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Kay1ip gozlem, veri setinde bir ya da birden fazla hiicrede deger olmamasi1 durumudur. Kayip
gozlemlere saglik, ekoloji, ekonomi, sosyal bilimler gibi veri elde etmenin zor oldugu
alanlarda siklikla rastlanmaktadir. Veride kayip gézlemler olmasi durumunda veri analizinde
gercege uygun olmayan sonuglar ortaya cikabilir. Bu nedenle veri analizinden dnce kayip

g6zlem probleminin ¢dzulmesi gerekir.

Bu tez calismast kapsaminda kayip gozlem cesitlerini ve kayip goézlemle basa ¢ikma
yontemlerini incelemek, olumsallik tablolari ig¢in kullanilan yontemleri tanitmak ve
logaritmik dogrusal modelleri tanitarak bu yontemleri uygulama iizerinden tartismak

amaclanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kayip goézlem, Olumsallik tablolari, Log-dogrusal modeller, Rastgele
olmayan kay1ip gozlem, Rastgele kayip gézlem, Tamamen rastgele kayip gézlem



ABSTRACT
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Missing value is the absence of a value in one or more cells in the data set. Missing values
are frequently encountered in areas such as health, ecology, economics, and social sciences
where it is difficult to obtain data. If there are missing values in the data, incorrect results
may emerge in the statistical analysis. For this reason, the missing value problem should be

solved before data analysis.

Within the scope of this thesis, it is aimed to examine the types of missing values and the
methods of dealing with missing values, to introduce the methods used for contingency

tables and to introduce log-linear models and discuss these methods through application.

Keywords: Missing value, Contingency tables, Log-linear models, Not missing at random,

Missing at random, Missing completely at random
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1. GIRIS

1.1. Giris ve Amacg

Bilimsel calismalarda elde edilen veriler genellikle ¢ok degiskenli olup karmasik yapiya
sahiptir. Degisken sayisinin fazla oldugu ¢alismalarda tiim verilerin eksiksiz bir bigimde
toplanmast zor olabilmektedir. Bu durum kayip gozlem ortaya c¢ikma ihtimalini
arttirmaktadir. Kayip gozlem, veri setinde bir ya da birden fazla hiicrede deger olmamast
durumudur. Olgiim cihazinin eksik 6lciim yapmasi, anketin eksik cevaplanmasi, verilerin
yanliglikla silinmesi, veri 6n isleme sirasinda olabilen veri kayiplart gibi durumlar kayip
gbzlemlerin ortaya cikmasina sebep Olmaktadir. Istatistiksel yontemler ve dolayisiyla
istatistiksel ¢oziimlemelerde kullanilan yazilimlar verilerin tam olarak elde edildigi
varsayimina dayanir. Bu nedenle analizlerde, veri setinde kayip gézlem olmamasi istenir

(Allison, 2001).

Kayip gozlemler, orneklemin rastgelelik 6zelligini kaybetmesine ve kestirimlerin yanli
sonuclar ortaya cikarmasina neden olabilir. Ayrica Orneklem genisliginin azalmasi,
dolayistyla serbestlik derecesinin azalmasi ve buna bagli olarak standart hatanin artmasi da
coziimlemelerde gii¢ kaybina neden olabilmektedir (Peng ve ark., 2006; Kale, 2020). Kayip
gozlem iceren verilerde dncelikle bu problemin ¢dzllmesi, daha sonra analizlere gecilmesi

daha dogru sonuglar elde edilmesine olanak saglar.

Kay1p gozlem sorununu ¢dzebilmek i¢in kayip durumunun neden kaynaklandig1 ve verinin
ne kadar kayip gozlem igerdigi belirlenmelidir (Rubin, 1976). Bu bilgilerden yola ¢ikarak
ilk 6nce kayip gozlemin tiirii belirlenir, daha sonra bu kayip gozlem tiiriine yonelik ¢oziim

yollar1 uygulanabilir.

Kayip gozlem tiirleri varligi ithmal edilebilen ve varligi ithmal edilemeyen kayip gozlem

olmak iizere iki siifa ayrilmistir (Rubin, 1976; Little ve Rubin, 1987).

Kay1p gozlem problemini ¢6zmek igin farkli yontemler onerilmistir (Little ve Rubin, 1987).
[k yéntem gozlenen veriye dayali yontemlerdir. Bu yontem kayip gozlem tiiriiniin ihmal
edilebilir oldugu durumda veri setinden kayip gdzlemlerin ¢ikarilmasi yontemidir. ikinci
yontem olan yerine koyma yontemi kayip goézlem tiiriiniin ihmal edilebilir oldugu durumda,
verideki degiskenlerin yapisina bagli olarak 6nerilen farkli metodlar ile kayip gozlemlerin

yerine deger atanmasi yontemidir. Ugiincii yontem olan modelleme yontemleri kay1p gdzlem



tiiriniin thmal edilemez oldugu durumda uygulanabilmektedir. Bu yonteme gore kayip

gozlemleri modele dahil ederek ¢ikarsamalar yapilabilmektedir.

Bu ¢alismadaki amag, kayip gézlem yapisi ve ¢esitlerini agiklamak, kayip gézlemle basa
¢ikma yontemlerini tanitmak ve olumsallik tablolarinda kayip gozlemlerle basa ¢ikma
yontemlerinden logaritmik dogrusal (log-dogrusal) modelleri incelemektir. Bu g¢alisma
arastirmacilarin ve veri analistlerinin kayip gozlemlerin istatistiksel veri analizi iizerindeki
olasi1 etkilerini ve kayip gézlem problemiyle nasil basa ¢ikilabilecegini anlamlarina yardimeci

olabilir.

Bu tez caligmasi bes boliime ayrilmaktadir. Birinci béliimde kayip gozlemlerle ilgili genel
bilgiler ve literatiirde yer alan calismalar hakkinda bilgi verilecektir. Ikinci béliimde
olumsallik tablolarinin yapisi ve logaritmik dogrusal modeller hakkinda bilgi saglanacak,
kayip gbzlem tiirleri ve kayip gézlemlerle basa ¢ikma yontemleri tanitilacaktir. Calismanin
liclinci boliimiinde kayip gozlem iceren olumsallik tablolarinda logaritmik dogrusal
modeller ve kapali form tahminleri incelenecektir. Dordiincii boliimde gergek bir veri seti

lizerinden uygulama yapilacak ve besinci boliimde ise sonuglar tartigilacaktir.

1.2. Onceki Cahsmalar
Kayip gozlemler, istatistiksel analizlerde problemlerle karsilagiimasina neden olmaktadir.
Bu nedenle, literatiirde farkli veri yapilari ve farkli kayip gozlem gesitlerinin tartigildigi

bir¢ok caligma yer almaktadir.

Kayip gozlemler ile ilgili ilk ¢alisma Afifi ve Elashof (1966) tarafindan yapilan ¢ok
degiskenli verilerde kayip gbzlemlerin tartisildigi ¢alismadir. Bu ¢alismada ¢ok degiskenli
verilerde degiskenlerden birinde ya da birkacinda kayip goézlemler olmasi durumunda
ortalama, varyans, korelasyon ve dogrusal regresyon parametrelerinin tahmin edilmesi

konusu ele alinmustir.

Kayip gozlemlerle ilgili en kapsamli ¢alismalar Donald B. Rubin tarafindan yapilmistir.
Rubin (1976) calismasinda kayip gozlem tiirlerini simiflandirmistir. Hartley (1958)
caligmasinda ilk olarak beklenti maksimizasyonu (Expectation Maximization: EM)
algoritmasini tanittiktan sonra Dempster, Laird ve Rubin (1977) ¢alismasinda kayip gdzlem
iceren verilerden en ¢ok olabilirlik tahmini hesaplanmasinda kullanilan EM algoritmasin
onermistir. Rubin (1987) calismasinda kayip gézlemler igin ¢oklu atama tartisilmistir. Little
ve Rubin (1987) calismasinda kayip verilerin oldugu durumda kullanilan istatistiksel

yontemler tartigilmistir.



Literatiirde kayip gozlem probleminde modelleme yontemleri konusunda da farkli
calismalar mevcuttur. Schafer (1997) ¢alismasinda olumsallik tablolarinda kayip gézlem
varliginda parametreleri tahmin etmek i¢in logaritmik dogrusal modeller altinda kullanilan

farkli algoritmalar 6nerilmistir.

Chen ve Frenberg (1976) c¢alismasinda, kayip gozlem igeren iki ve ¢ok boyutlu olumsallik
tablolarinin ¢oziimlenmesinde doygun logaritmik dogrusal modelin parametre tahminlerini

hesaplamak amaciyla en ¢ok olabilirlik tahminine dayanan EM algoritmasi 6nerilmistir.

Fuchs (1982) calismasinda, kayip gézlem igeren olumsallik tablolarinda logaritmik dogrusal
modelin en ¢ok olabilirlik tahminini hesaplamak ve en uygun modeli segmek amaciyla EM

algoritmas1 onerilmistir.

Baker, Rosenberger ve Dersimonian (1992) ¢alismasinda, kayip gozlem igeren iki boyutlu
olumsallik tablolarinda logaritmik dogrusal modellerin kapali form tahminlerini tanitilmis

ve kapali form tahminlerinin logaritmik dogrusal modellerin uyumuna etkisi tartigilmistir.

Phillips (1993) ¢alismasinda, tamamen rastgele ve rastgele kayip gézlem varliginda model
parametre tahminlerini hesaplamak amaciyla en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi ve EM

algoritmasi ile istatistiksel veri analizi tartisilmistir.

Perlman ve Wu (1999) c¢alismasinda, monoton olmayan kayip gozlemler i¢in kosullu
bagimsizlik modeli 6nerilmistir. Wu, Reeves ve Perlman (2000) ¢alismasinda kayip gozlem
iceren olumsallik tablolar1 icin model tahmin edicileri konusu ele alinmig; kayip gozlemler
icin ampirik Bayes tahminleri onerilmistir. Ayrica bu ¢alismada EM algoritmasina alternatif

olarak kisitli EM algoritmasi (ER) onerilmistir.

Molenberghs ve digerleri (2008) ¢alismasinda her NMAR modelinin esit uyumlu bir MAR

modeli karsilig1 oldugu gosterilmistir.

Kim, Park ve Kim (2015) calismasinda, kayip gozlem igeren ok boyutlu olumsallik
tablolarinda MAR ve NMAR modelleri tartisilmigtir. Kim, Jeon ve Kim (2020) ¢alismasinda
ise degiskenlerden bir tanesinde MAR ve NMAR tiirii kayip gozlem ortaya ¢ikan iki boyutlu

olumsallik tablolarinda kullanilabilecek logaritmik dogrusal modeller tartigilmistir.

Rochani ve digerleri (2017) ¢alismasinda, kayip goézlem iceren ii¢c boyutlu olumsallik

tablolarinda homojen log-lineer model ve ortak odds orani tartisilmstir.



Ghosh ve Vellaisamy (2016, 2019, 2020, 2024) ¢alismalarinda, kayip gézlem igeren iki ve
tic boyutlu olumsallik tablolarinda logaritmik dogrusal modellerin kapali form tahminleri ve

siir ¢oziimleri tartigilmistir.

Hooda ve Barak (2019, 2020) ¢alismalarinda bulanik matrislerde kayip gozlemleri tahmin

etmek ic¢in yerine koymaya dayali bir algoritma onerilmistir.

Oztiirk ve digerleri (2023) ¢alismasinda, kayip gdzlem cesitlerinin ikili siniflandirmalarda
derin 6grenmeye etkisi iizerine bir benzetim c¢aligmasi yapilmistir. Bu ¢alismada bootstrap

EM algoritmasi tartigilmistir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Olumsallik Tablolarinin Yapisi

Iki ya da daha fazla kategorik degiskenin ¢aprazlanmasi sonucunda olumsallik tablolari elde
edilir. Olumsallik tablolar1 “capraz tablo” olarak da adlandirilir. Iki kategorik degisken
arasinda iligski olup olmadigi incelenirken RxC seklinde gosterilen iki boyutlu olumsallik
tablolari; ti¢ kategorik degisken arasinda iligski olup olmadigi incelenirken RxCxK seklinde
gosterilen ii¢ boyutlu (¢cok boyutlu) olumsallik tablolar1 kullanilir (Aktas Altunay ve ark.,
2021).

2.1.1. iki Boyutlu Olumsallik Tablolar

Satir degiskeni (Y1) R diizeye sahip, siitun degiskeni (Y2) ise C diizeye sahip bir olumsallik
tablosu iki boyutlu olarak adlandirilir ve RxC tablosu olarak gosterilir. RxC seklinde bir
olumsallik tablosu Cizelge 2.1.’de gosterilmistir (Aktas Altunay ve ark., 2021).

Cizelge 2. 1. RxC olumsallik tablosu

Y1/Y2 1 2 C Toplam
1 Y11 Y12 Yic V1.
2 Y21 Y22 Yac Ya.
R YRr1 YRr2 Yre YR.
Toplam Vi Y2 o Ve n

Iki boyutlu olumsallik tablolarinin ¢dziimlenmesinde ihtiyag duyulan esitlikler asagida

verilmistir.
yij+ 1 satir ve J. situna karsilik gelen gozlenen siklik

m; . 1. marjinal satir orani
n,=—, i=12,..,R (2.1)
m ;. J. marjinal situn oran

Vi .
n; ==, j=12,...,C 2.2
J ] (2.2)



m;;: 1. satir ve ). siituna karsilik gelen drneklem oram
my =22, i=1,.Rj=1,.C (2.3)

Wij: 1. satir ve j. siituna karsilik gelen beklenen siklik

Iki boyutlu olumsallik tablolarinda satir ve siitiin degiskenleri arasinda iliski olup olmadig1
Hy: Y1ve Y2zdegiskenleri arasinda iligki yoktur.
Hg: Y1ve Yz degiskenleri arasinda iliski vardir.
seklinde kurulan hipotez ile test edilir. Bu hipotezin dogrulugu i¢in Esitlik (2.5)’te yer alan
Ki-Kare test istatistiginden yararlanilir.
R C 2
== M
RxC tablosunda serbestlik derecesi (sd):

sd=(R-1)(C-1)

X? degeri XZ.oq degeri ile karsilastirilir. X2 > XZ.; ise hipotez %a anlamlilik diizeyinde

reddedilir. Iki degisken arasinda anlamli bir iliskiden s6z edilebilir.

2.1.2. U¢ Boyutlu Olumsallik Tablolar

Iki boyutlu olumsallik tablolarina bir tabaka degiskeninin eklenmesi ile RxCxK yani ii¢
boyutlu olumsallik tablolar1 olusur (Aktas Altunay ve ark., 2021). Bu tablolarda R
(i = 1,2, ..., R) satir degiskeninin diizey sayisini, C (j = 1,2, ..., C) siitun degiskeninin diizey
sayisint ve K (k = 1,2, ..., K) tabaka degiskeninin diizey sayisini ifade eder. RxCxK seklinde
bir olumsallik tablolarinin ¢6zlimlenmesinde kullanilan modeller Cizelge 2.2.°de

gosterilmistir (Bishop, Fienberg ve Holland, 1975).



Cizelge 2. 2. RXCxK olumsallik tablolarinda kullanilan modeller

Model Gosterim Terim Serbestlik Derecesi
Bagimsizlik MO [11[2]13] RCK-R-C-K+2

M1 [1][23] RCK-R-CK+1
Kismi Bagimsizlik M2 [2][13] RCK-C-RK+1

M3 [3][12] RCK-K-RC+1

M4 [13][23] K(R-1)(C-1)
Kosullu Bagimsizlik M5 [12][23] C(R-1)(K-1)

M6 [12][13] R(C-1)(K-1)
Karsilikli Bagimsizlik M7 [12][13][23] (R-1)(C-1)(K-1)
Doygun Model M8 [12][13][23][123] 0

Cizelge 2.2.°de yer alan modeller i¢in farkli hipotezler test edilmektedir (Aktas Altunay ve
ark., 2021). MO modeli icin hipotez

Ho:myjpe = 03 705 70
biciminde kurulur. Satir, siitun ve tabaka degiskeni birbirinden bagimsizdir.
M1 modeli igin hipotez
Ho: mijpe = 13 T ji
bi¢ciminde kurulur. Satir degiskeni, siitun ve tabaka degiskeninden bagimsizdir.
M2 modeli icin hipotez
Ho: mijp =1 ik
biciminde kurulur. Siitun degiskeni, satir ve tabaka degiskeninden bagimsizdir.
M3 modeli i¢in hipotez
Hy: mijp = 1 g 7045,
biciminde kurulur. Tabaka degiskeni, satir ve siitun degiskeninden bagimsizdir.
M4 modeli igin hipotez
Ho: e = g 7|k

biciminde kurulur. Tabaka degiskeni sabitken, satir ve siitun degiskeni bagimsizdir.
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M5 modeli igin hipotez
Hy: 1y = m; n.jk|n.j.
biciminde kurulur. Siitun degiskeni sabitken, satir ve tabaka degiskeni bagimsizdir.
M6 modeli icin hipotez
Ho:myj = mij g |m;,
biciminde kurulur. Satir degiskeni sabitken, siitun ve tabaka degiskeni bagimsizdir.

M7 modeli i¢in hipotez

CT11Tjn Tk Tijk

. Ti11M1j1 i1k jk
bigiminde kurulur. Ikili etkilesimler birbirinden bagimsizdur.

M8 modeli doygun model oldugu i¢in her durum igin G> = 0 ve p = 1 olur, bu nedenle

bu model i¢in hipotez testi yapilmaz.
Tum modeller icin genel hipotez olan
H,: Modele uyum vardir

hipotezini test edebilmek icin her bir model varsayimi altinda beklenen sikliklar (,ul.jk)

hesaplanir. Modele uyumu arastirmak amaciyla beklenen sikliklardan yararlanilarak
hesaplanan Ki-Kare (y?) ve Olabilirlik Oran (G?) test istatistikleri kullamlir. Test
istatistikleri Esitlik 2.6 ve Esitlik 2.7°de 6zetlenmistir (Aktas Altunay ve ark., 2021).

