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OZET

Cevre Epidemiyolojisinde Hastaliklarin Modellenmesi icin Zaman Serisi

Regresyon Analizi Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Amac: Bu ¢alismada Astim, KOAH, Pnémoni ve Pte hastaliklarinin 3 farkli sonug
degiskeni GAM, DGDOM ve GAMAR vyontemleri kullanilarak modellenmis ve
yontemlerin performans sonuglart kargilastirilarak en iyt model aragtirilmigtir.

Materyal ve Metot: Ger¢ek verimiz, Gaziantep ili Kamu Hastaneleri Genel
Sekreterligine bagli 3 hastaneden 01 Ocak 2009 ile 31 Mart 2014 tarihleri arasinda toplam
1916 gin boyunca geriye doniik olarak izlenmesi ile elde edilen veriler kullanilarak
olusturuldu. Cevap degiskenleri; astim, KOAH, pnoémoni ve pulmoner tromboemboli
sikdyeti ile “acil ve gogis hastaliklar1 servislerine bagvurular”, “hastanede yatis” ve
“mortalite” durumlarinin gunlik sayimi seklindedir. Tahminlerde GAM, DGDOM ve
GAMAR yontemleri kullanilmig, aynt yontemle kurulan 4 farklt modelden en iyi
performansa sahip model, ilgili yontem igin karsilastirma modeli olarak kullanilmigtir.
Tahminlerin performansinin degerlendirilmesinde AIC, dizeltilmis AIC, BIC, fark
yiizdesi ve diizeltilmis R%kriterleri kullanilmistir.

Bulgular: Asttm, KOAH, pnémoni ve PTE hastaliklarinin bagvuru ve hastanede
yatig cevap degiskenlerinin tahmininde performans kriterlerine gore GAM ve DGDOM
benzer sonuglar gosterirken, GAMAR metodunun diger yontemlere gore daha ustiin
sonuglar verdigi gozlenmigtir. Hastaliklarin eks cevap degiskenlerinde ise; astim
hastaliginda DGDOM diger modellere gore ustiin performans gosterse de diger
hastaliklarda yine GAMAR 1n tistin oldugu gozlenmistir.

Sonug: Incelenen bagimli degiskenler ile olusturulan modeller kiyaslandiginda,
en 1yi performansin GAMAR yonteminden elde edildigi gozlenmistir. Bunun yaninda OR
grafiklerinde en digtuk standart hatali gratikler GAMAR yontemi kullanilan modellerde

gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: GAM, DGDOM, GAMAR, Cevre Epidemiyolojisi, Hava
Kirliligi.
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ABSTRACT

Comparison of Time Series Regression Models in Environmental Epidemiology for

Diseases Modeling

Aim: In this study, 3 different outcome variables of Asthma, COPD, Pneumonia
and Pte diseases were modeled by using GAM, DGDOM and GAMAR methods and the
best model was investigated by comparing the performance results of the methods.

Material and Methods: The data was obtained from 3 hospitals under the
General Secretariat of Gaziantep province public hospitals retrospectively for a total of
1916 days between 01 January 2009 and 31 March 2014. Response variables were
number of the admission, hospitalization, and mortality due to asthma, COPD, pneumonia
and pulmonary thromboembolism. The response variables were estimated by GAM,
DGDOM and GAMAR methods by building 4 different models and the performances of
the models were compared.

Results: GAM and DGDOM showed similar results according to the performance
criteria in predicting the recourse and hospitalization response variables of asthma,
COPD, pneumonia and PTE diseases. It was observed that GAMAR method gave
superior results to other methods. In the mortality response variables of the diseases;
although DGDOM gave superior performance to other models in asthma disease,
GAMAR was also superior in other diseases.

Conclusion: When the models created with dependent variables was compared,
it was observed that the best performance was obtained from the GAMAR method.
However, the lowest standard error graphics in the OR charts were observed in the models

using the GAMAR method.

Key words: GAM, DGDOM, GAMAR, Environmental Epidemiology, Air

Pollution.
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1. GIRIS

Saglik alaninda istatistiksel modelleme yontemlerinin kullanilmaya baglanmasi ve
tahmin yontemlerinde gelismeler ile beraber bir¢ok hastalig: etkileyen faktorler onceden
tahmin edilebilmekte ve bu dogrultuda hastaliklarin engellenmesi kolaylagmaktadir.
Kiresel 1sinma, sera gazlari, ¢ol firtinalar ve partikiler madde gibi hava kirliligi olaylar
insan saghigint ciddi anlamda tehdit etmeye baglamistir (1). Sehirlerimiz gittikge
kalabaliklasiyor. Bu diizensiz kalabaliklagma hava kirliligini de hizlica arttirtyor. Diinya
Saglik Orgiitii gegen yi1l 7 milyon kisinin 6lim sebebinin hava kirliligi oldugunu
raporlamigtir. Raporun Tirkiye bolimiinde Gaziantep ili, havasi en kotu iller arasinda ilk
siralarda yer almaktadir (2, 3). Tum bolgeler iklim degisikliginden etkilenir fakat
Ortadogu tlkeleri uzun sicak mevsimler ve sinirli dogal su rezervleri nedeniyle kuresel
iklim degisikligine karst en savunmasiz bolgelerden biridir (4). Caligmalar ¢ol
firtinalarinin ve sicaklik artiginin 6zellikle Sahra ¢oli ve Akdeniz bolgesinde daha
belirgin hale geldigini gostermektedir. Sicaklik dalgalart ve kurakliga ek olarak, Orta
Dogu, Giineydogu, Asya'da ve Bati Pasifik'teki hizla buylyen sehirler bu bolgedeki
kirlilik diizeyini, bes ila on kat arttig1 gorulmektedir (5). Epidemiyolojik olarak, Ortadogu
ve Karayip topluluklan gibi ¢6l tozu firtinasi, sicaklik, partikiller madde ve benzeri
etkenlere maruz kalanlarda astim, KOAH, pnémoni benzeri solunum yolu hastaliklari,
beklenenden daha sik goriilmektedir (6). Son yillarda hizla ivme gosteren kirlilik
diizeyleri ve bu konunun insan sagligina tehdidi, aragtirmacilara bu mesele tizerinde daha
fazla ¢aligma yapma ihtiyact dogurmustur (1, 4).

Literatiirde hava kirliligi ile hastaliklar iizerine yapilmig bir¢ok caligsmaya
rastlanmaktadir. Yapilan calismalarda, genelde modelleme yontemleri ile tahminler
yapildigt gorilmustir. Kullanilan modellerde cevap degiskeni hastalarin servise
bagvurusu, serviste yatma veya eks olma durumlarinin ginlik olarak sayimlar
seklindedir (7). Hava kirliliginin insan sagligini olumsuz etkiledigi dustnutlen faktorler
modele alinmistir. Bunlardan bazilart ginlik ortalama sicaklik (°C), PM10 (partikil
madde) (ug/m3), nem, ¢ol firtinasi varligi, ozon tabakasi 6lgimu ve olayin gozlendigi
giiniin hafta i¢i ya da hafta sonu olmasi durumlaridir (8). Aym1 zamanda literattirde
yapilan incelemede cinsiyet ve yas gruplar i¢in modellerin etkinliklerinin karsilagtirildig

gorilmugtir (9).



Regresyon analizi ile hava kirliligi i¢in zamanin etkisini, modele gecikmeler (lag)
ekleyerek kontrol edilebilir. Boylelikle, ornegin solunan partikiiler madde miktarinin
onceki gun etkileri ile ginlik olim sayist tahmin edilebilir. Literatirde cevap
degiskeninin trendini agiklayict degiskenlerle, modelleme yeteneSine sahip birgok
yontem bulunmaktadir. Genellestirilmis Lineer Modeller (GLM) bu modellerden
birisidir. 1990 yilinda Hastie ve Tibshirani tarafindan bulunmus olan Genellestirilmig
Eklemeli Modeller (GAM), GLM modellerinin daha gelismis formudur. Bu model lineer
olmayan yapilart tahmin edebilme yetenegine sahiptir. Ayrica GAM yoOnteminde
degiskenler diizgiinlestirme fonksiyonlari ile modele eklenebilmektedir (10). Dagitilmig
Gecikmeli Dogrusal Olmayan Modeller (DGDOM) yaklagimi, son yillarda hava
kirliliginin saglik Gzerine etkilerini 6l¢gmek i¢in gelistirilen istatistiksel yontemlerdendir.
Bu model mevsimsellik ve uzun vadeli faktorlerin zamanla degisen karistirict etkisini
gecikme yapist ile modele tek bir tahmin edici olarak ekleme 6zelligi ile 6ne ¢gikmaktadir
(11). Zaman serisi tahmin edicisi ardisik giinlerde olguldiigiinden cevap degiskeninin
zamana karst bir otokorelasyonuna sebep olmaktadir. Bu problem ile basa ¢ikabilen
ozellige sahip GAMAR (Otoregresif Terimli Genellestirilmis Eklemeli Modeller)
yontemi tahmin basarisi yiiksek bir modelleme yontemidir (12).

Bu c¢alismanin  birincil amaci; ¢evre epidemiyolojisinde hastaliklar
modelleyebilen GAM, DGDOM ve GAMAR yoéntemlerinin gercek veri kullanilarak, her
yontemin farkli serbestlik derecesi ve farkli diizgtinlestirme fonksiyonlari ile 6nce kendi
iclerinde daha sonrada kendi aralarinda performanslarini kargilagtirip tahmin basarist en
iyi olan yontem ve modellerine karar vermektir. Ikincil amaci ise en iyi tahmin basarisina
sahip modellerin, PM10 ana etkisi ve gecikmeleri iizerinden (OR %95 GA) tahmin

bagarilarini kiyaslamaktir.



2. GENEL BILGILER

2.1 Regresyon ve Genellestirilmis Lineer Modeller

Biyoistatistik bilim dalinin da dahil oldugu bir¢ok farkli bilim dali bagimli
degisken/¢ikti/cevap (dependent variable/outcome/response) ile bagimsiz/ortak/tahmin
edici degisken (independen variable/covariate/predictor) arasindaki iligki ile ilgilenir.
Korelasyon ve regresyon kavramlari ilk olarak Francis Galton tarafindan 1886 yilinda
one surilmustir (13). Galton akademik kariyeri boyunca parmak izinden meteorolojiye
kadar bir¢ok farkli alanda calismig olmasina karsin, iniinii kalittm alaninda yaptigt
caligmalar ile kazanmistir (14). Galton kalitimsal olarak boy 6zelliklerinin nesillerden
nesillere nasil aktarildigini anlayabilmek igin, bireylerden ve ebeveynlerinden boy
bilgilerini toplamistir. Bu ¢aligmalart sirasinda Galton, deneklerin boy uzunluklart ile
ebeveynlerinin boy uzunluklarn arasindaki iliskileri basit lineer regresyon modeli
kullanarak bagarili bir sekilde ortaya koymustur (13). Bu c¢alisma tip alanindaki
kazandirdigt yeni bilginin yami sira, yillarca kullanilacak olan regresyon analizi
yontemlerinin de baglangict olmustur. Regresyon bir bagimli degisken ile bagimsiz
degisken ya da degiskenler arasindaki iliskiyi matematiksel modellerle ifade etme sekli
olarak tanimlanabilir (15). Bunun yani sira elde edilen model yardimiyla bagimsiz
degiskenler kullanilarak bagimli degiskenin degerlerinin de tahmin edilmesine de olanak
tanir (16).

Aldiklart degerler bireyden bireye ve zamandan zamana farklilik gosteren
ozellikler, degisken olarak adlandirilir (17). Degiskenler elde edilislerine gére nominal,
ordinal, kesikli ve siirekli olarak siniflandirilabilirler (16). Istatistiksel yontemler bagimli
ve bagimsiz degiskenlerin tipi, dagilimi ve sayisina bakilarak secilir (18). Istatistiksel
modellemede en az iki degisken arasindaki iliski arastirilir. Bu degiskenlerden biri
bagimli degisken ve digeri ise bagimsiz degiskendir. Modelleme yapilirken bagimli
degiskenin degerlerinin bagimsiz degiskenin diizeylerine gore degistigi varsayilir (19).
Bir bagimli ve bir bagimsiz degisken arasindaki iligkinin arastirildigi modeller basit
modeller olarak adlandirilir. Baz1 aragtirmalarda bir bagimsiz degisken bagimli degiskeni
aciklamakta yetersiz kalmaktadir. Bu durumda, birden fazla bagimsiz degisken
kullanilarak ¢oklu regresyon modelleri olusturulmalidir (20). Regresyon modellerinin
adin belirleyen bazi 6nemli faktorler vardir. Bunlardan birisi yukarida bahsedildigi gibi

bagimsiz degiskenin sayisidir. Bir diger faktor ise bagimli deSiskenin turi veya



dagilimidir. Ornegin bagimli degisken binary yapida oldugu durumda kullanilan model
lojistik regresyon olarak adlandirilirken (21), bagimli degisken ikiden ¢ok kategoride
sirasiz (nominal) nitel dizeyde ol¢iimlere sahip oldugunda ise kullanilan ¢éziimleme
yontemine ¢ok degiskenli (multinominal) lojistik regresyon yontemi denilmektedir (20).
Buna ek olarak bagimli degiskenin kesikli degerler aldigi Poisson dagilimina uydugu
modellerle de karsilagmak mumkiindiir. Bu modeller Poisson regresyonu yontemi ile
coztimlenmektedir (22). Ayrica strekli ve normal dagilima sahip bir bagimli degisken
icin olusturulan model ise lineer regresyon modeli olarak adlandirilir (20). Model
seciminde onemli rol oynayan diger faktor ise bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
baglanti fonksiyonunun tiriidir.

Bagimli degiskenin normal dagilima sahip olmadigi ve bagimsiz degisken veya
degiskenler ile iligkilerinin basit lineer bir yapida olmadigi durumlarda lineer modeller
yerine Genellestirilmis Lineer Modeller (GLM) kullanilir (23). GLM’de en 6nemli
varsayim, bagimli degiskenin istel dagilim ailesinden olan Normal, Binom, Poisson ve
Gama gibi dagilimlardan birine sahip olmasidir (24). Ustel dagilim ailesinden herhangi
birine sahip bir fonksiyon diisiinelim. Ornegin bu fonksiyon f(y; 8) = s(y)t(6)e*b®
seklinde olsun bu fonksiyonda a, b, s ve t bilinen fonksiyonlar olsun, ¢rnek verdigimiz
fonksiyonu f(y;8) =n = expla(y)b(0) + c(8) +d(y)] seklinde tekrar yazabilir.
Fonksiyon yapisinda s(y) = expd(y) ve t(8) = exp c(6) sekline doniigmustir (23).
Burada a(y) = y esitligine kanonik form denilmektedir. Link fonksiyonu ise g(u;) =
X7 B seklinde olsun, u; = E(Y;) olarak tanimlanir (23). Bu g(u) déniisiimi link (baglant)
tonksiyonu olarak adlandirilir. Bu adlandirmanin nedeni, modelin lineer kismi1 olan 7 ile
tesadiifi tarafi olan u arasinda bir baglant1 saglamasindandir. Link fonksiyonlara bazi
regresyon modelleri i¢in 6rnek verecek olursak; normal ve gama regresyon igin link

fonksiyonu g(u) = u, Poisson regresyon g(u) = log(w), lojistik regresyon i¢in g(p) =
log(u /1_ li) seklindedir (24, 25). Farkli dagilimlar i¢in farkli link fonksiyonlar

tanimlanir. Bunlara birkag¢ 6rnek verilecek olursa:

e Loglink “lnp

Ters (inverse) link 1/ u

e Kare-kok link i
e Logitlink - In (ﬁ)
. L[ e (—222)
e Probit link '\/ﬁf—oo exp( 2Z dzZ



e Log-loglink “In[—In(1 — )]

) w
® Poisson Sre s

v;
) r'(yi+w) M fw?®
C oY) (pitw)Hite

e Negative binomial

Ozetle link fonksiyonu farkli dagilim sergileyen bagimli degiskeni modele
uydurmak i¢in kullanilan bir ¢esit dontisim aracidir (24, 26). Genellestirilmig lineer
modeller 3 bilesenden olusur;

e Birincisi cevap degiskeni V3,.., Yy
e Ikincisi agiklayic1 degiskenler ve § parametre seti,
e Uglinciisii ise kanonik formda monoton link fonksiyonudur

Poisson regresyon i¢cin GLM de nasil tahmin yapildigina dair bir 6rnek verecek
olursak;

E(Y)) = u; = exp(X]) Kanonik link fonksiyona sahip Poisson GLM yogunluk

fonksiyonu;

Tpy.— T
F(y;/x) = exp {Wﬂm, (zs)} seklindedir. ~ Formildeki  c(y;, @)

normallestirme katsayisidir. Poisson GLM yontemi ile hesaplanan Bpgpy log olabilirlik

yontemiyle hesaplanmis 5 ya gore maksimum diizeye ¢ikaran birinci dereceden kosullar
ve Yy % (y; — exp(X7 B))X; = 0 denkleminden hesaplanmaktadir (26).

