugunu bildirir, aksi bir durumda

aleyhime dogabilecek tiim hak kayiplarini kabullendigimi beyan ederim.
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OZET
COX REGRESYON MODELINDE KAYIP VERI PROBLEMI ICiN COZUM
ONERILERI

Tip, biyoloji, miithendislik ve ekonomi gibi bircok alanda kullanimi olan sagkalim
analizi, istenilen olayin ger¢eklesmesine kadar gegen zamanin modellenmesini saglar.
Sagkalim analizinin en Onemli 6zelligi veri setinde sansiirlii verilerin olmasidir.
Sanstirlii veri, arastirma sonlandirildiginda istenilen olaym ger¢eklesmedigi durumda
ortaya ¢cikmaktadir. Sagkalim analizinin en ¢ok kullanilan yontemi, sagkalim siiresini
etkileyen faktorleri belirleyen Cox regresyon analizidir. Cox regresyon analizinde de
diger istatistiksel yontemlerde oldugu gibi tim gozlem degerlerinin biliniyor olmasi
gerekir. Veri setinde ilgilenilen degiskenin bazi degerlerinin gozlenememesi kayip veri
olarak adlandirilir ve arastirmalar i¢in 6nemli bir problemdir. Bu ¢alismada amag, kayip
veri problemini gideren yontemlerin tanitilmasi ve farkli kayip veri mekanizmalarinda
performanslarinin degerlendirilerek farkli 6rnek genislikli ve kayip oranli veri setlerinde
karsilastirmaktir. Bu amacla oncelikle simiilasyon caligsmasi yaparak her bir kayip veri
mekanizmasi i¢in N=50, 100, 300 birimlik 6rnek genislikli veri setlerinde %5, %10,
%20 ve %30 kayip oranli veri setleri tliretilmistir. Farkli senaryolar i¢in elde edilen bu
veri setlerinin herbirinde kayip veri analiz yontemleri uygulanarak, Cox regresyon
analizi yapilmistir. Ayrica genellikle klinik ¢aligmalarda yaygin olarak kullanilan Cox
regresyon analizi, ekonomi alaninda uygulanmis ve gercek veri seti olarak issizlik verisi
kullanilarak kayip veri analiz yoOntemleri, Cox regresyon analizi {izerinden

karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sagkalim Analizi, Cox Regresyon Analizi, Kayip Veri Analizi
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ABSTRACT
THE SOLUTION PROPOSALS FOR MISSING DATA PROBLEMS IN COX
REGRESSION MODEL

Survival analysis, which is used in many areassuch as medicine, biology, engineering
and economics, allows modeling of the time until the desired event takes place. The
most important feature of survival analysis is the presence of censoreddata in the data
set. Censored data arises where the desired event does not ocur when the research is
terminated. The most commonly used method of survival analysis is Cox regression
analysis, which determines factors affecting survival time. In Cox regression analysis,
all observation values should be known as in other statistical methods. The fact that
some values of the variable of interest in the data set cannot be observed is called as
missing data and it is an important problem for researchers. The aim of this study is to
introduce the methods that solve the missing data problem and to evaluate the
performance of different missing data mechanisms and to compare them in data sets
with different sample size and missing rate. For this purpose, data sets with 5%, 10%,
20% and 30% missing rates and N = 50, 100, 300 units of sample size are derived for
each missing data mechanism. Thus, Cox regression analysis was performed by using
missing data analysis methods in each of these data sets for different scenarios. Cox
regression analysis, which is commonly used in clinical studies, has also been applied in
the field of economics. Missing data analysis methods were compared over Cox

regression analysis using unemployment data as real data set.

Keywords: Survival Analysis, Cox Regression Analysis, Missing Data Analysis
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1. GIRIS

Sagkalim analizi, tip, biyoloji, miihendislik, halk sagligi ve ekonomik c¢alisma
alanlarinin pek cogunda kullanim alanina sahiptir. Arastirmalarin ¢ogunda farkl
gruplarin arastirtlmasi s6z konusudur. Gruplardaki bireyler birbirleri ile benzer bircok
ozellige sahiptir. Bu 6zellikler, yas, cinsiyet gibi demografik degiskenler kandaki glikoz
diizeyleri, kan basinci gibi, fizyolojik degiskenler diyet, sigara icme durumu gibi
davranigsal degiskenler seklinde siralanabilir.

Sagkalim analizi ilk olarak 17. yiizyilda kullanilmaya baslamistir. Edmund Halley,
1687-1691 yillar1 arasinda ilk sagkalim tablosunu tasarlamistir. Ginimuizde demografi
ve aktiierya calismalarinda Halley’in tasarladigi sagkalim tablosu kullanilmakta olan
sagkalim tablolar1 ile ok benzerlik gostermektedir. Ikinci Diinya Savasi sirasinda 20.
Yiizyilda sagkalim siireleri {izerine arastirmalar hizlanmis ve Ozellikle askeri
techizatlarin glivenilirligi ile ilgili calismalar yapilmistir. Savas sonrasinda da 6zellikle
elektronik endiistrisi alaninda sagkalim analizlerinin 6nemi artmistir. Sagkalim
stirelerini etkiledigi diisliniilen bagimsiz degisken ya da ortak degiskenler belirlenmeye
calisilmigtir. Bu tiir verilerin modellenmesi i¢in sansiirlii verilerinde kullanildigi Cox
regresyon analizi kullanilmistir.

1972 yilinda sagkalim analizinde 6nemli adimlar atilmig, Cox tarafindan gelistirilen
regresyon modeli kullanilmaya baslanmistir. Daha sonra Kalbfleisch ve Prentice (1980)
tarafindan yapilan katkilarla bugiinkii 6nemini kazanmistir. Son yillarda Cox regresyon
modeli bagimsiz aciklayicit degiskenlerin yani sira zamana bagimli agiklayici
degiskenleri de igeren Cox regresyon modeli ile ilgili ¢alismalar yapilmistir.

Kayip veri sorunu istatistiksel analizlerde, onemli bir tartisma alanidir. Tartigmalarin
bazilari, standart istatistiksel yontemlerin kendisinden kaynaklanmaktadir. Veri
diizeninin bir matris seklinde oldugu diisiiniiliirse satirlar gozlemleri, siitunlar ise
degiskenleri temsil etmektedir. Bir g0zlemde bir degiskene yonelik degerin
bulunmamasi durumunda, 0 hiicre bos kalir ve kayip veri olusur. Sonucta kayip deger
iceren veri setinde yer alan bazi degiskenlere iligkin bilgilerin ya da gozlemlenen
degerlerin kayip oldugu anlamina gelmektedir (Little ve Rubin, 1987).

Kayip verinin olusma asamasi bireylerin sorulan soruya cevap vermekten kaginmasi

(Finch ve Margref, 2008), verilen siirenin yetersiz olmasi1 (Custer, Sharairi ve Swift,
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2012), dikkat dagmikligi ve uykusuzluk, gibi kisisel durumlar (Garson, 2015);
arastirmanin konusundan kaynakli yalnizca bazi maddelerin cevaplanmasi (Graham,
Hofer ve MacKinnon,1996; Sinharay, Stern ve Russell, 2001) veya bireyin dogru cevabi
bilmemesi (Finch ve Margref, 2008) gibi durumlarda arastirmacilar kayip verilerle
karsilasabilirler. Veri setinde kayip degerin varligi, istatistiksel analiz sonuglarini
etkileyerek ve hatali sonuglara neden olabilir. Kayip verilerin neden olacagi problemler
kayip degerin miktarina, kayip degerin dagiliminin olusturdugu yapiya ve bu iki
durumun etkilesimine baglh olarak degisebilir.

Bilim insanlar1 uzun yillardir ¢alismasina ragmen kayip veri probleminin giderilmesi
konusunda en biiylik gelismeyi Demster, Laird ve Rubin tarafindan 1977 yilinda EM
algoritmasini gelistirmeleriyle ile elde etmislerdir. Ayrica 1987 yilinda Rubin tarafindan
bulunan Coklu Deger Atama yontemi ile kayip veri problemini gideren yontemler elde
edilmistir. Kayip verilerin veri setindeki dagilimlarina iliskin Little ve Rubin (1987)
tarafindan bir siniflama yapilmustir. Ug veri seti tanimlanmustir. Olusan yapilar, kayip
veri olma olasilig1 ile 6l¢iilen degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlamaktadir. Yapilar;
eger bir degiskende kayip veri olma olasiligi, degiskenin kendisine bagli olmayip veri
setindeki diger degiskenlere bagl ise bu tlr verilerdeki kayip veri olusumu rasgele
kayip (missing at random- MAR) olarak adlandirilir. Eger bir degiskendeki kayip veri
olma olasiligi ne degiskenin kendisine nede veri setinde yer alan diger degiskenlerle
iligkili olmadig1 durumlarda kayip veriler tamamen rasgele kayip (missing at completely
random, MCAR) olarak adlandirilir. MAR kayip veri yapilari rastlantisal olarak
adlandirilmasina ragmen bu yapilarda sistematik bir kayip veri mekanizmasi vardir
(Baraldi ve Enders, 2010). Son olarak, bir degiskende kayip veri olma olasiligi
degiskenin kendisine bagli ise bu kayip veriler rasgele olmayan kayip (missing not at
random- MNAR) olarak adlandirilir.

Bu calismada amag, kayip veri problemini gideren yontemlerin tanitilmasi ve farkl
kayip veri mekanizmalarinda performanslarinin degerlendirilerek farkli 6rnek genislikli
ve kayip oranli veri setlerinde karsilastirmaktir. Bu amacgla oncelikle simiilasyon
caligmasi1 yaparak her bir kayip veri mekanizmasi igin N=50, 100, 300 birimlik 6rnek
genislikli veri setlerinde %35, %10, %20 ve %30 kayip oranl veri setleri tiiretilmistir.
Farkli senaryolar i¢in elde edilen bu veri setlerinin her birinde kayip veri analiz
yontemleri uygulanarak Cox regresyon analizi yapilmistir. Ayrica genellikle klinik

caligmalarda yaygin olarak kullanilan Cox regresyon analizi, ekonomi alaninda



uygulanmis ve gergcek veri seti olarak igsizlik verisi kullanilarak kayip veri analiz
yontemleri, Cox regresyon analizi izerinden karsilagtirilmistir.

Bu tez c¢alismasi bes bolim ve kaynaklardan olusmaktadir. Calismanin ikinci
boliimiinde sagkalim analizinin temel tanimlari, fonksiyonlar ve iligkileri verilmistir.
Ayrica bu boliimde Cox regresyon modeli, modeldeki parametre tahmin yontemleri ve
Oonemlilik testleri verilmistir.

Uclincii boliimde yani materyal ve ydntemler kisminda kayip verinin tanimi, kayipligin
veri ile iligskisini veren kayip veri mekanizmasi ve kayip veri problemini gideren
yontemler agiklanmistir.

Calismanin dordiincii  bolimii olan bulgular ve tartisma kisminda kayip veri
mekanizmasi olan MAR, MCAR ve MNAR’nin her biri i¢in farkli 6rnek genislikli ve
farkli kayip oranli veri setleri tiiretilerek kayip veri problemini gideren yontemler
karsilagtirilmistir. Boylece yontemlerin hangi kayip veri mekanizmasinda, hangi 6rnek
genisliginde ve kayip oraninda daha iyi performansa sahip oldugu belirlenmistir.
Yontemlerin simiilasyon calismasi tizerinden karsilastirilmasinin yani sira gercek veri
seti uygulamast da yapilmistir. Ayrica genellikle klinik calismalarda yaygin olarak
kullanilan Cox regresyon analizi, gercek veri seti olarak igsizlik verisi kullanilarak Cox
regresyonun ekonomi alaninda ekonomi alanindaki kullanimi gosterilmistir.

Calismanin son bdliimiinde ise elde edilen tiim sonuclar tartisilarak gelecekteki

caligmalar i¢in Onerilerde bulunulmustur.



2.GENEL BIiLGILER

2.1. Sagkalim Analizi

Sagkalim analizi, istenilen olaylarin gerceklesmesine kadar gecen sagkalim zamaninin
modellenmesini saglayan bir analizdir. Tip alaninda bir hastaligin gelisme siireci,
tedaviye cevabi ve Oliim siklikla incelenmis olaylardir. Sagkalim analizi ekonomi,
sosyal yasam, zooloji, botanik gibi bir¢ok alanda da kullanilabilmektedir. Ornegin tip
alaninda kanserli hastalarin yagsam siiresini etkileyen faktorleri belirlemede ya da farkli
tedavi yontemleri uygulanmis hasta gruplari arasinda karsilastirma yapmada, ekonomi
alaninda bir sirketin daha ne kadar siire ayni sartlar altinda varligini siirdiirebilecegi
konularinda sagkalim analizi kullanilabilir. Ayrica arastirmalarda ilgilenilen olay
calisma alanma gore farklilik gosterilebilir. Tip alaninda 6liim, bebegin anne siitlinii
birakmasi, gebeligin sonlandirilmasi, miithendislik alaninda makinanin bozulmasi, bir

agrinin baslamasi, trafikte bir kazanin olmasi gibi de olabilir (Inceoglu, 2013).