2
X2 iii (yijk‘u_iji’lijk) 2.6)
eSS
Y. Vige (Mijk) (27)

Hipotez testleri sonucunda uyum bulunan modellerden en iyi modeli segcmek i¢in Esitlik

2.8’de yer alan Akaike (AIC) ve Esitlik 2.9°da yer alan Bayesci (BIC) bilgi kriterleri

hesaplanir.



AIC = G2 —2sd (2.8)
BIC = G? — sd In(n) (2.9)

AIC ya da BIC degeri en kiigiik olan model en iyi modeldir. Parametre tahminleri en iyi

modele gore yapilir (Aktag Altunay ve ark., 2021).

2.2. Logaritmik Dogrusal Modeller
Birden ¢ok kategorik degiskenin caprazlanmasi sonucunda olumsallik tablolari elde edilir.
Bu tablolarda yer alan degiskenler arasindaki iliskiler logaritmik dogrusal modeller

yardimziyla incelenir (Agresti, 2002).

Iki boyutlu olumsallik tablolarinda ¢dziimleme yaparken Pearson’in Ki-Kare istatistigi ve
Olabilirlik Oran testi uygulanmir. Ug ya da daha ¢ok boyutlu olumsallik tablolarindan iki
degiskenli marjinal tablolar olusturarak her birine ki-kare testi uygulayarak ¢oziimleme
yapmak biiyiik oranda bilgi kaybina neden olabilir. Béyle durumlarda logaritmik dogrusal
modeller yardimiyla olumsallik tablolarindaki goze sikliklar1 modellenerek kategorik
degiskenler arasindaki iligkiyi incelemek miimkiindiir (Heijden, Falguerolles ve Leeuw,
1989; Cagilct ve Danacioglu, 2020). RxCxK seklinde gosterilen ii¢ boyutlu tablolarda
logaritmik dogrusal model esitlikleri Cizelge 2.3.’te O6zetlenmistir (Aktag Altunay ve ark,
2021).

Cizelge 2. 3. RXCxK tablolar1 i¢in logaritmik dogrusal modeller

Model Model Denklemi

123 logit, . = A+ A} + 25 + A3

1,23 loghy, = A+ A4 + 247 + 23 + A7

2,13 logh s = A+ A + 27 + A3 + A

3,12 loglt,, = A+ AL+ 22 + A3, + A7

13,23 loghy;, = A+ AF + 27 + 43 + Al + A

12,23 logt, . = A+ A} + 27 + A + A} + 25

12,13 loghy, = A+ A + 47 + A3 + A7 + 2%

12,13,23 loght;;,, = A + M+ + 23+ A7+ A5 + A%

123 log‘uijk =2+ A0+ /112 + A + /1111'2 + i + Ajzks + /111]'213

Veri setinde kayip gozlemler s6z konusu oldugunda logaritmik dogrusal modeller dogrudan

uygulanamaz. Analizlere ge¢ilmeden dnce kayip gdzlem probleminin ¢6ziilmesi gerekir.
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2.3. Kayip Gozlem

Kayip gozlem, veri setinde bir ya da daha fazla degiskene ait hiicrelerde gozlem degeri
bulunmamasi durumudur. Kayip gozlem durumu farkli nedenlerden ortaya c¢ikabilir,
Ornegin; yanitlayicinin anketteki bazi sorulara cevap vermemesi, Ol¢im cihazinin bozuk
olmasi, veri girisinde yapilan hatalar kayip gozlem sorununa neden olabilmektedir.
Istatistiksel analizlerde giivenilir sonuglar elde edebilmek icin analizlerden once kayip
gozlem incelemesi yapilmali ve uygun yontemlerle kayip gézlem sorunu ¢oziilmelidir. Bu

boliimde kayip gozlem tiirleri ve uygun ¢6ziim yontemleri ele alinacaktir.

Kayip gozlem sorununu ¢dzebilmek icin kullanilacak yontem kayip gézlemin yapisina ve
tlrine bagl olarak degisiklik gosterir. Rubin (1976) ¢alismasinda kayip gozlemlerin ortaya
cikma sekline gore bir siniflandirma Snerilmistir. Bu siniflandirma daha sonra yapilan tiim
caligmalar i¢in bir 6ncii olmustur. Bu tanimlamaya gore rastgele kayip goézlem, tamamen
rastgele kayip gozlem ve rastgele olmayan kayip gézlem olmak iizere {ig ¢esit kayip gozlem
vardir. Rastgele kayip gozlem ve tamamen rastgele kayip gézlem “varligi ihmal edilebilen
kayip gozlem” olarak nitelendirilirken; rastgele olmayan kayip goézlem ise “varligi ihmal
edilemeyen kayip gozlem” olarak nitelendirilmektedir (Little ve Rubin, 1987).

2.3.1.Varhg ihmal Edilebilen Kayip Gézlem
Thmal edilebilen kayip gdzlem, bir veri setindeki kayip gdzlemlerin analiz veya sonuglar
tizerindeki etkisinin istatistiksel olarak anlamli diizeyde olmamasi durumudur. Bu durumda

genellikle kayip gozlem sayisi, 6rneklem biiyiikliigiine gore oldukea diistiktiir.
Varlig1 ihmal edilebilen kayip gozlem turleri ikiye ayrilmaktadir.

1. Rastgele kayip gozlem (MAR: Missing at random)
2. Tamamen rastgele kayip gozlem (MCAR: Missing completely at random)

2.3.1.1. Rastgele Kayip Gozlem

X ve Y degiskenlerinden Y degiskeninde kayip gozlemler mevcutsa ve cevap olasiliklart X
degiskenine bagliysa rastgele kayip gozlem durumu ortaya ¢ikar (Little ve Rubin, 1987;
Pembegl, 2009).

Rastgele kayip gozlem (MAR), verideki kayip goézlemlerin kendi degiskenine degil,
gozlenen diger degiskenlere bagh oldugu durumdur. Dolayisiyla bu durumda yalnizca
gbzlenen sikliklar {izerinden ¢ikarsama yapilabilir (Little ve Rubin, 1987). Ornegin, bir

aragtirmact bir boliimdeki 6grencilerin A dersinden aldiklart sinav notlarin1 6grenmek
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istesin. Ogrencilerin bir kism1 A dersinin sinavina girmemis ya da arastirmaciya smav
sonucunu bildirmemis olsun. Bu durum A dersine diizenli katilma, derste duizenli not tutma
gibi diger degiskenlerle iliskilendirilebilir. Derse diizenli katilamayan ve ders notlar1 eksik
olan 6grenciler yeterli ¢alisamamis ve sinava girmemis olabilir ya da diisiik not aldiklar1 i¢in
arastirmaciyla sinav sonucunu paylasmak istememis olabilir. MAR durumundan s6z
edebilmek icin iliskilendirilecek diger degiskenlerin mevcut olmast ve bu degiskenlerin

tamamen gozlenebilir olmasi gerekmektedir.
MAR durumu Egsitlik (2.10)’da yer almaktadir (Howell, 2007).
P(Y kaywp|Y,X) = P(Y kayip|X) (2.10)

2.3.1.2. Tamamen Rastgele Kayip Gozlem
X ve Y degiskenlerinden Y degiskeninde kayip gézlemler mevcutsa ve cevap olasiliklart X
ve Y degiskenlerinden bagimsizsa tamamen rastgele kayip gézlem durumu ortaya cikar

(Little ve Rubin, 1987; Pembegiil, 2009).

Tamamen rastgele kayip gézlem (MCAR), verideki kayip gozlemlerin hi¢bir degiskene bagli
olmadan tamamen rastgele bir sekilde kayip olmasi durumudur (Little ve Rubin, 1987).
MCAR tiirii kayip gozlemler MAR nin 6zel bir durumudur. Bir veri setinde kayip gézlem
tiiri MCAR ise ayn1 zamanda MAR’dr denebilir (Allison, 2001). Katilimcinin anketteki bir
soruyu gormeyip bos birakmasi, anketin kaybolmasi, laboratuvardaki bir drnegin hasar

gOrmesi gibi durumlar MCAR tiirii kayip gozleme Ornektir.

MCAR tiirii disgindaki kayip goézlemlerin sonuglarinin yanli olma olasiligi fazladir. Bu
nedenle MCAR tiirii disindaki kayip goézlemlerin ¢éziimiinde daha saglam yontemler

kullanilmalidir (Little ve Rubin, 1987; Yazici, 2005; Kose ve Oztemur, 2014; Alpar, 2021).
MCAR durumu Esitlik (2.11)’de yer almaktadir (Allison, 2001).
P(Y kaywp|Y,X) = P(Y kaywp) (2.11)

2.3.2. Varhg ihmal Edilemeyen (Rastgele Olmayan) Kayip Gozlem

X ve Y degiskenlerinden Y degiskeninde kayip gdzlemler mevcutsa ve cevap olasiliklart Y
degiskeninin kendisine bagliysa rastgele olmayan kayip gézlem durumu ortaya ¢ikar (Little
ve Rubin, 1987; Pembegdl, 2009).
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Bir veri setinde bulunan kayip gézlemler rastgele degil de sistemli olarak belirli bir diizen
icinde ortaya cikiyorsa varligi ihmal edilemeyen kayip gozlemdir. Bu durum genellikle
arastirma silirecindeki tasarim, uygulama ya da Ol¢lim hatalarindan kaynaklanmaktadir.
Varlig1 ihmal edilemeyen kayip gozlem “rastgele olmayan kayip gozlem (NMAR: Not

missing at random) olarak tanimlanmaktadir.

NMAR tiirii kayip gozlemde, kayiplar degiskenin kendisiyle ya da veri setinde yer almayan
baska degiskenlerle ilgilidir. Ornegin, bir ankette belirli bir grup insamin bir soruyu
yanitlamaktan 0zellikle kaginmasi veya belirli bir 6zellik igin 6l¢iim yapilmamis olmasi gibi

durumlarda NMAR tiirii kayip gézlemden bahsedilebilir.

Calismalarda NMAR tiirii kayip gozlemler goz ardi edilemez. Bu durumda, kayip gézlem
problemiyle bas edebilmek icin kayip gozlemleri temsil eden uygun bir model kurulmasi
gerekmektedir ve bu da ¢ogu zaman zorlayici olabilmektedir (Howell, 2007). Freedman ve
Wachter (2007) ¢alismasinda niifus sayimina iliskin verilerdeki kayip gozlemler incelemis
ve kayip gozlemlerde modelleme yapmanin ¢ogu durumda oldukga zor, bazi durumlarda ise
basarisiz olabilecegini belirtilmistir. Cizelge 2.4’te farkli kayip gozlem tiirlerinin

karsilastirilmasi verilmistir (Dayanikli, 2021).

Cizelge 2. 4. Farkli kayip gozlem tiirlerinin karsilagtirilmasi

Kayip Gozlem - Thmal .
Tiiri Baglantisi Edilebilirlik Kayip Miktan
MCAR Hicbir degiskene bagli degil Edilebilir Genelde az
MAR Gozlenen bagka bir degiskene bagli | Edilebilir Genelde ¢cok
NMAR Degiskenin kendisine baglh Edilemez Genelde gok

2.4. Kayip Gozlem Sorununun Coéziimiine Yonelik Yaklasimlar

Kayip gozlem problemi analizlerde hatali ¢ikarsamalara neden olabildigi i¢in veri
analizinden once bu problemi ortadan kaldirmak gerekir. Literatiirde bu konuyla ilgili farkli
yontemler sunulmustur. Bu yontemler degiskenin yapisi, kayip gozlemlerin tiirii ve sayisi
gibi faktorlere bagl olarak degismektedir. Verinin kayip olma nedeni, ¢6ziim i¢in hangi

yontemin segileceginin belirlenmesinde 6nemli bir role sahiptir (Howell, 2007).

12



Little ve Rubin (1987) calismasinda kayip gézlem problemini ¢ézmek i¢in gelistirilen

yontemleri asagidaki ana basliklar altinda incelemistir:

1. Gozlenen veriye dayali yontemler (silme yontemleri)
2. Yerine koyma (deger atama) yontemleri
3. Modelleme yontemleri

2.4.1. Gozlenen Veriye Dayah Yontemler (Silme Yontemleri)
Veri analizlerinde kayip gozlemlere yonelik en yaygin yaklagim silme yontemleridir. Bu
yontemler “gdzlenen veriye dayali yontemler” olarak adlandirilmaktadir. Istatistiksel

yazilimlarin biiyiik bir kismi1 kayip gdzlem durumlarinda bu varsayimla ¢aligmaktadir.

Silme yOntemlerinin uygulanabilmesi i¢in verideki kayip goézlem tiirliniin varligi thmal
edilebilen (rastgele ya da tamamen rastgele) kayip gozlem olmasi gerekmektedir. Silme

yontemleri, rastgele olmayan kayip gézlemler igin uygun degildir (Howell, 2007).

Silme yontemleri vaka bazinda silme ve ¢ift yonli silme olarak uygulanmaktadir (Allison,
2001; Howell, 2007).

Vaka bazinda silme yontemine gore kayip gozlemlerin mevcut oldugu vakalarda
(deneklerde), o vakaya (denege) ait gozlenenler de dahil olmak {izere tiim veriler silinir.
Boylece veride kayip gdzlem tamamen ortadan kalkar. Ornegin, bes degiskenin yer aldig1
bir ankette bir katilimcinin 1., 3. ve 4. degiskenlere ait yanitlari mevcut fakat 2. ve 5.
degiskene ait yanitlar1 kayipsa bu katilimcinin tiim degerleri silinir. Bu ¢alismada yalnizca
tim sorulara yanit veren katilimcilar iizerinden veri analizi yapilir. Vaka bazinda silme
yontemi uygulama kolayligi bakimindan avantajli olsa da drneklem sayis1 azalacagindan
dolay1, standart hata artar ve testin giicii azalir. Ote yandan énemli miktarda veri kayb1

yasanabilir ve bu da tahminlerin yanli olmasina neden olabilir.

Cift yonlii silme yonteminde yalnizca gézlenen degerlerin bulundugu degiskenler kullanilir.
Ornegin, bes degiskenin yer aldig1 bir ankette bir katilmcinin 1., 3. ve 4. degiskenlere ait
yanitlar1t mevcut fakat 2. ve 5. degiskene ait yanitlar1 kayipsa bu katilimcinin gézlenen 1.,3.

ve 4. degiskene ait degerleri veri analizine dahil edilir.

Cift yonlii silme yonteminde vaka bazinda silme yontemine gore veri kaybi daha az olur. Bu
nedenle testin gucl de daha yuksektir. Ancak otalama, standart sapma ve standart hata

degerlerini dogru tahmin etmek zordur. Ayrica degiskenler arasinda iliski miktar1 yiiksek ise
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bu yéntem yanl sonuglara neden olabilir. Ote yandan, baz1 durumlarda varyans-kovaryans
matrislerinin negatif ¢ikmasi nedeniyle terslerinin hesaplanmasi miimkiin olmayabilir ve

gerekli parametreler hesaplanamayabilir (Allison, 2001; Howell, 2007).

2.4.2. Yerine Koyma (Deger Atama) Yontemleri

Yerine koyma ydntemi, kayip gozlemlerin yerine basit yontemler ya da gelismis teknikler
kullanilarak uygun degerlerin atanmasi islemidir. Ornegin, kayip gozlemlerin bulundugu
hiicrelere ortalama, tepe degeri, ortanca ya da sabit bir deger atamasi yapilabilir. Bu yontem

“imputasyon metodu” olarak da adlandirilmaktadir.

Deger atama yontemleri de genellikle silme yontemleri gibi varlig1 ihmal edilebilen kayip
gozlem durumlarinda uygulanabilmektedir. Kayip gézlemin bulundugu degiskenin yapisina
ve kayip gozlem sayisina gore asagida yer alan atama yontemleri kullanilmaktadir (Rubin,

1987):

e Hot-Deck yerine koyma yontemi
e Cold-Deck yerine koyma yontemi
e Degistirme yerine koyma yontemi
e Ortalama yerine koyma yontemi

e Regresyon yerine koyma yontemi
e Stokastik yerine koyma yontemi

e Birlesik yerine koyma yontemi

e Coklu yerine koyma yontemi

2.4.3. Modelleme Yontemleri

Silme ve yerine koyma yontemleri genel olarak varlig1 ihmal edilebilen kay1p gbzlem tiirleri
icin ¢oziim saglamaktadir. Varligi ihmal edilemeyen kayip gozlem tiirlerinde ise modelleme
yontemlerinin kullanilmasi Onerilmistir (Little ve Rubin, 1987; Pembegiil, 2009).
Modelleme yontemleri kayip gézlemlerin etkisinin en aza indirilmesi i¢in kalic1 ¢éziimler
saglayabildigi i¢in diger yontemlere gore oldukga avantajlidir Little ve Rubin (1987)

calismasinda modelleme yontemlerini asagidaki gibi siniflandirmigtir:

l. Stokastik modelleme yontemleri
Il. Bayesci modelleme ydntemleri

I1l.  Logaritmik dogrusal modeller
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Stokastik modelleme yontemleri genellikle boylamsal verilerde aralikli olarak kayip
gozlemlerin bulunmasi durumunda kullanilmaktadir. Bu tiir kayip gézlemlerin varliginda,
modele ait parametre tahminlerini bulabilmek i¢in Stokastik EM (SEM) algoritmasi (Celuex
ve Diebolt, 1985) ve parametre tahminlerinin standart hatalarin1 bulabilmek i¢cin de Monte

Carlo yontemi gibi yaklagimlar uygulanmaktadir (Gad ve Ahmed, 2006).

Bayesci modelleme yontemlerinde ise kayip gozlem igeren olumsallik tablolarinda
degiskenlere ait Onsel bilgiler kullanilarak parametre c¢ikarsamalari yapilabilmektedir.
Bayesci modelleme yaklagimi i¢in literatiirde farkli ¢aligmalar mevcuttur. Bunlardan biri
kayip gozlemlerin ve gozlenen degerlerin ayni model altinda incelendigi ampirik Bayes
modelleme yaklasimidir (Park ve Brown, 1994; Park, 1998). Bu yaklagim kiiciik tablolar
icin kullaniglh olsa da ¢ok boyutlu tablolar i¢in bazi durumlarda uygun bulunmamistir (Park
ve Choi, 2010). Cok boyutlu olumsallik tablolarinda Monte Carlo Markov Chain (MCMC)
yontemi ve modellerde sonsal dagilimlari maksimize etmek i¢in EM algoritmasi dnerilmistir

(Park ve Choi, 2010).