GLM ile GAM arasindaki en biytik fark: GAM sadece bilinmeyen bir fonksiyonla
ilgilenmez ayn1 zamanda fonksiyonlarin toplamina iligkin bir yakinsamaya izin verir. Bu

yapt Genellestirilmis eklemeli modeller algoritmasinin yapitagidir (27).

2.2. Genellestirilmis Eklemeli Model (Generalized Additive Model-GAM)

Inceledigimiz veri net bir lineer iliski gostermedigi zamanlarda, eklemeli
modelleme lineer regresyona uygun bir alternatif haline gelir (28). Aragtirmacilarin GAM
yontemini tercih etmelerinin 6nemli bir sebebi, tahmin edicilerle cevap degiskeni
arasindaki kati lineer varsayimlart hafifletebilmesidir (29). GAM agiklayici degiskenler
(kovariyet) ve dizginlestirme fonksiyona (smoothing functions) sahip degiskenlerin
toplaminin, bir lineer tahmin edici ile Genellestirilmis lineer modele dahil edilmesidir
(30). Aslinda bu metot dizgiinlestirme egrilerini kullanarak bagimli degisken ile
bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi modeller (28). Bir GAM aym bir GLM gibi

aciklayict degisken(ler)in dizgiinlestirici fonksiyonlar ile cevap degiskeninin ortalamasi



arasindaki iliskiyi kurmak ig¢in bir link fonksiyonu kullanir. GAM’1n stratejisi, agiklayict
degisken seti ve cevap degiskeni arasindaki lineer ve monoton olmayan iligkiyi ¢ozebilme
kabiliyetidir (31). GAM’1n bu kabiliyeti verideki bazi parametrik iligkileri géz 6ntinde
bulundurmak yerine bagimsiz degisken seti ile cevap degiskeni arasindaki iligkinin
dogasint dogrudan tanimlamasindan ileri gelmektedir (32). Genel model yapist su
sekildedir;

g = X0 + f1(x1y) + fo(xz) + fa(esp xa) + -

Burada u; = E(Y;), Y; ~ baz1 tstel fonksiyonlar. ¥; bagimli degiskendir, X;* her
parametrik model bilegeni i¢in model matrisinin bir satiri, 8 parametre vektori ve f;, x
kovariyetlerinin dizgiin fonksiyonlaridir (30). Bu GAM modelindeki f; fonksiyonu ya
parametrik olmayan diizgiinlestirici bir fonksiyondur ya da regresyon zinciri (spline)
yapisina sahiptir (29). Modeldeki f; fonksiyonu; lokal regresyon, regresyon zinciri ve
diizgtinlestirici zincirler gibi parametrik olmayan egri tahmin yontemlerini en optimal
sekilde kullanir (33). GAM’da tim agiklayici degiskenlerin bagimli degiskeni,
parametrik olmayan ve lineer duzginlestirici fonksiyonlar yoluyla etkiledigi
varsayillmaktadir (10). Diizgiinlestirici fonksiyonlar sayesinde detayli parametrik iligkiler,
modelde daha anlagir bir gekilde aciklanir. Bu durum hantal ve kullanigsiz model
gorintisint ortadan kaldirir (30). Diizgiinlestirici fonksiyon se¢imi ve seviyesi GAM
icin onemli bir adimdir (28, 32). Bu adimin en iyi sekilde ¢oziimlenmesi, diizgtinlestirici
fonksiyonlarinin serbestlik derecesinin dogru se¢imine de baglidir (32).

GLM ve GAM c¢evresel epidemiyoloji arastirmalarinda siklikla kullanilir (12).
Bagimli degisken kesikli 6l¢tim diizeyine sahip oldugunda (6rnegin: 6liim sayist), GAM
modeli logaritmik link fonksiyonuna sahip Poisson eklemeli regresyon modeli formunu
alir (12). Bu modelin en 6nemli ozelliklerinden birisi de, bagimli degisken ve link
fonksiyonlarina genis yelpazede dagilimlardan herhangi birini segebilme sans1 vermesidir
(10). Modeldeki bagimli degisken Y;’nin y; ortalamali Poisson dagildigr varsayilir (12).
Ustel dagilim ailesinden link fonksiyonuna sahip model ya lineer bir kombinasyona
sahiptir (ki bu durumda GLM) ya da logaritmik fonksiyon araciliiyla diizgtinlestirme
fonksiyonuna (ki bu durumda GAM) sahiptir (12). Hava kirliliginin etkiledigi
hastaliklarin aragtinildigi ¢alismalarda mevsimsellik, uzun vadeli trendler, otokorelasyon
ve hava degisimini GAM’da standart parametrelerle ifade etmek zordur (34). Genelde bir
hava kirliligi ol¢timiiniin sagliga etkisini belirlemek i¢in yapilan aragtirmalarda, saglik
olgiitt olarak kullanilan giinlikk 6ltim say1s1 ve benzeri hastalik sonucu ortaya ¢ikabilecek
durumlar ile hava kirliligi ol¢timleri arasinda bir iligki oldugu varsayilir. Bu durumda
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modelde hem nitel hem de nicel degiskenler yer alabilir. Model formuna 6rnek verecek

olursak;

(/XY =g =n=a+Xp+ ) filly,
Burada X bir matris olmak tizere, hava kirliligi 6l¢imt numeriktir. Hafta i¢i/sonu
gibi kategorik diizeyde bir kukla (dummy) degisken de modele girebilir. f;(T;) ise T;
kovariyeti i¢in bir diizglinlestirici fonksiyondur (35).

2.2.1. Diizgiinlestirme (smoothing) Mantig1

Diizginlestirme mantig bir ¢esit tahmin yontemi olarak tamimlanabilir (36).
Farkli amaglarda farki duzginlestirme fonksiyonlari vardir, bunlardan birisi de ustel
diizgtinlestirme fonksiyonudur (36). Dizgiinlestirme mantid1 Xy, X5, ..., X;, seklinde bir
veya daha fazla bagimsiz degiskenin oOl¢iimlerinin fonksiyonlar yardimi ile cevap
degiskeninin egilimini diizgiinlestirmek i¢in kullanilan bir ara¢ olarak tanimlayabilir (37).
Bu fonksiyon cevap degiskeninin trendini, cevap degiskeninden daha az sayida
degiskenle tahmin edebildiginden diizglnlestirici olarak isimlendirilir. Diizgiinlestiriciler
istatistiksel ara¢ olarak oldukga kullanmiglidirlar. Diizgiinlestiriciler yardimi ile sagilim
grafiklerinin trendleri rahatlikla tespit edilebilir. Ayrica bagimli degiskenin ortalamasini
kovariyetlere bagli olarak tahmin edebilir (27). Diizgtnlestiricilerin en énemli 6zelligi
iclerinden bazilarinin parametrik bazilarin ise parametrik olmayan yapilara sahip
olmalandir (27). Bu yuzden cevap degiskeni ile aciklayict degiskenler arasinda kati
varsayimlar igermezler. Bir diizginlestirici fonksiyonu anlamanin en iyi yolu tek
degiskenli diizgiinlestirici fonksiyonu igeren bir modeli incelemektir;

yi = f(x) +€;

Burada y; cevap degisken, x; bir kovariyettir, f ise diizgiinlestirici fonksiyondur ve son
olarak €; ise ortalamasi sifir, varyansi o2 olan normal dagilima sahip hata terimidir (30,
38).

Bir duzglnlestirici fonksiyonu regresyon zincirlerini kullanarak tanimlayalim.
Oncelikle f; diizgiinlestirici fonksiyonunu diisiinelim; daha 6nceden yapist bilinen bir
temel fonksiyon b;(x;) seklinde olsun ve f; fonksiyonunun asagidaki yapida oldugunu

varsayalim,;

q
fG) =) bip
i=1



Bazi degerler i¢in bilinmeyen parametre f; olmak tzere; f; fonksiyonunun polinom

temelli bir fonksiyon oldugunu diisiinelim. b;(x) = 1, b,(x) = x, b3(x) = x2, by(x) =

x2 ve son olarak bs(x) = x*

olacak sekilde tanimlansin;

f(x) = By + xBy + %P3 + x3By + x*Ps,

Olup tek degiskenli diizgiinlestirici model igeren esas modelimiz;

Vi = P1+ %2 + X7 B3 + %7 Ba + x{Ps + €

Sekline dontgir (30).
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Sekil 2.1. Polinom temelli
gosterimi

fonksiyon kullanarak bir

dizgiinlestirici  fonksiyonun

Sekil 2.1°de polinom tabanini kullanarak bir fonksiyonun, temel fonksiyon

gosterimi gorilmektedir (39). Sol st kdseden baslamak tizere ilk 5 grafikten 4 tanesi

polinom tabanli b; (x) temel fonksiyonunu gostermektedir. Temel fonksiyonlarin her biri

p; ile garpilip alt en sagda bir 6rnek olarak gosterilen f (x) sonug egrisi olusturulur. Cesitli

p; degerleri ile birbirinden farkli f(x) formlar: tiretilebilir (30).



Inceledigimiz hemen hemen tiim diizgiinlestiriciler zincir (spline) igerdiginden bu
fonksiyonlar teorik ag¢idan kavrayabilmek i¢in incelenmesi gereken bir diger yapt da

Kiibik zincirdir (cubic spline) (39).

0.6 0.8

0.4

0.2 0.4 0.6 0.8

Sekil 2.2. Kiibik zincir yapisinin iki boyutlu diizlemde gosterilmest

Sekil 2.2 bir kiibik zincir yapist gorilmektedir (30). Bir kibik zincir ikinci
tirevi surekli olan, polinomiyal kiibik bolimlerinden olusan bir egridir. Sekil 2.2°deki
kiibik zincir 7 bolimde olugmustur (30). Bir dizi pargali polinomun birlesmesi sonucu
bir zincir ortaya ¢ikar (40). Zincirde dogrular birlestiren noktalar (°) zincirin digtimleri
olarak bilinir. Sekil 2.2 de gorilen her fakli kiibik bolim farkli bir katsayiyr temsil eder.
Dugumlerin tuizerindeki kalin kesikli ¢izgiler dugiimlerdeki egrinin egimini, diiz ¢izgi ise
diugimlerdeki birinci ve ikinci tirevlere karsilik gelir. Sekil 2.2°deki zincirin ug
dugumleri tizerindeki ikinci turevleri sifirdir. Bu yapida bir zincirin dogal zincir (natural
spline) oldugu soylenebilir (39).

Zincir egrisi kavisli bir hatt1 izlemek i¢in kolaylikla bukilebilen ince bir ahsap
seride benzetilebilir (41). Regresyon zincirleri (spline) bu fikrin istatistiksel bir
cevirisidir, ayn1 zamanda lineer olmayan ve bilinmeyen ortalama fonksiyonlarinin

temsilinin bir yoludur (42). Regresyon egrileri her ne kadar deneysel ¢aligmalarda fazla
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tercih edilmese de geleneksel parametrik olmayan regresyon mantigr ve diizgiinlestirici
fonksiyon tiirlerinin kavranmast konusunda yardimei olacaktir. Olgtim ile elde edilmis bir
bagimli degiskenin, bir fonksiyon yardimi ile tahmin edilmeye caligilmasinin genel
gosterimi, Y = f(X) + ¢ seklindedir (42). Burada X bir tahmin setidir, f (X) bilinmeyen
bir fonksiyon ve & hata terimidir. Regresyon egrileri deneysel olarak bir f(X)
fonksiyonuna ulagmanin algoritmik bir yontemidir. Buradaki tahmin hedefi; gergek f(X)
yerine, cevap degiskenlerine en yakin f(X)’i tahmin etmeye ¢alismaktir. Regresyon
egrileri bu tahmini lineer ve kayip fonksiyonlu karesel tahmin yontemi ile yapmaktadir
(42).

Verilen bir dizgiinlestirme fonksiyonu f olsun, bu fonksiyon [a,b] araliginda
tanimli olsun, f egrisinin dizligl veya kivriim miktarini 6l¢gmenin birgok yolu vardir (41).
Iki kere diferansiyeli alinabilen f fonksiyonunun diizlilk miktarim 6lgebilmenin mantikls
bir yolu, fonksiyonun ikinci derece tiirevinin sinirlar1 dahilinde integralini hesaplamaktir.
Bu yap1 fab (f"(x))? seklindedir. Yapilan bu hesaplamay1 baska yontemlerle de yapmak
mimkindir (41).

Bu bolumde zincir yapisina deginildi ve bu yapiya ek olarak, c¢evre

epidemiyolojisi ¢aligmalarinin  modellemesinde (GAM’da) en sik kullanilan

diizgiinlestirme fonksiyonlarini incelemek faydali olacaktir.

2.2.2. GAM’da Sik Kullanilan Diizgiinlestirme Fonksiyonlar:

Farkli modelleme gorevleri igin farkli diizgiinlestirme fonksiyonlart mevcuttur.
Diuzgiinlestiriciler GAM i¢inde olduk¢a esnek bir sekilde kullanilabilir. GAM’da
dizginlestirme fonksiyonlart farkli temellere dayalidir (43). Cezali regresyon
dizginlestiricileri ~ (Penalized  regression  smoothers),  Serpme  diyagrami
dizginlestiricileri (Scatterplot smoothers), Tek boyutlu diizgiinlestirme fonksiyonlari
(one-dimensional smoothers), Tensor diizgiinlestiriciler (Tensor product smoothers) ve
Izotropik diizgiinlestirme (Isotropic smoothing) bu yapilar igin verilecek o6rnekler
arasindadir. Bu bélumde 6zellikle uygulamacilar i¢in yararli olacak ve R programinda da

siklikla bagvurulan bazi diizgiinlestiricilerden bahsedilmigtir.

2.2.2.1.Dogal Kiibik Zincir Yapisi ve interpolasyon Mantig1
Kubik zincir yapisindaki g(x) fonksiyonlarinin agik yapisini ele alarak
inceleyecek olursak. Gergek ty, ..., t, sayilan [a, b] araliginda olsun ve a < t; < t; <

-+ < t, < b seklinde tanimlansin. Eger g, [a, b] araliginda tamiml1 bir kiibik zincir ise iki
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onemli kosulu saglamalidir (41, 44). Ik kosul her bir (a, t;), (t1,t5), (t2, t3), ..., (tn, b)
¢iftinin bir kiibik polinom olmasi. Ikincisi ise polinom pargalar t; noktasinda birlikte
veriye uydurulmasi, aym sekilde g tiim [a, b] araliginda her bir t; noktasinda kendisi,
birinci ve ikinci tirevi sturekli degerler almasidir. Burada bahsi gegen t;’lere digim
(knot) denir. Bir Kiibik zinciri birgok farkl: esitlikle tantmlayabilirsiniz. Bunlardan birisi
de dordiincii derece polinom ile tanimlanan yapidir (41). Ornegin;
git) =di(t =t + it —t)* + byt —t) +a;, t; <t <ty icin
Verilen a;, b;, c; ve d; igini =1, ...,n, ty = a ve t,41 = b seklinde tanimlanir (41).

