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OZET

Yildiz, C. (2022). istatistikte klasik (frekansc1) ve Bayesyen yaklasimm orneklem biiyiikliigii
iizerindeki etkilerinin karsilastirilmasi. Istanbul Universitesi Saglk Bilimleri Enstitiisi,

Biyoistatistik ABD. Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Programu. Yiiksek Lisans Tezi. Istanbul.

Aragtirmalarin en 6nemli agsamalarindan birisi optimum 6rneklem biiytikliigliniin hesaplanmasidir.
Orneklem biiyiikliigiiniin hesaplanmasinin temel amaci, klinik parametrelerde, tedavi etkilerinin
ya da iligkilerin belirlenmesinde anlamli farkliliklarin tespit edilebilmesi i¢in gerekli olan
orneklem sayismin saptanmasidir.  Yetersiz Orneklem biiyiikligiine bagli olarak mevcut
farkliliklar1 saptayamayan istatistiksel acidan giicli diisilk caligmalara medikal diinyada sikg¢a
rastlanmaktadir. Orneklem sayisinin gereginden fazla olmas1 durumunda ise istatistiksel testlerin
giicii artarak klinik olarak faydasi olmayan kii¢iik farklarm saptanmasi kolaylasmaktadir.
Calismamizin amaci frekantist yaklagimda orneklem biiyiikliigiiniin gereginden fazla artis1 ile

olusan bu durumu Bayesyen yaklasim ile karsilastirmaktir.

Calismamizda kiiciik ve biiylik 6rneklem biiyiikliigiinde istatistiksel farkliliklar1 karsilagtirmak
amaci ile kiigiik ve biiyiik olmak {izere iki 6rneklem olusturulmustur. TUm gozlemler 40-50 yas
araliginda erkek hastalardan olugmaktadir. Kiiclik 6rneklem i¢in prospektif olarak iskemik kalp
hastahg: (IKH) olan 32, IKH olmayan 37 calismaya dahil edilmistir. Biiyiik érneklem icin

retrospektif olarak hastane veri sistemi taranarak iskemik kalp hastaligi olan 355, olmayan 545



Xii

kisi ¢aligmaya alinmistir. Tiim hastalarin biyokimyasal parametreleri frekantist ve Bayesyen
yontemler ile karsilastirilmistir. Arastirmada istatistiksel analiz bulgularinin degerlendirilmesinde
hata pay1 %5 olarak alinmistir. Uygulamanin tamami ise IBM SPSS 26 programi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Calismamizin sonucuna gore yiikksek bir giicte ¢aligma planlanirken verinin

frekansg1 ya da Bayesyen istatistik ile degerlenirilmesi agisindan fark bulunmamamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Istatistik, Bayesyen analiz, drneklem biiyiikliigii.
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ABSTRACT

Yildiz, C. (2022). Comparision of the effects of classical (frequentist) and Bayesian approaches
on sample size. Istanbul University, Institute of Graduate Studies in Health Sciences. Department

of Biostatistics. Biostatistics and Medical Informatics Program. Master’s Degree Thesis.

Sample size calculation is one of the essential step in design of clinical studies. Major purpose of
sample size calculation is to detect the differences in clinical parameters, treatmet effects and
associtations between variables. It is not uncommon to see underpowered studies which could not
detect differences because of inadequete sample size. In contrast, a large sample size may cause
an amplification in detection of differences resulting in statistical differences that are not clinically
relevant. In the present study we aimed to evaluate effect of sample size on clinical results of
study by using frequentist and Bayesian approaches. For the evaluation of differences between
small and large sample sizes, we constituted two samples. All the samples were consisted of male
patients who were 40-50 years old age. Small sample was consisted of 32 patients with ischemic
heart disease (IHD) and 37 control subjects. Large sample was consisted of 355 IHD patients and
545 controls. Biochemical parameters of the patients were compared by frequentist and Bayesian
approaches. Type | error rate of 5% was accepted for statistical analysis. All the analyses were
conducted by using IBM SPSS 26. Our study results suggested that there were no differences
between frequentist and Bayesian approach results when the sample size was large and the power

of the study was high.
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Key words: Statistics, Bayesian analysis, sample size.



1. GIRIS VE AMAC

Istatistik bir bilim dali olarak gelisimi esnasinda farkli diisiincelerin etkisi altinda kalmistir. Bu
diisiinceler zaman iginde belirginlesmis, frekantist ve Bayesyen yaklagim olarak kutuplasmustir.
Frekantist yaklagimda tiimdengelim yontemi benimsenirken, Bayesyen yaklasimda tiimevarim
yontemi benimsenmistir. Ayrica frekantist yaklasimda daha ¢ok deterministik bir yol izlenirken,
Bayesyen yaklasim olasilik temelli bir yoruma yakindir.

Hayatimiz boyunca her giin baz1 seylere inanir bazilarina inanmayiz. Bu durum sadece hayatin
“biiyiik sorularr” ile ilgili degildir; kiiciik, dnemsiz olaylar bu bir ¢cok seyi kapsar. Ornegin, her
sabah okula giderken bindigimiz otobiislin bizi okulumuza birakacagini biliriz. Bu durumu nasil
bilebiliriz? Clink pek ¢cok kere otobiise binip okula gitmisizdir, ayrica otobiisiin tizerinde yolculuk
esnasinda duracagi duraklar hakkinda bilgi vardir. Bu bulgularin hi¢ biri otobiisiin {iniversiteye
gideceginin kesin kanit1 degildir ancak durumu olasi yapar. Bu bilgi parcalar1 toplanarak otobiisiin
bizi okula gotiirecegi hakkinda “emin” oluruz.

Kesin bir bicimde emin olacak kadar bilgiye sahip olmasak bile bir sekilde beynimiz pek ¢ok
sorunun cevabmi dogru tahmin edebilir. Bu tahminleri bilingsiz bir bicimde deneyim ve i¢
giidiilerimize dayanarak yapariz. Ancak i¢giidiilerimizi kullanarak karar veremeyecegimiz alanlar
vardir. Bu alanlara bilim dallar1 da dahildir. Yeni bir tedavi modalitesi eskisine gore daha iyi midir?
Evrenin genislemesi hizlanmakta midir? insanlar cevabi heniiz bilinmeyen sorulara yanit bulma
konusuna meraklidirlar. Bu nedenle dikkatlerimiz cevabini bilmedigimiz sorular tzerindedir.
Istatistik iste bu noktada, %100 emin olmadigimiz ancak bildigimiz kadar1 ile tahmin etmek

istedigimiz durumlarda isimize yaramaktadir.



Bir konu hakkinda ne dl¢lide emin oldugumuzu tanimlamak dogaldir. Bu tanimlama subjektif bir
tanimlamadir. Ornegin bildigimiz bir soru bize soruldugunda yiizde yiiz emin oldugumuzu
sOyleyebiliriz. Baska bir kisi ayni1 soru soruldugunda %25 emin oldugunu soyleyebilir, ¢iinkii
cevap hakkinda hig bir fikri yoktur.

Bayesyen istatistikte olasiltk bir durum, Oneri hakkinda ne kadar emin oldugumuzun
tanimlamasidir. Eger olasilik 1 ise durum hakkinde kesin olarak eminiz, 0 ise kesin olarak yanlig
oldugunu diistiniiyoruz demektir.  Bayesyen istatistik yeni veri ortaya c¢iktik¢a olasiligin
guncellenmesini de kapsar. Bayes teoremi yeni bilgiler ile verilerden elde edilen bilgileri
birlestirerek olasilik degerinin giincellestirilmesini saglar. Buna karsin frekantist yaklasim bir
olayin (hipotez) olup olmamasi ile ilgilenir. Bu yaklasimda sonuca ana kiitleden ¢ekilen 6rnekler
ile ulasilmaya ¢alisilir ve aymi sartlarda tekrarlanan deney sonuglari incelenir.  Frekantist
yaklagimda bilinmeyen parametreler sabit olarak diisiiniiliir ve yansiz olarak diisiiniilen olasiliklar
hesaplanir. Ayrica 6rnek disindaki bilgilerin analizi yapilmaz bunun aksine Bayesyen yaklasimda
bilinmeyen bir parametre ile ilgili olarak belirsizlik var ise bu olasilik dagilimi ile agiklanmaya
caligilir. Frekantist yaklasimda kullanilan p degeri baz1 zorluklara sahiptir. Bu nedenle nicel veriler
ile casisan arastirmacilar p degerini daha az kullanir olmustur (Raftery, 1995). Bilimsel
calismalarda 6rneklem biiyiikliigii tayini dnemli bir basamaktir. Orneklem bilimsel ¢alismada
evreni temsil eden ve az sayida denek/bireyden olusan bir topluluktur. Evreni incelemek amaci
ile secilen 6rneklem hakkinda cesitli hipotezler ileri siiriiliir. Caligmanin sonuglarinin giivenilir
olmasi i¢in 6rneklemin sayica yeterli olmasi ve uygun bir bicimde evreni temsil etmesi gereklidir.
Orneklem biiyiikliigii bir calismanm giiciinii dogrudan etkileyen faktdrlerden biridir. Arastirma
konusu ile ilgili olan gdézlem sayist arttikga verilerin giivenilirligi de artar (Maccallum, 1996).

Kiiciik orneklem biiyiikliiklerinde etki biiyiikligii fazla olmasma ragmen bu farklar tespit



edilemeyebilir, buna karsin 6rneklem biiyiikligii gerekenden fazla oldugunda anlamsiz olan
farklar 6rneklem sayisinin fazla olmasi nedeni ile anlamli olark bulunabilir. Bu nedenlerden dolay1
orneklem biiyiikliigiiniin optimum seviyede tutulmasi 6nerilmektedir (Sacco, 1982; Mazen, 1987).
Biz ¢caligmamizda 6rneklem biiyiikliigiinde meydana gelen artigin sonuglara olan etkisini frekantist
ve Bayesyen yaklasim ile degerlendirmeyi amagladik. Bu amagcla ilk olarak kiigiik 6rneklem
biiytikliiglinde yapilan karsilagtirmalar daha sonra 6rneklem sayisi artirilarak tekrarlandi ve ¢ikan

sonuglar degerlendirildi.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. OLASILIK TEORISi

Olasilik teorisi rastlantisal olaylar ile ilgilidir. Bu olaylar gergeklesmesi sansa bagli olan ve

onceden kesin olarak bilinmeyen olaylardir. Bir olayin olasilig1 P(A) olarak belirtilir.

ilgilenilen olaywn sonucu Jo
g Y olarak tanimlanabilir.

P (ilgilenilen olay) =

toplam olay sayist

Olasilik teorisinde olasiligin gesitli tanimlar1 bulunmaktadir. Laplace ve Bernoulli tarafindan
yapilmis olan klasik olasilik her miimkiin sonucu esit olasilikli olan deneyler i¢in kullanilir. Bir
zar atisginda denemenin alt1 sonucu olacagi i¢in herhangi bir say1r gelme olasiligi 1/6 olacaktir.
Klasik olasiliga gore olasilik hesaplamalarinda bazi kisitlamalar mevcuttur. Sonug sayismin belli
olmadigi1 durumlarda klasik olasilik tanimi kullanilamaz (Erdem, 2007). Bir tesadiifi deney ayni
kosullar altinda n kez tekrarlantyor ise A olaymin f kez ger¢eklesme oranimna (f/n) relatif frekans
denir. n artarken relatif frekansin bir limite yaklastigi kabul edilir ve bu limite A olaymin olasilig1
denir (Koptur, 2020). Bir deneyi ayni kosullar altinda ¢ok fazla gergeklestirmek miimkiin

olmayacagi i¢in bu tanimda kisitlayic1 bir tanimdir.
Olasilik dnermeleri asagidaki gibidir

e Bir olayim olasilig1 0 ile 1 arasinda bir deger alir.
e Bir 6rnek uzaymin tiim sonuglarmin olasiliklar1 toplami bire esittir.

e Farkli olaylarm olasiliklarinin birlesimi bu olaylarin olasilik toplamlarina esittir.



Olasilik objektif ve subjektif olasilik olmak iizere iki grupta incelenir. Objektif olasilikta olasilik

hesab1 matematiksel olarak incelenirken, subjektif olasilikta olasilk deney ve tecriibeler ile yapilir.

Objektif olasilik matematikseldir. Hesaplara dayanir. Subjektif olasilikta ise, objektif olasiligin

aksine herhangi bir matematiksel hesaplama yapilmaz. Olasiliklar deney ve tecriibelere dayanarak

yapilir (Jeffrey, 2004). Olasilik tanimlarindaki farklar istatistikte frekans¢1 yaklasim ve Bayesci

yaklagim olarak adlandirilan iki farkli yaklagimin dogmasina neden olmustur.

211
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Ortak Olasihik: Iki olayin ayn1 anda olma olasihigidir. Iki yada daha fazla seckisiz
degiskenin ortak olasiligi ortak olasilik dagilimi olarak adlandirilir. Objektif ve
subjektif olasiigm &nemli bir pargasi ortak olaylarin degerlendirilmesidir. Iki olaym
ortak olusu basit¢e iki olaymn birlikte oldugunu gosterir. Ortak olaylarin olasiliklar1
ortak olasilik olarak adlandirilir. Ortak olaylarin olasiliklarinin hesaplanmasi bu
olaylarin ayrik olup olmamasina gore degisir. Ayrik olaylarin ortak olasiligi 0°dir.
Ayrik olmayan olaylarin olasiliklar1 bagimli veya bagimsiz olmasina gore degisir.
Bagimsiz olaylarin ortak olasiliklarmin hesaplanmasi iki olayin olasiliklarinin
carpimina esittir.Ortak olasilik fonksiyonu rastsal degiskenlerin ortak olasiligini
tanimlar ve P (A1, A2,.... An) olarak belirtilir. Ornek olarak P (boy, uyruk) bir kisinin
belli bir boy ve uyruga mensup olma olasiligini gosterir. P (boy=165 cm, uyruk= Tiirk)

= 0.5 bir kisinin Tiirk ve 165 cm olma olasiliginin 0.5 oldugunu ifade eder.

Marjinal Olasihk: Seckisiz bir olaymn diger olaylardan bagimsiz olarak olma
olasiligidir. Bir dizirastsal degiskenin ortak olasiliklar1 biliniyor ise, bu degiskenlerden

birinin marjinal olasilig1 hesaplanabilir.
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Kosullu Olasihik: Bir olayin baska bir olayin olma durumunda meydana gelme
olasiligidir. P(A\B), B olay1 oldugunda A olaymin olma olasiligidir. Bu durumda
orneklem uzayr aslinda B olaymin tek bagina oldugu biitiin durumlar olarak
ozetlenebilir. Buna indirgenmis 6rneklem uzayi da denilebilir. Iki olaym bagimli olma
0zelligi bir olayin olusunun diger olaym olusunun olabilirligi hakkinda bilgi vermesi
olarak 6zetlenebilir. Bu 6zelligin kullanilabilmesi i¢in olaylar arasindaki iliski agikliga
kavusturulmalidir. Bu degerlendirme kosullu olasilik olarak isimlendirilir. Bu olasilik
asagidaki gibi yazilabilir;
P[AN B]

P[A\B]=2A0E]

P[B]

Olaylarin Birlesimi: Iki olaym birlesimi en azindan birinin olusu olarak agiklanabilir.
Ayrik olaylarin olasiliklarmin birlesimi iki olayin olasiliklarinin toplamina esittir.
Ancak ayrik olmayan olaylar i¢in olay daha komplekstir. Bu olaylarm olasiliklarinin
birlesimi ayr1 ayr1 olasiliklarinin toplamindan ortak olasiliklarinin ¢ikarilmasi ile elde
edilir.