Bu tez kapsaminda kayip gozlem varliginda kullanilan logaritmik dogrusal modeller
incelenmistir. Logaritmik dogrusal modellere iliskin kapsamli bilgiler tezin ii¢lincii

boliimiinde sunulmustur.
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3. LOGARITMIiK DOGRUSAL MODELLER

Kayip gozlem iceren olumsallik tablolarinda modelleme yontemlerini kullanarak farkli
modellere ait parametreleri tahmin etmek mudmkindir (Rochani ve digerleri, 2015).
Modelleme yontemlerine yonelik en kapsamli ¢alismalar en ¢ok olabilirlik tahminlerine
dayali logaritmik dogrusal modeller ile yapilmistir (Pembegiil, 2009). Bu yontemlerde amag

verileri 1yi bir sekilde temsil eden modelin bulunmasidir.

3.1. Kayip Gozlem Iceren iki Boyutlu Olumsallik Tablolar1 I¢in Logaritmik Dogrusal
Modeller

Y1 ve Y2 sirastyla R ve C diizeylerine sahip iki kategorik degisken olmak iizere yalnizca tek
degiskende (satir veya siitun degiskeninde) kayip olmas1 ve iki degiskende (hem satir hem

siitun degiskenlerinde) kayip olmast durumlari incelenmistir (Baker, Rosenberger ve

Dersimoian, 1992).

3.1.1. Tek Degiskende Kayip Olmasi Durumu

Y2 (sttun) degiskeninde kayip gozlemler mevcut olsun. Kayip durumu, Y2 gdzleniyorsa
M =1, Y kayipsa M = 2 olmak Uzere M adinda yeni bir degisken ile gosterilsin. Bu
durumda olumsallik tablosu Cizelge 3.1°deki gibi olusturulur (Kim, Park ve Kim, 2015).

Cizelge 3. 1. Tek degiskende kayip olan iki boyutlu olumsallik tablosu

M=1 M=2

Yz2=1 Y2=2 Y2=C Kayip
Yi=1 Y111 Y121 Yic1 Yi+2
Y1=2 Y211 Y221 Ya2c1 Y2+2
Y1=R YRr11 YRr21 YRrc1 YR+2

Cizelge 3.1°de yer alan olumsallik tablosuna ait esitlikler asagidaki gibi tanimlanir (Kim,
Park ve Kim, 2015; Ghosh ve Vellaisamy, 2024):

i=12,..,R, j=12,..,C ve x = 1,2 olmak Uzere goze sikliklar {yijx} seklinde

gosterilmistir.
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Gozlenen sikliklar vektori v s, = ({ij1}, {vi+2}) olmak tzere {y;;;} tamamen gézlenen;
{yi+2} ise Y2 degiskeninin kayip oldugu durumdaki degerlerden olusmaktadir. Burada
gosterilen “+” isareti Y2 degiskeni kayip oldugu icin tiim durumlardaki toplami ifade

etmektedir.

Ormneklem oranlar1 vektorii m = {nijx} ve beklenen sikliklar vektori pu = {uijx} seklinde

gosterilir. n = }; ; » y;jx olmak iizere toplam drneklem biiyiikliigiinii ifade etmektedir.

Cizelge 3.1°de verilen olumsallik tablosu i¢in i =1,2,...,R, j=1,2,...,C ve x = 1,2

olmak Uzere logaritmik dogrusal model Esitlik (3.1)’deki gibi tanimlanir.
Y, % Y1Y; HM | YoM
loguije = A+ A + A7 + B+ ;% + Ay + A2 (3.1)

Bu modeldeki tim parametreler, parametre tahminleri toplaminin sifir olmasi kosulunu
saglar. Ornegin, Y Ayv,y,(ij) = %j vy =0

Y1 degiskenindeki kayip tiiriinii belirlemek i¢in odds Esitlik (3.2)’de verilmistir.

_PM=2|=0Y,=]) Wy Wi

= : ~=——= (3.2)
YO PM=1Y=iY,=)) mji Wi
Beklenen sikliklar Esitlik (3.3)’te verilmistir.
Wijo = bijhija (3.3)
Beklenen siklar Esitlik (3.4)’te yer alan kosulu saglar.
ij

Birlesik olasiliklar Esitlik (3.5)’teki gibi hesaplanir ve buradan marjinal olasiliklar elde
edilebilir.

i (1 + byj)
ij+ — T

(3.5)

Esitlik (3.1)’den yararlanilarak

bij = exp|—2{Ay (1) + Ay, (i, 1) + Ay, (G, D}] (3.6)
elde edilebilir.
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bj,
Kim, Park ve Kim, 2015).

kayip gozlem tiirlerine gore asagidaki Gi¢ durumda incelenebilir (Baker ve Laird, 1988;

1) b;jj= b; ise NMAR tiirii kayip gozlem (kayrp durumu yalmzca Y2’ye yani
degiskenin kendisine baglidir.)

2) b;j = b; ise MAR tiirii kayip gozlem (kayrp durumu Y1 degiskenine baglidir.)

3) b;j = b_ise MCAR tiirii kayip gézlem (kayip durumu degiskenlerden bagimsizdir.)

A bir sabit olmak (zere, Esitlik (3.7)’de Poisson orneklemesi altinda y’niin log-olabilirlik

fonksiyonu verilmistir.

l(ﬂi ygéz) = Z yijllog.uijl + Z Yiv2loguis, — z Uijx + A (3.7)
i,j i

i,j,x

Kayip gozlemlerin varhiginda kullanilan logaritmik dogrusal modeller serbestlik
derecesinden daha fazla parametre igerdigi i¢in tanimlanabilir degildir (Baker, Rosenberger
ve Dersimonian, 1992). Bu nedenle modellerin kapali formlarinin kullanilarak yeniden

parametrelendirmesi Onerilmistir.

Yukarida tanimlanan NMAR, MAR ve MCAR tiirii kayip gozlemlerin oldugu ii¢ durum igin

logaritmik dogrusal modeller ve bu modellerin kapali form tahminleri asagida verilmistir:

Y2 degiskenindeki kayip gozlemlerin yalnizca Y2’ye yani degiskenin kendisine bagli oldugu
durumdur.i =1,2,...,R,j =1,2,..,Cvex = 1,2 olmak lzere, logaritmik dogrusal model
denklemi Esitlik (3.8)’de yer almaktadir.

logujx = A+ A" + A2 + A + 272 + 22" (3.8)
i > 1olmak iizere, B ; parametresi ¥, i;;18; = ¥i+» kosulunu saglar.
Beklenen sikliklar Esitlik (3.9)’da yer almaktadir.

Aij1 = Yija (3.9)
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Model 2: bl] = bi. (YZ MAR)

Y2 degiskenindeki kayip gozlemlerin Y1 degiskenine bagli oldugu durumdur. i = 1,2, ..., R,
j=12,..,C ve x = 1,2 olmak Uzere, logaritmik dogrusal model denklemi Esitlik
(3.10)’da yer almaktadir.

loguije = A+ A + 42 + A + 4172 + 22" (3.10)
Model parametresi Esitlik (3.11) yardimiyla hesaplanabilir.

5 _ Yit2

Bl - ) l = 1121 "-1R (3.11)
YVi+1

Beklenen sikliklar Esitlik (3.12)’de yer almaktadir.

" YijitYi++Yi+1
fijp = =y (3.12)
Yi+1Yi++

Y2 degiskenindeki kayip gozlemlerin iki degiskenlerden de bagimsiz oldugu durumdur.
i=12,..,R, j=12,..,Cvex = 1,2 olmak Uzere, logaritmik dogrusal model denklemi
Esitlik (3.13)’te yer almaktadir.

loguijx = A+ A" + A2 + A + 2,17 (3.13)
Model parametresi Esitlik (3.14) yardimiyla hesaplanabilir.

5 _ Y++2

h.= Vit1 (3.14)

Beklenen sikliklar Esitlik (3.15)’te yer almaktadir.

dij1 = YipYieVeia (3.15)
Vi+1Y+++
Yukarida verilen (i¢ model igin hipotezler:

Hy: Modele uyum vardir.

H,: Modele uyum yoktur.

seklinde kurulur.
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Bu hipotezleri test edebilmek i¢in olabilirlik oran istatistigi Esitlik (3.16)’da verilmistir.

Y hijiBij , 5
>+ E yi+zln<—1y.”1 L) - § Aij1(1+ Byj) +n| (3.16)
n +2 —
L L]

A

Gz = -2 Zyl-jlln <'uij1
T Yij1

Bu t¢ model icin serbestlik dereceleri:

sd = R(C + 1) - modelde tahmin edilen parametre sayis
olarak hesaplanir. Modellerde tahmin edilen parametre sayilart Cizelge 3.2.’de verilmistir.

Cizelge 3. 2. iki boyutlu tablolarda tek degiskende kayip durumunda modellerden tahmin
edilen parametre sayilari

Model Parametre Sayisi
(by) RC+R
(bj) RC+C
(b)) RC+1

G? degeri XZ.¢q degeri ile karsilagtirilir. G < XZ.;, ise hipotez %a anlamlilik diizeyinde

reddedilemez. Modele uyum vardir.

3.1.2. iki Degiskende Kayip Olmasi Durumu

Hem Y1 (satir) ve hem de Y2 (siitun) degiskenlerinde kayip goézlemler mevcut olsun. Y1
degiskenindeki kayip durumu, Y1 gozleniyorsa M; = 1, Y2 kayipsa M; = 2 olmak lizere My
adinda yeni bir degisken ile; Y2 degiskenindeki kayip durumu ise, Y2 gozleniyorsa M, = 1,
Y2 kayipsa M, = 2 olmak Uizere M2 adinda yeni bir degisken ile gosterilsin. Bu durumda

olumsallik tablosu Cizelge 3.3’teki gibi olur (Baker, Rosenberger ve Dersimonian, 1992).

Cizelge 3. 3. ki degiskende kayip olan iki boyutlu olumsallik tablosu

M2=1 Mz,=2

Y=1 Y2=2 Y2=C Kayip
Yi=1 Y111 V121 Yic1 Yi+2
Mi=1 -le 2 J’2‘11 }’2.21 }’2‘c1 :VZ-+2
Y1=R YRr11 YRr21 YRrc1 YR+2

Mi1=2 Kayip V+121 V4221 YV+c21 V4422
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Cizelge 3.3’te verilen olumsallik tablosuna ait esitlikler asagidaki gibi tanimlanir (Baker,
Rosenberger ve Dersimonian, 1992).

i=12,..,R, j=12,..,C ve x,s = 1,2 olmak Uzere goze sikliklar {yijxs} seklinde

gosterilmistir.

Gozlenen sikliklar vektori v s, = ({yij11} ivrzd (V)21 ) Y4422) 0lmak tizere {y;j15}
tamamen gozlenen sikliklar1 gostermektedir. {y+j21} Y1 degiskeninin kayip oldugu

durumdaki; {y;;12} Y2 degiskeninin kayip oldugu durumdaki ve {y, ;,,} ise hem Y1 hem de
Y2 degiskenlerinin kayip oldugu durumdaki degerlerden olugsmaktadir. Burada gosterilen

“+” 1sareti kayip degiskenlerde tiim durumlardaki toplami ifade etmektedir.

Orneklem oranlar1 vektoril m = {T[i jxs} ve beklenen sikliklar vektori u = {,ul- jxs} seklinde
gosterilir. n ise 6rneklem biuytkligidir. i = 1,2, ...,R, j = 1,2,...,C ve x,s = 1,2 olmak
Uzere bu olumsallik tablosu i¢in logaritmik dogrusal model Esitlik (3.17)’deki gibi

tanimlanir.

loguijes = A+ A + AJ.YZ + AT+ A + AiY;YZ + A+ ,1]?;“1 + A0 4 AJ.Y;MZ + AN
(3.17)

Bu modeldeki tiim parametreler, parametre tahminleri toplaminin sifir olmas1 kosulunu

saglar. Oregin, ¥ Ay, v,y = 2jAv,v,@ij) = O

Y1 ve Y2 degiskenlerindeki kayip gozlemler icin oddslar sirasiyla a;; ve b;; seklinde

gosterilir.

Y2 gozlendiginde, Y1 degiskeninde kayip olmasi durumu igin odds Esitlik (3.18) yardimiyla
hesaplanabilir.

o P(My=2,M, =1|Y1 =LY, =)) Ty Wijoa
Y P(M; =1,M, =1|Y, =i,Y, =) Tij11 Hij1a

(3.18)
Y1 gozlendiginde, Y2 degiskeninde kayip olmas1 durumu i¢in odds Esitlik (3.19) yardimiyla
hesaplanabilir.

b = P(My=1,M, =2|Yy =LY, =)) Tz Wijiz
Y P(M; =1,M, =1|Y; =Y, =) Tij11 Hij1a

(3.19)

Beklenen sikliklar p;;1; = nm;jq4 esitligini saglar.
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M1 ve M; arasindaki odds orani (8) Esitlik (3.20) yardimiyla hesaplanabilir.

_P(M1 =1LM, =1V, =0,Y, =)P(M; =2,M, =2|Y, =1Y, =)
S PMy=1M, =2V, =1Y, = )P(My =2,M, =1|Y; =i,Y, =)

_ Mj1aTijz2 Hijiilijez

Tij12Mij21  Hiji2Mij21
Eger 8 = 1 ise M1 ve M bagimsizdir.
Beklenen sikliklar Esitlik (3.21) — Esitlik (3.23) yardimiyla hesaplanabilir.
Hij21 = Qijlij11
Wijiz = bijlijia
Hijaz = Hij11@ijb;;0

Toplam 6rneklem biiyiikliigii Esitlik (3.24) kullanilarak hesaplanabilir.

n= Z#ijn(l + ajj + bij + a;b;;0)
ij

(3.20)

(3.21)
(3.22)

(3.23)

(3.24)

Birlesik olasilik Esitlik (3.25)’teki gibi gosterilir ve buradan marjinal olasiliklar elde

edilebilir.

.uijll(l + aij+bl-j + anUH)
n

Tijr+ =

(3.25)

Y2 gozlenirken Y1 degiskeninde kayip olmasi olasiligr Esitlik (3.26) ile, Y1 gozlenirken Y>

degiskeninde kayip olmasi olasilig1 Esitlik (3.27) ile hesaplanabilir.

. . : aij
¢1|2(l,]) =P(M1 = ZIMZ = 1|Y1 =L'Y2 =]) = 1+aij

G211 LN =PMy =2,M, =1V, =i, =]) = 1+ by

Esitlik (3.17)’den yararlanilarak Esitlik (3.28) ve Esitlik (3.29) elde edilebilir.

afl'j = exp[—Z{lMl(l) + AY1M1 (l, 1) + AYZMl (j, 1) + AMle(l,l)}]
byj = exp[—=2{Au, (1) + Ay, (i, 1) + Apa, G 1) + Ay, (LD}Y]
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Esitlik (3.30) ile odds orani elde edilebilir.
6 = [42u,m,(1,1)] (3.30)

a;j Ve b;; degerlerinin her biri i veya j’den yalmzca birine bagliysa ya da higbirine baglh

degilse a;; € {ai_, aj, a,_} ve b;; € {,Bi_,,B.j,ﬁ_.} olarak kabul edilir.

a;j ve by kayip gozlem tirlerine gore asagidaki durumlarda incelenebilir (Baker,

Rosenberger ve Dersimonian, 1992)

1) a;; = a; ise Y1’deki kayip durumu NMAR
2) a;j = aise Y1’deki kayip durumu MAR
3) a;; = a_ise Yi’deki kayip durumu MCAR

4) b;; = P, ise Yz’ deki kayip durumu MAR
5) b;; = B ise Yz’deki kayip durumu NMAR
6) b;; = B.ise Yz’ deki kayip durumu MCAR

A, pi;’lerden bagimsiz bir sabit terim olmak Uzere, Esitlik (3.31)’de Poisson 6rneklemesi

altinda p’niin log-olabilirlik fonksiyonu verilmistir.
l(ﬂ; yg('jz) = Z Yijirlogpijin + Z Yit1zloghiviz + Z Vij21logiy a1
iJ i J

+V1+422l090 4 422 = Piiis TA (3.31)

Yukarida tanimlanan alti duruma gore sekiz tane model tanimlanir. Bu modellerin kapali

form tahminleri asagida verilmistir:
Model 1: a, B; (Y1 MCAR ve Y2 MAR)

Y1 degiskenindeki kayip gozlemlerin iki degiskenlerden de bagimsiz oldugu, Y>
degiskenindeki kayip gOzlemlerin Y1 degiskenine bagl oldugu durumdur. i = 1,2, ..., R,
j=12,..,Cvex,s = 1,2 olmak lizere, logaritmik dogrusal model Esitlik (3.32)’deki gibi

tanimlanir.

loguijes = A+ A" + A7 + 10 + A7 + 412 + 210212 4 250 (3.32)
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Model parametreleri Esitlik (3.33) ve Esitlik (3.34) yardimiyla; odds orani ise Esitlik (3.35)

yardimiyla hesaplanabilir.

a = Vi421 (3.33)
YV++11
fo=212 0 =12 R (3.34)
Hi+
B = Y++11Y++22 (3.35)
Y++12Y++11

Beklenen sikliklar Esitlik (3.36) yardimiyla hesaplanabilir.

n _ YijitV+j+1Y++11

Hij11 = (3.36)

Vij11V+++1

Model 2: a« , B (Y1 MCAR ve Y2 NMAR)

Y1 degiskenindeki kayip gozlemlerin iki degiskenlerden de bagimsiz oldugu, Y>
degiskenindeki kayip gbzlemlerin yalnizca Yz2’ye yani degiskenin kendisine bagli oldugu
durumdur. i =1,2,...,R, j=12,...,C ve x,s = 1,2 olmak Uzere, logaritmik dogrusal

model Esitlik (3.37)’deki gibi tanimlanir.

loguijes = A+ A" + A7 + 10 + A7 + 412 + 4212 4 A50™ (3.37)
@& parametresi Esitlik (3.33), odds oram Esitlik (3.35) yardimiyla hesaplanabilir. 3 ; ifadesi
Y fij11B = Yis12 esitligini saglar.
Beklenen sikliklar ise Esitlik (3.36) yardimiyla hesaplanabilir.
Model 3: a;, B (Y1 NMAR ve Y2 MCAR)

Y1 degiskenindeki kayip gbzlemlerin yalnizca Y1’e yani degiskenin kendisine bagl oldugu,
Y2 degiskenindeki kayip gOzlemlerin iki degiskenlerden de bagimsiz oldugu durumdur.
i=12,..,R, j=12,..,Cvex,s = 1,2 olmak Uizere, logaritmik dogrusal model Esitlik
(3.38)’deki gibi tanimlanur.

logiijes = A+ A" + A7 + 10 + A7 + 42 + 20" 4 250 (3.38)
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@; ifadesi X; fi;j11@; = Y jp1 esitligini saglar. B parametresi Esitlik (3.39), odds orani

Esitlik (3.35) yardimiyla hesaplanabilir.

