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OZET

Saghk Bilimlerinde Yapilan Gézlemsel Calismalarda Egilim Skoru Kullanim
Alanlan

Egilim skoru yontemleri son zamanlarda gozlemsel calismalarda artan sikhkla
kullanilmaktadir. Ancak arastirmacillarin hangi veri setinde hangi yontemi
kullanacagina dair net bir bilgi yoktur. Bu tez calismasinda, farkh egilim skoru
yontemlerinin kullanim alanlari, iistiin ve eksik yonleri incelenerek yontem
seciminde etkili faktorler arastirilmistir.

Cahsmada egilim skoru yontemlerini karsilastirmak amaciyla Uroloji alanindan
elde edilen, parsiyel nefrektomi yapilan 239 hastalik bir veri seti ve R programinda
erisime acilk olarak sunulan osteoporoz hastalarina ait verileri iceren
“Osteoarthritis” veri seti kullanilmistir. Verilerde tedavi yonteminin sonug
iizerindeki etkisini tahmin etmek icin farkh senaryolar olusturulmustur. Egilim
skoru yontemlerinin tedavi etkisini tahmin etme basarisina; sonu¢ degiskenin ikili
yapida veya siirekli yapida olmasinin, degisen orneklem biiyiikliigiiniin ve ikili
yapidaki sonuc¢ degiskenindeki degisen yanit oranin etkisi arastirilmistir.

Yapilan analizler sonucunda, eslestirme yontemi; karistiric1 degiskenlerin neden
oldugu dengesizligi gidermede en etkili yontem olsa da, kiiciik orneklem
biiyiikliigiinde tedavi etkisi tahmininde basarisinin diistiigii (yiiksek standart hata
ve diisiik siniflama oram) gozlenmistir. Ters olasihikh agirhklandirma yontemi genel
olarak tiim senaryolarda kabul edilebilir bir performans gostermistir.
Tabakalandirma yontemi, tiitm popiilasyonu kullanabilmesi ve diger yontemlere
gore daha yiiksek egri altindaki alan degerine sahip olmasiyla 6ne ¢ikarken, genis
gitven arabiklar1 dezavantaj olarak saptanmistir. Regresyon diizeltmesi, ozellikle
siirekli sonuc¢ degiskenlerinde iyi performans sergilemis ve diisiik orneklem
sayllarinda yiiksek simiflama basaris1 gostermistir.

Sonug olarak, egilim skoru yontemi olarak en cok bilinen ve siklikla tercih edilen
eslestirme yontemi yerine verinin yapisal ozelliklerine ve calismanin amacina
yonelik olarak diger egilim skoru yontemlerinin tercih edilmesi 6nerilmektedir. Bu
yontemler arasinda sonu¢ degiskenin ikili yapida olmasi halinde ters olasihikh
agirhklandirma veya tabakalandirma yontemi, sonu¢ degiskenin siirekli yapida
olmas1 halinde ise regresyon diizeltmesi veya eslestirme yonteminin kullanilmasi
tahmin basarisim artirarak calismanin bilimsel degerini yiikseltebilecektir.

Anahtar sozciikler: egilim skoru, agirhklandirma, eslestirme, tabakalandirma,

regresyon diizeltmesi.



ABSTRACT

Applications of Propensity Score in Observational Studies in Health Sciences

The utilization of propensity score methods has seen a marked increase in
observational studies in recent times. However, there is a lack of clear information
about which method researchers should use in which data set. This thesis study aims
to address this knowledge gap by examining the areas of use, advantages, and
disadvantages of different propensity score methods. Additionally, it investigates the
factors affecting method selection.

To this end, a data set comprising 239 patients who underwent partial nephrectomy
and obtained from the field of Urology, as well as the 'Osteoarthritis' data set
containing data from osteoporosis patients, which is openly available in the R
program, were utilized for the study. To evaluate the effect of the treatment method
on the outcome in the data, different scenarios were created. The impact of the
binary or continuous nature of the outcome variable, the variation in sample size,
and the alteration in response rate within the binary outcome variable on the
efficacy of propensity score methods in estimating treatment effects was examined.
The analyses performed revealed that, while the matching method is the most
effective method in eliminating the imbalance caused by confounding variables, its
success in estimating the treatment effect decreases in small sample sizes (high
standard error and low classification rate). Conversely, the inverse probability
weighting method demonstrated consistent and satisfactory performance across all
scenarios. The stratification method merits particular attention for its capacity to
utilize the entire population and attain a high area under the curve value. However,
it is important to note that wide confidence intervals were identified as a notable
drawback. Regression adjustment demonstrated notable efficacy, particularly in
continuous outcome variables, and exhibited high classification success in low
sample sizes.

Consequently, as opposed to the most prominent and frequently favored the
propensity matching method, it is advised to prefer alternative propensity score
methods depending on the structural characteristics of the data and the objective of
the study. Among these methods, if the outcome variable is binary, the inverse
probability weighting or stratification methods should be employed. If the outcome
variable is continuous, the regression adjustment or matching methods should be
used to enhance the scientific value of the study by increasing the success of
prediction.

Keywords: propensity score, weighting, matching, stratification, regression
adjustment.



1 Giris

Epidemiyolojik ¢aligmalar deneysel ve gozlemsel olarak ikiye ayrilmaktadir.
Randomize kontrollii caligsmalar (RKC) deneysel ¢alismalarin bir alt tiirii olup, bireylerin
gruplara rastgele atanmalar1 nedeniyle miidahale etkilerinin degerlendirilmesinde altin
standart olarak kabul edilirler (1). Rastgele tedavi atanmasi, tedavi durumunun 6lgiilen
veya Olciilmeyen bazal ozellikleriyle daha objektif degerlendirilmesini saglar. Ancak
giinlimiizde bir¢ok arastirmaci icin etik, maliyet gibi engellerden dolayr RKC yapmak
miimkiin olmamaktadir (2). Bu gibi durumlarda bir¢ok arastirmaci gézlemsel bir ¢alisma
dizayn etmek durumunda kalmaktadir.

Tedavilerin sonuglar {izerindeki etkilerini tahmin etmek i¢in gozlemsel (veya
randomize olmayan) ¢alismalara yonelik artan bir ilgi vardir (3). Gozlemsel ¢aligmalarda,
tedavi secimi genellikle bireylerin 6zelliklerinden etkilenir. Tedavi edilen bireylerin
temel Ozellikleri genellikle tedavi edilmeyen bireylerin 6zelliklerinden sistematik olarak
farklidir. Bu nedenle, tedavi edilen ve tedavi edilmeyen bireyler arasindaki temel
ozelliklerdeki farkliliklar yanliliga sebebiyet vererek calismanin giiciinii azaltir (4).
Tarihsel olarak arastirmacilar uyguladiklar1 tedavi veya cerrahi yontemin, tedavi ve
kontrol grubu arasindaki demografik, klinik 6zellik farkliliklarini elimine etmek igin
regresyon diizeltmesi yontemini kullanmislardir. Ancak regresyon diizeltmesi yontemi
birtakim sinirlamalara sahiptir (5,6). Kiigiikk orneklemlerle cok fazla degisken modele
dahil edildiginde, asir1 uyum gerceklesebilir (7). Yine bu yontem aykir1 degerlere veya
etkili verilere kars1 duyarli olabilir. Birka¢ u¢ gozlem, sonuclar1 orantisiz bir sekilde
etkileyebilir ve yaniltic1 sonuglara yol agabilir (8).

Regresyon diizeltmesinin belirli alandaki bu kisitlamalarindan yola c¢ikarak,
Rosenbaum ve Rubin 1983 yilinda egilim skorunu bulmuslar ve literatiire sunmuglardir
(9). Egilim skoru, belirli degiskenler goz oniine alindiginda bir birimin (birey, hasta vb)
belirli bir tedaviye atanma olasiligin1 temsil eder. Bu yontem, ozellikle tipta,
epidemiyolojide ve sosyal bilimlerde, randomize ¢aligmalarin yapilamadigi durumlarda
karistiric1 degiskenlerin etkilerini azaltmak i¢in genis dl¢lide kullanilmaktadir (9). Cogu
aragtirmact retrospektif dizayndaki calismasinin limitasyonlarini elimine etmek igin

egilim skorunun ¢esitli yontemlerini kullanmaktadir (10).



Glinlimiizde yaygin olarak kullanilan egilim skoru yontemleri; eslestirme
(matching), tabakalandirma (stratification), ters olasilikli agirliklandirma (inverse
probability weighting) ve skor degerinin regresyon modeline ek degisken olarak
eklenmesi (regresyon diizeltmesi) amaclariyla kullanilmaktadir (11-13). Genellikle bir
veri seti i¢in bu yontemlerden sadece biri tercih edilerek egilim skoru hesaplanirken, ayni
veri seti lizerinde birden fazla yontemin uygulanabilmesi de s6z konusudur. Pubmed veri
tabaninda yapilan incelemeye gore egilim skorunu kullanan g¢aligmalarda; eslestirme
yonteminin diger yontemlere gore daha fazla kullanildig1 goriilmektedir. Ancak
yontemlerin birbirleri yerine kullanilabilme durumu veya eslestirme disinda daha uygun
bir yontemin veride kullanilabilme seceneginin c¢aligmalarda tercih edilmedigi
goriilmektedir. Egilim skoru yontemlerinin hangi veri setinde nasil kullanilacagia dair
net bir kilavuz yoktur.

Bu tez calismasinda amag, farkli egilim skoru yontemlerinin kullanim alanlarini
saglik alanlarindan alinan veriler {izerinde incelemek, yontemlerin iistiin ve eksik yonleri
sunma, veri setine, ve calismanin amacina uygun egilim skoru ydnteminin nasil
belirlenecegi konusunda onerilerde bulunmaktir. Bu amagla, calismada farkli veri
setlerinde 6rneklem biiyiikligii, degisken sayisi, sonug degiskeni tiirii gibi parametrelerin

yontem tercihindeki etkisi arastirilmistir.



2 Genel Bilgiler

Bu bdliimde egilim skoru hakkinda detayli bilgi verilecek, egilim skoru elde

edilmesi sonrasi kullanilan 4 yontem detayli olarak irdelenecektir.

2.1 Egilim Skoru ve Varsayimlari

Rosenbaum ve Rubin tarafindan 1983 yilinda 6nerilen egilim skoru, gozlenen bazal
degiskenler verildiginde bir kisinin tedavi koluna atanmasiin kosullu olasiligi olarak

tanimlanmustir (9).
ei = P(Ti = 1|1Xi) (1)

Burada X; bireye ait bazal degiskenlerin degerlerini, T; bireyin tedaviyi alip almadigini
ve ¢; ise egilim skorunu gdstermektedir.

Egilim skoru, tedavi alan ve almayan gruplarin tedavi disinda kalan 6zelliklerini
dengelemek amaciyla kullanilan bir skordur. Egilim skorunu kullanarak, dl¢iilen bazal
degiskenlerinin dagilim1 tedavi alan ve almayan bireyler arasinda benzer olmasi
amaglanir. Dolayisiyla, ayni egilim skoruna sahip bireylerin oldugu bir kiimeden tedavi
kollarina atama islemi sonucunda, gozlenen bazal degiskenlerinin tedavi edilen ve
edilmeyen bireylerde ayni olmasi saglanir ve bu da tedavinin sonug iizerindeki etkisinin
yansiz olarak dl¢lilmesini saglar.

Egilim skoru hem deneysel hem de gozlemsel c¢aligmalarda kullanilabilir.
Deneysel calismalarda, gercek egilim skoru bilinir ve ¢alisma tasarimi ile tanimlanir.
Gozlemsel c¢aligmalarda ise, ger¢ek egilim skoru bilinmez. Ancak, calisma verileri
kullanilarak tahminde bulunabilinir. Pratikte egilim skoru ¢ogu zaman tedavi durumunun
gozlenen baslangic Ozelliklerine gore analiz edildigi lojistik regresyon modeli
kullanilarak tahmin edilir. Egilim skorunu tahmin etmek i¢in siklikla lojistik regresyon
yontemi kullanilsa da bunun disinda baska yontemler de kullanilmaktadir.

— Agac tabanli yontemler (recursive partitioning or tree-based methods)

— Rastgele orman metodu (Random forests)



— Yapay sinir aglar1 (neural networks)

— Torbalama veya artirma (Bagging, boosting)
gibi yontemler kullanilarak da egilim skoru hesaplanabilir (14-16).

Egilim skorunun iki temel varsayimi mevcuttur. Bunlar kosullu bagimsizlik ve

pozitiflik varsayimmidir.
Kosullu bagimsizhik varsayimi, 1983 yilinda Rosenbaum potansiyel mevcut ortak
degiskenlerin modele alindigin1 ve sonucu etkileyecek karistirict faktorlerin kalmamasi
gerektigini ifade eder. Diger bir ifadeyle tedavi ve gdzlem gruplar1 arasinda farklilik
yaratacak ve en Onemlisi tedaviye yaniti etkileyecek bir degiskenin kalmamasi
gerekliligidir. Bu kosul formiilize edilecek oldugunda; tedaviye atanma olasiligi (T), olas1
sonuclar (Y), degiskenler ise (X) ile gosterilecek olursa kosullu bagimsizlik soyle

formiilize edilebilir;
Yi(0),Y:«(1) L TiX: 2)

Ikinci kosul ise pozitiflik varsaymmdir. Pozitiflik varsayimi bireylerin tedavi veya
kontrol gruplarindan birine atanmasi ihtimalinin sifirdan farkli ve pozitif olmasi
durumuna dayanir. Her bir birey iki farkli gruba atanabilir ancak bu deger 0’dan biiyiik

1’den kiiclik olmalidir. Bu durum su sekilde formiilize edilebilir;
0<ei<1wveyaO<P(T=1|X)<1 (3, 4)

Bu iki durum sonrasi dikkat edilmesi gereken hususlardan birisi de egilim skoru
hesab1 disinda kalan degiskenlerin gézlenen degiskenlerden bagimsiz olmasi durumudur.
Kosullu bagimsizlik varsayimi sonrasi egilim skoru modeli olusturan degiskenlerin tedavi
sonucunu veya sonug¢ degiskenlerini etkileyebilir olmasi gerekmektedir. Sonug
degiskenini etkilemeyen degiskenlerle olusturulan bir model varliginda sistematik hata

ortaya cikacaktir (17).