Tip alaninda yapilan bir sagkalim analizinde, hastalarin sagkalim siireleri, demografik
ozellikleri, tedaviye cevabi veya oliimii, tedavi bilgisi, muayene verileri gibi daha pek
cok Ozellik sagkalim verisini olusturur. Genellikle sagkalim analizinde, sagkalma
olasiligi, dagilimlar1 ve belirlenen risk faktorleri hesaplanir ve gruplar arasinda
karsilastirma yapilir. Ayrica sagkalim analizinde sagkalim siirelerini etkileyen agiklayici

faktorler belirlenebilmektedir.

Sagkalim verilerinin analizinde klasik istatistiksel analiz yOntemleri yetersiz
kalmaktadir. Bunun en 6nemli nedeni, ¢ogu kez arastirmanin degerlendirilmesinin tim
hastalar 6lmeden veya ilgilenilen olay her bir birey i¢in ortaya ¢ikmadan yapilmasi
gerektigidir. Aksi durumda hangi tedavi yonteminin daha 1yi oldugunun ve hastaligi
etkileyen faktorlerin saptanmasinin uzun siire alabilecegidir. Diger bir neden ise,
hastalara uygulanan tedavilerin ayn1 zamanda baglamamasidir. Ciinkii hastalar sisteme
farkl1 zamanda girmis olabilir. Bu tip ¢alismalarda sagkalim analizi yontemleri daha

uygun sonuglar vermektedir (Cox, 1972).

2.1.1. Sanstirleme
Sagkalim analizinin en Onemli 6zelligi veri setinde sansiirlii verilerin olmasidir.
Sansiirlii veriler ise arastirma sonlandirildiginda istenilen olayin gergeklesmedigi

durumda ortaya cikar. Ornegin tip alaninda yapilan ¢aligmalarda bazi hastalar ¢alisma
4



sona erdiginde hala yasiyor olabilir. Trafik kazas1 ya da baska bir sebepten dlmiis veya
baska bir yere tagindig1 icin ¢alismadan ayrilmis olabilir. Bu tiir hastalar i¢in sagkalim

siiresi kesin olarak bilinemeyeceginden bu tiir gézlemlere sansiirlii denir.

i) 1. Tip Sanstrleme

Bu tip sansiirlemede sagkalim zamani en az g¢alisma siiresinin uzunlugu kadardir.
Ornegin farelerin beyin &liimii ile ilgili bir calismada sinirli maliyet ve kisitli zamandan
dolayr biitiin farelerin beyin Olimiiniin gerceklesmesi beklenemez. Beyin oOlimii

gerceklesmeyen fareler sansiirlii veriler olarak ele alinir.

Herbiri birbirinden bagimsiz F dagilim fonksiyonuna sahip Ty,T, ..Ty rasgele
degiskenleri ele alinsin. T; i.nci sagkalim zamanini ve C; onceden belirlenen sabit
sagkalim sansiir zamani ise T; nin C; ye gore buyik yada kicik olma durumuna gore
Y; rasgele degiskeni tamamlanmis olsun.

Y= {Cl- , T, > G (2.1)

Burada P{T > C} > 0 ve Y; = C;’dir ve Y’nin dagilim fonksiyonunun pozitiftir. Ayrica
tim C; ler birbirine esit ve sabittir (Terzi, 2003).

i) 2. Tip Sansurleme

Bu tip sansiirlemede arastirmaci belirledigi 6liim sayisina ulastiginda c¢aligmasini
sonlandirir ve yasayan gozlemleri sansiirlii olarak adlandirir. Calismada sansiirli

bireylerin sagkalim siiresi, en son 6len bireyin sagkalim siiresi olarak degerlendirilir.

Ty, Ty, ... Ty, rasgele degiskenlerinin sira istatistikleri Tqy < T(y < -+ < T(my0lsun. Bu
sansirlemede r <n olmak Uzere r-inci basarisizliktan sonra calisma sona erdirilir
Boylelikle ¢alismada T(qy < Ty < -+ < Ty gozlenmis olur. Fakat calisma tim
gbzlemler basarisiz olana kadar devam etmez ve calisma r-inci bireyin basarisiz

olmastyla durdurulur (Leung ve ark.,1997).



i) 3. Tip Sansiurleme

Cy,Cy,...,C, sansirleme zamanlan ve Y;,Y5,..., Y, degiskenleri birbirinden
bagimsiz olsun.
Yi = l’Illl’l(T1 , Ci )

1, T, <C;

2.2
0 , Ti >Ci ( )

81=I(TiSCi)={

Burada 8y,...,0, degerleri sansiirleme hakkinda bilgi vermektedir. Eger
=0 (T; >C;) ise veriler sansurld, =1 (T; <C;) oldugunda ise sansurleme yoktur.
Yani olumsuzluk (61iim) s6z konusudur (Terzi, 2003).

Pek cok arastirmada ¢alisma zamani sinirli olarak belirlenmektedir. Gozlenen bireyler
aragtirma siresine farkli zamanlarda dahil olabilmektedir. Gozlenen bireyler ¢alisma
sona erdiginde hala yasiyorsa sansiirliidiir. Sagkalim zamani ise ¢alismaya girdikleri
zamanla ¢alismanin sona erdigi zaman arasindaki farktir.

I. ve IL tip sansiirlii gozlemler tek basina sansiirlii gézlemler olarak adlandirilirken

ticiincii tip sansiirlii veriler kademeli veya sirali sansiirlii veri adini alirlar.
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Sekil 2.1.Sansiir Cesitleri

Soldan Sanstrleme

Soldan sansiirlii verilerde olay belli bir t zamanindan O6nce tamamlanmistir. C;
sansiirleme zamani T; bireyin sagkalim siiresi olmak izere; T;<C; olmasi durumunda bu

bireyin yas siiresinin soldan sansiirlenmis oldugu soylenir (Lawless, 2011).

0, T <
aiz{ 150 2.3)

Eger 0; = 0 (T; < C;) ise birey sansiirlenmis, 9; = 1 (T; > C;) ise ilgilenilen olay
gergeklesmistir. Ornegin AIDS hastaliginda HIV viriisii tasiyan bir hasta baslangic
testinde pozitif oldugu andan itibaren gozlem altina alinmasina ragmen, baslangicta
HIV virUsiiniin bulagsma zamani bilinemediginden sagkalim zamani soldan sansirli

denilmektedir.
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Sekil 2.2. Soldan sansurlu veri

Aralikli Sansiirleme

Aralikli sansiirlemesi, sansiirleme c¢esitlerinden genellestirilmis olanidir. Takip
gerektiren olaylarda aralikli sansiirleme genellikle kullanilmaktadir. Arastirilan
konunun incelenen olayin meydana gelme siiresi, ¢alismaya konu olan olayin meydana
gelme siiresi, bir aralikta ifade edilmesidir. Aralikli sansiirlemede ise olay t1 ve t2 gibi

iki zaman dilimi arasinda ger¢eklesmektedir.

Sagkalim siiresi (R;, L;] araliginda yer alir. Sagdan sansiirlemenin genellestirilmis
bicimi olarak ifade edilmesi durumunda sol sinir noktast 0, sag sinir noktasi ise L;
olarak alinir. Eger soldan sansiirlemenin genellestirilmis bigimi olarak ifade edilirse sol

sinir noktast L; sag smir noktasi ise (22) olarak ele alinir. Kisacasi aralik sansiirlemesi,

hem sagdan sansiirlemenin hemde soldan sansiirlemenin genellestirilmis seklidir

(Nelson, 1982).
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0 to L; Zaman

Sekil 2.3. Aralikli sansiirlii veri seti

2.1.2. Sagkalim Zaman Fonksiyonlar1

Sagkalim siiresi, bir aragtirmada ilgilenilen olayin gerg¢eklesmesi anina kadar gegen
zaman olarak ifade edilir. Sagkalim zamaninin dagilimi birbiri ile iliskili ¢
matematiksel fonksiyon ile tanimlanir. Bunlar sagkalim fonksiyonu, olasilik yogunluk

fonksiyonu, hazard fonksiyonudur.

2.1.2.1. Sagkalim Fonksiyonu

Bir bireyin sagkalim siiresi T ile gosterilsin. Sagkalim fonksiyonu S(t) olsun ve T

zamanindan daha uzun silirede hayatta kalma olasiligin1 gostersin.
St)=P(T>t),0<t< (2.4)

S(t) azalan bir fonksiyondur.

so={y *Z° 2.5)

, t=oo



Zamaninin sifir olmas1 durumunda tiim bireyler sag oldugu icin sagkalim olasilig: 1°dir.
Siire ilerledik¢e bireyin sagkalma olasilig1 diisecek ve sonsuza dogru gittikge bireyin

yasamasi miimkiin olamayacagindan sagkalma olasilig1 sifir olacaktir.

2.1.2.2. Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

T sagkalim stiresinin olasilik yogunluk fonksiyonu f(t) ile kiimiilatif dagilim fonksiyonu

ise F(t) ile gosterilir.

P(t<T<t+At)

£(6) = limy "2 26)

F(t) =1-S() (2.7)

2.1.2.3. Hazard Fonksiyonu

Hazard fonksiyonu, c¢ok kiiciik bir zaman araliginda basarisizlik oranin1 vermektedir.
Bir bireyin t zamanina kadar yasamasi kosulu altinda, At — 0 iken [t, t+At] araliginda
Olmesi olasiligina hazard fonksiyonu denir (Karasoy, 2008). Matematiksel olarak esitlik
(2.8) de verildigi gibidir.

P(t<T<(t+At)/T=t)

h(t) = limAt—>0 At

(2.8)

Hazard fonksiyonu, sagkalim fonksiyonu ve olasilik yogunluk fonksiyonu arasinda
esitlik (2.8) daki gibi bir iligski vardir. Hazard fonksiyonu ani basarisizlik riski, 6liim

orani glicii, sarth 6liim oran1 ve belirli yastaki basarisizlik oranidir.
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2.1.2.4. Fonksiyonlar Arasmdaki Iliski

Sagkalim fonksiyonu, olasilik yogunluk fonksiyonu ve hazard fonksiyonlarindan biri
biliniyor ise digerleri de bulunabilir. Bu fonksiyonlar aralarindaki iliskiye gore

yazilabilir (Lee, 1992)

h(t) = % (2.9)

Olasilik yogunluk fonksiyonu birikimli dagilim fonksiyonunun tiirevidir.

f®) =L —-8®] = —5'(t) (2.10)
Buna gore

{0
h(t) = — Ss(—; =— %log(S(t)) (2.11)

S(0)=1 olmas1 durumu kullanilarak 0’dan t’ye integral alinirsa,

— [ W) du =1og(S(®)) (2.12)
elde edilir.

Boylece birikimli hazard fonksiyonu,

H(t) = — (log(S(®) (2.13)

olarak bulunur.
S(t) = exp[—H(t)] = exp [— foth(u)du] (2.14)

£(®) = (D exp[~H(®)] (2.15)

Ornek: T sagkalim zamani A parametreli iistel dagilima uyuyorsa olasilik yogunluk

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir.

(e, t=>0,1>0
£(6) = { ; o (2.16)

Birikimli dagilim fonksiyonu,
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F(t) =1-5(t) (2.17)
F() = [, de™Mdt =1—e™ (2.18)
Sagkalim fonksiyonu,

S(t) =e ™M (2.19)

Hazard fonksiyonu,

h(t) = — % "y (2.20)

olarak bulunur.

2.2. Cox Regresyon Modeli

Sansiirlii verilerinde oldugu sagkalim analizinde bagimli degiskenle bagimsiz
degiskenler arasindaki sebep-sonug iliskisinin agiklanmasina yardimei olan regresyon
yontemine Cox regresyon denir. Yontem, basta tip olmak {lizere yaygin bicimde

kullanilmaktadir.

