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YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI BEYANI

Enstitii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/raporumun tamamini veya herhangi
bir kismini, basili (kagit) ve elektronik formatta arsivleme ve asagida verilen kosullarla
kullanima agma iznini Hacettepe Universitesine verdigimi bildiririm. Bu izinle
Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak, tezimin tamaminin ya da bir bolimiiniin gelecekteki caligmalarda (makale,
kitap, lisans ve patent vb.) kullanim haklar1 bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal ¢aligmam oldugunu, bagkalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve
tezimin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer alan telif
hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu metinlerin
yazili izin almarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim
etmeyi taahht ederim.

Yiiksekogretim Kurulu tarafindan yayinlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik
Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Acilmasina Iliskin Yonerge”
kapsaminda tezim asagida belirtilen kosullar haricince YOK Ulusal Tez Merkezi /
H.U. Kiitiiphaneleri A¢ik Erisim Sisteminde erisime aglir.

Enstitli / Fakiilte yonetim kurulu karari ile tezimin erisime acilmasi mezuniyet
tarihimden itibaren 2 y1l ertelenmistir. )

Enstitii / Fakiilte yonetim kurulunun gerekgeli karar1 ile tezimin erisime agilmasi
mezuniyet tarihimden itibaren ... ay ertelenmistir.

Tezimle ilgili gizlilik karar1 verilmistir. ®

12/03/2025

Tuncay YANARATES
i
L“Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Ervisime Acilmasina Iligkin Yonerge”
Madde 6. 1. Lisansiistii tezle ilgili patent basvurusu yapilmasi veya patent alma siirecinin devam etmesi
durumunda, tez danismaninin onerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun goriisii iizerine enstitii veya fakiilte
yonetim kurulu iki yil siire ile tezin erisime ag¢ilmasinin ertelenmesine karar verebilir.

Madde 6. 2. Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildig1, heniiz makaleye doniismemis veya patent gibi
yontemlerle korunmamis ve internetten paylasilmasi durumunda 3. sahislara veya kurumlara haksiz kazang
imkan olusturabilecek bilgi ve bulgulari iceren tezler hakkinda tez danismaninin dnerisi ve enstitii anabilim
dalimin uygun goriisii iizerine enstitii veya fakiilte yonetim kurulunun gerekgeli karar ile alti ay1 asmamak iizere
tezin erigime agilmast engellenebilir.

Madde 7. 1. Ulusal ¢ikarlar: veya giivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giivenlik, saglik vb.
konulara iliskin lisansiistii tezlerle ilgili gizlilik karar, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir *. Kurum ve
kuruluslarla yapilan isbirligi protokolii ¢ercevesinde hazirlanan lisansiistii tezlere iligkin gizlilik karari ise, ilgili
kurum ve kurulusun onerisi ile enstitii veya fakiiltenin uygun goriisii iizerine iiniversite yonetim kurulu tarafindan
verilir. Gizlilik karari verilen tezler Yiiksekogretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karar: verilen tezler gizlilik siiresince enstitii veya fakiilte tarafindan gizlilik kurallar
cercevesinde muhafaza edilir, gizlilik kararinin kaldirilmasi halinde Tez Otomasyon Sistemine yiiklenir

* Tez danismaninin dnerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun goriisii tizerine enstitii veya fakiilte yonetim kurulu
tarafindan karar verilir.
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Bu caligmadaki biitiin bilgi ve belgeleri akademik kurallar ¢ergevesinde elde ettigimi,
gorsel, isitsel ve yazili tiim bilgi ve sonuclar1 bilimsel ahlak kurallarina uygun olarak
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kaynaklara bilimsel normlara uygun olarak atifta bulundugumu, tezimin kaynak
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Yanarates, T and Karabulut, E. Applying machine learning-based multiple imputation
methods to nonparametric multiple comparisons in longitudinal clinical studies.
Journal of Biopharmaceutical Statistics. 2024. Copyright Taylor & Francis.
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OZET

Yanarates, T. Makine Ogrenimine Dayali Coklu Atama Yontemlerinin
Parametrik Olmayan Coklu Karsilastirmalara Uygulanmasi1 ve Benzetim
Calismasi. Hacettepe Universitesi Saghk Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik
Programm Doktora Tezi, Ankara, 2025. Ayni bireyler (izerinde tekrarlanan
Olcimlerin yapildigr uzunlamasina veri (bagimli 6rneklemler), bireyler arasindaki
potansiyel farkliliklar1 ortadan kaldirir. Uzunlamasina veride eksik veriler tasarim
geregi veya rastgele olusabilir. SkKillings-Mack testi, normal dagilim gostermeyen
eksik gozlemlere sahip k-bagimli 6rneklemler i¢in Friedman testi yerine kullanilir.
Gruplar arasinda anlamli bir fark varsa, parametrik olmayan ¢oklu karsilastirmalar
yapilmasi gerekir. Bu ¢aligmada, normal dagilim gdstermeyen eksik veriye sahip k-
bagimli 6rneklemlerin parametrik olmayan c¢oklu karsilastirmalarina dort yontem
uygulayarak yenilik¢i bir yaklasim 6nerilmektedir. Dort yontem, makine 6grenmesine
dayal1 iki parametrik olmayan ¢oklu atama yontemi, bir parametrik olmayan atama
yontemi (rastgele sicak deste atamasi) ve liste bazinda silme yontemidir. Dort yontem
iki eksik veri mekanizmasi altinda karsilastiriimaktadir. Benzetim ¢alismasinda farkl
senaryolar uygulandiktan sonra, liste bazinda silme yontemi (tam goézlemlerin
kullanim1 ydntemi) diger yontemlerden gii¢ bakimimdan daha diisiik bulunmustur. Iki
parametrik olmayan ¢oklu atama yontemi, 1yi kontrol edilen tip 1 hatasi olan orta ve
kiigiik 6rnek boyutlart i¢in diger yontemlerden gii¢ bakimindan daha iistiindiir. Bu
nedenle, eksik gozlemlere sahip k-bagimli 6rneklemlerin parametrik olmayan ¢oklu
karsilastirmalart i¢cin makine Ogrenimine dayali coklu atama yontemlerinin
kullanilmasini 6neriyoruz. Ayrica, 6nerilen yaklasim gercek bir veri seti lizerinde de
uygulanmistir. Bu ornekte, Onerilen ¢oklu atama yontemleri, baslangigta eksik

gbzlemlerin olmadig1 gergek veri setindeki sonuglara yakin sonuglar vermistir.

Anahtar Kelimeler: Uzunlamasina veri, eksik veri, tamamen rastgele eksik, rastgele

eksik, coklu atama
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ABSTRACT

Yanarates, T. Applying machine learning-based multiple imputation methods to
nonparametric multiple comparisons and simulation study. Hacettepe University
Graduate School of Health Sciences, PhD Thesis in Biostatistics, Ankara, 2025.
Longitudinal data, in which repeated measurements are made on the same subjects,
eliminate potential differences among the subjects. In longitudinal data, missing data can
occur by design or completely random. The Skillings-Mack test is used instead of the
Friedman test for longitudinal data with missing observations that are non-normally
distributed. Nonparametric multiple comparisons need to be performed if a significant
difference exists among groups. In this study, we propose a new approach by applying
four methods to nonparametric multiple comparisons of longitudinal data that are non-
normally distributed. The four methods are two nonparametric multiple imputation
methods based on machine learning, one nonparametric imputation method (random hot
deck imputation), and the listwise deletion method. We assume two missing data
mechanisms. After implementing different scenarios in a simulation study, the listwise
deletion method is inferior to the other methods. The two nonparametric multiple
imputation methods are superior to the other methods for moderate and small sample sizes
with well-controlled type 1 error. Therefore, we propose the two multiple imputation
methods for nonparametric multiple comparisons of longitudinal data with missing
observations. Moreover, the proposed approach was also applied on a real data set. In this
example, the proposed multiple imputation methods yielded results similar to those of the

real dataset without missing observations at the beginning.

Keywords: Longitudinal data, missing data, missing completely at random, missing at

random, multiple imputation



ICINDEKILER

ONAY SAYFASI
YAYIMLAMA VE FIKRI MULKIYET HAKLARI BEYANI
ETIK BEYAN

TESEKKUR

OZET

ABSTRACT

ICINDEKILER

SIMGELER VE KISALTMALAR

SEKILLER

TABLOLAR

1. GIRIS

2. GENEL BILGILER

2.1. Eksik Veri Mekanizmalari

2.2. Eksik Veri Tasarimlari

2.3. Uzunlamasina Veride Atama ve Silmeye Dayal1 Yontemler

2.3.1. Silmeye Dayal1 Yontemler

Vi

vii

viii

Xii

Xiii

Xiv



2.3.2. Uzunlamasina Veride Kullanilabilen Parametrik Olmayan
Atama Yontemleri

3. GEREC VE YONTEM

3.1. Ug parametrik olmayan tahmin yontemini ve liste bazinda silme
yontemini parametrik olmayan ¢oklu karsilastirmalara uygulayarak yeni
bir yaklagim

3.2. Benzetim Caligsmasi

4. BULGULAR

4.1. Benzetim Sonuglari

4.2. Gergek Veri Ornegi Sonuglari

5. TARTISMA

6. SONUC VE ONERILER

7. KAYNAKLAR

8. EKLER

EK-1: Tez Calismasi Orijinallik Raporu

9. OZGECMIS

19

19

21

23

23

28

31

33

35



SIMGELER VE KISALTMALAR

MCAR Tamamen Rastgele Eksik
MAR Rastgele Eksik

MNAR Rastgele Olmayan Eksik

LD Listesel Silme Yontemi
HDI Sicak Deste Atamasi
FCS Tamamen Kosullu Belirleme

MICE  Zincirlenmis Denklemlerle Coklu Atama

Xi

MICE-CART Smiflandirma ve Regresyon Agaglarint Kullanan Zincirlenmis

Denklemlerle Coklu Atama

MICE-RF  Rastgele Orman Kullanan Zincirlenmis Denklemlerle Coklu Atama

GLMM Genellestirilmis Dogrusal Karisik Etki Modeli

v Kitle ortalamasi

Y Kovaryans matrisi

52 Orneklem varyansi

X Orneklem ortalamasi

S Orneklem standart sapmasi
r Orneklem korelasyonu

k Deneme sayis1

n Orneklem igin gézlem sayist



Xii

SEKILLER
Sekil Sayfa
2.1. Eksik Veri Tasarimlari 8
3.1. Onerilen Yaklasimin Asamalari 20
4.1. MCAR ve MAR altinda dort yontemin tip 1 hata olasiliklari 24

4.2. MCAR ve MAR altinda dort yontemin gii¢ karsilastirmasi 27



TABLOLAR

Tablo

4.1. MCAR altinda dort yontemin tip 1 hata olasiliklari. (a=0,05)

4.2. MAR altinda dort yontemin tip 1 hata olasiliklari. (a=0,05)

4.3. MCAR altinda dort yontemin u,=1,3, u,=0, u,=0 icin gi¢
karsilastirilmasi. (0=0,05)

44. MAR altinda dort ydntemin w =13, u,=0,4,=0 icin gic
karsilastirilmasi. (0=0,05)

4.5. Gergek veri orneginde MCAR altinda verinin %10’u silinerek
hesaplanan ortalama rank farki ve p degerleri.

4.6. Gergek veri 6rneginde MAR altinda verinin %10’u silinerek
hesaplanan ortalama rank farki ve p degerleri.

4.7. Gergek veri Orneginde MCAR altinda verinin %?20’si silinerek
hesaplanan ortalama rank farki ve p degerleri.

4.8. Gergek veri 0rneginde MAR altinda verinin %20’si silinerek

hesaplanan ortalama rank farki ve p degerleri.