Bir {x;,y; :+ i = 1, ..., n} veri seti diistinelim. Burada x; < x;,4 olmak iizere Dogal
kiibik zincir bu noktalarin interpolasyonunu saglayan g(x) fonksiyonudur (45). Boyle bir
kiibik zincir [x;, x;41] her biri igin tiim diizlemin ikinci tirevlerinin sifir olacag sekilde
birlestirilen bir fonksiyondur. Burada g(x;) = y; ve g"'(x;) = g (x,) = 0 seklindedir.
Bu kosullant saglayan kiibik zincir yapist Dogal kiibik zincirdir (45). Fonksiyonlarin

tamami [xq, x,,] sinirlarinda stireklidir. Ilk tiirevleri ve {x;,y;} interpolasyonu olan g (x)
fonksiyonu J(f) = f;n(f "(x))?dx denklemi minimize eden diizgiinlestiriciye sahiptir

(41, 44).

2.2.2.2. Kiibik Diizgiinlestirme Zincirleri-KRZ (Cubic smoothing splines)
Bir Kubik diizginlestirme zinciri asagidaki optimizasyon probleminin
cozimudir. Cozim tiim ikinci stirekli tirevli f(x;) fonksiyonlart arasinda ceza en kugiik

kareler degerini minimize eden fonksiyondur (46).

n b
> - 1) 4 [ ol
i=1 a

Burada A ayarlanabilen bir parametredir ve a < x; <+ <x, <b simrlarinda
tanimlanir. Kibik zincir ile yapilan ¢alismada diigiim sayist (pargalt polinomiyal) genelde
¢ degeri atandig1 i¢in ismini, bu derece degerinden almaktadir (47, 48).

Yukaridaki denklemde ilk terim en kiigiik kareler metodunu temsil eder. Sadece
bu parca ile hesaplama yapilirsa diizgiinlestirme kullanilmadan yapilan interpolasyon
sonucuna varilir. Ikinci terim fonksiyonun egrili§inde cezalandirma yaparken aym
zamanda veriye yakinligi 6lger. Denklemde [(f''(x))?dx kismi f(x) fonksiyonunun
saliim (wiggliness) olgusudir (30, 49). Duzgunlestirme parametresi A daima pozitif
degerler alir. Veriler eslestirilmelerle bir g fonksiyonun tretilebilmesi i¢in goreceli

agirliklart kontrol etmekte kullanilir (39). Elde edilen g(x;) bir duzginlestirilmisg

11



zincirdir (50). Aslinda A fonksiyonun salinimi ile veri uyum 1yiligi arasinda bir ayar yapar
(51). Eger A — oo ise diizglinlestirme parametresi burada etkili bir ¢arpan olarak ceza
terimindeki fonksiyonu sifira esitlemeye (f''(x) = 0) zorlar ve sonug en kuguk kareler
denklemine doniigiir. Tam tersi durumda A — 0 olursa diizglnlestirme parametresi bu
etkisini kaybederek ¢oziimu ikinci dereceden bir tiirev fonksiyonu ile sonuglandirir. Bu
durumda A kugiik degerler aldiginda daha fazla kivrima sahip egrilerin olugsmasina sebep

oldugu soylenebilir (30).

2.2.2.3. Dongiisel Kiibik Regresyon Zinciri-DKRZ (Cyclic cubic regression

spline-CCRS)

Bir diizgtinlestirme fonksiyonunun periyodik olmasi uygulamada sik rastlanan bir
durumdur. Dongiuisel kiibik regresyon zinciri fonksiyonunu diger zincirlerden ayiran en
onemli ozellik; fonksiyonda bir degerin ilk birkag tiirevi igin ayni alt ve ust sinir
degerlerinde son bulmasidir. Bir temel fonksiyon ve duzgunlestirici fonksiyonun
dongiisel kiibik zincir yapist Sekil 2.3’ de gortilmektedir. Ceza kibik regresyon zincirleri

Sekil 2.3’deki goruntiyl veren diizgiinlestirici gibi ¢aligmasi i¢cin modifiye edilebilir (39).

ba(x)
4
f

Sekil 2.3. Dongiisel kiibik regresyon zincir yapisinin gosterimi

Sekil 2.3°de sol taraftaki grafik bir temel fonksiyona b,(x) dongusel kiibik
regresyon zinciri uygulandiginda nasil bir grafik yapisina sahip olacagini gostermektedir
(39). Dikkat edilecek olursa temel fonksiyon degeri ve ilk iki tiirevi x = 0 ve x = 1 olarak

sifir degerinde eslesmistir. Sag taraftaki grafik ise sol taraftaki grafik gibi temel
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fonksiyonlarin bir diizgiinlestirici egriye nasil kombine olacagini gostermektedir (30). Iki
grafikte de zincirin baglangi¢ ve bitis noktalart ayni deger tizerindedir. Bu yapiy1 saglayan

zincir yapist Dongiisel kiibik regresyon zinciridir (39).

2.2.2.4. P-Zincirleri (P-Splines)

GAM ¢ozumlerinde Eilers ve Marx tarafindan onerilen, tek degiskenli P zincirler
de kullanilabilir (52). Bu yapt katsayilar1 direk olarak ayr1 ayn cezalar ile
cezalandirabilme yetenegine sahip B-zincirleri (B-spline) temeline dayalidir. P-zincirleri
algoritmasi ceza ve temel siray1 degistirebilme esnekligi saglar (52). P-zincirleri yontemi,
yapist duyarli ¢aligmayan diizgiinlestirme fonksiyonlarini duyarli hale getirmede diger
yontemlere gore daha basarilidir. Tirev esasli ceza yapilarn HKO (Hata Kareler
Ortalamast) degerlerini diisirmede daha iyi bir performans gosterir, ¢linkii 1yi sonug
veren zincir yapisinin teorik 6zelligi tiirev penaltilarinin kullanimi ile yakindan iligkilidir
(52).

P-zincirlerinin temel mantigy, k tane temel zincir ile genisleme saglayabilen f(x)
duzginlestirme fonksiyonu; f(x) = Z?zlﬁijl, j(x) seklinde tanimlanabilir. Burada
By, j(x) ise my e bagl B-zincir temel fonksiyonudur (53, 54). P-zincirleri yapisinda m4
temel zincirin diizeyini belirler. Ornegin m; = 3 olursa bu bir kiibik zincir yapisina
donigir, eger my = 2 olursa da karesel zincir (quadratic form) yapisina donigiir. P-zincir

denkleminde cezanin tirev diizeyini m, parametresi belirler (53).

b
J = f (Fm=1 ()2 dx = BTSB

Burada fl™2l(x) kismindaki m, x’¢ bagl f fonksiyonunun my,-nci tirevini
gostermektedir. Varsayimlara gore m, < m; kosulu yerine gelmezse ceza temel
fonksiyonlar bakimindan tiirev anlaminda dogru bir sekilde tanimlanmamig olur. | =

BTSB denklemindeki S katsayilarin diyagonal matrisidir (53).

2.2.2.5. ince Tabaka Regresyon Zincirleri-ITRZ (Thin-Plate Regression
Spline-TPRS)

Ince Tabaka (IT) zincirleri (Duchon, 1977) 6zellikle modelde ug degerler igeren
coklu agiklayici degisken kullanildiginda, bir fonksiyonu tahmin etme de zarif ve genel
bir ¢oziim yoludur (30). Gézlem sayisi n olan (y;, x;) gozlem giftinden gelen g(x)
fonksiyonunu, bir diizgiinlestirme fonksiyonu ile tahmin etme problemini disiinelim,;

yi=9(x) + €
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IT zincirleri g fonksiyonunu f fonksiyonunu minimize ederek bulur.
ly = FI? + A Jma ()

Burada y iginde y; degerlerini igeren bir vektordiir ve f = [f(xy, X3, ..., X,)]7 seklindedir.
Jma(f) ise f’in egim miktarin1 6lgen bir ceza fonksiyonudur. A ise duzgunlestirme
fonksiyonundaki f ile veriye uydurulmus bir diizgiinlestirme parametresidir (39). IT
regresyon zinciri digim konumlan ile ilgilenmez. Bu ylzden hesaplamalari diger
zincirlere gore nispeten daha basittir. Ayrica Lanczos iterasyonunu kullanarak temel
degisim ve budama konusunda etkili ¢oziimler sunar. IT diizgiinlestiriciler biiyiik 6lcekte
verilerin modellenmesine izin verir. ITRZ yonteminde, model bir veya daha fazla sayida
kovariyet ile kurulabilir (55).

ITRZ’de kovariyetler diisiik rankli Izotropik diizgiinlestiricilere sahiptir. Izotropik
kovariyetlerde koordinat sistemleri rotasyona ugrasa da dlzglnlestirme durumu
degismez (55). Dusik rank duzginlestirilen veri; daha az sayida katsayr atanmasi
anlamina gelir (55). IT regresyon zincirleri, IT zincir bilesen egrilerinde kivrim
noktalarinin kesime ugratilmasi (budanmast) fikrine dayalidir. IT regresyon zincirleri gok
sayida tahmin edicinin duzgiinlestiricilerini kurmada, hesaplamada ve digiimlerin hizli
bir sekilde konumlandiriimasinda gayet basarilidir (30). ITRZ yaklasiminda veriye
uydurulan zincir bigiminde olabilecek degisiklikleri minimize ederken ayni zamanda
zincirin uygun degerinde olabilecek hatalart da minimuma indirir (30). Ayrica bu
yaklasimin aralikli yapisi ile zincir benzeri yapilar trettigi g6z oniine alindiginda, lineer
regresyon ve GLM’de cezasiz zincir benzeri terimlerin modele dahil edilmesinin dogal
bir yolunu da saglamis olur. Bu agidan bakildiginda ITRZ, lineer regresyon ve GLM’de

model se¢imi, ¢ikarsama ve teshis noktasinda kullanim olanagi sunabilir (55).

2.2.2.6. Duchon Zinciri-DZ (Duchon Spline-DS)

Duchon zinciri Ince plaka zincirlerin genellestirilmis bir halidir. Duchon
zincirinin en o6nemli ozelligi verilen herhangi sayida kovariyet icin Ince plaka
zincirlerinden daha diisiik cezali tiirevlere izin vermesidir (55). Duchon klasik Ince plaka
zincirleri algoritmasint su sekilde genellestirir: Duchon ceza yapisint Fourier serileri
yardimiyla yeniden inga eder. Fourier sikliklarinin 6klid normlar yardimiyla integral
icindeki normlan kareleri seklinde agirliklar atayarak giicii iki katina ¢ikarmayi
basarmistir (56). Burada s kullanici tarafindan secilen sabiti ikiye bolen bir sabittir.

Hesaplamasi1 su sekildedir: d duzglnlestirme argiimanlarinin sayist olsun; s degeri
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—d/2 <s < d/2 araligindadir. Eger s = 0 olursa klasik ince plaka zinciri elde edilir
(57). Duchon bu ceza yapisini asagidaki gibi ifade etmistir:
n M
O = 8imamzs-allX = XilD + ) ey, (0.
i=1 j=1
2.2.2.7. Kiire Zincirler-KZ (Spline on the Sphere)
GAM izotropik diizgiinlestiriciler bir kiire fonksiyonu iizerine de uygulayabilir.
Boyle bir diizglnlestirici i¢in iki arglimana ihtiyag vardir. Bunlardan ilki enlem (derece

olarak), ikincisi de boylamdir (derece olarak) (49). 8: enlem, ¢: boylam olmak iizere,

kiire izerindeki ikinci dereceden zincirlerin ceza analogu asagidaki gibidir (39):

2w T . 2
J(f) = f f ( Joo +{Sm(9f")}9> sinfd0de
0 0

sin20 sin @

p = (¢, ve y(p,p’) = arccos{sin Osind’ + cosO cosO’cos(¢p — ¢p")} ise p ve p’
arasindaki acidir. Wendelberg kiire zincirine ceza yapisint ekleyerek asagidaki gibi

gostermistir (57):

() =a+ ) viR(.p")
i=1

2.2.3. Diizgiinlestirme Parametresinin Secimi

Bir onceki baglikta GAM’da sik kullanilan bazi duzgiinlestirme fonksiyonlar
tanitildi. Bu bolimde GAM’da tahmini etkileyen diger onemli bir parametre olan
dizgiinlestirme parametresi ele alinacaktir. Dizgunlestirme parametresi A
diizgtinlestirme fonksiyonu f ile veri arasinda denge saglar (31).

E(Y;)) = ;, olmak izere GAM modeli; g(y;) =m =X B+ fi(xy) +
f2(x3;) + f3(x3;) + -+, seklinde tanimlansin. Burada g monoton link fonksiyonu, X~
model matrisinin {-nci satir1 X; olmak iizere modelin parametrik kismini temsil eder, 8~
ise ona karsilik gelen parametre vektoridir, f; ise her bir x; kovariyetine denk gelen
dizgiinlestirici fonksiyon olsun (45). Bu tirde modellerin ¢oziimiinde karsilagilan
problemlerden biriside agirt uyum (over-fitting) problemidir. Bu ylizden GAM modelinde
genelde ceza maksimum olabilirlik tahmini (Penalized maximum likelihood estimation)

yontemi kullanilir (45).
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1
1) — EZ 0, f [/ @] dx.
7

Burada [ lineer tahmin edicinin log olabilirligidir. Toplam teriminin bulundugu béliim ise
GAM fonksiyonunun bilegenlerinin salinim 6lgimudir (39). 6; dizginlik ile veriye
uygunluk arasindaki dengeyi kontrol eden diizgiinlestirme parametresidir. Pratikte model
veriye uydurularak ceza maksimum olabilirlik problemi, ceza yenilemeli yeniden
agirliklandirilmis en kiigik kareler” ifadesi yerine “Model veriye uydurulurken Ceza
Maksimum Olabilirlik yontemi yerine Ceza Yenilemeli Yeniden Agirliklandirilmis En
Kigik Kareler (Penalized iteratively reweighted least squares P-IRLS) yontemi kullanilir
(58). Ornegin verilen olabilirlik iizerinden; k-nci P-IRLS yenilemesi asagidaki ceza
kareler toplamini 71 lineer tahminin (k + 1)-nci tahminini bulmak i¢in 7 tahminini

minimize eder (45).
Wit )"+ 3 o, [[f7 o) ax.
J
Wl yenileme agirliklar, z!¥! standartlastiriimis degerlerdir.

k Lo [k k
Wi = 1/ oGl

k]

Seklinde hesaplamir, V", ul[k] tahmininin ¥; nin varyansina oranidir.

7zt =i+ g H o~ 1

seklinde hesaplanir (45). Ceza olabilirlik yaklagiminin kullanilmasiyla bariz olarak ortaya
cikan giiclik diizgiinlestirme parametresinin tahminidir (59). A veri analizi ile secilen
negatif olmayan bir parametredir. A — oo olmasi durumunda f dogrusal bir ¢izgi seklini
alir, A = 0 olarak hesaplandiginda ise f cezasiz pargali lineer regresyon tahmini ile ayni

sonucu verir.

2.2.3.1. Diizgiinlestirme Parametresine Capraz Gecerlilik (CV) ve
Genellestirilmis Capraz Gegerlilik (GCV) Yontemleri ile Karar

Vermek
A parametresi se¢iminde kullanilan yontemlerden birist de ¢apraz gecerlilik (cross
validation-CV) yontemidir (10). A parametresi gereginden yuksek bir deger olarak
atanirsa veride agir1 dizgtnlesme (over-smoothed) problemi ile kargilagilir, aksi durumda
A gereginden dusik bir deger olarak segilirse de dustk dizgiinlesme (under-smoothed)

sorunu ortaya ¢ikar. Bu iki durum da gergek f fonksiyonunu tahmin etmeye calisan f
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fonksiyonunda sapmalar yasanmasina neden olacaktir (30). Ideal olan ise olabilecek
gercek f fonksiyonuna en yakin f fonksiyonuna optimal bir & secimi ile ulasmaktir.