A ve B olaylarinin birlesimi;

A U B = (A veyaB)

A ve B olaylarmin kesisimi ise

A N B = (A ve B) olarak ifade edilir.

Eger A ve B olaylar1 ayrik olaylaiss AN B=0

Iki olaym birlesiminin olasilig1

P(AUB)=P (A)+P(B) - P(AN B)



Eger ayrik olaylar s6z konusu ise;

P(AUB)=P(A)+P(B)

2.2 Toplam Olasihik Yasasi

Temel olasilik kanunu A ve B gibi iki olaym sonlanimi i¢in ortak olasilik s6z konusu ise A
olaymin olasiliginin B olaymnim olasiliklari ile toplanmasi ile bulunmasini ifade eder. Alternatif
olarak B olaymin olasiligi A’nin olasiliklarinin toplanmasi ile elde edilir. Kosullu dagilim ve
baska bir marjinal dagilimdan marjinal dagilimin hesaplanmasi birlestirme olarak adlandirilir.

Bagka bir ifade ile; S 6rneklem uzayinda Al, A2, A3, ...... An olaylarinin bulunuyorsa, B olayinin

olasilig1 her A olayi ile B olaymin kesisiminin toplamindan olusur.
P(B)=P(BNA1)+P(BNA2)+P(BNA3)+...... + P(B N An)
Toplam olasilik yasasi diger parametreler bilindiginde bilinmeyen kesisim olasiliklarmin

bulunmasi i¢in kullanilir.

2.3. OLASILIK DAGILIMI

Olasilik dagilimi rastsal bir degiskenin verilen bir aralikta alabilecegi degerleri ve olabilirlikleri
tanimlayan istatistiksel bir fonksiyondur (Brewer, 2017). Bu aralik minimum ve maksimum olas1
degerler ile smirlanmistir, olas1 degerin nerede oldugu cesitli faktorlere baghdir. Bu faktorler
ortalama, standart sapma, egiklik ve carpikliktir. Genellikle olaylar1 meydana getiren veriler
olasilik dagilimmin nasil olacagini yonlendirir. Tek bir rastsal degisken i¢in olasilik dagilimi iki
tip olabilir. Rastsal degiskenin siirekli veya kesikli olmasina gore olasilik dagilim fonksiyonu

farklilagir. Kesikli bir rastsal degisken sadece sayisal degerler alabilir ve nicellestirilebilir.



Kesikli bir rastsal degiskenin olasilik dagilimi olas1 degerlerin her biri ile iliskili olasiliklarin
listesidir. Buna olasilik kiitle fonksiyonu denir. Siirekli rastsal degilken sonsuz sayida deger
alabilir, bu deger bir aralik i¢inde tanimlandigindan, o aralikta olma olasilig1 egrinin altinda kalan
alan ile temsil edilir. Surekli rastsal degiskenin olasilik dagilimina olasilik yogunluk fonksiyonu
adi verilir. Bu fonksiyon i¢in olasilik her zaman pozitif bir deger alir ve fonksiyonun altinda kalan
I’e esittir. Olasilik dagilimlar1 kiimiiltatif dagilim fonksiyonlarmin olusturulmasi i¢in de
kullanilabilir. Bu durumda olaylarin olasiliklar1 toplanarak sifirdan %100’e ulagilir.

Istatistiksel modellemede kullanilan kesikli olasilik dagilimlar1 Poisson dagilimi, Bernoulli

dagilmi, binom dagilimi, geometrik dagilim, tekdiize dagilim ve negatif binom dagilimidir.

2.3.1 Binom Dagilim

Binom dagilim biyoistatistik ve epidemiyolojide en faydali dagilimlardan biridir. Binom dagilimi1
kesikli bir olasilik dagilimidir. Ilgilenilen olayin dikotom olmasi ve birbirinden bagimsiz olarak
gerceklesmesi durumunda kullanilir. Burada basar1 olasiligi p, basarisizlik olasihigi 1-p olarak
hesaplanir. N sayida deneme sonucunda elde edilen basar1 sayismin ayrik olasilik dagilimi binom
dagilimi olarak ifade edilir. Binom dagilimi1 n ve p degerleri ile ifade edilir. Eger deneme sayisi

bir ise bu Bernoulli denemesi olarak adlandirilir. N denemeden k sayida basari elde etme olasihigs;

F (ki np)=() p* (2-p)™

formali ile ifade edilir.

Bu dagilimin ortalamasi (m) m=Np olarak hesaplanir.



Varyans ise s>=Np (1-p)’dir.
Binom dagilimi1 bir denemenin belirli sayida tekrarlanmasi durumunda kullanilabilir. Binom

modelinin kullanilabilmesi i¢in agagidaki sartlar gereklidir.

e Deneme belirli n sayida yapilmaldir,
e Her denemenin iki farkli sonucu vardir,
e Her deneme icin basar1 olasilig: sabittir,

e Her deneme birbirinden bagimsizdir.

Bir hastalik ile ilgili olarak hastaneye yatis oranini hesaplamak istiyoruz. Eger hastane yatis
olasiligmi biliyosak, 100 hastadan kaginin hastaneye yatacagini hesaplayabiliriz. Hastaneye
yatacak olan k hasta sayis1 0 ile 100 arasinda degisebilir. Hastaneye yatacak olan hastalarin olasilik
dagilimi, hastane yatis olasiligia “0” baghdir. Eger 0 kiiciik bir deger ise hastaneye yatan kisi
sayis1 diisiik, 0 yiiksek bir deger ise yiiksek olacaktir. Arastirmaci 6 degerini bilmiyor ise bu

durumda hastane yatislarini 8’nin olasilik dagilimini izleyerek bulabilir (Gordon, 2013).

2.3.2 Negatif Binom Dagilimi

Negatif binom dagilimmin binom dagiliminden iki farkl 6zelligi vardir. Deneme sayilar1 sabit
degildir ve k sayidaki basarmin elde edilmesi i¢in n sayida deneme gereklidir. Negatif binom
dagilimi k. basarinin n. denemede gergeklesme olasiligini hesaplamada kullanilir. Bu durumda k-
1 basar1 n-1 denemede elde edilmistir ve binom dagilimi ile olasilik hesaplanir. Bu dagilima

negatif binom dagilimi denilmesinin sebebi basarisizliklarin sayllmasindan dolayidir.
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P [n-1denemede k- 1 basar1]=(z ~ D p<-i@-p)nk

ek olarak k. basar1i n. denemede elde edilmistir.

inci inci basar1] — n—1 k n—k
P [n'" denemede k™' ®*% ]_(k—l)p 1-p)

Binom ve negatif binom dagilimi arasindaki benzerlik kafa karistirabilir. Binom dagiliminda
deneme sayis1 sabittir ve basar1 sayisi rastgeledir. Negatif binom dagiliminda ise basar1 sayisi
sabittir ve deneme sayilar1 rastlantisaldir.

Binom ve negatif binom dagilim1 biyoistatistikte kullanilan 6nemli araglardir. Ikisi de 0 yani olay
olasiligmim sabit oldugunu varsayar. Ancak olasilik sabit olmasma ragmen, belirsiz oldugu
durumlarda olabilir. 8’nin kesin degerinin bilinmedigi ancak olas1 degerlerin kullanilabilecegi
durumlarda temel olasilik kanunu kullanilarak olaylarin (binom dagilimi) veya belirli bir olay i¢in

deneme sayilarmin (negatif binom dagilimi) kosulsuz dagilimi bulunabilir.

2.3.3. Poisson Dagilima

Poisson dagilimi bir olayin belli bir sabit zaman dilimi i¢erisinde meydana gelme olasiligmi ifade
etmektedir. Eger olaylarin ortalama gergeklesme sayisi biliniyorsa Poisson dagilimi ile bu olaylar
icin ¢ikarim yapilabilir. Poisson dagilimi bir Lambda parametresi ile ifade edilir ve olasilik kiitle
fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir. Poisson dagilimi kesikli dagilimlar i¢inde Binom

dagilimindan sonra yaygin olarak kulllanilan bir dagilimdir (Donovan, 2019).

k
P [X=K] = Py [t] = e
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Poisson dagilimi tek bir parametreye baglidir. Burada A, t zaman diliminde meydana gelen k olay
sayisini ifade etmektedir. Poisson dagilimi sadece A parametresine baglidir. A degeri biiyiidiikce
Poisson dagilimi normal dagilima yaklasir. Poisson dagilimmin varyansi A ile aynidir. Yani A
biiyiidiikce Poisson dagilimmin yayginlig: artar. Genellikle Poisson dagilimi biiyiik sayida olay
ortaya ¢ikabilmesi miimkiin oldugu ama bu olaylarin nadir olarak kabul edildigi sistemlerde
uygulanabilir (Consul, 2006). Binom dagilimmin biiyiik sayilar igin hesaplanmasi uzun
hesaplamalar gerektirdigi i¢in Poisson dagilimi yaklasik olarak binom dagilimi yerine
kullanilmaktadir.

Ornek: Bir topluluga anjina pektoris vakalarmm yilda A= 6.6 oraninda ortaya ¢iktigm1 varsayalim.
Bu sekilde yillik ortaya ¢ikis sayisini zaman ile ¢arparak beklenen vaka sayisi hesaplanabilir.
Ancak bu sadece ortalamadir ve hasta sayisinin belirli bir zaman diliminde dagilimini gosterilmek

istendiginde poisson dagilimini kullanilir.

k
P [X=k] = Py [t] = e

Bu bilgiden yola ¢ikarak bir yilda anjina pektorisi olan 8 kisinin ortaya ¢ikis1 asagidaki gibi
hesaplanir;

P [X=8] = (6.6)® e®®/8!= 0.122 olarak bulunur.

Eger 3 yilda 30 vakanin ortaya ¢ikigin1 hesaplamak istiyor isek;
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P [X=30] = (3 (6.6))® e36:8/30!1= 0.0075 olarak hesaplanir. Yani vakalarini ortaya ¢ikis hizi
homojen oldugu miiddetge ¢esitli zaman araliklarinda olaylarin olusma hizi i¢in kullanilabilir

(Moye, 2013).

2.3.4. Tekdiize Dagilim

Bu olasilik dagilimi1 genel olarak olasilik¢ilara ve 6zellikle Bayescilere ¢cok faydali bir dagilimdir.
Tercihli olmayan bir sekilde olasilik atamasi 6nsel dagilimin insa edilmesi konususunda Bayesgi
olasilik¢ilarm ilgisini ¢cekmistir.

Bir zarin atilmasi ya da bir hastanin iyilesmesi gibi durumlarda olasilik i¢in tek bir say1 atanir. Bu
atama sinirli sayida (binom dagiliminda basarili denemeler) veya sinirsiz sayida (deneme sayisinin
belli bir sayida basar1 elde edilene kadar devam etmesi; negatif binom dagiliminda) olabilir.
Tamamlayici cebir, kesisim ve birlesim kullanilarak olaylar birlestirildiginde bu noktalarin
olasiliklar1 toplanir veya ¢ikarilir. Ancak, olasilig1r dogru 6lgmek i¢in 6lgiimlerimizi degistirmemiz

gereken ve olasiligin farkli sekilde atanmasina ihtiyag duyulan durumlar vardir.

Ayrik tekdiize dagilim Ornek uzayinda olabilecek olaylarin esit olasiliga sahip oldugu bir
dagilimdir. N biiyiikligiindeki bir 6rnek uzayinda her bir olayin gergeklesebilme olasiligi 1/n’dir.
Stirekli tekdiize dagilim ise her siirekli degisken igin ayni sabit olasilik gosteren bir olasilik
dagilimidir. Bir araligin olasilig1 basitce o araligin uzunlugudur ve esit uzunluga sahip olan
araliklar esit olasiliga sahiptirler. Genel olarak olasilik atamalarinda aralik hesabindan daha ¢ok
egri altinda kalan alan olarak hesaplamak daha faydalidir. Siirekli tekdiize dagilimda egri altinda
kalan alan dikdortgensel bir bdlgedir (Moye, 2013). Tekdiize dagilim dikdortgensel dagilim olarak
da adlandirilabilir. Tekdiize dagilim egrisi altindaki alan olasilig1 temsil eder ve bu alan 1’e esittir.

Dagilimin herhangi bir noktasindaki yiikseklik yogunluk olarak adlandirilir.
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2.3.5. Ustel Dagihm

Stirekli bir olasilik dagilimidir, belirli bir zaman aralig1 ile ortaya ¢ikan bagimsiz olaylar arasindaki
zaman araligmi modellestirirken ortaya ¢ikar (Rather, 2017). Ustel dagilim genellikle spesifik bir
oalym olusuna kadar gecen zaman ile ilgilenir. Ornek olarak deprem olana kadar gecen zaman
istel dagilim gosterir. Bir olayin devamli ve bagimsiz olarak belli bir hizda gerceklesmesi
siirecidir. En 6nemli 6zelligi belleksiz olusudur. Ustel rastsal degisken ¢ok sayida kiiciik deger ya
da az sayida biiyiik deger alabilir. Ustel dagilim yogunluk fonksiyonu olaylar arasindaki zaman1
gosterir. Ustel dagilm 6zellikle sagkalim ve giivenilirlik analizinde kullanilan bir dagilimdir. Bu
dagilim tek bir parametreye sahiptir. Parametresi ise sabit hazard fonksiyonu B’dir. Yiiksek 3
degerleri yiiksek risk ve kisa sagkalimi, diistik B degerleri diisiik risk ve yiiksek sagkalim oranini

belirtir.

O olasiliginin marjinal dagilimi1 Bayesciler i¢in 6’nin 6nsel dagilimidir. Bayesyan bakis agisi1 ile
birlestirme 6’nin dnsel bilgisinin giincel bilgi ile birlestirilmesidir. Ancak frekantist yaklagimcilar
birstirmenin Bayes¢i olmadigmi kosullu olasiligin basit bir kullanimi oldugunu savunurlar.
Bayesyan yaklasimda her olasilik dagilimmm kosullu oldugu diisiiniiliir (kendi parametresine
baglhdir), tekbaslarina kendi dagilimlar1 vardir. Bu birlestirmenin can alic1 noktasidir. Bayesgi
diisiincede temel kural gézlenen dagilimin dogadaki bir olayin incelenmesi ile agiklanamamasi
durumunda birlesik dagilim olasiliginin diistiniilmesidir.

Bir enfeksiyon nedeni ile n kisinin enfekte oldugunu ve bu nedenle 6liim sayilarinm dagilminin
yapilmasi ile ilgilendigimizi diislinelim. K sayidaki 6liim olasilig1 (Pk)’n1 hesaplamak istiyoruz.
Bu olay dikotom oldugu i¢in binom dagilimina uygudur. Burada Pk, p (olasilik) degerine baghdir.

Ancak 6rnegimizde p zamana bagli bir parametredir. Yani kisi ne kadar uzun yasarsa 6liim olasilig1
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o kadar azalir. Kislerin sagkalim oranmin sagkalim orani ile ilgili olan v parametresi ile ilgili
oldugunu diisiinebiliriz. Sabit bir zaman diliminde bu deger ne kadar yiiksek ise sagkalim o kadar
fazla olacaktir. Bu parametrenin bagisiklik ile ilgili oldugunu diisiinebiliriz ancak kisiler arasindaki
bagisiklik faktorii ayni olmadigi icin v faktorii sabit olmayacaktir. Ancak kendine has bir olasilik
dagilimi olacaktir. Iste burada birlestirme islemi kullanilabilir. v’nin olasilik dagilimi igin iissel
dagilim kullanilabilir. Burada siradaki islem k’nin v {izerindeki kosulsuz olasilik dagilimimni
hesaplamaktir. Bu hesaplama sonucunda ¢liim sayilarinin kosulsuz dagilimi kisi sayisi, zaman ve

A kosulsuz dagiliminin parametresinden olusur.