23

24

27

27

29

29

29

30

Xiii

Sayfa



1.GIRIS

Uzunlamasina veri (bagimli 6rneklemler), bireyler {izerinde belirli bir zaman periyodu
boyunca tekrarli 6lgtimlerin yapildigi1 verilerdir. Klinik ¢alismalarda arastirmacilar,
tedavinin hastalik siireci lizerinde zaman ig¢indeki etkisini incelemek icin bagimli
Orneklemleri kullanirlar. Ayni bireylerde iki veya daha fazla farkli zamanda birden
fazla 6l¢ctim yapildiginda, bir 6rneklemdeki degerler diger 6rneklemdeki degerleri
etkiler ve bu durumda 6rneklemler bagimli hale gelir. Bagimli 6rneklemlerde, ayn
bireyler (izerinde tekrarlanan Sl¢iimler yapildigi icin bireyler arasindaki farkliliklar
ortadan kalkar. Iki bagimli 6rneklem igin normallik varsayimi karsilanirsa, bagimli
orneklemlerde t-testi kullanilir (1). Normallik varsayimi karsilanmazsa, Wilcoxon
isaretli sira testi kullanilir (2). K-bagimli 6rneklemler i¢in 6rneklem biiyiikligi
yeterince buytkse veya normallik ve kiiresellik varsayimlari karsilaniyorsa, tekrarl
Olcimlerde tek yonli varyans analizi (ANOVA) kullanilir; aksi takdirde, Friedman
testi kullanilir (3).

Uzunlamasma veride siklikla eksik veriyle karsilagilmaktadir. Eksik veri,
uzunlamasina veride onemli bir sorundur. Uzunlamasina veride gesitli nedenlerle
eksik gozlemler olabilir. Ornegin, bireyler bir tedaviyi reddedip sonra diger tedaviyi
alabilir, bireyler olebilir veya caligmadan ayrilabilir. Literatiirde ¢ eksik veri
mekanizmas1 vardir: Tamamen rastgele eksik (missing completely at random)
(MCAR), rastgele eksik (missing at random) (MAR) ve rastgele olmayan eksik
(missing not at random) (MNAR) (4). Bu c¢alismada, MNAR'in tasarlanmasi oldukca
zor oldugundan MCAR ve MAR'a odaklanilmistir, ¢linkii MNAR’da degiskenin
gozlemlenen degerleri eksik degerlerin yanl tahminlerini vermektedir (5). Ayrica, {i¢
eksik veri tasarimi vardir: tek degiskenli, monoton ve monoton olmayan. Tek
degiskenli tasarimda, yalnizca bir zamanda 0lgiilen degiskende eksik verileri vardir.
Monoton tasarimda, birey bir kez c¢alismadan ayrildiginda, bir daha g¢alismada
olmayacaktir. Eksik veri tasarimi monoton degilse, monoton olmayan veya rastgele
(arbitrary) olarak adlandirilir (6). Literatiirde, eksik gozlemleri olan iki bagimli
orneklem ic¢in bir terim (kismi esli veri) olusturulmustur. Ayrica, k-bagiml
orneklemlerde eksik gozlemlerle karsilasabilmektedir. Eksik veriler tasarima gore

(0rnegin, arastirmacilar kasith olarak bazi bilgileri toplamamaya karar verebilir ve



ilgili eksik veri tasarima gore eksik olur) veya tamamen rastgele olusabilir (7).

Literatiirde ¢esitli ornekler vardir (bkz.[8]).

Uzunlamasina veride eksik gozlem durumunda geleneksel yontem olarak bilinen tam
gozlemlerin kullanimi1 yontemi (listesel silme yOntemi) en basit ve en ¢ok bilinen
yontemdir. Fakat bu yontemin dezavantajlar1 avantajlarina gore fazladir. Birinci
dezavantaji 6rneklem biiyiikliiglinlin azalmasi1 nedeniyle yanli tahminler olusmasidir.

Ayrica istatistiksel gii¢ azalir ve evren hakkinda genelleme yapmak zorlasir.

[statistiksel olarak atama terimi verideki eksikleri doldurmak anlaminda

kullanilmaktadir. Atama yontemleri iki bolimde incelenebilir: Tekli ve ¢coklu atama.

Little ve Rubin’e (9) gore tekli atama igin iki ¢esit yaklasim vardir. Tekli atama
yontemleri acik ve ortiik modelleme yontemlerini icerir. Parametrik olmayan atama
yontemleri ortilk modelleme yontemleridir ve sicak deste atamasini igerir. Parametrik
olmayan bir atama yontemi olarak Wang ve digerleri (10), rastgele sicak deste atama
yonteminin uzunlamasina verilerle kullanilabilecegini gostermistir. Uzunlamasina
veriler i¢in iki temel c¢oklu atama yaklasimi vardir. Bunlar, ortak modelleme ¢ok
degiskenli normal atama (joint modeling) ve tamamen kosullu belirlemedir (fully
conditional specification). Ortak modelleme ¢ok deg§iskenli normal atama, normal
dagilmis verileri varsaydigi i¢in parametrik atama yontemlerini igerir. Tamamen
kosullu belirleme, normal dagilim varsayimina dayanmadigi i¢in daha fazla esneklige
sahiptir. Standart tamamen kosullu belirlemede (MICE) iki adet parametrik olmayan
tahmin yontemi vardir. ki yontem, aga¢ tabanli ve makine &grenmesi tabanl
yontemlerdir ve normal dagilmayan verilerle kullanilirlar. Literatiirde, uzunlamasina
verilerle iki agag¢ tabanli yontemin kullanildig1 ¢alismalar bulunmaktadir. Ancak her
iki yontem de daha Once uzunlamasma verilerde parametrik olmayan c¢oklu

karsilastirmalar i¢in kullanilmamustir.

Skillings ve Mack (11), normal dagilim gdstermeyen eksik gozlemlere sahip k-bagimli
orneklemler i¢in alternatif bir test Onermistir. K-bagimli orneklemlerde eksik
gozlemler wvarsa, Skillings-Mack testinden sonra parametrik olmayan c¢oklu
karsilagtirmalar yapilmalidir, ¢linkii anlamli bir Skillings-Mack test degeri gruplar

arasinda anlamli bir fark oldugunu gosterir. Bu calismada, normal dagilim



gostermeyen  eksik  k-bagimli  6rneklemlerin  parametrik  olmayan  ¢oklu
karsilastirmalarina ii¢ parametrik olmayan atama yontemini ve liste bazinda silme
yontemini uygulayarak yeni bir yaklasim onerilmektedir. Bu yontemler uygulandiktan
sonra, k-bagimli 6rneklemlerin parametrik olmayan ¢oklu karsilastirmalari igin bazi
testler kullanilabilir. En iyi bilinen testlerden biri, Nemenyi'nin tezinde (12)
bulunabilecek olan Nemenyi testidir. Bu ¢alismada eksik k-bagimli 6rneklemlerin
parametrik olmayan c¢oklu karsilastirmalari i¢in dort farkli atama ydnteminin

performansi karsilastirilmaktadir.



2. GENEL BILGILER

Rastgele blok tasarimu, iki faktor iceren k-bagimli 6rneklemleri ele alir. Rastgele blok

tasarimi i¢in yaygin bir model asagidaki gibidir:
Yij = pt fi+ 7 + €

Yij , 1I'iInci bloktaki j'inci denemeye karsilik gelen yanittir, u genel ortalamadir, i i'inci
blok etkisi ve 1; j'inci deneme etkisidir. Hatalar, ij, bagimsizdir ve siirekli bir dagilim
fonksiyonuyla 6zdes olarak dagilmistir. Ayrica, toplam k deneme ve n blok oldugunda,
nij, I'Inci bloktaki j'inci deneme igin bir gozlem olup olmadigini gosterir. Genel yokluk

hipotezi, deneme etkilerinin hepsinin 6zdes olmasidir (yani, Hy: 71 = *++ = 7).

Friedman testi, esit 6rneklem biiyiikliiklerine sahip bu tiir k-bagimli deneme grubu igin

parametrik olmayan alternatiftir (3).

Friedman testi istatistigi esitlik 2.1°de gosterilmektedir.

12

m Z?':l(RAj)Z]Gn(k +1) (21)

X&=[

RA;: Her bir situndaki rank toplamidir.

K-bagimli 6rneklemlerde, veriler tasarim geregi veya tamamen rastgele eksik olabilir.
Skillings ve Mack, veriler normal olmayan bir sekilde dagildiginda monoton olmayan
eksik veri yapisiyla eksik blok tasarimi igin bir test Onermistir. Skillings-Mack
testinde, yalnizca bir gozlemi olan herhangi bir blok kaldirilir. Her blok iginde,
g6zlemler 1'den k;'ye kadar siralanir, burada k;, i. bloktaki tedavi sayisidir ve esitlik

varsa, siralarin ortalamasi alinir. Yj; icin sira 7;; olacaktir, ancak bir gdzlem eksik



oldugunda, (k;+1) / 2 degeri kullanilir. Daha sonra ayarlanmig bir tedavi toplami, A

hesaplanir. Aj nin hesaplanmasi esitlik 2.2°de gosterilmektedir.

12
ki+1)

Y2y =5, j=1,...k igin (2.2)

2

Aj:2?=1(

Daha sonra Ag,...,Ax lizerinde tedavi toplamlarinin kovaryansi igin bir kovaryans
yapist tretilir. A = (Aq,...,A-1), olarak ayarlandiginda, yokluk hipotezi H, altinda A

i¢cin kovaryans matrisi su sekilde verilir:

k
Alt _112 _113 _Al,k—l
t=2
k
Z = _112 AZt _A23 _AZ,k—l
0 t#2
k
R R N Y =Y
- txk—1 -

t#q=1,....k (k deneme) igin, burada Aqt = Atg = (hem q hem de t’nin gézlemlendigi

blok sayisi).