Bir arastirmada incelenen bagimli degisken, bir hastaliga yakalanan bireylerin 6liim
zamanlarina kadar gecen gozlem siireleri ise; bagimsiz degiskenler, bagimli degisken
tizerinde etki yaratan degiskenler olur. Sagkalim analiz yontemleri igerisinde Cox
Regresyon Yontemi sagkalim siiresini etkileyen faktorlerin ortaya konmasi agisindan
giiclii bir istatistiksel yontemdir. T1ip alaninda yapilan pek ¢ok hastalikta oldugu gibi bir
hastaligin varligi ya da yoklugu tek basina sagkalim ya da 6liim agisindan belirleyici
degildir. Hastaligin disinda bireylerin yasi, kilosu, hastalik tipi, ¢evresel faktorler ve

daha pek ¢ok 6zelligi sagkalim siiresini uzatabilir veya kisaltabilir.

Bircok faktorii birlikte degerlendirmede en ¢ok bilinen yontem coklu regresyon
analizidir. Ancak sagkalim analizi ¢alismalarinda sansiirlii veriler yer almaktadir. Coklu
regresyon modelleri, sonu¢ agisindan olgular arasinda zaman i¢inde olusan bu 6nemli
farki dikkate alarak degerlendirme yapma imkanina sahip degildir (Terzi ve ark.,2005).

Zaman ic¢indeki degisimi dikkate alan ve sansiirlii verilerle analiz yapmay1 kolaylastiran
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bir yonteme ihtiya¢c duyulmustur. Bu yontem Cox (1972) tarafindan onerilen Cox

regresyon modelidir. Cox Regresyon modeli (2.21) esitligi ile verilir.

h(t; x) = ho(t)exp(B'x) (2.21)

Burada h(t; x), hazard fonksiyonu x, px1 boyutlu bagimsiz degiskenler vektorii £'x, 1xp
boyutlu bilinmeyen regresyon katsayilari vektorii hgy(t), temel hazard fonksiyonudur.
Modelde yer alan h; (t), X’lerden bagimsiz, zamana bagli parametrik olmayan
tahminleri veren bir fonksiyondur.

Cox regresyonun en énemli varsayimi orantili hazard varsayimidir. Bu varsayima gore
herhangi iki bireyin hazard oran1 modelde zaman ekseni boyunca sabittir. Bu
varsayimdan dolayr Cox regresyon modeli orantili hazard modeli olarak da

bilinmektedir. Hazard fonksiyonunun temel hazard fonksiyonuna orani nispi risk olarak

adlandirilir.
_ h® _ P p
RR = ol exp{X;-, Bixi} (2.22)

Bu esitlikde exp{ZE;l Bixi} bagimsiz degiskenlerdeki artisa karsilik, nispi olarak risk
oranindaki yiizde degisimi belirtir. Yani risk oranindaki yiizde degisim, bagimsiz
degiskendeki bir birimlik artiga karsilik gelir. Esitlikte sag tarafta t olmadigindan, nispi
risk tiim zaman degerleri i¢in sabittir. Regresyon katsayilar1 sifir oldugunda nispi risk

bire esit olur. Burada RR nin her iki tarafinda logaritmasi alinirsa;

h
log [%] = Zf=1 BiXi = Bix1 + Boxz + -+ Bpxy (2.23)

elde edilir. Birikimli hazard fonksiyonu,

H(t; %) = f; ho(wexp[EP-, Bix;] du

p

= exp [Z BiX;

i=1

j;) tho (w)du
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=H,(t)exp[XF_, Bixi] (2.24)
ile verilir. Birikimli sagkalim fonksiyonu,

S(t; x)=exp[—Ho()exp(X Bix;)] (2.25)
=[S0 (6)] P Fiws fi) (2.26)

ile verilir. Sy (t) temel sagkalim fonksiyonudur. Sagkalim fonksiyonu ile temel sagkalim

fonksiyonu arasinda tistel bir iligki vardir. Olasilik yogunluk fonksiyonu esitlik;

f(t x) = ho@exr)(Z?:l ﬁixi)exP[—Ho(t)exP(Z?ﬂ ﬁixi)] (2.27)

dir.

2.2.1. Parametre Tahmini

En cok olabilirlik yontemi, parametre tahmininde en sik kullanilmakta olan yontemdir.
En cok olabilirlik yontemi olabilirlik fonksiyonunu en yiiksek yapan parametre
tahminlerini belirlemek i¢in kullanilir. Cox Regresyon modelinin parametre tahmininde
olabilirlik fonksiyonu yerine kismi olabilirlik fonksiyonu kullanilir. Kismi olabilirlik
kavrami, olasiliklarin sadece tamamlanmis olan birimler i¢in ele alinmasindan
kaynaklanmaktadir (Kleinbaum ve Klein, 1996).

Gozlemlenen n tane sag kalim zamani arasindan k tanesi kiiglikten biiyiige siralanmis
olarak t; < t, < --- < ti, 6lim sonucu olan verileri gostersin. t; zamaninda degerleri
tespit edilen x; agiklayict degisken vektorii belirlenmis olsun. Bir agiklayici degiskenin,
sagkalim zaman lizerine etkide bulunan tiim degiskenler dikkate alinarak belirlenecek

genel risk i¢indeki orani riskler orani bi¢ciminde belirlenir ve bu oran;

: _ exp(B'x;)
Riskler orant = ety X6, (2.28)

Kismi olabilirlik fonksiyonu;

D)
L) = =13 jer(ep exp(B'x)) (2.29)
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Logaritmik kismi olabilirlik fonksiyonu;

¢(B) = InL(B) = X1 B'xi — izt In[Ejercey ex£(B) = InL(B) p(B'x))] (2.30)

Yukaridaki esitlikte f katsayilarina gore tiirev alir. Olabilirlik fonksiyonunun birinci

tiirevi ile esitlik asagida verilen skor fonksiyonu elde edilir;

k  Zjerqt) exp(B'x))x;
=1 % jerce;) exp(B'x))

UB) =32 =Sk~ % (2.31)

Veride benzer siireli gozlemler oldugunda logaritmik kismi olabilirlik fonksiyonunun
maksimum yapilmasinda farkli yaklagimlar Onerilmistir. Bunlar Breslow (1974) ve
Efron (1975)’un 6nerdigi kismi olabilirlik fonksiyonlaridir. Birgok uygulamada Breslow
ve Efron yaklasimlarindan elde edilen parametre tahminleri arasinda oldukga kiiciik ve
onemsiz farkliliklar bulunmustur (Lee ve Wang, 2003). Bu nedenle ¢alismamizda

bunlar arasinda en yaygin bir yaklasim olan Breslow kullanildi.

Lp(B) = [1le, — =) (2.32)
[ZjeR(ti) exp(B xj)]

Burada d;, t;zamanindaki 6li gozlem sayisim1 R(t;), d;zamanindan 6nce risk altindaki
bireylerin sayisii gostermektedir. B *larin en ¢ok olabilirlik tahminleri § ile gésterilir.

Elde edilen tahminlerin anlamli olup olmadiklariin test edilmesi gerekmektedir.

2.2.2. Parametrelerin Onemlilik Testleri

Cox regresyon analizinde parametreler tahmin edildikten sonra ve parametrelerin

onemlilik testi igcin Ho : B =0 hipotezi test edilir. Bu hipotezi test etmek igin
* Olabilirlik Oran Testi
* Wald Testi

o Skor Testi

kullantlr.
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2.2.2.1. Olabilirlik Oran Testi

Degiskenlerin iki veya daha fazla oldugu durumlarda ve Cox modelinde ayn1 anda
birden ¢ok acgiklayici degiskenin test edilmesinde kullanilir. Cox regresyon modelinde;
regresyon katsayilarinin 6nemliligi H,: §; i=1,2, ... ,kvarsayimi test edilerek bulunur.
Bu modele sifir model denilmektedir. Modelin en ¢ok olabilirlik degeri L, ile
gosterilmektedir. Modelde i tane birbirinden farkli ve sag kalim siiresi lizerine 6nemli
etkide bulunan baska bir modelin en ¢ok olabilirlik degeri L;belirlenerek olabilirlik oran

testi hesaplanir.
— _oln |Lof <42
LR = —2In [Li] X5

tam model i¢in L ] 2
indirgenmis model igin L X(p-p1)

LR=-2|n[ (2.33)
Olabilirlik oran testi p serbestlik dereceli (sd = p) ki —kare dagilim1 gostermektedir.
Onemliliginin tespit edilmesinde  pserbestlik dereceli Ki-kare dagiliminm kritik

degerlerinden yararlanilir.

2.2.2.2. Wald Testi

Wald testi, en ¢ok olabilirlik tahminlerinin 6rnekleme dagiliminin normal varsayimina
dayanmaktadir ve tahmin edilen parametrenin standart hatasina oranlanmasi ile Wald

test istatistigi bulunur.

7=2L (2:34)
SH[-),
B _ B
— 72 _ —
W=2z"= [SHE " var(B) (2.35)

ile elde edilir. Yani standart normal dagilimm tamammin karesine esittir. Bu test

istatistigi Zy testi standart normal dagilim gosterir (Zy~N(0,1)). Boylece Wald test
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istatistigi 1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gosterir ve 1 serbestlik dereceli ki-kare

dagiliminin kritik degerleri ile karsilastirilarak 6nemliligi belirlenir.

2.2.2.3. Skor Testi

Skor test istatistigi, logaritmik olabilirlik fonksiyonlarindan yararlanilarak
hesaplanmaktadir. Modeli olusturan degiskenlerin siirekli olduklarinda veya birden

fazla degisken bulundugunda kullanilir. Test istatistigi;

2L(B)/3B
S = 2.36
JIB) (2.36)

bigimindedir £(f) logaritmik kismi olabilirlik, /() , bilgi matrisidir. Skor istatistigi
standart normal dagilim gosterir. Bu istatistigin karesi, 1 serbestlik dereceli ki-kare
dagilimi gosterir (Kleinbaum ve Klein, 1996).

Skor test istatistigi de Olabilirlik oran testi ve Wald istatistigi gibi p tahmin edilmekte
olan parametre sayisi olmak lizere p serbestlik dereceli Ki-kare dagilimi gosterir.
Onemliligi p serbestlik dereceli Ki-kare dagiliminin kritik degeri ile karsilastirilarak
yapilir (Ozdamar, 2010).
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3. METERYAL VE YONTEMLER

3.1. Kayip Veri

Istatistiksel analiz yapacak arastirmacilarin karsilasacagi sorunlardan biri kayip veri
problemidir. Kayip veri, arastirma siirecinde ilgilenilen degiskenin bazi degerlerinin
gOzlenememesidir. Arastirmaya iliskin belli bir degiskene ait 6zellik ¢aligma siirecinde
elde edilemeyebilir. Ornegin bilgi toplamak amaciyla yapilan anketlerde cevaplayici
soruya yanit vermek istemeyebilir, soruyu yonelttigimiz kisinin sorunun cevabi
hakkinda bir fikri olmayabilir ya da ankette kiginin durumu ile ilgisi olmayan sorular
yoneltilmis olabilir. Arastirma yapilan konulardan bilgi toplanmak istendiginde idari
kayitlarda bir kayiplik ya da yanlis bilgi toplandiginda da kayiplar ortaya ¢ikabilir.
Aragtirmalarda, tiim verileri tam olan kayipsiz veri setleri elde etmek her zaman kolay
degildir. Arastirmalarda, veri setinde kayip deger olmasi dnemli bir problemdir. Ciinkii
istatiksel metotlar ve bilgisayar programlar tiim degerleri tam olan eksiksiz veri setleri
icin tasarlanmistir. Bu nedenle veri setlerindeki kayip deger problemi ¢ozilmelidir
(Alkan ve ark., 2013).

3.1.1. Kayip Veri Mekanizmasi

Kayip veri analizi yapilirken kayip veri sorununu giderecek uygun yontemin secilmesi
onemlidir. Kayip degerin veri ile nasil bir iligski iginde oldugunu gésteren siniflandirma
kayip veri mekanizmasi olarak adlandirilir. Kayip veri mekanizmasina gore belirlenen
uygun kayip veri analiz yontemi yansiz ve dogru tahminler tiretmektedir. Bu nedenle
veri setindeki kayipligin degiskenlerle olan iliskisi yani kayip verinin olusumunu iceren
kayip veri mekanizmasimi anlamak kayip veri problemlerini gidermek i¢in Onemli
adimlardan biridir. Caligmanin durumuna gore kayip verilerin olusmast farklilik
gosterebilir. Rubin (1976), Little ve Rubin (2002) kayip veri olusumunu rasgele
kayiplar (Missing at Random, MAR), tamamen rasgele kayip (Missing Completely
Random, MCAR) ve rasgele olmayan kayiplar (Missing not at Random, MNAR) olmak

tizere 3 sekilde siniflandirmastir.
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3.1.1.1. Rasgele Kayip (Missing at Random, MAR)

X degiskeni tizerindeki kayip veri olasiligt X’in kendisiyle ilgili olmayip, modeldeki
oOl¢iilen bir baska degisken (ya da degiskenler) ile ilgili oldugunda veri rastgele kayiptir
(MAR). Bir baska degisle, isminde gecen Rastgele terimi biraz celdiricidir, ¢unkd
verinin yazi tura atmaya benzer bir sekilde tesadiifi olarak kayboldugunu ¢agristirir.
Aslinda MAR bir veya birden ¢ok 0l¢iilmiis degisken ile kayip veri olasilig1 arasinda
sistemli bir iliski oldugu anlamina gelir (Demir, E., & Parlak, B., 2012).