2.3.6. Gamma Dagihim

Gamma dagilmimi iki parametreli siirekli bir olasilik dagilimidir. Nadir olarak ham formunda
kullanilir. Genellikle iistel ve ki kare gib dagilimlar ile iliskilidir. Gamma dagilim1 gelecekte olan
olaylarin bekleme siiresini tahmin etmek amaci ile kullanilan bir dagilimdir. Ustel dagilimdan
farki iistel dagilimin ilk olaya kadar bekleme siiresini tahmin etmesi buna kars1 gamma dagiliminin
x.inci olay meydana gelene kadar gegen siireyi tahmin etmesidir. Bu dagilim Poisson dagilimi ile
birlestirildiginde 6nemli bir kullanim alanima sahiptir. Gamma dagiliminin o ve 3 olmak {izere iki
parametresi vardir. Burada o = k sekil parametresi ve 3=1/6 olan oran parametresidir. Farkli a ve

3 degerleri i¢in farkl olasilik yogunluk fonksiyonlar1 elde edilir. Gamma dagiliminin bazi 6zel o

ve B degerleri i¢in 6zel dagilimlar elde edilir. o=1 ise iistel dagilim a=£ ve 3= 2 ise r serbestlik

dereceli ki-kare dagilimi elde edilir.

2.3.7. Beta Dagihim
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Beta dagilmi verisetinin olasi sonuglarini temsil eden bir olasilik dagilimidir. Bu dagilim esas
olarak olasiliklarm olasiligimi gosterir, o ve B degerleri basari/basarisizligin olasiligina gore
herhangi bir degeri alabilir. Beta dagilimin olasilik yogunluk fonksyonu 0 ile 1 arasinda degerler
alir. Beta dagilimi genel olarak 6rneklem uzayimda herhangi bir seyin degisimini incelemek amaci
ile kullanilir. Ayrica Bayesyan analizde binom oranlarinin 6nsel dagilimi olarak kullanilmaktadir
(Gupta, 2018). Bayesyen ¢ikarimda beta dagnmi, Bernoulli, binom, negatif binom ve geometrik

dagilimlarin bilesik onsel olasilik dagilimidir.

2.3.8. Normal Dagilim

Istatistikte en sik kullanilan olasilik dagilimidir. Normal dagilim ortalamaya gore simetrik olan
bir olasilik dagilimidir ve ortalamaya yakin verilerin ortalamadan uzak verilerden daha sik ortaya
ciktigini gosterir. Grafik bigiminde, normal dagilim bir ¢an egrisi olarak gorunir. Normal
dagilimin avantaji bu dagilimdan olasiliklar1 iiretilmesinin kolayligidir. Bu dagilim tek bir
dagilimdan daha c¢ok bir dagilim ailesi olarak sdylenebilir. Sonsuz sayida normal dagilim ve
bunlara ait otalama | ve varyans ¢? degeri vardir. Ortalama, dagilimin lokalizasyonunu, varyans

ise yayginligini karakterize eder.

2.4. ISTATISTIKSEL CIKARIM

Istatistiksel cikarsama siireci 6rneklemden elde edilen verilere dayanarak kitle ile ilgili tahmin
yapmaya yonelik bir siiretir. Istatistiksel ¢ikarim istatistigin ana amaglarindan biridir. Anakiitle,
populasyon olarak da adlandirilabilen kitle, bir istatistiksel problemde konu ile ilgili olan
birimlerin tamamina verilen isimdir (YUcel, 2010). Kitle ile ilgili 6l¢iimlere parametre ad1 verilir.

Ornek olarak kitleye ait varyans (c?), standart sapma (c) ve ortalama (i) parametredir. Anakiitleyi
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tahmin etmek amaci ile elimizde bulunan bilgiye veri denir. Bu veriler ile anakiitle parametreleri
hakkinda tahmin yapabilmemizi ise modeler saglar. Frekantist istatistiksel yaklasima gore veriler
rastgeledir, parametreler ise bilinmeyen ve sabittir. Buna karsin Bayesyen yaklagima gore veriler
sabittir, gozlemlendikten sonra degismezler, parametreler ile rastgele olarak degerlendirilir
(Koptur, 2020). Istatistiksel hipotez testi Bayesyen ve frekantist istatistik arasmnda farkliliklar

gostermektedir.

Istatistiksel cikarimda ilk asama hipotez kurulmasidir. Gruplarin  ortalamalarinin
karsilastirilmasinda oncelikli olarak sifir hipotezi (Ho) kurulur. Ortalamalar arasinda fark yoktur
climlesi sifir hipotezi i¢in genel bir ifadedir. Hipotezin test edilmesi i¢in veri toplanir ve sonuglar
degerlendirilir. Eger sonuglar sifir hipotezi ile aym1 ya da ¢ok az farkli ise Ho hipotezi
reddedilemez. Ancak veriler sifir hipotezinden farkl ise Ho hipotezi reddedilir. Ho hipotezi dogru
ya da yanlis olabilir. Istatistiksel karar verme mekanizmasinda tablo 1 de gosterilen 4 farkli durum
olusabilir. Verilebilecek 2 dogru karar dogru Ho hipotezinin kabulli ya da yanlis Ho hipotezinin
reddidir. Ancak iki dogru olmayan durum ise yanlis Ho hipotezinin kabulii ya da dogru Ho
hipotezinin reddidir. Tip 1 hata ya da a hata dogru olan Ho hipotezinin reddi anlamina gelmektedir.

Buna karsm tip II hata ya da  hata yanlis olan Ho hipotezinin kabul edilmesidir.
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Tablo 1: Tip 1 ve tip 2 hata.

Gergek durum

Karar Ho dogru Hi dogru

Ho kabul Dogru karar Tip Il hata
(1-a) ()

Ho red Tip 1 hata Dogru karar
(o) (1-R)

Tip I ve II hatanin sematik olarak gosterilmesi: Sekil 1’de sifir ve alternatif hipotezlerin (H1)
dagilimlar1 gosterilmistir. Sifir hipotezi populasyon ortalamasinin sifir oldugu normal bir dagilimi
gostermektedir. Hi hipotezi ise ortalamasi 3 olan farkli bir populasyonu gostermektedir. Bu
ornekte standart hata 1 olarak kabul edilmistir. Sifir hipotezi 0.05 alfa degeri ile kritik deger
1.96’dir gozlenen deger +1.96 arasinda ise Ho kabul edilir. Bunun aksine gozlenen degerler bu
degerlerin disinda ise alternatif hipotez kabul edilir.

Tip 1l hata H: dagiliminda 1.96 degerinden daha diisiik degerleri alan alan olarak gosterilmistir.

Tip II hata alternatif hipotez agik bir deger dne siirdiigiinde hesaplanabilir. Ornekte alternatif
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hipotezin degeri 3 olarak alinmistir. Kritik deger ortalamadan yaklasik olarak 1 standart hata kadar

kicuktur ve z = -1 degerine sahiptir. Z degerinden kii¢iik olan degerler sar1 renk ile gosterilmistir.

0 1

H, Reddedilir H; Reddedilusez H, Reddedilir

Sekil 1 Tip [Ho) ve Tip 11(B ) hatanin gtstenkmesi

Istatistiksel ¢ikarimda hata yapmak kac¢inilmazdir ve hata oraninin kontrol edilmesi gereklidir.
Genel olarak tip I hatanin daha riskli oldugu kabul edilir ve bu nedenle tip I hatanin kontroli daha
sik1 bir sekilde yapilir. Tip I ve tip II hata yakindan iliskilidir. Diger tiim sartlar ayn1 kaldiginda
tip I hatanin azaltilmasi tip II hatanin artis1 ile birliktedir. Alfa hata 0.05°den 0.01°e
disiiriildiigiinde kritik deger £2.58 degerine dogru kayar. Bunun sonucunda beta degeri 0.34 olur.
Bu nedenle hata seviyesinin belirlenmesi her iki hata tipinin diisiiniilmesini gerektirir.

Ho ve H1 hipotezleri arasindaki mesafe biiytidiik¢e beta degeri kiigiiliir.

Orneklem biiyiikliigiiniin artmasi standart hatay1 azalarak (standart

sapma/\/ orneklem buyiiklugi ) daha konsantre ve ince dagilimlarin ortaya ¢ikmasma neden

olur. Boylece sifir hipotezi ve alternatif hipotezin kesisme alanlari kiigiiliir. Orneklem biiyiikliigii

arttikca alfa ve beta hatalar1 azalarak daha tatmin edici sonuclar elde edilir (Kim, 2015) .
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Tip I hata siklikla anlamlihik diizeyi olarak adlandirilir. Istatistiksel testte alfa degeri 0.05 olarak
alimmigsa ve gozlenen deger 0.05 degerinden daha ug bolgelerde yer aliyor ise sifir hipotezi
reddedilir. Anlamlilik diizeyi genel olarak p degeri olarak ifade edilir. P degeri sifir hipotezinin
dogru olmast durumunda gozlenen degerin p degerinden daha u¢ degerler olma olasilig1 olarak
tanimlanabilir. P degeri ilk defa Fisher tarafindan tarimla ilgili deneyler yaparken gelistirilmistir.
Bugiinlerde ¢ogu arastirma yiizlerce p degerini hesap etmektedir. P degeri mutlak bir 6l¢iim
degildir. Kiigiik bir p degeri iki tedavi arasinda ¢ok biiyiik bir fark oldugunu yada parameterler
arasinda giiclii bir iliski oldugunu gdstermez ve 6rneklem uzayma baghdir. P degeri tiim kanitlari
hesaba katmaz

Sekil 2°de tip I hata seviyesi 0.05 alindiginda iki uclu 0.02 degerini géstermektedir.

Bu durumda z degeri +£2.3tiir ve reddetme bdlgesinde yer almaktadir.

H, Reddadilu Hy Reddedadme H; Reddedilir

Sekil 11 Anlsanbhk seviyess ve p degen

Istatistiksel giic: ~ Gii¢ yanhs sifir hipotezini reddetme olasihigidir. Gii¢ (1-tip 1l hata) olarak
hesaplanir. Tip I ve II hata arasindaki iliski nedeni ile her ikisi i¢in gerekli olan minimum deger
secilmelidir. Yeterli 6rneklem biiyiikliigi tip I hatay1 0.05 veya 0.01 civarinda giicii ise 0.8 ile 0.9

arasinda tutmalidir (Rosner, 2006).
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P degeri ve alfa seviyeleri frekantist istatistigin konular1 arasina girmektedir. Bayesyen yaklagim
ise alternatif bir yaklagim sunmaktadir. Bayesyen yaklasim parametrelerin ve hipotezlerin
olasilik¢i tanimlamalarmin yapilabilmesine imkan saglar (Gelman, 2014). Verilen 6nsel dagilima
gore sifir hipotezinin alternatif hipotez ile karsilagtirilmasini Bayesyen yaklasim saglar. Bayesyen
hipotez testinin popiiler bir uygulamasi olan Bayes faktorii onsel dagilimi géz oniine alarak iki
hipotezden hangisinin secilecegi konusunda bir fikir verir. Bayesyen c¢ergeve parametre
hesaplamasini da igerir. Bayesyen karsilastirma modelleri iki model arasindaki kanitlar1 6lgerek
se¢imi kolaylastirr (Morey, 2014). Bir parametrenin 6nsel dagilimmin yapilmasi Bayesyen
yaklagimin en 6nemli 6zelliklerinden biridir.

Kelter R. yapmis oldugu ¢alismada Bayesyen iki 6rneklem testlerinin hafifce artmus tip II hata
kontrolii ile beraber daha iyi tip I hata kontrolii sagladigini gostermistir (Ketler, 2021). Yine bu
calismada 6rneklem biiyiikliigiindeki artisin hem Bayesyen hem de frekantist yaklasimda tip 11
hata oranimi sifira kadar ¢ektigi gozlemlenmistir. Bayesyen testler frekantist testlere gore ayni tip
11 hata oran1 i¢in daha yiiksek drneklem biiyiikliigiine ihtiya¢ duymustur. iki grup arasinda kiigiik
farklar1 tespit etmek i¢cin Bayesyen testler ayni tip II hata orani i¢cin daha yiiksek Orneklem
biiyiikliigiine ihtiya¢ duyar. Orta veya biiyiik etki biiyiikliikleri i¢in durum daha az problemlidir.
Kiiciik 6rneklem biiyiikliikleri i¢in daha fazla arastrma yapilmasi ve Bayesyen tetlerinin
giivenilirliginin arastirilmas: gereklidir (Kelter, 2021). Bu ¢alismada frekantist testlerin tim
orneklem biiyiikliikleri i¢in tip I hatayi azaltmada daha kotli oldugu saptanmistir. Yine Kelter
yapmis oldugu bir simulasyon c¢aligmasinda Bayesyen parametric olmayan iki-0rneklem
testlerinde tip I hata oranlarmin Mann-Whitney U testine gére daha diisiik oldugunu gostermistir.

Buna karsin Bayesyen iki orneklem testlerinin giicli hafif olarak daha diisiik ¢ikmustir (Kelter,
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2022). Bayesyen testlerin tip I ve II hata oranlarini kontrolii ve mevcut olan bir farki tespit

edebilmesi 6nsel modellemenin giiciine baghdir.

2.4.1. Olabilirlik (likelihood) Fonksiyonu

Olabilirlik kavrami1 ilk defa Fisher tarafindan ortaya atilmistir. Stokastik bir model
parametrelerinin fonksiyonu olarak gozlenen verinin akla yatkinligmni belirtir. Parametrelerin bir
fonksiyonu olarak olabilirlik, olabilirlik fonksiyonu olarak isimlendirilir. Olabilirlik fonksiyonuna
dayanan istatistiksel sonug, frekantist yaklasimda kullanilan p degerine dayali sonugtan temelde
farklidir. Olabilirlik fonksiyonuna dayanan ¢ikarimlar olabilirlik prensiplerine dayanmaktadir. Bu
presnsipler su sekilde siralanabilir (Heard, 2021). Bilinmeyen bir kiitle 0 ile ilgil olan bir deneyden

elde edilen tiim kanitlar, verilen bilgilere dayanarak olusturulan olasilik fonksiyonun i¢indedir.

e 0 icin iki olasilik fonksiyonu eger birbiri ile orantili ise ayn1 miktarda bilgi igerir.

2.4.2. Frekantist ve Bayesyen yaklasim

Olasilik tanimlamalarindaki farklar frekantist (klasik) ve Bayesyen yaklasimlarin dogmasina
neden olmustur. Frekantist yaklagimda bir ret bolgesi olusturularak iliskili olasiliklar hesaplanir.
Frekantist yaklasimda kullanilan o ve B hatalarinin kullanimi g¢esitli arastirmacilar tarafindan
elestirilmistir. Bu elestirinin temel nedeni bilinen veri tarafindan saglanan veriyi yansitmamasidir
(Terzi, 2008). Bayesyen yaklasimda bir olayin olasilig1 o olayla ilgili olan 6n bilgi ile verilerin
birlestirilmis halidir. Bayesyen istatistikte kullanilan olasilik tiimevarim olasiligidir (EKici, 2009).
Burada amac¢ denemeler yaparak en yiiksek olasilga ulagsmaktir. Bayesci yaklasimmn hipotez
testlerinde ilk kullanimi 1961 yilinda olmustur (Jeffreys, 1961). Bayesyen istatistik ilkelerine gore

herhangi bir teori dnerme ya da iliskideki belirsizlikler olasiliklarla ifade edilmelidir. Buna karsin
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frekantist yaklasimda bu belirsizlikler sikliklarina gore degerlendirilerek bir sonuca varilmalidir.
Bayesyen yaklasim bir teoriyi tamamen kabul etmek veya reddetmenin bilginin olusturulmasinda
yanilsamalara neden olabilecegini ve belirli olasiliklarin hesaplanmast ile bu iliskinin

aydimnlatilmas1 gerektigini savunur (Ekici, 2009).