Skillings-Mack test istatistigi esitlik 2.3’te gosterilmektedir.
SM=AZz," 14’ (2.3)

Burada x,~!, X, nin ters matrisidir.

Hy: [t1=- =]

H,: en az iki deneme etkisi farklidir zi#z;

SM degeri, a 6nemlilik diizeyinde elde edilecek sm kritik tablo degerinden biiyiik ise

H, hipotezi reddedilir (7,8,11).



Yokluk hipotezi reddedilirse, gruplar arasinda genel olarak bir farklilik vardir. Hangi
gruplar arasinda farklilik oldugunu bulmak i¢in atama ve silme yoOntemleri
uygulandiktan sonra parametrik olmayan c¢oklu karsilastirmalara bakilabilir.
Parametrik olmayan c¢oklu karsilastirmalar igin farkli testler bulunmaktadir. Bu
calismada, atama ve silme yontemlerini uyguladiktan sonra parametrik olmayan ¢oklu
karsilagtirmalar i¢in en iyi bilinen testlerden biri olan Nemenyi testi kullanilmistir.

Nemenyi testi esitlik 2.4’te gosterilmektedir:

5 D Joo;k; k(k+1)
Rp-Ry[>ize KD (2.4)

Bu denklemde, R;-R;:ortalama rank toplamlarimin farki, n: toplam orneklem

biytikliigi, k: tedavi grubu sayisi ve q: student aralik dagilimidir. Genel yokluk
hipotezi, iki tedavi etkisinin ayni1 olmasidir ( Hy: 7i = 7j). Nemenyi, deneysel hatay1
hesaba katmak i¢in bu testi gelistirmistir. Bu nedenle herhangi bir diizeltmeye (6rnegin

Bonferroni diizeltmesi, Holm diizeltmesi) gerek duyulmamaktadir (12,13).

2.1 Eksik Veri Mekanizmalar

Rubin'e (4) gore, ti¢ eksik veri mekanizmasi vardir. Bunlar tamamen rastgele eksik
(MCAR), rastgele eksik (MAR) ve rastgele olmayan eksik (MNAR)'dir. MCAR
mekanizmasinda eksiklik, gozlenen ve eksik degerlere sahip olan degiskenlere bagl
degildir. MAR mekanizmasinda eksiklik, degiskenin g6zlenen degerlerine baglidir ve
verilerdeki degiskenin eksik degerlerine bagli degildir. MNAR mekanizmasinda
eksiklik, verideki degiskenin eksik degerlerine baglidir (9,14,15). Bu tiir bir eksikligi

tasarlamak oldukca zordur, ¢iinkii degiskenin gozlenen degerleri eksik degerlerin yanh



tahminlerini dretir (5). Bu nedenle bu ¢alisma icin eksik veri mekanizmasinin MCAR

veya MAR oldugu varsayilmistir.
MCAR, MAR ve MNAR Kavramlart:

Rubin (4) eksik veri sorununu ti¢ kategoriye ayirmistir. Onun teorisinde her noktada
verinin eksik olma olasiligi vardir. Bu olasiliklar1 idare eden surece eksik veri
mekanizmasi veya yanit mekanizmasi denir. Eksik veri modeli, stirecin modeline

verilen isimdir (6).

Verilerin tamamen rastgele eksik oldugu durum, tum durumlar igin eksik olma olasilig1
ayni oldugunda olusur. Bu, eksik verilerin nedenlerinin verilerle ilgisi olmadigi
anlamina gelir. Sonug olarak, bilginin kaybi disinda verilerin kaybolmasi nedeniyle
ortaya ¢ikan karmasikliklarin ¢ogu goz ardi edilebilir. MCAR kullanishi olsa da, veriler

icin genellikle gergekei degildir (6).

Eksik olma olasiligi gézlemlenen verilerle belirtilen gruplar i¢inde ayniysa, veriler
MAR’dir. MAR, MCAR'dan ¢ok daha genis bir sinifa sahiptir ve daha gercekgidir.
MAR varsayimi, modern eksik veri yontemlerinin baslangicidir. Ne MCAR ne de
MAR gecerli degilse, o zaman MNAR stz konusudur. Literatiirde ayn1 kavram igin

NMAR kisaltmasi da kullanilabilir (6).

R matrisi Y matrisinde bulunan eksik gézlemlerin yerini belirtmek iizere, R’nin
dagilimi1 Y=(Yysz1enens Yeayip) € ya tasarim ya da rastlantisal olarak baglidir. Bu iliski
eksik veri modeli olarak tanimlanabilir. ¢, eksik veri modelinin parametrelerini
gostermektedir. Eksik veri modelinin genel ifadesi Pr (R|Y;szienen, Ykayip> @) Olarak

belirtilebilir.



Eger veri MCAR ise,

Pr (R[Ygszienen: Yiaywp» ¢) = Pr (R=0|¢)’dir.

Eger veri MAR ise,

Pr (RIYgszienen Ykayp> @) = Pr (R=0[Yys21enen,@) dir.
Eger veri MNAR ise,

Pr (Rlygézlenenv Yeayips ¢)=Pr (Rzolygézlenen’ Yeayips @) dir (9).

2.2. Eksik Veri Tasarimlari

Tek Degiskenli Monoton Monoton Olmayan

Sekil 2.1. Eksik Veri Tasarimlar1 (Mavi renkteki gozlenen, sar1 renkteki eksik veri)

Eksik veri tasarimlari ti¢ kisimda incelenebilir. Tek degiskenli tasarimda yalnizca bir
degiskende eksik veri vardir. Sekil 2.1°de goriildiigii gibi birinci ve ikinci siitunlarda
(degiskenlerde) eksik veri yoktur. Uclincl stitunda eksik veri gozlenmistir. Yani tek
degiskende eksik veri gozlendigi i¢in tek degiskenli eksik veri tasarimindan s6z
edilebilir. Sekil 2.1°de ikinci durumda ikinci degiskenin son ii¢ gbzlemi eksik olarak
goriilmektedir. Ugiincii degiskende ise son dort gézlem eksik olarak goriilmektedir.
Burada goriildiigii gibi son li¢ gézlem ¢alismadan ayrilmis ve ¢alisma boyunca bir daha
calismaya dahil olmamistir. BOyle bir eksik veri tasarimi monotondur. Uglncii
durumda ise birinci degiskendeki dort gozlem eksiktir. Ancak bu dort gozlem sonra
calismaya dahil olmustur. Ugiincii degiskende de ilk iki gdzlem eksik goriilmektedir.
Burada goriildiigii gibi monoton eksik veri tasarimindaki eksik gozlemlerin bir daha

gozlenmemesi durumu yoktur. Boyle bir eksik veri tasarimi monoton olmayandir.



2.3. Uzunlamasina Veride Atama ve Silmeye Dayal Yontemler
2.3.1. Silmeye Dayah Yontemler

Eksik degerlerle basa ¢ikmanin en yaygin ve en kolay teknigi liste bazinda silmedir
(Listwise Deletion) (LD). Bu yonteme tam gozlemlerin analizi de denir. Listesel silme
yontemi, tim degiskenlerdeki eksik olmayan gozlemlerin mevcut oldugu durumlari
ele alir. Bu yontemin temel avantaji, istatistiksel analizlerin degisiklik yapilmadan
uygulanabilmesi nedeniyle basitligidir. Bu yontemin temel iki dezavantaji vardir.
Bunlardan biri kesinligin kaybi, digeri ise eksik veri mekanizmas1t MCAR olmadiginda

olusan yanliliktir (9).

LD, birgok istatistik paketinde (SPSS, SAS ve Stata) eksik verileri islemenin
varsayilan yoludur. na.omit() islevi R yaziliminda ayni1 islemi gergeklestirir. Prosedur,
analiz degiskenlerinde bir veya daha fazla eksik degere sahip tiim gozlemleri ortadan
kaldirir (6).

Tam gozlemlerin analizinin en biiylik avantaji kolayliktir. Veriler MCAR ise, liste
bazinda silme, ortalamalarin, varyanslarin ve regresyon agirliklarinin yansiz
tahminlerini liretme durumu ortaya ¢ikarir. MCAR altinda, liste bazinda silme
yontemi, genellikle tim mevcut verilere gore daha buyuk olan standart hatalar ve
anlam diizeyleri tretir (6).

LD’nin bir dezavantaji, potansiyel olarak verilerin israf olmasidir. Veriler MCAR
degilse, LD, ortalamalarin, regresyon katsayilarinin ve korelasyonlarin tahminlerini

onemli diizeyde yanli hale getirebilir (6).

2.3.2. Uzunlamasina Verilerde Kullamlabilen Parametrik Olmayan Atama

Yontemleri
Rastgele Sicak Deste Atama Yontemi

Atama (Imputation), eksik verilerle basa ¢ikmanin bir bagka yoludur. Little ve Rubin'e
(9) gore, tekli atamada iki genel yaklasim vardir. Biri agik modellemedir ¢ilinkii
varsayimlar agiktir ve tahmini dagilim kuramsal bir istatistiksel modele (6rnegin, gok

degiskenli normal dagilim) dayanmaktadir. Diger yaklasim ise varsayimlar kapali
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oldugu ve yaklasim bir algoritmaya odaklandig1 i¢in ortiik modellemedir. Ortiik
modelleme yontemleri arasinda sicak deste atamasi bulunur (9). Parametrik olmayan
atama yontemleri ortik modelleme yontemleridir ve normal dagilmayan verilerde

kullanilirlar.

Sicak deste atamasi (HDI), bir yanit vermeyen (alic1) i¢in bir veya daha fazla
degiskenin eksik degerlerini, yanit vermeyenle benzer olan bir yanit verenden (donor)
alman gdzlemlenen degerlerle degistirmeyi kapsar. Iki 6nemli sicak deste atama
yontemi tiirli vardir. Bir yontem tiirtinde, donor, donor havuzu adi verilen olasi donér
kiimesinden rastgele secilir; bu yontemlere rastgele sicak deste yontemleri ad1 verilir.
Diger yontemde, tek bir donor belirlenir ve degerler bu durumdan atanir; Bu
yontemlere deterministik sicak deste yontemleri denir ¢linki dondriin segiminde
rastgelelik yoktur. Uygulanan iig tiir basit rastgele sicak deste atamasi vardir. ilk tiirde,
her degisken (siitun) ayr1 ayri ele alinir. Bir nesnenin (satir) bir degiskende (siitun)
eksik bir degeri varsa, ayni1 degiskendeki gozlenen degerlerden biri rastgele segilir ve
eksik deger bununla degistirilir. Bu, tiim eksik degerler i¢in yapilir (16). Bu ¢alismada
bu tird kullanilmaktadir. Wang ve digerleri (10), rastgele sicak deste atama
yonteminin uzunlamasina veriler i¢in kullanilabilecegini gostermistir. Varsayimsal

yonden, rastgele sicak deste atamasinin uyumlulugu MCAR altinda gosterilmistir (16).
Makine Ogrenmesine Dayali Parametrik Olmayan Coklu Atama Yontemleri

Coklu atama (Multiple Imputation), 1970'lerde Donald B. Rubin tarafindan
gelistirilmis bir yontemdir. Coklu atama, Mevcut Nufus Anketi'nin (CPS) Mart Gelir
Ekinde eksik gelir verileriyle ilgili pratik bir soruna ¢6ziim olarak gelistirilmistir.
1977'de Scheuren, Sosyal Giivenlik Idaresi ve ABD Niifus Saymmi Biirosu'nun ortak
bir projesi iizerinde ¢alisirken Niifus Sayimi Biirosu o zamanlar sicak deste atama
yontemini kullaniyordu. Scheuren, varyansin diizgiin bir sekilde hesaplanamayacagini
belirtmesi (izerine Rubin, 1970'lerin basinda daha once kesfettigi tam veri setinin
birden fazla versiyonunu kullanma fikrini ortaya att1 (17). Fikri tanitan orijinal 1977

raporu 2004 yilinda American Statistician'in tarih kdsesinde yayinlandi (6,17,18).