,[?,_ _ YV++12 (3.39)
YV++11

Beklenen sikliklar Esitlik (3.40) yardimiyla hesaplanabilir.

n _ YijiVi+1+4YV++11

Hij11 = (3.40)

YVi+11Y+++1

Model 4: a;, B; (Y1 NMAR ve Y2 MAR)

Y1 degiskenindeki kayip gozlemlerin yalnizca Y1’e yani degiskenin kendisine bagl oldugu,
Y2 degiskenindeki kayip gozlemlerin Y1 degiskenine bagli oldugu durumdur. i = 1,2, ..., R,
j=1.2,..,Cvex,s = 1,2 olmak lizere, logaritmik dogrusal model Esitlik (3.41)’deki gibi

tanimlanir.

loguijes = A+ 4" + A7 + 0 + A7 + 4172 + 208" 422" + 250" (3.41)
;. ifadesi X; fl;j118; = y4j1 esitligini saglar. B; parametresi Esitlik (3.42), odds oram
Esitlik (3.43) yardimiyla hesaplanabilir.

5 _ Yit+12

ﬁi- 1121 R | R (3.42)

)
Yi+11

Vi+22

0= c—"—
XiYi+@; B

(3.43)
Beklenen sikliklar Esitlik (3.44) yardimiyla hesaplanabilir.
ﬁijn = Yij11 (3.44)

Model 5: a;, Bj (Y1 ve Y2 NMAR)

Y1 degiskenindeki kayip gozlemlerin yalnizca Yi’e, Y2 degiskenindeki kayip gozlemlerin
yalmzca Y2'ye yani degiskenlerin kendisine bagli oldugu durumdur. i=1,2,...,R,
j=12,..,Cve x,s = 1,2 olmak iizere, logaritmik dogrusal model Esitlik (3.45)’teki gibi

tanimlanir.

logiijes = A+ A7 + A7 + 171 + A2 + 4072 4 208 4 4212 4+ 40 (3.45)
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Odds oran1 Esitlik (3.46) yardimiyla hesaplanabilir.

Y422

9\ - =
XijYijaiB

(3.46)

C’fl‘_ ifadesi Ziﬁiju&i_ = Y+j21 V€ ,BA] ifadesi Z] .aijllié.j = V112 csitligini saglar.
Beklenen sikliklar Esitlik (3.44) yardimiyla hesaplanabilir.

Model 6: a;, 8. (Y1 MAR ve Y2 MCAR)

Y1 degiskenindeki kayip gozlemlerin Y2 degiskenine bagl oldugu, Y2 degiskenindeki kay1ip
gozlemlerin iki degiskenlerden de bagimsiz oldugu durumdur. i = 1,2, ...,R, j=1,2,...,C

ve x,s = 1,2 olmak iizere, logaritmik dogrusal model Esitlik (3.47)’deki gibi tanimlanir.

loguijns = A+ 41 + A7 + 17+ A8 + 412 + 42" + 2,07 (3.47)
@ ; parametresi Esitlik (3.48) kullanilarak tahmin edilir. B parametresi Esitlik (3.39), odds
orani Esitlik (3.35) yardimiyla hesaplanabilir.

o, =22 j=12,..C (3.48)
Hyj
Beklenen sikliklar Esitlik (3.49) yardimiyla hesaplanabilir.

N _Yij11Yi+1+4Y++11
ij11 =

(3.49)

YVi+11Y++1+

Model 7: aj, B; (Y1 ve Y2 MAR)

Y1 degiskenindeki kayip gozlemlerin Y2 degiskenine, Y2 degiskenindeki kayip gozlemlerin
Y1 degiskenine bagli oldugu durumdur. i = 1,2, ...,R, j=1,2,..,C ve x,s = 1,2 olmak
tizere, logaritmik dogrusal model Esitlik (3.50)’deki gibi tanimlanir.

Y, Y- M M. Y1 YoM Y1 M MM

loghijus = A+ 47 + A2+ 47 + A7+ 4+ 40T H A7+ A7 (3.50)

f; parametresi Esitlik (3.42) yardimiyla hesaplanabilirken, & ; parametresi Esitlik (3.51) ve
odds orani Esitlik (3.52) yardimiyla tahmin edilebilir.

g, =22 i_12 .. (3.51)

J T A )
Hij11
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Y422

0= -
2ij YVij+11Qi 0.

(3.52)

Beklenen sikliklar Esitlik (3.44) yardimiyla hesaplanabilir.

Model 8: a, B (Y1 MAR ve Y2 NMAR)

Y1 degiskenindeki kayip gozlemlerin Y2 degiskenine, Y2degiskenindeki kayip gozlemlerin
yalnizca Yz’ye yani degiskenin kendisine baghh oldugu durumdur.i=1,2,...,R,
j=1,2,..,Cvex,s = 1,2 olmak iizere, logaritmik dogrusal model Esitlik (3.53)’teki gibi

tanimlanir.
loguijes = A+ A7 + A7 + 1" + Ag2 + A2 4 421 4 1212 4 00 (3.53)

@ ; ifadesi Esitlik (3.51) kullanilarak tahmin edilir. Odds orani Esitlik (3.54) yardimiyla

hesaplanabilir.

g = T2 (3.54)

XiV+i@ ;b
,[;’_j_ ifadesi ; ; .aijll,é.j = Vi1 csitligini saglar.
Beklenen sikliklar Esitlik (3.44) yardimiyla hesaplanabilir.
Yukarida verilen sekiz model igin hipotezler:
Hy: Modele uyum vardir.
H,: Modele uyum yoktur.

seklinde kurulur. Bu hipotezleri test edebilmek i¢in olabilirlik oran istatistigi Esitlik (3.55)’te

verilmistir.
» b;
= -2 Zyljlll <'ul]11> ZJ’L+121 < ].UU11 d
l]ll YVi+12
a » @;:b; 0
+Zy+]21l ( l:u'ljll l])+)’++zzln< lj:uljll ij >
V+j21 V422

Lj
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Bu sekiz model icin serbestlik dereceleri:
sd = (R + 1)(C + 1) - modelde tahmin edilen parametre sayisi

olarak hesaplanir. Modellerde tahmin edilen parametre sayilar1 Cizelge 3.4’te yer

almaktadir.

Cizelge 3. 4. iki boyutlu tablolarda iki degiskende kayip durumunda modellerden tahmin
edilen parametre sayilari

Model Parametre Sayisi
(a,Bi) RC+R+2
(a,pB;) RC+C+2
(a;i, B) RC+R+2
(a;,B) RC+C+2
(a;,Bi) RC+2R+1
(a;,B)) RC+2C+1
(ai,B)) RC+R+C+1
(aj,pBi) RC+R+C+1

G? degeri XZ.oq degeri ile karsilagtinlir. G2 < X2, ise hipotez %a anlamlilik diizeyinde

reddedilemez. Modele uyum vardir.

3.2. Kayip Gézlem I¢eren U¢ Boyutlu Olumsallik Tablolar i¢in Logaritmik Dogrusal
Modeller
Bu boliimde Ghosh ve Vellaisamy (2016, 2019, 2024) ¢alismalarinda kayip gozlem igeren

tic boyutlu olumsallik tablolar1 i¢in 6nerilen logaritmik dogrusal modeller tanitilmigtir.

Y1, Y2 ve Y3 sirastyla R, C ve K diizeylerine sahip ii¢ kategorik degisken olmak {izere,
tanimlama kolaylig1 i¢cin R=C=K=2 olarak ele alinmistir. RxCxK boyutlu olumsallik
tablolarinda yalnizca tek degiskende (tabaka degiskeninde) kayip olmasi ve iki degiskende
(hem tabaka hem satir degiskenlerinde) kayip olmasi durumlar1 incelenmistir (Ghosh ve
Vellaisamy, 2024).

3.2.1. Tek Degiskende Kayip Olmasi Durumu
Y1 (tabaka) degiskeninde kayip gozlemler mevcut olsun. Kayip durumu, Y1 gozleniyorsa
M =1, Y1 kayipsa M = 2 olmak iizere M ile gosterilsin. Bu durumda olumsallik tablosu

Cizelge 3.5’teki gibi olur (Ghosh ve Vellaisamy, 2024).
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Cizelge 3. 5. Tek degiskende kayip olan ii¢ boyutlu olumsallik tablosu

Yz=1 Yz=2

Yi=1 Y2=1 Y1111 V1121

M =1 Yz2=2 Y1211 V1221
Yi=2 Y2=1 Y2111 Y2121

Y2=2 Y2211 Y2221

M = 2 Kayip Yz2=1 Y+112 V4122
Y2=2 Y4212 Y4222

Cizelge 3.5’te verilen olumsallik tablosuna ait esitlikler asagidaki gibi tanimlanir (Ghosh ve

Vellaisamy, 2024).

i=12.,Rj=12.,C k=12, .,Kvex = 1,2 olmak Uizere goze sikliklart {y; jx}

seklinde gosterilmistir.

Gozlenen sikliklar vektdrii vgo, = ({Vijkr} {¥+jx2}) olmak Uzere {y;j,} tamamen
gozlenen; {y+ jkz} ise Y1 degiskeninin kayip oldugu durumdaki degerlerden olugmaktadir.

Burada gosterilen “+” igareti Y1 degiskeni kay1ip oldugu i¢in tiim durumlardaki toplami ifade

etmektedir.

Orneklem oranlar1 vektorli m = {ni jkx} ve beklenen sikliklar vektori p = {ui jkx} seklinde
gosterilir. n = Y; ; x x Yijkx 0olmak iizere toplam 6rneklem biiyiikliigiini ifade etmektedir.
Cizelge 3.3’te verilen olumsallik tablosu i¢ini = 1,2, ...,R,j =1,2,...,C, k=12, ...,K ve
x = 1,2 olmak lzere logaritmik dogrusal model Esitlik (3.56)’daki gibi tanimlanir.
loguijex = A+ A7 + A2+ 42 + A + 237 + 07 + 420 + 20" + 42"+ 430
(3.56)

Bu modeldeki tim parametreler, parametre tahminlerinin toplamin sifir olmasi kosulunu

saglar. Ornegin; X; Ay, v, (ix) = 2k Avyvs (i) = 0
Y1 degiskenindeki kayip tiiriinii belirlemek i¢in odds Esitlik (3.57)’de verilmistir.

I PM=2|Y,=iY,=jYs=k) Tz Iijka
VKT PM=11Y,=1i,Y,=j,Y; =k) Tijk1  Hijka

(3.57)
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Beklenen sikliklar Esitlik (3.58)’de verilmistir.
Hijkz = Qijrlijk1 (3.58)
Beklenen sikliklar Esitlik (3.59)’da yer alan kosulu saglar.
Z Hije (1 + i) =n (3.59)
ijk

Birlesik olasiliklar Esitlik (3.60)’taki gibi hesaplanir ve buradan marjinal olasiliklar elde
edilebilir.

Tijk+ = 'ul]kl( o Uk) (3.60)

Esitlik (3.56)’dan yararlanilarak

aiji = exp[—2{Au (1) + Ay (i, 1) + Ay, (G, 1) + Ay, (k, D] (3.61)
elde edilebilir.

a;ji, kaylp gozlem tiirlerine gore asagidaki dort durumda incelenebilir (Ghosh ve

Vellaisamy,2016).

1) aijr = ;. ise NMAR tirti kayip gozlem (kayip durumu yalnizca Yi’e yani
degiskenin kendisine baglidir.)

2) a;jx = a ise MAR tiirii kayip gozlem (kayip durumu Y2 degiskenine baglidir.)

3) a;jx = a ise MAR tiirii kayip gozlem (kayip durumu Y3 degiskenine baghdir.)

4) a;j, = a_ ise MCAR tirii kayip gozlem (kayip durumu diger degiskenlerden

bagimsizdir.)

A bir sabit olmak iizere, Poisson 6rneklemesi altinda p’niin log-olabilirlik fonksiyonu Esitlik

(3.62) yardimiyla hesaplanabilir.

(i ¥g62) = 2 YVijk1loghijin + Z Vi jkaloghy jkz — Z Hijix + B (3.62)
i,j,k j.k i,j,k,x

Yukarida tantmlanan NMAR, MAR ve MCAR tiirii kayip gozlemlerin oldugu {i¢ durum i¢in

logaritmik dogrusal modeller ve bu modellerin kapali form tahminleri asagida verilmistir:

30



Model 1: al‘]‘k = a;, (Yl NMAR)

Y1 degiskenindeki kayip gozlemlerin yalnizca Y1’e yani degiskenin kendisine bagli oldugu
durumdur.i =1,2,..,R,j=12,..,C,k=1,2,..,Kvex = 1,2 olmak lizere, logaritmik
dogrusal model denklemi Esitlik (3.63)’te yer almaktadir.

loghijy = A+ A7 + A2 + A2 + A + 2172 + 257 + 227 + 421 (3.63)
j,k = 1olmak Uzere @; parametresi Y; f;jx1@;. = V4 jk2 esitligini salar.
Beklenen sikliklar Esitlik (3.64)’te yer almaktadir.
Aijk1 = YVijia (3.64)
Model 2: a;;, = a; (Y1 MAR)

Y1 degiskenindeki kayip gézlemlerin Y> degiskenine bagl olarak ortaya ¢iktigi durumdur.
i=12,..,R, j=12,..,C,k=12,..,K ve x = 1,2 olmak (zere, logaritmik dogrusal
model denklemi Esitlik (3.65)’te yer almaktadir.

loguije = A+ A7 + A2 + A7 + A + 12 + 2570 + 427 + 42" (3.65)
Model parametresi Esitlik (3.66) yardimiyla hesaplanabilir.

g, =202 42 .. (3.66)

V+j+1 ’
Beklenen sikliklar Esitlik (3.67)’de yer almaktadir.

N YVijk1V+jk+Y+j+1
fijrg = 21— (3.67)
Vajr1Y+j++

Model 3: a;jy = a i (Y1 MAR)

Y1 degiskenindeki kayip gozlemlerin Y3 degiskenine bagl olarak ortaya ¢iktigi durumdur.
i=12,..,R, j=12,..,C,k=12,..,K ve x = 1,2 olmak (zere, logaritmik dogrusal
model denklemi Esitlik (3.68)’de yer almaktadir.

loghijey = A+ A + A2 + A2 + A + A2 + 2075 + 227 + 43" (3.68)
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Model parametresi Esitlik (3.69) yardimiyla hesaplanabilir.

3’++k2

&, = k=12 .. K (3.69)

Virki
Beklenen sikliklar Esitlik (3.70)’te yer almaktadir.

. _ Vijk1Y+jk+YV++k1
Hijk1 =

(3.70)
Vijk1V++k+

Model 4: al‘]‘k = a_ (Yl MCAR)

Y1 degiskenindeki kayip gozlemlerin diger tiim degiskenlerden bagimsiz oldugu durumdur.
i=12,..,R, j=12,..,C,k=12,..,K ve x = 1,2 olmak (zere, logaritmik dogrusal
model denklemi Esitlik (3.71)’de yer almaktadir.

loghijex = A+ A7 + A2+ 4% + 0 + 217 + 405 + 42" (3.71)

Model parametresi Esitlik (3.72) yardimiyla hesaplanabilir.

& = Vi++2 (3.72)

Yi++1
Beklenen sikliklar Esitlik (3.73)’te yer almaktadir.

Aijr = Yijk1V+jk+Y+++1 (3.73)
Vajk1Y++++

Yukarida verilen dort model icin hipotezler:
Hy: Modele uyum vardir.
H,: Modele uyum yoktur.

seklinde kurulur. Bu hipotezleri test edebilmek i¢in olabilirlik oran istatistigi Esitlik (3.74)’te

verilmistir.

Hijk1 i Ak Qi ~
2_-_2 Zyijkll < Y ) Zy+]k2ln< da . > Z L]k1(1+0lijk)+n
l]kl +]k2

i)k i,j.k

(3.74)
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Bu dort model igin serbestlik dereceleri:
sd = (R + 1)CK - modelde tahmin edilen parametre sayisi
olarak hesaplanir. Modellerde tahmin edilen parametre sayilar1 Cizelge 3.6’da verilmistir.

Cizelge 3. 6. Ug boyutlu tablolarda tek degiskende kayip durumunda modellerden tahmin
edilen parametre sayilari

Model Parametre Sayisi
(@) R(1 + CK)
(a)) C(1+ RK)
(a.x) K(1+RC)
(a.) RCK +1

G? degeri XZ.¢q degeri ile karsilagtirilir. G2 < XZ.;, ise hipotez %a anlamlilik diizeyinde

reddedilemez. Modele uyum vardir.