Buradan yola ¢ikarak uygun A se¢im asamalarina asagidaki denklemi minimize ederek

baglanir (60).
n
1 7 2
M==3"G-
i=1

Denklemde f fonksiyonu bilinmediginden M direk olarak hesaplanamaz fakat E(M) +
¢?’nin bir tahminini tiiretmek miimkiindiir. Bu da yeni bir degisken tahmininin standart
hatasidir (58). Tiim verideki beklenen y; degerini f17% ile veriye uygun hale gertirisek

capraz gecerlilik skorunu su sekilde tanimlanabilir:

n
1O, a0
Vo = Zz(f[_l] ~y1).
i=1

Bu CV skoru sirayla her degeri veriden ¢ikarip modeli veriden geri kalan degerlerle tekrar
uydurup, eksik veri ile ongorilen degerler arasindaki karesel farkin hesaplanmasi ile

sonuglanir (39). y; = f; + €; esitligini CV denkleminde yerine koyarsak:
AN Fl-i] 2 Fl-i] 2
Vo=— > (FI71 = )" = 2(f170 — f)ei +
i=1

E(e;) = 0 olup €; ve f171 bagimsiz oldugundan denklemin son hali:

w0 =38V () |
i=1

Biiyiik 6rneklemde fI=4 ~ f denkligi saglanir ve béylece E(V,) ~ E(M) + ¢? denkligi
de saglanmig olur (39). V, esitligini minimize etmek i¢in segilen A degeri ayni zamanda
M esitligini de minimize eden deger olacaktir. Her seferinde veriden bir gézlemin
eksiltilmesi suretiyle yapilan CV hesab1 baz1 zorluklar ortaya ¢ikardigindan bu hesaplama
yerine n tane gozlem i¢in aymt anda hesaplama imkanit sunan GCV metodunun
kullanilmasi daha yaygindir (45). GCV formiiliine asagidaki denklem yardimiyla

ulagilabilir;
1 n
)
Vo==> (=)' /(1= 4)?
i=1

Burada f tiim veriden yapilan tahmin, A etki matrisidir. Hesaplamalarda A etki matrisi
ortalamast alinir. Yani denklemde yer alan A;; matrisi yerine iz(A) /n yer alir. Buna gore

Genellestirilmis ¢apraz gecerlilik formiilu;
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Seklinde hesaplanir (46).

2.2.3.2. Diizgiinlestirme Parametresine UBRE Yontemi ile Karar Vermek

Diizgiinlestirme parametresine karar vermek i¢in siklikla kullanilan bir diger
yontem de UBRE (Yansiz risk tahmini — Unbiased risk estimator) yontemidir. UBRE
yaklagimi 1979 yilinda Craven ve Wahba tarafindan énerilmistir (61, 62). Bilinen sabit
bir varyans yardimiyla basit eklemeli bir modelde dizginlestirme parametresi tahmin
ettigimizi disiinelim. Akla en uygun yaklasim u = E(y) ger¢ek degerine en yakin fi
tahmin etmeye ¢alismaktir. Bu yakinligt 6lgmek i¢in kullanilacak en uygun 6l¢tim Hata

kareler ortalamasi (HKO) 6l¢timiiniin tahmini olan M degerini hesaplamaktir (30, 61, 62).
M=E (“u — Xﬁ||2)/n — 0%+ 2iz(A)o?/n
M esitligini minimize etmek suretiyle segilecek diizgiinlestirme parametresi (1) olsun

bu A’nin UBRE yontemiyle tahmin edilmesi anlamina gelmektedir (61).

2iz(A)c?
V(D) = |lu = AylI>/n - o? t—

Bu denklem literatiirde Mallow’un Cpistatistigi olarak da gegmektedir. Eger a2 biliniyor
ise V,, denklemini minimize eden A seg¢imleri daha iyi sonuglar verir.

E(lly — AyllI*) = o?{n — iz(4)}
Bu denklemden yola ¢ikarak Mesitligini hesaplayacak olursak;

iz(A)
=—9
n

M =E (|l - xB[")/n

Ve hata kareler ortalamas1 tahmini M = iz(A)6? /n seklinde hesaplamr (39).

2.2.4. Temel Boyut (k) Secimi

Ceza regresyon zincirleri kullanilarak yapilan modellemede, temel boyut se¢imi
model yapim agsamasinin bir parcasidir. Temel boyut sec¢imi duzglnlestirme
fonksiyonunun hesaplama giiciinii etkilemektedir. Bir zincirin veride var olandan daha
fazla katsaytya ihtiya¢ duymasi durumunda, hesaplamalarda ciddi bir hata yapilmaktadir.
Ornegin bir zincir 100 diigiime ihtiyac: varken, siz 40 diigiim olarak karar verirseniz bu
durum ilgili zincirin hesaplamalarinda hataya neden olacaktir (30). Kim ve Gu’nun

diizgtinlestirme zincirlerini kullanarak yaptiklart simiilasyonlarda, orneklem sayist n
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olmak iizere, temel boyutun yaklasik olarak n2/°0 olmasi gerektigini soylemislerdir (63).
Bazi fakli gorigler temel boyut sayisi hesaplanirken oérneklem sayisina (n) tahmin edici
sayisinin eklenip hesaplamasini tavsiye etmislerdir (30).

Pratikte temel boyut se¢imi model belirlemenin bir parcasidir. Diizgiinlestirme
parametresi esasinda etkili serbestlik derecesi hesabiyla kontrol edilir. Ceza regresyon
zinciri yapisinda etkili serbestlik derecesinin alacagi maksimum deger (k-1) dir (62).
Segilen k degeri bir anlamda serbestlik derecesinin se¢imi anlamina gelmektedir. Diger
taraftan temel boyut se¢iminin genel bir kriteri olmamakla birlikte serbestlik derecesini
makul diizeyde temsil edecek kadar biiyiik olmalidir. Segilen k degerinin buyiik ya da
kiigiik olmasi, problemin 6zelligine de bagli olacagindan daha 6nce yapilmis ¢aligmalar
referans alinarak da bir se¢im yapilabilir (64). Bu yiizden uydurulan modelde hesaplanan
temel boyut ¢ok kiiciik olmadig: stirece herhangi bir problem ortaya ¢ikmaz (62). Ayrica
R vyaziliminda farkli temel boyut segimlerinde diizglinlestirme parametrelerinin

anlamliliklarin1 kiyaslamamiza imkan sunan yazilimlar da mevcuttur (65).

2.2.5. Etkili Serbestlik Derecesi (ESD)

Diizginlestirme parametresinin bir modeli veriye daha iyt uydurabilmek i¢in
serbestlik derecesinin dogru atanmast gerekir. Ayni zamanda etkili serbestlik derecesi
dizgiinlestirme miktarinin bir gostergesidir. Bir diizglinlestirme operatorii S; olsun S; =
2 4;S; seklindedir. ESD asagidaki algoritma ile tayin edilir (39).

T = iz{(XTWX + 5; )" XTwX}

ESD’nin tammlanmasinda alternatif bir yol daha vardir. A = X(XTX + S; )~ 1xT
ve F = (XTX + 5;)"1XTX etki matrisleridir. Bir model i¢in hata kareler ortalamasini
disinelim:

E(lly — Ay||?) = 6%{n — 2iz(A) + iz(AA)}bTb
Burada b = u — Au dizginlestirmenin yanliliginin hesabidir ve b = ji — Aji ise b’nin
tahminidir. Buradan alternatif bir varyans tahminine de ulagsmak mimkiindur.

, _ lly—Ayll?-b"b
"~ n—2iz(A) +iz(AA)

Buradaki varyans denkleminde paydada yer alan t = 2iz(A) — iz(AA) = 2iz(F) +
iz(FF) bir modelin etkili serbestlik derecesi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Diger taraftan
A matrisinin Hat matrisi denkleminde H = X(X7X)~1XT bir etkisi oldugu diisiiniiliir. Bu
diisiince odyle bir A degeri atayalim ki elde edilen A matrisinin izi arzu edilen serbestlik

derecesine esit olsun (65).
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Diuzginlestirme igeren kovariyetlerin serbestlik derecesine karar vermek tahminin
yanliligr bakimindan hayati derecede oénemlidir. Diuzgiinlestirme fonksiyonunun temel
fonksiyon sayist yitksek olur ise bu durum tahminde agir1 uyum problemini ortaya
citkarmaktadir. Diizglinlestirmede diigim sayisini kontrol etmenin bir yontemi de sadece
dizgiinlestirmeye sahip bagimsiz degiskenin yer alindigi modelle bagimli degiskenin
tahmininin sagilim grafiginin incelenmesidir. Eger tahmin edilen bagimli degiskenin
trend 6zelligi kayboluyorsa secilen serbestlik derecesi gereginden buytiktiir ve yanliliga

sebep olacaktir (12, 66, 67).

2.2.6 GAM’da Geriye Dogru En Uygun Modeli Olusturma Algoritmasi

Genellestirilmig eklemeli modellerin tahmini konusunda bir¢ok yaklagim
mevcuttur. Hastie ve Tibshirani tarafindan onerilen geriye dogru en uygun modeli
olusturma yontemi, herhangi bir modelde kullanilabilen hemen hemen tim
diizgiinlestirme tekniklerini modele ekleme sansi verir ve birgok avantaja sahiptir.
Dezavantaji ise algoritmasinda bir modelin serbestlik derecesi tahmininin yer
almamasidir (10, 39).

Genel fikir eklemeli modelden gelen diizeltmelerin kismi artiklarinin yenilme
teknigi ile eklemeli modelin duzeltme fonksiyonlari tizerinde tahminler yapilmasina
imkan saglamasidir. Bu yontemle tim diizeltme fonksiyonlarinin tahminini yapmak
mimkiindir. Geriye dogru en uygun modeli olusturma algoritmasi yenileme tabanlidir.
Baslangi¢ fonksiyonu fodan, ..., f,"ye kadar yinelemeyle fonksiyonlar boyunca
dolasarak bireysel duzginlestirme bilesenlerini kismi artiklar dikkate alarak uydurulan
bir tekrar yapisina sahiptir (59). Formilasyonu j-nci diizgiinlestirme parametresinin kismi
artiklarinin, j-nci dizglnlestirme terimi ile tahmin edilen cevap degiskeninin son model
terimi tahmininden ¢ikarilmasi ile elde edilen sonuglarin esit olmasit prensibine dayalidir
(30).

j-nci kismi artiklar su sekilde tanimlayalim;

Ri=Y—fo= ) fulX)
k#j

Burada E(R;/X;) = f;(X;) esitligidir. Bu yap1 her diizeltme fonksiyonu f] igin bir

tahmin yapabilme yolunu agar (59). Bilinen bir (x;, y;) gozlemi i¢in Ceza kareler toplami

asagidaki formul yardimiyla hesaplanir;
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p p
> = fo= i) + 4 [ I ey
j=1 j=1

Eklemeli modeller i¢in Geriye dogru en uygun modeli olusturma algoritmasi asagidaki

gibidir:

1. Baglangig:

2. Yenileme:

mem+1,j=12,..,p

j-1 P n
0 < S [{ve—fo = D frGad = ) frimo
k=1 k=j+1

1

3. Sonlandirma kriteri:

2

p
HKT = (Y ~fo= ). fk’"(xk>)
k=1

HKT degerinin azalmasi hatalidir, f] fonksiyonundaki degisim onceden belirlenen bir
esigin altinda oldugu anlamina gelir. Yukaridaki yenileme algoritmasindaki fjm(. ), f; ()
fonksiyonunun m — nci yenilemedeki tahminidir. GAM prosediri Geriye dogru en

uygun modeli olugturma algoritmasinda yakinsama kriteri olarak asagidaki algoritmay1

kullanir (47):
DS () = 1)
5P S 7 (i)

Burada ¢ = 10™®dir. Geriye dogru en uygun modeli olusturma yontemi yapisini

2
<¢

orneklerle detaylandirirsak:

Omeginm = 1+ 1,j = 1 olsun;
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1-1 p n n n
fi(x) =5, {Yi —fo— Zf12(x1) - Z le(xk)} =5 {Yi —%Z J’i}
k=1 k=1+1 1 i=1 Jq
Seklinde hesaplanir.
Omeginm = 1+ 1,j = 2 olsun;

n

2-1 p
fzz(xz) =S5, {Yi - fo - Z f12(x1) - Z f31(xk)}
k=1 k=3

- .
=35, {Yi - zz }’i—f12(xi1)}
i=1

Bu yap1 tekrarlanarak 2.yenilemede diizeltme fonksiyonlarinin timtinden sz (x]) tahmin

edilebilir.
Algoritmamizi bir adim daha yenilersek m = 2 + 1 = 3. j = 1 olacak ve asagidaki gibi

n
1

1

hesaplanacaktir;

1-1 p n
fi(x) = S {Yi —fo— Z f2(x1) — Z sz(xk)}

k=1 k=3 1
Burada Y.0_, f?(x;) bir onceki adimda hesaplanmist, fakat Y123 /2 (xy) = Sooq f5 (1)
esitligi mevcut degildir. Benzer dongiiyle m = 2 , ikinci yenileme devam edildiginde

f2(x1) hesaplanabilecektir. Bu yenilemeyi devam ettirerek tim diizginlestirme

fonksiyonlar hesaplanabilecektir (47).

2.3. Dagitilmis Gecikmeli Dogrusal Olmayan Modeller-DGDOM (Distributed
Lag Non-Linear Models -DLNM)

Dagitilmig Gecikmeli Modeller (DGM) ilk olarak 1965 yilinda Almon tarafindan
ekonometri alaninda yapilan ¢alismalarda kullanildi, daha sonra 2000 yilinda Schwartz
tarafindan epidemiyolojik caligmalarda yerini aldi (68). Dagitilmis gecikmeli modellerin
zaman serisi verilerine uygulanmasini ilk olarak 2006 yilinda Armstrong gerceklestirdi.
2010 yilinda Gasparrini’nin yaptigi ¢aligmalarla, DGM modellerinin genisletilmig hali
olan, dogrusal olmayan yapilara uygun DGDOM modelinin ortaya ¢ikmasini saglamigtir
(68).

Istatistiksel regresyon modelinin asil amaci bir cevap degiskeni ile tahmin ediciler
seti arasindaki iligkiyi tanimlamak ve sonrasinda iligskiye yon veren faktorleri tahmin
etmektir. Fakat bir modelde bazi gecikmis etkilere dayali yapilar mevcutsa kompleks bir
durumla karsilagilir. Burada tahmin edicinin 6zel bir durumu s6z konusudur. Buna maruz

kalma olay1 denir ve sonuglar bir olayin goriilme zamaninin 6tesinde bir zaman aralig ile
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iligkilendirilir. Bu ¢ergevenin en 6nemli 6zelligi, iligkiyi karakterize etmek i¢in ek bir
boyutun tanimlanmasidir; buda gecikme 6l¢egi izerindeki maruziyet ve sonug arasindaki
zamansal bagimligr ifade eder. Zaman serileri literatiirinden 6diing alinan gecikme (lag)
terimi, gecikme etkisi degerlendirilmek istendiginde cevap ile maruz kalinan olay
arasindaki zaman araligidir. Belirli bir maruziyet olayinin, gelecekteki ¢ok sayida sonug
tizerinde etki yarattigini sOylenebilir veya alternatif olarak, ge¢miste birgok maruziyet
olayinin sonuca katki sagladig: disiiniilebilir (11). DGDOM gecikme yapisina maruz
kalma-tepki iligkisi olarak da adlandirilan, dogrusal olmayan gecikmeye dayanan yapilari
tanimlamak i¢in kurulan bir modelleme yontemdir. DGDOM dogrusal yapili olan DGM
model yapisindaki kati dogrusal varsayimlarin yumusatilmasi fikri ile ortaya ¢ikmis ve
daha esnek uygulama alanlart bulmugtur. DGDOM ve DGM metodolojisi aslinda zaman
serileri i¢in gelistirilmistir. Fakat son zamanlarda kohort, vaka-kontrol, boylamsal ve
retrospektif analizlerde de siklikla kullanilmaya baglanmistir (69).