Rubin, eksik deger i¢in tek bir deger tahmin etmenin (tek bir atama) genel olarak dogru

olamayacagimi gozlemledi. Gozlemlenmeyen verileri goézlemlenen verilerle
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iligkilendirmek icin bir modele ihtiyact vardi ve belirli bir model i¢in bile tahmin
edilen degerlerin kesin olarak hesaplanamayacagini belirtti. Bu nedenle eksik verilerin

belirsizligini yansitan birden fazla tahmin olusturmak fikrini ortaya koydu (6).

Rubin'in Onerisi, birlesik tahminleri hesaplamak i¢in formiiller i¢cermeyip bunun
yerine, varyasyon calismasina odaklanip tahmin edilen degerlerdeki belirsizlige

¢6zim bulmay1 amaglamistir. Bu fikir, Bayes¢i ¢ikarim gergevesine dayanmaktadir

(6).

Eksik veriye sahip uzunlamasina verilere yonelik iki genel ¢oklu atama yaklagimi
vardir. Bunlar, birlesik modelleme ¢ok degiskenli normal atama ve tamamen kosullu
belirlemedir. Birlesik modelleme, ¢ok degiskenli normal dagilmis verileri varsaydigi
icin parametrik bir yaklasgimdir. Tamamen kosullu belirleme, normal dagilim
varsayimina dayanmadig i¢in daha fazla esneklige sahiptir ve ¢oklu atama yapmak
icin zincirleme denklemlerle c¢oklu atamalar (multiple imputation by chained
equations) (MICE) yontemi kullanilir. MICE'da, ¢ok degiskenli eksik wveriler,
tamamen kosullu belirleme ad1 verilen her bir degiskeni ayr1 ayr1 ele alan bir sekilde
tahmin edilir (19,20). Tamamen kosullu belirleme, esasen kesitsel veriler igin
Onerilmistir ancak zamana bagli degiskenlerin tekrarlanan Olglimlerini ayr1 bir
degisken olarak degerlendirerek esit araliklarla toplanan uzunlamasina verileri tahmin
etmek i¢in de kullanilabilir (21). Huque ve digerleri (21) uzunlamasina ¢aligmalarda
tamamen kosullu belirlemeyi kullanmistir. Standart tamamen kosullu belirleme
(MICE) uzunlamasina calismalarda iyi performans gostermis ve esit araliklarla
toplanan uzunlamasia verilerde genellestirilmis dogrusal karisik etki modeli
(GLMM) tabanli ¢oklu tahmin yaklagimlarindan daha uygun oldugu belirlenmistir.
Standart tamamen kosullu belirleme, diizensiz zaman araliklarinda toplanan
uzunlamasina veriler i¢in uygun degildir. Standart tamamen kosullu belirlemenin
uzantilar1 olan GLMM tabanli yaklagimlar, diizensiz zaman araliklarinda toplanan
uzunlamasina veriler igin daha uygundur (21). Bu c¢alismada, standart tamamen
kosullu belirlemede (MICE) parametrik olmayan c¢oklu tahmin ydntemleri
kullanilmistir. Bu nedenle, bu calismadaki parametrik olmayan ¢oklu tahmin
yontemleri, diizensiz zaman araliklarinda toplanan uzunlamasina veriler i¢in uygun

degildir.
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Birlesik modelleme

Birlesik modelleme (Joint Modeling), verilerin ¢ok degiskenli bir dagilimla
tanimlanabilecegi varsayimindan baslar. G6z ardi edilebilirlik varsayilarak, atamalar,
secilmis bir dagilimindan ¢ekilerek olusturulur. Model, genel olarak ¢ok degiskenli

normal dagilima dayanarak uygulanir (6).

Surekli verilerde ortak modelleme ile eksik verilerin atanmasi ¢ok degiskenli normal
dagilim varsayimina dayanir (Y~ N(u,X)). Bu atama modellerinin ¢ parametreleri 6 =
N(u,X))’nin fonksiyonlaridir. Tarama operatorii sonu¢ degiskenlerini tahmin edici
degiskenlere cevirerek 0’y1 ¢’ye doniistiiriir. Ters tarama operatorii ters isleme izin
verir. O parametreleri genellikle bilinmezler. Monoton olmayan eksik veri tasariminda

0’y1 tahmin etmek ¢ok zordur (6).

Algoritma: Cok degiskenli normal dagilima uyan verilerde birlesik bir modelle eksik

verilerin atanmasi igin algoritmanin adimlari asagida verilmistir.

1. Y’nin satirlart S eksik veri tasarimina gore siniflandirilir (Yg), s =1,...,S.)

2. Uygun bir baslama degeri secerek 8°= N(u°, ) islemine baslanr.
3. t=1,...,T’ye kadar siireg tekrar edilir.
4. s=1,...,S’ye kadar stire¢ tekrar edilir.

5. " "’in disinda s deseninin tahmin edicilerini siipiirerek, ¢3=SWP(6*""s)

parametreleri hesaplanr.

6. s desenindeki eksik veri sayisi olarak pg’i hesaplanir. Daha sonra o, = p - p,’yi

hesaplanir.

7. s desenindeki eksik veriye karsilik gelen ¢ 'nin pg X pg altmatrisinin Cg Choleski

ayrigmasi hesaplanir.
8. ps uzunlugunda z~ N(0,1)) raslant1 vektorii diizenlenir.

9. Regresyon agirliklarinin ¢)s’nin o X ps altmatrisleri olarak B;’i alinir.
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10. ﬂg]’nin s desenindeki gozlemlenen veri olarak, 17[':;] = Y[‘;]bs B,+C4z atamalar

hesaplanir.

11. s kadar tekrar edilir.

12. Schafer’e gére normal ters Wishart dagilimdan %= (ji, X')’i hesaplanur.
13. t kadar tekrar edilir (6).

Tamamen kosullu belirleme ( Fully Conditional Specification)

Tamamen kosullu belirleme (FCS) (19,22) ¢ok degiskenli eksik verileri degisken
bazinda atamayi amaclar. Yontem, her eksik degisken i¢in bir atama modelinin

belirlenmesini gerektirir ve yinelemeli bir sekilde degisken basina atamalar olusturur

(6).

Birlesik modellemenin aksine FCS, ¢ok degiskenli dagilimi P(Y,X,R|0),

P(Y;[X,Y_;,R, ¢;) kosullu yogunluk kiimesi araciliftyla belirler. Bu kosullu yogunluk,

jo
X, Y_; ve R verildiginde Y;'yi atamak i¢in kullanilir. Marjinal dagilimdan basit rastgele
cekimlerle baslayarak, FCS kapsaminda atama, kosullu olarak belirtilen atama
modelleri iizerinde yineleme yapilarak yapilir. FCS, tek degiskenli atamanin dogal bir

genellemesidir (6).

Rubin (23) atamalar1 olusturmak i¢in gereken isi ii¢ goéreve bolmiistiir. Modelleme
gorevi, veriler igin belirli bir model seger. Hesaplama goérevi, model verildiginde arka
parametre dagilimini formiile eder ve atama gorevi, parametre ve veri dagilimlarindan
ardisik olarak g¢ekerek eksik veriler icin rastgele ¢ekimler yapar. FCS, c¢ekimlerin
yapilacagi kosullu dagilimlari dogrudan belirtir ve bu nedenle veriler i¢in ¢ok

degiskenli bir model belirtme ihtiyacini ortadan kaldirir (6,24).
Zincirli Denklemlerle Coklu Atama (MICE) algoritmasi

Kosullu olarak belirtilen modeller altinda hesaplamay1 uygulamanin birka¢ yolu
vardir. MICE algoritmas1 gézlemlenen verilerden rastgele bir ¢ekilisle baslar ve eksik

verileri her bir degiskeni ayr ele alacak sekilde hesaplar. Bir yineleme, tim Y;
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boyunca bir dongiliden olusur. Yineleme sayis1 T genellikle diisiik olabilir, 6rnegin 5

veya 10 (6).

MICE algoritmasi, asagida verilen algoritmay1 m kez paralel olarak calistirarak birden
fazla hesaplama iiretir. MICE algoritmasi, durum alaninin tim atanan degerlerin
toplanmast oldugu bir Markov zinciri Monte Carlo (MCMC) yontemidir. MICE
algoritmasi, ortak dagilimdan ornekler elde etmek icin kosullu dagilimlardan 6rnek
alan bir Bayes benzetim teknigi olan bir Gibbs 6rnekleyicisidir. Gibbs 6rnekleyicisinin

geleneksel uygulamalarinda, tamamen kosullu dagilimlar ortak olasilik dagilimindan

tlretilir (6,25).
Algoritma : Cok degiskenli eksik verilerin atanmasi igin MICE algoritmasi.

kaywp y,gozlenen
| Y] ’ Y—jl

1.j=1,....p ile Y; degiskeni i¢in P(Y; R) atama modeli belirlenir.

2. Her bir j icin, Y}‘g ozlenen jean rastgele 6rneklem gekilerek YJ'0 atamalar1 yapilir.
3. t=1,,...,T i¢in tekrar yapilir.
4.j=1,,...,p icin tekrar yapilir.

5. Y; disindaki mevcut tam veri olarak Yyt ]:(y't,___ , Y]t_1 Y]t_"ll, in‘ll, th'—1)

6.6 P I1"“"*", V4, R gekil

7. th- P(ijay P |ng ozlenen yt iR, (,b]t) atamalar1 yapilir.
8. j kadar tekrar edilir.
9. t kadar tekrar edilir (6).