Bayesgiler ve frekantist yaklagimcilar olasilik dagiliminin parametrelerinin 6nemli oldugunu
vurgulamaktadirlar. Bu dagilimlar1 bilmeden pek cok temel olayin olasiliklar1 hesaplanamaz.
Bayesciler her zaman, frekantist yaklasimcilar bazen x olaymin olasilik dagilimini P [x/0] ya da
(x/0) olarak gosterirler. Bu ifade x’in olasilik dagilimi ile bu dagilimm dayandigi parametre
arasindaki iligkiyi gosterir. Ancak genellikle parametrenin (0) degeri bilinmez. Frekantist
yaklagimcilar 0°’nin bir degeri oldugunu kabul ederler. Ancak Bayesci yaklasima gore 60

degiskendir. Bayesciler bu bilgiyi 6nsel dagilimda kullanirlar (P[6] veya = (0)).

2.4.3. Bayes Teoremi

Bayes teoremi ilk defa matematik¢i, teolog ve yazar Ingiliz Thomas Bayes (1702-1761) tarafindan
ortaya atilmistir ( An Essay Towards Solving a Problem in the Doctrine of Chances). Bayes’in
yazmis oldugu yazi 6liimiinden sonra arkadasi Richard Price tarafindan bulunarak 1763 yilinda
basilmistir. Bayes teoremi 18.ylizyilin sonlarinda ortaya atilmasima karsin, 19. ve 20. yiizyilin ilk
yaris1 Bayesci fikirler agisindan karanlik bir donem olmustur. 20. Yiizyilin ortalarinda Bayesyen
metodlara kars1 ilgi De Finetti, Jeffreys, Savage, ve Lindley gibi bazi bilim adamlar: tarafindan
artmig ve Bayes teoresine dayanan yeni bir istatistiksel yaklasim gelistirmislerdir. Bayes teoremi

asagidaki gibi ifade edilebilir.
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P(ANB)
P (B)

P (A\B)=

Bu esitlikte P (A\B), A’nin B’ye gore kosullu olasiligidir.

P (ANnB)=P(A\B) *P(B)

seklinde yazilabilir.
A ve B’nin ortak olasilig1 A’nin B olaymina bagli kosullu olasilig1 ile B’nin marjinal olasiliginin

bir Grintdir. Buradan;

P(BNA
P (B\D)="

P(BNA)=P(B\A) *P(4)

Seklinde yazilabilir. Yani B ve A’nin ortak olasiligi, B’nin A olaymina bagli kosullu olasilig1 ile

A’nin marjinal olasiligmm bir triiniidr.

P(A\B) * P(B) = P(B\4) * P(4)

seklinde yazilabilir.

P (B\A)*P(4)
P (B)

P (A\B) =
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Buradan da anlagilacagi gibi Bayes Teoremi kosullu olasiligin hesaplanmasinin bir yontemidir.
Bayes teoremi P (A/B)’den P (B/A) ters olasiligini hesaplayabilmemizi saglar. Buna ‘Ters Olasilik
Teoremi’ ad1 verilir.

Ornek: Bir testin duyarlilk ve ozgiilliigiinden o testin pozitif ve negatif prediktif degeri
hesaplanabilir. Duyarlilik ger¢ek pozitif orani olarak da ifade edilebilir. Diger bir deyis ile bir test
ya da teshis yonteminin hastalig1 tasiyanlar1 hangi oranda tespit ettigi anlamina gelir. Duyarlilik
sadece hasta bireylere dogru teshis yapilmasini dlger, bu arada kag¢ saglikli kisiye hasta teshisi
konuldugu énemli degildir. Ozgiilliik ise gergek negatif orani olarak da adlandirilir. Bir test ya da
teshis yonteminin hasta olmayan bir hastaya negatif teshis koyma oramdir. Ozgiilliik hesaplanirken
kac hastaya dogru sekilde teshis konuldugu hesaba katilmaz. Bir test ya da teshis aracinin basarili
olmasi i¢cin hem yeteri kadar duyarli hem de yeteri kadar 6zgiin olmas1 gerekir.

A pozitif tanisal test, B ise hasta kisi olsun. Eger olay ger¢ceklesmemis ise B® (kisi hasta degildir),
veya A° (tanisal test negatiftir). Bayes teoremi A olaymin B olaymin olma durumundaki olasiligini
ya da B olaymin A olaymin olma durumundaki olasiligini tanimlar. Bayes teoremin gore duyarlilik
pP(A\B), 6zgullik ise p(A“B°) olarak ifade edilir. Pozitif prediktif deger bir kisinin pozitif test
olmas1 durumunda hasta olmasi, negatif prediktif deger ise negatif test sonucu durumunda kisinin
hasta olmamasidir. Olasilik terimleri ile pozitif prediktif deger p(B\A), negatif prediktif deger ise
p(BAA®) olarak ifade edilir. Pratikte bir tanisal testin prediktif degerlerinin bilinmesine ihtiyag
vardir. Bayes teoremi bir testin pozitif veya negatif prediktif degerini duyarlilik ve 6zgiilliigiin bir
fonksiyonu olarak verir.

Seker hastaliginin tanisi i¢in gelistirilen bir testin duyarlhiliginin 0.80, 6zgiilliigliniin 0.90 oldugunu

farzedelim. Hastalik prevalansi 0.12 olsun. Farkli populasyonlar i¢in bu testin prediktif degerini
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hesaplamak istiyoruz. Diinyada diyabet prevalansi %3 ise, diyabetik olanlar D*, olmayanlar D",

pozitif tarama testi T*, negatif tarama testi T~ olarak belirtildiginde;

P (TT\D*) «P(D")
P(TH\D*) « P(D*) + P(TY\D~) x P(D7)

P(D\T)=

Bayes teormine gore bu sekilde yazilabilir.
P(B) = 0.03 igin

Pozitif prediktif deger 0.20 olarak hesaplanir.

Bayesyen ¢ikarim alternatif hipotezler ve yeni veriler ile hipotezi giinceller. Bayes Teoreminde
hipotezler belirlenir. Hipotezlerin olasiliklarinin toplami bir olmalidir. Bayesyen ¢ikarim siklikla
parametre tahmini i¢in kullanilir, bu analiz genel olarak olasilik yogunluk fonksiyonunu kullanir.
Eger bir olayin olasilig1 bilinmiyorsa parametre tahmini problemi ile karsi karsiya kalinir. Bu
durumda her p degeri igin bir 6nsel dagilim atamak gereklidir. Onsel dagilimlar hipotezler
hakkindaki diisiinceleri temsil eder. Her hipotez i¢in verilerin olasiliginin hesaplanmasi olabilirlik
olarak adlandirilir. Olabilirlik Bayesyen ¢ikarimin en zor boliimiidiir. Veriler toplandiktan sonra
verilerin hipotezler altindaki olabilirligi hesaplanir. Sonugta her hipotez i¢in sonsal olasilik
hesaplanir. Bayesyen ¢ikarimda rastsal bir degisken igin olasilik dagilimi igin kosullu olasiliklar
ile marjinal olasiliklar arasindaki iligkiyi gosterir. Olabilirlik sonuglar1 belli olan gegmis olaylar1
ifade ederken, olasilik gelecekte olacak olan olaylar ile ilgilenir. Bayesyen analizde olabilirlik
verilen hipotezde verilerin gozlenebilme olasilig1 olarak yorumlanabilir. Bayesyen analiz dnsel
dagilim kullanilmadan yapilamaz. Verilerin olabilirligini kestirmek i¢in bir miktar bilginin

toplanmasi1 gerekmektedir. Tiim hipotezler i¢in esit olasilik var ise bu duruma bilgi verici olmayan
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onsel ad1 verilir. Olabilirlik fonksiyonuna gore dnsel dagilim diiz ise buna bilgi verici olmayan
onsel dagilim denilir (Oztiirk, 2017).

Bilgi verici olmayan onsel dagilim Bayesyen ¢ikarima katkida bulunmaz. Bilgi verici olmayan
onsel dagilim durumunda amag verinin olabilirligi ile sekillenen bir sonsal dagilim elde etmektir.
Bilgi verici olmayan onsel dagilim objektiftir ve 6rnek olarak tekdiize onsel dagilim verilebilir.
Bilgilendirici 6nsel daglim ise Bayesyen ¢ikarima katkida bulunur. Arastirmaci bilgilendirici 6nsel
dagilim kullandiginda amaci 6nsel dagilim ve verilerin olabilirligi ile sekillenmis bir sonsal
dagilim elde etmektir. Genel olarak bilgilendirici 6nsel daha dnceden yapilan bilimsel ¢alismalar
ve uzman goriisiine dayanir. Onsel dagilimlarin toplam1 bir olmalidir ancak bu durum olabilirlik
icin gegerli degildir. Eger dnsel dagilim bilgi verici ise 6nsel dagilim belli bir aileye ait iken sonsal
dagilim da ayni aileye ait ise buna eslenik onsel dagilim adi verilir. Eslenik onsel dagilimlar
hesaplamalarda kolaylik sagladigi igin tercih edilirler. Ustel dagilimin eslenik &nsel dagilimi

Gama dagilimidir, binom dagilimi i¢in ise beta dagilimidir.

Ornek: Miyokard enfarktiisii gegiren hastalarn tedaviye cevabinin degerlenirilmesi istenmistir.
Burada P hastalarin tedaviye cevap verme olasiligidir. Y ise n hasta sayisinda tedaviye yanit
verenlerin sayisidir. Bu problemde Y rastsal degiskeninin dagilimi Binom dagilimina uyar. Burada
onsel bilgilere dayanarak bir P degeri atanir. P degerine gore Y degiskeninin kosullu olasilik
fonksiyonu hesaplanir. P, O ile 1 arasinda bir deger alabileceginden 6nsel dagilim olarak Beta
dagilimi alinir. Beta dagilimmin parametreleri belirlenerek P’nin olasilik yogunluk fonksiyonu
hesaplanir. Buradan elde edilen sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu 6n veriler kullanilarak elde
edilen olasilik yogunluk fonksiyonudur (Gen¢ 2010). Farkli gozlem degerleri igin o ve 3

parametreleri degistirilereek farkli sonsal dagilimlar elde edilebilir. Bayesyen yaklasimda
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arastrimacilar daha 6nce yapilan ¢aligmalar ve verilere dayanarak arastirilan parametre ile ilgili 6n
bilgiye sahip olabilir. Bu yaklasimda onsel dagilimin yapilabilmesi i¢cin model parametrelerine
hangi 6nsel dagilimin kullanilacagi bilinmelidir. Bayesyen yaklagimin en zor kisimlarindan birisi
budur. Bu sekilde 6nsel dagilim yapilarak sonsal dagilim hakkinda fikir sahibi olunur. Ancak tiim
problemler bu sekilde ¢oziilemeyebilir; parametre tahmini probleminin ¢éziimii i¢in baska bir yol
daha vardir bu yola Markov Zinciri Monte Carlo (MZMC) simulasyonu adi verilir. MZMC
simulasyonunun arkasinda yatan ana fikir sonsal bir dagilim olusturarak bu dagilimdan 6rnekler
elde etmektir. Sonsal dagilimdan bir deger One siiriilerek verilerin sonsal yogunluk dagilimi
hesaplanir. Sonsal yogunluk olabilirlik ve dnsel yogunluk ile orantilidir. Bu sekilde cesitli degerler
oOne siiriilerek sonsal dagilimi yiiksek olan deger secilir. Eger bulunan deger bir 6nceki degerden
yiiksek degilse mevcut oneri ile devam edilir. Bu siireg tekrarlanarak makul bir sonsal dagilim elde
edilir. Buna Metropolis algoritmasi ad1 verilir. Metropolis algoritmasmn bazi 6zel gereklilikleri
mevcuttur. Onerilen parametrenin alndig1 dagilimm simetrik olmas1 gereklidir. Genel olarak
Onerilen parametre normal dagilimdan cekilir. Arastirmacinin bu durumda normal dagilimin
standart sapmasini da temin etmesi gereklidir. Standart sapmanin tayin edilmesi dnemlidir ¢linkii
ortalama olarak kabul oraninin %20 ile 50 arasinda olmasi istenir. MZMC analizinin sonuglarini
yorumlamak Bayesyen MZMC analizi i¢in kritik bir adimdir. Metropolis algoritmasinda yiiksek
kabul degerleri yeni 6rneklerin mevcut verilerin ¢ok yakininda oldugunu ve Markov zincirinin
yavas hareket ettigini gosterir. Diisiik kabul degerleri ise Onerilern degerlerin zincirin
yiriimedigini ifade eder. Verimli bir Metropolis 6rneklemesi ¢ok yiiksek veya ¢ok diisiik kabul

oranina sahip degildir.

2.4.4. Bayes Faktoru
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Bayesci yaklasima gore 0 parametresi ile ilgili Ho ve H1 hipotezleri kuruldugunda bu parametreye
iliskin onsel ve sonsal olasiliklar hesaplanir. Bayesyen yaklasimda eldeki veriler goz Oniine
alinarak Ho ve H1 hipotezlerinin sonsal olasiliklar1 birbirine oranlanarak hipotezler arasinda karar
verilir.

P (H1\Veri)

P(HO\Veri)> 1ise H1 hipotezi segilir.

P(HO\Veri)<1 ise HO hipotezi segilir.

Burada frekantist yaklasimdan farkli olan kisim Bayesyen yaklasimda P(Hipotez\Veri)

kullanilirken, frekantist yaklasimda ayn1 islem P (Veri\Hipotez) olasilig1 kullanilarak verilir.

Ho’1n sonsal olasiligi;

P (Veri\Ho)P(Ho)

P (Ho\Veri) = (Veri\Ho)P(Ho)+P(Veri\H1)P (H1)

H1’in sonsal olasiligi;

P (Veri\H1)P(H1)

P (Hl\Verl) :P (Veri\HO)P(H0)+P(V€Ti\H1)P (Hl)

iki sonsal olasiligm birbirine oranlanmas1 durumunda

P (Veri\H1)
P (Veri\HO0)

sonucu ortaya ¢ikar. Buna Bayes faktorii (BF) adi verilir. Bayes faktorii Bayesyen
yaklasimin en 6nemli noktalarindan biridir. Ho veya H1 hipotezlerinin se¢ciminde arastirmaciya
yol gostericidir. Eger BF 1’in izerinde ise H1 hipotezi kabul edilir, 1 ile 3 degerleri arasinda ise

alternatif hipotez lehine anektodal kanit vardir, 3 ile 10 degerleri arasinda alternatif hipotez i¢in

orta derecede kanit oldugu disiiniiliir, 10 ile 30 degerleri arasinda alternatif hipotez icin gucli
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kanit vardir, 30 ile 100 degerleri arasinda alternatif hipotez i¢cin ¢ok giiclii kanit vardir. Bayes
faktorii 1/3 ile 1 degerleri arasinda ise HO hipotezi i¢cin anektodal kanit oldugu diisiiniiliir, 1/3 ile
1/10 degerleri arasinda HO hipotezi i¢in orta derecede kanit vardir. 1/10 ile 1/30 degerleri arasinda
HO hipotezi i¢in giiglii kanit vardir, 1/30 ile 1/100 degerleri arasinda ise HO hipotezi i¢in ¢ok giiclii
kanit oldugu sdylenir. 1/100 iizeri degerler igin ise HO hipotezi i¢in agir1 kanit vardir. Sekil 3°te

Bayes faktoriiniin sematik gdsterimi verilmistir.