Bazen maruz kalinan olayin etkisi sadece gozlemlendigi sire ile sinurh
olmayabilir, etkinin net olarak tespit edilmesi i¢in degiskeni, gecikmeli olarak 6l¢ilmiig
zamanla iligkilendirmek gerekir. Bu dontisiim maruz kalinan etki ile tahmin edilen sonug
dizisi arasindaki modelleme sorununu ortaya koyar (11). DGDOM modelleri dogrusal
olmayan modellerdir ve gecikmelerin etkisini agiklayabilen bir modelleme yapisina
sahiptir (68). Cevre epidemiyolojisi zaman serisi ¢aligmalarinda yiiksek hava kirliligi ya
da asin1 sicaklara maruz kalanlarin sagliklarinin, birkag giin siiren bir zaman zarfinda
etkilendigi gozlenmigtir (70, 71). Cevresel stres olgerlerinden olan maruz kalma-tepki
iligkisinin boyutunu, zamani dahil ederek (ge¢mis zamanin etkisini) tanimlama esnekligi
saglayan istatistiksel modeller son zamanlarda siklikla kullanilmaya baglanmigtir (72).
DGDOM modeli son yillarda hava kirliliginin kisa vadeli etkilerini 6lgmek igin
tasarlanmig istatistiksel yontemlerin onemli gelismelerden yararlanmistir (73, 74).
Gecikmeli etki ile basa ¢ikabilen ¢esitli yontemler arasinda hatiri sayilir bir itibara
kavugmus olan DGDOM yoéntemine, hava kirliligi ve sicakligin insan saglig ile
iligkisinin degerlendirilmesinde siklikla bagvurulmustur (71, 75, 76).

DGDOM yontemi aynt anda hem maruz kalma-tepki iliskisini hem de gegmis
zaman etkisini modelleyen bir ¢ergevede gelistirilmistir (72). DGDOM nin metodolojisi,
capraz-taban (cross-basis) adi verilen hem tahmin uzayini hem de olusan gecikme etki
(lag effect) boyutunun iliski seklini ayni anda tanimlayabilen iki boyutlu bir uzaya

dayalidir (72). Bu bakis acisiyla DGDOM, daha énce bu model gibi kullanilan model
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yelpazesi i¢in birlesik bir ¢erceve olusturmanin yani sira daha esnek varyasyonlar
saglayan yeni bir model haline gelmisgtir (72).
DGDOM’de temel model agsagidaki gibi tanimlanir. Bagimli degisken Y; igin (t =

1, ..., n) olmak tizere genel algoritmasi asagidaki gibidir:

] K
gu) = a+ Z Sj(xtji.Bj) + Z YiUek
j=1 j=1

Burada u = E(Y), g tek dize link fonksiyonudur ve Y’nin ustel dagilima sahip
oldugu varsayilir (77, 78). s; ile gosterilen fonksiyon duzgiinlestirici fonksiyondur ve f;
parametre vektori tarafindan tanimlanan lineer tahmin ediciler ile x; degiskeni arasindaki
dizginlestirilmig iligkileri belirtir (72). u, degiskenleri y, katsayilan ise iligkileri
tanimlanan diger lineer tahmin edicileri igerir (73). s; fonksiyonlar1 Genellestirilmisg
eklemeli modellere dayali parametrik olmayan metot yapilar1 ile benzerdir (51, 72).
Cevresel faktorlerin zaman serileri analizlerinde cevap degiskeni Y, ortalamasi g,
varyanst @p olan doymus Poisson dagildigi varsayilir, kanonik link fonksiyonuna sahiptir
ve genellikle giinlik sayimlar halindedir (72). Mevsimsellik ve uzun vadeli egilimler
olarak tanimlanan, zamanla degisen karistiricilarin etkisini elde etmek i¢in modele bir
zaman diizgliin fonksiyonu ve bunun yansira lineer olmayan partikiiller madde, nem, ve
sicaklik gibi meteorolojik faktorler dahil edebilir (79). Bunlara ek olarak yas gruplar ya
da haftanin gunleri (hafta igi/sonu) gibi kategorik degiskenlerin faktor olarak modele

eklendigi orneklere de rastlamak mimkundiir (79).

2.3.1. DGDOM’de s Diizgiinlestirme Fonksiyonu Yapisi

x ile g(u) arasindaki iligki lineer terimlerin bir toplami olarak genellestirilmistir.
s; fonksiyonu ise f8; parametre vektori tarafindan tanimlanan lineer tahmin ediciler ile x;
arasindaki iligkiyi tammlar (11). Lineer olmayan maruz kalma-cevap yapist regresyon
modeline, uygun secilmig s fonksiyonu sayesinde dahil edilmis olur. Bu fonksiyon
GAM’daki duzgunlestirme fonksiyonuna benzer. Bu fonksiyonlar modele ¢esitli temel
fonksiyon uygulamalarindan biri segilerek eklenir (30). Bir¢ok farkli temel fonksiyon
yapist mevcuttur. Cevresel faktorlerin dogrusal olmayan saglik etkilerini agiklamak tizere
secilen temel fonksiyonlar aragtirmanin spesifik yapisi, yorumu ve iligki sekli hakkindaki
varsayimlara bagli olarak yapilir. Ornegin gevresel faktorlerin ozon ve sicaklik ol¢timleri
oldugu bir caligma diisinelim. Ozon ve sicakligin dogrusal olmayan gecikmeli etkileri,

tahmin edici ve gecikmelerin iki boyutu boyunca iligkiyi tamimlayabilen s; fonksiyonlari
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yardimi ile modelle eklenir. Temel fonksiyonlar; tipik olarak, polinomiyal veya egri
fonksiyonlart gibi duzgiinlestirme egrilerinden olusan veya kesikli dogrusal bir
fonksiyonla temsil edilen dogrusal bir esik parametre kullanilmasina dayanir (11, 80).
Yukarida agiklanan basit temel fonksiyonun genel bir sunumu agsagidaki gibidir;
s(xe; ) = zL B

Temel fonksiyonlarin orijinal x vektorine uygulanmasi ile elde edilen (n X v,) boyutlu
Z temel matrisinin t-nci satir1 z; dir. Burada v, serbestlik derecesi mantiginda ¢alisir ve
fonksiyonun esneklik derecesinin gostergesidir. g(p;) denklemindeki model matrisine Z
dahil edilerek bilinmeyen [ parametreleri tahmin edilebilir (11). Ag¢ik kodlu R
yaziliminda yer alan “dlnm” paketi kullanicisina, farkli tipte temel fonksiyon yapilar
(Ceza zincirler, Dogal kiibik veya B zincirleri gibi) segme imkani sunar. Dummy
degiskenler ise kategoriler oOzellestirme veya dogrusal bir esik parametrelestirme
teknikleri kullanarak segebilir (11). Bu fonksiyonlarin timii modele dogrusal terimler

olarak dahil edilecek bir dizi orijinal tahmin edicinin donigiimiin saglamak i¢indir (30).

2.3.2. DGDOM Cebirsel Yapisi1 ve Capraz Taban Konsepti

Capraz taban gecikmeler ve tahmin ediciler uzay1 boyunca bagimlilik yapisin
tanimlayan iki boyutlu uzayda tanimlanan fonksiyondur. Capraz temelli fonksiyonlar var
olan veya kullanici tarafindan tanimlanan regresyon zinciri, polinom ve dogrusal esik gibi
fonksiyonlart uygulayarak tretilen iki boyutta temel fonksiyonlarn birlestirerek
olusturulmustur (11). Capraz taban yontemi ile degiskenler tim gecikmeleriyle birlikte
modele tek bir tahmin edici olarak eklenebilir. Dontstiurilmiis degiskenlerin ¢apraz temel
matrisi, iligkili parametreleri tahmin etmek igin bir regresyon modelinin formiiltiine dahil
edilir. Dogrusal olmayan etkileri agiklayabilmek ig¢in ¢esitli yapilar onerilmistir.
Bunlardan bazilari, pargali (piecewise) veya polinomiyal parametrize yontemleridir. Her
bir terime bir esik uygulamak suretiyle dogrusal terimleri ya da pargali fonksiyon
yardimiyla kuadratik terimleri bir C sabitler matrisine uygulayarak bir DGM kurulabilir.

C belirli temel fonksiyonlarin ¢ gecikme vektoriine uygulanmasindan tireyen (L + 1) X

v; boyutlu bir matristir (81). Gecikmeler boyunca tahmin uzayint iliskilendirebilen
dogrusal olmayan yeni bir model ¢ergevesi diusunildiiginde karsimiza DGDOM yapist
citkmaktadir (72).

DGDOM cebirsel gosterimi i¢ boyutlu dizilimler igeren olduk¢a kompleks bir
yapiya sahip olsa da gapraz-taban yapisinin temel kavramlari basittir. Capraz-tabanin x

ve onun gecikmeli dagiliminin iligki seklini es zamanli tanimlayabilen iki boyutlu bir
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isleve sahiptir. Bir ¢apraz taban se¢gmek, capraz temel fonksiyonlar tretmek tizere
birlestirilecek iki temel fonksiyon setini segmektir (72). Bu iki alanin her birinin iligki
yapisini modelleyebilmek igin iki doniisiimii aym anda uygulamamiz gerekir. Ilk olarak
Z’yi agiklayan tahmin uzayini tanimlayabilmek i¢in bir x tabani secilir. Daha sonra Z’de
yer alan x degiskeninin gecikme boyutlari bu yapiya eklenir (72, 81)

x’in temel degiskenlerinin her birinin gecikmelerini temsil eden (L + 1) X (v; X
n) boyutlu simetrik bir matris olan R matrisi uretilir. Bu yap: temel fonksiyonlarin, x
degiskenlerinin gecikmelerinin yer aldigt @ matrisinin her sttununa direk olarak
uygulanmasina da imkan tanir (82). Buradan yola ¢ikarak DGDOM asgagidaki gibi

tanimlanabilir:

Ux

v
o) — T — T
s(xgn) = Z Ttj Cxlljk =Wel
j=1k=1

Formiilde yer alan 1;; j-nci temel fonksiyonun t zaman igin doniistirilmis gecikmeli
vektoridir. w, vektori ise v, X v; uygulanarak elde edilen x; i¢in ¢apraz tabanli
fonksiyondur ve W ¢apraz taban matrisinin t-nci satiridir. W matrisi 6zetle degiskenlerin
uygun dontsimlerle farkli matrislere doniigimunt saglayan Z matrisi ile degiskenlerin
gecikmeleri ile yeniden boyutlanmasini saglayan C matrisinin kombine edilmesi ile
olusturulur (11). W matrisini elde etmek i¢in tensor bir yapiya ihtiyacimiz vardir. P; ; i X
Jj X 1 boyutunda bir matrisi { X j boyutunda bir matrise donistiirebilen bir operator
oldugunu varsayalim;
A=1"TQR O AR PO @1

Formiildeki 1 uygun boyutta bir degerlerinden olusan vektordiir. @ Kronecker ¢arpimini
O ise Hadamard garpimini temsil etmektedir. n X (v; * v;) X (L + 1) boyutlu A matrisi
tictiinci boyut gecikmeleri boyunca toplanarak ¢apraz-tabanin final matrisi W elde edilir.
Yukarnidaki esitlik Tensér yapist yardimiyla ¢ok boyutlu bolmeler uzerinde
diizgiinlestirmeyi uygulamaya firsat verir. Capraz-taban yaklagimini diger yontemlerden
ayiran en énemli nokta boyutlarin her birini farkli bir model olarak ele almasidir. Klasik
modelleme yaklagimlarinda iki farkli degisken uzayda diizgiin bir yizeyde tanimlar,
DGDOM’de ise farkli olarak bir degiskenin uzaydaki ve gecikme boyutundaki etkilerini

es zamanli olarak tanimlanabilir (82, 83).
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2.4. Otoregresif Terimli Genellestirilmis Eklemeli Modeller (Generalized
Additive Model with Autoregressive Terms — GAMAR)

Zaman serisi yontemi ile tahmin etme ve modelleme birgok pratik alanda esasli
bir 6neme sahiptir. Bu yiizden son yillarda zaman serileri tizerine ¢ok sayida énemli
aragtirma halihazirda devam etmektedir (84). Zaman ile degisim gosteren degiskenlerin
karakteristigi ve istatistiksel anlamliligini ortaya koyabilen yontemler zaman serisi
analizleridir. Zaman serisi modellemesinin temel amaci; bir zaman dizisinin gegmis
gozlemlerini toplayip inceledikten sonra, serilerin yapisini tanimlayan uygun bir model
gelistirmektir. Boylece Zaman serisi analizi gegmisi anlayarak gelecegi tahmin etme
eylemi olarak da tanimlanabilir (85).

Zaman serisi modelleri stokastik streclerin farkli sunum ve formlarina sahiptir.
Literatirde genel anlamda iki lineer zaman serisi modelinin kullanimina siklikla rastlanir
bunlar; Otoregresif terim (AR), Hareketli ortalama (MA) ve bu iki yapinin birlesimi olan
ARMA (Otoregresif hareketli ortalama serileri) (86, 87).

AR modeli,

Xe =01 Xe 1 + 02X 5+ + 0pXep + e
Bir AR modelini bagimli degiskenin gecikme degerlerinin bir fonksiyonu olarak
tanimlanabilir (88). Yukaridaki modelde yer alan e hata terimini ifade eder. Bu model p-
nci derecede bir AR modeline 6rnektir gosterimi AR(p) seklindedir (89).

MA modeli;

Xe=put+e —01e g — 06— =048 4
Seklinde ifade edilir. Eger seride gecikmeli hata terimi su an ki hata terimi ile iligkili ise
hareketli ortalama siireci tanimlanabilir. Bir hareketli ortalama serisinde degisken tahmin
degeri hata terimlerinin tahmini ile yapilir (88, 90). Yukaridaki model g’ncu dereceden
haraketli ortalama serisine bir 6rnek gosterimdir. Burada e~WN (0, 02) beyaz giiriiltii
(white noise) serisine sahiptir. Beyaz gurulti sifir ortalama ve sabit varyans anlamina
gelmektedir. Dagilim olarak Normal dagilim gosterirse Gausscu beyaz gurtlti olarak
adlandirilir (91).

ARMA modeli;

Xe =01 Xe 1 + 02X 5+ + 0pXep+er— 0161 —Oze0 5 — - —0ge1_4
Cogu zaman serisi hem AR hem de MA surecini birlikte icermektedir. Bu siiregleri
modellemek i¢in Otoregresif hareketli ortalama serileri (ARMA) modeli turetilmigtir. Bu

model AR ve MA modellerinin matematiksel birlesimi oldugu goralmektedir (92).
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Zaman serileri analizinin uygulanabilmesi i¢in bazi1 6n sartlarin saglanmasi gereklidir.
Bunlar beyaz gurulti ve duraganlik 6n sartlaridir. Zaman serisi duragan olmaz ise
deterministik ya da stokastik trend icerecektir. Bu durum da 6ngoérme ve regresyon
tahmininde yanliliklara sebep olacaktir (92).

GAM c¢evresel faktorlerin saglik tizerine etkilerini dogrusal olmayan zaman serisi
teknikleri ile etkili ve esnek bir sekilde modelleyebilir (12). GAM hatalarin kargilikli
olarak bagimsiz oldugunu varsayar fakat zaman serilerinde ardigik zaman noktalart birbiri
ile iligkili olabilir. Bu iligki durumuna bir dizeltme getirmek ve bu konudaki eksikligi
gidermek amaciyla otoregresif terime (AR) sahip bir GAM modeli 6nerilmistir (12). Bu
modele GAMAR (Otoregresif terimli genellestirilmis eklemeli model) ad1 verilmektedir.
GAMAR modelleri GARMA (Genellestirilmis Otoregresif Hareketli Ortalama-
Generalized Autoregressive Moving Average) modelden turetilmistir (12).

GARMA modelleri 2003 yilinda Benjamin tarafindan bulunmustur (93).
Benjamin tek degiskenli zaman serisi modelini, Gaussian olmayan zaman serilerine
uyarlayarak GARMA modellerini buldu (93). GARMA modellerinin tahmin yetenegi
klasik ARMA modellerinden ¢ok daha iyidir (94). Model tahmini, iterasyonlu
agirliklandirilmis en kiigiik kareler algoritmast kullanilarak gergeklestirilir (93). Bu
model dis etkili degiskenleri igerebildiginden dolayr duragan olamayan model gibi
davranir (95). GARMA modeli zamana bagli Poisson, Negatif binom veya Binom
dagilim1 gibi kesikli ya da Gama dagilimli siirekli cevap degiskenlerini ya da agiklayict
degiskenleri modellemek i¢in kullanilabilir (95).