Zincirli Denklemlerle Coklu Atama (MICE)

Bir dizi degiskeni, y4, . . ., ¥,, bazilarinin veya hepsinin eksik degerleri oldugunu
diistinelim. Bu verilerde MICE kullanarak atama yapmak ii¢ ana adimdan olusur: ¢oklu

atama olusturma, atanan verileri analiz etme ve analiz sonuglarini bir araya getirme
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(22). Ana fikir, her eksik degiskeni kendi atama modelini kullanarak atamaktir. TUm
eksik degerler baslangigta rastgele doldurulur. En az bir eksik degeri olan ilk degisken,

diyelim Ki y;, daha sonra kalan degiskenler, y,, . . ., y; Uzerinde regresyona tabi

tutulur. Bu, y; i¢in gbzlemlenen degerlere sahip bireylerle sinirhidir. y,'deki eksik
degerler artik y,'in arka tahmini dagilimindan simiile edilmis ¢ekimlerle degistirilir.
Eksik degerleri olan bir sonraki degisken, diyelim ki y,, daha sonra diger tiim
degiskenler, y;, ¥3, . . ., y; Uzerinde regresyona tabi tutulur. Bu tahmin, g6zlemlenen
y,'ye sahip bireylerle sinirlidir ve y,'in tahmini degerlerini kullanir. Yine, y,'deki
eksik degerler, y,'nin arka tahmini dagilimindan yapilan ¢ekimlerle degistirilir. Bu
islem, sirayla eksik degerlere sahip diger tim degiskenler i¢in tekrarlanir. Sonuglar
sabitlemek icin bu dongl birkag kez yinelenir ve bir tahmini veri kiimesi Gretilir. TGm
prosediir m kez tekrarlanir ve m tahmini veri kiimesi tiretilir. Her bir tam veri klimesi,
MICE tarafindan ayr1 ayri analiz edilir ve ardindan sonuclar bir araya getirilir.
MICE'de iki temel parametrik olmayan ¢oklu tahmin yontemi vardir. Bunlar MICE-
siniflandirma ve regresyon agaglari ve MICE-rastgele ormandir. Iki ydntem de

degiskenler arasinda korelasyon mevcut oldugunda yinelemeli bolimlemeye dayanir

(20).

MICE-simniflandirma ve regresyon agaclari (MICE-CART): Bu yontemde yanit
degiskeni kategorik veya siirekli olabilir (20,26). MICE-CART, MICE-rastgele
ormaninin aksine yalnizca bir agag iiretir. Kok diigim, tiim tiiyeleri iceren agacin
tepesindedir. En iyi degiskeni bulmak i¢in verileri arayarak basarili olur ve bireyleri
en 1yi sekilde ayiran bir kesme ile iki alt diiglim olusturulur. Optimal bir bolme, Gini
indeksi gibi bir homojenlik Sl¢iisline gore alt gruplar olusturur. Belirli bir durdurma
kriterine ulasildiginda, her alt diigiimiin boéliimlenmesi tamamlanir (27). Diiglimleri
bélmek igin dahil etme kriteri Gini indeksidir. Asir1 uyumu 6nlemek i¢in kullanilan
diizenleme teknigi ¢apraz dogrulamadir. Karmasiklik parametresine gére uyumu
tyilestirmeyen herhangi bir bolme muhtemelen ¢apraz dogrulama ile budanacaktir.
Karmagsiklik parametresinin temel rolii, agikca degersiz olan bdlmeleri budayarak
hesaplama suresinden tasarruf etmektir (20,28). MICE-CART'ta, minimum buket,
herhangi bir yaprak diigiimiindeki minimum gdzlem sayisidir. Minimum buketi 1 gibi

cok kiigtik bir degere ayarlanirsa modelde asir1 uyumluluk riski ortaya ¢ikabilir. Bu
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nedenle, minimum buket 5 olarak belirlendi. Bir bolinmenin denenmesi igin bir
diigiimde bulunmasi gereken minimum gozlem sayist 15'tir. Son agactaki herhangi bir
diigiimiin maksimum derinligi 30'dur. Karmasiklik parametresi 0,0001'dir. k kath

capraz dogrulama sayis1 10'dur (20,28).
Algoritma: MICE'de siiflandirma ve regresyon aga¢ yonteminin uygulanmasi.

Y diye adlandirilan bir veri matrisi, ¥; kismi olarak goézlenen degiskenlerin j’inci

sttunu (modelin miimkiin oldugunca ¢ok bilgiyi tasimasi i¢in eksik degerler artan
sirada dizilir), p eksik degere sahip olan degisken sayisi, Y]g ozlenen \o Y]kay P sirastyla

j’inci siitundaki gozlenen ve eksik veridir. Y ise Y’nin sonradan atama ile

tamamlanmis veri matrisidir.

1. j=1,...,p olmak iizere, Y]g ozlenens gon rastgele ¢ekim yaparak Y,O atamalart yapilir ve

Y adinda bir veri matrisi tanimlanir

2. j=1,...,p olmak tizere on’i izleyen adimlarla degistirilir ve bir atama yapilmis veri

seti olusturulur.

a) CART yontemi kullanilarak Y]g 02Lenem> nin gozlemleriyle smirl olmak iizere Y
tizerinde bir agag olusturulur. Bu, bir agagta birgok yapraga sebep olur (her biri

Y]g 022N nin alt kiimesidir ve bunlara donér adi verilir) .

b) Y]kay P nin iiyeleri icinde adim 2a’daki olusturulan agaca gére sonuglanacak yaprak

belirlenir.

c) Y]kay Ponin diyeleri iginde adim 2b’deki yapragin dondrlerinden rastgele
ygozlenem> den bir deger secilir. on’nin eksik degerlerini bu atama degerleriyle

degistirilir ve j’yi artirmadan once Y]’nin tam versiyonu Y’e eklenir.
3. t tekrar sayisin1 gostermek tizere 2’inci adim t kadar tekrar edilir.

4. m adet atama kiimesi olusturmak {izere adim1-3’ii m adet tekrar edilir (20).
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MICE-rastgele orman (MICE-RF): Bu yontem yalnizca bir agag yerine ¢ok sayida
agag iretir. Bircok agag iiretip ortalamasini almak, tutarsiz agaclarin varyansini ve
yayginligini azaltir (20,26). Bireysel agaglarda gesitlilik saglanir; bu daha saglam bir
¢oziimle sonuclanir ve bu yontem daha dogru hale gelir (20). Onyikleme
(bootstrapping) ve rastgele girdi se¢imi, bu ¢esitlilik ile birlestirilebilen prosediirlerdir
(20,29). Her bir agaci biiylitmeden Once, onyiikleme ile veri kiimesinin iiyelerinden
degistirmeli rastgele bir se¢im yapilir. Rastgele girdi secimi ile en iyi bélinmeyi
bulmak i¢in kiiciik bir girdi degiskeni grubu segilir (20). Bireysel agaglarin sonuglari
ortalama alinarak toplanir. Shah ve dig. (30), yanit degiskeni siirekli oldugunda MICE-
RF'nin kullanilabilecegini gostermistir. Shah ve dig. (30) tarafindan yapilan benzetim
calismasinda 10 ve 100 agac icin tahmin kalitesinin ayn1 oldugu kanitlanmigtir. Bu
nedenle, bu ¢alismadaki agag sayisi 10 olarak belirlenmistir. Coklu atama yontemleri,

MAR altinda yansiz ve gegerli tahminler saglar (31).
Algoritma: MICE'de rastgele orman yonteminin uygulanmasi.

Y diye adlandirilan bir veri matrisi, Y; kismi olarak gozlenen degiskenlerin j’inci
sttunu (Modelin miimkiin oldugunca ¢ok bilgiyi tasimasi i¢in eksik degerler artan
sirada dizilir), p eksik degere sahip olan degisken sayisi, Y]g ozlenen \e Y]kay P sirastyla

j’inci siitundaki gozlenen ve eksik veridir. Y ise Y’nin sonradan atama ile

tamamlanmis veri matrisidir.

1.j=1,...,p olmak iizere, Y]g 0zLenem den rastgele ¢cekim yaparak on atamalar1 yapilir ve

Y adinda bir veri matrisi tanimlanir.

2.j=1,...,p olmak iizere on’i izleyen adimlarla degistirilir ve bir atama yapilmis veri

seti olusturulur.

a) Y]g 02Lenem> nin gozlemleriyle smirli olmak iizere Y (izerinden k bootstrap érneklem

cekilir.

b) Adim 2a’daki ¢ekilen her bir bootstrap 6rneklemden bir agag¢ olusturulur. Bu, k
agacla sonuglanir ve her bir aga¢ birgok yapraga sahiptir. Her bir yaprak Y]g ozlenen

‘nin bir alt kiimesi olan ve donor olarak adlandirilan veriye sahiptir.



18

c) Y]kay *P>nin iiyeleri iginde adim 2b’deki olusturulan k adet agaca gore sonuglanacak

yaprak belirlenir. Bu, Y]kay 'P>nin her bir iiyesinin donérleri ile k adet yaprak ile

sonuclanir.

d) Y]kay Ponin  dyeleri i¢inde adim 2c’deki yapragmn dondrlerinden rastgele
ygozlenen>den bir deger segilir. ¥ nin eksik degerlerini bu atama degerleriyle

degistirilir ve j’yi artirmadan 6nce Y]’nin tam versiyonu Y’e eklenir.
3. t tekrar sayisin1 gostermek tizere 2’inci adimi t kadar tekrar edilir.

4. m adet atama kiimesi olusturmak tizere adim1-3’ii m adet tekrar edilir (20).
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. Ug parametrik olmayan atama yéntemini ve liste bazinda silme yontemini

parametrik olmayan coklu karsilastirmalara uygulayarak yeni bir yaklasim:

Eksik veri iceren k-bagimli 6rneklemlerin (uzunlamasina veri) parametrik olmayan
coklu karsilastirmalart icin {i¢ parametrik olmayan atama yontemini ve liste bazinda

silme yontemini uygulamak i¢in izlenecek adimlar:

1. Adim: Normal dagilim gostermeyen, eksik veri i¢eren k-bagimli 6rnekleme sahip
veri oldugunda, once Skillings-Mack test istatistigi ve ilgili p degeri hesaplanir.
Anlamli bir farklilik bulunursa, ¢oklu karsilastirmalart incelemek icin bir sonraki

adima gegilir.

2. Adim: Zamana bagimli degiskenlerin tekrarlanan dl¢limlerini ayr1 degisken olarak
degerlendirerek esit araliklarla toplanan uzunlamasina verileri tahmin etmek icin
kullanilabilen ii¢ parametrik olmayan atama yontemi ve eksik gozlemleri atan liste

bazinda silme yontemi uygulanir ve tamamlanmis gozlemlerle isleme devam edilir.

3. Adim: Parametrik olmayan ¢oklu karsilastirmalar1 incelemek icin Nemenyi testi

uygulanir.
4. Adim: ikili karsilastirmalar ile farkliliklar degerlendirilir.