Gaghh O Anchdotal | | Anebdonnl Ons Gaght é

1 1 1 I 1 1 1 1 >
1 I 1 1 1 1 I
0.01 0.03 01 033 1 3 10 30 100
Katly sefyr hipotezsm destekbers Kasmtlar alternatif hupotezt destekler

Sekil 3: Bayes faktoriiniin sematik gosterimi.

Yapilan aragtirmalarda BF Onsel bilgiye kars1 yiiksek hassasiyet gdstermesinden dolayi, onsel
bilgiyi gbz 6niine almadigi durumlarda ¢ok faydali olmadigr ileri stiriilmiistiir (Linden, 2017). .

Gu ve ark. Bayesyen t-testi i¢in olusturulan BF’niin tip I ve tip II hata oranin1 aragtirmis ve hata
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olasiliklarinin frekantist yaklagimla elde edilenlere ortalama olarak esit ve daha kiiciik

bulmuslardir (Gu, 2016).

2.4.5. Orneklem Biiyiikliigii

Klinik ¢aligmalarin pek ¢ok ¢esidi mevcuttur ve iyi bir klinik ¢alisma yiiriitmek i¢in baz1 sartlar1
saglamak gerekmektedir. Iyi bir ¢calisma yapmanm ilk adimi problemi tanimlamaktir, bunun
ardindan deneysel veya gozlemsel birimleri ve uygun vaka ve kontrolleri belirlemek gelir.
Olgiilecek birimleri etkileyecek olan calismaya dahil edilme ve dislanma kriterleri dzenle
secilmelidir. Calisma tasarimi acik olmali ve siirecler olas1 en iyi metodoloji ile uygulanmalidir.
Bu faktorler g6z Oniline almarak calismanin yeterli bir 6rneklem biiyiikliigiine sahip olmasi
gereklidir. Bir cok ¢alisma bir 6rneklem iizerinde yiiriitiiliir. Orneklem iizerinde yapilan ¢alismalar
populasyon calismalarima gore daha ekonomiktir ve daha az zaman alir ancak bu g¢alismalarda
orneklem biiyiikiigiiniin segimi 6énemli bir noktadir. Orneklem biiyiikliigiiniin ne kadar olacagi
arastirmacilar tarafindan sikga sorulan bir sorudur. Cogu zaman arastirmacilar biraz keyfi olan 30
orneklem sayisindan yola ¢ikarlar ancak bu durum pek ¢ok calisma i¢in uygun degildir. Bilimsel
bir arastrmada Orneklem biiylikliigii calismanin erken donemlerinde hesaplanir. Ayni
metodolojiyi kullanan iki arastirmaci farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde farkli sonuglara ulasabilir.
Kiglk orneklem biiytikliikleri bir farki tespit edemeyecegi gibi, biiyiik sayilar en ufak farklilig
tespit edebilecek giice ulasabilir. Her iki durum da arastirmacilara pratik bir bilgi saglamaz.

Orneklem biiyiikliigii ok kiigiik veya ¢ok biiyiik olmamalidir.

Bir ¢caligmanin giicli yanlis olan sifir hipotezinin reddidir. Kiigiik 6rneklem sayilar1 biiytik bir etkiyi
tespit edebilir ancak kiigiik etkilerin tespit edilmesi miimkiin degildir. Ornek olarak kan glukoz

diizeylerini etkileyen bir ilact test ettigimizi diisiinelim. Belirli bir giigte iki grup i¢in 40 kisi
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aldigimiz1 ve ilag verilen grupta kan glukoz diizeylerinin diistiigiinii farzedelim. Eger 40 kisi yerine
15 kisi alirsak bu etkiyi gérmeyecegimiz igin etkin olan bir ilacin kullanim1 miimkiin olmayacak

ve maddi ve zaman kaybi1 ortaya ¢ikacaktir.

Buna karsin 6rneklem sayisinin gereginden fazla olmasi farkli problemlere yol agacaktir. Bu
durumda en 6nemli sorunlardan biri etiktir. Ornegin gereginden fazla hastanm bir ¢alismaya dahil
edilmesi yeni bir tedavi ya da ilaca bu insanlarin maruz birakilmasina yol agacaktir. Bu durum
yeni tedavi/ilacin mevcut olana gdre daha kétii olmasi durumunda daha ciddi bir hal alir. ikinci
konu ekonomik kaynaklarm kullanimidir.  Ayrica biiylik 6rneklem sayilarinda istatistiksel
testlerin giicii artacak ve sifir hipotezinin reddi klinik olarak faydasi olmayan kiiciik farklarda bile
kolaylasacaktir. Ornegin bir ilacin potansiyel etkisi mevcut olana gére daha iyi sonug verse dahi

bu sonu¢ pratik olmayabilir (Shuster, 1990; Altman 1991; Shusther, 2012).
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3. GEREC VE YONTEM

Kardiyovaskiiler hastaliklar diinya ¢apinda 6liimlerin {igte birini olusturmaktadir (Mozaffarian,
2016). Bu hastaliklar arasinda iskemik kalp hastahigi (IKH) prevalansi en yiiksektir (Roth, 2017).
Ateroseklerotik kardiyovaskiiler hastalik olarak da bilinen iIKH kendini daha ¢ok miyokard
enfarktiisii ve iskemik kardiyomiyopati olarak gosterir. Olimciil olmayan IKH nedeni ile artan
sayida kisinin hayat kalitesinde diisiis ve kronik engelilik hali olusmaktadir. IKH altinda yatan
primer patolojik olay ateroskleroz, gesitli risk faktorlerine baglt olarak lipid birikimi ve koroner
arterlerin enflamatuvar hastaligi olarak tanimlanabilir. IKH olusmasmi hizlandiran, zemin
hazirlayan risk faktorleri tanimlanmistir, bunlar yas, ailede erken yasta kalp hastaligi bulunmasi,
yuksek kan kolesterol seviyesi, yiiksek kan basinci, sigara kullanimi, diyabetes mellitus, metabolik
sendrom, stres, depresyon olarak siralanabilir. IKH olan kisilerin %70’inden fazlasinda birden
fazla risk faktorl bulunurken, genel populasyonun sadece %2 ile %7’sinde risk faktori
gozlenmemektedir (Sampasa-Kanyinga, 2015). IKH insidansinin yaslanan populasyon, artan risk

faktorleri gibi nedenlerden dolay1 yikselmesi beklenmektedir.

Iskemik kalp hastalarmin biyokimyasal bulgularin1 normal kisler ile karsilastiran pek ¢ok ¢alisma
yapilmistir. Bu g¢alismalar sonucunda ¢esitli sonuglar ortaya ¢ikmustir. Lokositler (WBC)
ateroskleroz patogenezinde rol aldigindan koroner ater hastalig1 i¢in bagimsiz bir risk faktorii ve
prognostik bir belirtectir (Sweetnam et al., 1997). Artmus 16kosit sayismin IKH bagli liim riskini
%65 oraninda arttirdig1 6ne siiriilmiistir (Weijenberg et al., 1996). Hiperlipidemi kardiyovaskiiler
hastalik igin gii¢lii ve degistirilebilir bir risk faktoriidiir. Iskemik kalp hastalarinda serum total
kolesterol (TK), diisiikk yogunluklu lipoprotein kolesterol (LDL-K) ve trigliserid (TG) seviyeleri
normal populasyona gore daha yuksek yiksek-yogunluiklu lipoprotein kolesterol (HDL-K)

seviyeleri ise daha diisiik saptanmustir (Gupta et al., 2002). Iskemik kalp hastahignda trombosit
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(PLT) sayisin1 ve ortalama trombosit hacmini (MPV) arastiran caligmalarda akut koroner
sendromu olan hastalarda PLT sayisinin azaldigimi ve MPV’nin yiiksek oldugunu gostermistir.
Ranjith et al., 2015). Ancak kronik koroner sendromlarda PLT sayismin farkli olmadigi
gosterilmistir (Puzilli et al, 1998). Hem yiliksek hem de diisik hemoglobin (Hgb)
konsantrasyonlarmin kardiyovaskiiler hastaliklar ile iligkili oldugu ve iskemik kalp hastaliginda

diistik Hgb diizeylerinin prognostik degeri oldugu saptanmistir (Houghton et al., 2019).

Bu ¢alismada, yukaridaki veriler 1s131inda, kronik IKH olan 40 ile 50 yas arasinda erkeklerde
biyokimyasal degerlerin kii¢iik ve biiylik 6rneklem biiytlikliiklerinde farkli olup olmadigi hem
frekantist hem de Bayesyen yaklasim ile degerlendirilmesi amaglanmistir. Caligmanin etik kurul
onayr Bakirkdy Dr. Sadi Konuk Egitim ve Arastirma Hastanesi Klinik Arastirmalar Etik

Kurulundan alinmustir.

Kiiciik orneklem igin prospektif olarak IKH olan 32, olmayan 37 kisi ¢alismaya dahil edilmistir.
Bu amagla kardiyoloji poliklinigine 01.01.2022 ile 01.03.2022 tarihleri arasinda bagvuran hastalar
calismaya almmustir. Buyik 6rneklem icin retrospektif olarak hastane veri sistemi taranarak IKH
olan 355, olmayan 545 kisi ¢alismaya alimmistir. Bu amagla kardiyoloji poliklinigine 01.01.2020
ve 01.01.2021 tarihleri arasinda basvuran hastalarin hasta dosyalar1 taranmustir. Kronik bobrek
yetersizligi (glomerul filtrasyon hizi <60 ml/dk/1.73m?), karaciger hastahigi, tiroid fonksiyon
bozukluklari, malignite hikayesi olan hastalar ¢alismaya dahil edilmemistir. Klglk ve biyuk
orneklemler frekantist ve Bayesyen yaklasimla karsilagtirilimistir. Bayesyen karsilagtirmalar
esnasinda bilgilendirici olan 6nsel, bilgilendirici olmayan 6nsel ve Jeffreys onseli kullanilmustir.
Aragtirmada istatistiksel analiz bulgularinin degerlendirilmesinde hata pay1 %5 olarak alinmustir.

Uygulamanin tamami ise IBM SPSS 26 programi kullanilarak gergeklestirilmistir.
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4. SONUCLAR

4.1. KUCUK ORNEKLEM BUYUKLUGU iLE ISTATISTIKSEL ANALIZ

Calismanin ilk bolimiinde parametrelerin tanimlayict istatistikleri sunulmustur. Tanimlayict
istatistiklerden ortalama (Ort) ve standart sapma (SS) degerleri birlikte verilmistir. IKH olan ve

olmayan hastalarin tanimlayici istatistikleri Tablo 2’de verilmistir.

IKH olan ve olmayan hastalarin frekantist yaklasimda yapilan analiz sonuglar1 Tablo 3’de
verilmistir. Her iki grubun normallik degerlendirmesi Kolmogorow-Smirnow testi ile yapilmastir.
Normal dagilim gosteren veriler ortalama ve standart sapma, normal dagilim géstermeyenler ise
medyan ve interkuartil aralik (25-75) olarak verilmistir. Normal dagilim gosteren verilerin
karsilastirilmasi Student’s t testi, gdstermeyen verilerin karsilastirmas: Mann-Whitney U testi ile

yapilmistir. Tablo 3’de gruplarin frekantist yaklasim ile elde edilen sonuglar1 gosterilmistir.



Tablo 2: Grup 1’in tanimlayict istatistikleri.
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Degisken IKH N ort SS SH EB

Glukoz Yok 37 111.728 46.493 7.643  0.414
Var 32 134.563 62.735 11.090

TG Yok 37 195.822 112.377  18.475 0.105
Var 32 182.156 134.693  23.811

TKOL Yok 37 190.091 33.672 5536  0.021
Var 32 189.648 58.088 10.269

HDL-K Yok 37 44,394 8.713 1.432  0.134
Var 32 43.930 11.790 2.084

LDL-K Yok 37 110.455 28.781 4732 0.073
Var 32 113.873 53.721 9.497

Ure Yok 37 30.009 6.157 1.012  0.331
Var 32 34.064 16.749 2.961

Kreatinin Yok 37 0.981 0.595 0.098  0.056
Var 32 1.014 0.580 0.103

Hemoglobin Yok 37 15.126 1.576 0.259  0.265
Var 32 14.679 1.789 0.316

HCT Yok 37 45.633 2.696 0.443  0.632
Var 32 43.869 4.972 0.879

RDW Yok 37 13.310 1.359 0.223  0.164
Var 32 13.042 1.857 0.328

WBC Yok 37 7.985 1.701 0.280  0.264
Var 32 8.517 2.276 0.402

PLT Yok 37 182.045 118.841  19.537  0.294
Var 32 214.838 103.104  18.226

MPV Yok 37 10.191 0.722 0.119  0.285
Var 32 9.955 0.921 0.163

NOT Yok 37 4,724 1.189 0.195  0.242
Var 32 5.073 1.647 0.291

LYM Yok 37 3.043 0.856 0.141  0.259
Var 32 2.788 1.096 0.194

Ort: Ortalama, SS: Standart sapma, SH: Standart hata




Tablo 3: IKH olan ve olmayan hastlarin paremetrelerinin frekantist yaklasim ile sonuglari.