2.2 Egilim Skorunun Hesaplanmasi

Bu béliimde egilim skorunun nasil hesaplandigi adim adim anlatilip, daha sonra
egilim skorunu kullanan dort farkli yontemin ayrintilari incelenecektir.
IIk olarak tedavi degiskenin tiiriine gore egilim skoru hesaplanmasinda kullanilacak
yontem segilir. Kategorik yapida olan tedavi degiskeni i¢in lojistik regresyon basta olmak
iizerine ilk boliimde bahsedilen yontemlerden (diskriminant analizi, random forest, neural
networks vb.) birisi tercih edilir. Tedavinin siirekli yapida olmasi halinde ise literatiirde
caligmalar Onerilmistir (51, 52).
Ikinci basamakta modele eklenecek degiskenlerin segimi yapilir. Bu basamakla ilgili
net bir fikir birligi olmamakla beraber ¢cogu zaman arastirmaci kendi gozlemi ve literatiir
verilerine dayanarak bu degiskenleri belirler (18).
Uciincii basamakta egilim skoru hesaplanir. Bu deger elde edildikten sonra bu skorun
kullanilabilecegi dort yontem olan eslestirme, tabakalara ayirma, regresyon diizeltmesi,
ters olasilikli agirliklandirma yontemi arasinda se¢im yapilmalidir. Bu se¢imle yapilacak
olan sistematik hatanin 6niine gegmek amaclanmaktadir.
Son olarak gruplar arasinda bu skorun dengesi saglanmalidir. Bu dengeyi

degerlendirmek i¢in kullanilan yontemlerde asagida 6zetlenmistir.

— Tammlayic1 istatistikler: ortalama, ortanca degerlerin karsilastirilmasi
iizerinden p degeri ile denge saglanir. Kiiciik 6rneklem sayilarinda bu yontemin
giicii diiger.

— Standardize ortalama fark: tedavi ve kontrol grubuna ait skor ortalamalari
arasindaki mutlak fark ve bu degerlerin ortak standart sapmasi ile hesaplanir.
Dengeyi kontrol etmede en sik kullanilan yontemlerden biridir (19).

— Grafikle inceleme: histogram ve box-plot gibi grafiklerle denge degerlendirmesi
yapilabilir.

— Egilim skoru araliklar1 (Overlap): tedavi ve kontrol gruplarinin egilim skoru

dagilimlarindaki ¢akigma (overlap) miktarini dlger.



2.3 Egilim Skoru Yontemleri

2.3.1 Egilim Skoru ile Eslestirme

Bu yontem tedavi alan ve kontrol grubunun egilim puanlarimi eslestirerek
karsilastirmayr amaglar. Vaka-kontrol c¢alisma tasarimlarinda genellikle kontrol grubu
orneklem sayisi daha fazla, tedavi grubu daha az sayida 6rnekleme sahip olmaktadir.
Boyle bir senaryoda egilim skoru ile eslestirme tedavi grubuna en yakin 6zellikteki
kontrol grubundaki vakalarla esleyecektir. Boylece karsilagtirilabilir iki grup elde
edilecektir. Diger bir deyisle egilim skoru eslestirme tedavi uygulanan ve uygulanmayan
bireylerin benzer egilim skorlarina gore eslestirilmesini saglamaktadir. Bu yontem, tedavi
edilenler iizerindeki ortalama tedavi etkisini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir (20-21).
En sik kullanilan yontem ise, bire bir eslestirme (1:1 matching) olup, tedavi goren ve
kontrol grubunda bireylerin birbirine benzer egilim skorlarina gore g¢iftler halinde
eslestirilmesini amagclar (10). Egilim skoru eslestirmesinde kullanilan birgok yontem

bulunmaktadir (22) (Cizelge 2.1).

Cizelge 2.1 Egilim skoru ile eslestirme yontemleri

1-En yakin komsuluk eslestirmesi (Nearest neighbor matching)
2-Kaliper Eslestirme (Caliper Matching)

3-Mabhalanobis Metrik Eslestirmesi (Mahalanobis Metric Matching)
4-Mahalanobis Metrik Eslestirmesi ile Egilim Skorlarinin Birlesimi
5-Tabakal1 Eglestirme (Stratified Matching)

6- Optimal eslestirme

7-Tam eslestirme

8-Radius eslestirmesi

9-Kesin eslestirme

2.3.1.1 En yakin komsuluk eslestirmesi

En yakin komsu eslestirme, eslestirme yontemleri icerisinde en sik olarak
uygulanan yontemdir. Bu yontem, mesafe Ol¢iitlerini temel alarak kontrol ve tedavi
gruplarindaki bireyleri eslestirir. Diger bir deyisle, her bir tedavi grubundaki bireye,

mesafe Olgiitlerine gore en yakin olan kontrol grubundaki birey atanir (23). Bu teknik,



benzerlikleri baz alarak gruplar arasinda denge kurmak ve karsilagtirilabilir bir grup

karsilastirmasi i¢in kullanilir (24).
C(Pi) =min; |Pi — Pj] 4)
Formiilde; C(P:) j. kontrol grubu birimi ile eslesen i. tedavi grubu birimi arasindaki en

kiigiik farki, P;; i. tedavi grubu birimi i¢in hesaplanan egilim skorunu, Pj; j. kontrol grubu

birimi i¢in hesaplanan egilim skorunu gosterir

Sekil 2. 1 Egilim skoru ile eslestirme yonteminin gorsellestirilmesi

2.3.1.2 Kaliper Eslestirme
Kaliper mesafesi iginde en yakin komsu eslestirme, en yakin komsu eslestirmenin

bir tiirlidiir; ancak, eslesen bireylerin egilim puanlari arasindaki mutlak farkin belirli bir
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esik degerinin (kaliper mesafesi) altinda olmas1 kosulu eklenmistir. Bu deger genellikle
0.2 olarak kabul edilir. Bu yontemde, bir tedavi grubundaki birey i¢in, egilim puani
belirlenen mesafe i¢inde olan tiim tedavi almamis bireyler belirlenir. Bu sinirhi tedavi
almamis bireyler grubundan, egilim puani tedavi grubundaki bireyin egilim puanina en
yakin olan birey eslestirme icin se¢ilir. Eger tedavi grubundaki bireyin egilim puanina,
belirlenen kaliper mesafesi i¢inde kalan hicbir tedavi almamig birey bulunamazsa, bu
tedavi grubundaki birey herhangi bir tedavi almamuis birey ile eslestirilmez. Bu durumda,
eslestirilemeyen tedavi grubundaki birey, ortaya ¢ikan eslestirilmis 6rneklemden harig

tutulur (13,26).
|Pi—Pj| <e &)

e: burada belirlenen standart hatadir ve birinci ¢eyreklik temsil etmesi i¢in 0.20 degeri

genellikle kabul goren degerdir.

2.3.1.3 Mahalanobis Metrik Eslestirmesi

Mahalanobis mesafesi, ¢cok boyutlu bir uzaydaki mesafeleri belirleyen bir 6l¢iittiir
ve Mahalanobis metrik mesafe eslestirmenin temelini olusturur. Tedavi ve kontrol
gruplarindaki rastgele siralanmig birimler arasinda, tedavi grubundaki ilk birim, kontrol
grubundaki en yakin birimle eslestirilir ve aralarindaki mesafe Mahalanobis mesafesi

olarak tanimlanuir.

D =(x —y)Six —y) 6)
ij i Jj i Jj

seklinde formiilize edilir.

2.3.1.4 Mahalanobis Metrik Eslestirmesi ile Egilim Skorlarinin Birlesimi
Bu yontemde Mahalanobis uzaklig1 hesaplanir. Ek olarak egilim skoru hesaplanir

ve bu degere eklenir. Bu iki skorun birlesimi ile tedavi ve kontrol grubu eslestirilir.



2.3.1.5 Tabakali Eslestirme

Tabakali eslestirmede veriler egilim puanina gore tabakalar1 ayrilir. Tabaka sayisi
konusunda bir fikir birligi bulunmamakla birlikte genellikle 5 katman kullanilir. 5
tabakal1 eslestirmede %90-95 oraninda objektif karsilastirilabilir gruplar elde edildigi
ifade edilmistir (26,27). Ornegin 0-1 arasinda degerleri olan bir egilim skorunda; 1.tabaka
egilim skoru 0 — 0.2 arasinda olanlar, 2. tabaka 0.2 — 0.4 arast, 3. tabaka 0.4 — 0.6 arasi,
4. tabaka 0.6 — 0.8, 5. tabaka ise 0.8 — 1.0 aras1 puan alan birimlerden olusacaktir. Ve her

tabakada tedavi ve kontrol grubu eslesmesi ile bu yontem uygulanabilir.

2.3.1.6 Optimal Eslestirme

Bu eslestirmede baz alinan nokta tedavi grubu ile kontrol grubu arasinda egilim
skoru farkliligidir. Tedavi grubundaki bir bireyin egilim puani ile kontrol grubundaki
bireyin egilim puami arasindaki farkin en az oldugu birimler birbiriyle eslestirilir.
Eslesmeyen bireyler ¢aligmadan ¢ikarilir. Bu yontem gruplar arasinda daha az farkh
eslesmeler saglayacagi icin, dengesiz dagilan birimleri dengeleyebilir (28). Optimal
eslestirme eslesen birimler arasindaki farkin toplaminin en az olmasini amag edinirken,
haris (greedy) eslestirme ilk birimden baslayarak en yakin kontrol eslesmesini amag
edinir. Bu eslestirme su sekilde hesaplanabilir. Tedavi grubu X, kontrol grubu Y olsun.
Tedavi grubu birimleri i ile, kontrol grubu birimle j ile temsil edelim. § (Xi, Y)), tedavi ve

kontrol birimleri aras1 mesafedir. Burada agirliklandirma ile elde edilen uzaklik formiilii

D = Jw(|Xil,|Y)]) & (Xi, Y)) (M

seklinde olacaktir.

2.3.1.7 Tam Eslestirme
Tam eslestirme optimal eslestirmenin bir varyantidir. Optimal eslestirmeden farkl
olarak tabakalar olusturulur ve tedavi birimi birden fazla kontrol birimi ile eslesebilir.

Orneklem sayisinin 6zellikle kontrol grubunda azaltilmasi istenmeyen durumlarda

kullanilabilir (29).



2.3.1.8 Radius Eslestirmesi
Dizayn1 kaliper eslesmesine benzerdir. Fakat kaliper eslesmesinde temel farki

belirlenen sinira giren tiim tedavi ve kontrol gruplarinin eslesmesidir (30).

2.3.1.9 Kesin Eslestirme

Her bir degisken i¢in ayni egilim puanina sahip olanlar1 eslestirmeyi amaglar.
Ancak bu durumun saglanmasi i¢in yiiksek 6rnek sayili veri setlerine ihtiya¢ vardir. Bu
da kullanimini sinirlamaktadir. Degisken sayisinin fazla olmasi da uygulanabilirligini

kisitlamaktadir.

2.3.2 Tabakalara Ayirma

Tabakalara ayirma yontemi egilim skoru hesaplanmasi sonrasi her bir bireyin
onceden belirlenen esik degere gore tabakalara ayrilmasim igerir. Genellikle 5 tabaka
kullanilir. Bu 5 tabaka kullanildiginda yanliligin %90 oraninda azaltildig: bildirilmistir
(31). Daha fazla tabaka kullanildiginda, tedavi edilen ve edilmeyen gruplar i¢inde daha
homojen alt gruplar olusturulabilir. Bu durum, her tabakada tedavi grubu ve kontrol grubu
arasinda daha iyi bir denge kurulmasini saglar ve bu da yanlilig1 azaltir. Yani, tedavi ve
kontrol gruplarini daha fazla alt gruplara ayirmak, bu gruplarin birbirine daha benzer hale
gelmesini saglayabilir. Ancak tabaka sayisi arttikca, her yeni tabakanin yanlilig1 azaltma
etkisi giderek kiiciiliir. Baslangigta tabaka sayisini artirmak 6nemli bir fark yaratirken,
tabaka sayis1 ¢ok fazla artinca ekstra tabakalarin katkisi giderek azalir (31,32). Bu
yiizden, genellikle optimum sayida tabaka se¢ilmesi onerilir.

Her bir tabaka iginde, tedavinin sonuglar iizerindeki etkisi, tedavi edilen ve
edilmeyen bireylerin sonuglarinin dogrudan karsilastirilmasiyla tahmin edilebilir. Tedavi
etkisinin tabakaya 6zgii tahminleri, daha sonra tiim tabakalar arasinda birlestirilerek genel
bir tedavi etkisi tahmini elde edilir (11). Bu baglamda, tabakaya 06zgli ortalama
farkliliklar1 veya risk farklari tahmin edilebilir. Bu tahminler, genel bir ortalama farki
veya risk farki olusturmak icin birlestirilebilir. Genel olarak, tabaka 6zgii etki tahminleri,
her tabaka icinde yer alan bireylerin orani ile agirliklandirilir. Ornegin, drneklem B esit
biiyiikliikte tabakaya ayrildiginda, her tabakanin 6zgii agirligi 1/p olarak belirlenir ve bu,

genel tedavi etkisini tahmin etmeye olanak tanir (33). Eslestirme yonteminde oldugu gibi,
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tabaka icinde regresyon ayarlamasi yapilarak, tedavi edilen ve edilmeyen bireyler

arasindaki kalan farkliliklar hesaba katilabilir (33-34).

@] @)
o 030 0.30
ﬁ geligp W T
O ——————————————————
Egilim T;bakﬂlnm Analt
skoru 0.63 ™™ 0.63 0.65 naliz
—— 0.65 — —
Q
Q
0.90 0'90 'ﬁ
)

=)o D)0 E0PEDP

Sekil 2. 2 Egilim skoru ile tabakalara ayirma

2.3.3 Ters Olasiikh Agirhklandirma

Egilim skorunu kullanarak ters olasilikli agirliklandirma yontemi tedavi
grubundaki bireylerin tedavi alma olasiliklarinin tersini (1/olasilik), kontrol grubundaki
bireylerin ise tedavi almama olasiliklarinin tersini kullanilir.

Bu yontemde egilim skoru hesaplandiktan tedavi gruplarinin sonug iizerindeki
etkisini 6lgmek i¢in bir agirlik hesab1 yapilir. Buradaki agirlik degeri soyledir:

T 1-T
V=t ©)

e 1l—e
Burada T tedaviyi, e ise egilim skorunu gostermektedir.
Egilim skoru 0-1 arasinda oldugunda, agirliklandirma yonteminde egilim
skorunun ¢arpmaya gore tersi alinmasindan dolay1 u¢ degerler ortaya cikabilir. Bu ug
degerler sistematik hataya neden olacagi i¢in bu bireyler ¢alismadan c¢ikartilmasi

sistematik hatay1 ortadan kaldiracak ve daha objektif sonuclar elde edilecektir (35).
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Sekil 2. 3 Egilim skoru kullanarak ters olasilikli agirliklandirma

2.3.4 Egilim Skoru Kullanarak Regresyon Diizeltmesi

Egilim skoru kullanarak Regresyon diizeltmesi, gézlemsel ¢aligmalarda egilim
skorunun dort temel kullanim yonteminden biridir. Bu yontem, bagimli degiskenin (sonug
degiskeni), tedavi durumu gostergesi ve tahmin edilen egilim skoru iizerinde regresyon
analizi yapilmasim icerir. Kullanilacak regresyon modeli, sonu¢ degiskeninin tiiriine
baghdir. Siirekli degiskenler icin lineer model, kategorik degiskenler iginse lojistik
regresyon analizi kullanilir. Tedavinin etkisi, uyarlanmis regresyon modelinden tahmin
edilen regresyon katsayis1 kullanilarak belirlenir. Burada hesaplanan egilim skoru degeri

regresyon analize dahil edilerek karistiric1 faktorler i¢in ayarlama yapilir (10).
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3 Gere¢ ve Yontem

Bu tez ¢alismasinda egilim skorunun yaygin olarak kullanildigi eslestirme, ters
olasilikli agirliklandirma, tabakalandirma ve regresyon diizeltmesi yontemleri saglik
alanindan elde edilen veri setlerinde uygulanmistir. ilk veri seti Anil ve ark. tarafindan
daha 6nce yayinlanmis bir ¢alismanin verileridir (36). Bu veri seti bobregin anterior ve
posterior lokalizasyonlarina bulunan kitlelere gore iki gruba ayrilan 239 hastadan
olusmaktadir. ikinci veri seti ise R programinda MatchThem kiitiiphanesinde bulunan
eksik verilerin diglanmasi sonrasi 2363 Orneklem sayisina sahip, erisimi agik olan

“Osteoartritis” veri setidir.