3.2.2. iki Degiskende Kayip Olmasi Durumu

Y1, Y2 ve Y3 sirasiyla R, C ve K diizeylerine sahip ti¢ kategorik degisken olmak Uzere,
tanimlama kolaylig1 icin R=C=K=2 olarak ele alinmistir. Y1 degiskenindeki kayip durumu,
Y1 gozleniyorsa M; = 1, Yz kayipsa M; = 2 olmak izere M1 adlinda yeni bir degisken ile;
Y2 degiskenindeki kayip durumu ise, Y2 gozleniyorsa M, = 1, Y2 kayipsa M, = 2 olmak
Uzere M2 adlinda yeni bir degisken ile gosterilsin. Bu durumda olusacak olumsallik tablosu
Cizelge 3.7°deki gibi olusturulur (Ghosh ve Vellaisamy, 2024).

Cizelge 3. 7. iki degiskende kayip olan ii¢ boyutlu olumsallik tablosu

Y3=1 Y3=2

M =1 Y2=1 V11111 V11211

Yi=1 Y2=2 V12111 V12211

Mi=1 M;=2 Kayip Vi+112 YVi+212
M =1 Y2=1 V21111 V21211

Yi=2 Y2=2 V22111 V22211

M:=2 Kayip Ya2+112 Ya+212

M =1 Y2=1 YV+1121 Y+1221

M;=2 Kayip Y2=2 Y+2121 Y+2221
M:=2 Kayip Y++122 Y++222
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Cizelge 3.7°de verilen olumsallik tablosuna ait esitlikler asagidaki gibi tanimlanir (Ghosh ve
Vellaisamy, 2024).

i=12,..,R, j=12,..,C, k=12,..,K ve x,s = 1,2 olmak Uzere goze sikliklari

{¥ijixs} seklinde gsterilmistir.

Gozlenen sikliklar vektdrii ygs, = ({J’ijkn}» {y+jk21}, Vitk12}h {y++k22}) olmak (zere
{Vijk11} tamamen gozlenen, {y+]-k21} Y1 degiskeninin kayip oldugu durumdaki; {y; 412} Y2
degiskeninin kayip oldugu durumdaki ve {y, ,x,,} ise hem Y1 hem de Y2 degiskenlerinin
kayip oldugu durumdaki degerlerden olusmaktadir. Burada gosterilen “+” isareti kayip

degiskenlerde tiim durumlardaki toplami ifade etmektedir.

Omeklem oranlar1 vektorii; m = {nijkxs} ve beklenen sikliklar vektori u = {uijkxs}
seklinde gosterilir. n ise Orneklem biyikligidir. ii =1,2,..,R, j=12,..,C,
k=12,..,Kvex,s = 1,2 olmak Uzere bu olumsallik tablosu i¢in logaritmik dogrusal

model Esitlik (3.75)’teki gibi tanimlanir.
loGHijixs = A+ A+ A% + 42 + A7 + A5 + A2 4 207 + 4727 4 4200 4 2200

+ A+ M+ A2 23 4 A (3.75)
Bu modeldeki tiim parametreler, parametre tahminlerinin toplamin sifir olmasi kosulunu
saglar. Ornegin, ¥ Ay, v,y = 2jAv,v,@ij) = O

Y1 ve Y2 degiskenlerindeki kayip gozlemler icin oddslar sirasiyla @;j, ve b;j seklinde

gosterilir.

Y2 gozlendiginde, Y1 degiskeninde kayip olmasi durumu i¢in odds Esitlik (3.76) yardimiyla
hesaplanabilir.

Qi = PMy =2,M, =11V, =iV, =), Y3=k) _ Wijkar _ Hijra1
T PMy =1L, My =11V, =0Y, =), Y5 =k) " Tijkar Hijen

(3.76)

Y1 gozlendiginde, Y2 degiskeninde kayip olmasi durumu i¢in odds Esitlik (3.77) yardimiyla

hesaplanabilir.

PMy=1,M, =2V =0Y, =) Y3=Kk) i1z _Hijkiz
PMy=1,M, =1V, =iV, =j,Y3=k) Mijk11  Hijk11

by = (3.77)
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M1 ve M; arasindaki odds orani (8) Esitlik (3.78) yardimiyla hesaplanabilir.

6— P(M]_=1,M2=1|Y1=i,Y2=j,Y3=k)P(M1=2,M2=2|Y1=i,Y2=j,Y3=k)
T PM, = LM, =2|Y, =0V, =j,Ys = k) P(M, =2, M, = 1| Y, = ,Y, =, Ys = k)

_ Mijk11Tijk22  Hijri1Mijk22

B Mijk12Mijk21  Hijr12Mijk21 (3.78)
Eger 8 = 1 ise M1 ve M2 bagimsizdir.
Beklenen sikliklar Esitlik (3.79) — Esitlik (3.81) yardimiyla hesaplanabilir.
Hijk21 = XijiMiji11 (3.79)
Kijk1iz = bijilijian (3.80)
Uijkzz = Mijk11%ijicbiji0 (3.81)
Toplam 6rneklem biiyiikliigii Esitlik (3.82) kullanilarak hesaplanabilir.
n= z tijiir (1 + @i + biji + ijxbiji) (3.82)
i)k
Orneklem oranlar1 Esitlik (3.83) kullanilarak hesaplanir.
Ties = Hijrers (1 + agjet+byjyc + agjichij6) (3.83)

n

Y2 gozlenirken Y1 degiskeninde kayip olmasi olasiligi Esitlik (3.84) ile, Y1 g0zlenirken Y>
degiskeninde kayip olmasi olasilig1 Esitlik (3.85) ile hesaplanabilir.

aijk

$112(0)k) = P(My =2, M, =11V, =i, = )Y = k) = (3.84)
Xijk

) = P(My =2 My = 1|V = ¥, = Ve = k) = —2U% 5
¢2|1(Lr]r )_ ( 1 — 4 2 = | 1_1" Z_Jl 3 = )_1+buk (38)

Esitlik (3.75)’ten yararlanilarak Esitlik (3.86) ve Esitlik (3.87) elde edilebilir.
aiji = exp[—2{Apu, (1) + Ay, (6 1) + Appr, G, 1) + Ayypr, (K, 1) + Ay, (LD}Y] (3.86)

bijk = exp[—Z{/le(l) + /1Y1M2 (l, 1) + /11/21\,12 (j, 1) + /1Y3M2 (k, 1) + AMle(l,l)}] (387)
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Esitlik (3.88) ile odds orani elde edilebilir.
6 = exp[42y,m,(1,1)] (3.88)

@;ji Ve b;ji degerlerinin her biri i, j veya k’dan yalnizca birine bagliysa ya da higbirine baglh

degilse Oijk € {(li__, aj;, Ak (l} ve bijk € {Bl!ﬁjlﬁk!ﬁ} olarak kabul edilir.

@iji Ve byj kayip gozlem tiirlerine gore agsagidaki durumlarda incelenebilir (Ghosh ve

Vellaisamy, 2024):

1) ajjx = a;_ ise Y1’deki kayip durumu NMAR

2) a;jx = aj veyaa;j = ay ise Yi’deki kayip durumu MAR
3) a;jx = a_ ise Yi’deki kayip durumu MCAR

4) bijx = B ise Yz deki kayrp durumu NMAR

5) bijx = Pi.veyab;j, = B ise Yz'deki kayip durumu MAR
6) bijx = P..Ise Y2’deki kayip durumu MCAR

Esitlik (3.89)’da Poisson 6rneklemesi altinda p’niin log-olabilirlik fonksiyonu verilmistir.

l(ﬂi ygéz) = z Vijk11loghijk11 + z V+jk21l0gly jia1 + z Vi+k12l0GHivk12
ik Tk Tk

+Zk y++k22logﬂ++k12 - Zijkxs .uijkxs (3-89)

Yukarida verilen durumlara gdre tanimlanabilen on bes adet logaritmik dogrusal model

vardir. Bu modeller ve modellere ait kapali form tahminleri agagida verilmistir.
Model 1: a¢_, B; (Y1 MCAR ve Y2 MAR)

Y1 degiskenindeki kayip gozlemlerin diger degiskenlerden bagimsiz oldugu, Y>
degiskenindeki kayip g0Ozlemlerin Yi’den kaynaklandigi durumdur. i =1,2,...,R,
j=12,..,C,k=12,..,Kvex,s = 1,2 olmak Uizere, logaritmik dogrusal model Esitlik
(3.90)’daki gibi tanimlanir.

loGHijixs = A+ A+ A% + A2 + A7 + 452 + 272 + 4722 4 20 (3.90)
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Model parametreleri Esitlik (3.91) ve Esitlik (3.92) yardimiyla; odds orani ise Esitlik (3.93)

yardimiyla hesaplanabilir.

g, = T2 (3.91)
Vi++11
5 Yi++12 ,
Bi.= = ,  i=12,..,R (3.92)
HUit+11
B = YV+++11YV+++22 (3.93)
Vi++12YV+++21

Beklenen sikliklar Esitlik (3.94) yardimiyla hesaplanabilir.

YVijk11Y+++11Y+jk+1 (3.94)

ﬁijkn =
Vi+++1Y+jk11

Model 2: «_, B (Y1 MCAR ve Y2 NMAR)

Y1 degiskenindeki kayip gozlemlerin diger degiskenlerden bagimsiz oldugu, Y>
degiskenindeki kayip gozlemlerin yalnizca Y2’ye yani degiskenin kendisine bagl oldugu
durumdur. i=12,..,R, j=12,..,C, k=12,..,K ve x,s = 1,2 olmak (zere,
logaritmik dogrusal model Esitlik (3.95)’teki gibi tanimlanur.

loghijiexs = A+ A+ A7 + 02 + A + 452 + 207 + 4212 4 250 (3.95)
@& parametresi Esitlik (3.91), odds orani Esitlik (3.93) yardimiyla hesaplanabilir. ;. ifadesi
Y fijk1Bj. = Yirkaz esitligini saglar.
Beklenen sikliklar ise Esitlik (3.94) yardimiyla hesaplanabilir.
Model 3: a_, B (Y1 MCAR ve Y2 MAR)

Y1 degiskenindeki kayip gozlemlerin diger degiskenlerden bagimsiz oldugu, Y>
degiskenindeki kayip go6zlemlerin Y3’ten kaynaklandigt durumdur. i =1,2,..,R,
j=12,..,C,k=1.2,..,Kvex,s = 1,2 olmak Uizere, logaritmik dogrusal model Esitlik
(3.96)’daki gibi tanimlanur.

loghijiexs = A+ A+ A7 + 12 + 4 + 452 + 2072 + 4312 + 2™ (3.96)
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& parametresi Esitlik (3.91), B, parametresi Esitlik (3.97), odds oram Esitlik (3.93) ve
beklenen sikliklar Esitlik (3.94) yardimiyla hesaplanabilir.

5 Y++k12
B.x=

k=12, ..,K (3.97)

A )
Hytvk11

Model 4: a; , B (Y1 NMAR ve Y2 MCAR)

Y1 degiskenindeki kayip g6zlemlerin yalnizca Y1’e yani degiskenin kendisine bagli oldugu,
Y2 degiskenindeki kayip gozlemlerin diger degiskenlerden bagimsiz oldugu durumdur.
i=12,..,R, j=12,..,C, k=12,..,K ve x,s = 1,2 olmak Uzere olmak uzere,

logaritmik dogrusal model Esitlik (3.98)’deki gibi tanimlanir.
loguijiexs = A+ A+ A7 + 42 + A + 452 + 2072 + A2 4 253 (3.98)
;. ifadesi Y; fl;jx11@i. = Y4 jkz1 esitligini saglar. S parametresi Esitlik (3.99), odds orani

Esitlik (3.93) yardimiyla hesaplanabilir.

p = L1z (3.99)

Virs11
Beklenen sikliklar ise Esitlik (3.100) yardimiyla hesaplanabilir.

Yijk11V+++11Yi+k1+ (3.100)

ﬁijkn =
YV+++14Yi+k11

Model 5: a; , B; (Y1 NMAR ve Y2 MAR)

Y1 degiskenindeki kayip goOzlemlerin diger degiskenlerden bagimsiz oldugu, Y>
degiskenindeki kayip g0Ozlemlerin Yi’den kaynaklandigi durumdur. i =1,2,...,R,
j=12,..,C,k=12,..,Kve x,s = 1,2 olmak lzere olmak Uzere, logaritmik dogrusal
model Esitlik (3.101)’deki gibi tanimlanur.

loGHijixs = A + At + A7 + 42 + A% + 52 + 47472 + A3 4 1M 4+ 201" (3.101)

a@; ifadesi Y; fi;jx11@;. = Y4 jko1 esitligini saglar. ;. parametresi Esitlik (3.102), odds orani

Esitlik (3.103) yardimiyla hesaplanabilir.

5 _ Yit+12

pi. =

1,2, ..,R (3.102)

)
Yi++11
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Y+++22

0= c—"— (3.103)
i Vit+124.
Beklenen sikliklar ise Esitlik (3.104) yardimiyla hesaplanabilir.
Aijk11 = Yijk11 (3.104)

Model 6: a; , B (Y1ve Y2 NMAR)

Y1 ve Y2 degiskenlerindeki kayip gozlemlerin diger degiskenlerden bagimsiz oldugu
durumdur. i =1,2,..,R, j=12,..,C,k=12,..,K ve x,s = 1,2 olmak Uzere olmak

Uzere, logaritmik dogrusal model Esitlik (3.105)’teki gibi tanimlanir.
loghijixs = A + A" + A7 + 2 + A0 + A2 + 4772 + A3 4 42" 4+ 250" (3.105)
Odds orani Esitlik (3.106) yardimiyla hesaplanabilir.

Vi++22

0 = ~
XijYij+11@i B

(3.106)

@; ifadesi Ziﬁijkllézi.. = Y+jk21 V€ 31 ifadesi Zj ﬁijkllﬁ.j. = Yi+k12 €sitligini saglar.
Beklenen sikliklar ise Esitlik (3.104) yardimiyla hesaplanabilir.
Model 7: a; , B, (Y1 NMAR ve Y2 MAR)

Y1 degiskenindeki kayip goOzlemlerin diger degiskenlerden bagimsiz oldugu, Y>
degiskenindeki kayip gozlemlerin Yz’ten kaynaklandigt durumdur. i=1,2,...,R,
j=12,..,C,k=12,..,Kvex,s = 1,2 olmak lizere olmak uzere, logaritmik dogrusal
model Esitlik (3.107)’deki gibi tanimlanur.

loghijixs = A + At + A7 + 42 + A7 + 5% + 4772 + A3 4 31 + 451" (3.107)
@; ifadesi Y. flijk11@i. = V4 jk21 esitligini saglar. B . parametresi Esitlik (3.108), odds oran1
Esitlik (3.109) yardimiyla hesaplanabilir.

Bro= 222 1 K (3.108)

)
YV++k11

Vi++22

0 = _
YikYitk11Qi Pk

(3.109)
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Beklenen sikliklar ise Esitlik (3.104) yardimiyla hesaplanabilir.

Model 8: aj, B .. (Y1 MAR ve Y2 MCAR)

Y1 degiskenindeki kayip durumunun Yz’den kaynaklandigi, Y. degiskenindeki kayip
gozlemlerin diger tiim degiskenlerden bagimsiz oldugu durumdur. i =1,2,...,R,
j=12,..,C,k=12,..,Kvex,s = 1,2 olmak lzere olmak Uzere, logaritmik dogrusal
model Esitlik (3.110)’daki gibi tanimlanur.

loghijixs = A + A" + A7 + 42 + A0 + A5 + 47272 + 472" 4 20 (3.110)

@ ;. parametresi Esitlik (3.111) kullanilarak tahmin edilir. B parametresi Esitlik (3.99), odds
orani Esitlik (3.93) yardimiyla hesaplanabilir.

AJ_. = M, j=12,..,C (3.111)
Hyjt11

Beklenen sikliklar ise Esitlik (3.100) yardimiyla hesaplanabilir.

Model 9: a;, B;. (Y1 ve Y2 MAR)

Y1 ve Y2’nin MAR tiirii kayip gozleme sahip oldugu; Yi’deki kayip goézlemlerin Y2 den,
Yz’deki kayip gozlemlerin ise Yi’den kaynaklandigi durumdur. i=1,2,..,R,
j=12,..,C,k=12,..,Kve x,s = 1,2 olmak lizere olmak uzere, logaritmik dogrusal
model Esitlik (3.112)’deki gibi tanimlanur.

loghijixs = A + A" + A7 + 2 + 0 + A5 + 4772 + A2M 4 1M 4 270" (3.112)

@ ; parametresi Esitlik (3.113) ve f; parametresi Esitlik (3.102) yardimiyla

hesaplanabilirken, odds oran1 Esitlik (3.114) yardimiyla tahmin edilebilir.

q, = 2 (3.113)
Vij+11
= Yertaz (3.114)
XijYij+11Qj ;.

Beklenen sikliklar ise Esitlik (3.104) yardimiyla hesaplanabilir.
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Model 10: a, B ;. (Y1 MAR ve Y2 NMAR)

Y1 degiskenindeki kayip gozlemlerin Y2’den kaynaklandigi, Y2 degiskenindeki kayip
gozlemlerin diger degiskenlerden bagimsiz oldugu durumdur. i = 1,2,...,R,j =1,2,...,C,
k=12,..,Kvex,s = 1,2 olmak Uzere olmak Uzere, logaritmik dogrusal model Esitlik

(3.115)’teki gibi tanimlanir.
loghijixs = A + A" + A7 + 2 + A0 + 52 + 47272 + 42" 4 12" 4+ 270" (3.115)

@ ;. ifadesi Esitlik (3.113) kullamlarak tahmin edilir. Odds orani Esitlik (3.116) yardimiyla

hesaplanabilir.

g = T2z (3.116)
YiV+j+21P.

B.j. ifadesi ) ; ﬁijknBA.j_ = Yi+k12 csitligini saglar.
Beklenen sikliklar ise Esitlik (3.104) yardimiyla hesaplanabilir.