Onerilen yaklasimin asamalar1 Sekil 3.1°de gosterilmektedir.



Eksik Gozleme Sahip
Uzunlamasma Veri

!

Weriyi Oku

Skillings-Mack Testini Uygula

Islemid Sonlandir

Sekil 3.1. Onerilen Yaklasimin Asamalari

Eksik Gozlem Yontemlerini Uygula:
* Liste Bazinda 5ilme
* MICE-CART

* MICE-RF

* Rastgele Sicak Deste Atama

'

ikili karsilastirmalar icin
Memenyi testi uygula

v

Farklihklan yorumla

20
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3.2. Benzetim Calismasi

Ortalama vektorii ve varyans-kovaryans matrisi kullanilarak ¢ok degiskenli
normal dagilimdan farkli senaryolar olusturulmus ve eksik gdzlemlere sahip k-bagimli
orneklemlerin ¢oklu karsilastirmalari i¢in dort yontemin performanst belirlenmeye
calistlmistir. Kuglk drneklemlerle ¢ok degiskenli normal dagilim kullanilmistir ¢link(
cok degiskenli normallik varsayimi kiigiik 6rneklerle zayif olabilir ve bu varsayimin

kabul edilebilirligini kii¢iik 6rneklemlerle test etme yetenegi olduk¢a zordur (14,32).

2
My 01 0102012 0103013

_ _ 2

u=| 42 |, 2=\ 0102p12 ) 0203073

2
#3 0103013 0203073 03

Iy, Up, Mg Ortalamalar o,2, 0,2, 032 varyanslar, p;,, pi3, pp3 Korelasyon
katsayilaridir. p;=p,=p5=0 icin tip 1 hata ve p;=1,3, u,=0, p3=0 i¢in gii¢ degerleri
bulunmaya ¢alisilmistir. p;,=p;3=p23=0,2 icin zayif korelasyon, p;,=p13=p23=0,5
icin orta blylklikte korelasyon, p;,=p;3=p,3=0,8 icin glcli korelasyon ve
P12=P13=P23=-0,2 negatif zayif korelasyon olarak belirlenmistir. ;2 = 0,%= 052 =1
ile esit varyans belirlenmistir. BUtlin senaryolarda Friedman testi p degerleri 0,05’ten
kiiciiktiir ve anlamhidir. Ornegin, n = 10, p;=1,3, p,=0, u3=0 Ve p1,=p13=p3=-0,2

i¢in li¢ 6l¢lim grubu arasinda anlamli fark vardir (Friedman testi p degeri= 0,04).

MCAR ve MAR altinda, verilerin birinci ve ikinci tekrarli 6l¢tim gruplari silinmistir.
Ucglincl tekrarl 6lgiim grubunda eksik deger yoktur ¢lnki birinci ve ikinci gruptaki
eksik olma olasilig1 Gglincl gruptaki ayni satirdaki degerin siralamasiyla orantilidir
(MAR varsayimi). MCAR altinda, verilerin %10, %20 ve %30'u silinmistir. MAR
altinda, tigiincii gruba gore verilerin %10, %20 ve %30'u silinmistir. Monoton olmayan
eksik veri tasarimi varsayilmigtir. Daha sonra, ¢oklu karsilastirmalar1 incelemek igin
dort atama yontemi uygulanmistir. Her senaryo igin, yontemlerin 0,05 anlamlilik
diizeyinde tip 1 hata oranini ve giiciinii degerlendirmek i¢in 1000 tekrar yapilmustir.
Yokluk hipotezi, iki deneme etkisinin ayn1 oldugu seklindedir (Hy: 7 =17j). Sira
numarasi ortalamalar1 farkin (ﬁi-ﬁj) ve p degerlerini Kritik anlamlilik diizeyine gore
tahmin etmek amaglanmistir. Tip 1 hatay1 ve giicti degerlendirirken birinci ve ikinci

tekrarlarla ilgilenilmistir. Orneklem buyiklikleri 10 ve 20 olarak belirlenmistir. VVeri
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uretimi ve analizler igin ¢aligmada dort R (4.3.2 versiyon) (13,33,34,35,36) paketi
kullanilmistir. Cok degiskenli normal dagilim olusturmak i¢in MASS paketi ve
parametrik olmayan ¢oklu karsilastirmalar icin PMCMRplus paketi kullaniimustir.
MCAR ve MAR altinda verileri silmek icin missMethods paketi kullanilmistir. MICE-
CART ve MICE-RF igin mice paketi ve rastgele sicak deste atamasi i¢in missMethods
paketi  kullanilmistir.  Tezdeki  benzetim  ¢aligmasma  iliskin  kodlar

https://github.com/tuncyanar20008/thesis_codes adresinde verilmistir.



https://github.com/tuncyanar20008/thesis_codes
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4. BULGULAR
4.1. Benzetim Sonuglar

Tablo 4.1 ve 4.2, MCAR ve MAR altindaki dort yontemin tip 1 hata
olasiliklarini gostermektedir. Orneklem biiyiikliigii kii¢iik oldugunda, tiim yontemler
tip 1 hata olasiliklarin1 nominal deger olan 0,05’in altindaki degerlerle kontrol
etmektedir. Orneklem biiyiikliigii orta ve eksik yiizdesi 10 oldugunda, tiim yéntemlerin
tip 1 hata olasiliklar1 nominal deger olan 0,05'in altindadir. Orneklem biiyiikliigii orta
ve eksik yizdesi 20 oldugunda, MICE-CART, MICE-RF ve rastgele sicak deste
atamasi bazi senaryolar icin %5 ile %6 arasinda tip 1 hata olasiliklarina sahiptir.
Senaryolarin ¢cogunda uygun tip 1 hata olasiliklar1 vardir. Ancak 6rneklem biiytikligi
orta ve eksik yuzdesi 30 oldugunda, MICE-CART, MICE-RF ve rastgele sicak deste

atamasi senaryolarin gogu i¢in sisirilmis tip 1 hatalar (yizde 5-9'a kadar) gézlenmistir.

Tablo 4.1. MCAR altinda dort yontemin tip 1 hata olasiliklari. (a=0,05)

Parametreler
p | n | EY Yéntemler

Kiiciik Orneklem Biiyiikliigii LD HDI MICE-CART MICE-RF
-0,2 10 10 0,016 0,024 0,024 0,023
-0,2 10 20 0,011 0,037 0,043 0,037
0,2 10 10 0,022 0,022 0,028 0,030
0,2 10 20 0,016 0,041 0,038 0,041
0,5 10 10 0,013 0,014 0,015 0,025
0,5 10 20 0,015 0,029 0,035 0,043
0,8 10 10 0,019 0,020 0,019 0,025
0,8 10 20 0,014 0,025 0,025 0,039

Orta Orneklem Biiyiikliigii
-0,2 20 10 0,014 0,034 0,033 0,032
-0,2 20 20 0,019 0,042 0,038 0,049
-0,2 20 30 0,011 0,063 0,056 0,055
0,2 20 10 0,014 0,035 0,041 0,039
0,2 20 20 0,017 0,044 0,056 0,057
0,2 20 30 0,013 0,047 0,056 0,071
0,5 20 10 0,009 0,024 0,028 0,030
0,5 20 20 0,021 0,039 0,049 0,053
0,5 20 30 0,019 0,054 0,052 0,088
0,8 20 10 0,010 0,015 0,017 0,024
0,8 20 20 0,025 0,039 0,052 0,058
0,8 20 30 0,019 0,043 0,061 0,079

EY: Eksik Yuzdesi

Liste bazinda silme yontemi, 6érneklem biiyiikliigii orta ve eksik yiizdesi 30

oldugunda uygun tip 1 hata olasiliklarina sahiptir. Eksik ytizdesi arttikca tip 1 hata
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olasiliklar1 artmaktadir. Sonu¢ olarak dort yontem asirt sigirilmis tip 1 hata

olasiliklarina sahip degildir. Bu durum, Tablo 4.1 ve 4.2 ile Sekil 4.1.'de gordlebilir.

Tablo 4.2. MAR altinda dort yontemin tip 1 hata olasiliklari. (a=0,05)

Parametreler
p | n [ EY Yontemler

Kiigiik Orneklem Biiyiikliigii LD HDI MICE-CART MICE-RF
-0,2 10 10 0,012 0,025 0,023 0,021
-0,2 10 20 0,014 0,037 0,038 0,046
0,2 10 10 0,016 0,025 0,023 0,027
0,2 10 20 0,019 0,030 0,042 0,044
0,5 10 10 0,021 0,032 0,029 0,032
0,5 10 20 0,014 0,030 0,034 0,033
0,8 10 10 0,007 0,026 0,030 0,026
0,8 10 20 0,016 0,027 0,032 0,031

Orta Orneklem Biiyiikliigii
-0,2 20 10 0,017 0,035 0,040 0,038
-0,2 20 20 0,020 0,052 0,046 0,049
-0,2 20 30 0,017 0,067 0,063 0,084
0,2 20 10 0,016 0,033 0,028 0,024
0,2 20 20 0,017 0,044 0,047 0,056
0,2 20 30 0,027 0,051 0,057 0,078
0,5 20 10 0,013 0,022 0,034 0,024
0,5 20 20 0,020 0,040 0,063 0,059
0,5 20 30 0,028 0,067 0,059 0,086
0,8 20 10 0,014 0,022 0,021 0,022
0,8 20 20 0,027 0,052 0,054 0,061
0,8 20 30 0,018 0,050 0,047 0,080