3.1 Veri Setlerinin Tamitilmasi
3.1.1 Parsiyel Nefrektomi Veri Seti

Bobrek tiimorii nedeniyle parsiyel nefrektomi uygulanan 239 hastadan olusan bir
veri setidir. Hastalar, kitlelerinin bulundugu anatomik lokalizasyona gore iki gruba
ayrilmistir. Operasyon yontemi laparoskopik retroperitoneal parsiyel nefrektomidir. Bu
yontem bobrek posteriorunda bulunan kitlelerde daha ¢ok tercih edilmektedir. Bobregin
anteriorunda bulunan kitleler i¢inse bu yaklasim cerrahi zorluklar barindirmaktadir. Bu
nedenle posterior kitleler kontrol, anterior yerlesimli kitleler tedavi grubu olarak
belirlenmistir. Veri seti, gruplarin pre-op, per-op ve post-op Ol¢limlerini icermektedir.
Cerrahinin bagarisint  Olgen trifekta varligi (cerrahi sinirlarin  negatif olmasi,
komplikasyon yasanmamas1 ve bobrek fonksiyonlarinin korunmasi) ikili yapida sonug
degiskenidir. Operasyon siiresi ise siirekli sonu¢ degiskeni olarak belirlenmistir.
Calismada tedavi basar 6l¢iitli olarak bu ikili yapidaki degisken ele alinmis ve buna gore
analizler yapilmistir. Calismada karistiric1 faktorler, yani tedavinin sonu¢ degiskeni
lizerine etki etmesini etkileyebilecek preoperatif siirekli ve kategorik degiskenler de
bulunmaktadir. Bu degiskenlerden siirekli yapida olanlar yas, viicut kitle indeksi,
preoperatif glomeriiler filtrasyon diizeyi, kitle boyutu, nefrometri skorudur. Kategorik
yapida olan degiskenler ise cinsiyet, kronik bobrek hasar derecesi, klinik evre ve ek

komorbidite varligidir.
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Cizelge 3.1 Parsiyel nefrektomi veri setinde bulunan degiskenler ve bu degiskenlerin 6zellikleri

Degisken adi Degisken tiirii Verilen kod

Yas Stirekli, bagimsiz

Cinsiyet Kategorik, bagimsiz 1=erkek, 2=kadin

Ek komorbidite varligi Kategorik, bagimsiz O=hayir, 1=evet

eGFR Siirekli, bagimsiz

TUumor boyutu Stirekli, bagimsiz

Viicut kitle indeksi Stirekli, bagimsiz

Nefrometri skoru Siirekli, bagimsiz

Tedavi Kategorik O=posterior yerlesimli bobrek kitleleri,
I=anterior yerlesimli bobrek kitleleri

Operasyon siiresi Siirekli, bagiml

Kanama miktan Stirekli, bagimh

Kan tranflizyonu ihtiyac1  Kategorik, bagimli O=hayir, 1=evet

Hastanede yatis siiresi Siirekli, bagiml

Trifekta Kategorik, bagimli O=hayir, 1=evet

3.1.2  Osteoarthritis Veri Setinin Tamitilmasi

Calismada kullanilan ikinci veri seti R programi MatchThem kiitiiphanesinde
bulunan “osteoarthritis” veri setidir. Bu veri seti kronik osteoartrit hastaligini etkileyen
faktorlerin arastirildigr ¢aligmanin verileridir. Veri setinde 2363 hastanin verileri
bulunmaktadir. Hastalar osteoporoz tedavi alma durumuna gore iki gruba ayrilmistir. Veri
setinde yas, viicut kitle indeksi, cinsiyet, 1rk, sigara kullanimi1 degiskenleri bulunmaktadir.
Calismanin amaci osteoporoz tedavisi almanin kronik osteoartrit gelisimi tizerine etkisini
ortaya ¢ikarmaktir. Bu veri setinin yeterli 6rneklem biiytikliigiine sahip olmas1 nedeniyle

alt veri analizleri bu veri setinden tiiretilmistir.

3.2 Veri Setlerinden Tiiretilen Cesitli Senaryolar

Calismada, sonu¢ degiskeninin kategorik veya siirekli yapida olmasmin analiz
sonuglar1 tizerindeki etkisi, parsiyel nefrektomi veri seti kullanilarak incelenmistir.
Orneklem biiyiikliigiiniin ve sonu¢ degiskeninin goriilme sikliginmn etkisi ise Osteoartrit
veri seti iizerinde olusturulan senaryolar aracilifiyla degerlendirilmistir.

Parsiyel nefrektomi veri setinin ilk senaryosunda, sonug¢ degiskeninin kategorik
yapida olmasinin yontemler iizerindeki etkisi incelenmistir. Bu kapsamda, ikili yapidaki
sonug degiskeni (trifekta varlig) iizerinde tedavinin etkisi degerlendirilmistir. Ilk adimda,
tedavi gruplar arasinda demografik ve klinik 6zellikler agisindan istatistiksel farkliliklar
arastirtlmigtir. Tedavi gruplar1 arasinda farklilik gosteren ve klinik olarak anlamli oldugu

diistintilen degiskenlerin tedavi se¢imindeki etkisi, lojistik regresyon analizi ile analiz
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edilmis ve bu analiz sonucunda egilim skoru elde edilmistir. Bu veri setinde trifekta
varliginin orani %82 dir. Osteoartrit veri setinde ise osteoporoz tedavisi almanin, kronik
osteoartrit gelisimi {izerine etkisi arastirilmistir. Kronik osteoartrit goriilme orani
%50.7 dir.

Egilim skorunun hesaplanmasinin ardindan, eslestirme, ters olasilikli
agirliklandirma, tabakalandirma ve regresyon diizeltmesi yoOntemleri veri setine
uygulanmustir. Eslestirme yontemleri arasindan, literatiirde en sik kullanilan en yakin
komsuluk eslestirmesi ve kaliper (0.20) metodu tercih edilmistir. Tabakalandirma
yonteminde ise, veri seti egilim puanina gore 5 tabakaya ayrilarak analiz edilmistir.

Ikinci senaryoda, sonu¢ degiskeninin siirekli degisken olmasinin etkisi
aragtirllmistir. Calismada kullanilan parsiyel nefrektomi veri setinde bu degisken,
operasyon sliresi olarak belirlenmistir. Egilim puani hesaplanmasiin ardindan, egilim
skoru yontemleri veri setine uygulanmistir. Sonug¢ degiskenin siirekli yapida olmasi
nedeniyle, operasyon siiresi iizerindeki tedavinin etkisi, lineer regresyon analizi ile
incelenmistir. Bu analiz, tedavinin operasyon siiresi iizerindeki etkisini daha net ve
istatistiksel olarak anlamli bir sekilde degerlendirmeyi amaclamistir.

Ugiincii senaryoda, érneklem biiyiikliigiiniin etkisi incelenmistir. Bu senaryoda
Osteoartrit veri seti kullanilmustir. ikili yapidaki sonug¢ degiskeninin tiim veri setindeki
yanit oranlar1 korunarak (yanit oran1 %50), toplamda 100, 500 ve 1000 hastalik alt gruplar
rastgele secilmistir. Bu senaryonun amaci, Orneklem biiylikliigiiniin egilim skoru
yontemlerinin performansi iizerindeki etkisini ortaya koymaktir. Ugiincii senaryonun
ikinci kisminda ise, sonu¢ degiskeni olan osteoartrit orani 1/3 (%33) oraninda sabit
tutularak, 100, 500 ve 1000 6rneklem biiytikliigline sahip veri setleri olusturulmustur. Bu
veri setlerinde egilim skoru yontemleri karsilagtirilarak, orneklem biiyiikliigiiniin ve
sonu¢ degiskeninin goriilme sikliginin yontemlerin performansina olan etkisi detayl bir
sekilde analiz edilmistir.

Bu senaryolarla, yontemlerin farkli 6rneklem kosullari altindaki tutarliligini ve

giivenilirligini degerlendirmeyi amaglamaktadir.

3.3 [Egilim Skoru Yontemlerinin Performanslarinin Karsilastirilmasi
Bu c¢alismada, dort farkli egilim skoru ydnteminin performanslarinin

karsilastirilmasinda temel kriterler, tedavinin sonu¢ degiskeni {izerindeki tahmini etkisi
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ve bu etkinin standart hata degeridir. Siirekli sonuc degiskeninde R? degeri diger bir sonug
karsilastirma parametresidir. Bunun yani sira, ROC analizi ile elde edilen egri altinda
kalan alan (EAA), yontemlerin performansini degerlendirmek i¢in ek bir parametre
olarak degerlendirilmeye alinmistir. EAA’nin kullaniminin temel amaci ¢alismaya ek bir
gosterge olabilme potansiyelidir. Standart hatadaki yakin farkliliklarda yol gosterici bir
parametre olabilecegi diisiiniilmiistiir.

Yontemlerin egilim skoru dagilimlart ve dengeleme basarilari, grafikler ve ilgili
degerlendirmelerle detayli bir sekilde sunulmustur. Bu gorsel ve istatistiksel analizler,
yontemlerin tedavi gruplari arasindaki dengelenme basarisint ve sonu¢ degiskeni
iizerindeki etkilerini karsilastirmak i¢in kullanilmistir. Bu sayede, farkli egilim skoru
yontemlerinin giiclii ve zayif yonleri ortaya konularak, hangi yontemin hangi durumlarda

daha uygun olduguna dair bilimsel bir temel saglanmustir.

3.4 Istatistiksel analiz

Calismada tedavi seciminde etkili olan degiskenleri belirlemek amaciyla 6nce tek
degiskenli analizler, sonra ise bu analizlerin sonuglarindan hareketle ¢oklu analizler
kullanilmigtir. Tek degiskenli analizlerde siirekli verilerin normal dagilima uygunlugu
Kolmogrov-Smirnov testi ile yapilmistir. Normal dagilima uygun siirekli degiskenlerin
tedavi gruplar1 arasinda karsilastirilmasinda Student t testi, normallik varsayiminin
saglanamamast durumunda ise Mann Whitney U testi kullanilmistir. Bu analizler
sonucunda istatistiksel farkliliga sahip degiskenlerle, tedavi gruplarina atanmada
potansiyel yanlilik olusturacak degiskenler kullanilarak lojistik regresyon analizi
yapilmis ve egilim puani hesaplanmistir. Elde edilen egilim puanina gore 4 yontem igin
veriler elde edilmistir.

I- Eslestirme yontemi ic¢in “Matchit” fonksiyonu kullanilarak en yakin
eslestirme yontemi ile tedavi gruplart eslestirilmis yeni bir veri seti elde
edilmistir. Bu veri setinde tedavi gruplariin sonug degiskeni tizerindeki etkisi
sonug degiskeninin tiiriine gore lojistik regresyon veya lineer regresyon analizi
ile hesaplanmustir.

2- Agirliklandirma yontemi i¢in elde edilen egilim puani kullanilarak ters
olasiliklt Agirliklandirma puani elde edilmistir.

Tedavi grubu + 1-Tedavi grubu

Ters olasilikli agirliklandirma puant = (10)

Egilim puant 1-Egilim puant
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3- Tabakalama yontemi icin elde edilen egilim puanina gore veri seti 5 tabakaya
ayrilmistir. Her tabaka igin ayri ayri analizler yapilarak ortalama tedavi
etkisine ait regresyon katsayisi ve standart hata hesaplanmastir.

4- Regresyon diizeltmesi yoOnteminde ise regresyon analizinde olusturulan
modele grup degiskenine ilave olarak egilim puani da eklenerek analizler
yapilmigtir.

Calismanin istatistiksel analizi R 4.2.2 programinda yapilmistir. Analizler sirasinda R da

bulunan “haven”, “broom”, “Matchlt”, “dplyr”, “survey”, “tableone”, “ggplot2” isimli

paketler kullanilmistir. P<0.05 olmasi istatistiksel anlamli olarak kabul edilmistir.
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4 Bulgular

4.1 Ikili Yapidaki Sonuc Degiskenin Yontem Karsilastirmalarina EtKisi
ikili yapidaki sonug degiskeni igin parsiyel nefrektomi veri setinde tiimér lokalizasyonu
grup (O=posterior, 1=anterior), trifekta varligi (O=yok, 1=var) ise ikili yapidaki sonug
degiskenidir. Trifekta varlig iyi bir cerrahi gostergedir. Trifektanin varligi (1) olmasi
cerrahi sonuglarin daha iyi olduguna isaret eden bir parametredir. Ikinci veri seti olan
osteoartrit veri setinde ise grup degiskeni osteoporoz tedavisi (O=tedavi almayan,
I=tedavi alan), ikili yapidaki sonu¢ degiskeni ise kronik osteoartrit (O=yok, 1=var)
gelisimidir.
4.1.1 Trifekta Varhgina Tedavi Gruplarinin EtKkisi
4.1.1.1 Preoperatif Degiskenlerin Tedavi Gruplar: Arasinda Degerlendirilmesi
Calismanin ilk asamasinda degiskenlerin tedavi gruplari arasindaki farkliliklar
degerlendirilmistir. 1ki grup arasinda istatistiksel farklilik olusturan degiskenler
saptanarak, regresyon modeli olusturulmast amaglanmistir. Cizelge 4.1°de goriildigi

iizere preoperatif degiskenler gruplar arasinda farkliliklar bulunmaktadir.