Degisken IKH YOK IKH VAR Zitskoru p

Glukoz 102.20 (93.40-115.00)  117.50 (96.50-160.00)  -2.154 0.031
TG 169.75 (117.96-229.00) 141.00 (112.00- 303.00) -1.294  0.196
TKOL 190.091+33.672 189.648+58.088 0.039  0.969
HDL 43.00 (41.80-47.80) 41.00 (36.32-51.50) -1.071  0.284
LDL 99.10 (88.30-132.68)  111.00 (62.52-152.60) -0.102  0.919
Ure 30.90 (26.05-34.275)  29.00 (26.25-36.00) -0.614  0.539
Kreatinin  0.87 (0.825-0.940) 0.875 (0.765-0.98) -0.175  0.861
Hemoglobin 15.45 (14.60-16.10) 14.95 (13.85-15.425) -1.680  0.093
HCT 45.633+2.696 43.869+4.972 1.792  0.080
RDW 13.125 (12.90-13.50)  13.10 (12.606-13.50) -0.458  0.647
WBC 7.985+1.701 8.517+2.276 -1.108  0.272
PLT 196.00 (20.895-287.00) 244.00 (166.27-289.25)  -0.963  0.336
MPV 10.081(9.90-10.30) 10.05 (9.225-10.425) -0.441  0.659
NOT 4.885 (4.205-4.885) 5.415 (3.89-6.21) -1.280  0.200
LYM 3.180 (1.180-4.02) 2.82 (0.77-4.67) -1.280  0.200
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Tablo 4 ve 5’de arastirmaya katilan bireyler agisindan arastirma kapsaminda kullanilan

degiskenlerin IKH olma durumlarina gore dnsel bilgi olmadan yapilan Bayes t-testi sonuglari

gosterilmektedir



Tablo 4: Onsel bilgi olmadan elde edilen Bayes t-testi sonuglar1
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Degisken OF PSD Bayes faktor t df p

Glukoz 22.834 13.184 0.882 1.732 67 0.088
TG -13.666 29.743 0.271 -0.459 67 0.647
TKOL -0.442 11.247 0.248 -0.039 67 0.969
HDL -0.465 2.475 0.252 -0.188 67 0.852
LDL 3.418 10.186 0.260 0.336 67 0.738
Ure 4.055 2.958 0.551 1.371 67 0.175
Kreatinin 0.032 0.142 0.254 0.227 67 0.821
Hemoglobin -0.447 0.405 0.417 -1.104 67 0.273
HCT -1.764 0.946 1.078 -1.866 67 0.066
RDW -0.268 0.388 0.304 -0.690 67 0.493
WBC 0.532 0.480 0.418 1.108 67 0.272
PLT 32.793 26.998 0.465 1.215 67 0.229
MPV -0.236 0.198 0.454 -1.192 67 0.237
NOT 0.349 0.343 0.386 1.018 67 0.313
LYM -0.256 0.235 0.411 -1.089 67 0.280

OF: Ortalama fark, PSD: Havuzlanmis standart hata fark

Tablo 5: Arastirma kapsaminda kullanilan degiskenler agisindan sonsal dagilim istatistikleri

Degisken Posterior %095 CI

Mod Ort Varyans Alt smir Ust sinir
Glukoz 22.834 22.834 181.409 -3.564 49.233
TG -13.666 -13.666 908.263 -72.734 45.402
TKOL -0.442 -0.442 136.087 -23.306 22.422
HDL -0.465 -0.465 6.395 -5.421 4.492
LDL 3.418 3.418 112.577 -17.378 24.214
Ure 4.055 4.055 9.790 -2.078 10.187
Kreatinin 0.032 0.032 0.020 -0.246 0.311
Hemaoglobin -0.447 -0.447 0.168 -1.250 0.355
HCT -1.764 -1.764 0.969 -3.694 0.165
RDW -0.268 -0.268 0.155 -1.039 0.503
WBC 0.532 0.532 0.240 -0.429 1.492
PLT 32.793 32.793 713.911 -19.576 85.161
MPV -0.236 -0.236 0.039 -0.621 0.149
NOT 0.349 0.349 0.122 -0.337 1.034
LYM -0.256 -0.256 0.061 -0.742 0.230

Ort: Ortalama, CI: Giiven aralig1
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Onsel bilgi olmadan elde edilen Bayes t-testi sonuglar1 incelendiginde, bireyler agisindan arastirma
kapsaminda kullanilan degigkenlerin iskemik kalp ve koroner arter hastaliklar1 olma durumlarina
gore istatistiksel olarak anlamli bir farklilik olmadigi goriilmektedir (p>0.05). Bireylerin tim
parametrelerinde Bayes t-testi sonucunda elde edilen Bayes faktor degerlerinin O ile 1 arasinda
oldugu goriilmektedir. Bu degerler her iki grup arasinda parametreler arasinda istatistiksel olarak
anlamli fark olmadigin1 gostermektedir. Bu bulgularla birlikte giiven araligi smirlari
degerlendirildiginde, bu araliklarin 0 degerini kapsadig1 saptanmustir. T-testi, Bayes faktor degeri

ve gliven arali1 sinirlari, bos hipotezi (HO) desteklemektedir.

Sekil 4°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda dl¢iilen glukoz, TG, TKOL
ve HDL degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olmayan onsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri

gosterilmektedir.

Sekil 4: Glukoz, TG, TKOL ve HDL degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olmayan 6nsel dagilim

ve sonsal dagilim grafikleri.

Sekil 5°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlari bazinda 8lciilen LDL, iire, kreatinin
ve hemoglobin degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olmayan onsel dagilim ve sonsal dagilim

grafikleri gosterilmektedir
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Sekil 5: LDL, iire, kreatinin ve hemoglobin degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olmayan onsel

dagilim ve sonsal dagilim grafikleri.

Sekil 6°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda 6lgiilen HCT, RDW, WBC,
Plt degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olmayan Onsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri

gosterilmektedir.

Sekil 6: HCT, RDW, WBC, Plt degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olmayan onsel dagilim ve

sonsal dagilim grafikleri.
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Sekil 7°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlari bazinda &lgiilen MPV, NOT, LYM
degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olmayan oOnsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri

gosterilmektedir.

Sekil 7: MPV, NOT, LYM degerlerinin dagilim, bilgilendirici olmayan &nsel dagilim ve sonsal
dagilim grafikleri.

Tablo 6 ve 7’de arastirmaya katilan bireyler agisindan arastirma kapsaminda kullanilan
degiskenlerin IKH olma durumlarma gére bilgilendirici olan &nsel dagilim 1s131nda yapilan Bayes
t-testi sonuglar1 gosterilmektedir. Bilgilendirici olan 6nsel dagilimdan elde edilen Bayes t-testi
sonuglar1 incelendiginde, bireyler agisindan arastirma kapsaminda kullanilan degiskenlerin
iskemik kalp ve koroner arter hastaliklar1 olma durumlarina gore istatistiksel olarak anlamli bir
farklilik olmadig1 goriilmektedir (p>0.05). Bayes faktor degerlerinin bilgilendirici olmayan 6nsel
dagilim ile benzer sekilde oldugu goriilmektedir. Giiven araliklari incelendiginde, 6nsel bilgi
olmadan yapilan Bayes t-testi sonu¢larina yaki sonuglar elde edilmistir. Bireylerin glukoz, TG,
iire, kreatinin, hemoglobin, RDW, WBC, PLT, NOT ve LYM degerleri acisindan bilgilendirici
onsel dagilim 1s1ginda bulunan giiven araligi alt siir degerlerinin bilgilendirici olmayan 6nsel
dagilim 15181inda bulunan degerlere gore yiliksek oldugu gdzlenmistir. Ayrica bireylerin TKOL,
HDL, LDL, HCT ve MPV degerleri agisindan bilgilendirici 6nsel dagilim 151ginda bulunan giiven
aralig1 alt simir degerlerinin bilgilendirici olmayan 6nsel dagilim 1s181inda bulunan degerlere gore

diistik oldugu belirlenmistir. Diger taraftan giliven araligi {ist smir degerleri incelendiginde,
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bireylerin kreatinin, RDW, WBC, NOT ve LYM degerleri igin iist smir degerlerinin arttig1, glukoz,
TG, TKOL, HDL, LDL, iire, hemoglobin, HCT, PLT ve MPV degerleri i¢in iist siir degerlerinin

azaldig1 belirlenmistir.

Tablo 6: Arastirma kapsaminda kullanilan degiskenler agisindan bilgilendirici olan Onsel
dagilimdan elde edilen Bayes t-testi sonuglari.

Degisken OF PSD Bayes faktor t df p

Glukoz 22.834 13.184 0.882 1.732 67 0.088
TG -13.666 29.743 0.271 -0.459 67 0.647
TKOL -0.442 11.247 0.248 -0.039 67 0.969
HDL -0.465 2.475 0.252 -0.188 67 0.852
LDL 3.418 10.186 0.260 0.336 67 0.738
Ure 4.055 2.958 0.551 1.371 67 0.175
Kreatinin 0.032 0.142 0.254 0.227 67 0.821
Hemoglobin -0.447 0.405 0.417 -1.104 67 0.273
HCT -1.764 0.946 1.078 -1.866 67 0.066
RDW -0.268 0.388 0.304 -0.690 67 0.493
WBC 0.532 0.480 0.418 1.108 67 0.272
PLT 32.793 26.998 0.465 1.215 67 0.229
MPV -0.236 0.198 0.454 -1.192 67 0.237
NOT 0.349 0.343 0.386 1.018 67 0.313
LYM -2.256 0.235 0.411 -1.089 67 0.280

OF: Ortalama fark, PSD: Havuzlanmis standart hata fark.




Tablo 7: Arastirma kapsaminda kullanilan degiskenler agisindan sonsal dagilim istatistikleri.
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Degisken Posterior %095 CI
Mod Ort Varyans Alt simir Ust smir

Glukoz 23.124 23.124 173.918 -2.723 48.972
TG -12.226 -12.226 844.040 -69.167 44.716
TKOL -1.427 -1.427 129.644 -23.743 20.890
HDL -0.836 -0.836 6.130 -5.689 4.017
LDL 2.609 2.609 105.487 -17.521 22.739
Ure 3.992 3.992 9.129 -1.930 9.914
Kreatinin 0.095 0.095 0.016 -0.152 0.341
Hemoglobin -0.447 -0.447 0.162 -1.235 0.342
HCT -1.819 -1.819 0.941 -3.721 0.082
RDW -0.224 -0.224 0.150 -0.983 0.535
WBC 0.541 0.541 0.236 -0.411 1.494
PLT 31.130 31.130 650.090 -18.843 81.102
MPV -0.240 -0.240 0.038 -0.623 0.143
NOT 0.367 0.367 0.121 -0.314 1.047
LYM -0.256 -0.256 1.347 -2.530 2.018

Ort: Ortalama, CI: Giiven aralig1.

Sekil 8°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda 6l¢iilen glukoz, TG, TKOL,

HDL degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olan oOnsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri

gosterilmektedir.

]

Sekil 8: Glukoz, TG, TKOL, HDL degerlerinin dagilim, bilgilendirici olan 6nsel dagilim ve sonsal

dagilim grafikleri.
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Sekil 9°da arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda lgiilen LDL, iire, kreatinin,
hemoglobin degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olan 6nsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri

gosterilmektedir.

Sekil 9: LDL, iire, kreatinin, hemoglobin degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olan 6nsel dagilim

ve sonsal dagilim grafikleri.

Sekil 10°da arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda 6lgiillen HCT, RDW,
WBC, PLT degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olan 6nsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri

gosterilmektedir.

Sekil 10: HCT, RDW, WBC, PLT degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olan 6nsel dagilim ve sonsal
dagilim grafikleri.
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Sekil 11°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda 8lgiilen MPV, NOT, LYM
degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olan o©nsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri

gosterilmektedir.

Sekil 11: MPV, NOT, LYM degerlerinin dagilim, bilgilendirici olan dnsel dagilim ve sonsal
dagilim grafikleri.

Tablo 8 ve 9’da arastirmaya katilan bireylerin agisindan arastrma kapsaminda kullanilan
degiskenlerin IKH olma durumuna gére Jeffreys onseli 1s181nda yapilan Bayes t-testi sonuclar
gosterilmektedir. Jeffreys onseli 1s181nda yapilan Bayes t-testi sonuglar1 incelendiginde, bireyler
acisindan arastirma kapsaminda kullanilan degiskenlerin iskemik kalp ve koroner arter hastaliklari
olma durumlarina gore istatistiksel olarak anlamli bir farklilik olmadigi goriilmektedir (p>0.05).
Bireylerin Bayes faktor degerlerinde fark gozlenmemis ve giiven araliklari incelendiginde,
bilgilendirici olan ve olmayan 6nsel dagilim 1s1ginda yapilan Bayes t-testi sonu¢larima yakin
sonuclar elde edilmistir. Bireylerin glukoz, TKOL, HDL, LDL, iire, HCT ve NOT degerleri
acisindan Jeffreys onseli 1s18inda bulunan giiven araligi alt sinir degerlerinin bilgilendirici olan
onsel dagilim 151g1inda bulunan degerlere gore yiiksek oldugu gozlenmistir. Ayrica bireylerin TG,
kreatinin, hemoglobin, RDW, WBC, PLT, MPV ve LYM degerleri agisindan Jeffreys Onseli
1s18inda bulunan giiven araligi alt sinir degerlerinin bilgilendirici olan 6nsel dagilim 1s1ginda

bulunan degerlere gore diisiik oldugu saptanmustir. Diger taraftan giiven araligi iist smir degerleri
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incelendiginde, bireylerin TG, kreatinin, hemoglobin, RDW, WBC, PLT, MPV ve LYM degerleri
icin {ist smir degerlerinin arttig1, glukoz, TKOL, HDL, LDL, iire, HCT ve NOT degerleri icin iist

sinir degerlerinin ise azaldig1 belirlenmistir.

Tablo 8: Arastirma kapsaminda kullanilan degiskenler agisindan Jeffreys onseli 1s1gmda yapilan
Bayes t-testi sonuglar1

Degisken OF PSD Bayes faktor t df p

Glukoz 22.834 13.184 0.882 1.732 67 0.088
TG -13.666 29.743 0.271 -0.459 67 0.647
TKOL -0.442 11.247 0.248 -0.039 67 0.969
HDL -0.465 2.475 0.252 -0.188 67 0.852
LDL 3.418 10.186 0.260 0.336 67 0.738
Ure 4.055 2.958 0.551 1.371 67 0.175
Kreatinin 0.032 0.142 0.254 0.227 67 0.821
Hemoglobin -0.447 0.405 0.417 -1.104 67 0.273
HCT -1.764 0.946 1.078 -1.866 67 0.066
RDW -0.268 0.388 0.304 -0.690 67 0.493
WBC 0.532 0.480 0.418 1.108 67 0.272
PLT 32.793 26.998 0.465 1.215 67 0.229
MPV -0.236 0.198 0.454 -1.192 67 0.237
NOT 0.349 0.343 0.386 1.018 67 0.313
LYM -0.256 0.235 0.411 -1.089 67 0.280

OF: Ortalama fark, PSD: Havuzlanmis standart hata fark
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Tablo 9: Arastirma kapsaminda kullanilan degiskenler agisindan sonsal dagilim istatistikleri

Degisken Posterior %095 CI

Mod Ort Varyans Alt sinir Ust sinir
Glukoz 22.834 22.834 179.156 -3.481 49.149
TG -13.666 -13.666 911.851 -73.033 45.701
TKOL -0.442 -0.442 130.377 -22.890 22.006
HDL -0.465 -0.465 6.314 -5.405 4.475
LDL 3.418 3.418 106.949 -16.913 23.750
Ure 4.055 4.055 9.021 -1.850 9.959
Kreatinin 0.032 0.032 0.021 -0.251 0.316
Hemoglobin -0.447 -0.447 0.169 -1.256 0.361
HCT -1.764 -1.764 0.922 -3.651 0.123
RDW -0.268 -0.268 0.155 -1.043 0.507
WBC 22.559 22.559 430.017 -18.209 63.328
PLT 32.793 32.793 751.307 -21.095 86.680
MPV -0.236 -0.236 0.040 -0.631 0.159
NOT 0.349 0.349 0.121 -0.335 1.032
LYM -0.256 -0.256 0.057 -0.726 0.213

Ort: Ortalama, CI: Giiven aralig1

Sekil 12°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda 6lciilen glukoz, TG,
TKOL, HDL degerlerinin dagilimi, Jeffreys oOnsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri
gosterilmektedir.

Sekil 12: Glukoz, TG, TKOL, HDL degerlerinin dagilimi, Jeffreys dnsel dagilim ve sonsal dagilim
grafikleri.
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Sekil 13°de arastrmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda dlgiilen LDL, iire,
kreatinin, hemoglobin degerlerinin dagilimi, Jeffreys onsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri

gosterilmektedir.

Sekil 13: LDL, iire, kreatinin, hemoglobin degerlerinin dagilimi, Jeffreys onsel dagilim ve sonsal

dagilim grafikleri.