Ormnegin, bir egitim arastiricisinin okuma basaris1 ¢alistigini ve Ispanyol dgrencilerin
Kafkas 6grencilerden daha yiiksek bir kayip veri oranina sahip oldugunu varsayalim.
Ikinci bir érnek olarak, bir psikologun bir grup kanser hastasinin yasam kalitesi ile ilgili
caligmasinda yash ve egitim diizeyi diisiik olan hastalarin yasam kalitesi sorusuna
yanitlamamaya egilimli oldugu sonucuna varmaktadir. Verilen bu oOrneklerle kayip
degerler baska bir degiskenin etkisiyle olusmaktadir. Yasam kalitesi yas ve egitimi dista
tuttuktan sonra, kayip veri olasihigl yasam kalitesiyle iliskili degildir. Bu nedenle bu
verideki kayip veri mekanizmast MAR dir. Egitim orneginde ise, okuma basarisi ile
kayip veri arasinda, etnik kimligi yokladiktan sonra bile bir iliski vardir. Bu durum
MAR mekanizmasiyla uyumsuzdur. Bununla birlikte, kayip veri basari sonuglarini

bilmedikge, arastirmacinin bu iliskinin varlig1 ya da yoklugunu kanitlamasi imkansizdir.

Matematiksel olarak X, daima gozlenen degisken, Y kayip veri igeren degisken olmak
uzere MAR varsaymmu esitlik 3.1 de verildigi gibidir.

P (Ykayip/Y, X) =P (Ykayip/X) (3.2)

Bu gosterim, Y ve X’in verilmesi durumunda Y’deki kayip veri kosullu olasilig1 ile
sadece X’in verilmesi durumunda Y’deki kayip veri kosullu olasiliginin esit oldugu

anlamina gelmektedir.

3.1.1.2. Tamamen Rasgele Kayip (Missing Completely At Random, MCAR)

MCAR, test edilebilir olan tek kayip veri mekanizmasidir. Tamamen rasgele kayip
mekanizmasinda Y degiskeni {iizerindeki kayip verilerin olasiligi, diger oOlciilen

degiskenlerle ve Y degiskeninin degerleri ile iliskili degildir. MCAR, MAR'dan daha
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kisitlayicidir ¢iinkii kayip olma durumu tamamen veriden iliskisiz oldugunu varsayar
(Enders, 2010). Yani veri seti veya setleri olusturulurken istek dis1 gergeklesen veri

kayiplarinin tiimiine denilmektedir.

Ornegin bir anket calismasinda soruyu gormeyip cevaplamama veya istenmeyen
durumlarda verilerden bazilarinin kaybolmasi gibi durumlarda MCAR’a uygun kayip
olusumudur. Yada egitim 6rneginde ¢ocuklarin beklenmedik kisisel olaylar (6rnegin bir
hastalik, bir cenaze, aile tatili, baska bir okul bolgesine tasinma) veya zamanlama
sorunlar1 (aragtirmacilar okulu ziyaret ettiginde smif bir okul gezisinde olmasi)
nedenleriyle basar1 puanlarinin kayip olmasi durumu MCAR’dir. Bir bagka 6rnekte bir
psikolog bir grup kanser hastasinda yasam kalitesini aragtirmakta ve hastalara yasam
kalitesi anketini uygulamaktadir. Anketteki yasam kalitesi ile ilgili sorular1 cevaplamay1
reddedenlerin yas ortalamasi anketi tamamlayan hastalara gore daha distktiir. Bu
ortalama farklar, verilerin MCAR olmadigina dair gii¢lii kanitlar sunar ve demografik

degiskenler ile kayip verilerin olasilig1 arasinda olast bir iligki oldugunu gosterir.

3.1.1.3. Rasgele Olmayan Kayip (Missing not at Random, MNAR)

Y degiskeninde kayip veri olasiligi, Y degerleriyle iliskili oldugunda veriler rastgele
degildir (MNAR). Sonug olarak, is performansi degerlendirme degiskenindeki kayip
olma olasilig1 kisinin kendi is performansina baglidir (Craig K. Enders, 2010).

Egitim oOrnegi i¢in zayif okuma becerisine sahip Ogrencilerin okuma basarisi
degiskeninde kayip degere sahip olmasi durumu rastgele olmayan kayiptir. Clnku
okuma anlama zorluklar1 yasadiklar1 i¢in cevap verilmemis olabilir. MAR mekanizmasi
gibi, kayip degiskenlerin degerlerini bilinmeden puanlarin MNAR oldugunu

dogrulamanin bir yolu yoktur.

Kayip veri mekanizmasini daha anlasilir olmasi agisindan Cizelge 3.1.’de is performans
Ornegi verilmistir. Bu 6rnekte 20 kisi bir sirkete is bagvurusunda bulunmustur. Sirket
basvuruda bulunanlara 1Q testi uygulamis ve daha sonra 6 aylik deneme siiresine tabi
tutmustur. Sirket tarafindan adaylarin deneme siiresi sonunda is performanslar

degerlendirilmistir.
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Cizelge 3.1. Is Performans Orneginde Kayip Veri Mekanizmasi

is Performans Degerlendirme

1Q TAM VERI MCAR MAR MNAR
78 9 - - 9
84 13 13 - 13
84 10 - - 10
85 8 8 - -
87 7 7 - -
91 7 7 7

92 9 9 9 9
94 9 9 9 9
94 11 11 11 11
96 7 - 7 -
99 7 7 10 -
105 10 10 10 10
105 11 11 11 11
106 15 15 15 15
108 10 10 10 10
112 10 = 10 10
113 12 12 12 12
115 14 14 14 14
118 16 16 16 16
134 12 - 12 12

MAR siitunundaki is performans degerleri, diisiik IQ puanlari olan adaylarda kayip
oldugunu goriulmektedir. Yani is performans degiskenindeki kayip, baska bir
degiskenden kaynakli olugsmaktadir.

Cizelge 3.1.’de rastgele puanlar silinmis ve MCAR siitunu olusturulmustur. Silinen
rastgele sayilar 1Q ve is performansi ile iligkili olmadigindan kayip olma durumu
verilerden iligkisizdir. Ornegin, bir galisan 6 aylik degerlendirme &ncesi dogum izni
alabilir veya esi baska bir eyalette is kabul ettigi i¢in sirketten ayrilabilir ya da aday1
degerlendiren sirket elemani baska bir birime terfi etmis olabilir. Yani is performans

degiskenindeki kayip veriden tamamen bagimsiz olugmaktadir.

Kayip veri mekanizmasinin MNAR olmasi durumunda ise adaylarin 6 aylik deneme
stiresi sonundaki is performans puani 8 ve altinda olanlarin islerine son verilmesi
sonucu olusan kayiptir. Yani is performans degiskenindeki kayip kisinin is

performansina bagl olusmustur.
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3.1.2. Kayip Veri Siirecinde Rasgeleligin Sorgulanmasi

Kayip veri mekanizmalart igerisinde test edilebilen tek yontem tamamen rasgele kayip
(MCAR)’dir. Rasgele Kayip (MAR) ve Rasgele Olmayan Kayip (MNAR)
mekanizmalar1 i¢in herhangi bir test bulunmamaktadir. Kayipligin nedenini belirlemek
icin MCAR testlerini kullanmak, veri setindeki kayip veri mekanizmasinin MCAR olup
olmadigint degerlendirmekle ilgilenilmiyor olsa bile kayip veri mekanizmasinin
sorgulanmasinda iyi bir baslangic noktasi olacaktir. Ciinkii arastirmacinin bilgisi
dahilinde planli kayip veri tasarimi sdz konusu ise kayiplik arastirmacinin kontroliinde
olacagindan MAR ve MNAR teshisi konulabilir.

Yontem gelistiren bilim adamlart MCAR mekanizmasini test etmek i¢in birka¢ yontem
onermistir (Chen & Little, 1999; Diggle, 1989; Dixon, 1988; Kim & Bentler, 2002;
Little, 1988; Muthén, Kaplan, & Hollis, 1987; Park & Lee, 1997; Thoemmes & Enders,
2007). Bu yontemler Tek Degiskenli t-Testi ve Little ‘nin MCAR Testidir.

3.1.2.1. Tek Degiskenli t-Testi Karsilastirmalari

T-testi, veri setinin MCAR varsayimina uygun kayiplik oldugunu test etmek igin
kullanilan en basit degerlendirme yontemidir. Tek degiskenli t-esti karsilastirmalari
belirli bir degisken iizerinde kayip ve kayip deger igermeyen olaylari ayirip veri
setindeki diger degiskenlerdeki grup ortalama farklarmm1 analiz eder. MCAR
mekanizmasi gozlenen verili olayin ortalamasinin kayip verili olayla ayni olmasi
gerektigini vurgular.

t-testi yaklasiminda g6z oOnilinde bulundurulmasi gereken bazi problemler vardir;
Birincisi, silireci otomatiklestiren yazilim paketiniz (yani, SPSS Kayip Deger
Coziimleme modiilii) olmadikca, test istatistiklerini tiiretmek cok yavas olabilir.
Ikincisi, t-test istatistigi degiskenler aralarmdaki korelasyonlar1 hesaba katmaz,
dolayisiyla bir kayip veri setinin, verideki kaybin tek bir neden olsa bile, bir veri
setindeki degiskende ortalama farklari iiretmesi miimkiindiir.

Bir test giivenilirligi dengelemek icin, Cohen’in (1988) t testi uygulamalar
kullanilabilir. MAR ve MNAR mekanizmalar1 esit ortalamali kayip veri alt gruplari
tiretebildigi icin, ortalama karsilagtirmalarimin kesin baglayict bir MCAR testini

saglamayacagini belirtmekte yarar vardir.
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3.1.2.2. Little ‘nin MCAR Testi

Little (1988) veri setindeki her degiskenin ortalama farklarin1 degerlendiren t testi
yaklasiminin ¢ok degiskenli bir yontemidir. Tek degiskenli t testinin aksine, Little’in
MCAR testi tim veri setine uygulanan genel bir MCAR testidir ve Little’iln MCAR
Testi, bazi istatistik yazilim paketlerinde (6r., SPSS Kayip Veri Coziimleme modulii)
mevcuttur. Little’in test istatistigi ayni t-testi yaklasimi gibi, kayip veri setinin alt
gruplarindaki gibi ortalama farklari degerlendirmektedir. Test istatistigi, alt grup
ortalamalar1 ile toplam ortalamasi arasindaki standart farklarin standartlastirilmis

agirlikli bir toplamidir ve esitlikte verildigi gibidir.

@ =5]ym (- 40") 577 (i - ™) 2)

burada n;, kayip veri j’deki vakalarin sayisidir J , fi;degiskenler icin icerir. Kayip veri

durumunda }, ﬁEML)GeneI en cok olabilirlik tahminlerini igerir. £;kovaryans matrisinin
en cok olabilirlik tahminidir. J parametre matrislerindeki 6ge sayisinin kayip veriler
arasinda degistigini gosterir. d?Istatistigi, z skorlarinin Karelerinin agirlikli bir
toplamidir.

H, hipotez dogru oldugunda d?, yaklasik Zk; - k serbestlik derecesine sahip ki-kare
olarak dagilir, burada k;, j modeli i¢in tam degiskenlerin k, toplam degiskenlerin
sayisidir. Little’ nin MCAR testi rasgeleligin bulunmasinda siklikla kullanilir ve P<0,05

oldugunda veri setinin MCAR olmadig1 sonucuna vartlir.