Cizelge 4.1 Bagimsiz degiskenlerin gruplar arasinda karsilastiriimasi

Nosickonlor Posterior grup Anterior grup p
N=168 N=71
Yas, medyan (IQR) 54.93 (10.57) 59.82 (8.10) 0.001*
Cinsiyet, n (%)
Erkek 122 (72.6) 51(71.8) 0.901%
Kadin 46 (27.4) 20(28.2)
VKI, medyan (IQR) 29.24 (3.68) 28.09 (3.18) 0.022F
ASA skoru, medyan (IQR) 2 (1.8-2.05) 2(2-2) 0.684F
Timor ¢ap1, medyan (IQR) 4.29 (1.57) 3.69 (1.56) 0.007
Nefrometri skoru, medyan (IQR) 5.65 (1.25) 5.31 (1.48) 0.073%
Klinik evre n (%)
Tla 11 (6.5) 10 (14.1) +
Tib 112 (66.7) 29 (40.8) 0.001
Tlc 45 (26.8) 32 (45.1)
Preoperatif KBH evresi, n (%)
Evre 1 74 (44.0) 56 (78.9) 0001t
Evre 2 86 (51.2) 13 (18.3)
Evre 3 8 (4.8) 2 (2.8)

VKIi= viicut kitle indeksi, IQR= geyrekler aras1 uzaklik, KBH= kronik bobrek hasar1, 'Mann-Whitney-U
testi, *Ki-Kare testi.
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Cizelge 4.1 incelendiginde gruplar arasinda farklilik olusturan ve tedavinin
sonuclarini etkileyebilecek degiskenler bulunmaktadir. Bu degiskenler yas, viicut kitle

indeksi, klinik evre, KBH evresi ve timdr ¢apidir.

4.1.1.2 Potansiyel Degiskenlerle Regresyon Modelinin Olusturulmasi ve Egilim Puanin
Hesaplanmasi

Tek degiskenli analizlerde anlamli bulunan degiskenlere ilave olarak anlamli

olmadig1 halde klinik olarak 6nemli kabul edilen nefrometri skoru degiskeni ile lojistik

regresyon modeli olusturulmustur. Olusturulan modeldeki degiskenlerin olasilik oranlari,

bu oranlarin %95 giiven araliklar1 ve ilgili p degerleri Cizelge 4.2°de sunulmustur.

Cizelge 4.2 Potansiyel degiskenlerle lojistik regresyon modeli olugturulmasi

Prediktorier Odds Oran %95 Giiven aralig P
Yas 1.046 1.014 1.081 0.005
Viicut kitle indeksi 0.941 0.860 1.027 0.178
Tiimdr boyutu 1.488 1.047 2.182 0.033
Nefrometri skoru 0.955 0.746 1.217 0.708
Preoperatif, KBH evresi 0.080

Evre 2(1) 0.415 0.148 1.168 0.096
Evre 3(2) 0.817 0.288 2.137 0.705
Klinik evre <0.001
T1b (1) 0.099 0.030 0.323 0.0001
T2a (2) 0.044 0.004 0.447 0.008

KBH= kronik bobrek hasari.

Bu kurulan modelle hastalarin gruplara atanma olasiligimni temsil eden egilim
skoru degerleri elde edilmistir. Elde edilen puanla egilim skorunun 4 yontemi veri setinde

uygulanmigtir. Ancak, egilim skoru yontemleri uygulanmadan 6nce, sonu¢ degiskeni
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tizerindeki tedavi etkisini 6lgmek amaciyla bir ham model olusturulmus ve bu model,
diger yontemlerin karsilagtirllmasinda referans olarak kullanilmigtir. Ham model ile ilk
degerlendirilen sonu¢ degiskeni tedavi sonrasi trifekta durumudur. Yapilan lojistik
regresyon analizinde; alinan tedavide kitlenin anterior yerlesimli olmasiin trifekta
oranina etkisinin olmadig1 goriilmiistiir (f=-0.542, standart hata= 0.350, odds orani:

0.582, P=0.122).

4.1.1.3 Egslestirme Yonteminin Veri Setinde Uygulanmasi
Eslestirme yontemi i¢in en yakin komsuluk modeli kaliper degeri 0.20 alinarak
uygulanmistir. Eslestirme Oncesi ve sonra degiskenlerin dengesi Sekil 4.1°de

gosterilmisgtir.

Degiskenlerin Dengesi

Mesafe 4 o

Klinik Evre - o

Yas ]

Viicut Kitle indeksi - )

Nefrometri skoru [ ]

KBH Evre (]

I
I
I
1
I
I
I
I
1
I
I
I
I
Kitle Boyutu{ @ I ]
I
I
I
I
I
[}
1
I
I
I
I
I
1

0.00 0.25 0.50 0.75
Standardize Edilmis Ortalama Farklar

® Oncesi @ Sonras

Sekil 4. 1 Egilim skoru eslestirme Oncesi ve sonrast denge durumu

Sekil 4.1'de goriildiigii iizere, eslestirme Oncesinde degiskenlerin gruplar

arasindaki dagilimi 6nemli farkliliklar gostermekte ve bu durum yanliliga sebebiyet
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verebilecek diizeydedir. Eslestirme sonrasi ise degiskenlerin gruplar arasindaki

standardize edilmis ortalama farkliliklarinin 0.10’un altina diistiigii gorilmiistiir.

Cizelge 4.3 Eslestirme sonrasi degigkenlerin dengesi

oo T Posterior grup,  Anterior grup, D
n=68 n=68
Yas, medyan(IQR) 59.82 (10.62) 59.87 (8.24) 0.978%
Cinsiyet, n (%)
Erkek 50 (73.5) 48 (70.6) 0.702}
Kadin 18 (26.5) 20 (29.4)
VKIi, medyan (IQR) 28.14 (3.12) 28.20 (3.11) 0.901F
ASA skoru, medyan (IQR) 2 (0) 2 (0) 0.684
Tiimor ¢ap1, medyan (IQR) 3.61 (1.51) 3.61 (1.50) 1.000"
Nefrometri skoru, medyan (IQR) 5.38 (1.17) 5.31(1.51) 0.7657
Klinik evre n (%)
Tla 4(5.9 10 (14.7) 0.137¢
T1b 37 (54.4) 28 (41.2) )
T2a 27 (39.7) 30 (44.1)
Preoperatif KBH evresi, n (%)
Evre 1 50 (73.5) 53 (77.9) n1t
Evre 2 17 (25.0) 13 (19.1)
Evre 3 1(1.5) 2(2.9)

VKi= viicut kitle indeksi, IQR= geyrekler aras1 uzaklik, KBH= kronik bobrek hasar1, "Mann-Whitney-U

testi, tKi-Kare testi.

Cizelge 4.3’de eslestirme sonras1 6rneklem sayisinin 239’dan 136’ya diistiigi
goriilmektedir. Eslestirme sonrasinda, olasi karigtirict faktorlerin gruplar arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklililk yaratmadigi gozlemlenmistir. Eslestirme
yonteminde tedavinin sonug¢ degiskenine olan etkisi incelendiginde; p=-0.702, standart

hata= 0.458, odds orani: 0.496, P=0.126 verileri elde edilmistir.

4.1.1.4 Ters Olasilikly Agirliklandirma Yonteminin Veri Setinde Uygulanmast
Elde edilen egilim puami sonrasi ters olasilikli agirliklandirma puam elde
edilmistir. Sekil 4.2°de ters olasilikli agirliklandirmalarin frekanslari histogram grafigi ile

gosterilmistir.
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Ters Olasilikli Agirliklandirma Puani Dagilimi
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Agirliklandirma Puanlari

Sekil 4. 2 Ters olasilikli agirliklandirma puanlarinin histogram ile gosterilmesi

Agirliklandirma islemi sonrasi gruplar arasindaki dengenin saglandigi gézlenmistir. Bu

denge Sekil 4.3de gorsellestirilmistir.

Agirliklandirma Modeli Icin Degisken Dengesi

Klinik Evre L ]
Yas - ® ®
Kitle Boyutu - o 3
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Sekil 4. 3 Degiskenlerin agirliklandirma sonrasi dengesi
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Kurulan denge sonrasi yapilan regresyon analizinde ters olasilikli agirliklandirma
modelinin ¢iktilar; f=-0.980, standart hata= 0.426, P=0.022 olarak bulunmustur. Odds
orant 0.375 olarak hesaplanmistir. Anterior yerlesimli kitlelerin posterior yerlesimli

kitlelere kiyasla trifekta oranini istatistiksel olarak anlamli diizeyde azaltti1 saptanmustir.

4.1.1.5 Tabakalama Yonteminin Veri Setinde Uygulanmasi
Tabakalama metodunda egilim skoruna gore veri seti 5 tabakaya ayrilmistir. Her
tabaka kendi i¢inde analiz edilerek, ortalama tedavi etkisi ortaya ¢ikarilmistir. Tabakalara

ayirma sonrasi gruplar arasinda olusan denge Sekil 4.4’de gosterilmistir.

Egilim Skorunun Tabakalara Gore Dagilimi

0.8

0.6
=
e Grup
wn
Tos = o o
= ES 1
L

==
0.2 **
==

[0.0428,0.118] (0.118,0.202]  (0.202,0.34]  (0.34,0.473]  (0.473,0.794]
Tabakalar

Sekil 4. 4 Tabakalandirma sonrasi gruplar arasinda olusan egilim puani dengesi

Tabakalandirma islemi sonras1 uygulanan lojistik regresyon analizi sonucunda; =-0.882,
standart hata= 0.398, odds orani: 0.414, P=0.027 olarak bulunmustur. Tabakalandirma
yontemi, agirliklandirma yontemiyle paralel olarak anterior yerlesimli kitlelere yapilan

cerrahinin trifekta oranini azalttigini ortaya koymustur.
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4.1.1.6 Regresyon Diizeltmesi Yonteminin Veri Setinde Uygulanmasi

Bu yontemde elde edilen egilim skoru regresyon modeline dahil edilerek tedavi
etkisi hesaplanmistir. Bu analizde elde edilen sonuglar; B=-0.755, standart hata= 0.390,
odds orani: 0.470, P=0.053 bulunmustur. Istatistiksel anlamlilik siirda olmakla beraber,

kitle lokalizasyonun trifekta oranina etkisi gruplar arasinda farklilik saptanmamustir.

4.1.1.7 Modellerin Performanslarimin Karsilastirilmasi

Egilim skoru kullanilarak olusturulan dort model ile ham modelin performanslari,
elde edilen lojistik regresyon analizi sonuglari iizerinden karsilastirilmistir. Ayrica,
yontemlerin performansini degerlendirmek i¢in ROC analizi kullanilmis ve bu boliimde
sunulmustur. Bu karsilastirmalarla, modellerin tahmin giiciinli ve dengelenme basarisini

detayl bir sekilde degerlendirmek amaglanmustir.

4.1.1.7.1 Lojistik Regresyon Sonuglar
Elde edilen lojistik regresyon analiz sonuglari, farkli egilim skoru yontemlerinin
kitlenin bulundugu lokalizasyona gore sonug¢ degiskeni olan trifekta iizerinde etkisinin

nasil degistigini gostermektedir (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.4 Lojistik regresyon analizi ile yontemlerin performanslarinin karsilastiriimasi

Modeller Beta SH P OR %95 giiven aralig
Ham -0.542 0.350 0.122 0.582 0.294-1.170
Eslestirme -0.702 0.458 0.126 0.496 0.195-1.195
Agirliklandirma -0.980 0.426 0.022 0.375 0.163-0.868
Tabakalandirma -0.882 0.398 0.027 0414 0.189-0.903
Regresyon diizeltmesi -0.755 0.390 0.053 0.470 0.219-1.014

SH=standart hata, OR= odds orani.

Ham analiz sonuglarima gore, kitle yerlesimi lokalizasyonunun trifekta
sonuglarina etkisi istatistiksel olarak anlamli degildir (OR = 0.582, %95 GA: 0.294-1.170,
p =0.122). Eslestirme yontemi uygulandiginda, olasilik oran1 azalmis olsa da istatistiksel
anlamli farklilik bulunamamistir (OR = 0.496, %95 GA: 0.195-1.195, p = 0.126).
Tabakalandirma yontemi veri setine uygulandiginda, kitle lokalizasyonunun etkisi

istatistiksel olarak anlamli hale gelmistir (OR = 0.414, %95 GA: 0.189-0.903, p = 0.027).
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Agirliklandirma yontemi kullanildiginda, en diisiik odds orani elde edilmistir ve bu
istatistiksel agidan anlamlidir (OR =0.375, %95 GA: 0.163-0.868, p = 0.022). Son olarak,
regresyon diizeltmesi yontemi ile yapilan analizde istatistiksel anlamlilik sinirinda bir
sonu¢ elde edilmistir (OR = 0.470, %95 GA: 0.219-1.014, p = 0.053). Bu sonuglar
agirliklandirma ve tabakalandirma yontemlerinde kitle lokalizasyonun anteriorda

olmasinin trifekta oranini azalttigin1 gostermistir.

4.1.1.7.2 ROC Analizi Sonuglari

Modellerin performans Olgiitlerinin karsilastiriimasinda diger bir yontem ROC
analizi ile EAA hesaplanmasi olmustur. Bu analizlerde tabakalandirma modeli 0.611 ile
en yiiksek egri altinda kalan alana sahiptir. En yiiksek duyarlilik regresyon diizeltmesi,
en yliiksek 6zgiilliik eslestirme modeline ait oldugu goriilmiistiir. Yontemlerin sonuclari

Cizelge 4.5’de sunulmustur.

Cizelge 4.5 Parsiyel nefrektomi veri setinde yontemlerin ROC analizi ile karsilastiriimasi

Modeller EAA %95 giiven aralig
Ham 0.587 0.524- 0.650
Eslestirme 0.585 0.503-0.666
Agirliklandirma 0.587 0.524- 0.650
Tabakalandirma 0.611 0.540- 0.682
Regresyon diizeltmesi 0.583 0.509- 0.658

EAA= egri altindaki alan

4.1.2 Osteoartrit Veri Seti ile Egilim Skoru Modellerinin Karsilastirilmasi
4.1.2.1 Degiskenlerin Gruplar Arasindaki Dagilimini Belirleme ve Potansiyel
Karistiricilarin Saptanmast
Osteoartrit veri setinde, yas ve viicut kitle indeksi stirekli degiskenler olarak,
cinsiyet, sigara kullanimi1 ve 1rk ise kategorik degiskenler olarak tanimlanmistir. Gruplar,

osteoporoz tedavisi almayanlar (0) ve osteoporoz tedavisi alanlar (1) seklinde
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kodlanmistir. Sonu¢ degiskeni ise, hastalarda kronik osteoartritin gelismesi durumu
olarak belirlenmistir.

Analizin ilk asamasinda, gruplar arasinda potansiyel karistirici faktorlerin ikili
karsilagtirmasi yapilmis ve bu karsilastirma sonuglar1 Cizelge 4.6’da sunulmustur. Bu
adim, gruplar arasindaki baslangi¢ farkliliklarin1 anlamak ve egilim skoru yontemlerinin
uygulanmast Oncesinde dengelenmesi gereken degiskenleri belirlemek amaciyla

gerceklestirilmistir.

Cizelge 4.6 Osteoporoz tedavi durumuna goére degiskenlerin karsilastirilmasi

PDafickan Osteoporoz (-) Osteoporoz (+) p
N=1921 N=442
Yas 68.24 (5.32) 69.02 (5.62) 0.0067
Cinsiyet, n (%)
Erkek 886 (46.1) 31 (7.0) <0.001*
Kadin 1035 (53.9) 411 (93.0)
VKI, medyan (IQR) 28.84 (4.47) 26.15 (4.28) <0.0017
Irk, n (%)
Beyaz 30 (1.6) 3(0.7)
Afro-Amerikan 1581 (82.3) 398 (90.0) 0.001%
Asyali 295 (15.4) 38 (8.6)
Karisik 15 (0.8) 3(0.7)
Sigara kullanimi, n (%)
Igmeyen 926 (48.2) 241 (54.5) 0.019¢
Icen 995 (51.8) 201 (45.5)

VKIi=Viicut kitle indeksi, IQR=¢eyrekler aras1 uzaklik, 'Mann-Whitney-U testi, tKi-Kare testi.