EY: Eksik Yzdesi
MCAR MAR

LD HDI MICECART  MICERF LD HDI MICECART  MICERF

Methods

Methods

Sekil 4.1. MCAR ve MAR altinda dort yontemin tip 1 hata olasiliklari,
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Tablo 4.3 ve 4.4 ile Sekil 4.2., dort yontemin x,=1,3, u,=0, u,=0 icin MCAR
ve MAR altindaki gii¢ karsilastirmasin1 gostermektedir. MICE-CART ve MICE-RF,
MAR altinda MCAR’a gore daha yiksek giice sahiptir. Cunkit MICE-CART ve
MICE-RF, MAR altinda daha yansiz sonuglara sahiptir. Liste bazinda silme yontemi,
MCAR altinda daha yiiksek giice sahiptir. Ciinkii liste bazinda silme yontemi, MCAR
altinda yansiz sonuglara sahiptir. Rastgele sicak deste atamasi, MCAR altinda daha
yuksek gug Uretmistir. CUnki rastgele sicak deste atamasi yontemi, MCAR altinda
yansiz sonuglara sahiptir. Liste bazinda silme yontemi diger yontemlere gore daha
diisiik gii¢ degerlerine sahiptir ve eksik yiizdesi arttikga liste bazinda silme yonteminin
giicli 6nemli dl¢lide azalmaktadir. Bu nedenle, ¢ok sayida eksik gézlem oldugunda
liste bazinda silme yontemi kullanilmamalidir. Diger yontemler artan eksik
yuzdesinden daha az etkilenmektedir. Kiigiik 6rneklem biiyiikligii ve zayif negatif ve
gucli pozitif korelasyonlar icin, MICE-CART, MICE-RF ve rastgele sicak deste
atamasi, liste bazinda silme yonteminden daha yiiksek gii¢ iiretmistir. MICE-CART
ve MICE-REF, kiiciik 6rneklem biiyiikliigii ve zayif ve orta pozitif korelasyonlar igin
daha yiiksek gii¢ Uiretmistir. Orta 6rneklem biiytikliigii ve zayif negatif ve orta pozitif
korelasyonlar icin, MICE-CART, MICE-RF ve rastgele sicak deste atamasi, liste
bazinda silme yonteminden daha yiiksek giice sahiptir. Rastgele sicak deste atamasi,
pozitif korelasyondan ¢ok negatif korelasyona kars1 daha hassastir. Orta 6rneklem
biiyiikligii ve zayif pozitif korelasyon i¢in, MICE-CART ve MICE-RF daha yuksek
gii¢ Uretmistir. TUm yontemlerin glcleri orta diizeyde 6rneklem biiytikligi ve giiglii
pozitif korelasyon i¢in birbirine yakindir. Genel olarak, MICE CART ve MICE-RF,
MAR altinda diger yontemlerden UGstindir. MICE-RF, MCAR altinda diger
yontemlerden Ustindir. MICE-CART ve rastgele sicak deste atamast MCAR altinda
benzer glice sahiptir. Sekil 4.2., makine 6grenimi tabanli ¢oklu atama yontemlerinin
rastgele sicak deste atamasi ve liste bazinda silme yontemlerine karsi giiciinii

gostermektedir.



Tablo 4.3. MCAR altinda dort yontemin p;=1,3, pu,=0, nu3=0 i¢in glg¢

karsilastirilmasi (0=0,05)

MCAR
p ‘ n ‘ EY Yéntemler
Kiigiik Orneklem Biiyiikliigii LD HDI MICE-CART MICE-RF
-0,2 10 10 0,279 0,394 0,387 0,381
-0,2 10 20 0,172 0,391 0,395 0,402
0,2 10 10 0,392 0,517 0,522 0,532
0,2 10 20 0,272 0,518 0,532 0,522
0,5 10 10 0,552 0,669 0,673 0,694
0,5 10 20 0,400 0,621 0,626 0,678
0,8 10 10 0,894 0,888 0,886 0,923
0,8 10 20 0,660 0,814 0,812 0,875
Orta Orneklem Biiyiikliigii

-0,2 20 10 0,595 0,745 0,748 0,741
-0,2 | 20 20 0,516 0,758 0,747 0,754
-0,2 | 20 30 0,357 0,745 0,720 0,713
0,2 20 10 0,800 0,888 0,892 0,889
0,2 20 20 0,718 0,872 0,872 0,882
0,2 20 30 0,540 0,814 0,815 0,832
0,5 20 10 0,945 0,982 0,978 0,984
0,5 20 20 0,889 0,938 0,961 0,955
0,5 20 30 0,748 0,915 0,914 0,937
0,8 20 10 1,000 1,000 1,000 1,000
0,8 20 20 0,998 0,997 1,000 0,997
0,8 20 30 0,957 0,983 0,980 0,997

EY: Eksik Yulzdesi
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Tablo 4.4. MAR altinda dort yontemin p;=1,3, pu,=0, p3=0 i¢in gii¢ karsilastirilmasi

(0=0,05)
MAR
p | n | EY Yéntemler
Kiigiik Orneklem Biiyiikliigii LD HDI MICE-CART MICE-RF
-0,2 10 10 0,278 0,425 0,418 0,419
-0,2 10 20 0,157 0,419 0,401 0,424
0,2 10 10 0,385 0,525 0,512 0,529
0,2 10 20 0,268 0,532 0,541 0,543
0,5 10 10 0,536 0,664 0,670 0,691
0,5 10 20 0,405 0,630 0,619 0,674
0,8 10 10 0,884 0,905 0,903 0,931
0,8 10 20 0,640 0,783 0,800 0,893
Orta Orneklem Biiyiikliigii
-0,2 20 10 0,590 0,737 0,725 0,736
-0,2 20 20 0,473 0,746 0,728 0,757
-0,2 20 30 0,353 0,768 0,745 0,727
0,2 20 10 0,791 0,877 0,873 0,884
0,2 20 20 0,688 0,867 0,880 0,881
0,2 20 30 0,495 0,829 0,842 0,856
0,5 20 10 0,930 0,965 0,982 0,975
0,5 20 20 0,881 0,951 0,960 0,960
0,5 20 30 0,718 0,908 0,892 0,913
0,8 20 10 1,000 0,999 1,000 1,000
0,8 20 20 0,993 0,997 1,000 0,999
0,8 20 30 0,966 0,966 0,975 0,992
EY: Eksik Yuzdesi
2 MCAR ; o MAR
& A £°
Ll‘:) H‘D\ M|CEICART M|C;ERF L‘D HIDF M|CEICART MJC;ERF

Methods Methods

Sekil 4.2. MCAR ve MAR altinda dort yontemin gii¢ karsilagtirmasi.
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4.2. Gergek Veri Ornegi Sonuglar

Bu calismada, (bkz. [37] ve [38]) Hacettepe Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesi'ne basvuran kronik periodontitisli hastalarin verileri kullanilmistir. Bu
hastalarin periodontal sondalamalarina, 6l¢ekleme ve kok diizeltme isleminin ardindan
bir hafta arayla iki kez %15 metronidazol benzoat iceren %1'lik kitosan jeli
uygulanmistir. Her iki seansta da tedavi edilen bolge periodontal macunla
kapatilmistir. Ikinci jel uygulamasindan bir hafta sonra macun ¢ikarilmis ve gerekli
alanlar temizlenip cilalanmistir. Kronik periodontitisli hastalarda mekanik tedaviye ek
olarak uygulanan tagiyicist metronidazol olan kitosan jelinin sondalama derinligine
etkisi 6 haftalik sireler boyunca karsilastirilmigtir. 10 kisinin i¢ zaman dilimindeki
sondalama derinligi degerleri bu ¢alismada ele alinmistir. Ug grup arasinda sondalama
derinligi degerlerinde anlamli bir fark olmadigini belirten hipotez yokluk hipotezidir.
Friedman testi degeri 15.211 ve p degeri<0,001'dir. MCAR ve MAR altinda tam
verinin %10 ve %20'sini silindikten sonra (tedavi oncesi ve altinci hafta gruplarinda
verinin %10 ve %20'si rastgele silinmistir; onikinci hafta grubunda eksik deger
yoktur), Skillings-Mack testi p degerleri kaydedilmistir. Skillings-Mack testi p
degerleri 0,05'ten kiigiik oldugundan (MCAR ve MAR ig¢in Skillings-Mack testi
degerleri sirasiyla 12,439, 12,301, 13,243 ve 10,831 ve p degerleri <0,001'dir), ¢oklu
karsilagtirmalara bakilmasi gerekir. Daha sonra verilere dort yontem uygulanmis ve
ardindan coklu karsilastirmalar i¢in Nemenyi testi uygulanmistir. Nemenyi testine
dayal1 ii¢ ¢oklu karsilagtirmanin p degerleri ve ortalama rank farklar1 Tablo 4.5, 4.6,
4.7 ve 4.8’de verilmistir. Kritik anlamlilik diizeyi 0,05'tir. Yokluk hipotezi, iki tedavi
etkisinin ayni oldugu yoniindedir. MICE-CART, MICE-RF ve rastgele sicak deste
atama sonuglari, tam veri sonuclarma benzerdir. Ozellikle silinme yiizdesi 10
oldugunda MICE-RF’nin p degerleri tam veri sonuglariyla benzer ¢ikmistir. Liste
bazinda silme yontemi sonuglari, tam veri sonuglarina yakin degildir. Ayrica,
Skillings-Mack testi bu yaklasim igin uygundur c¢lnkd Skillings-Mack testi

istatistikleri, tam verinin Friedman testi istatistiklerine yakindir.
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Tablo 4.5. Gergek veri 6rneginde MCAR altinda verinin %10 u silinerek hesaplanan

ortalama rank farki ve p degerleri.

(Tedavi 6ncesi-6 hafta

(6 hafta-12 hafta

(Tedavi 6ncesi-12 hafta

sonrast) sonrasi) sonrast)
Yontem ﬁi_ﬁj p Ei'Rj p Ri-ﬁj p
Tam veri 0,8500 0,1384 0,8500 0,1384 1,7000 0,0004
LD 0,8125 0,2350 0,8125 0,2350 1.6250 0,0033
HDI 0,9000 0.1091 0,7500 0,2140 1,6500 0,0006
MICE-CART 0,6500 0,3136 0,9500 0,0849 1,6000 0,0010
MICE-RF 0,8500 0,1384 0,8500 0,1384 1,7000 0,0004

Tablo 4.6. Gergek veri 6rneginde MAR altinda verinin %10’u silinerek hesaplanan

ortalama rank farki ve p degerleri.

(Tedavi 6ncesi-6 hafta

(6 hafta-12 hafta

(Tedavi 6ncesi-12 hafta

sonrast) sonrasi) sonrast)
Yontem Ri-R; p Ri-R; p Ri-R; p
Tam veri 0,8500 0,1384 0,8500 0,1384 1,7000 0,0004
LD 0,7500 0,2909 0,9375 0,1459 1,6875 0,0021
HDI 0,8000 0,1732 0,9500 0,0849 1,7500 0,0002
MICE-CART 0,7000 0,2608 0,8500 0,1384 1,5500 0,0015
MICE-RF 0,8000 0,1732 0,9500 0,0849 1,7500 0,0002

Tablo 4.7. Gergek veri 6rneginde MCAR altinda verinin %20’si silinerek hesaplanan

ortalama rank farki ve p degerleri.

(Tedavi 6ncesi-6 hafta

(6 hafta-12 hafta

(Tedavi 6ncesi-12 hafta

sonrasi) sonrasi) sonrasi)
Yontem Ei_ﬁj p Ei_ﬁj p Ei_ﬁj p
Tam veri 0,8500 0,1384 0,8500 0,1384 1,7000 0,0004
LD 0,8333 0,3186 1,0833 0,1455 1,9167 0,0025
HDI 0,7000 0,2608 0,8500 0,1384 1,5500 0,0015
MICE-CART 0,7000 0,2608 0,8500 0,1384 1,5500 0,0015
MICE-RF 0,7000 0,2608 0,8500 0,1384 1,5500 0,0015
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Tablo 4.8. Gergek veri 6rneginde MAR altinda verinin %20’si silinerek hesaplanan

ortalama rank farki ve p degerleri.