3.2. Kayip Veri Problemini Cézen YOntemler

Arastirmacilar yiiz yillardir kayip veri sorunu ile miicadele etmis ve sorunun ¢oziimii
icin pek ¢ok yontem Onermislerdir. Bu yaklagimlardan ¢ogu yaygin kullanim goriirken,
digerleri neredeyse tarihteki bir dipnot konumundadir (Little & Rubin, 2002; Wilkinson,
1999). Kayip veri problemini ¢dzen yontemler genellikle kayip veri analizi olarak
adlandirtlir. Kayip veri analiz yontemleri, problemi kayip verisi olan gozlemleri silerek

veya kayip degerler yerine deger atayarak ele almaktadir.
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Kayip degerli gozlemlerin silindigi en yaygin kullanilan yontemler liste bazinda silme
ve ciftler bazinda silme yontemidir. Kayip veriyi silmek istatistik yazilim paketlerinde
uygulanan bir stratejidir ve psikoloji ile egitim gibi asir1 yaygin disiplinlerde sik sik
kullanilmaktadir (Peugh & Enders, 2004).

Deger atama, veri setindeki degiskenlerin gézlenen degerlerinin kullanilmasi ile kayip
degerlerin tahmin edilmesidir. En ¢ok kullanilan deger atama yontemleri; ortalama
deger atama (Mean Imputation ) regresyon deger atama (Regression Imputation)
Beklenti Maksimizayon Algoritmasi (EM Algorithm), Coklu Deger Atama (Multiple

Imputation) yontemleridir.

3.2.1. Silme Yontemleri

Sosyal bilimler ve davranig bilimlerinin bir¢ok alaninda Liste ve ¢iftler bazinda silme,
en yaygm kullanilan kayip veri analiz yontemleridir (Peugh & Enders, 2004).
Istatistiksel yazilim paketlerinde bu yontemlerin avantaji, kolay uygulanabilir
olmalaridir. Ancak, silme yontemlerinin ciddi kisitlamalar1 vardir ¢ogu durumda
kullanimlarini engeller. En 6nemlisi, bu yaklasimlar MCAR" kabul eder. Bu varsayim
tutmadiginda veri yanl parametre tahminleri Gretebilir. Kayip veri mekanizmast MCAR
olsa bile kayip degerli gozlemlerin silinmesi 6rnek genisligini kiigtiltmekte bu da 6nemli

Olcude testin giicini azaltabilmektedir.

3.2.1.1 Liste Bazinda Silme

Kayip veri igeren gozlemin c¢alismadan ¢ikarilmasidir. Kolay bir yontem olmasi
nedeniyle arastirmacilar tarafindan siklikla uygulanir. Liste bazinda silme ydnteminin
bir takim 6zellikleri vardir. Liste bazinda silme yontemi uygulanmis veri setinde kayip
degerli gozlemlerin silinmesi nedeni ile hesaplanmis standart hatalar daha az veri
kullanildig: i¢in daha yiiksek hesaplanmasina ve daha genis giiven araliklarina neden
olmaktadir (Allison, 2000). Liste Bazinda silme yontemi, dogrusal, lojistik, poisson,
Cox gibi regresyon analizi gesitlerinde MCAR varsayimi ihlal edilse bile yansiz

parametre tahminleri Gretmektedir (Little, 1992).
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3.2.1.2. Ciftler Bazinda Silme Yontemi

Yontemin amact ortalamalar, standart sapmalar ve korelasyon matrisi gibi 6zet
istatistikleri ulasilabilen tiim veri setlerine uygulayarak hesaplamaktir. Yani her
degisken cifti icin tiim degerleri tam olan gozlemler kullanilarak korelasyon ya da
kovaryans hesaplanmaktadir. Bagka bir degisken ¢ifti i¢in hesaba dahil olan gézlemler
degisebilir. Liste bazinda silme ile benzer olarak ciftler bazinda silme yonteminde de

kayip veri mekanizmast MCAR olmalidir.

3.2.2. Deger Atama Yontemleri

3.2.2.1.0rtalama Deger Atama (Mean Imputation)

Ortalama yer veya kosulsuz ortalama olarak da bilinen ortalama deger atama, elde
bulunan mevcut verilerin aritmetik ortalamasi ile kayip degerlerin tamamlanmasi
islemidir. Kayip degerleri ortalama ile degistirme fikri, Wilks(1932) tarafindan
gelistirilmis en eski yontemlerden biridir. Diger teknikler gibi, ortalama deger atama
yontemi de kayipsiz veri seti olusturdugu igin uygundur. Fakat uygulamasi kolay
olmasina ragmen her zaman giivenilir sonuglar vermez. Veri setindeki kayiplik MCAR

olsa bile parametre tahminleri yanli olabilmektedir.

3.2.2.2. Regresyon Deger Atama (Regression Imputation)

Regresyon deger atama (diger adiyla kosullu ortalama deger atama) yontemi kayip
verilerin yerine bir regresyon denkleminden tahmin edilen sonuglari yerlestirir.
Aritmetik ortalama deger atama yonteminde oldugu gibi regresyon deger atama yontemi
de yaklasik 50 yila yakin uzun bir gegmisi vardir (Buck, 1960). Bu yaklasimin ardindaki
temel diisiince, degiskendeki kayip degerleri tamamlamak igin kayip deger icermeyen
degiskenlerden gelen bilgiyi kullanmaktir. Yani yontemde tahmin edilen regresyon
modeli, kayip gozlemlerin tahmin edilmesinde bir ara¢ olarak kullanilmaktadir.
Degiskenler birbiri ile iligkili olma egilimindedir bu ylizden gozlenmis veriden alinan
bilgi ile atanan degerleri {iretmek iyi bir yoldur. Regresyon atama yonteminin surecinde
ilk adimi1 tam degiskenlerden kayip degiskenleri tahmin eden bir regresyon denklemleri
setini olusturmaktir. Liste bazinda silme yonteminden sonra bu denklemler tahmin

edilir. Ikinci adim kayip degiskenler icin tahmini degerleri tiiretmektir. Bu tahmini
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degerler kayip degerlerin yerini doldurur ve tam bir veri seti olusturur. Orneklendirmek
gerekirse is performans drneginde is performans oranlarinin IQ {izerindeki regresyonu
olusturmak i¢in 10 tam gozlem kullanilarak regresyon denklemi tahmin edildi. Tahmin

edilen regresyon denklemi esitlik (3.3) da verilmistir.

JPF = By + B1(10,) = —2.065 + 0,123 (1Q,) (3.3)

Burada JP;" i. gézlem i¢in tahmin edilen is performans oranidir. Boylece kayip degerlere
bu denklem yardimiyla de§er atanmis veri seti tamamlanmis olur. Regresyon deger
atama yontemi ¢cok degiskenli veri seti icinde biiyiik 6l¢iide aynidir, ancak uygulanmasi
biraz daha karmasiktir. Denklemleri elde etmenin kolay bir yolu, ortalama vektor ve
kovaryans matrisinin bir tahmini ile baslamaktir, ¢linkii bu matrislerdeki elemanlar
gerekli tiim regresyon katsayilarini tanimlar. Tek degiskenli drnekte oldugu gibi Liste
bazinda silme yonteminden sonra g ve £ elde edilir. Gozlemlenen degerlerin ilgili
regresyon denklemlerine yerlestirilmesi ile kayip degiskenler i¢in tahmini degerler

uretilir ve bu atanan degerler ile kayip deger icermeyen tam veri seti olusturulur.

3.2.2.3.Beklenti Maksimizasyonu-EM Algoritmasi

Beklenti maksimizasyonu-EM algoritmasi, kayip veri ¢oziimlemesinde onemli bir
yontemdir. EM algoritmasinin kokenleri, 1970’lere kadar gider (Beale & Little, 1975;
Finkbeiner, 1979; Dempster, Laird, & Rubin, 1977; Hartley & Hocking,1971; Orchard
& Woodbury, 1972) Dempster ve arkadaslarmin 1977 yilindaki ¢alismasi algoritmay1
gelistirmede O6nemli bir rol oynar. EM uygulamalari temelde kayip verili ortalama
vektor ile kovaryans matrisinin tahminine dayanmaktadir.  Fakat arastirmacilar
algoritmay1, ¢ok katli modelleri ve yapisal esitlik modellerini de kapsayan karmasik veri
sorunlarini da ele alacak bicimde gelistirmistir. (Jamshidian & Bentler, 1999; Liang &
Bentler, 2004; McLachlan & Krishnan, 1997; Muthén & Shedden, 1999; Raudenbush &
Bryk, 2002).

EM Algoritmasimin her tekrari iki adimda gergeklesir. Bu adimlar, beklenti (E-Adimi)

ve maksimizasyon (M Adimi) olarak adlandirilir. Bu slre¢ ortalama vektor ve

26



kovaryans matrisinin baslangi¢ tahmini ile baslar. E Adim1 kayip degiskenleri gdzlenen
degiskenlerden tahmin eden bir regresyon esitlikleri setini olusturmak ig¢in ortalama
vektorinli ve kovaryans matrisini kullanir. Ardindan M Adimi, ortalama vektor ve
kovaryans matrisinin giincellenmis tahminlerini elde etmek ve verideki kayip degerleri
tamamlamak igin standart tam veri formdllerini uygular. Algoritma glncellenmis
parametre tahminlerini, kayip degerleri tahmin etmek igin yeni bir regresyon esitlikleri
setini kurdugu bir sonraki E adimina tasir. Daha sonra M adimi, ortalama vektori ve
kovaryans matrisini yeniden tahmin eder. EM bu iki adimi i ve £ deki elemanlari artik
degismeyinceye kadar yineler. Bu noktada algoritma en c¢ok olabilirlik tahmin
edicilerine yakinsamistir (Enders, 2003; Yuan & Bentler, 2000).

Basit bir tahmin problemi, temel goriislerin genelde kayip veri setini ¢ok degiskenli
cozlimlemelerine dayanmaktadir. Tam veri (x) ve kayip veri (y) iceren asagidaki

formiiller ortalama, varyans ve kovaryansin en ¢ok olabilirlik tahminlerini turetir.

=-3Y (3.4)
03 =3 (@Y -EF (35)
Gy =~ (XY - 222 (3.6)

Ortalama vektor ve kovaryans matrisini tanmin icin gerekli tim bilgiyi icermektedir. Bu
yeterli istatistikler E basamaginda 6nemli bir yol oynar. E basamaginin amaci kayip
degerleri atamaktir. Boylece M basamagi parametre tahminlerini tiretmek igin
yukaridaki esitlikler kullanabilir. Yani E basamagi her bir vakanin yeterli istatistige
ulagmasini saglar (Dempster ve ark., 1977). E basamagi gozlemlenen degiskenlerden
kay1p verileri tahmin eden regresyon esitlikleri veri setini kurmak igin ortalama vektori

ve kovaryans matrisindeki parametreleri kullanir.

=2t 3.7
,éo = fy — B1ﬁx (3.8)
Gy /x = 6% — P16} (3.9)
Y, = Bo + BuX; (3.10)
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Kayip degeri olan iki degiskenli bir veri setinde, gerekli esitlikler kullanilarak B, ve B,
sirastyla sabit ve regresyon katsayilarinin tahminleri elde edilir. ¥; verilen bir X degeri

icin tahmin edilen degerdir.

3.2.2.4. Coklu Deger Atama( Multiple Imputation)

Rubin (1987) ¢oklu deger atama yoOntemini Bayes temellerine dayali olarak veri
kiimesindeki kayip degerlere olasilik dagiliminin karsilik gelen miimkiin degerlerin
atanmasi olarak tanimlamistir.

Markov Zinciri Monte Carlo yontemi ile kayip degerlere deger atanir ve tamamlanmis
veri setleri olusturulur. Bdylece elde edilen tamamlanmis veri setlerine istatistiksel
yontemler uygulanarak tahminler elde edilir. Tek bir ¢ikarim elde etmek igin her bir veri
setinden elde edilen tahminler birlestirilir. Bagimli degisken sayisi tekse dogrusal
regresyon parametrelerinin sonsal dagilimlart hesaplanarak kayip degerler tamamlanir.
Bu islem m kez tekrarlanir. Cok degiskenli durumda kayip degerli bagimsiz degisken
icin kosullu dagilimdan Gibbs 6rnekleyici ile gekim yapilir.

Coklu deger atama yontemi genel olarak ii¢c asamada gergeklesir. Birinci asama deger
atama asamasidir. Bu agamada uygun bir deger atama modeli olusturularak kayip deger
icin m farkli tahmin yapilir. ikinci asama tamamlanmis her bir veri setinin analiz
edilmesidir. Son asama ise birlestirme asamasidir. Bu asamada m farkli tamamlanmis
veri setinden elde edilen sonuglar birlestirilir.