GARMA modelleri t = 1,..,n olmak tzere y, bagimli degiskeni, dnceki bilgi
kiimesi H; = {X1, ..., X, V1, ., Ve—1} Ve kovariyet vektorinin X, = (X¢q, ..., Xem) ayni
tstel dagilima sahip oldugunu varsayar (95). GLM’de oldugu gibi kosullu ortalama g,
iki kere turevlenebilen monotonik g link fonksiyonu uygulamasina tabidir. Link
fonksiyonuna sahip GARMA, GLM yapisindan farkli olarak Otoregresif terim ve

Hareketli ortalama bilegenlerinin formiile eklenmesine izin verir (95).
q

m b m
g(e) = Z XeiBi + Z G (Q(J’t—j) - Z Xt—j,i.Bi) + Z d; (Q(J’t—j) - g(.ut—j))
i=1 =1 i=1

j=1
Burada 25';1 ci (g(yt_j) — Z}ZlXt_j'i,Bi) kismi Otoregresif terim Z?:l d; (g(yt_j) —
g(ut_ ])) bolimu Hareketli ortalamadir. Say1 ile elde edilen verinin Poisson dagildig:

varsayalim. Buna gore Poisson GARMA alt modeli;
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m

14 m
In(E(y;)) = In(u,) = Z X + Z ¢i| In(y;_;) - Z Xe—jibBi
= =

i=1

q
+ ) d; (I0(viz ko))
j=1

Seklindedir. Denklemdeki y; = max(y,, ), T pozitif bir esik parametresidir. In() yapisi
0 veya negatif degerlerde tanimsiz oldugundan, sifir ya da negatif degerli y degeri yerine
T kullanilir (12).

GAMAR modelleri; GARMA’dan MA terimi hari¢ birakilarak tiiretilmistir ve

algoritmasi ise agagidaki gibidir:

n m p m
g(E(vp) = g(pe) = Z Xefi + Z si(Xe) + Z of (Q(J’t—j) - Z Si (Xt—j,i)>
i=1 i=1 = i=1

Formiildeki Y%, S;(Xy;) bagimsiz degiskenlerin  diizgiinlestirme fonksiyonlaridir,
Z?zl ¢ (g(yt_j) — Xty si (Xe—j, i)) kismi ise otoregresif terimdir. GAMAR formiilleri
GAM ile karsilagtirnildiginda otoregresif terimin link tahmin edicisinin igine eklendigi

gorilmektedir (12). Bagimli degisken sayimlardan olustugunda Poisson alt model,;

n m p m
In(E(y:)) = In(pe) = Z XtiBi Z 5i (X)) + Z ¢ | (In(y;_;) — Z si(Xe—j1)
i=1 i=1 = =

Burada y; = max(y, 7), T pozitif bir esik parametresidir. GAMAR parametreleri kismi
en ¢ok olabilirlik yontemi ile tahmin edilebilir (12).
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Hastaneleri Genel Sekreterligine bagli Dr. Ersin Arslan Egitim ve Arastirma Hastanesi,

25 Aralik Devlet Hastanesi ve Gaziantep Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesinin Acil

servis ve Gogus hastaliklari servisine bagvuran 16 yas ve lizeri hastalarn ilgili “servislere

bagvurular”, “hastanede yatis” durumlari ve “mortalite” durumlart 01 Ocak 2009 ile 31

Mart 2014 tarihleri arasinda toplam 1916 giin boyunca geriye doniik olarak elde edilen

veriler kullanilarak olusturulmustur (4). Calismamizda kullanilan bagimli degiskenlere

ait tanimlayict bilgiler Tablo 3.1°de sunulmustur.

Tablo 3.1. Calismada kullanilan bagimli degiskenlerin tanimlar

. Degiskenin  Degiskenin Aldig: . .
Degiskenler Ol¢iim Tipi Degerler/Birimi Degisken Rolii
Astim sikayeti ile bagvuran . . <

Nimerik Dogal Say1 Bagimli/Hedef
hasta sayist
Astim sikayeti ile yatan Numerik Dogal Sayi Bagimli/Hedef
hasta sayist
Astim nedeniyle eks olan Numerik Dogal Sayi Bagimli/Hedef
sayist
Ih<OAH sikayeti ile bagvuran Numerik Dogal Sayi Bagimli/Hedef

asta sayisit
Ih<OAH nedeniyle yatan Numerik Dogal Sayi Bagimli/Hedef
asta sayisit

KOAH nedeniyle eks olan Numerik Dogal Sayi Bagimli/Hedef
sayist
Pnomoni sikayeti ile . o -

Nimerik Dogal Say1 Bagimli/Hedef
bagvuran hasta sayist
Pnomoni nedeniyle yatan Numerik Dogal Sayi Bagimli/Hedef
hasta sayist
Pnomoni nedeniyle eks olan . . -

Nimerik Dogal Say1 Bagimli/Hedef
sayist
Pulmgnpr Tromboemboli Numerik Dogal Sayi Bagimli/Hedef
nedeni ile yatan hasta sayist
Pulmoner Tromboemboli Numerik Dogal Sayi Bagimli/Hedef

nedeniyle eks olan sayisi
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Calismamizda kullanilan bagimsiz degiskenlere ait tanimlayici bilgiler ise Tablo

3.2’de sunulmustur.

Tablo 3.2: Calismada kullanilan bagimsiz degiskenlerin tanimlayict bilgiler

Olgiim  Aldig

Degiskenler Tipi Degerler/Birimi Degisken Rolii

Gunlik ortalama sicaklik ~ Numerik  °C Bagimsiz/Tahminleyici
Partikiil madde (PM10) Numerik  pg/m? Bagimsiz/Tahminleyici
Zaman Numerik  Dogal sayi Bagimsiz/Tahminleyici
Col firtinast varlhig Kategorik Var/Yok Bagimsiz/Tahminleyici
Haftanin giinleri Kategorik Hafta i¢i/sonu Bagimsiz/Tahminleyici

Bircok epidemiyolojik ¢alisma giinliik mortalite ile havadaki partikil madde
(PM) arasindaki iligkiyi kanitlamaktadir. Partikiiller kurum, stilfat ve nitrat partiktlleri,
asidik gazlar, ulagim sanayi ve enerji Uretimi i¢in kullanilan fosil yakitlardan
olusmaktadir. Partiktller akcigerin en ug¢ kisimlarina kadar inhale edildikleri i¢in bu
durum insan sagligini tehdit eden ciddi bir saglik sorunu haline gelmektedir (96).

Hava kirliliginin akut reaksiyonlarinin saglik tizerine etkilerini aragtiran birgok
caligma haftanin giinleri, grip salgin1 ve tatil giinleri gibi degiskenleri modellerine
eklemiglerdir (97). Caligsmalar haftanin farkli glnlerinde kirlilik konsantrasyonun
farklilik gosterebilecegini tespit etmistir. Benzer sekilde hafta sonu hava kirliliginin
dustk seviyede oldugu fakat hafta i¢i ozellikle pazartesi giiniinde yitksek seviyelerde
seyrettigini  gozlenmigtir. Buradan yola ¢ikarak hava kirliligine maruz kalma
degisikliginin hastalig tetiklemede etkili oldugu diisiiniilerek haftanin giinleri kategorik
degiskeni modele dahil edilmigtir (98).

Kirlilik kaynaklt mortalite (giinlik) tahminleri yapilirken zamanla degisen hava
durumu degiskenleri, mevsim ve grip salgini gibi faktorler yanliliga sebep olmaktadir. Bu
tip karigtirict yanliliklara neden olan faktorleri elemine etmenin yolu modele zaman veya
sicaklik degiskeninin eklenmesidir (99). Calismamizda modelimize zaman degiskeni
eklenmig bu sayede yanlilik elemine edilmistir. Cevresel epidemiyoloji ¢aligmalarinda
degiskenler mevsimsel etkiden arindinlmalidir. Tahmin dogrulugunu etkiledigini
distindigimiz mevsimsellik sorunu da zaman degiskenini diizglinlestirme fonksiyonu

yardimiyla modele ekleyerek elemine edilmisgtir.
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Calismamizda Genellestirilmis eklemeli modelleri analiz etmek i¢in R
programinin “mgcv”’ paketi kullanilmistir. Bu paket herhangi bir degiskende kayip
gozlem varsa kayip gozlemin oldugu satir1 degerlendirmeye almaz. Kayip gézlemler igin
daha once yapilmis c¢aligmalar incelendiginde iki yol izlendigi gorilmistiir. Birincisi
kayip olan gozlemlere ait degerlere BM yontemi kullanilarak atama yapilmasi, ikincisi
ise kayip olan gozlemlere ait satirin silinmesi se¢enegidir. Caligmamizda bahsi gegen iki
yontemle de denemeler yapilmis olup hangi yaklagimin modelleme yeteneginin daha iyi
oldugu belirlenmistir. Buna gore AIC bakimindan kayip gozlemler silinerek yapilan
analizin, kayip gozlem yerine atamalar yapilan analize gore daha tstiin sonuglar verdigi

gozlenmigtir

3.1.1. Genellestirilmis Eklemeli Modeller i¢in Kurulan Model Yapilar:

Calismamizda gergek cevap degiskenine en yakin tahmini yapabilen GAM
modelini 6nermek i¢in farkli GAM modelleri denenmis ve bu modellerin tahmin
performanslart kiyaslanmigstir. Asagida bagimli degisken i¢in dort farklt model denemesi
yaptlmistir. Tim bagimli degiskenlerde bu dort model yapist uygulanmigtir. Model
yapilar asagidaki gibidir:

Ilk model denemesi tim bagimsiz degiskenler ve PMI10 degiskeninin
gecikmelerinin modele eklenmesi ile yapilmigtir. Daha 6nce yapilan ¢alismalarda PM10
degiskeni modele dort gecikme ile eklendigi gozlenmistir (7). Model I yapist asagidaki
gibidir:

Model I:log{E[Bagimli degisken;|} = (Haftamn giinleri;) + (Furtina;) +
(Pm10;) + (Pm104;) + (Pm10,;) + (Pm103;) + (Pm10y;) +
(Gunluk ort sicaklik;) + (Zaman;)

Ikinci model; zaman degiskeni diizgiinlestirme fonksiyonu yardimiyla eklenerek
duzeltilmistir. Zaman degiskenindeki diizgiinlestirme fonksiyonunun temel fonksiyon
sayist k uzerinde de dizeltme yapilmistir. Duzginlestirme fonksiyonu k serbestlik
derecesini kontrol eder ve k = sd — 1 seklindedir. R programinda “mgcv” paketinde gam
fonksiyonunda temel fonksiyon sayist k varsayilan degeri 10 dur. Daha 6nce yapilan
caligmalarda zaman degiskeninin temel fonksiyon sayist k belirlenirken verideki mevsim
sayist dikkate alinarak diizeltme yapilmistir (39). Bizim verimizde toplamda 21 mevsim
mevcuttur. Zaman degiskeni dizgiinlestirme fonksiyonu yardimi ile modele eklenmis ve
diugim sayist 21 olarak dusinilmistir. Fakat 21 dugumla tahmin edici ile bagiml

degisken tahmininin zamana karst ¢izilen sagilim grafiginde k degerinin biyik
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olmasindan kaynakli asirt uyum problemi olustugu goézlenmistir. Daha once yapilan
caligmalarda referans alinarak zaman degiskeni i¢in serbestlik derecesi iki olarak
belirlenmigtir (12). Ayrica modelimizde ¢evresel epidemiyoloji ¢aligmalarinda siklikla
kullanilan t¢ farkli dizgunlestirme fonksiyonun performanst denenmis ve en iyi
performansi gosteren modelin ikinci model olmasina karar verilmistir. Denemesi yapilan
diizgtinlestirme fonksiyonlari; Dongusel kiibik regresyon zinciri (Dkrz), Kiibik regresyon
zinciri (Krz) ve Ince tabaka regresyon zinciridir (itrz). Model II olmasina karar verilen
model agagidaki gibidir:
Model II:1og{E[Bagimli degisken;|} = (Haftamn giinleri;) + (Furtina;) +
(Pm10;) + (Pm104;) + (Pm10,;) + (Pm103;) + (Pm10y;) +
(Gunluk ort sicaklik;) +
f(Zaman,;, sd: 2, "en iyi performansi gésteren diizgiinlestirme fonksiyonu")
Ugiincii  modelimizde ikinci modelde denemesi yapilan diizgiinlestirme
fonksiyonlar1 tizerinde Wang ve arkadaslarinin gercek veri setinde model tahmin
bagarisini diizelttigini savunduklar1 serbestlik derecesi olan alti degeri kullanilarak
olusturulmustur (100, 101). Model ikide uygulanan stire¢ model III i¢in de uygulanmisg
alt1 serbestlik derecesine sahip tg farkli dizginlestirme fonksiyonlu modelden en iyi
performansa sahip model seg¢ilmistir. Yapilan denemeler sonucunda Model III olmasina
karar verilen Genellestirilmis eklemeli model asagidaki gibidir:
Model I11:1og{E[Bagimli degisken;|} = (Haftanin glnleri;) + (Furtina;) +
(Pm10;) + (Pm104;) + (Pm10,;) + (Pm103;) + (Pm10y;) +
(Gunluk ort sicaklik;) +
f(Zaman,;, sd: 6, "en iyi performansi gosteren diizgiinlestirme fonksiyonu")
Dordincii modelimizde ikinci modelde denemesi yapilan dizgiinlestirme
fonksiyonlart daha onceki yapilan caligmalar referans alinarak serbestlik derecesi 12
degeri ile duzeltilmisgtir (102). Model ikide uygulanan stire¢ model Il i¢in de uygulanmig
12 serbestlik derecesine sahip t¢ farkli duzgiinlestirme fonksiyonlu modelden en iyi
performansa sahip model seg¢ilmistir. Yapilan denemeler sonucunda Model IV olmasina
karar verilen Genellestirilmig eklemeli model asagidaki gibidir:
Model VI:log{E[Bagimli degisken;|} = (Haftamn giinleri;) + (Firtina;) +
(Pm10;) + (Pm104;) + (Pm10,;) + (Pm103;) + (Pm10y;) +
(Gunluk ort sicaklik;) +

f(Zaman,;, sd: 12, "en iyi performansi gosteren diizgiinlestirme fonksiyonu")
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Dizeltilen bu dort model ¢alismamizda yer alan tim bagimli degiskenler i¢in
uygulanmigtir. Ayrica GAM ve DGDOM yontemleri i¢in denenmig ve hangi model ve
yontemin daha iyi performans sergiledigi asagida bahsedilen model performans kriterleri
esas alinarak karsilagtirilmigtir.

GAMAR modelleri ile yapilan similasyon ve ger¢ek veri c¢aligmalarinda
diizglinlestirme fonksiyonu olarak dogal zincir fonksiyonu kullanilmig ve otoregresif
terim 4 hesaplanmigtir (12, 66, 67). Calismamizda GAMAR modellerinde zaman
degiskeninin diizgiinlestirmesinde dogal zincir fonksiyonu kullanilmistir ve otoregresif
terim 4 kabul edilmistir. GAM modellerindeki yapiya benzer olarak ilk modelden itibaren
PMI10 degiskeninin dort gecikmesi modele dahil edilmig, sonraki modellerde zaman
degiskeni dogal zincir fonksiyonu ile dizginlestirilip model II serbestlik derecesi 2,
model III serbestlik derecesi 6 ve model IV serbestlik derecesi 12 olarak belirlenmigtir.
Tim modellerde duzgunlestirme parametresine Genellestirilmis ¢apraz karsilagtirma
yontemi ile karar verilmisgtir.

Tum istatistiksel testler iki yonli ve P<0.05 degerleri istatistiksel olarak anlamli
kabul edilmistir. R yazilim1 3.2. siiriimiinde yer alan “mgcv” ve “dlnm” paketleri GAM

ve DGDOM modellerini uydurmak, regresyon katsayilar1 ve standart hatalarin tahmini
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icin kullanilmigtir. R yazilimi 3.4.4 strimiinde yer alan “gam”, “splines” paketleri ve

“gam with AR” fonksiyonu kullanilarak GAMAR modelleri veriye uydurulmustur (12).