(Tedavi 6ncesi-6 hafta

(6 hafta-12 hafta

(Tedavi 6ncesi-12 hafta

sonrast) sonras1) sonrast)
Yontem ﬁi_ﬁj p Ei'Rj p Ri-ﬁj p
Tam veri 0,8500 0,1384 0,8500 0,1384 1,7000 0,0004
LD 0,8333 0,3186 0,8333 0,3186 1,6667 0,0108
HDI 0,7500 0,2140 0,9000 0,1091 1,6500 0,0007
MICE-CART 0,8000 0,1732 0,8000 0,1732 1,6000 0,0010

MICE-RF

0,9500 0,0849

0,8000 0,1732

1,7500 0,0002
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5. TARTISMA

Uzunlamasina veri, bireyler iizerinde belirli bir zaman periyodu boyunca tekrarli
Olctimlerin alindig1 verilerdir. Arastirmacilar uzunlamasina klinik denemelere siklikla
bagvururlar ¢ilinkii bir tedavinin belli bir zaman araliginda bir hastalik {izerinde
etkisinin olup olmadigini 6lgmek isterler. Ayrica, aragtirmacilar tedavinin hangi zaman
araliginda etkin olup olmadigi konusunda bilgi sahibi olmak isterler ve coklu
karsilastirmalara basvururlar. Uzunlamasina verilerde eksik veri durumu énemli bir
sorundur. Bu durumla ilgili literatiirde ¢alismalar vardir. Arastirmacilar en bilinen
yontem olan liste bazinda silme yontemi ile tekli ve coklu atama yontemini
karsilastirmislardir. Ornegin, Zhu (39) uzunlamasima veride listesel silme ydntemi,
ortalama atama ve ¢oklu atamay1 karsilastirmis ve coklu atamanin en yansiz sonuglari
verdigini belirtmistir. Dragset (40) uzunlamasina veride eksik veriyi ele aldig1 tez
calismasinda ¢oklu atama ve listesel silme yOntemini ele almis ve ¢oklu atamay1
onermistir. Uzunlamasina veride eksik veriyle ilgili ¢alismalar olmasina ragmen,
uzunlamasina veride parametrik olmayan ¢oklu karsilastirmalarla ilgili atama ve silme
yontemlerinin karsilagtirildigi bir ¢aligma yoktur. Literatiirdeki bu bosluk yeni bir
yaklasim onerilerek doldurulmak istenmektedir. Onerilen yaklasimin normal dagilim
gostermeyen veya kiigiik Orneklem Dbiiylikligiine sahip eksik go6zlemi olan
uzunlamasina verilerde parametrik olmayan ¢oklu karsilastirmalara bir ¢6zim
olabilecegi diisiiniilmektedir. Hem benzetim ¢alismasindan hem de gergek veri
orneginden elde edilen sonu¢ bu turdeki verilerde tam go6zlemlerin kullanimi
yonteminin dogru bir ¢6ziim olmayacagidir. Verilen 6rnekte %10 ve %20 eksik veri
oranlarimin ¢ok buyik bir eksik yiizdesi olmamasina ragmen tam gdzlemlerin
kullanim1 ydnteminin p degerlerinin, tam verinin p degerlerine yakin olmamasi
durumuyla ve uzunlamasina klinik ¢alismalarda ¢ogunlukla tercih edilen bu yontemin
bir ¢oziim olamayacagi sonucUyla karsilagilmistir. 1970’11 yillarda Birlesik
Devletlerde coklu atama yéntemi bulunmamis olsaydi arastirmacilar tam g6zlemlerin
kullanim1 yontemi ve sicak deste atamasi yontemini kullaniyor olacak ve bdylece
caligmalarda daha yanli sonuglar elde edilecekti. Coklu atama yontemi, bulunduktan
sonra ilerleyen sirecte birlesik modelleme ve tamamen kosullu belirleme olarak iki
ana kisma ayrilmig ve verilerin dagilimina gore kullanilmaya basglanmistir. Cok

degiskenli stirekli verilerin normal dagilima uymadigr durumlarda tamamen kosullu
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belirleme bir alternatif olmus, bu baslik altinda bir¢ok yontem onerilmistir. Literatlire
incelendiginde, tek bir karar agaci kullanan MICE-CART ydntemine karst cok agaclh
bir yapiy1 kullanan MICE-RF yontemi daha {istiin ve yansiz tahminler iiretmistir.
Schwerter ve digerleri (41) 2024 yilinda yaptiklar1 ¢alismada ampirik ve uzunlamasina
caligmalarda sonug ¢ikariminda MICE-RF’yi aga¢ tabanli yontemler arasinda en iyi
yontem olarak belirlemistir. Javadi ve digerleri (27), kukla ve siirekli degiskenler
arasinda etkilesim olan iki durumlu sonug degiskeni eksik gozlemlere sahip olan yap1
icin MICE-CART ve MICE-RF’yi karsilastirmistir. Yaptiklar: benzetim ¢alismasinda
MICE-RF, MICE-CART’a gore daha yansiz sonuglar vermistir. Shah ve digerleri (30),
MICE-RF’nin siirekli degiskenlerde de kullanilabilecegini gostermis ve yaptiklari
benzetim ¢aligmasinda bu yontemi parametrik MICE yontemleri ile karsilastirmistir.
Benzetim ¢alismasina gére MICE-RF, parametrik MICE yodntemlerine gore daha
yansiz sonuglar vermistir. Onceki yapilan benzetim ¢alismalarinda MICE-RF i¢in agag
sayis1 10 olarak belirlendigi i¢in bu ¢aligmada da agag sayis1 10 olarak belirlenmistir.
MICE-CART ile ilgili yapilan benzetim ¢aligmalarinda ise karmasiklik parametresi
0,0001 olarak kullanildig: i¢in bu deger se¢ilmistir. Benzetim ¢alismasina gore, liste
bazinda silme yontemi, MCAR altinda daha yansiz sonuglar vermektedir. MICE-
CART ve MICE-RF, MAR altinda daha yansiz sonuglar vermektedir. MICE-CART
ve MICE-RF, iyi kontrol edilen tip 1 hata ile orta ve kiguk drneklem biyuklukleri igin

diger yontemlerden Gstunddr.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calisma, ii¢ parametrik olmayan atama yontemini ve listesel silme yontemini,
normal dagilim gostermeyen eksik k-bagimli 6rneklemlerin parametrik olmayan ¢oklu
karsilastirmalarina uygulamay1 amaglamaktadir. Arastirmacilar zaman araliklar
arasindaki farkliliklar hakkinda bilgi edinmek istedikleri i¢in ¢oklu karsilagtirmalar
konusu, uzunlamasma klinik calismalarda ¢ok ©Onemlidir. Bu c¢aligmada, normal
dagilim gostermeyen eksik gozlemlere sahip k-bagimli 6rneklemlerde dnce Skillings-
Mack testi uygulandi. Gruplar arasinda anlamli bir fark bulunduktan sonra, ¢
parametrik olmayan atama ve liste bazinda silme yontemi uygulandi. Daha sonra
tamamlanmis gozlemlerle parametrik olmayan ¢oklu karsilagtirmalar igin Nemenyi
testi kullanildi. Calismada bu konu icin bir érnek verildi ve bir benzetim g¢alismasi
yapildi. Benzetim ¢alismasi sonuglarina gore, liste bazinda silme yontemi gig
bakimindan diger yontemlerden daha diisiik diizeydeydi ve ¢ok sayida eksik gozlemin
oldugu durumlarda kullanilmamalidir. Bu ¢alismanin  smrhiliklart ~ vardir.
Uzunlamasina veriler igin ¢ok degiskenli bir dagilim olusturmak oldukga zor bir
konudur. Gelecekte arastirmacilar farkli ¢ok degiskenli dagilimlar kullanabilir ve 50
ve 100 gibi farkli 6rneklem biiytikliikleri belirleyebilirler. Bu ¢alismada, 6rneklem
biiytikliikleri 10 ve 20 olan dort yontemin performansiyla ilgili anlamli bir fark yoktur.
1000 tekrar sayisi1, dort yontem arasindaki gii¢ farkini tespit etmek i¢in makul bir tekrar
sayisidir ¢iinkii tip 1 hatanin %95 giiven araligi 1000 tekrar i¢in [0,0364; 0,0635]'tir
ve bu given araligi makuldiir. Bu ¢alismada uzunlamasima surekli veriler igin bir
yaklasim Onerilmektedir. Uzunlamasina kategorik veriler c¢alismanin kapsami
disindadir. Caligmamizin normal dagilim goéstermeyen eksik gozleme sahip
uzunlamasina verilerin parametrik olmayan ¢oklu karsilastirmalarini incelemek icin
alternatif bir yol gosterecegini diisiiniiyoruz. Bu konu 6zellikle uzunlamasina klinik
caligmalarda sorunludur. Arastirmacilar Onerilen yaklasimi uzunlamasma klinik
calismalarinda kullanabilirler. Onerilen yaklasimm adimlarinin tiimiiyle uygulanmasi
onemlidir. Ornegin, Skillings-Mack testi, normal dagilima sahip olmayan eksik
gbzlemi olan uzunlamasina veride parametrik olmayan coklu karsilagtirmalar igin
gruplar arasinda timel fark olup olmadigini gosteren bir testtir. Bu testi uygulamadan
coklu karsilastirmalara bakilmamas: gerekir. Skillings-Mack testi, R yaziliminda

cesitli paketlerde bulunmaktadir. Bu test kullanilirken ilgili komut caligtirtlip eksik
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gbzlemin oldugu veri programda tanitilir ve sonuglar yorumlanir. Nemenyi testi
parametrik olmayan ¢oklu karsilagtirmalarin incelenebilecegi en bilinen testtir. Ayrica
bu test R gibi uygulama yazilimlarinda bulunmaktadir. Verilen 6rnekte goriildigi gibi
makine dgrenimi tabanli yontemlerden biri olan MICE-RF’nin %10 ve %20 silinme
yilizdesinde tam verinin sonuglartyla benzer sonuglar vermesi, bu yaklasimin 6zellikle
cok yuksek olmayan eksik yiizdelerinde rahatlikla kullanilabilecegi sonucuna
ulastirmaktadir. %10 ve %20 silinme yiizdesinde Skillings-Mack testi degerlerinin,
tam verinin Friedman testi degerleriyle yakin sonug vermesi, ¢cok yuksek olmayan
eksik yuzdelerinde Skillings-Mack testinin gruplar arasinda tiimel fark olup
olmadigini 6lgllmesinde dogru sonuglar verecegini gostermektedir. Tezdeki benzetim
calismasi ve gercek veri Oornek setine iliskin kodlar

https://github.com/tuncyanar20008/thesis_codes adresinde verilmistir.
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