Deger atama asamast | ve P adimindan olugmaktadir.

I-Adim

I adim1 gozlenen degiskenlerden kayip degiskenleri tahmin eden regresyon esitlikleri
veri setini olusturmak i¢in ortalama vektdr ve kovaryans matrisi tahminini kullanilir.

Esitlik 2.48 de verilen regresyon denklemi ile atanan degerler tahmin edilir.

Yy = o + Prxi + 2 (3.11)

Burada Y;* , i.nci gzlemin kayip degerli degiskeni igin atanan degeri; f,,8;regresyon

katsayilarin1 ,z; normal dagilimli ortalamasi 0, varyansi regresyonun artik varyansina
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esit olan rasgele artiklardir. Bu regresyon denklemi ile her bir kayip deger i¢in tahmin

skorlar1 ve bu skorlara zi artik teriminin eklenmesi ile atama degerleri elde edilir.

P-Adimi

P-Adiminin amaci ortalama vektorii ve kovaryans matrisinin alternatif tahminlerini
iretmektir. P adimi, ortalama vektorii ve kovaryans matrisinin sonsal dagilimini
tanimlayan bir bayes analizidir. Tahmini vektori ve matrisinin her bir elemanina artik
terimin eklenmesiyle yeni bir parametre veri seti olusturulur. Yani ortalama vektorii ve
kovaryans matrisi onlarin sonsal dagilimindan cekilir. Yeni parametrelerin sonsal
dagilimindan ¢ekilmesinden sonra giincellenmis tahminler I adiminda kullanilarak yeni
regresyon katsayilar seti ve atama degerleri olusturulmus olur. Bu yeni atama degerleri
bir sonraki P adimina taginarak parametre setleri olusturulur (Enders,2010).

Coklu deger atamanin ikinci asamasi analiz asamasidir. Deger atama agsamasinda elde
edilen atanmis degerlerden olusan m farkli veri setine istenilen istatistiksel analiz ayri
ayr1 uygulanir.

Yontemin iiglincii asamast olan birlestirme asamasindaki amag, atanmig veri setlerinden
elde edilmis sonuclarin tek bir kiimede birlestirilmesidir. Rubin (1987) calismasinda,
birlestirilmis parametre tahminlerinin, analiz asamasinda bulunan sonuglarin basit bir
aritmetik ortalamasi olduguna yer vermistir. Coklu deger atamanin asamalar1 SeKil

3.1.de verilen grafiksel gosterimde olarak gosterilmistir (Enders,2010).
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Sekil: 3.1. Coklu deger atama asamasinin grafiksel gosterimi

Deger atama asamasi, her bir veri setinin (6rnegin, m = 20) kayip degerlerin farkli
tahminlerini iceren birden fazla kopyasini olusturur. Adindan da anlasilacagi gibi,
analizin asamasinin amaci girilen veri setlerini analiz etmektir. Bu adim da her bir veri
seti icin ayni istatistiksel prosediirleri uygulamaktadir. Analiz asamasi, m tane
parametre tahmini verir. Birlestirme asamasinda ise ayri ayri elde edilmis parametre

tahminlerinden tek bir sonug kiimesi elde edilir.
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4 BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada iki farkli uygulama yapilarak kayip veri analiz yontemlerinin her biri
kayip veri olusumuna yani kayip veri mekanizmasina gore degerlendirildi. Ayrica farkli
kayip oranli farkli 6rnek genislikli veri setlerinde kayip veri analiz yontemlerin
performanslar1 karsilastirildi. Ilk uygulama R programi ve SPSS paket programi
kullanilarak simiilasyon ¢alismasi iizerinden yiiriitiildii. ikinci uygulama olarak gergek

veri seti olarak igsizlik verisi iizerinden yapildu.

4.1. Simulasyon Cahismasi

Simiilasyon g¢aligmasinda li¢ bagimsiz degiskenli Cox regresyon modeli incelenmistir.
Bagimsiz degiskenler standart normal dagilimdan iiretilmistir. Temel hazard fonksiyonu
icin Olgek ve sekil parametresi sirasiyla 0.002 ve 1 olan Weibull dagilimi kullanilmastir.
Weibul dagilimi yasama, hayatta kalim, yikim siire¢leri gibi verilerin analizlerinde
kolayca degistirilebildigi icin tercih edilen bir yontemdir. Sansiirlii zaman degiskeni,
%20 sansiir orani i¢in Slgek ve sekil parametresi 0.008 ve 1 olan Weibull dagilimindan
tiiretilmistir. Olay zamani ve sansiir zamaninin minimum degeri sagkalim zaman1 olarak
kaydedilir ve gercek parametre olarak B, = 1,3, = —3, B3 = 2 degerleri belirlenip
ornek genislikleri N= 50, 100 ve 300 alinarak farkli 6rnek genisliginde sagkalim verisi
tiretilmistir. Tiretilen farkli 6rnek genislikli herbir sagkalim veri setinin degerleri
MAR, MCAR ve MNAR’a gore silinerek %5 , %10, %20 ve %30 kayip oranli veri
setleri elde edilmistir. Boylece kayip veri analiz yontemlerinin farkli kayip veri
mekanizmasinda, farkli kayip oraninda ve farkli 6rnek genisliginde karsilastiriimasi
saglanmis ve veri setinde kayip olmamasi durumunda elde edilen parametreler
tahminine en yakin tahmin veren yontem bulunmaya caligiimigtir.

Farkl1 kayip veri oranina sahip her bir kayip veri mekanizmasina gore olusturulmus veri
setlerine ayr1 ayr1 kayip veri analiz yontemleri uygulanip daha sonra Cox regresyon
analizi ile parametre tahmini elde edilmistir. N=50 icin elde edilen sonuglar Cizelge
4.1.°de O6zetlenmistir. Yapilan tahminlerin gercek degere (kayip deger igcermeyen veri
seti tahmini) yakinligini tespit etmek i¢in her bir tahmin i¢in mutlak hata hesaplanmigtir.

Boylece daha rahat karsilastirma olanagi saglanmistir.
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Cizelge 4.1. N=50 i¢in kayip veri analiz yontemleri kullanilarak tamamlanan veri

setlerinin parametre tahminleri

N=50
%0 kayip icin elde edilen parametre tahminleri sirasiyla 1,475; -2,823; 2,165

Kayip Mutlak Mutlak Mutlak
orani MAR MCAR MNAR Hata MAR Hata Hata
MCAR MNAR

%5 X1 1.196 1.26 1.272 0.279 0.215 0.203
CCA X2 | 2589 -2.851 -2.864 0.234 0.028 0.041

X3 | 2471 2.16 2.172 0.006 0.005 0.007

X1 -0.075 -0.103 -0.422 1.550 1.578 1.897

EM X2 | 2274 -2.299 -1.945 0.549 0.524 0.878

X3 | 1702 1.645 1.442 0.463 0.520 0.723

X1 1.042 1.575 -0.338 0.433 0.100 1.813

REG |X2| -216 -2.746 -2.033 0.663 0.077 0.790

X3 1.603 2.152 1.477 0.562 0.013 0.688

X1 0.412 0.488 0.333 1.063 0.987 1.142

MEAN | X2 | 2527 -2.693 -2.671 0.296 0.130 0.152

X3 | 1.799 1.943 1.92 0.366 0.222 0.245

X1 | 1.3524 0.3012 0.0574 0.122 1.174 1.417

M X2 | -2.56534 | -2.4182 -2.0814 0.257 0.405 0.741

X3 | 1.9384 1.7828 1.6002 0.226 0.382 0.564

%10 CCA X1 1.827 1.087 1.11 0.352 0.388 0.365
X2 | -2.847 -2.901 -2.631 0.024 0.078 0.192

X3 2.202 2.148 2.085 0.037 0.017 0.080

EM X1 0.901 0.548 0.71 0.574 0.927 0.765

X2 | -2.198 -2.169 -1.822 0.625 0.654 1.001

X3 1.698 1.436 1.337 0.467 0.729 0.828

REG X1 0.718 0.852 0.073 0.757 0.623 1.402

X2 | -1.851 -2.504 -2.116 0.972 0.319 0.707

X3 1.488 1.553 1.402 0.677 0.612 0.763

MEAN | X1 0.505 0.671 0.291 0.970 0.804 1.184

X2 | -2.465 -2.478 -2.461 0.358 0.345 0.362

X3 1.438 1.647 1.616 0.727 0.518 0.549

M X1 | 0.9566 0.4802 0.5508 0.518 0.994 0.924

X2 | -2.0886 -2.0476 -1.996 0.734 0.775 0.827

X3 | 1.8878 1.5064 1.4878 0.277 0.658 0.677

%20 CCA X1 0.856 1.796 1.023 0.619 0.321 0.452
X2 | -3.392 -2.861 -3.043 0.569 0.038 0.220

X3 2.695 2.111 2.5 0.530 0.054 0.335

EM X1 0.434 0.394 -0.795 1.041 1.081 2.270

X2 | -2.003 -1.892 -1.473 0.820 0.931 1.350

X3 1.441 1.23 1.145 0.724 0.935 1.020

REG X1 0.6 0.97 0.091 0.875 0.505 1.384
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X2 | -2.139 -2.555 -0.646 0.684 0.268 2.177

X3 1.863 1.863 0.854 0.302 0.302 1.311

MEAN | X1 0.553 0.456 0.102 0.922 1.019 1.373
X2 | -2.034 -2.055 -1.978 0.789 0.768 0.845

X3 1.46 1.531 1.325 0.705 0.634 0.840

M X1 | 0.6504 0.644 -0.181 0.824 0.831 1.656
X2 | -1.857 -1.357 -0.986 0.965 1.465 1.836

X3 1.266 1.1194 1.0894 0.899 1.045 1.075

%30 CCA X1 1.702 0.524 1.745 0.773 0.049 0.270
X2 | -3.641 -2.944 -2.711 0.818 0.121 0.112

X3 2.906 2.198 2.344 0.741 0.033 0.179

EM X1 | -0.577 0.746 -0.868 0.729 1.265 2.343
X2 | -1.783 -1.467 -1.347 1.040 1.356 1.476

X3 1.344 0.821 0.927 0.821 1.344 1.238

REG X1 0.350 0.818 -0.046 1.125 0.657 1.521
X2 | -1.063 -1.030 -0.841 1.760 1.693 1.982

X3 1.144 1.011 0.929 1.021 0.954 1.236

MEAN | X1 0.495 0.640 0.019 0.980 0.835 1.456
X2 | -1.939 -1.740 -2.046 0.884 0.833 0.777

X3 1.374 0.994 1.241 0.791 0.771 0.924

MI X1 | -0.1898 0.791 -0.133 0.684 1.124 1.341
X2 | -0.7304 -1.0402 -7282 0.892 0.982 1.094

X3 | 0.9868 0.9434 0.8972 1.178 1.221 1.267

Cizelge 4.1.°de verilen sonuglar incelendiginde %0 kayip deger igeren yani tam veri
setinden elde edilen degerlere (gercek degere) 50 ornek genisliginde %5 kayip orani
icin CCA, REG, MEAN yontemleri en yakin degeri MCAR mekanizmasinda; EM ve
MI yontemleri en yakin degerleri MAR mekanizmasinda elde etmislerdir. Tablo
incelendiginde dikkat ¢ceken bir baska unsur ise kayip veri mekanizmast MNAR olmasi
durumunda CCA diger yontemlere gore daha {istilin bir performans gostermistir. Ayrica
yontemler gercek degere yakinligina gore karsilastirildiginda en yakin tahminleri CCA
ve MI yontemleri elde etmistir. Bu sonuglar N= 50 6rnek genisliginde bulunan tiim
kayip oranlart icin gegerlidir. Fakat kayip oranmi arttikga yontemlerin elde ettigi
tahminler gercek degerden biraz uzaklagmistir. Buna ragmen her bir kayip veri analiz
yontemi, uygun kayip veri mekanizmasinda gercek degere yakin sonuclar elde etmistir.