Cizelge 4.6’da goriildiigli lizere osteoporoz (+) grubunda bireylerin yas
ortalamasi, osteoporoz (-) grubuna kiyasla anlamli diizeyde daha yiliksek bulunmustur
(p=0.006). Cinsiyet dagilimi agisindan, osteoporoz (+) grubunda kadin oranmi belirgin
sekilde daha yiiksek olup, bu fark istatistiksel olarak anlamlidir (p<0.001). VKIi
osteoporoz (+) grubunda daha diisiik olup, bu farklilik istatistiksel olarak anlamlidir
(p<0.001). Irk dagilimi incelendiginde, Afro-Amerikan bireylerin osteoporoz tedavisi
alan grupta daha yiiksek oranda temsil edildigi goriilmiistiir (p=0.001). Sigara kullanim1

acisindan, osteoporoz (+) grubunda sigara kullanmayanlarin oran1 daha yiiksek bulunmus

27



olup, bu fark istatistiksel olarak anlamlidir (p=0.019). Bulgular, osteoporoz tedavi
gruplar arasinda yas, cinsiyet, VKI, 1rk ve sigara kullanimimin istatistiksel olarak farkli
oldugunu gostermistir.

Bu sonuglar temel aliarak, bir lojistik regresyon modeli kurulmus ve bu
modelden egilim skoru elde edilmistir. Egilim skoru modelleri olusturulmadan 6nce,
osteoporoz tedavisi almanin kronik osteoartrit gelisimi tizerindeki etkisi hesaplanmis ve
bu hesaplama sonucunda ham model ¢iktilar1 elde edilmistir. Ham model, herhangi bir
dengelenme islemi yapilmadan once tedavinin veya risk faktoriiniin sonu¢ degiskeni

iizerindeki etkisini degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

4.1.2.2 Ham Model ile Elde Edilen Sonuglar

Ham model sonuglarina gore, osteoporoz tedavisinin kronik osteoartrit gelisimi
iizerindeki etkisi istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (P<0.001). Katsay1 degeri (p=-
0.398) negatif yonlii bir iligki gdstermistir, bu da osteoporoz tedavisi almanin osteoartrit
gelisme olasiligint  azalttigini  gostermistir. Standart hata degeri 0.107 olarak
hesaplanmistir. Negatif yonlii iliski, osteoporoz tedavisinin osteoartrit riskini azaltici bir

faktor olabilecegine isaret etmistir.

4.1.2.3 Egslestirme Yonteminin Uygulanmasi ve Sonuglarin Elde Edilmesi

Eslestirme yonteminde en yakin komsuluk eslestirme ve kaliper (0.2) yontemi
kullanilmistir. Eslestirme sonrasi her grupta 442 hasta olmak {izere 884 hastalik yeni bir
eslestirilmis veri seti elde edilmistir. Eslestirme sonrasi degiskenlerin gruplar arasinda
dagilimin dengelendigi gozlenmistir. Degiskenlerin ortalama farkliliklarinin ortadan

kaldirildig1 Cizelge 4.7 ve Sekil 4.5°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.7 Eslestirme yontemi sonrast degigkenlerin gruplar arasinda karsilastirilmasi

oo Osteoporoz (-) Osteoporoz (+) D
N=442 N=442
Yas, medyan (IQR) 68.87 (5.34) 69.02 (5.62) 0.677°
Cinsiyet, n (%)
Erkek 29 (6.6) 32(7) 0.894%
Kadin 413 (93.4) 411 (93.0)
VKI, medyan (IQR) 26.41 (4.32) 26.15 (4.28) 0.370"
Irk, n (%)
Beyaz 0 (0.0) 3(0.7)
Afro-Amerikan 408 (92.3) 398 (90.0) 0.280%
Asyali 31 (7.0) 38 (8.6)
Karisik 3(0.7) 3(0.7)
Sigara kullanimi, n (%)
Igmeyen 3(0.7) 3(0.7) 0.999*
Icen 200 (45.2) 201 (45.5)

VKi=viicut kitle indeksi, "Mann-Whitney-U testi, IKi-Kare testi, IQR=¢eyrekler aras1 uzaklik

Degiskenlerin Dengesi

[}
4 ® 1 ]
1
; [
VKI A ® &
I
1
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[
I
Yas L] 1 @
1
1
Afro-Amerikan - e o,
[}
1
Asyali e o,
1
Sigara lgme Durumu 4 ® :
[}
beyaz 1 :
1
Karisik :
T 1 T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25

Standardize Edilmis Ortalama Farklar

® Oncesi ® Sonrasl

Sekil 4. 5 Eslestirme sonrasi ortalama farklarin gosterilmesi

Eslestirme yontemi sonrasinda yapilan lojistik regresyon analizinde, osteoporoz
tedavisi almanin kronik osteoartrit gelisimi tizerindeki etkisinin istatistiksel anlamliligin1
kaybettigi goriilmiistiir (p=0.278). Beta katsayis1 -0.147, odds oran1 0.863 ve standart
hatas1 0.136 olarak bulunmustur. Eslestirme sonrasi elde edilen verilere gore, osteoporoz

tedavisinin osteoartrit riskini istatistiksel olarak artirmadigi sonucuna varilmaistir.
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4.1.2.4 Ters Olasilikli Agirliklandirma Yontemi
Elde edilen egilim skorlar1 daha once bahsedildigi iizere hesaplanarak veri setine
eklenmistir. Yapilan analiz 6ncesi ve sonrasi ters olasilikli agirliklandirma puanlarinin

dagilim1 Sekil 4.6’ da gosterilmistir.

Degiskenlerin Dengesi

VKi 4

Cinsiyet* 4

Yas -

Afro-Amerikan* -

Asyall* -

Sigara igme Durumu* -

Beyaz* 1

Karisik* 4

OTO 0:2 0:4 0?6
Standardize Edilmis Ortalama Farklar

-®- Oncesi =@~ Sonrasi

0.1 cizgisi referans dengesini gosterir

Sekil 4. 6 Ters olasilikli agirliklandirma 6ncesi ile sonrasinda olusan gruplar arasindaki denge

Ters olasilikli agirliklandirma puaninin elde edilmesi sonrasi kurulan lojistik
regresyon modelinde osteoporoz tedavisinin kronik osteoartrit {izerine olan etkisi
istatistiksel olarak anlamli bulunmamistir (P=0.264). Beta degeri -0.299, odds orani
0.796, standart hata degeri 0.204 olarak hesaplanmustir.

4.1.2.5 Tabakalandirma Sonrast Osteoartrit Veri Setinde Elde Edilen Bulgular
Tabakalandirma yonteminde ilk veri setinde oldugu gibi 5 tabaka kullanilmistir.
Egilim puanina gore elde edilen tabakalarin kendi iclerinde dengesi Sekil 4.7°de

gosterilmistir
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Tabakalandirma sonrasi egilim skoruna goére olusan gruplar arasi denge

Tabaka: 1 Tabaka: 2 Tabaka: 3
50

40
30

20

0 L Osteoporoz Durumu

i~
=
c
=4 Tabaka: 4 Tabaka: 5 Bl 0.2 04 0.6 I:l osteoporoz = 0
>(2 50 D osteoporoz = 1
40
30
20
P
0 k
0.0 0.2 0.4 0.6 0.0 0.2 0.4 0.6
Egilim skoru

Sekil 4. 7 Tabakalarda olusan egilim skoru dengesi

Kurulan lojistik regresyon modeli sonrasinda, tabakalarin birlestirilmis etkisine
iliskin sonuglar beta degeri: -0.196, odds orani: 0.822 ve standart hata: 0.117 olarak
bulunmugtur. Osteoporoz tedavisinin kronik osteoartrit gelisimi {izerindeki etkisi,
istatistiksel agidan anlamli bulunmamistir (p=0.094). Bu sonug, osteoporoz tedavisinin

osteoartrit riskini istatistiksel anlamli olarak azaltmadigini gostermistir.

4.1.2.6 Regresyon Diizeltmesi

Elde edilen egilim skorunun lojistik regresyon analizine dahil edilmesi sonrasi
elde edilen ciktilarda; Beta degeri -0.160, odds oranm1 0.852, standart hata 0.117 olarak
hesaplanmigstir. Diger egilim skoru yontemlerinde oldugu gibi osteoporoz tedavisi kronik

osteoartrit gelisimi arasinda istatistiksel anlamli bir iligki saptanmamuistir (p=0.172).
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4.1.2.7 Osteoartrit Veri Setinde Uygulanan Egilim  Skoru  Yontemlerinin
Karsilastirilmasi
Osteoporoz tedavisi almanin kronik osteroartrit veri setinde uygulanan egilim
skoru yontemlerinin sonuglar1 Cizelge 4.8 de 6zetlenmistir. Bu sonuglara gore;

e Osteoporoz tedavisi almak ham modelde istatistiksel anlamli olarak osteoartrit
gelisimini azaltmistir.

e Egilim skoru modelleri uygulanmasi sonrasi elde edilen B degerlerinin istatistiksel
acidan anlamli olmamasi, literatiirde bu tedavinin osteoartrit goriilmesine etki
etmedigi goriisiinii desteklemektedir.

e Egilim skoru yontemleri arasinda en diistik standart hata degerleri tabakalandirma

ve regresyon diizeltmesi modellerinde elde edilmistir.

Cizelge 4.8 Osteoartrit veri setine uygulanan egilim skoru yontemlerinin performans karsilastirilmast

Model Beta SH P Odds oranmi %95 giiven araligi
Ham -0.398 0.107 <0.001 0.672 0.545 0.828
Eslestirme -0.147 0.136 0.278 0.863 0.661 1.126
Agirliklandirma -0.229 0.204 0.264 0.796 0.533 1.188
Tabakalandirma -0.196 0.117 0.094 0.822 0.653 1.034
Regresyon diizeltmesi -0.160 0.117 0.172 0.852 0.678 1.071

SH=standart hata

Cizelge 4.9’da goriildiigii iizere modelleme yontemlerinin (Ham model,
eslestirme, tabakalandirma, agirliklandirma ve regresyon diizeltmesi) EAAve giiven
araliklan karsilagtirllmistir. Cizelge 4.9°da sunulan sonuglara gore;

e Tabakalandirma yontemi en yiiksek egri altinda kalan alana sahiptir.
e En yiiksek duyarhilik agirliklandirma modelinde gozlenmistir.

e Ote yandan, en yiiksek 6zgiilliik tabakalandirma modelinde elde edilmistir.
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Cizelge 4.9 Osteoartrit veri setinde modellerin ROC analizi ile karsilagtirilmasi

Model EAA %95 giiven araligt
Ham 0.530 0.514-0.546
Eslestirme 0.518 0.485-0.552
Agirliklandirma 0.530 0.514-0.546
Tabakalandirma 0.594 0.569-0.614
Regresyon diizeltmesi 0.566 0.544-0.590

EAA= egri altindaki alan

4.2 Siirekli Yapidaki Sonu¢ Degiskenin Yontem Karsilastirmalarina Etkisi

Sonu¢ degiskeninin siirekli oldugu senaryoda parsiyel nefrektomi veri seti

kullanilmistir. Kitle lokalizasyonun operasyon siiresine olan etkisi bu boliimde

incelenmistir. Sonug degiskenti stirekli bir degisken oldugu i¢in lineer regresyon modeli

ile veriler analiz edilmistir. Analizlerin beta katsayilari, standart hatalar1, P degerleri ve

%095 giiven araliklar1 elde edilmistir. Bolim 4.1°de kullanilan veri seti oldugu i¢in

modellerin ayrintili bilgisine yer verilmemistir. Tek degiskenli analizde posterior grupta

ortalama operasyon siiresi 80.9 + 11.4, anterior grup i¢in 89.7 + 11.3 dakika olup, aradaki

farklilik istatistiksel olarak anlamlidir (P<0.001). Posterior cerrahi grubunda operasyon

stiresinin daha kisa oldugu goriilmektedir. Bu farkliligin egilim skoru modelleri

uygulanmasi sonrasi nasil bir degisiklik gosterdigi irdelenmistir. Modellerin uygulanmasi

sonrasi alian lineer regresyon analizi sonuglar1 Cizelge 4.10°da 6zetlenmistir.

Cizelge 4.10 Tedavi gruplarinin operasyon siiresi {izerine olan etkisi

Model R’ Beta SH P %95 giiven aralig

Ham 0.110 8.750 1.614 <0.001 5.570 11.931
Eslestirme 0.194 10.426 1.835 <0.001 6.797 14.056
Agirliklandirma 0.146 10.291 2.442 <0.001 5.480 15.102
Tabakalandirma 0.133 10.373 1.747 <0.001 6.931 13.815
Regresyon diizeltmesi 0.134 10.454 1.730 <0.001 7.046 13.862

Cizelge 4.10 incelendiginde;

SH=standart hata

e Tiim modellerin istatistiksel olarak anlamli bir sekilde sonu¢ degiskenini tahmin

edebildigi gorlilmiistiir.
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e Regresyon diizeltmesi modelinin, egilim skoru yontemleri arasinda en diisiik
standart hataya ve en dar giiven araligina sahip oldugu belirlenmistir. R? degeri en

yiiksek yontemin ise eslestirme modelinde oldugu goriilmiistiir.

4.3 Orneklem Biiyiikliigiiniin Yontem Karsilastirmalaria EtKisi
4.3.1 Alt Veri Setlerinin Elde Edilmesi ve Tanitilmasi

Bu senaryoda osteoartrit veri seti kullanilmistir. Sonu¢ degiskeni olan kronik
osteoartrit orani sabit tutularak (%50) sirastyla 100, 500, 1000 6rneklem veri setinden
cekilerek alt veri setleri olusturulmustur. Boliim 4.1.2°de yapilan analizler her bir alt veri
setinde uygulanmistir. Ilk olarak gorece diisiik drneklem sayil1 (100) veri setinin analizleri

yapilmustir.