3.1.2. Model Basarisinin Test Edilmesi I¢in Kullamlan Yéntemler

Baglica model se¢im kriterlerinden bazilari; 1974 yilinda Akaike tarafindan
bulunmus olan Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve 1978 yilinda Schwarz tarafindan bulunmusg
olan Bayesci Bilgi Kriteridir (BIC) (103). Bu kriterlere ek olarak minimum Artiklarin
Kismi Oto-korelasyon Fonksiyonlarinin (PACF) ve genellestirilmis ¢apraz gecerlilik
teknikleri de karsilagilan diger model sinama kriterleri olarak literatiirde yerini almigtir
(104). Eklemeli modelleme ve yukarida bahsi gegen modellerin basarilarinin
kiyaslanmasindaki mantitk klasik karsilagtirma yontemlerinden biraz farklidir (97).
Modelleme ve egri tipi ¢ercevesinden bagimsiz olarak asil dusiiniilmesi gereken konu
karigtirict hatalart 6nlemek i¢in dizginlestirme miktarlarinin segimidir (104). Bu seg¢im,
zaman i¢in egride optimal (etkili) serbestlik derecesinin (sd) seg¢ilmesine karsilik gelir
(104). Veri tabanli yontem kullanimlarinda genel strateji belirli bir kriteri optimize eden

serbestlik derecesini se¢mektir (102). Bu yaklasimda bir dizi regresyon modeli bir
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serbestlik derecesi araligi kullamlarak ¢oziimlenir (102). Ozet olarak uygun serbestlik

derecesine karar vermek i¢in asagidaki kriterler degerlendirilmistir:

1.

ii.

iil.

v.

Serbestlik derecesinin sabitlenmesi: Literatir bilgi ve onceki ¢alismalara dayali
olarak bir serbestlik derecesi belirlenmelidir. Serbestlik derecesine gore S
degiskenliginin aragtirilmast i¢in bir duyarlilik (sensitivity) analizinin yapilmasi
(102) ve duyarlilik analizine gore f ‘y1 sd = 1,2, ...,20 degerleri i¢in tahmin
edilmesi seklinde uygulamalarina rastlanmigtir (97).
Akaike Bilgi Kriteri: Bu metottaki mantik AIC’yi minimum yapan serbestlik
derecesi degerinin secilmesidir. AIC genelde belirli kovariyetlerin ve zamanin
dizgiinlestirme fonksiyonlarinin seg¢ilmesinde kullanilir (102). Bir modelin
serbestlik derecesi i¢in AIC asagidaki sekilde hesaplanir;
AlC(df) = —2(maksimum log olabilirlik) + 2sd

Bayesci Bilgi Kriteri: Bu metot BIC’yi minimum yapan sd degerinin segilmesi
seklinde uygulanir (102). Bu model yaklagik bir sonsal model agirligint kullanir.
n gozlem sayist olmak tizere BIC agagidaki gibi hesaplanir;

BIC(df) = —2(maksimum log olabilirlik) + log(n)sd
Minimum Oto-korelasyon Artiklari: Oto-korelasyon artiklarini minimum yapan
sd degeri secilir (97). Pratikte sabit sayidaki gecikmeler i¢in artiklarin kismi Oto-
korelasyon Fonksiyonunun (PACF) mutlak degerinin toplamini en aza
indirilebilir (97). Alternatif olarak uygulanan bir teknik ise artiklarin igindeki
beyaz guriiltii degerleri i¢in bir test kullanarak sd degerinin seg¢ilmesidir (102).

Yukarida bahsi gegen teknikler ayni zamanda modellerin tahmin bagarilarini

olgmede de kullamlabilir. Ornegin bir istatistiksel model diisiinelim. Bu modelin tahmin

edici parametre sayisint k oldugunu varsayalim. Model i¢in olabilirlik fonksiyonunun

maksimum degeri de [ olsun. AIC = —21 + 2k geklinde hesaplanmaktadir. Veriler i¢in

bir dizi aday model hesaplandiginda aralarindan tercih edilecek model AIC degeri olarak

en digsik degere sahip model olmalidir (105). Denemelerde kiiciik AIC, muhtemelen

tahmin edilen parametre sayist en yiiksek olan modele ait olacaktir. Bu durum hesaplanan

AIC degerinde asirt uyum problemi ile kargilagilmasi anlamina gelmektedir. Duizeltilmig

AIC istatistiksel modele bagli hesaplamalar yaparak bu sorun hakkinda bir ¢oziim

saglamistir (106). Formiili asagidaki gibidir.

2k? + 2k B

AlC, = AlIC + ——— = 2k————
¢ +n—k—1 n—k—1

— 2In(D)
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Ayni sekilde BIC = —21 + klogn seklinde hesaplanir (103). Bunlarin yani sira
ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi altinda kalan alan tahmin edicinin
performanst degerlendirilirken duyarlilik, secicilik, pozitif kestirim orani ve negatif
kestirim orani gibi ifadeleri ayrt ayn degerlendirmek yerine tek bir degerle ifade eden
olguttir. Bu olgutler kullanim yerlerine gore dogruluk (accuracy), C istatistigi, Odds
Orami istatistikleri olarak karsimiza gikmaktadir (20). Ustel dagilim ailesine sahip
dagilimlarda doymus model @ =y olabilirlik hesaplanir. Fark (D) hesaplamast D =
Z[I(ﬁmax) - l(ﬁ)]qb seklindedir (108). Formiilde gegen l(ﬁmax) doymus modelin en ¢ok
olabilirligi, l(ﬁ) ise hesaplanmasint istediginiz modelin en ¢ok olabilirligidir. l(ﬁmax)
verideki degiskenlerin hepsini igeren bir modeldir. ¢ ise varyanstir (107).

Veriye uydurulan modelin anlamliligini test etmek i¢in bir¢ok yontem vardir. Bir
veya birden fazla modelin istatistiksel anlamliligini test etmek i¢in bagvurulan diger bir
yontem de Anova gam’dir. Bu yontem tek bir model i¢in bakildiginda her bir parametre
ve duzglnlestirme teriminin anlamliligin1 wald istatistik yontemi ile test ederken. Birden
fazla model icin bakildiginda ise veriye uydurulan modellerin performanslarinin

istatistiksel olarak anlamli bir farklilik gosterip gostermedigini test eder (109).
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4. BULGULAR

Calismamiz 01 Ocak 2009 ile 31 Mart 2014 tarih araligindaki kayitlan
kapsamaktadir. Gozlemler tam sayim yontemi ile c¢alismaya dahil edilmistir. Kayip
gozlemler ¢aligman diginda birakilmigtir ve geriye kalan 1810 giiniin; 81 (%4.50) giinde
toz firtinast oldugunu, 1290 (%71.30) giiniin hafta i¢i, 520 (%28.70) giintin hafta sonu
oldugu gozlenmigtir. Toplam 513841 hasta bagvurusundan 197720 (%38.48) hastaya
astim, 136016 (%26.47) hastaya KOAH, 177471 (%34,54) hastaya pnomoni, 2634
(%0.51) hastaya ise pulmoner tromboemboli teshisi konuldugu gézlenmistir. 1810 giine
ait PM10 ve ortalama sicaklik, degerlerine ait tamitici istatistikler Tablo 4.1°de

ozetlenmigtir. Bagimli degiskenlere ait tanitict istatistikler ise Tablo 4.2°de sunulmustur.

Tablo 4.1. Calismada kullamlan Niimerik Olgiimlii bagimsiz degiskenlerin tanimlayici
istatistiklert

Degiskenler (n=1810) X (SS) Min M [Q1/Q3] Maks IQR
PM10 (ng/m?3) 88.6(58.7) 11.0 72.0[48.0/115.0] 631.0 67.0
Giinliik Ort. Sic. (°C) 157(9.1) 2.6 14.5[7.6/24.5] 349 16.9

SS: Standart Sapma, M: Medyan, IQR: Ceyrekler arasi fark (Qs-Q1)

Tablo 4.2. Bagimli degiskenlere ait tanimlayici istatistikler

Degiskenler X (SS) Min M [Q1/Q3] Maks IQR
Bagvuru 110 (80) 3 93 [45/151] 449 106
Astim Yatan 1(2) 0 0[0/2] 13 2
Eks 0 (0) 0 0 [0/0] 1 0
Bagvuru 76 (40) 20 75 [35/104] 257 69
KOAH Yatan 2(3) 0 2 [0/3] 20 3
Eks 1(1) 0 1[0/1] 6 1
Bagvuru 98 (67) 7 81 [49/129] 439 80
Pnomoni Yatan 6 (5) 0 511/8] 48 7
Eks 0 (0) 0 0 [0/0] 3 0
Pulmoner Yatan 1(2) 0 1[0/2] 10 2
Tromboemb
oli Eks 0 (0) 0 0 [0/0] 2 0

SS: Standart Sapma, M: Medyan, IQR: Ceyrekler arasi fark (Qs-Q1)
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Verimizdeki nicel bagimsiz degiskenler incelendiginde; PM10 degiskeni dagilimi
(86.6+58.7) oldugu ve en yiiksek 631.0 pg/m*® degeri aldigi gozlenmistir. Ortalama
sicaklik degiskeni dagilimi (15.7+£9.1) ve aldig1 en yiiksek deger 34.9 °C olarak
gozlenmigtir (Tablo 4.1). Bagimli degiskenler incelendiginde en ¢ok bagvuru astim
(110£80) sikayetinden olmustur, astim bagvurusunun maksimum degeri 449 hasta olarak
gozlenmistir. Bagvuru bakimindan astim degiskenini takip eden pnomoni (98+67)

degiskenidir. Pnomoni degiskeninin aldig1 en yitksek deger 439 hasta olarak gozlenmistir.

4.1. Genellestirilmis Eklemeli Modellerle Yapilan Analizlerin Sonuclar:

Gergek cevap degiskenine en yakin tahmini yapabilen GAM modelini 6nermek
icin Bolum 3.1.1°de bahsi gegen farkli dort GAM modeli belirlenmig ilgili modellerin
tahmin performanslart kiyaslanmistir. Modellerde bagimli degiskenler asttm, KOAH,
pnomoni ve pulmoner tromboemboli vakalari nedeniyle hastanelerin acil ve ilgili
servisine bagvuran hasta sayisi, servise yatan hasta ve eks olan hasta sayilarinin giinluk
degerleridir. Dort modelin GAM ile analizleri yapilmigtir ve modellerin AIC, diizeltilmis
AIC, BIC, fark yiizdesi ve diizeltilmis R? gibi model tahmin performans degerleri

incelenmistir.

4.1.1. Astim Hastalig ile lgili Bulgular

Calismamizda astim hastaligi bagimli degiskenleri ile ilgili gergcek cevap
degiskenine en yakin tahmini yapabilen GAM modelini 6énermek i¢in dort farkli GAM
modeli denenmis ve bu modellerin tahmin performanslar kiyaslanmistir. Asttm hastalig
modellerinde bagimli degiskenlerimiz astim vakasi nedeniyle hastanelerin acil ve ilgili
servisine bagvuran hasta sayisi, servise yatan hasta ve eks olan sayilarinin gunluk
degerleridir. Bolium 3.1.1’de tanimlanan ve GAM’da modellenen dort farklt modelin
AIC, diizeltilmis AIC, BIC, diizeltilmis R? ve fark yizdesi degerleri Tablo 4.3’de
sunulmugtur. Hangi modelin hava kirliligi ile astim vakast nedeniyle bagvuran, yatan ve

eks olan iligkisini tahmin etmede daha basarili olacag: arastirilmigtir.
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Tablo 4.3. Astim ile hava kirliligi iligkisinin GAM’1n farklt modelleri ile incelenmesi

Degisken AIC AICc BIC Fark (%) Diiz. R?
Model I  35792.53 32792.63 35842.04 0.7456 0.7135
Model II  35623.01 35623.11 3567252 0.7474 0.7176
Bagvuru Model III  32095.70 32095.80 3214221 0.7841 0.7602
Model IV 2957422 2957432 2962373 0.8104 0.7911
Model I 442292 4423.02 447243  0.4605 0.4378
E Yatan Model II 439932 439942 444937 0.4668 0.4332
2 Model IIl 432210 432220 4371.61 0.4883 0.4554
Model IV 4280.63  4280.73 4330.14 0.5004 0.4647
Model I  292.62 292.72 34213 0.0716 0.0178
Model II  291.37 291.47 340.88 0.0827 0.0206
Fhs Model 11T 290.49 290.56 339.97 0.1125 0.0271
Model IV 291.54 291.64 341.05 0.0815 0.0212

Diiz. R?: Diizeltilmis ¢oklu agiklayicilik katsayisi, AIC: Akaike bilgi kriteri, AICc: Diizeltilmis Akaike
bilgi kriteri, BIC: Bayesian bilgi kriteri

Astim vakasinin bagimli degiskeni Bolim 3.1.1°de bahsi gecen dort farkli

modelle tahmin edilmigtir. Modellerin fark istatistikleri Tablo 4.4’de sunulmustur.

Tablo 4.4. Astim GAM modellerinin Anova Gam degerlendirmeleri

Degisken Artik SD Artik fark P
Model [ 1796 24482 .0 Temel Model
Model 1T 1795 24311.0 <0.001
Basvuru
Model 11T 1790 20774.0 <0.001
Model IV 1785 18242.0 <0.001
Model [ 1796 2185.6 Temel Model
E Model 1T 1795 2160.1 <0.001
= Yatan
? Model 11T 1790 2073.1 <0.001
Model IV 1785 20241 <0.001
Model [ 1796 261.6 Temel Model
EL Model 1T 1802 214.1 0.092
S
Model 11T 1801 207.1 0.115
Model IV 1799 213.7 0.095

SD: Serbestlik derecesi.
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Tablo 4.3’de bagimli degiskenin astim hastaligi nedeniyle hastaneye bagvuran
hasta sayist oldugu modellerin GAM yontemi ile ¢ozimleri incelendiginde; “itrz”
dizglinlestirme fonksiyonuna sahip model IV AIC (29574.22), Duzeltilmis AIC
(29574.32), BIC (29623.73), fark yiizdesi (0.8104) ve dizeltiimis R? (0.7911)
degerlerinin diger modellerin ilgili performans degerlerinden daha ustin oldugu
gozlenmigtir. Ayrica Tablo 4.4’de bagimli degiskenin bagvuru oldugu boéluim
incelendiginde; model II’den baglayarak bir 6nceki modele gore istatistiksel anlamliligt
incelenmistir. Birbirinden farkli bu dort modelin her yeni modelinin bir énceki modele
gore daha 1yi sonuglar verdigini ve Anova Gam analizi sonucunda bir 6nceki modele gore
istatistiksel olarak anlamli diizeyde farkli olduklar1 gézlenmigtir (P<0.001).

Tablo 4.3’de bagimli degiskenin astim hastaligi nedeniyle hastanede yatan hasta
say1st oldugu modeller incelendiginde; “itrz” diizgiinlestirme fonksiyonuna sahip model
IV AIC (4280.63), Diizeltilmis AIC (4280.73), BIC (4330.14), fark yiizdesi (0.5004) ve
diizeltilmis R? (0.4647) degerlerinin diger modellerin ilgili performans degerlerinden
daha ustiin oldugu gozlenmistir. Her yeni model bir 6énceki modele gore daha tustiin
performans gostermigtir ve son model en iyi performanst gosteren model olmustur.
Ayrica Tablo 4.4’de bagimli degiskenin yatan oldugu bolim incelendiginde; tiim
modellerin Anova Gam analizine gore bir énceki modelle kiyaslandiginda istatistiksel
olarak anlamli diizeyde farkli olduklar gozlenmistir (P<0.001).