Sekil 14°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda 6l¢iilen HCT, RDW, WBC,

Plt degerlerinin dagilimi, Jeffreys onsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri gosterilmektedir.

Sekil 14: HCT, RDW, WBC, PLT degerlerinin dagilimu, Jeffreys dnsel dagilim ve sonsal dagilim
grafikleri.
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Sekil 15°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlari bazinda 8lgiilen MPV, NOT, LYM

degerlerinin dagilimi, Jeffreys onsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri gosterilmektedir.

Sekil 15: MPV, NOT, LYM degerlerinin dagilimi, Jeffreys dnsel dagilim ve sonsal dagilim
grafikleri.



4.2 BUYUK ORNEKLEM BUYUKLUGU ILE iSTATISTIKSEL ANALIZ
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Biiyiik 6rneklem biiyiikliigiinii olusturan IKH olan ve olmayan hastalarm parametrelerinin

tanimlayici istatistikleri Tablo 10°da verilmistir.

Tablo 10: Arastirma kapsaminda kullanilan sayisal 6l¢tim skorlar1 agisindan grup istatistikleri.

Degisken IKH N Ort SS SH EB

Glukoz Yok 545 112.579 40.734 1.745 0.421
Var 355 135.236 66.018 3.504

TG Yok 545 191.002 158.060 6.771 0.205
Var 355 222.818 151.386 8.035

TKOL Yok 545 200.872 57.299 2.469 0.351
Var 355 181.782 51.171 2.716

HDL Yok 545 42.909 9.237 0.396 0.386
Var 355 39.492 8.420 0.447

LDL Yok 545 122.264 36.187 1.550 0.541
Var 355 101.033 42.068 2.233

Ure Yok 545 29.925 8.841 0.379 0.167
Var 355 31.695 12.023 0.638

Kreatinin Yok 545 0.866 0.246 0.011 0.176
Var 355 0.986 0.931 0.049

Hemoglobin Yok 545 15.003 1.439 0.062 0.202
Var 355 14.688 1.659 0.088

HCT Yok 545 44.319 3.576 0.153 0.209
Var 355 43.466 4516 0.264

RDW Yok 545 13.282 1.528 0.065 0.026
Var 355 13.322 1.465 0.085

WBC Yok 545 8.155 2.109 0.091 0.391
Var 355 9.070 2.544 0.135

PLT Yok 545 248.273 72.705 3.114 0.080
Var 355 254.302 78.057 4.157

MPV Yok 545 10.082 1.177 0.050 0.072
Var 355 10.178 1.536 0.847

NOT Yok 545 4.843 1.587 0.068 0.350
Var 355 5.483 2.038 0.108

LYM Yok 545 2.521 0.780 0.099 0.147
Var 355 2.640 0.829 0.044

Ort: Ortalama, SS: Standart sapma, SH: Standart hata, EB: Etki biiytikligii.
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Tablo 11°de frekantist yaklasim ile Grup 2 parametrelerinin karsilagtirilmasi gosterilmistir.

Tablo 11: Grup 2 parametrelerinin karsilagtirilmast.

Degisken IKH YOK IKH VAR t skoru P
Glukoz 100.75 (92.00-117.00)  111.75 (95.00-146.00) -5.788 <0.001
TG 155.25 (115.00-219.50)  185.00 (126.00-276.50) -3.028  0.003
TKOL 192.00 (172.50-220.125) 178.00 (146.50-207.50) 5.092 <0.001
HDL 42.00 (37.00-47.50) 38.00 (34.00-44.00) 5.614 <0.001
LDL 118.00 (99.00-141.50)  98.00 (72.81-122.75)  7.811  <0.001
Ure 29.00 (25.00-34.00) 30.00 (25.00-35.00) -2.385  0.017
Kreatinin  0.84 (0.76-0.94) 0.85 (0.76-0.95) -2.387  0.017
Hemoglobin 15.20 (14.40-15.90) 14.80 (13.90-15.80) 2.927  0.004
HCT 44.70 (42.25-47.00) 43.95 (41.00-46.47) 2.998  0.003
RDW 13.10 (12.60-13.50) 13.00 (12.60-13.70) -0.389  0.698
WBC 7.92 (6.69-9.40) 8.75 (7.37-10.39) -5.634  <0.001
PLT 248.00 (212.50-290.00)  245.50 (209.25-290.50) -1.181 0.238
MPV 10.10 (9.40-10.70) 10.10 (9.50-10.80) -1.065 0.287
NOT 4.74 (3.69-5.75) 5.20 (4.17-6.36) -5.005 <0.001
LYM 2.50 (1.96-3.03) 2.50 (2.09-3.04) -2.186  0.029

Tablo 12’de bilgilendirici olmayan Onsel dagilim 1s1ginda yapilan Bayes t-testi bulgulari

gosterilmistir. Tablo 13°de ise sonsal dagilim agisindan hesaplanan, mod, ortalama, varyans ve

%95 diizeyinde giliven araligi sinirlar1 verilmistir.
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Tablo 12: Arastirma kapsaminda kullanilan sayisal 6lgiim skorlar1 agisindan oOnsel bilgi
olmadan elde edilen Bayes t-testi sonuglar.

OF

Degisken PSD Bayes faktor t df p
Glukoz 22.657 3.559 2.311e+7 6.366 898 <0.001
TG 31.815 10.603 6.256 3.001 898 0.003
TKOL -19.091 3.749 22351.910 -5.092 898 <0.001
HDL -3.417 0.609 321857.523 -5.614 898 <0.001
LDL -21.231 2.634 2.105e+12 -8.062 898 <0.001
Ure 1.769 0.697 1.801 2.540 898 0.011
Kreatinin 0.121 0.042 4.355 2.874 898 0.004
Hemoglobin  -0.315 0.104 6.540 -3.016 898 0.003
HCT -0.853 0.271 9.689 -3.147 898 0.002
RDW 0.040 0.103 0.082 0.389 898 0.698
WBC 0.915 0.156 1.228e+6 5.859 898 <0.001
PLT 6.029 5.106 0.151 1.181 898 0.238
MPV 0.097 0.091 0.133 1.065 898 0.287
NOT 0.639 0.121 54301.389 5.271 898 <0.001
LYM 0.119 0.055 0.795 2.186 898 0.029

OF: Ortalama fark, PSD: Havuzlanmis standart hata fark.

Tablo 13: Arastirma kapsaminda kullanilan sayisal 6l¢iim skorlar1 agisindan sonsal dagilim

istatistikleri.
Degisken Posterior %095 CI
Mod Ort Varyans Alt smir Ust smnir

Glukoz 22.657 22.657 15.402 14.962 30.352
TG 31.815 31.815 110.933 11.167 52.464
TKOL -19.091 -19.091 13.464 -26.284 -11.897
HDL -3.417 -3.417 0.358 -4.590 -2.243
LDL -21.231 -21.231 7.425 -26.573 -15.88
Ure 1.769 1.769 0.553 0.311 3.228
Kreatinin 0.121 0.121 0.003 0.022 0.220
Hemoglobin -0.315 -0.315 0.012 -0.526 -0.104
HCT -0.853 -0.853 0.081 -1.412 -0.294
RDW 0.040 0.040 0.010 -0.160 0.240
WBC 0.915 0.915 0.027 0.596 1.235
PLT 6.023 6.023 26.996 -4.158 16.215
MPV 0.097 0.097 0.009 -0.092 2.285
NOT 0.639 0.639 0.016 0.388 0.891
LYM -0.119 -0.119 0.03 -0.011 0.228

Ort: Ortalama, ClI:

Guven aralig1.
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Onsel bilgi olmadan elde edilen Bayes t-testi sonuglar1 incelendiginde, bireylerin glukoz, TG,
TKOL, HDL, LDL, iire, kreatinin, HCT, WBC, NOT ve LYM diizeyleri acisindan yapilan Bayes
t-testi sonucunda elde edilen Bayes faktor degerlerinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu degerler
istatistiksel olarak anlamli bulunan farkliliklarin asir1 diizeyde desteklendigini gostermektedir. Bu
bulgularla birlikte gliven araligi smirlar1 degerlendirildiginde, bu araliklarin 0 degerini
kapsamadig1 saptanmistir. T-testi, Bayes faktor degeri ve giiven araligi sinirlari, alternatif hipotezi
(H1) desteklemektedir. Diger taraftan bireylerin RDW, PLT, MPV diizeyleri ac¢isindan yapilan
Bayes t-testi sonucunda elde edilen Bayes faktor degerlerinin O ile 1 arasinda degerlere sahip

oldugu belirlenmistir. Bu degerler ise sifir hipotezini desteklemektedir.

Sekil 16°da arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda 6lgiilen glukoz, TG,
TKOL, HDL degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olmayan 6nsel dagilim ve sonsal dagilim

grafikleri gosterilmektedir.

Sekil 16: Glukoz, TG, TKOL, HDL degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olmayan 6nsel dagilim ve

sonsal dagilim grafikleri gosterilmektedir.

Sekil 17°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda Olcilen LDL, dre,
kreatinin, hemoglobin degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olmayan onsel dagilim ve sonsal

dagilim grafikleri gosterilmektedir.
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Sekil 17: LDL, tire, kreatinin, hemoglobin degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olmayan o6nsel

dagilim ve sonsal dagilim grafikleri.

Sekil 18°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda él¢iilen HCT, RDW, WBC,
PLT degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olmayan 6nsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri

gosterilmektedir.

Sekil 18: HCT, RDW, WBC, PLT degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olmayan onsel dagilim ve

sonsal dagilim grafikleri.

Sekil 19°da arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlari bazinda 8lgiilen MPV, NOT, LYM
degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olmayan oOnsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri

gosterilmektedir.
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Sekil 19: MPV, NOT, LYM degerlerinin dagilimu, bilgilendirici olmayan 6nsel dagilim ve sonsal
dagilim grafikleri.

Tablo 14 ve 15°de arastirmaya katilan bireylerin arastirma kapsaminda kullanilan sayisal 6lgtim
skorlarmm IKH olma durumlarina gére bilgilendirici olan dnsel dagilim 1s1gida Bayes t-testi
sonuglar1 gosterilmektedir. Bilgilendirici olan 6nsel dagilimdan elde edilen Bayes t-testi sonuglar1
incelendiginde, bireylerin bayes faktérlerinin bilgilendirici olmayan 6nsel dagilim ile benzerlik
gosterdigi goriilmektedir. Giliven araliklar1 incelendiginde, 6nsel bilgi olmadan yapilan Bayes t-
testi sonuglarmna yakin sonuglar elde edilmistir. Bireylerin glukoz, LDL, iire, NOT ve kreatinin
degerleri agisindan bilgilendirici 6nsel dagilim 1s1ginda bulunan giiven araligi alt sinir degerlerinin
bilgilendirici olmayan 6nsel dagilim 1s1ginda bulunan degerlere gore yiiksek oldugu gézlenmistir.
Ayrica bireylerin TG, TKOL, HDL ve hemoglobin degerleri agisindan bilgilendirici 6nsel dagilim
1s518inda bulunan giliven aralig1 alt smir degerlerinin bilgilendirici olmayan 6nsel dagilim 1s1ginda
bulunan degerlere gore diisiik oldugu saptanmustir. Diger taraftan giiven araligi list sinir degerleri
incelendiginde, bireylerin glukoz, LDL ve iire degerleri i¢in iist sinir degerlerinin arttig1, TGL,

TKOL, HDL, kreatinin ve hemoglobin degerleri i¢in iist smir degerlerinin azaldig: belirlenmistir.
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Tablo 14: Arastirma kapsaminda kullanilan sayisal 6l¢iim skorlar1 agisindan bilgilendirici olan
onsel dagilimdan elde edilen Bayes t-testi sonuglari.

Degisken OF PSD Bayes faktor t df p
Glukoz 22.657 3.559 2.311e+7 6.366 898 <0.001
TG 31.815 10.603 6.256 3.001 898 0.003
TKOL -19.091 3.750 22351.910 -5.092 898 <0.001
HDL -3.417 0.609 321857.523 -5.614 898 <0.001
LDL -21.231 2.634 2.105e+12 -8.062 898 <0.001
Ure 1.769 0.697 1.801 2.540 898 0.011
Kreatinin 0.121 0.042 4.355 2.874 898 0.004
Hemoglobin -0.315 0.104 6.540 -3.016 898 0.003
HCT -0.853 0.271 9.689 -3.147 898 0.002
RDW 0.040 0.103 0.082 0.389 898 0.698
WBC 0.915 1.156 1.228e+6 5.859 898 <0.001
PLT 6.029 5.106 0.151 1.181 898 0.238
MPV 0.097 0.091 0.133 1.065 898 0.287
NOT 0.639 0.121 54301.389 5.271 898 <0.001
LYM 0.119 0.055 0.795 2.186 898 0.029

OF: Ortalama fark, PSD: Havuzlanmis standart hata fark.

Tablo 15: Arastirma kapsaminda kullanilan sayisal 6l¢tim skorlar1 agisindan sonsal dagilim
istatistikleri.

Degisken Posterior %095 CI

Mod Ort Varyans Alt smir Ust sinir
Glukoz 22.657 22.657 13.569 15.437 29.877
TG 31.815 31.815 29.363 21.195 42.436
TKOL -19.091 -19.091 8.038 -24.647 -13.534
HDL -3.417 -3.417 0.384 -4.632 -2.202
LDL -21.231 -21.231 5.339 -25.760 -16.702
Ure 1.770 1.770 0.625 0.221 3.318
Kreatinin 0.121 0.121 0.000 0.080 0.162
Hemaoglobin -0.315 -0.315 0.011 -0.525 -0.105
HCT -0.853 -0.853 0.103 -1.482 -0.223
RDW 0.040 0.040 0.012 -0.177 0.260
WBC 0.915 0.915 0.133 0.201 1.630
PLT 6.029 6.029 16.596 -1.956 14.013
MPV 0.097 0.097 0.009 -0.090 0.283
NOT 0.640 0.640 0.027 0.319 0.960
LYM 0.119 0.119 0.003 0.013 0.225

Ort: Ortalama, CI: Giiven aralig1.
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Sekil 20°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda 6lgiilen glukoz, TG,
TKOL, HDL degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olan 6nsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri
gosterilmektedir.

Sekil 20: Glukoz, TG, TKOL, HDL degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olan 6nsel dagilim ve

sonsal dagilim grafikleri.

Sekil 21°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda &lgiilen LDL, iire,
kreatinin, hemoglobin degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olan 6nsel dagilim ve sonsal dagilim

grafikleri gosterilmektedir.

Sekil 21: LDL, iire, kreatinin, hemoglobin degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olan 6nsel dagilim

ve sonsal dagilim grafikleri.
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Sekil 22°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda 6l¢iilen HCT, RDW, WBC,
PLT degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olan onsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri

gosterilmektedir.

Sekil 22: HCT, RDW, WBC, PLT degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olan 6nsel dagilim ve sonsal
dagilim grafikleri.

Sekil 23’de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda &lgiilen MPV, NOT,
LYMP degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olan 6nsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri

gosterilmektedir.
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Sekil 23: MPV, NOT, LYMP degerlerinin dagilimi, bilgilendirici olan énsel dagilim ve sonsal
dagilim grafikleri.