4.3.1.1 Orneklem Sayist 100 Olan Veri Setinde Model Performanslar

Cizelge 4.11°de goriildiigl tizere modeller istatistiksel olarak anlamli sonuglara
sahip degildir. Ham ve eslestirme modelinde negatif yonlii bir iligki saptanir iken,
agirliklandirma, tabakalandirma ve regresyon diizeltmesi modelleri pozitif bir orana sahip
oldugu goriilmistiir. Modeller igerisinde agirliklandirma yonteminin en diisiik standart

hata ve dar giiven araligina sahip oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.11 Orneklem say1s1 100 olan alt veri setinde egilim skoru yéntemlerinin sonuglari

Model Beta SH P Odds orami %95 giiven araligi
Ham -0.393  0.515 0.446 0.675 0.239 1.842
Eslestirme -0.213  0.653 0.744 0.808 0.220 2.920
Agirliklandirma 0205 0.322 0.524 1.227 0.654 2.315
Tabakalandirma 0.438 1.630 0.478 5.794
Regresyon diizeltmesi 0265  0.590 0.654 1.303 0.406 4.208

SH=standart hata

ROC analiz sonuglarina gore, yontemlerin hesaplanan performans oOlgiitleri
arasinda belirgin farkliliklar gozlemlenmistir. Ham model, yiiksek duyarlilik

gostermesine ragmen Ozgiilliikk agisindan zayif bir performans sergilemistir. Eslestirme
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yontemi, duyarlilik ve 6zgiilliik agisindan dengeli bir dagilim gosterse de ayirt ediciligi

sinirlt kalmigtir. Agirliklandirma yontemi, maksimum duyarlilik elde etmesine kargin

ozgiilliikk agisindan yetersiz bulunmustur. Tabakalandirma yéntemi hem duyarlilik hem

de Ozgiilliik agisindan daha dengeli bir performans sergileyerek 6zgilliigii en yiiksek

yontemlerden biri olmustur. Regresyon diizeltmesi yontemi de yiiksek duyarlilik ve orta

derece de ozgiilliikle diger yontemlere gore tabakalandirma yontemi ile beraber daha iyi

bir performans gostermistir. Yontemlerin EAA degerleri ve giiven araliklart gizelge

4.12’de sunulmustur.

Cizelge 4.12 Orneklem sayisi 100 olan alt veri setinde egilim skoru yontemlerinin ROC analizi sonuglart

Model EAA %95 giiven araligt
Ham 0.530 0.452-0.607
Eslestirme 0.526 0.362-0.690
Agirliklandirma 0.470 0.392-0.547
Tabakalandirma 0.708 0.611-0.813
Regresyon diizeltmesi 0.636 0.524-0.754

EAA=egri altindaki alan

4.3.1.2  Orneklem Sayist 500 Olan Veri Setinde Model Performanslar

Cizelge 4.13’te incelendiginde yontemlerin higbiri istatistiksel olarak anlamli

sonuglara sahip degildir. Agirliklandirma yontemi, diisiik standart hatas1 ve dar giiven

aralig1 ile daha giiglii bir iligki gosterdigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.13 Orneklem sayis1 500 olan alt veri setinde egilim skoru ydntemlerinin sonuglar

Model Beta SH P Odds oram %95 giiven araligi
Ham -0.319  0.223 0.151 0.727 0.468 1.122
Eslestirme -0.039  0.281 0.888 0.961 0.554 1.667
Agirliklandirma 0.154  0.126 0.220 1.167 0912 1.494
Tabakalandirma -0.086  0.243 0.723 0.917 0.568 1.478
Regresyon diizeltmesi -0.161  0.245 0.511 0.852 0.526 1.375

SH=standart hata

Cizelge 4.14 incelendiginde en yiiksek egri altinda kalan alana tabakalandirma

yonteminin sahip oldugu goriilmiistiir. Duyarlilig1 en yiiksek model agirliklandirma iken,
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ozgiillik konusunda zayif bir performans gosterdigi saptanmistir. Bu bulgulara gore
tabakalandirma yontemi 6zgiilliigiiniin ve egri altinda kalan alanin istiinliigi ile diger

yontemlere gore daha iyi bir performans gostermistir.

Cizelge 4.14 Orneklem sayis1 500 olan alt veri setinde egilim skoru yontemlerinin ROC analizi

sonuglar1
Model EAA %95 giiven aralig
Ham 0.538 0.503-0.561
Eslestirme 0.550 0.481-0.620
Agirliklandirma 0.538 0.503-0.561
Tabakalandirma 0.600 0.553-0.651
Regresyon diizeltmesi 0.547 0.517-0.588

EAA=egri altindaki alan

4.3.1.3 Orneklem Sayist 1000 Olan Veri Setinde Model Performanslari

Yontemlerin standardize edilmis ortalama farklari dengelemedeki performansi
Sekil 4.8’de gosterilmistir. Eslestirme ortalamalar arasi farklari en diisiik seviyeye
indirgeyen yontem oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.15 incelendiginde osteoporoz tedavisinin kronik osteoartrit gelisimi
lizerine etkisi ham modelde istatistiksel anlamli olarak saptanmistir. Orneklem sayisi
arttikca gergek veri setine yakin sonuglar elde edilmistir. Diger yontemler istatistiksel
acidan anlamsiz olup, osteoporoz tedavisinin kronik osteoartrit gelisimi iizerine etkisinin

olmadigini gostermistir.
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Yontemlere Gore Kovaryat Dengesi (Love Plot)
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Sekil 4. 8 1000 6rneklemli alt veri setinde egilim skoru yontemleri uygulanmasi sonrasi olusan denge

Cizelge 4.15 Orneklem sayis1 1000 olan alt veri setinde egilim skoru yontemlerinin sonuglart

Model Beta SH p Odds orant %95 giiven araligi
Ham -0.391  0.155 0.012 0.676 0.498 0.915
Eslestirme -0.150  0.193 0.440 0.861 0.589 1.258
Agirliklandirma -0.141  0.091 0.120 0.868 0.726 1.038
Tabakalandirma -0.132  0.172 0.443 0.877 0.626 1.228
Regresyon diizeltmesi -0.077  0.171 0.653 0.926 0.662 1.295

SH=standart hata
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Cizelge 4.16 Orneklem sayis1 1000 olan alt veri setinde egilim skoru yontemlerinin ROC analizi sonuglari

Model EAA %95 giiven aralig
0.533 0.507-0.558
Eslestirme 0.519 0.362-0.690
Agirliklandirma 0.533 0.507-0.558
Tabakalandirma 0.602 0.567-0.636
Regresyon diizeltmesi 0.581 0.545-0.616

EAA=egri altindaki alan

Ormeklem sayismin 1000 oldugu veri setinin ROC analizi sonuglarinda diger
orneklemlerde oldugu gibi tabakalandirma en yiiksek egri altinda kalan alana sahip
oldugu goriilmiistiir. Agirliklandirma ve ham model yliksek duyarlilikla beraber diisiik

oranda 6zgiillik performans1 géstermistir.

4.4 1kili Yapidaki Sonu¢ Degiskenin Goriilme Oranimin Yontem
Karsilastirmalarima EtKisi
4.4.1 Veri Setinin Elde Edilmesi
Osteoartrit veri setinde ikili yapidaki sonu¢ degiskeni olan kronik osteoartritin
goriilme oran1 1/3 olacak sekilde veri seti iiretilmistir. 1/3 orani sabit tutularak sirasiyla

100, 500, 1000 6rneklem sayili alt veri setleri olugturulmustur.

4.4.1.1 Sonug Degiskenin 1/3 Oraminda Gériildiigii, Orneklem Sayist 100 Olan Veri Seti

Farkli yontemlerle elde edilen katsayilar ve olasilik oranlari incelendiginde, ham
model ve eslestirme yontemleri tedavi degiskenin yiliksek etkisini gosterirken,
agirliklandirma ve regresyon diizeltmesi yontemleri daha diisiik etkilere isaret etmistir.
Istatistiksel agisindan hicbir model anlamli bir iliskiye sahip bulunmamistir. ROC analizi
sonuglarina gore, tabakalandirma yontemi en yiiksek EAA degerine ulasarak
simiflandirma performansi agisindan en i1yl sonucu vermistir. Regresyon diizeltmesi
yontemi de diger yontemlere kiyasla yiiksek bir EAA degeri ile dikkat ¢ekerken, ham
model ve agirliklandirma yontemleri yliksek duyarlilik ve diistik 6zgiilliige sahip oldugu

gorilmiustiir.
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Cizelge 4.17 Orneklem sayisinin 100 oldugu senaryoda modellerin karsilastirmalar

Model Beta SH P Odds orant %95 giiven aralig
Ham -0.591  0.609 0.332 0.554 0.173 1.963
Eslestirme -0.318  0.801 0.691 0.727 0.143 3.512
Agirliklandirma -0.046  0.416 0.913 0.955 0.429 2.218
Tabakalandirma -0.383  0.745 0.607 0.682 0.155 3.033
Regresyon diizeltmesi -0.077  0.735 0.917 0.926 0.223 4.173

SH=standart hata

Cizelge 4.18 Orneklem sayisi 100 olan alt veri setinde egilim skoru yontemlerinin ROC analizi sonuglar1

Model EAA %95 giiven araligt
Ham 0.542 0.448 - 0.637
Eslestirme 0.540 0.336 - 0.744
Agirliklandirma 0.542 0.448 - 0.637
Tabakalandirma 0.592 0.461 - 0.723
Regresyon diizeltmesi 0.574 0.434 -0.715

EAA=egri altindaki alan

4.4.1.2 Sonug Degiskenin 1/3 Oraminda Gériildiigii Orneklem Sayisi 500 Olan Veri Seti

Ham model, negatif yonde bir iliski gostermesine ragmen, bu iligki istatistiksel

olarak anlamli degildir. Egilim skoru yontemleri arasinda en kiigiik standart hata ve dar

given araliklar1 agirliklandirma yontemine ait bulunmustur. Tabakalandirma ve

regresyon diizeltmesi modelleri ise benzer sonuglar vermis, ancak her iki model de

istatistiksel olarak anlamli bir iliski gdstermemistir. Bu bulgular, kullanilan modellerin

higbirinin istatistiksel olarak anlamli bir etkiye sahip olmadigini ortaya koymaktadir.
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Cizelge 4.19 Orneklem sayisinin 500 oldugu senaryoda modellerin karsilastirmalari

Model Beta SH P Odds orant %95 giiven aralig
Ham -0.075 0.273 0.782 0.927 0.550 1.611
Eslestirme 0.120  0.346 0.729 1.127 0.571 2232
Agirliklandirma 0.172  0.151 0.255 1.187 0.884 1.597
Tabakalandirma 0.149  0.289 0.607 1.160 0.666 2.079
Regresyon diizeltmesi 0.133  0.292 0.648 1.142 0.653 2.056

SH=standart hata

Model performansi acisindan, ham model ve agirliklandirma modeli, %84.5

duyarlilik orani ile en yiiksek duyarliliga sahipken, 6zgiilliik oranlar1 %26.4 ile nispeten

diisiik kalmistir. Tabakalandirma modeli, %72 6zgiillik orani ile en yiiksek 6zgiilliige

sahip olmasina ragmen, duyarlilik oran1 %43.4 ile siirhdir. Eslestirme modeli, %54.3

duyarlilik ve %60 6zgiilliik oranlari ile dengeli bir performans sergilemistir. Regresyon

diizeltmesi modeli ise %68.5 duyarlilik ve %46.4 6zgiilliikk oranlari ile orta diizeyde bir

performans gostermistir.

Egri altindaki alan degerleri incelendiginde, tiim modellerin 0.495 ile 0.572

arasinda degisen orta diizeyde bir tahmin giiciine sahip oldugu goriilmektedir.

Tabakalandirma modeli, 0.572 degeri ile diger modellere kiyasla nispeten daha yiiksek

bir tahmin performansi sergilemistir.

Cizelge 4.20 Orneklem sayis1 500 olan alt veri setinde egilim skoru ydéntemlerinin ROC analizi sonuglari

Model EAA %95 giiven aralig
Ham 0.505 0.467 - 0.544
Eslestirme 0.515 0.429 - 0.600
Agirliklandirma 0.495 0.456 - 0.533
Tabakalandirma 0.572 0.515-0.629
Regresyon diizeltmesi 0.565 0.507 - 0.623

EAA=egri altindaki alan
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4.4.1.3 Sonug¢ DeSiskenin 1/3 Oramnda Goriildiigii Orneklem Sayist 1000 Olan Veri
Seti

Yontemlerin standardize edilmis ortalama farklar1 dengelemedeki performasi
Sekil 4.9’da gosterilmistir. Eslestirme ortalamalar arasi farklar1 en disiik seviyeye
indirgeyen yontem oldugu goriilmiistiir.

Son senaryonun bulgulari incelendiginde, ham modelde osteoporoz tedavisinin
istatistiksel anlamli olarak kronik osteoartrit gelisimini azalttig1 goriilmiistiir. Bu etki ve
istatistiksel anlamlilik, agirliklandirma modelinde de goriilmemis, ancak bu modelin
standart hatasinin daha diisiik oldugu ve daha dar bir giiven araligina sahip oldugu
saptanmistir. Bu durum, agirliklandirma modelinin giivenilir tahminler iirettigini
gostermektedir. Tabakalandirma, eslestirme ve regresyon diizeltmesi modellerinde ise
osteoporoz tedavisi almanin kronik osteoartrit gelismini istatistiksel olarak etkilemedigi

saptanmuistir.
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Yontemlere Gore Kovaryat Dengesi (Love Plot)

Eslestirme Yontemi ile Denge Analizi

Cinsiyet 21 ®,
VKI 1@ -®- Oncesi
Irk
Yas- @' -®- Sonrasi
Sigara igme Durumu A

0.0 05 1.0 15
Standardize Edilmis Ortalama Farklar

Agirhiklandirma (IPW) Yontemi ile Denge Analizi

Cinsiyet_2 - :
VKIH I -8~ Oncesi
Yas - !
Irk ! -®- Sonrasi
Sigara igme Durumu -

000 025 050 075 1.00
Standardize Edilmis Ortalama Farklar

Tabakalandirma Yontemi ile Denge Analizi

VKi A |
Cinsiyet_2* ! -®- Oncesi
Yas !
Irk - I -®- Sonrasi
Sigara igme Durumu®* - :
0.0 0.2 0.4 0.6

Standardize Edilmig Ortalama Farklar

Sekil 4. 9 Eslestirme, agirliklandirma ve tabakalandirma ydntemlerinin denge performanslariin farkl
oranli sonu¢ degiskeni ve 6rneklem sayist 1000 olan veri setinde karsilastiriimast
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Cizelge 4.21 Orneklem sayisinin 1000 oldugu senaryoda modellerin karsilastirmalari

Model Beta SH P degeri Odds orani %95 giiven aralig
Ham -0459  0.181 0.011 0.632 0.445 0.906
Eslestirme -0.053  0.229 0.819 0.949 0.605 1.487
Agirliklandirma -0.011  0.101 0.916 0.989 0.811 1.206
Tabakalandirma -0.279  0.202 0.168 0.756 0.510 1.129
Regresyon diizeltmesi -0.269  0.201 0.181 0.764 0.517 1.138

SH=standart hata

Egri altindaki alan degerleri incelendiginde, tim modellerin tahmin giiciiniin
sinirlt  oldugu  goriilmiistiir. Agirliklandirma  modeli  yiiksek duyarlilik  orani,

tabakalandirma ise en yiiksek egri altindaki alana sahip yontem olarak saptanmuistir.