Model 11: a;, B x (Y1 Ve Y2 MAR)

Y1 ve Y2’nin MAR tiirii kayip gozleme sahip oldugu; Yi’deki kayip goézlemlerin Y2 den,
Yz’deki kayip gozlemlerin ise Ys’ten kaynaklandigt durumdur. i=1,2,..,R,
j=12,..,C,k=12,..,Kvex,s = 1,2 olmak lizere olmak uzere, logaritmik dogrusal
model Esitlik (3.117)’deki gibi tanimlanur.

loghijixs = A + At + A7 + 2 + A7 + 5% + 4772 + A2M 4 3" 4 271" (3.117)

@ ; parametresi Esitlik (3.113) ve L« parametresi Esitlik (3.108) yardimiyla

hesaplanabilirken, odds oran1 Esitlik (3.118) yardimiyla tahmin edilebilir.

0 = y**”i _ (3.118)
Zj,k J’+jk11a.jﬁ..k

Beklenen sikliklar ise Esitlik (3.104) yardimiyla hesaplanabilir.
Model 12: a ;, .. (Y1 MAR ve Y2 MCAR)

Y1’deki kayip gozlemlerin Y3’ten kaynaklandigi, Y2 degiskenindeki kayip gozlemlerin diger

tiim degiskenlerden bagimsiz oldugu durumdur.
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i=12,..,R, j=12,..,C, k=1.2,..,K ve x,s = 1,2 olmak Ulzere olmak uzere,

logaritmik dogrusal model Esitlik (3.119)’daki gibi tanimlanir.

loghijixs = A + At + A7 + 42 + A0 + 52 + 47272 + 4300 4+ 21" (3.119)
@ , parametresi Esitlik (3.120) kullanilarak tahmin edilir. §_parametresi Esitlik (3.99), odds
orani Esitlik (3.93) yardimiyla hesaplanabilir.

_ YVi+k21

ap= = , k=12,..,K (3.120)
Ui tk11

Beklenen sikliklar ise Esitlik (3.100) yardimiyla hesaplanabilir.
Model 13: a i, B (Y1ve Y2 MAR)

Y1 ve Y2’nin MAR tiirii kayip gozleme sahip oldugu; Yi’deki kayip gozlemlerin Y3’ten,
Y2’deki kayip gozlemlerin ise Yi’den kaynaklandigi durumdur. i=12,..,R,
j=12,..,C,k=12,..,Kvex,s = 1,2 olmak lzere olmak Uzere, logaritmik dogrusal
model Esitlik (3.121)’deki gibi tanimlanur.

loghijixs = A + At + A7 + 2 + A7 + 452 + 7472 + 4300 + 1M + 451" (3.121)

@ , parametresi Esitlik (3.122) ve f; parametresi Esitlik (3.102) yardimyla
hesaplanabilirken, odds orani Esitlik (3.123) yardimiyla tahmin edilebilir.

@, = Tk (3.122)

Y++k11

Y+++22

0 = _
YikYirk11@ kP,

(3.123)

Beklenen sikliklar ise Esitlik (3.104) yardimiyla hesaplanabilir.

Model 14: a i, B (Y1 MAR ve Y2 NMAR)

Y1 degiskenindeki kayip goOzlemlerin Y3s’ten kaynaklandigi, Y2 degiskenindeki kayip
durumunun diger degiskenlerden bagimsiz oldugu durumdur. i = 1,2, ...,R, j = 1,2, ...,C,
k=12,..,Kvex,s = 1,2 olmak Uzere olmak zere, logaritmik dogrusal model Esitlik
(3.124)’teki gibi tanimlanur.

loghijixs = A + A" + A7 + 2 + A0 + 452 + 27272 + 1370 + 42 + 450" (3.124)
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a . ifadesi Esitlik (3.122) kullanilarak tahmin edilir. Odds oran1 Esitlik (3.125) yardimiyla

hesaplanabilir.

Yi+++22

0= -
YikY+jk11@ kB j.

(3.125)

B] ifadesi Z] Aaijklll[?.j. = Vi+k12 csitligini saglar.
Beklenen sikliklar ise Esitlik (3.104) yardimiyla hesaplanabilir.
Model 15: a , Bk (Y1ve Y2 MAR)

Y1 ve Y2’'nin MAR tiirii kayip gozleme sahip oldugu, hem Y: hem de Yz’deki kayip
g6zlemlerin Y3’ten kaynaklandig1 durumdur. i = 1,2, ...,R,j = 1,2,..,C, k = 1,2, ...,K ve
x,s = 1,2 olmak Uzere olmak (izere, logaritmik dogrusal model Esitlik (3.126)’daki gibi

tanimlanir.
loghijixs = A + A" + A7 + 2 + 0 + 452 + 2072 + 130 + 4277 + 44 (3.126)

@& , parametresi Esitlik (3.122) ve [, parametresi Esitlik (3.108) yardimiyla
hesaplanabilirken, odds orani Esitlik (3.127) yardimiyla tahmin edilebilir.

Vi+++22

b= G2
Yk YVitk12@ k

(3.127)
Beklenen sikliklar ise Esitlik (3.104) yardimiyla hesaplanabilir.
Yukarida verilen on bes model icin hipotezler:

Hy: Modele uyum vardir.

H,: Modele uyum yoktur.

seklinde kurulur. Bu hipotezleri test edebilmek icin olabilirlik oran istatistigi Esitlik
(3.128)’de verilmistir.
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1ij (44
2_-_9 Z yijkllln <ﬂl]k11> Z }’+1k21ln <Zl Hijr11 l]k)
YVijk11 V4jk21

i,jk
b Ao @ubid
+ Z Virrioln (ZJ Hijk11 l]k> Z N <Zl,j Hijr11%ijkDijk )
YVi+k12 - Ve sk22
— z ,aijkll(l + &ijk + Bijk + &ijkBijké) +n (3128)
i,j,k

Bu on bes model i¢in serbestlik dereceleri:
= (R+1)(C + 1)K — modelde tahmin edilen parametre say1si
olarak hesaplanir. Modellerde tahmin edilen parametre sayilar1 Cizelge 3.8 de verilmistir.

Cizelge 3. 8. Ug boyutlu tablolarda iki degiskende kayip durumunda modellerden tahmin
edilen parametre sayilari

Model Parametre Sayisi
(a.,pBi) RCK+R+2
(a..B;) RCK+C+2
(a..,B.x) RCK+K +2
(ai.,B.) RCK+R+2
(ai.,Bi) RCK+2R+1
(ai.Bj) RCK+R+C+1
(@i, B.x) RCK+R+K+1
(aj.B.) RCK+C+2
(a.,Bi.) RCK+R+C+1
(a.,B;)) RCK+2C+1
(aj,B.x) RCK+C+K+1
(2xB.) RCK+C+2
(2.1 Bi) RCK+R+K+1
(a.x:Bj) RCK+C+K+1
(a4 B.x) RCK 4+ 2K + 1

G? degeri XZ2.q degeri ile karsilagtirilir. G2 < X2, ise hipotez %a anlamlilik diizeyinde

reddedilemez. Modele uyum vardir.
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4. UYGULAMA

Bu boliimde, tglinct boliimde tanitilan kayip gozlem igeren iki ve ii¢ boyutlu olumsallik
tablolarinin ¢oziimlenmesinde kullanilan logaritmik dogrusal modellerin gercek bir veri seti
tizerinden uygulamasi yapilmistir. Saglik calismalarinda hastalarin bazi bilgileri paylasmak
istememesi ya da eksik paylagmasi, kontrole gelmemesi, takibinin ya da tedavinin
duraklatilmas1 gibi farkli nedenlerden kaynaklanan kayip gozlem sorunu ile siklikla

karsilasilmaktadir.

Bu ¢alismada da uygulama icin bir saglik verisi tercih edilmistir. Kaliforniya Universitesi
Irvine (UCI) veri deposundan (UC Irvine Machine Learning Repository) ulasilan farkl
degiskenlerde kayip goézlemlerin mevcut oldugu “Miyokard Enfarktisti Komplikasyonlar1”
(Golovenkin ve ark., 2020) veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde 1700 hastaya ait veriler
bulunmaktadir. Degiskenler icerisinden kalp krizi (1: kalp krizi var, 0: kalp krizi yok),
hipertansiyon (1: hipertansiyon var, 0: hipertansiyon yok) ve cinsiyet (1: kadin, 2: erkek)

degiskenleri dikkate alinarak olumsallik tablolar1 olusturulmustur.

4.1. iki Boyutlu Olumsallik Tablosu i¢in Modeller

“Miyokard Enfarktiisi Komplikasyonlar1” veri setinden kalp krizi ve hipertansiyon
degiskenleri kullanilarak Cizelge 4.1°de yer alan olumsallik tablosu olusturulmustur. Bazi
hastalarin kalp krizi, bazi hastalarin hipertansiyon, bazi hastalarin ise kalp krizi ve

hipertansiyon verilerinin ikisinde de kayiplar oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 4. 1. Kalp Krizi x Hipertansiyon olumsallik tablosu

Hipertansiyon

Kalp Krizi

Var Yok Kayip
Var 446 187 3
Yok 640 416 4
Kayip 0 2 2

Kalp krizi ve hipertansiyon degiskenleri arasinda iliski olup olmadigini incelemek amaciyla
yalnizca gbzlenen sikliklar kullanilarak stireklilik diizeltmeli Ki-Kare testi uygulanmistir.

Test sonuclar1 ve odds oran1 Cizelge 4.2.’de 6zetlenmistir.
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Cizelge 4. 2. Kalp Krizi x Hipertansiyon tablosunu Ki-Kare testi sonuglar1 ve odds orani

6 icin

2

X sd b 0 %695 Giiven Aralif
16,308 1 <0,001 | 1,550 [1,256; 1,914]

Kalp Krizi ve hipertansiyon degiskenleri arasinda onemli bir iligki oldugu %35 anlamlilik
duizeyinde soylenebilir (p<0,001; Cizelge 4.2). Hipertansiyonu olan birinde olmayan birine
gore kalp krizi gortlme riskinin 1,55 kat daha fazla oldugu sdylenebilir. Odds oraninin %95
giiven araligr smirlar1 [1,256; 1,914] ig¢inde “1” degeri yer almadigi i¢in hesaplanan odds

oraninin %5 anlamlilik diizeyinde 6nemli oldugu soylenebilir.

4.1.1. Tek Degiskende Kayip Olmasi Durumu
Kalp Krizi x Hipertansiyon olumsallik tablosundan yalnizca hipertansiyon degiskenindeki

kayip gozlemler dikkate alinarak olusturulan alt tablo Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4. 3. Hipertansiyonda kayip g6zlem bulunan Kalp Krizi x Hipertansiyon tablosu

Hipertansiyon

Kalp Krizi

Var Yok Kayip
Var 446 187 3
Yok 640 416 4

Kalp Krizi x Hipertansiyon tablosunda kayip gézlem orani 0,004 (7/1696) olarak elde edilir.
Iki boyutlu tablolarda sadece siitun degiskeninde kayip olmasi durumunda kullanilmas:
onerilen ve Esitlik (3.8), Esitlik (3.10) ve Esitlik (3.13)’te verilen Ui¢ model Cizelge 4.3’te

yer alan veriye uygulanmis ve model sonuglar1 Cizelge 4.4’te 6zetlenmistir.

Cizelge 4. 4. Hipertansiyonda kayip g6zlem bulunan Kalp Krizi x Hipertansiyon tablosu
icin model sonuglari

Model Parametre Tahminleri G? sd p

3, =0,0047
b; ﬁ}- ’ 0 0 .
(bi) £, =0,0038

3, =0,0076
b ; =0, 0,0003 0 -
®.) B, =-0,0021
(h) B =0,0041 0,085 1 0,770
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Cizelge 4.4’te yer alan (b)) (Y1 MCAR) modeline uyum bulunmustur (G2 = 0,085;
sd = 1;p = 0,770). Bu modele gore hipertansiyon degiskenindeki kayip durumu tamamen
bagimsizdir. (b_) modeli icin beklenen sikliklar Cizelge 4.5’te 6zetlenmistir.

Cizelge 4. 5. Model (b_) igin beklenen sikliklar

Hipertansiyon

Kalp Krizi Gozlenen Kayip

Var Yok Var Yok
Var 446,2642 187,1108 1,8495 0,7754
Yok 640,3791 416,2464 2,6540 1,7251

Kalp Krizi x Hipertansiyon tablosunun beklenen sikliklar ¢zet tablosu Cizelge 4.6°da

verilmigtir.

Cizelge 4. 6. Hipertansiyonda kayip g6zlem bulunan Kalp Krizi x Hipertansiyon
tablosunun beklenen sikliklar 6zet tablosu

Hipertansiyon

Kalp Krizi

alp Krizl Var Yok
Var 448,1137 187,8862
Yok 643,0331 4179715

Beklenen sikliklardan elde edilen odds orani:

448,1137 x 417,9715

0 = 1878862 x 643,0331

1,55

Caligmanin sonucunda, hipertansiyonu olan birinde olmayan birine gore kalp krizi goriilme

riskinin 1,55 kat daha fazla oldugu soylenebilir.

4.1.2. iki Degiskende Kayip Olmasi Durumu
Kalp Krizi x Hipertansiyon olumsallik tablosunda hem kalp krizi hem de hipertansiyon
degiskenindeki kayip gozlemler dikkate alinarak olusturulan tablo Cizelge 4.1°de verilmisti.

Modellere ait G? degerlerinin hesaplanabilmesi igin kayip gdzlemin mevcut olmadig

hiicrelerde “0” olan degerler “2” ile degistirilmistir (Ghosh ve Vellaisamy, 2024).
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Iki boyutlu tablolarda iki degiskende de kayip olmasi durumunda kullanilmasi &nerilen ve
Esitlik (3.32), Esitlik (3.37), Esitlik (3.38), Esitlik (3.41), Esitlik (3.45), Esitlik (3.47), Esitlik
(3.50) ve Esitlik (3.53)’te verilen sekiz model Cizelge 4.1’de yer alan veriye uygulanmis ve

model sonuglar1 Cizelge 4.7’ de 6zetlenmistir.

Cizelge 4. 7. Kalp krizi ve hipertansiyonda kayip gozlem bulunan Kalp Krizi x
Hipertansiyon tablosu i¢in model sonuglari

Model Parametre Tahminleri G? sd p AlIC BIC
@ =0,0024
£, = 0,0047
(a,Bi) % = 00038 0,340 1 0,560 | -1,660 | -7,100
0 = 120,6429
@ =0,0024
£, =0,0076
(@, B)) %, = —00021 0,340 1 0,560 | -1,660 | -7,100
0 = 120,6429
@, = —0,0068
(@i, B) Ef-;o%%(ff 2094 | 1 | 0148 | 0,094 | -5346
0 = 120,6429
@, = 0,0018
@, = 0,0033
(a;,B) 5 = 0,0041 0,085 1 0,771 | -1,915 | -7,355
0 = 120,6429
@&, = 0,0079
&, = —0,0068
(ai.' :Bl) :él. = 0,0038 0 0 -
B, =0,0047
0 =178,5714
@, = 0,0033
@, = 0,0018
(aj,Bj) B1=—0,0021 0 0 -
£, =0,0076
f = 181,8182
&, = 0,0079
@, = —0,0068
(i, B)) 1 =-0,0021 0 0 -
B, =0,0076
0 = 179,4489
@&, = 0,0033
&, =0,0018
(a,Bi) B;. = 0,0038 0 0 -
B, =0,0047
0 =121,0424
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En kuclk AIC veya BIC degerine sahip (a,j,ﬁ_,) (Y1 MAR, Y2 MCAR) modeli en iyi model
olarak elde edilir (G? =0,085; sd =1; p =0,771). Bu modele gore kalp krizi
degiskenindeki kayip durumu hipertansiyon degiskenine bagliyken, hipertansiyon
degiskenindeki kayip durumu tamamen bagimsizdir. En iyi model i¢in beklenen sikliklar

Cizelge 4.8 de yer almaktadir.

Cizelge 4. 8. Model (a j, B.) icin beklenen sikliklar

Hipertansiyon

Kalp Krizi Gozlenen Kayip
Var Yok Var Yok
. Var 446,2642 187,1107 1,8495 0,7755

Gozlenen

Yok 639,7727 415,8522 2,6515 1,7235

Var 0,8218 0,6206 0,4109 0,3103
Kayip

Yok 1,1782 1,3794 0,5891 0,6897

Hem kalp krizi hem de hipertansiyonda kayip oldugu durumda Kalp Krizi X Hipertansiyon

tablosunun beklenen sikliklar 6zet tablosu Cizelge 4.9°da verilmistir.

Cizelge 4. 9. Kalp krizi ve hipertansiyonda kayip gézlem bulunan Kalp Krizi x
Hipertansiyon tablosunun beklenen sikliklar 6zet tablosu

Hipertansiyon

Kalp Krizi

P Var Yok
Var 449,3465 188,8172
Yok 644,1915 419,6448

Beklenen sikliklardan elde edilen odds orani:

449,3465 x 419,6448

0= 1888172 x 644.1915

1,55

Hipertansiyonu olan bireylerde olmayan bireylere gore kalp krizi gortlme riskinin 1,55 kat

daha fazla oldugu sdylenebilir.

4.2. Uc Boyutlu Olumsallik Tablosu I¢in Modeller
Bu boliimde uygulama igin “Miyokard Enfarktiisi Komplikasyonlar1” veri setinden
hipertansiyon, cinsiyet, kalp krizi degiskenleri kullanilarak Cizelge 4.10’da yer alan

olumsallik tablosu olusturulmustur.
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Cizelge 4. 10. Hipertansiyon x Cinsiyet x Kalp Krizi olumsallik tablosu

. . L. Kalp Krizi
Hipertansiyon Cinsiyet
Var Yok
Kadin 197 308
Var Erkek 249 332
Kayip 0 0
Kadin 26 99
Yok Erkek 161 317
Kayip 0 0
Kadin 2 2
Kayip Erkek 1 2
Kayip 0 0

Hipertansiyon x Cinsiyet x Kalp Krizi olumsallik tablosu i¢in yalnizca gozlenen sikliklar
kullanilarak Cizelge 2.2°’de yer alan bagimsizlik (MO) ve karsilikli bagimsizlik (M7)

modelleri uygulanmis ve model sonuglar1 Cizelge 4.11°de verilmistir.