Farkli kayip veri mekanizmalar1 kullanilarak N=100 6rnek genisligi i¢cin olusturulan
farkli kayip oranli veri setleri igin Cox regresyon analizi kullanilarak parametre
tahminleri ve tahminlerin gergek degere yakinlhiginin tespiti icin mutlak hatalar1 elde

edilmistir ve sonuglar Cizelge 4.2.’de verilmistir.
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Cizelge 4.2. N=100 i¢in kayip veri analiz yontemleri kullanilarak tamamlanan veri

setlerinin parametre tahminleri

N=100
%0 kayip icin elde edilen parametre tahminleri sirasiyla 1,495; -3,157; 2,166
Kayip MAR MCAR MNAR Mutlak | Mutlak | Mutlak
oranl Hata Hata Hata
MAR MCAR | MNAR
%5 CCA X1 1.406 1.432 1.424 0.089 | 0.063 | 0.071
X2 -3.094 -3.16 -3.15 0.063 | 0.003 | 0.007
X3 2.074 2.142 2.104 0.092 |0.024 | 0.062
EM X1 1.54 0.624 0.695 0.045 | 0.871 | 0.801
X2 -3.223 -2.375 -2.155 0.066 | 0.782 | 1.002
X3 2.55 1.553 1.52 0.384 | 0.613 | 0.646
REG X1 0.659 1.518 1.546 0.836 | 0.023 | 0.051
X2 -2.049 -3.081 -2.508 1.108 | 0.076 | 0.649
X3 1.481 2.102 1.746 0.685 | 0.064 | 0.420
MEAN X1 0.906 1.533 0.958 0.589 | 0.038 | 0.537
X2 -2.444 -3.08 -2.767 0.713 | 0.077 | 0.390
X3 1.629 2.09 1.804 0.537 | 0.076 | 0.362
Ml X1 1.448 0.7732 1.1624 0.047 | 0.721 | 0.332
X2 -2.945 -2.2562 -2.1846 0.212 | 0.900 | 0.972
X3 1.929 1.5612 1.7842 0.237 | 0.604 | 0.381
%10 CCA X1 1.349 1.488 1.473 0.146 | 0.007 | 0.022
X2 -3.275 -3.069 -3.277 0.118 | 0.088 | 0.120
X3 2.323 2.135 2.213 0.157 | 0.031 | 0.047
EM X1 0.673 0.629 0.571 0.822 | 0.866 | 0.924
X2 -2.391 -2.201 -2.122 0.766 | 0.956 | 1.035
X3 1.505 1.264 1.266 0.661 | 0.902 | 0.900
REG X1 0.972 1.059 0.448 0.523 | 0.436 | 1.047
X2 -1.747 -2.32 -1.811 1.41 0.837 | 1.346
X3 1.573 1.689 1.089 0.593 | 0.477 | 1.077
MEAN X1 0.903 0.939 0.884 0.592 | 0.556 | 0.611
X2 -2.314 -2.458 -2.441 0.843 | 0.699 | 0.716
X3 1.581 1.603 1.433 0.585 | 0.563 | 0.733
M X1 1.469 0.5378 0.4842 0.026 | 0.9572 | 1.010
X2 -2.6484 -1.0174 -1.2582 0.5086 | 2.1396 | 1.898
X3 1.2862 0.8356 1.0218 0.8798 | 1.3304 | 1.144
%20 CCA X1 1.424 1.485 1.48 0.071 | 0.010 | 0.015
X2 -3.245 -3.136 -3.243 0.088 | 0.021 | 0.086
X3 2.236 2.169 2.196 0.07 0.003 | 0.030
EM X1 0.756 0.654 0.636 0.739 | 0.841 | 0.859
X2 -2.075 -2.072 -2.026 1.082 |1.085 | 1.131
X3 1.427 1.215 1.158 0.739 | 0.951 | 1.008
REG X1 0.739 0.925 0.113 0.756 | 0.570 | 1.382
X2 -1.861 -1.985 0.17 1.296 | 1.172 | 3.327
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X3 1.271 1.284 0.165 0.895 | 0.882 | 2.001

MEAN X1 0.869 0.952 0.854 0.626 | 0.543 | 0.641
X2 -2.158 -2.449 -2.178 0.999 | 0.708 | 0.979

X3 1.47 1.549 1.207 0.696 | 0.617 | 0.959

Ml X1 0.9508 0.644 0.6098 0.5442 | 0.851 | 0.885
X2 -2.9296 -2.3578 -1.985 0.2274 | 0.799 | 1.172

X3 1.4624 1.2194 1.1692 0.7036 | 0.946 | 0.996

%30 CCA X1 1.613 1.443 1.557 0.118 | 0.052 | 0.062
X2 -3.282 -3.152 -3.315 0.125 | 0.005 | 0.158

X3 2.009 2.285 2.376 0.157 | 0.119 | 0.210

EM X1 0.769 0.63 0.558 0.726 | 0.865 | 0.937
X2 -2.292 -2.097 -1.974 0.865 | 1.060 | 1.183

X3 1.318 1.315 0.908 0.848 | 0.851 | 1.258

REG X1 0.579 0.928 0.891 0.916 | 0.567 | 0.604
X2 -2.74 -2.88 -2.177 0.417 | 0.277 | 0.980

X3 1.847 1.907 1.77 0.319 | 0.259 | 0.396

MEAN X1 0.837 0.857 0.749 0.658 | 0.638 | 0.746
X2 -1.786 -2.071 -2.026 1.371 | 1.086 | 1.131

X3 1.187 1.248 0.885 0.979 |0.918 | 1.281

M X1 1.446 0.915 0.9424 0.049 | 0.580 | 0.552
X2 -2.8138 -2.3472 -2.1922 0.3432 | 0.809 | 0.964

X3 1.922 1.5812 1.5298 0.244 | 0.584 | 0.636

Cizelge 4.2.°de verilen bilgilere gére N=50 ornek genisliginde verilen kayip veri
mekanizmasi ile kayip veri yontemleri arasindaki iliski N=100 olmasi durumunda
degismemistir. Fakat elde edilen mutlak hatalar ayni1 kayip oranlari i¢cin N=50"ye gore
genel olarak bir miktar kiiclilmistiir. Yani gercek degere daha yakin tahminlerde
bulunulmustur. Kayip veri mekanizmast MAR olmasi1 durumunda en iyi tahminler, MI
yontemi sonrast uygulanan Cox regresyon analizinden elde edilmistir. Kayip veri
mekanizmast MCAR olmasi durumunda tiim kayip oranlar i¢in CCA yontemi gergek
degere yakin tahminler de bulunmustur.

Farkli kayip veri mekanizmalar1 kullanilarak N=300 6rnek genisligi i¢in olusturulan
farkli kayip oranli veri setleri igin Cox regresyon analizi kullanilarak parametre
tahminleri ve tahminlerin gergcek degere yakinligin tespiti i¢in mutlak hatalar1 elde

edilmistir ve sonuglar Cizelge 4.3.’de verilmistir.

35



Cizelge 4.3. N=300 i¢in kayip veri analiz yontemleri kullanilarak tamamlanan veri

setlerinin parametre tahminleri

N=300
%0 kayip icin elde edilen parametre tahminleri sirasiyla 1,082; -3,451; 2,171
Kayip MAR MCAR | MNAR Mutlak Mutlak Hata | Mutlak Hata
orani Hata MAR MCAR MNAR
CCA | X1 1.172 1.167 1.078 0.090 0.085 0.004
X2 | -3.556 | -3.449 | -3.467 0.105 0.002 0.016
X3 2.25 2.175 2.176 0.079 0.004 0.005
EM X1 1.136 0.95 0.911 0.054 0.132 0.171
X2 | -3.481 | -3.067 | -3.065 0.030 0.384 0.386
X3 | 2.205 1.967 | 1.666 0.034 0.204 0.505
REG | X1 | 0.458 0.592 | 0.713 0.624 0.490 0.369
%5 X2 | -2.839 | -2.905 | -2.578 0.612 0.546 0.873
X3 | 1.562 1.661 | 1.384 0.609 0.510 0.787
MEAN | X1 1.124 1.045 | 0.942 0.042 0.037 0.140
X2 | -3.373 | -3.386 | -3.157 0.078 0.065 0.294
X3 | 2.105 2.109 | 1.752 0.066 0.062 0.419
Ml X1 | 1.165 0.622 | 0.725 0.083 0.460 0.356
X2 | -3.2802 | -2.477 | -2.367 0.170 0.973 1.084
X3 | 2.251 1.708 | 1.375 0.080 0.462 0.795
CCA | X1 0.89 0.988 | 0.879 0.192 0.094 0.203
X2 | -3.743 | -3.549 | -3.031 0.292 0.098 0.420
X3 | 2.246 2.194 2.01 0.075 0.023 0.161
EM | X1 | 0.906 0.839 | 0.751 0.176 0.243 0.331
X2 | -3.018 | -3.004 | -2.845 0.433 0.447 0.606
X3 1.94 1.939 | 1.397 0.231 0.232 0.774
REG | X1 | 0.212 0.639 | 0.305 0.870 0.443 0.777
%10 X2 | -1.716 | -2.566 | -1.525 1.735 0.885 1.926
X3 | 1.212 1.66 0.808 0.959 0.511 1.363
MEAN | X1 | 0.902 1.001 | 0.773 0.180 0.081 0.309
X2 | -3.039 | -3.049 | -2.932 0.412 0.402 0.519
X3 | 1.863 1.936 | 1.477 0.308 0.235 0.694
M X1 | 1.225 0.74 | 0.534 0.143 0.342 0.548
X2 | -2.982 | -2.842 | -2.746 0.469 0.608 0.705
X3 | 1.9042 | 1.7526 | 1.693 0.266 0.418 0.477
CCA | X1 | 0.925 1.288 | 1.375 0.157 0.206 0.293
X2 | -3.15 -3.669 | -3.701 0.301 0.218 0.250
X3 | 2.464 2.366 | 2.372 0.293 0.195 0.201
EM | X1 | 0.788 0.738 | 0.761 0.294 0.344 0.321
X2 | -2.895 | -2.763 | -2.751 0.556 0.688 0.700
%20 X3 | 1.851 1.729 | 1.102 0.320 0.442 1.069
REG | X1 | 0.079 0.482 | 0.429 1.003 0.600 0.653
X2 | -1.874 | -2.419 | -1.332 1.577 1.032 2.119
X3 1.07 1.336 | 0.776 1.101 0.835 1.395
MEAN | X1 | 0.739 0.749 | 0.725 0.343 0.333 0.357
X2 | -2.653 | -2.967 | -2.847 0.798 0.484 0.604
X3 | 1.516 1.743 | 1.218 0.655 0.428 0.953
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Ml X1| 0.884 | 0.3594 | 0.411 0.198 0.722 0.670
X2 | -2.9194 | -2.402 | -2.312 0.531 1.049 1.138

X3 1.9596 | 1.6814 | 1.579 0.211 0.489 0.591

CCA | X1 | 0.652 1.321 | 1.574 0.43 0.239 0.492
X2 | -3.794 | -3.755 | -3.827 0.343 0.304 0.376

X3 | 1.835 2.385 | 2.402 0.336 0.214 0.231

EM | X1 | 0.744 0.559 0.74 0.338 0.523 0.342
X2 | -2.705 | -2.364 | -2.661 0.746 1.087 0.790

X3 | 1.808 1.517 | 0.945 0.363 0.654 1.226

REG | X1 | 0.087 0.371 | 0.316 0.995 0.711 0.766
%30 X2 | -1.079 | -1.292 | -0.894 2.372 2.159 2.557
X3 | 1.038 1.393 | 0.754 1.133 0.778 1.417

MEAN | X1 | 0.738 0.873 | 0.641 0.344 0.209 0.441
X2 | -2.493 | -2.867 | -2.746 0.958 0.584 0.705

X3 1.3 1.529 | 1.073 0.871 0.642 1.098

MI X1 | 0.8538 | 0.3494 | 0.447 0.228 0.732 0.635
X2 | -2.8654 | -2.066 | -2.151 0.585 1.385 1.300

X3 | 1.9264 | 1.5844 | 1.483 0.244 0.586 0.687

Cizelge 4.3.”de verilen 6rnek genisligi dikkate alindiginda genel olarak kayip veri analiz
yontemleri gercek degere yakin tahminler yaparak iyi bir performans gdstermistir. Bu
ornek genisliginde MAR mekanizmasinda EM ve MI yontemleri benzer tahminlerde
bulunmus ve bu tahminler gergek degere oldukca yakin tahminler olarak tespit
edilmistir. Kayip veri mekanizmasit MCAR olmasi durumunda ise en iyi performans
tim kayip oranlarinda CCA yonteminin kullanilmasi sonucu elde edilmistir.

Sonug olarak liste bazinda silme yontemi (CCA), kayip oranlarinin artmasi durumunda
gercek degerden biraz uzakta tahminler yapsa da ozellikle biiyiik 6rnek genislikli veri
setlerinde daha 1yi bir performans gostermistir. CCA yontemi ayrica kayip veri
mekanizmast MNAR olmasi durumunda da diger yontemlere goére iyi bir performans
gostermistir.