Cizelge 4.22 Orneklem sayis1 1000 olan alt veri setinde egilim skoru yontemlerinin ROC analizi sonuglari

Model EAA %95 giiven aralig
Ham 0.535 0.506 - 0.564
Eslestirme 0.513 0.457 - 0.569
Agirliklandirma 0.535 0.506 - 0.564
Tabakalandirma 0.610 0.572 - 0.648
Regresyon diizeltmesi 0.544 0.500 - 0.588

EAA=egri altindaki alan
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S Tartisma

Bu tez caligsmasinda, gézlemsel ¢alismalarda son yillarda popiilerlesen egilim
skoru yontemleri farkli senaryolarda karsilastirmali olarak incelenmistir. Literatiirde en
sik kullanilan yontemin eslestirme oldugu, diger yontemlerin ise daha az tercih edildigi
tespit edilmistir. Calismamizin ana bulgusu, veri setindeki degiskenlerin yapisi, 6rneklem
say1s1, sonug degiskeninin tiirii ve goriilme siklig1 gibi faktorlere bagl olarak yontemlerin
performanslarinin 6nemli Ol¢iide degismesidir. Sonu¢ degiskenin ikili yapida olmasi
durumunda ters olasilikli agirliklandirma yontemi, ¢ogu senaryoda diisiik standart hata,
dar giiven araliklar1 ve yliksek duyarlilik ile 6ne ¢ikarken; tabakalandirma yontemi, ROC
analizinde en yiiksek egri altinda kalan alana sahip model olarak iistiinliik gostermistir.
Sonug degiskenin siirekli yapida olmasi halinde ise regresyon diizeltmesi ve eslestirme
modellerinin 6n plana ¢iktig1 saptanmustir.

Egilim skoru eslestirme, egilim skorunun en yaygin kullanim yontemlerinden
biridir. Bu yontem, gozlemsel ¢alismalarda tedavi etkisini degerlendirirken karistirict
faktorlerin etkisini azaltmayr amaclar. Kurdugu denge ile karsilastirilabilir dengeli
gruplar olusturmasi en 6nemli avantajidir (25). Egilim skoru eslestirmede iki 6nemli
problem ortaya ¢ikabilir. Bunlardan ilki 6rneklem kaybidir. Eslestirme yaparken bazi
bireyler disarida kalir. Eger baslangictaki 6rneklem genisligi kiigiikse veya egilim skoru
dagilimlarinda ¢ok az oOrtiisme varsa, kaybedilen bireylerin sayis1t dnemli olabilir. Bu
durum, ¢aligmanin sonuglarini tehlikeye atarak, gercekte var olan farklar1 tespit edememe
riskini artirabilir (tip 2 hata). Ikinci problem ise temsiliyet sorunudur. Ortiisen egilim
skoru degerlerine sahip bireyler, bulunduklari ana gruplari tam olarak temsil etmeyebilir
(37-38). Tip literatiiriinde sik¢a kullanilan bir yontem olmasina ragmen, uygulanmasi ve
raporlanmasinda eksiklikler oldugu tespit edilmistir (39). Elze ve ark. (40) Kardiyoloji
alaninda kullanilan genis orneklemli veri setlerinde yaptiklar karsilastirma sonucunda
eslestirme modelinin gilivenilir bir degisken dengesi sagladigini, uygulamasinin basit ve
anlasilir olduguna vurgu yapmislardir. Dezavantaj olarak eslestirme sonrasi ortalama
%60 oraninda veri kaybmnin kesinlik ve genellestirilebilirlik kaybina neden oldugu
bildirdiler.

Caligmamizda, parsiyel nefrektomi veri setinde %43.1, osteoartrit veri setinde ise

%62.6 oraninda orneklem kaybi1 meydana gelmistir. Eslestirme modeli, hem parsiyel
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nefrektomi hem de osteoartrit veri setlerinde giiclii bir degisken dengesi saglamistir.
Parsiyel nefrektomi veri setinde yapilan analizde, eslestirme yontemi ile gerceklestirilen
degerlendirme, ham analizle benzer sonuglar vermis ve tedavinin trifekta iizerindeki
etkisi istatistiksel olarak anlamsiz bulunmustur. Osteroartrit veri setinde ham modelde
osteoporoz tedavisi almanin kronik osteoartrit gelisimini azalttigin1 géstermistir. Ancak
eslestirme sonrast bu etki ortadan kaybolmustur. Bulgular eslestirme yonteminin
potansiyel karistirict faktorleri dengeledigini ve osteoporoz tedavisi ile osteoartrit
arasindaki iliskinin baslangicta diisiiniildiigii kadar etkili olmayabilecegini géstermistir.

Uretilen senaryolar, eslestirme yonteminin grup karistiricilari arasinda en iyi
dengeyi sagladigini, ancak diger yontemlere kiyasla daha yiiksek standart hata ile
sonuclandigini géstermektedir. Siirekli sonug degiskenini arastiran senaryoda en yiiksek
R? degerine sahiptir. EAA acisindan zayif bir. Performans gdstermistir.

Ters olasilikli agirliklandirma yontemi egilim skorunu kullanarak her bir bireyi
gercek tedavisini alma olasiliginin tersine gore agirliklandirir (41). Agirliklandirma
yontemi, tedavi gruplar1 arasinda etkin kovaryans dengesine sahip bir sahte popiilasyon
olusturarak, degiskenlerin etkisini esitlemeye yardimeci olur. Bu sayede, tedavi etkisi
iizerinde karistirict degiskenlerin etkisi en aza indirilir ve daha dogru bir tedavi etkisi
ortaya cikarilabilir (42-43). Literatiir incelendiginde agirliklandirma yonteminin basit,
tiim caligma katilimcilarini igeren bir yontem olmasi nedeniyle tutarli sonuglar verdigi
bildirilmistir (44-45). Ancak degiskenler arasinda belirgin bir farklilik oldugunda egilim
skoru degeri 0 ve 1’e ¢ok yaklasir. Bu da agirliklandirma puaninda u¢ degerlere yol agip,
yontemin etkinligini diisiirebilir.

Austin ve ark. dort farkli egilim skorunu karsilastirdiklar: ¢alismada eslestirme ve
agirliklandirma yontemlerinin, sonu¢ degiskeni tedaviden olaya kadar gegen siire
oldugunda, 6ne ¢iktigini bildirmislerdir (44,46). Diger bir caligmada, agirliklandirma
yonteminin, eslestirme ve tabakalandirma yontemlerine kiyasla degiskenler arasindaki
dengeyi saglamada daha {istiin olmadigi gosterilmistir (40). Yine ayni g¢alismada
agirliklandirmanin 6nemli sayida karigtiricilarin oldugu az sayili drneklemlerde kesin
olmayan tahminler verdigini bildirmislerdir.

Bizim c¢alismamizda, ilk senaryoda 239 Orneklem igeren veri setinde,
agirliklandirma yontemi diger yontemlerden (ham model ve eslestirme yontemi) farkl

olarak tedavi etkisinin trifektayr negatif yonde etkiledigi gdstermistir. Ayrica, bu veri
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setinde agirliklandirma yontemi, daha yiiksek beta katsayisi, daha diislik standart hata ve
daha dar giiven aralifina sahip olmasit nedeniyle daha gili¢li bir yontem olarak
degerlendirilmistir. Bu veri seti {lizerine yapilan calismanin, eslestirme yontemi ile
kurgulanmig bir yayina dayanmasi, egilim skoru yontemlerinin dogru kullaniminin
Oonemini bir kez daha vurgulamaktadir. Ciinkii kullanilan yontem, ¢alismanin yorumunu
onemli Olciide degistirebilmektedir. Nitekim, eslestirme modelinde tedavi almanin
trifekta tizerine anlamli bir etkisi bulunmazken, agirliklandirma yonteminde bu etkinin
negatif yonde ve istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmistiir. Agirliklandirma
yontemi, diger senaryolarda da genel olarak dar bir giiven araligi, yliksek duyarlilik ve
diisiik 6zgiilliik sergilemistir. Orneklem say1s1 azaldikca 6zgiilliigiin diistiigii, duyarliligin
ise arttig1 gdzlemlenmistir. Orneklem sayis1 arttikca ise agirliklandirma ydnteminin en
diisiik standart hataya sahip yontem oldugu belirlenmistir.

Tabakalandirma yontemi, egilim puaninin belirli sayida tabakaya boliinerek
gozlemsel caligmalarda kullanildigi bir diger yontemdir. Veri setindeki karistiric
degiskenlere ve orneklem biiyiikliigiine bagli olarak tabakalar olusturulabilir. Literatiirde
en yaygin kullanilan yaklagim, veri setini bes tabakaya ayirmaktir (10). Egilim skoruna
gore bes tabakaya ayrildiginda yanliligin %90 oraninda azaldigi bildirilmistir (11).
Sungur G.'nin ¢aligmasi, agirliklandirma ve eslestirme yontemlerinin tabakalandirmaya
kiyasla yanlilig1 daha iyi azalttigimi gostermistir (47). Buna ek olarak, ¢ok sayida sonug
degiskeni iceren ¢alismalarda daha fazla tabaka kullanilmasi, karistirici degiskenlere
bagl yanhiligi daha da azaltabilir. Ozellikle degisken dengesizliginin belirgin oldugu
durumlarda bu strateji 6nemli olabilir (27). Bununla birlikte, tabaka sayisinin ve biiytikliik
dagilimmin belirlenmesi konusunda daha fazla arastirmaya ihtiya¢ duyulmaktadir.
Ornegin, esit biiyiikliikte tabakalar m1 tercih edilmelidir? Egilim puani dagilimmnin orta
kisminda daha fazla bireyin yer almasi, dagilimin uglarini daha ayrintili incelemeye
olanak saglayabilir mi? gibi sorularin yanitlanmasi gerekmektedir.

Bu c¢alismada, tabakalandirma yOnteminin performanst senaryolara gore
degiskenlik gdstermistir. Ik senaryoda, parsiyel nefrektomi veri setinde, agirhiklandirma
yontemiyle birlikte diger yontemlere kiyasla daha yiiksek beta katsayisina sahip oldugu
ve agirliklandirma yonteminden daha diisiik bir standart hataya sahip oldugu
belirlenmistir. Duyarlilik ve 6zgiilliikk acisindan orta diizeyde bir performans sergilerken,

en yiksek EAA degerine sahip yontem olarak saptanmistir. Genel olarak, senaryolarin
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cogunda diger yontemlere kiyasla en yiiksek EAA degerini saglamistir. Ancak, 6rneklem
say1s1 azaldik¢a giiven aralig1 en fazla genisleyen yontem oldugu gézlemlenmistir.

Regresyon diizeltmesi, se¢im yanliligini ve potansiyel karistiricilar: kontrol etmek
icin kullanilan geleneksel bir yontemdir. Egilim skoru yontemlerinin ortaya ¢ikmasinin
ardindan kullanim1 azalmis olsada, literatiirde bu konuda celiskili bulgular mevcuttur
(48). Bircok g¢alisma, egilim skoru eslestirmenin, tedavi edilen ve edilmeyen bireyler
arasindaki baglangictaki sistematik farkliliklari, egilim skoruna gore tabakalandirma veya
egilim skoru kullanarak yapilan regresyon diizeltmesine kiyasla daha iyi ortadan
kaldirdigim1 gostermektedir (20,25,49). Bununla birlikte, sonu¢ degiskeni siirekli
oldugunda, regresyon diizeltmesinin egilim skoru yontemleri ile benzer sonuglar verdigi
bildirilmistir (10). Siirekli sonu¢ degiskeni varliginda egilim skoru yontemleri
caligmalarda detaylandirilmistir (50-51).

Cattone ve arkadaslari, 6rneklem biiyiikliigii 200’{in lizerinde olan veri setlerinde
egilim skoru yontemlerinin tercih edilmesi gerektigini vurgulamislardir. Ayrica, 80’den
az ornekleme sahip veri setlerinde, agirliklandirma yonteminin eslestirmeye kiyasla daha
iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir (50). Bunun yam sira, regresyon diizeltmesinin bu
yontemlere ek olarak kullanilmasiyla tahminlerin hassasiyetinin arttig1 ifade edilmistir.
Bagka bir ¢alismada ise regresyon diizeltmesi ve eslestirmenin tim orneklerde iyi
performans gosterdigi, ancak eslestirmenin bazi durumlarda daha genis giiven araliklarina
sahip, dolayisiyla daha az kesin tahminler irettii bildirilmistir (40). Egilim skoru
yontemlerinin her zaman geleneksel regresyon ayarlamasina iistiin olmadigr ve bu
nedenle calismanin ihtiyaglarmma en uygun yontemin dikkatli bir sekilde secilmesi
gerektigi vurgulanmustir (40).

Bu tez calismasi literatiirle uyumlu olup, senaryolar incelendiginde egilim skoru
yontemlerinin her kosulda regresyon diizeltmesine mutlak bir istiinliik saglamadigi
gozlemlenmistir. Ozellikle ikinci senaryoda, yani sonu¢ degiskeninin siirekli oldugu
durumda, regresyon diizeltmesi yontemi dar bir giiven aralifi ile en yiiksek beta
katsayisina sahip yontem olarak belirlenmistir. Ayrica, drneklem biiytikligl arttikca,
regresyon diizeltmesinin standart hatasinin agirliklandirma yontemiyle birlikte en diisiik
seviyede oldugu saptanmistir.

Calisma birtakim limitasyonlar igermektedir. Bunlar;
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Y ontemlerin karsilastirilmasinda veya uygulanmasinda yontemlerin tek bir alt tip
kullanilmistir. Ornegin eslestirme icin tanimlanan birden fazla ydntem var iken
caligmada en yakin komsuluk (kaliper:0.20) yontemi tercih edilmistir. Diger
eslestirme yontemlerinin performansi karsilastirmalara dahil edilmemistir.

Ayn1 durum tabakalandirma ve ters olasilikli agirliklandirma yontemleri i¢in de
mevcuttur. Tabakalandirmada 5 tabaka yontemi kullanilmis ve tabakalarin ortak
etkisi hesaplanarak karsilastirma yapilmistir. Agirliklandirmada ise olast ug
degerler sansiirlenmemistir.

Mevcut veri setleri kullanilarak senaryolar ve degisken sayilari olabildigince
genis tutulmus olsada, tiim olasiliklar1 degerlendirebilmek i¢in daha ¢esitli
senaryolara ihtiya¢ duyulabilir.

Son olarak modellerin performanslarinin degerlendirilmesi lojistik regresyon ve
ROC analizi sonuglart ile yapilmistir. ROC analizinde sonuglar bireylerin
tedaviye atanma olasiliklarini ikili yapida degerlendirdikleri icin EAA degeri
sinirlt bir yoruma sahiptir.