Cizelge 4. 11. Hipertansiyon x Cinsiyet x Kalp Krizi tablosu i¢in MO ve M7 model

sonuglari
Model G? sd P
Bagimsizlik modeli (MO) 142,347 4 <0,001
Karsilikli bagimsizlik modeli (M7) 3,550 1 0,060

Bagimsizlik modeline uyum olmadigi %35 anlamlilik diizeyinde sdylenebilir (p<0,001;
Cizelge 4.11). Hipertansiyon, cinsiyet ve kalp krizi degiskenlerinin birbirinden bagimsiz

olmadig sdylenebilir.

Karsilikli bagimsizlik modeline uyum oldugu %35 anlamlilik diizeyinde sOylenebilir
(p=0,060; Cizelge 4.11). Ug degiskenin de birbiri ile iliskili oldugu sdylenebilir.

4.2.1. Tek Degiskende Kayip Olmasi Durumu
Hipertansiyon x Cinsiyet x Kalp Krizi olumsallik tablosundan yalnizca hipertansiyon
degiskenindeki kayip gozlemler dikkate alinarak olusturulan alt tablo Cizelge 4.12°de

gosterilmistir.
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Cizelge 4. 12. Hipertansiyonda kayip gozlem bulunan Hipertansiyon x Cinsiyet x Kalp
Krizi olumsallik tablosu

) . L. Kalp Krizi
Hipertansiyon Cinsiyet
Var Yok
Kadin 197 308
Var
Erkek 249 332
Kadin 26 99
Yok
Erkek 161 317
K Kadin 2 2
1
P Erkek 1 2

Uc boyutlu tablolarda sadece situn degiskeninde kayip olmasi durumunda kullanilmasi
onerilen ve Esitlik (3.63), Esitlik (3.65) ve Esitlik (3.68)’de verilen ti¢ model Cizelge 4.28°de
yer alan veriye uygulanmis ve model sonuglar1 Cizelge 4.13’te 6zetlenmistir.

Cizelge 4. 13. Hipertansiyonda kayip gozlem bulunan Hipertansiyon x Cinsiyet x Kalp
Krizi tablosu i¢in model sonuglari

Model Parametre Tahminleri G? sd p AIC BIC
(a;.) g; _ 88%%117 0 2 1,000 - -
(a;) f‘;; - 8:88;; 1411 2 0494 | -2,589 | -13475
(@) g‘; - g:gggg 0,398 2 0819 | -3.602 | -14,488
@) |a&a =00041 1,501 3 0,682 | -0499 | -5942

En kiicik AIC veya BIC degerine sahip («_ ;) (MAR) modeli en iyi model olarak elde edilir
(G? = 0,398; sd = 2; p = 0,819). Bu modele gore hipertansiyon degiskenindeki kayip

durumu kalp krizi degiskenine baglhdir.

(a_j_), (ax) ve (a_) modelleri igin elde edilen beklenen sikliklar sirasiyla Cizelge 4.14, 4.15

ve 4.16’da verilmistir.
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Cizelge 4. 14. Model (a ;) icin beklenen sikliklar

. . L. Kalp Krizi
Hipertansiyon Cinsiyet
Var Yok
N Kadim 197.8248  307,2935
Ir
a Erkek 2492731 331,770
Gozlenen
o Kadm 26,1088 98.7729
© Erkek 1611765 3167804
N Kadim 0,9420 0.1243
ar Erkek 1,4633 0,4703
Kayip
Kadim 0,9415 0,6088
Yok
Erkek 12531 1,1965

Cizelge 4. 15. Model (a ) icin beklenen sikliklar

. . L. Kalp Krizi
Hipertansiyon Cinsiyet
Var Yok
N Kadm 1975187  307.8821
ar Erkek 2486434  332,0797
GoOzlenen
o Kadim 26,0685 98.9621
© Erkek 160,7694  317,0761
v Kadin 1,2481 0,8747
ar Erkek 15712 0,9434
Kayip
o Kadim 0.1647 02811
© Erkek 1,0159 0,9008

Cizelge 4. 16. Model («_) icin beklenen sikliklar

) . .. Kalp Kirizi
Hipertansiyon Cinsiyet
Var Yok
v Kadin 197,9464 307,4824
A Erkek 2491819  331,6486
Gozlenen
Yok Kadin 26,1249 08,8336
© Erkek 161,1176 316,6645
v Kadin 0,8204 1,2743
a Erkek 1,0327 1,3745
Kayip
Kadin 0,1083 0,4096
Yok
Erkek 0,6677 1,3124
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Hipertansiyon x Cinsiyet x Kalp Krizi tablosunun beklenen sikliklar 6zet tablosu Cizelge

4.17°de verilmistir.

Cizelge 4. 17. Hipertansiyonda kayip gézlem bulunan Hipertansiyon x Cinsiyet x Kalp
Krizi tablosunun beklenen sikliklar 6zet tablosu

Hipertansiyon Cinsiyet Kalp Krizi
P y y Var Yok
Var Kadin 198,7668 308,7568
Erkek 250,2146 333,0231
Kadin 26,2332 09,2432
Yok
Erkek 161,7853 317,9769

Hipertansiyon degiskeni dikkate alindiginda beklenen sikliklardan elde edilen odds orani:

" _ 308,7568 x 250,2146 _
hir(+) ~ 198 7668 x 333,0231

99,2432 x 161,7853
1,93

1,17 0,0y = =1,
hin(=) = 962332 x 317,9769

Hipertansiyonu olan erkeklerde kalp krizi goriilme riski hipertansiyonu olan kadinlara gore
1,17 kat daha fazla iken; hipertansiyonu olmayan erkeklerde kalp krizi goérilme riski

hipertansiyonu olmayan kadinlara gore 1,93 kat daha fazladir.

Cinsiyet degiskeni dikkate alindiginda beklenen sikliklardan elde edilen odds orani:

~ 198,7668 x 99,2432 ~ 250,2146 x 317,9769

2 = =243 2 = = 1,47
kadin ™ 308,7568 X 26,2332 erkek ™ 3330231 x 161,7853

Hipertansiyonu olan kadinlarda kalp krizi goriilme riski hipertansiyonu olmayanlara goére
2,43 kat daha fazla iken; hipertansiyonu olan erkeklerde kalp krizi gorilme riski

hipertansiyonu olmayanlara gore 1,47 kat daha fazladir.

4.2.2. Iki Degiskende Kayip Olmasi Durumu
Hipertansiyon x Cinsiyet x Kalp Krizi olumsallik tablosunda hipertansiyon ve cinsiyet
degiskenlerinde kayip gozlemler dikkate alinarak olusturulan tablo Cizelge 4.10’da

verilmisti.

Modellere ait G? degerlerinin hesaplanabilmesi igin kayip gézlemin mevcut olmadig

hiicrelerde “0” olan degerler “2” ile degistirilmistir (Ghosh ve Vellaisamy, 2024).
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Ug boyutlu tablolarda iki degiskende kayip olmasi durumunda kullanilmasi onerilen ve
Esitlik (3.90) — Esitlik (3.126)’da verilen on bes model Cizelge 4.10’da yer alan veriye
uygulanmis ve model sonuglar1 Cizelge 4.18’de 6zetlenmistir.

Cizelge 4. 18. Kalp krizi ve hipertansiyonda kayip gozlem bulunan Hipertansiyon x
Cinsiyet x Kalp Krizi tablosu i¢in model sonuglari

Model Parametre Tahminleri G? sd p AlC BIC
@ = 0,00414
_ By = 0,00368 ) ]
(a_,Bi) B, = 0,00663 2,592 6 |0,858| -9,411 |-42,070
6 = 120,643
@ =0,0041
(@.B)) gl N g 1516 | 6 |0,958| -10,484 |-43,142
2. =
0 = 120,643
@ = 0,0041
B.1 =0,0063 ] ]
(a_,Bx) 3, = 00038 2,437 6 |0875| -9,563 |-42,222
0 = 120,643
a, =0
Ay, = ] ]
(@i, B.) 3 = 00047 1,509 6 |0,959| -10,491 |-43,149
0 = 120,643
&, = 0,0071
&, =0,0003
(@i, Bi) p1. = 0,0037 2,476 5 10,780| -7,523 |-34,739
B,. = 0,0066
6 = 135,135
&, = 0,0071
&, =0,0003
(@i, B;) B, = —0,0005 3,241 5 [0,663| -6,759 |-33,974
B, = 0,0085
0 =116,04
&, = 0,0071
&, =0,0003
(@i, B.r) B, = 0,0063 0,151 5 10,999| -9,849 |-37,064
B, =0,0038
6 =102,399
@, = 0,0064
, @, = 0,0028
(a;,B.) i =0,0047 2,106 | 5 |0,910| -7,894 |-35,110
0 = 120,643
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Cizelge 4. 18. Kalp krizi ve hipertansiyonda kayip gézlem bulunan Hipertansiyon x
Cinsiyet x Kalp Krizi tablosu i¢in model sonuglari (devam ediyor)

Model Parametre Tahminleri G? sd p AIC BIC
@, = 0,0064
@, = 0,0028

(aj,pBi) B1. = 0,0037 1510 | 5 |0912| -8490 |-35,705
B, = 0,0066
0 = 124,536
@, = 0,0064
@, = 0,0028

(aj,Bj) B, = —0,0005 3580 | 5 |0611| -6,420 |-33,636
B, = 0,0085
6 =170,213
@, = 0,0064
@&, = 0,0028

(aj,Bx) £, =0,0063 1,312 | 5 |0934| -8688 |-35904
B, =0,0038
6 = 121,069
@ , = 0,0047

(@0 B) E_Z__ 0(?0000;78 2952 | 6 |0,815| -9,048 |-41,707
6 = 120,643
@ , = 0,0047
@ , = 0,0038

(@ 1 Bi) B, = 0,0037 2313 | 5 |0,804| -7,687 |-34,903
B, = 0,0066
0 = 121,042
@ 4 = 0,0047
@ , = 0,0038

(@ Bj) £, = —0,0005 2864 | 5 |0721| -7,136 |-34,351
B, =0,0085
6 =110,763
@ 4 = 0,0047
@ , = 0,0038

(@ 10 Bi) g, =0,0063 2,405 | 5 |0,791| -7,594 |-34,810
£, =0,0038
0 =117,272

En kuguk AIC veya BIC degerine sahip (a;_, 5.) (Y1 NMAR, Y2 MCAR) modeli en iyi model
olarak elde edilir (G? =1,509; sd =6; p =0,959). Bu modele gore hipertansiyon
degiskenindeki kayip durumu hipertansiyon degiskeninin kendisine bagliyken, cinsiyet

degiskenindeki kayip durumu tiim degiskenlerden bagimsizdir.
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(a;, B.) modeli i¢in elde edilen beklenen sikliklar Cizelge 4.19°da verilmistir.

Cizelge 4. 19. Model («;_, B.) icin beklenen sikliklar

. . - Kalp Krizi
Hipertansiyon Cinsiyet Var Yok
. Kadin 196,9505 307,5059
Gozlenen
- Erkek 248,9374 331,4675
A N Kadin 0.9328 1,4565
ol P Erkek 1,1791 1,5700
oziehen o Kadin 26,1542 99,0070
o I 161,9548  317,0225
© Kadin 0.1238 0,4689
Kayip
Erkek 0,7671 1,5016
Gzl Kadin 0 0
ozienen Erkek 0 0
Var
K Kadin 0 0
K ayip Erkek 0 0
WP . Kadin 0 0
Gozlenen
Erkek 0 0
Yok
K Kadin 0 0
1
ayp Erkek 0 0

Hem kalp krizi hem de hipertansiyonda kayip oldugu durumda Hipertansiyon x Cinsiyet x
Kalp Krizi tablosunun beklenen sikliklar 6zet tablosu Cizelge 4.20°de verilmistir.

Cizelge 4. 20. Kalp krizi ve hipertansiyonda kayip gozlem bulunan Hipertansiyon x
Cinsiyet x Kalp Krizi tablosunun beklenen sikliklar 6zet tablosu

Hipertansiyon Cinsiyet Kalp Krizi
Var Yok
Var Kadin 197,8834 308,9625
Erkek 250,1166 333,0375
Yok Kadin 26,2780 99,4759
Erkek 162,7219 318,5240

Hipertansiyon degiskeni dikkate alindiginda beklenen sikliklardan elde edilen odds oranlart:

~ 308,9625 x 250,1166

b _ _ 99,4759 x 162,7219
hiv(+) ~ 197 8834 x 333,0375

26,2780 x 3185240 _ 73

1,17 Bpipoy =
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Hipertansiyonu olan erkeklerde kalp krizi gortilme riski hipertansiyonu olan kadinlara gore
1,17 kat daha fazla iken; hipertansiyonu olmayan erkeklerde kalp krizi gorulme riski

hipertansiyonu olmayan kadinlara gore 1,93 kat daha ytiksektir.
Cinsiyet degiskeni dikkate alindiginda beklenen sikliklardan elde edilen odds orani:

5 _197,8834 X 99,4759 243 5 _250,1166 X 318,5240 4
kadin ™ 3089625 x 26,2780 erkek — 3330375 x 162,7219

Hipertansiyonu olan kadinlarda kalp krizi goriilme riski hipertansiyonu olmayanlara gore
2,43 kat daha fazla iken; hipertansiyonu olan erkeklerde kalp krizi go6rulme riski

hipertansiyonu olmayanlara gore 1,47 kat daha fazladir.

4.3. Farkh Kayip Gozlem Oranlarinin Karsilastirilmasi

Kayip gozlemler goz ardi edildiginde elde edilen odds orani ile logaritmik dogrusal model
uygulandiktan sonra elde edilen odds orani ayni sonucu vermistir. Bu durumun verideki
kayip gézlem sayisinin toplam gézlem sayisina gore oldukca az olmasindan kaynaklaniyor
olabilir. Bu nedenle hipertansiyonda kayip gézlem bulunan kalp Krizi x hipertansiyon
olumsallik tablosunda kayip gozlem orani arttirildiginda sonucun degisip degismeyecegini
incelemek amaciyla verideki kayip gézlem oran1 %S5, %10, %15 ve %20 olacak sekilde

hipotetik veri olusturulmus ve modeller incelenmistir.

4.3.1. Hipertansiyonda Kayip Gézlem Oranmin %5 Olmasi Durumu
Kalp Krizi x Hipertansiyon olumsallik tablosundan hipertansiyon degiskenindeki kayip
gbzlem orami %5 olacak sekilde hipotetik veri olusturmak igin gerekli hesaplamalar

yapilmistir.
Kayip gbézlem oraninin %5 olmasi i¢in gereken kayip gézlem sayisi:

(1689 + kaywp gozlem sayisi) X5
100 -

kaywp gozlem sayist = 89

olarak hesaplanmistir. Hesaplama sonucunda elde edilen 89 kayip gozlem, Cizelge 4.3’te
yer alan gercek verideki kayip gozlem orantilarina (3k ve 4k) uygun olarak dagitilmis ve

olusturulan yeni tablo Cizelge 4.21°de gosterilmistir.
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Cizelge 4. 21. Hipertansiyonda %5 kayip gozlem olmasi durumunda
Kalp Krizi x Hipertansiyon tablosu

Hipertansiyon

Kalp Krizi

Var Yok Kayip
Var 446 187 38
Yok 640 416 ol

Esitlik (3.8), Esitlik (3.10) ve Esitlik (3.13)’te verilen ¢ model Cizelge 4.7°de yer alan

veriye uygulanmis ve model sonuglari Cizelge 4.22°de 6zetlenmistir.

Cizelge 4. 22. Hipertansiyonda %5 kayip gézlem olmasi durumunda Kalp Krizi x
Hipertansiyon tablosu i¢in model sonuglari

Model Parametre Tahminleri G? sd p
B, = 0,0600
b; o 0 0 -
(bi) B, = 0,0483
3, = 0,0952
b, F1=0, 1,806 0 i
b)) £, =—0,0024
(b)) B. = 0,0527 1,103 1 0,293

Cizelge 4.22°de yer alan (b) (Y1 MCAR) modeline uyum bulunmustur (G2 = 1,103;
sd = 1; p = 0,293). Bu modele gore hipertansiyon degiskenindeki kayip durumu tamamen
bagimsizdir. (b_) modeli icin beklenen sikliklar Cizelge 4.23’te yer almaktadir.

Cizelge 4. 23. Hipertansiyonda %S5 kayip gozlem olmasi durumunda model (b_) igin
beklenen sikliklar

Hipertansiyon

Kalp Krizi Gozlenen Kayip

Var Yok Var Yok
Var 449,1088 188,3034 23,6653 9,92244
Yok 644,4610 418,8997 33,9591 22,0734

Hipertansiyonda %5 kayip gézlem olmasi durumunda kalp krizi x hipertansiyon tablosunun

beklenen sikliklar 0zet tablosu Cizelge 4.24’te verilmistir.

58



Cizelge 4. 24. Hipertansiyonda %S5 kayip gozlem olmasi durumunda Kalp Krizi x
Hipertansiyon tablosunun beklenen sikliklar 6zet tablosu

Hipertansiyon

Kalp Krizi

P Var Yok
Var 472,7741 198,2259
Yok 678,4202 440,9731

Beklenen sikliklardan elde edilen odds orani:

472,7741 x 440,97314

9 =T982250x 6784202 ~ >

4.3.2. Hipertansiyonda Kayip Goézlem Oraninin %10 Olmas1 Durumu
Kalp Krizi x Hipertansiyon olumsallik tablosundan hipertansiyon degiskenindeki kayip
gozlem oran1 %10 olacak sekilde hipotetik veri olusturmak icin gerekli hesaplamalar

yapilmistir.
Kay1p gozlem oraninin %10 olmasi icin gereken kayip gézlem sayisi:

. (1689 + kayip gozlem sayist) x 10
kayip gozlem sayist = 100 = 188

olarak hesaplanmistir. Hesaplama sonucunda elde edilen 188 kayip gozlem, Cizelge 4.3’te
yer alan gercek verideki kayip gozlem orantilarina (3k ve 4k) uygun olarak dagitilmis ve

olusturulan yeni tablo Cizelge 4.25’te gosterilmistir.