Tablo 16 ve 17°de arastirmaya katilan bireylerin arastirma kapsaminda kullanilan sayisal 6lgtim
skorlarmm IKH olma durumlarina gore Jeffreys onseli 1s131nda yapilan Bayes t-testi sonuglari
gosterilmektedir. Onsel bilgi olmadan elde edilen Bayes t-testi sonuglar1 incelendiginde, bireylerin
glukoz, TG, TKOL, HDL, LDL, iire, kreatinin, HCT, WBC, NOT ve LYM diizeyleri agisindan
yapilan Bayes t-testi sonucunda elde edilen Bayes faktor degerlerinin  yiiksek oldugu
goriilmektedir. Bu degerler istatistiksel olarak anlamli bulunan farkliliklarin asir1 diizeyde
desteklendigini gostermektedir. Giiven araliklar1 incelendiginde, bilgilendirici olan ve olmayan
onsel dagilim 15181nda yapilan Bayes t-testi sonuglarma yakin sonuglar elde edilmistir. Bireylerin
glukoz, LDL, iire, kreatinin, hemoglobin ve NOT degerleri acisindan Jeffreys onseli 1s18mda
bulunan giiven aralig1 alt sinir degerlerinin bilgilendirici olan ve olmayan 6nsel dagilim 1s1ginda
bulunan degerlere gore yiiksek oldugu gozlenmistir. Ayrica bireylerin TG, TKOL ve HDL
degerleri agisindan Jeffreys Onseli 1s1gimnda bulunan giiven araligi alt smir degerlerinin
bilgilendirici olan ve olmayan onsel dagilim 1siginda bulunan degerlere gore diisiik oldugu
saptanmugtir. Diger taraftan giiven araligi iist sinir degerleri incelendiginde, bireylerin TG, TKOL
ve HDL degerleri icin {ist sinir degerlerinin arttigi, glukoz, LDL, iire, kreatinin, hemoglobin ve

NOT degerleri igin iist siir degerlerinin ise azaldig1 belirlenmistir.
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Tablo 16: Arastirma kapsaminda kullanilan sayisal 6lgiim skorlar1 agisindan Jeffreys oOnseli

1s1¢1nda yapilan Bayes t-testi sonuglari.

OF

Degisken PSD Bayes faktor t df p
Glukoz 22.657 3.559 2.311e+7 6.366 898 <0.001
TG 31.815 10.603 6.256 3.001 898 0.003
TKOL -19.091 3.749 22351.910 -5.02 898 <0.001
HDL -3.412 0.609 321857.523 -5.614 898 <0.001
LDL -21.231 2.634 2.105e+12 -8.062 898 <0.001
Ure 1.769 0.697 1.801 2.540 898 0.011
Kreatinin 0.121 0.042 4.355 2.874 898 0.004
Hemoglobin -0.315 0.104 6.540 -3.016 898 0.003
HCT -0.853 0.271 9.689 --3.147 898 0.002
RDW 0.040 0.103 0.082 0.389 898 0.698
WBC 0.915 0.156 1.228e+6 5.859 898 0.000
PLT 6.029 5.106 0.151 1.181 898 0.238
MPV 0.097 0.091 0.133 1.065 898 0.287
NOT 0.639 0.121 54301.389 5.271 898 <0.001
LYM 0.119 0.055 0.795 2.186 898 0.029

OF: Ortalama fark, PSD: Havuzlanmis standart hata fark.

Tablo 17: Arastirma kapsaminda kullanilan sayisal 6lgiim skorlar1 agisindan sonsal dagilim

istatistikleri.
Degisken Posterior %95 CI
Mod Ort Varyans Alt smir Ust sinir

Glukoz 22.657 22.657 12.696 15.672 29.642
TG 31.815 31.815 112.679 11.006 52.625
TKOL -19.091 -19.091 14.085 -26.448 -11.733
HDL -3.417 -3.417 0.371 -4.611 -2.222
LDL -21.231 -21.231 6.951 -26.400 -16.063
Ure 1.769 1.769 0.486 0.402 3.137
Kreatinin 0.121 0.121 0.002 0.038 0.203
Hemoglobin -0.315 -0.315 0.011 -0.519 -0.110
HCT -0.853 -0.853 0.074 -1.384 -0.321
RDW 0.040 0.040 0.011 -0.161 0.241
WBC 0.915 0.915 0.024 -0.249 6.051
PLT 5.942 5.942 26.203 0.609 1.222
MPV 0.097 0.097 0.008 -0.081 0.275
NOT 0.639 0.639 0.015 0.401 0.877
LYM 0.119 0.119 0.003 0.012 0.226

Ort: Ortalama, CI:

Giiven aralig1.
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Sekil 24°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda 6lgiilen glukoz, TG,
TKOL, HDL degerlerinin dagilimi, Jeffreys Onsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri

gosterilmektedir.

Sekil 24: Glukoz, TG, TKOL, HDL degerlerinin dagilimy, Jeffreys onsel dagilim ve sonsal dagilim
grafikleri.

Sekil 25°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda &lgiilen LDL, fiire,
kreatinin, hemoglobin degerlerinin dagilimi, Jeffreys onsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri

gosterilmektedir.

Sekil 25: LDL, iire, kreatinin, hemoglobin degerlerinin dagilimi, Jeffreys 6nsel dagilim ve sonsal

dagilim grafikleri.

Sekil 26°da arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlar1 bazinda élgiilen HCT, RDW, WBC,

PLT degerlerinin dagilimi, Jeffreys dnsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri gosterilmektedir.
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Sekil 26: HCT, RDW, WBC, PLT degerlerinin dagilimi, Jeffreys onsel dagilim ve sonsal dagilim
grafikleri.

Sekil 27°de arastirmaya katilan bireylerin IKH olma durumlari bazinda dlgiilen MPV, NOT, LYM

degerlerinin dagilimi, Jeffreys onsel dagilim ve sonsal dagilim grafikleri gosterilmektedir.

Sekil 27: MPV, NOT, LYM degerlerinin dagilimi, Jeffreys onsel dagilim ve sonsal dagilim
grafikleri.
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5. TARTISMA

Pek ¢ok deneysel arastrmada bilimsel sonuglarin anlamlilik derecesinin p degeri ile
desteklenmesi gerekmektedir. Anlamlilik testi frekansg1 paradigmaya aittir. Bununla birlikte
frekansg1 yaklasim tek bir teoriden ziyade iki yaklagimin birlesiminden olusmustur; Fisher’in
tiimevarimer yaklagimini tarafindan ortaya atilan sifir hipotezi, ve Neyman ve Pearson’un
tiimdengelimci alternatif hipotezi ve gii¢ kavramu.

Bir calismanin yaniltict sonuglar dogurmasinin pek ¢ok nedeni siralanabilir. Caligma esnasinda
karistiric1 faktorlerin kontrolii yeterince yapilmamis olabilir. Calisma dikkatlice planlanmig
olsa dahi tip 1 ve tip 2 hatalar ortaya ¢ikabilir. Cikarimsal istatistigin temel amaci rastsal
hatadan kaynaklanan tip 1 ve tip 2 hatalar1 kontrol altina almaktir. Fisher yaklasiminda p degeri
sifir hipotezine karsi kanitin giicii olarak degerlendirilir. P degeri 0’a yaklastik¢a sifir
hipotezinin dogru olma olasihg diiser. Ornek olarak boy ile kilo arasinda r=0.50 degerinde
korrelasyon buldugumuzu varsayalim. On kisilik bir 6rneklem grubunda bu sonuglar sansa
bagli olabilir. Orneklem biiyiikliigii arttikca rastsal fakorler daha kiiciik sapmalara neden olur
ve sonuglarin rastsal orneklem hatasi tagima ihtimali kUcUllr (6rn; uzun ve agir kislerin
ornekleme fazla dahil olmasi ve kisa ve zayif kisilerin daha az dahil olmas1 gibi). Fisher
yaklasiminin en biiylik problemi sifir hipotezini reddetmek i¢in bir p degerini vermemesidir.
Burada p degeri sifir hipotezine karsi nicel bir 6l¢ii olmasina ragmen karar konusunda kanitin
ne kadar giiclii oldugu hakkinda bir fikir saglamaz.

Neyman-Pearson bu sorunu bir kritik de§er ortaya atarak ¢ozmiistiir. En sik kullanilan kritik
deger p=0.05"tir. Kanitlar 0.05’ten kii¢iik bir p degerini ortaya ¢ikariyor ise sifir hipotezi
reddedilir, 0.05’ten biiyiik deger elde edilir ise sifir hipotezi kabul edilir.

Bayesyen yaklasim p degerini hipotezin dogru olma olasilig1 hakkinda bilgi vermedigi ve
yanlis olarak hipotezin dogru olma olasiligi olarak yorumlanmasini elestirir. Ancak Bayes
faktoriiniinde simirliliklart mevcuttur. Bayes faktoriiniin hangi noktada hipotezin dogru oldugu
seklinde yorumlanmasi gerektigi belirli degildir. Ayrica varsayilan fonksiyonun alternatif
hipotezi yeterli 6l¢iide yansitmayabilir. Bayesyen istatistikte de Neyman Pearson yaklasimi ile
benzer problem vardir; tip I hata oranlarin1 kontrol etmek icin etki biiyiikiigii hakkinda onsel
varsayimlar gereklidir. Bayesyen istatistikte etki biiyiikliigiiniin 6nsel dagilimi1 Bayes faktorii

etkiler. Bayesyen yaklasimda genel yaklasim Bayes faktoriin 10 ve {lizerinde olmasi
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durumunda ¢alismanin bitirilebilecegi yoniindedir. Bayesyen t istatistiginde elde edilen Bayes
faktoru t-istatistigine, serbestlik derecesine ve varsayilan parametrenin Onsel dagilimina
baglidir. Bayes faktorii ve p degeri birbiri ile iligkilidir. Aralarindaki en 6nemli fark p degerinin
tiim 6rneklem biiytikliiklerinde ayn1 anlami tagimasi, ayni t degerine sahip Bayes faktoriin ise
orneklem biyiikligiine bagli olarak degismesidir. Yaklasik ve kesin farkliliklarin ayirt
edilmesi i¢in yeterli olmayan kii¢iik 6rneklem biiyiikliiklerinde Bayes faktorii sifir hipotezi igin
kanit edinilmesine imkan verir. Buyik orneklem biylkliuklerinde ise Bayes faktor kiigik
sapmalarin bile saptanmasmi saglar (Rouder et al.,, 2009, p 23). Aymi populasyon, farkli
orneklem biiyiikliiklerinde 3 farkli sonucun ortaya ¢ikmasina yol agabilir; kiigik 6rneklem
biiytikliglinde sifir hipotezini destekleyebilir, orta orneklem biiytlikliiglinde kesin olmayan

sonugclar sunabilir, biiyiik 6rneklem biiyiikliiklerinde alternatif hipotez lehine kanit gdsterebilir.

Bayesian Ulests (v = 0,.707), 2 Grup (her grap Kin n =100 ) Bayevan t testi |r = 0,707), 2 Grup (her greg oCin i =200 |
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Sekil 28: Orneklem biiyiikliigii fonksiyonuna gore Bayes faktoriiniin degisimi.
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Sekil 28’de orneklem biyiikliigii fonksiyonuna gore Bayes fatoriin (Ho/Hi) degisimi
gosterilmistir. Orneklem biiyiikiigii arttikca bayes faktorii kritik deger olan 3’e daha erken
ulasir, her grup i¢in n=1000 sayisina ulasildiginda (toplam n=2000) Bayes testinin H1 veya Ho
icin giliclii kanit tretmesi beklenir. Bayes faktoriin 6rneklem biiyiikliigiine hassasiyeti
anlasilabilir bir noktadir. Orneklem biiyiikliigii arttikca daha kiigiik etkilerin tespit edilebilmesi
icin gereken istatistiksel gii¢ artar. Sonsuz Orneklem biiyiikligiine sahip bir ¢calisma teorik
olarak %100 giice sahiptir. Bu durum tiim populasyon ¢alisildiginda ve etki biiyiikligi sifir
oldugunda sifir hipotezinin kanitlanmas1 anlamina gelir. Halbuki, sifirdan en kiiciik bir sapma
sifir hipotezinin reddine neden olur. Sekilde, Hi hipotezinin dogrulugunda, p degerinin ve
Bayes faktorinun hemen hemen ayni bilgiyi verdigini gostermektedir. BF10 ya da p degerleri
iizerine kurulan istatistiksel kararlar ayni sonuca gotiiriir. p=0.05 degeri yaklasik olarak
BF10=3, p=0.005 degeri ise yaklasik olarak BF10=10’a denk gelmektedir. Bu nedenle Bayes
faktoriiniin p degerine gore tip 1 hata yapma olasilig1 ayni bilgiyi yansittig1 i¢in daha az
degildir.

Bayes faktorii ve p degeri arasindaki temel fark anlamli olmayan sonuglarin
degerlendirilmesinde ortaya ¢ikar (p>0.05, BF10<3). Klasik Neyman Pearson yaklagiminda
anlamli olmayan tiim sonuglar sifir hipotezi lehine kullanilir, ancak tip 2 hata oraninin
belirlenmesi icin de incelenir (Berger 2003). Fisher-Neyman-Pearson hibrit yaklasiminda ise
anlamli olmayan sonuglar kesin olarak degerlendirilmez ve sifir hipotezi Iehine
degerlendirilmez. Bayesyen t-testi kesin olmayan sonuglar ile sifir hipotezini destekleyen
sonuglarm ayirt edilmesine olanak verir. S6zi edilen iki durumun ayirt edilmesi i¢in kriter bir
deger ortaya atilmistir, BFO1>3 sifir hipotezinin kabulii i¢in makul bir degerdir. Dahasi, kii¢iik
orneklemlerde daha kat1 kriterler yararli olmaz ¢linkii BFO1 degeri 10 ve iizerine higbir zaman
¢ikmaz. Bu nedenle kiigiik 6rneklemlerde anlamli olmayan sonuglar genellikle kesin olmayak
degerlendirilir.

Tiim istatistiksel yaklagimlar gézlenen etki biiyiikliigiiniin 6rneklem hatasi orani ile iligkilidir.
Ayrica tliim istatistiksel c¢ikarimlarda 6rneklem hatalari1 daha az olan ¢alismalar cok olan
caligmalara gore daha giicliidiir. Ampirik arastirmalardaki en biiytik zorluk bir etki mevcut iken
bu etkinin ortaya ¢ikarilabilmesi i¢in kaynaklarm yeterli istatistiksel giice sahip olacak sekilde
tahsis edilmesidir. Yiiksek istatistiksel gii¢ ile bir etkinin saptanmasi durumunda p degerinin

kiiclik olmas1 ve Bayes faktoriiniin ve p degerinin ayni bilgiyi vermesi beklenir. Yiiksek giig,
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tip II hatanin daha diislik olmas1 anlamina gelir ki bu durum anlamsiz sonucun hipotezin yanlis
kurulmasi olasiligini yiikseltir. YUksek bir giigte ¢alisma planlanirken verinin frekansg¢1 ya da
Bayesyen istatistik ile degerlenirilmesi agisindan fark bulunmamamaktadir. Bayes faktori
kiigiik 6rneklemlerde sifir hipotezini desteklemek i¢in sihirli bir araca sahip degidir. Kiigiik
orneklemlerde orta-yuksek etki buytkliklerinde yanlis olarak sifir hipotezini destekleyebilir.

Sonu¢ olarak, p degeri ve bayes faktoriiniin arastirmaci tarafindan uygun bir sekilde
yorumlanmasi gereklidir. Bayesyen t testinin sonuglar1 drneklem biiyiikliigiine bagli olan
orneklem hatalarinin oranina baghdir. Kiigiikk 6rneklemlerde sifir hipotezinin kabulii i¢in

diisiik bir giice sahiptir.
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