Bu ¢iktilar daha farkli simiilasyonlarla ve gii¢ analizleriyle genisletilebilir.
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6 Sonuc ve Oneriler

Calismanin en Onemli bulgularindan biri, randomize olmayan go6zlemsel

caligmalarda veya retrospektif olarak toplanan verilerde egilim skoru yontemlerinin farkli

performanslar sergileyebilecegidir. Arastirmacilar, calismalarinda genellikle eslestirme

yontemini tercih etmelerine ragmen, agirliklandirma, tabakalandirma ve regresyon

diizeltmesi yoOntemleri veri setinin oOzelliklerine bagli olarak {istiin performans

gosterebilmektedir. Yontemlerin avantaj ve dezavantajlar1 degerlendirildiginde:

Eslestirme yontemi, karistirici degiskenlerin neden oldugu dengesizligi
gidermede en etkili yontem olarak belirlenmistir. Uygulamasi ve yorumlanmasi
gorece basit olmakla birlikte, 6rneklem sayis1 azaldik¢a standart hatasinin arttig
ve duyarhihgnin diistiigii gozlenmistir. Ozellikle diisiik 6rneklem sayili veri
setlerinde, dengeyi saglamak adina 6rneklem kaybina neden olmasi, yontemin
kullanilabilirligini kisitlamaktadir. Stirekli sonug¢ degiskeni varliginda en yiiksek
R? degerine sahip yontem olarak bulunmustur.

Ters olasihikh agirhklandirma yontemi, eslestirme yOntemine benzer bir
degisken dengesi sunarken, tiim bireyleri analize dahil ederek yalanci bir
popiilasyon olusturmasi 6nemli bir avantaj olarak goriilmiistiir. Diisiik 6rneklem
sayilt veri setlerinde, ozellikle tabakalandirma yontemi ile birlikte one ¢iktig
saptanmistir. Yiiksek duyarliliga ve diisiik 6zgiilliige sahip oldugu belirlenmistir.
Ancak, egilim skoru O veya 1’e yaklastikca uc degerlerin ortaya ¢ikmasit modelde
yanliliga neden olabilmektedir.

Tabakalandirma yontemi, veri setindeki tiim popiilasyonu kullanabilmesi ve
tabakalar arasindaki etkilesimleri ayr1 ayr1 sunabilmesi nedeniyle avantajlidir.
Tiim senaryolarda en yiiksek EAA degerine sahip yontem olarak bulunmustur.
Bununla birlikte, baz1 senaryolarda yiiksek standart hataya ve genis giiven
araliklarma sahip olmasi, yontemin dezavantajlari arasinda yer almaktadir.
Regresyon diizeltmesi, egilim skoru yontemlerinin yayginlagsmasiyla kullanimi
azalmis olsa da, 6zellikle stirekli sonu¢ degiskenlerinin bulundugu senaryoda

diger yontemlere kiyasla (eslestirme yontemi ile birlikte) daha iyi performans
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sergiledigi gorlilmiistiir. Buna ek olarak, diisiik 6rneklem sayili veri setlerinde

yiiksek duyarliliga sahip oldugu belirlenmistir.

Bu calismada elde edilen sonuglar, aragtirmacilarin egilim skoru yontemlerini
secerken veri setinin Ozelliklerini  ve calismanin gereksinimlerini  dikkatlice
degerlendirmeleri gerektigini gostermektedir. Her yontemin farkli senaryolarda degisen
giiclli ve zayif yonleri oldugundan, uygun yontem se¢imi sonuglarin gegerliligini artirarak
caligmanin bilimsel degerini yiikseltebilir. Yanlis yontem sec¢imi ise yanliliklara neden

olarak ¢aligmanin giivenilirligini ve bilimsel degerini olumsuz yonde etkileyebilir.
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EKLER

EKk-1: Parsiyel nefrektomi veri setinin R kodlar:
library(tidyverse)

library(broom)

library(Matchlt)

library(survey)

library(pROC)

library(ggplot2)

library(flextable)

library(officer)

library(cobalt)

library(ggplot2)

# Propensity Score Modeli (Lojistik Regresyon)

ps_model <- glm(Grup ~ Yas + BMI + KitleBoyutu + Nefrometriskoru + GFRkategori +

Evre,

family = binomial(), data = TezVeri)

ps_summary <- tidy(ps_model, conf.int = TRUE) %> %

mutate(OR = exp(estimate), # Odds oran1 hesapla
CI_Lower = exp(conf.low),

CI_Upper =exp(conf.high)) %> %

mutate(across(where(is.numeric), ~ round(.x, 3))) # Tiim sayilar1 3 ondalik basamaga

yuvarla

# Word ¢iktis1 olusturma

doc <- read_docx()

doc <- body_add_par(doc, "Propensity Score Modeli Sonuglar", style = "heading 1")
doc <- body_add_flextable(doc, flextable(ps_summary))

# Word dosyasini kaydetme

print(doc, target = "PS_Model_Sonuclari.docx")
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# 1. NAIVE MODEL

naive_model <- glm(Trifekta ~ Grup, family = binomial(), data = TezVeri)
TezVeri$naive_prob <- predict(naive_model, type = "response")
naive_roc <- roc(TezVeri$Trifekta, TezVeri$naive_prob)

naive_summary <- tidy(naive_model, conf.int = TRUE) %>%

mutate(Method = "Naive")

# 2. ESLESTIRME (Matching)
match_model <- matchit(Grup ~ Yas + BMI + KitleBoyutu + Nefrometriskoru +
GFRkategori + Evre,
method = "nearest", caliper = 0.2, data = TezVeri)
mdata <- match.data(match_model)
match_result <- glm(Trifekta ~ Grup, family = binomial(), data = mdata)
mdata$match_prob <- predict(match_result, type = "response")
match_roc <- roc(mdata$Trifekta, mdata$match_prob)
match_summary <- tidy(match_result, conf.int = TRUE) %>%
mutate(Method = "Matching")

labels <- ¢("distance" = "Mesafe",

"BMI" = "Viicut Kitle Indeksi",

"Evre" = "Klinik Evre",

"GFRkategori" = "KBH Evre",

"KitleBoyutu" = "Kitle Boyutu",

"Nefrometriskoru"="Nefrometri skoru")

# Love Plot (Balance Assessment)
love_plot <- love.plot(match_model, threshold = 0.1, abs = TRUE, var.order =
"unadjusted",
colors = c("red", "blue"), sample.names = c("Oncesi", "Sonras1"),
var.names = labels) +
labs(title = "Degiskenlerin Dengesi", x = "Standardize Edilmis Ortalama Farklar") +

theme(legend.position = "bottom", legend.title = element_blank())
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# Love Plot'u goster
print(love_plot)

# 3. TABAKALAMA (Stratification)

TezVeri$ps_strata <- cut(TezVeri$ps, breaks = quantile(TezVeri$ps, probs = seq(0, 1,
0.2)), include.lowest = TRUE)

strata_model <- glm(Trifekta ~ Grup + ps_strata, family = binomial(), data = TezVeri)
TezVeri$strata_prob <- predict(strata_model, type = "response")

strata_roc <- roc(TezVeri$Trifekta, TezVeri$strata_prob)

strata_summary <- tidy(strata_model, conf.int = TRUE) %>%

mutate(Method = "Stratification")

library(ggplot2)
library(dplyr)

# Boxplot olustur ve goster
p <- ggplot(TezVeri, aes(x = ps_strata, y = ps, fill = as.factor(Grup))) +
geom_boxplot() +
scale_fill_manual(values = c("#E74C3C", "#1 ABC9C")) + # Kirmiz1 ve turkuaz tonlari
labs(title = "Egilim Skorunun Tabakalara Gére Dagilim1",
x = "Tabakalar",
y ="Egilim Skoru",
fill = "Grup") +
theme_minimal() +
theme(legend.position = "right",

text = element_text(size = 14))

# Figiirii goster

print(p)
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#4. TERS OLASILIK AGIRLIKLANDIRMA (IPTW)
TezVeriSiptw_w <- ifelse(TezVeri$Grup == 1, 1 / TezVeri$ps, 1 / (1 - TezVeri$ps))
ipw_design <- svydesign(ids = ~1, weights = ~iptw_w, data = TezVeri)
ipw_result <- svyglm(Trifekta ~ Grup, family = quasibinomial(), design = ipw_design)
TezVeri$ipw_prob <- predict(ipw_result, type = "response")
ipw_roc <- roc(TezVeri$Trifekta, TezVeri$ipw_prob)
ipw_summary <- tidy(ipw_result, conf.int = TRUE) %>%
mutate(Method = "IPTW")
histogram_plot <- ggplot(TezVeri, aes(x = iptw_w, fill = as.factor(Grup))) +
geom_histogram(binwidth = 0.1, alpha = 0.6, color = "black", position = "identity") +
scale_fill_manual(values = c("red", "blue"), labels = c("Grup Posterior", "Grup
Anterior")) +

theme_minimal() +

labs(title = " Ters Olasiliklt Agirliklandirma Puani Dagilimi", x = "Agirliklandirma
Puanlart", y = "Frekans", fill = "Grup")

labels <- ¢("distance" = "Mesafe",
"BMI" = "Viicut Kitle Indeksi",
"Evre" = "Klinik Evre",
"GFRkategori" = "KBH Evre",
"KitleBoyutu" = "Kitle Boyutu",

n_mn

"Nefrometriskoru"="Nefrometri skoru")

# Love Plot (Balance Assessment for IPTW)
love_plot_iptw <- love.plot(Grup ~ Yas + BMI + KitleBoyutu + Nefrometriskoru +
GFRkategori + Evre,
data = TezVeri, weights = TezVeri$iptw_w, method = "weighting",
abs = TRUE, var.order = "unadjusted",
colors = ¢("red", "blue"), sample.names = c¢("Oncesi", "Sonras1"),

s.d.denom = "pooled", var.names = labels) +
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labs(title = "Agirliklandirma Modeli Igin Degisken Dengesi”, x = "Standardize Edilmis
Ortalama Farklar") +
theme(legend.position = "bottom", legend.title = element_blank())
# Histogram ve Love Plot'u goster
print(histogram_plot)
print(love_plot_iptw)

#5. PROPENSITY SCORE REGRESYONU (Adjustment)

adj_model <- glm(Trifekta ~ Grup + ps, family = binomial(), data = TezVeri)
TezVeri$adj_prob <- predict(adj_model, type = "response")

adj_roc <- roc(TezVeri$Trifekta, TezVeri$adj_prob)

adj_summary <- tidy(adj_model, conf.int = TRUE) %> %

mutate(Method = "Regression Adjustment")

# **Tiim sonuglari tek bir tabloda birlestirelim**
combined_results <- bind_rows(naive_summary, match_summary, strata_summary,
ipw_summary, adj_summary) %>%
mutate(OR = exp(estimate), # Odds orani hesapla
CI_Lower = exp(conf.low), # %95 giiven aralig1 alt
CI_Upper = exp(conf.high)) %>% # %95 giiven araligi iist
select(Method, term, estimate, std.error, p.value, OR, CI_Lower, CI_Upper) %>%

rename(Beta = estimate, SE = std.error, P_Value = p.value)

# **ROC Egrisi ve AUC Degerleri**
roc_results <- data.frame(
Method = c¢("Naive", "Matching", "Stratification", "IPTW", "Regression Adjustment"),
AUC = c(auc(naive_roc), auc(match_roc), auc(strata_roc), auc(ipw_roc), auc(adj_roc)),
Sensitivity = c(coords(naive_roc, "best", ret = "sensitivity")$sensitivity,
coords(match_roc, "best", ret = "sensitivity")$sensitivity,
coords(strata_roc, "best", ret = "sensitivity")$sensitivity,
coords(ipw_roc, "best", ret = "sensitivity")$sensitivity,

coords(adj_roc, "best", ret = "sensitivity")$sensitivity),
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Specificity = c(coords(naive_roc, "best", ret = "specificity")$specificity,
coords(match_roc, "best", ret = "specificity")$specificity,
coords(strata_roc, "best", ret = "specificity")$specificity,
coords(ipw_roc, "best", ret = "specificity")$specificity,

coords(adj_roc, "best", ret = "specificity")$specificity)

# **Sonuglar1 yazdir**
print(combined_results)
write.csv(combined_results, "PSM_results.csv", row.names = FALSE)

write.csv(roc_results, "ROC_results.csv", row.names = FALSE)

# **Flextable ile tabloyu olustur®*
ft <- flextable(combined_results) %> %
autofit() %>%

theme_vanilla()

doc <- read_docx() %>%
body_add_flextable(ft) %>%
body_add_par("Tablo: Propensity Score Analiz Sonuglar1", style = "heading 1")

print(doc, target = "PSM_results.docx")

Ek-2 : Osteoartrit veri seti R kodlari

install.packages("MatchThem") # Paket yiiklii degilse yiikle
library(MatchThem) # Paketi a¢
data("osteoarthritis")

str(osteoarthritis) # Veri yapisini incele
summary(osteoarthritis)

osteoarthritis <- na.omit(osteoarthritis)
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#1. HAM MODEL

naive_model <- glm(KOA ~ OSP, family = binomial(), data = osteoarthritis)

osteoarthritis$naive_prob <- predict(naive_model, type = "response")
naive_roc <- roc(osteoarthritissKOA, osteoarthritis$naive_prob)
naive_summary <- tidy(naive_model, conf.int = TRUE) %>%

mutate(Method = "Naive"

# 2. ESLESTIRME (Matching)

match_model <- matchit(OSP ~ AGE + BMI + SEX + RAC + SMK,

method = "nearest", caliper = 0.2, data = osteoarthritis)

mdata <- match.data(match_model)

match_result <- glm(KOA ~ OSP, family = binomial(), data = mdata)

mdata$match_prob <- predict(match_result, type = "response")

match_roc <- roc(mdata$KOA, mdata$match_prob)

match_summary <- tidy(match_result, conf.int = TRUE) %>%
mutate(Method = "Matching")

# 3. TABAKALAMA (Stratification)

osteoarthritis$ps_strata <- cut(osteoarthritis$ps, breaks = quantile(osteoarthritis$ps,

probs =seq(0, 1, 0.2)), include.lowest = TRUE)

strata_model <- glm(KOA ~ OSP + ps_strata, family = binomial(), data = osteoarthritis)

osteoarthritis$strata_prob <- predict(strata_model, type = "response")
strata_roc <- roc(osteoarthritis$SKOA, osteoarthritis$strata_prob)
strata_summary <- tidy(strata_model, conf.int = TRUE) %> %
mutate(Method = "Stratification")
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# 4. TERS OLASILIK AGIRLIKLANDIRMA (IPTW)

osteoarthritis $weight <- ifelse(osteoarthritis SOSP == 1, # osteoarthritis
1 / osteoarthritis $ps, # osteoarthritis
1/(1 - osteoarthritis $ps)) # osteoarthritis
ipw_model <- glm(KOA ~ OSP,
family = quasibinomial
data = osteoarthritis, # osteoarthritis

weights = weight)

# 5. REGRESYON DUZELTMESI (Covariate Adjustment)

adj_model <- glm(KOA ~ OSP + ps, family = binomial(), data = osteoarthritis)
osteoarthritis$adj_prob <- predict(adj_model, type = "response")

adj_roc <- roc(osteoarthritis$KOA, osteoarthritis$adj_prob)

adj_summary <- tidy(adj_model, conf.int = TRUE) %> %

mutate(Method = "Regression Adjustment")
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