Cizelge 4. 25. Hipertansiyonda %10 kayip g6zlem olmasi durumunda Kalp Krizi x
Hipertansiyon tablosu

Hipertansiyon

Kalp Krizi

Var Yok Kayip
Var 446 187 81
Yok 640 416 107

Esitlik (3.8), Esitlik (3.10) ve Esitlik (3.13)’te verilen ¢ model Cizelge 4.25te yer alan

veriye uygulanmis ve model sonuglari Cizelge 4.26’da 6zetlenmistir.
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Cizelge 4. 26. Hipertansiyonda %10 kayip gézlem olmasi durumunda Kalp Krizi x
Hipertansiyon tablosu i¢in model sonuglari

Model Parametre Tahminleri G? sd p
By =0,1279
b; o 0 0 -
(bi) £, =0,1013
3, =0,2078
b. B.1=0, 0 0 ]
) B, =—0,0625
(b) £ =0,1113 2,896 1 0,089

Cizelge 4.26°da yer alan (b) (Y1 MCAR) modeline uyum bulunmustur (G? = 2,896;
sd = 1; p = 0,089). Bu modele gore hipertansiyon degiskenindeki kayip durumu tamamen
bagimsizdir. (b_) modeli icin beklenen sikliklar Cizelge 4.27°de yer almaktadir.

Cizelge 4. 27. Hipertansiyonda %10 kayip gozlem olmasi durumunda model (b)) i¢in
beklenen sikliklar

Hipertansiyon

Kalp Krizi Gozlenen Kayip

Var Yok Var Yok
Var 452,6835 189,8023 50,3875 21,1266
Yok 649,5907 422,2340 72,3049 46,9982

Hipertansiyonda %10 kayip gzlem olmas1 durumunda kalp krizi x hipertansiyon tablosunun
beklenen sikliklar §zet tablosu Cizelge 4.28’de verilmistir.

Cizelge 4. 28. Hipertansiyonda %10 kayip g6zlem olmasi durumunda Kalp Krizi x
Hipertansiyon tablosunun beklenen sikliklar 6zet tablosu

Hipertansiyon

Kalp Krizi

P Var Yok
Var 503,0711 210,9289
Yok 721,8957 469,2322

Beklenen sikliklardan elde edilen odds orani:

503,0711 x 469,2322

0= 3109280 x 721.8957

1,55
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4.3.3. Hipertansiyonda Kayip Gozlem Oraninin %15 Olmasi1 Durumu
Kalp Krizi x Hipertansiyon olumsallik tablosundan hipertansiyon degiskenindeki kayip
gozlem orant %15 olacak sekilde hipotetik veri olusturmak igin gerekli hesaplamalar

yapilmistir.
Kayip gbézlem oraninin %15 olmasi i¢in gereken kayip gozlem sayist:

. (1689 + kayip gozlem sayist) x 15
kaywp gozlem sayist = 100 = 298

olarak hesaplanmistir. Hesaplama sonucunda elde edilen 298 kayip gozlem, Cizelge 4.3’te
yer alan gercek verideki kayip gozlem orantilarina (3k ve 4k) uygun olarak dagitilmig ve

olusturulan yeni tablo Cizelge 4.29°da gosterilmistir.

Cizelge 4. 29. Hipertansiyonda %15 kayip gdzlem olmasi durumunda Kalp Krizi x
Hipertansiyon tablosu

Hipertansiyon

Kalp Krizi

Var Yok Kayip
Var 446 187 128
Yok 640 416 170

Esitlik (3.8), Esitlik (3.10) ve Esitlik (3.13)’te verilen ¢ model Cizelge 4.29°da yer alan

veriye uygulanmig ve model sonuglar1 Cizelge 4.30°da 6zetlenmistir.

Cizelge 4. 30. Hipertansiyonda %15 kayip gozlem olmasi durumunda Kalp Krizi x
Hipertansiyon tablosu i¢in model sonuglari

Model Parametre Tahminleri G? sd p
B, =0,2022
b, " 0 0 -
(bi) £, =0,1609
3, =0,3258
b ; =0, 0 0 -
) B, =—0,0926
(b) B =0,1764 4,688 1 0,030

Uygulanan ii¢ modele de uyum bulunamamistir. Diger kayip gozlem oranlar ile
karsilastirabilmek adina (b_) modeli icin beklenen sikliklar ve odds orani hesaplanmustir.

Beklenen sikliklar Cizelge 4.31°de yer almaktadir.
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Cizelge 4. 31. Hipertansiyonda %15 kayip gozlem olmasi durumunda model (b)) igin
beklenen sikliklar

Hipertansiyon

Kalp Krizi Gozlenen Kayip

Var Yok Var Yok
Var 455,7719 191,0972 80,4144 33,7163
Yok 654,0225 425,1146 115,3929 75,0054

Hipertansiyonda %15 kayip gzlem olmas1 durumunda kalp krizi x hipertansiyon tablosunun
beklenen sikliklar 0zet tablosu Cizelge 4.32°de verilmistir.

Cizelge 4. 32. Hipertansiyonda %15 kayip g6zlem olmasi durumunda Kalp Krizi X
Hipertansiyon tablosunun beklenen sikliklar 6zet tablosu

Hipertansiyon

Kalp Krizi

P Var Yok
Var 536,1864 224.8135
Yok 769,4154 500,1201

Beklenen sikliklardan elde edilen odds orani:

536,1864 x 500,1201

0 = 3248135 x 769.4154

1,55

4.3.4. Hipertansiyonda Kayip Gézlem Oraninin %20 Olmas1 Durumu
Kalp Krizi x Hipertansiyon olumsallik tablosundan hipertansiyon degiskenindeki kayip
gbzlem oran1 %20 olacak sekilde hipotetik veri olusturmak igin gerekli hesaplamalar

yapilmistir.
Kayip gbézlem oraninin %20 olmasi i¢in gereken kayip gozlem sayist:

3 (1689 + kayip gozlem sayist) x 20
kaywp gozlem sayist = 100 = 422

olarak hesaplanmistir. Hesaplama sonucunda elde edilen 422 kayip gozlem, Cizelge 4.3’te
yer alan gercek verideki kayip gozlem orantilarina (3k ve 4k) uygun olarak dagitilmis ve

olusturulan yeni tablo Cizelge 4.33’te gosterilmistir.
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Cizelge 4. 33. Hipertansiyonda %20 kayip gézlem olmasi durumunda Kalp Krizi x
Hipertansiyon tablosu

Hipertansiyon

Kalp Krizi

Var Yok Kayip
Var 446 187 181
Yok 640 416 241

Esitlik (3.8), Esitlik (3.10) ve Esitlik (3.13)’te verilen ¢ model Cizelge 4.33’da yer alan

veriye uygulanmig ve model sonuglar1 Cizelge 4.34°te 6zetlenmistir.

Cizelge 4. 34. Hipertansiyonda %20 kayip gozlem olmasi durumunda Kalp Krizi x
Hipertansiyon tablosu i¢in model sonuglari

Model Parametre Tahminleri G? sd P
B, = 0,2859
b; A 0 0 -
(bi) £, =0,2282
3, =0,4590
b ; =0, 0 0 -
(b)) B, =—0,1268
(b) B =0,2498 6,915 1 0,009

Uygulanan ii¢ modele de uyum bulunamamistir. Diger kayip gozlem oranlart ile
karsilastirabilmek adina (b_) modeli icin beklenen sikliklar ve odds orani hesaplanmustir.
Beklenen sikliklar Cizelge 4.35’te yer almaktadir.

Cizelge 4. 35. Hipertansiyonda %20 kayip gozlem olmasi durumunda model (b)) igin
beklenen sikliklar

Hipertansiyon

Kalp Krizi Gozlenen Kayip

Var Yok Var Yok
Var 458,8777 192,3994 114,6515 48,0713
Yok 658,4792 428,0115 164,5223 106,9395

Hipertansiyonda %20 kayip gézlem olmasi durumunda kalp krizi x hipertansiyon tablosunun

beklenen sikliklar 0zet tablosu Cizelge 4.36°da verilmistir.
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Cizelge 4. 36. Hipertansiyonda %20 kayip gézlem olmasi durumunda Kalp Krizi X
Hipertansiyon tablosunun beklenen sikliklar 6zet tablosu

Hipertansiyon

Kalp Krizi

alp Krizi Var Yok
Var 573,5292 240,4707
Yok 823,0015 534,9510

Beklenen sikliklardan elde edilen odds orani:

573,5292 x 534,9510

0 = 5204707 x 823,0015

1,55

Calismanin sonucunda, hipertansiyonu olan birinde olmayan birine gore kalp krizi goriilme

riskinin 1,55 kat daha fazla oldugu sdylenebilir.

Kayip gozlem oranlarinin %5 ve %10 oldugu olumsallik tablolarina hipertansiyon
degiskenindeki kayip durumunun tamamen bagimsiz (MCAR) oldugu modele uyum
bulunurken, kayip gozlem oraninin %15 ve %20 oldugu durumda bu modele uyum
bulunamamistir. Modele uyum bulunmadigi durumlar da dahil olmak tizere, farkli beklenen
sikliklar elde edilmis olsa bile hesaplanan odds oranlari tim durumlarda 1,55 olarak
bulunmustur. Verideki kayip gézlem orani ne olursa olsun odds oranlarinin birbiri ile ayn1
cikmasinin sebebi Kayip gozlem tiiriiniin ihmal edilebilir kayip gézlem olmasindan

kaynaklanmaktadir.
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5. SONUC VE TARTISMA

Kayip gozlem problemi, veri toplama asamasinda Ol¢iim cihazinin eksik dl¢iim yapmasi,
anketin eksik cevaplanmasi, verilerin yanlislikla silinmesi, veri 6n isleme sirasinda olabilen
veri kayiplar1 vb. nedenlerle ortaya ¢ikabilen; bilimsel arastirmalarda sonuglarin
dogrulugunu ve ¢alismanin giivenilirligini etkileyen 6nemli bir sorundur. Istatistiksel
yontemler ve yazilimlar ise verilerin eksiksiz oldugu varsayimima dayanmaktadir. Bu
nedenle istatistiksel veri analizlerinden 6nce kayip gozlemlerin tespit edilmesi, nedenlerinin

anlasilmasi ve kayip gbzlem yapisina uygun yontemlerle ¢cozilmesi gerekmektedir.

Bu tez calismasi kapsaminda kategorik verilerde kayip gozlem problemi ele alinmis,
olumsallik tablolarinin yapisi ve logaritmik dogrusal modeller konusunda bilgi verilmis,
literatlirde yer alan kay1ip gozlem tiirleri ve ¢6ziim yontemleri arastirilmis, ihmal edilemeyen
kayip gozlemler i¢in Onerilen modelleme yontemlerinden biri olan logaritmik dogrusal
model yaklagimi tablo yapilarina gore detayli olarak incelenmistir. Modeller “Miyokard

Enfarktiisii Komplikasyonlar1” verisine uygulanarak sonuglar tartisilmistir.

Uygulamanin birinci béliimiinde iki boyutlu olumsallik tablolarinda, ikinci boliimiinde ise
tic boyutlu olumsallik tablolarinda 1) degiskenlerden birinde kayip oldugu ve ii) her iki
degiskende de kayip oldugu durumlar degerlendirilmis ve kayip gozlem varliginda
kullanilan logaritmik dogrusal modeller uygulanmistir. Modellere ait parametreler tahmin
edilmis ve bilgi kriterleri yardimiyla en iyi modellere karar verilmistir. Veri yapisina en

uygun olduguna karar verilen model altinda beklenen sikliklar hesaplanmustir.

Kalp Krizi x Hipertansiyon seklinde olusturulan iki boyutlu olumsallik tablosunda yalnizca
hipertansiyon degiskeninde kayip olmasi ve hem hipertansiyon hem de kalp krizi
degiskenlerinde kayip olmasi durumlar1 incelenmistir. Yalnizca hipertansiyon degiskeninde
kayip oldugu durumda uyum bulunan modele gore hipertansiyon degiskenindeki kayip
durumu tamamen bagimsizdir (MCAR). MAR ve NMAR tiirii kayip gozlem olmasi
durumunda modelin parametre sayis1 goze sayisina esit oldugu, dolayisiyla serbestlik
derecesi sifir bulundugu i¢in modele uyumu incelemek miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle
tic model arasindan hangisinin daha uygun oldugu ancak arastirmacinin uzmanligi sayesinde

kayip gozlem tiirine karar verebilmesi ile mimkiind(ir.
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Hipertansiyon ve kalp krizi degiskenlerinin her ikisinde de kayip olmasi durumunda elde
edilen en iyi modele gore ise kalp krizi degiskenindeki kayip durumu hipertansiyon
degiskenine bagliyken (MAR), hipertansiyon degiskenindeki kayip durumu tamamen
bagimsizdir (MCAR). Iki 6rnekte de hipertansiyon degiskenindeki kayip durumunun
tamamen bagimsiz oldugu modeller en iyi model olarak ortaya ¢ikmistir ve 6zet tablolardan

elde edilen odds oranlar1 ayn1 sonucu vermistir.

Hipertansiyon x Cinsiyet x Kalp Krizi seklinde olusturulan ii¢ boyutlu olumsallik tablosunda
yalnizca hipertansiyon degiskeninde kayip olmasi ve hem hipertansiyon hem de cinsiyet
degiskenlerinde kayip olmasi durumlari incelenmistir. Yalnizca hipertansiyon degiskeninde
kayip olmast durumunda elde edilen en iyi modele gore hipertansiyon degiskenindeki kayip
durumu kalp krizi degiskenine baglidir (MAR). Hipertansiyon ve cinsiyet degiskenlerinde
kayip olmasi durumunda elde edilen en iyi modele gore ise hipertansiyon degiskenindeki
kayip durumu hipertansiyon degiskeninin kendisine bagliyken (NMAR), cinsiyet
degiskenindeki kayip durumu degiskenlerin tamamindan bagimsizdir (MCAR). Yalnizca
hipertansiyon degiskeninde kayip olmasi ve hem hipertansiyon hem de cinsiyet

degiskeninde kayip olmasi durumlarinda elde edilen odds oranlari ayni sonucu vermistir.

Uygulamanin iigiincii boliimiinde, kayip gézlem oraninin model sonuglari {izerinde etkisini
arastirmak amaciyla Krizi x Hipertansiyon tablosunun gozlenen sikliklari sabit tutularak,
hipertansiyondaki kayip gézlem orant %5, %10, %15 ve %20 olacak sekilde hipotetik
tablolar olusturulmustur. Bu tablolara tek degiskende kayip gozlem oldugu durumda
kullanilan ti¢ model uygulanmistir. Kayip gozlem oraninin %5 ve %10 oldugu durumlarda
hipertansiyondaki kayip gozlemlerin kalp krizine bagl oldugu (b)) modeline uyum
bulunmustur. Kayip gézlem oraninin %15 ve %20 oldugu durumlarda ise modele uyum
bulunamamigstir. Farkli kayip gozlem oranlarinda (b ) modeline uyum sonuglar1 Cizelge
5.1°de Ozetlenmistir. Kayip gozlem orani artikca modele uyumun azaldigi, %15°den fazla

kayip gézlem oldugunda modele uyumun ortadan kalktig1 sdylenebilir.

Cizelge 5. 1. Farkli kayip gozlem oranlarinda (b ) modeline uyum karsilagtirmasi

Kayip Gozlem Oram G? p
%5 1,103 0,293
%10 2,896 0,089
%15 4,688 0,030
%20 6,915 0,009
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Modele uyumlar1 degisse bile model altinda hesaplanan odds oranlari tim durumlarda
gozlenen sikliklar ile hesaplanan odds orani ile ayni sonucu verir. Bunun sebebi kayip
gozlem tlriinun tamamen rastgele olarak ortaya c¢ikan ve ihmal edilebilir kayip gozlem
(MCAR) olmasidir.

Bu tez calismasinda tek degiskende ya da iki degiskende kayip olmasi durumunda
kullanilabilecek logaritmik dogrusal modeller incelenmistir. U¢ boyutlu olumsallik
tablolarinda tim degiskenlerde kayip gozlem bulunan durumda da kullanilabilen model
yapilart mevcuttur. Ucg degiskende de kayip oldugu durumda, degiskenlerdeki kayip
gozlemlerin olasi ¢esitlerinin farklt kombinasyonlar1 dikkate alinarak 64 farkli model
olusturulabilir. Bu modellerdeki karmasik yap1 hesaplama zorluklarini beraberinde

getirmektedir.

Tez calismas1 kapsaminda arastirilan ve uygulama iizerinden tartisilan yontemler kayip
gbzlem igeren kategorik verilerle ¢alisan arastirmacilara yardimer olacaktir. Logaritmik
dogrusal model yaklagimi sayesinde parametre tahminleri yapilarak beklenen sikliklar elde

edilebilir. Buradan elde edilen beklenen sikliklar daha ileri analizlerde kullanilabilir.

Tek ya da iki degiskende kayip olmasi durumunda kullanilan modeller kayip gozlem
cesitlerini temel alir. Eger arastirmaci kayip gozlemin ¢esidini kendisi saptayabiliyorsa tum
modelleri uygulamak yerine tablo yapisina ve kayip goézlem cesidine uygun olan modeli
dogrudan uygulayabilir. Kendisi saptayamadig1 durumda ise bu ¢alismada oldugu gibi tablo
yapisina uygun olan modelleri uygulayarak uyum buldugu modeller icerisinden en uygun
olanina bilgi kriterleri yardimai ile karar verebilir. En uygun olarak bulunan modeldeki yap1

kay1p gozlemin tiirii hakkinda da arastirmaciya bilgi verecektir.

Bu calismanin devami olarak sinir ¢oziimleri yontemleri ve ii¢ boyutlu tablolarda
degiskenlerinin tamaminda kay1p gézlem olmast durumunda kullanilan logaritmik dogrusal
modellere iliskin genis kapsamli bir ¢alisma yapilabilir. Kayip gézlem i¢eren farkli yapilarda
tablolarin iiretildigi ve modellere uyumun incelendigi genis ¢apta bir simiilasyon ¢alismasi

yapilabilir.
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