EM algoritmas1 sonucu uygulanan Cox regresyon analizi tahminleri, kayip oraninin
artisindan etkilenerek gercek degerden farkli bulunmustur. Fakat yontem biiyiik 6rnek
genisliginde tiim kayip oralarinda daha 1yi performans gdstermistir.

Regresyon deger atama yontemi sonucu uygulanan Cox regresyon tahminleri, kayip
orani arttik¢a gergek degerden uzaklagsmis fakat 6rnek genisliginin artmasi bu yontemde

performansi etkilememistir.
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Ortalama deger atama (MEAN) ydntemi sonrasi uygulanan Cox regresyon analizi
tahminleri, biiyiik 6rnek genisligi ve kiiciikk kayip oranlarda gercege yakin bulunurken
ornek genisligi kiiciildiikge yontemin performansi da diigmiistiir.

Coklu deger atama (MI) sonras1 uygulanan Cox regresyon analizi tahminleri, kiigiik
orneklemlerde kayip orani arttikga gergek degerden uzak bulunurken Ornek genisligi

biiyilidiikge kayip oraninin artisindan etkilenmemistir.

4.2. Gergek Veri Seti Olarak Issizlik Verisi

Yapilan simiilasyon caligmasi ile kayip veri analiz yontemleri farkli senaryolarda
incelenmis ve yontemlerin benzerlikleri ve farkliliklart agik¢a ortaya konulmustur.
Simiilasyon g¢alismasinda elde edilen bulgular1 desteklemek amaciyla gercek veri seti
olarak R programi igerisinde yer alan McCall (1996) tarafindan elde edilen issizlik veri
seti kullanilmig ve Ornek genisligi 200 olarak belirlenmistir. Veri setinde, sagkalim
stiresi olarak igsizlik siiresi ve kisinin tam zamanli ige baslamasi da olay olarak kabul
edilmis ve durum degiskeni olarak ele almmistir. Issizlik siiresini agiklamak icin
kullanilan degiskenler, yas, issizlik sigortasi talebi, en son calistig is yerindeki haftalik
kazanci ve gorev siiresidir. Cizelge4.4.’de issizlik verisinde bulunan degiskenler

tanitilmastir.

Cizelge 4.4. Issizlik verisi degiskenleri

Degisken ismi Tanim

Issizlik siiresi Iki haftalik periyot sayisi

Durum Tam zamanli ige girerse 1 diger durumda 0

Yas 20-61 aras1 degisen yaslar

Issizlik Sigortas Talep varsa 1 diger durumda 0

Kazang 2.708- 7.604 birim aras1 degisen haftalik
kazang

Gorev suresi En son ¢aligtig1 is yerindeki gorev yili

Veri setinde bulunan kisilerin %30,5’1 incelenen silire¢ igerisinde tam zamanl ise
baslamis ve %69,5’1 hala issiz konumundadir yani sansiirliidiir. Kisilerin issizlik
stresini etkileyen faktorleri belirleyebilmek icin veri setine Cox regresyon analizi

uygulanmis ve sonuglar Cizelge 4.5.”de verilmistir.
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Cizelge 4.5. Cox regresyon analizi

Standart
Parameter . )
B Hata Wald Testi Sd p degeri Exp(B)
Yas -.013 .015 .689 1 406 .987
Sigorta -1.142 .282 16.364 1 .000 319
Kazang 277 .257 1.161 1 .281 1.319
|Gorev Sure .020 .029 487 1 485 1.020

Cizelge 4.5.°de verilen sonuglara gore issizlik siiresi lizerinde yas, Onceki igindeki
haftalik kazanci ve Onceki gorev siiresinin énemli etkilerinin olmadigi %95 giivenle
bulunmustur. Buna karsin sigorta taleplerinin olmasinin issizlik siiresi iizerinde 6nemli
etkisinin oldugu tespit edilmistir (p<0,05). Buna gore igsizlik sigortasi talep etmeyenlere
gore talep edenlerin issiz kalma siiresi 3,135 (1/exp(-1,142)) kat artmaktadir. Calismada
amag gercek parametre degerine yakin tahminler yapan kayip veri analiz yontemlerinin
belirlenmesidir. Bu amacla Cizelge 4.5.’de verilen sonuglar orijinal sonuglar olarak
degerlendirilerek referans olacaktir. Kayip veri analiz yontemleri incelenebilmesi i¢in
veri setinde %20 kayip olacak sekilde bazi degerler sirasiyla MAR, MCAR ve NMAR
varsayimina gore silinmis ve her bir kayip degerli veri setine ayr1 ayr1 kayip veri analiz
yontemleri uygulanarak eksiksiz veri setleri olusturulmus ve Cox regresyon analizi ile
parametre tahmini yapilmistir. Elde edilen regresyon katsayist tahminlerinin kayip
deger igermeyen veri setinden elde edilen regresyon katsayisina yakinligini gostermek

amaciyla Cizelge 4.6. olusturulmustur.
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Cizelge 4.6. Regresyon Katsayis1 Tahminleri

MAR
Parametreler Orijinal CCA MEAN EM REG MI
Yas -0.013 -0.025 -0.012 -0.013 -0.012 -0.012
Sigorta -1.142 -1.333 -1.091 -1.103 -1.103 -1.104
Kazang 0.277 0.343 0.390 0.297 0.333 0.286
Gorev Sire 0.020 0.025 0.022 0.018 0.018 0.020
MCAR
Parametreler Orijinal CCA MEAN EM REG MI
Yas -0.013 -0.020 -0.012 -0.013 -0.013 -0.012
Sigorta -1.142 1121 -1.119 -1.153 -1.149 -1.126
Kazang 0.277 0.393 0.272 0.371 0.335 0.245
Gorev Sire 0.020 0.002 0.020 0.017 0.019 0.019
MNAR
Parametreler Orijinal CCA MEAN EM REG MI
Yas -0.013 -0.006 -0.011 -0.011 -0.011 -0.012
Sigorta -1.142 -1.273 -1.075 -1.075 -1.075 -1.075
Kazang 0.277 0.025 0.017 0.046 0.015 0.060
Gorev Siire 0.020 0.017 0.025 0.024 0.025 0.024

Cizelge 4.6.’de verilen sonuglara gore her bir kayip veri mekanizmasi igin ayri ayri
yapilan analizlere gore biitiin yontemlerde sigorta degiskenin issizlik siiresi iizerinde
onemli etkisi oldugu %95 giivenle tespit edilmistir. Ayrica orijinal, yani kayip deger
icermeyen veri setinden elde edilen Cox regresyon Kkatsayisina genellikle yakin
tahminler elde edilmistir. Bununla beraber tablo i¢inde koyu olarak belirtilen tahminler
orijinal regresyon katsayisina en yakin tahminlerdir. Gergek veri seti uygulamasinda
elde edilen sonuglar simiilasyon calismasindan elde edilenlere tutarlidir. Buna gore
MAR mekanizmasinda en yakin tahminleri Ml ve EM yontemleri; MCAR
mekanizmasinda REG ve MEAN yontemleri; MNAR mekanizmasinda CCA ve MI

yontemleri elde etmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Istenilen olayin gerceklesmesine kadar gecen zamanin modellenmesini saglayan
sagkalim analizi, sanslirlii verileri de dikkate alarak islem yaptig1 icin pek ¢ok kullanim
alan1t mevcuttur. Sagkalim analizinde en yaygin kullanilan yontem ise, sagkalim siiresini
etkileyen faktorleri belirleyen Cox regresyon analizidir. Cogu arastirmada karsilagilan
kayip deger, sagkalim analizi ¢alismalarinda da ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum
arastirmacilar i¢in énemli bir problemdir. Ciinkii istatistiksel analizler ve istatistiksel
bilgisayar programlari, veride kayip deger olmamasi durumu i¢in tasarlanmistir. Bu
nedenle pek c¢ok arastirmact karsilastiklart kayip deger problemini o gozlemi silerek
gidermeye calismaktadir. Yapilan bu uygulama veri setinin azalmasina ve istatistiksel
guciin kiigiilmesine neden olmaktadir. Bu nedenle ¢ok sik karsilasilan kayip veri
probleminin giderilmesi 6nem kazanmaktadir.

Bilim insanlarinin yaptig1 aragtirmalar neticesinde bu problemi ¢6zen pek ¢ok yontem
gelistirilmistir. Bu ¢aligmada en yaygin kullanilan Ortalama deger atama, Regresyon
deger atama, Beklenti Maksimizasyonu, Coklu Deger Atama ve Liste Bazinda silme
yontemleri ayrintili  olarak incelenmistir. Kayip veri analiz yOntemlerinin
performanslari, farkli kayip veri mekanizmalarinda (MAR, MCAR, MNAR), 6rnek
genisliklerinde (N=50, 100, 300) ve kayip oranlarinda (%5, %10, %20, %30)
karsilagtirillmistir. Buna gore liste bazinda silme yontemi (CCA), kayip oranlarinin
artmas1 durumunda ger¢ek degerden biraz uzakta tahminler yapsa da o6zellikle biiyiik
Ornek genislikli veri setlerinde daha iyi bir performans gostermistir. CCA ydntemi
ayrica kayip veri mekanizmast MNAR olmasi durumunda da diger yontemlere gore iyi
bir performans gostermistir. EM algoritmasi sonucu uygulanan Cox regresyon analizi
tahminleri, kayip oraninin artisindan etkilenerek gercek degerden farkli bulunmustur.
Fakat yontem biiyiikk 6rnek genisliginde tiim kayip oralarinda daha iyi performans
gostermistir. Regresyon deger atama yontemi sonucu uygulanan Cox regresyon
tahminleri, kayip orani arttikca gercek degerden uzaklasmis fakat 6rnek genisliginin
artmas1 bu yontemde performansi etkilememistir. Ortalama deger atama (MEAN)
yontemi sonrasi uygulanan Cox regresyon analizi tahminleri, biiyiik 6rnek genisligi ve
kiiclik kayip oranlarda gercege yakin bulunurken 6rnek genisligi kiigiildiik¢e yontemin

performansi da diismiistiir. Coklu deger atama (MI) sonrasi uygulanan Cox regresyon
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analizi tahminleri, kiiciik orneklemlerde kayip orani arttikca gercek degerden uzak
bulunurken 6rnek genisligi biiyiidiik¢e kayip oraninin artigindan etkilenmemistir.

Ayrica genellikle klinik ¢alismalarda yaygin olarak kullanilan Cox regresyon analizi,
ekonomi alaninda uygulanmis ve gercek veri seti olarak issizlik verisi ele alinmustir.
Veri setinde, sagkalim siiresi olarak igsizlik siiresi ve kisinin tam zamanli ise baslamasi
da olay olarak kabul edilmis ve durum degiskeni olarak ele alinmistir. Veri setinde
bulunan kisilerin %30,5’1 incelenen siire¢ igerisinde tam zamanli ise baglamis ve
%69,5’1 hala igsiz konumundadir yani sansiirliidiir. Kisilerin issizlik siiresini etkileyen
faktorleri belirleyebilmek icin veri setine Cox regresyon analizi uygulanmis veissizlik
stiresi iizerinde yas, Onceki isindeki haftalik kazanci ve dnceki gorev siiresinin 6nemli
etkilerinin olmadigr %95 giivenle bulunmustur. Buna kargin sigorta taleplerinin
olmasinin issizlik stiresi iizerinde énemli etkisinin oldugu tespit edilmistir (p<0,05).
Kayip veri analiz yontemleri incelenebilmesi i¢in veri setinde %20 kayip olacak sekilde
baz1 degerler sirastyla MAR, MCAR ve MNAR varsayimina gore silinmis ve her bir
kayip degerli veri setine ayr1 ayr1 kayip veri analiz yontemleri uygulanarak eksiksiz veri
setleri olusturulmus ve Cox regresyon analizi ile parametre tahmini yapilmustir. biitiin
yontemlerde sigorta degiskenin igsizlik siiresi iizerinde Onemli etkisi oldugu %95
giivenle tespit edilmistir. Ayrica simiilasyon g¢alismasi ile tutarli bir sekilde MAR
mekanizmasinda en yakin tahminleri MI ve EM yontemleri; MCAR mekanizmasinda
REG ve MEAN yontemleri; MNAR mekanizmasinda CCA ve MI yontemleri elde
etmistir. Bu ¢alisma ile arastirmacilara kayip veri olma olasiligi ile 6l¢iilen degiskenler
arasindaki iligkiyir tanimlayan kayip veri mekanizmasi belirlenebiliyor ise o olusuma

uygun yontemin se¢ilmesinin daha dogru sonug elde edecegi bulunmustur.
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