Tablo 4.3’de bagimli degiskenin astim hastaligi nedeniyle eks olan hasta sayist
oldugu modeller incelendiginde; “itrz” diizglinlestirme fonksiyonuna sahip model IIT AIC
(290.49), Diizeltilmig AIC (290.56), BIC (339.97), fark yiizdesi (0.1125) ve duzeltilmis
R? (0.0271) degerlerinin diger modellerin ilgili performans degerlerinden daha iistiin
oldugu gozlenmistir. Model IV, model III kadar iyi bir performans gosterememistir.
Tablo 4.4’de yer alan Anova Gam analizi sonucunda bir o6nceki modele gore
kiyaslandiginda modellerin birbirinden istatistiksel olarak benzer olduklar gozlenmistir

(P>0.05).
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Tablo 4.5. Astim hastaligi bagimli degiskenlerinin GAM yontemi ile en iyi sonucu
veren modellerinin uyum iyiligi test sonuglari

Degisken Ki-Kare P
Basvuru Hafta sonu/igi 29740.4 0.001
Futina 5.4 0.021
Ort. Sicaklik 480.1 0.001
Zaman 26096.0 0.001
= Yatan Hafta sonu/igi 3923 0.001
= Furtina 14.2 0.004
< Ort. Sicaklik 40.9 0.001
Zaman 821.7 0.001
Eks Hafta sonu/igi 32 0.072
Futina 6.3 0.011
Ort. Sicaklik 22 0.139
Zaman 6.5 0.306

Astim hastaligi bagimli degiskenleri ile uydurulan ve model tahmin
performanslart bakimindan en iyi sonucu veren modellerin uyum iyiligi test bulgular
Tablo 4.5’de sunulmugtur. Buna gore bagimli degiskenin astim hastalig sikayeti ile
bagvuru yapan hasta sayist olan model incelendiginde en iyi tahmin performanst gosteren
model IV olmustur. Bu modelin uyum 1iyiligi testine gore; hafta sonu/i¢i degiskeni,
ortalama sicaklik, firtina varligt ve zaman degiskenlerinin modelde anlamli olduklar
gozlenmigtir (P<0.05). Bagimli degiskenin astim hastaligi ile yatan hasta sayisi oldugu
model incelendiginde en iyi tahmin performanst model IV gostermistir. Bu modelin uyum
iyiligi testine gore; hafta sonu/i¢i degiskeni, ortalama sicaklik, firtina varligt ve zaman
degiskenlerinin modelde anlamli olduklar1 gézlenmistir (P<0.05). Bagimli degiskenin
astim hastalig1 ile eks olan hasta sayisi oldugu model incelendiginde en iyi tahmin
performansi model III gostermistir. Bu modelin uyum 1yiligi testine gore; Sadece firtina
varlig1 degiskenlerinin modelde anlamli oldugu gozlenmistir (P<0.05).

Sonuglar degerlendirildiginde hava kirliligi ile astim hastalig1 nedeniyle bagvuran,
yatan ve eks olan hasta sayist arasindaki iligkiyi GAM yoéntemi kullanilarak
coztimlendiginde serbestlik dereceleri ve temel fonksiyon vyapilart bakimindan

degerlendirildiginde tahmin performansi en iyi modeller asagidaki gibi tanimlanmigtir:
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log{E[Astim basvuru;|} = (Haftamn ginleri;) + (Firtina;) + (Pm10;) +
(Pm104;) + (Pm10y;) + (Pm105;) + (Pm10y;) + (Gunlik ort sicaklik;) +
f(Zaman;, sd = 12, "itrz")

log{E[Astim yatan;]} = (Haftamin ginleri;) + (Firtina;) + (Pm10;) +
(Pm104;) + (Pm10y;) + (Pm105;) + (Pm10y;) + (Gunlik ort sicaklik;) +
f(Zaman;, sd = 12,"krz")

log{E[Astim eks;|} = (Haftamn giinleri;) + (Furtina;) + (Pm10;) + (Pm104;) +
(Pm10,;) + (Pm103;) + (Pm10y;) + (Gunlik ort sicaklik;) + f(Zaman;, sd =
6,"itrz")

4.1.2. KOAH Hastaligi ile Tlgili Bulgular

Calismamizda KOAH hastaligt bagimli degiskenleri ile ilgili ger¢cek cevap
degiskeni degerlerine en yakin tahmini yapabilen GAM modelini 6nermek i¢in dort farkls
GAM modeli denenmis ve bu modellerin tahmin performanslar kiyaslanmistir. KOAH
hastaligi incelenmesinde bagimli degiskenler KOAH vakasi nedeniyle hastanelerin acil
ve ilgili servisine bagvuran hasta sayisi, servise yatan hasta ve eks olan hasta sayilarinin
ginlik degerleridir. Bolim 3.1.1°de bahsi gegen model denemeleri KOAH bagimli
degiskenleri ile denenmistir GAM yontemi ile analizi yapilan modellerin AIC,
diizeltilmis AIC, BIC, diizeltilmis R? ve fark yiizdesi degerleri Tablo 4.6’de sunulmustur.
Ayrica modellerin Anova Gam testi ile farkliliklar1 ve model uyum 1iyiligi testleri

yapilmistir.
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Tablo 4.6. KOAH ile hava kirliligi iliskisinin GAM 1n farkli modelleri ile incelenmesi

Degisken AIC AICc BIC Fark (%) Diiz. R?
Model I 2399935 2399945 24048.86 0.6610 0.6000
Model II 2369082 2369092 23740.33 0.6690 0.6124
Basvuru
Model IIl 2255672 22556.82 22606.23 0.6985 0.6520
Model IV 21542.05 21542.15 21591.56 0.7249 0.6854

Model 1 6699.61 649971  6549.12 0.4314 0.4333

E Model II 649528 649538  6544.79 0.4327 0.4282
g Yatan Model III  6209.43  6209.53  6258.94 0.4913 0.4869
Model IV 617799  6178.09  6227.50 0.4997 0.4919
Model 1 4460.61 4460.71  4510.12 0.0271 0.0261
Ek Model II 433499  4335.09  4384.50 0.0835 0.0868

s

Model III  4298.02  4298.12  4347.53 0.1041 0.1010

Model IV 4290.68  4290.78  4340.19 0.1113 0.1055

Diiz. R?: Diizeltilmis ¢oklu agiklayicilik katsayisi, AIC: Akaike bilgi kriteri, AICc: Diizeltilmis Akaike
bilgi kriteri, BIC: Bayesian bilgi kriteri

KOAH vakasinin bagimli degiskenleri bolum 3.1.1°de bahsi gecen dort farkl

modelle tahmin edilmigtir. Modellerin fark istatistikleri Tablo 4.7’de sunulmustur.

Tablo 4.7. KOAH vakasina ait Modellerin Anova Gam degerlendirmeleri

Degisken Artik SD Artik fark P
Model 1 1796.0 13143.0 Temel Model
Model 11 1795.0 12871.0 <0.001
Basvuru
Model IIT 1790.0 11689.0 <0.001
Model IV 1785.0 10664.0 <0.001
Model 1 1796.0 28529 Temel Model
== Model 11 1795.0 2846.9 0.014
<« Yatan
g Model IIT 1790.2 25523 <0.001
Model IV 1785.1 2510.5 <0.001
Model 1 1796.0 2198.8 Temel Model
EL Model 11 1795.0 2071.2 <0.001
S
Model IIT 1790.0 2024.6 <0.001
Model IV 1785.2 2008 .4 <0.001

SD: Serbestlik derecesi.
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Tablo 4.6’da bagimli degiskenin KOAH hastalig1 nedeniyle hastaneye bagvuran
hasta sayist oldugu modeller incelendiginde; “itrz” diizgiinlestirme fonksiyonuna sahip
model IV AIC (21542.05), diizeltilmis AIC (21542.15), BIC (21591.56), fark yiizdesi
(0.7249) ve diizeltilmis R? (0.6854) degerlerinin diger dort modelin ilgili degerinden daha
ustiin oldugu gozlenmistir. Ayrica Tablo 4.7°de bagimli degiskenin bagvuru oldugu
bolim incelendiginde; her yeni model bir 6nceki modele gore daha iyi sonuglar vermig
ve modellerin Anova Gam analizine gore bir 6nceki modele gore istatistiksel olarak
anlamli diizeyde farkli olduklart gozlenmistir (P<0.001).

Tablo 4.6.”de bagimli degiskenin KOAH hastaligi nedeniyle yatan hasta sayist
oldugu modeller incelendiginde; “krz” diizglinlestirme fonksiyonuna sahip model IV AIC
(6177.99), dizeltilmis AIC (6178.09), BIC (6227.50), fark yiizdesi (0.4997) ve
diizeltilmis R? (0.4919) degerlerinin diger dort modelin ilgili degerinden daha tstiin
oldugu gozlenmistir. Ayrica Tablo 4.7°de bagimli degiskenin bagvuru oldugu bolim
incelendiginde; her yeni model bir 6énceki modele gore daha iyi sonuglar vermis ve
modellerin Anova Gam analizine gore bir 6nceki modele gore istatistiksel olarak anlamli
diuzeyde farkli olduklar gozlenmisgtir (P<0.05).

Tablo 4.6.’de bagimli degiskenin KOAH hastaligi nedeniyle eks olan hasta sayist
oldugu modeller incelendiginde; “itrz” duzgiinlestirme fonksiyonuna sahip model IV AIC
(4290.68), dizeltilmis AIC (4290.78), BIC (4340.19), fark yiizdesi (0.1113) ve
diizeltilmis R? (0.1055) degerlerinin diger dort modelin ilgili degerinden daha iistiin
oldugu gozlenmigtir. Ayrica Tablo 4.7°de bagimli degiskenin bagvuru oldugu bélim
incelendiginde; her yeni model bir 6énceki modele gore daha iyi sonuglar vermis ve
modellerin Anova Gam analizine gore bir 6nceki modele gore istatistiksel olarak anlamli

diizeyde farkli olduklar gozlenmistir (P<0.001).
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Tablo 4.8. KOAH hastalig1 bagimli degiskenlerinin GAM yontemi ile en iyl sonucu
veren modellerinin uyum 1yiligi test sonuglari

Degisken Ki-Kare P
Hafta sonu/igi 16978.1 0.001
Basvuru Firtina 0.335 0.563
Ort. Sicaklik 59.8 0.001
Zaman 2512.0 0.001
Hafta sonu/igi 695.0 0.001
E Yatan Futina 0.9 0.340
~ Ort. Sicaklik 442 0.001
Zaman 1027.0 0.001
Hafta sonu/igi 25 0.111
Eks Futina 3.6 0.049
Ort. Sicaklik 1.4 0.243
Zaman 168.6 0.001

KOAH hastalig1 ile ilgili bagimli degiskenler en iyi performansi saglamis olan IV.
modeller uygun gorulmugtir. Tablo 4.8 de modellerin uyum 1yiligi test sonuglar yer
almaktadir. Buna gore bagimli degiskenin KOAH hastalig1 ile bagvuran hasta sayist
oldugu model incelendiginde uyum iyiligi testine gore firtina (P=0.563) degiskeni
istatistiksel olarak anlamli bulunamamig iken hafta sonu/i¢i degiskeni, ortalama sicaklik
ve zaman degiskenlerinin modelde anlamli olduklan gézlenmistir (P<0.05). Bagimli
degiskenin KOAH hastalig: ile yatan hasta sayist oldugu model incelendiginde uyum
iyiligi testine gore firtina (P=0.340) degiskeni istatistiksel olarak anlamli bulunamamig
iken hafta sonu/i¢i degiskeni, ortalama sicaklik ve zaman degigkenlerinin modelde
anlaml1 olduklar1 gozlenmistir (P<0.05). Bagimli degiskenin KOAH hastalig ile eks olan
hasta sayist oldugu model incelendiginde uyum 1yiligi testine gore hafta sonu/igi
(P=0.111), ortalama sicaklik (P=0.243) degiskenleri istatistiksel olarak anlamli
bulunamamis iken firtina ve zaman degiskenlerinin modelde anlamli olduklar
gozlenmistir (P<0.05).

Sonuglar degerlendirildiginde hava kirliligi ile KOAH hastaligi nedeniyle

bagvuran, yatan ve eks olan hasta sayist arasindaki iligkiyi GAM yontemi kullanilarak
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coztimlendiginde serbestlik dereceleri ve temel fonksiyon yapilart bakimindan iyi
aciklayan modeller agagidaki gibi tantmlanmaistir:

log{E[Koah basvuru;|} = (Haftamin ginleri;) + (Firtina;) + (Pm10;) +
(Pm104;) + (Pm10y;) + (Pm105;) + (Pm10y;) + (Gunlik ort sicaklik;) +
f(Zaman;, sd = 12, "itrz")

log{E[Koah yatan;|} = (Haftanin glunleri;) + (Firtina;) + (Pm10;) +
(Pm104;) + (Pm10y;) + (Pm105;) + (Pm10y;) + (Gunlik ort sicaklik;) +
f(Zaman;, sd = 12,"krz")

log{E[Koah eks;|} = (Haftamn giinleri;) + (Furtina;) + (Pm10;) + (Pm104;) +
(Pm10,;) + (Pm103;) + (Pm10y;) + (Gunlik ort sicaklik;) + f(Zaman;, sd =
12, "itrz")

4.1.3. Pnomoni Hastalig ile ilgili Bulgular

Calismamizda Pnomoni hastaligi bagimli degiskenleri ile ilgili gercek cevap
degiskenine en yakin tahmini yapabilen GAM modelini 6nermek i¢in farkli GAM
modelleri denenip bu modellerin tahmin performanslarini kiyaslanmistir. Pnémoni
hastaligi ile ilgili bagimli degiskenlerimiz pnémoni vakast nedeniyle hastanelerin acil ve
ilgili servisine bagvuran hasta sayisi, servise yatan hasta ve eks olan hasta sayilarinin
gunlik degerleridir. Yapilan model denemelerinde Bolim 3.1.1°de belirtilen dort
modelde bulunan tim degiskenler ve uygulamalart pnémoni hastaliginin bagimli
degiskenleri kullanilarak tekrar modellenmistir. GAM yontemi ile analiz edilen bu dort
farkli modelin AIC, diizeltilmis AIC, BIC, diizeltilmis R? ve fark yiizdesi degerleri Tablo
4.9’de sunulmustur. Ayrica modellerin Anova Gam testi ile farkliliklar1 ve model uyum

iyiligi testleri yapilmistir.
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Tablo 4.9. Pnomoni ile hava kirliligi iliskisinin GAM’1n farkli modelleri ile incelenmesi

Degisken AIC AICc BIC  Fark (%) Diiz R?
Model I  66642.09 66642.19 66691.60 0.2268 0.2069
Model II  68052.08 68052.18 68101.59  0.2879 0.2327

Basvuru
Model III 59048.34 59048.44 5909785 0.3671 0.3277
Model IV 5155748 51557.58 5160699  0.4664 0.4571
— Modell 1406234 14062.44 14111.85 0.0566 0.0445
% Model II  14062.11 1406221 14111.62  0.0567 0.0444
:% Yatan Model III 1131045 11310.55 1135996  0.3504 0.2850
E Model IV 1075571 10755.81 1080522  0.4104 0.3822
Model 1 211622 211632 2165.73 0.0228 0.0065
Model II  2068.85 206895 2118.36 0.0588 0.0354
Eks Model III  2063.22 206332 2113.96 0.0696 0.0399
Model IV 2064.62 206472 2114.21 0.0679 0.0391

Diiz. R?: Diizeltilmis ¢oklu agiklayicilik katsayisi, AIC: Akaike bilgi kriteri, AICc: Diizeltilmis Akaike
bilgi kriteri, BIC: Bayesian bilgi kriteri.

Pnomoni vakasinin bagimli degiskenleri Bolim 3.1.1°de bahsi ge¢en dort farkl

modelle tahmin edilmigtir. Modellerin fark istatistikleri Tablo 4.10’da sunulmustur.

Tablo 4.10. Pnémoni vakasina ait modellerin Anova Gam degerlendirmeleri

Degisken Arttk SD  Artikfark P
Model 1 1796 58439.0 Temel Model
Model 11 1795 56847.0 <0.001
Basvuru
Model III 1790 47833.0 <0.001
Model IV 1785 40332.0 <0.001
— Model 1 1796 8874.0 Temel Model
% Model 11 1795 8872.8 0.196
= Yatan
e Model III 1790 6110.1 <0.001
Z.
= Model IV 1785 55454 <0.001
Model 1 1796 1339.7 Temel Model
- Model 11 1795 1290.5 <0.001
s
Model III 1790 1275.6 <0.001
Model IV 1789 1278.0 <0.001

SD: Serbestlik derecesi.
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Tablo 4.9°da bagimli degiskenin Pndémoni hastaligi nedeniyle hastaneye bagvuran
hasta sayist oldugu modeller incelendiginde; diizgiinlestirme fonksiyonu “krz” olan
model IV AIC (51557.48), diizeltilmis AIC (51557.58), BIC (51606.99), fark yiizdesi
(0.4664) ve dizeltilmis R? (0.4571) degerlerinin diger modellerin ilgili performans
degerinden daha tstiin oldugu gozlenmistir. Ayrica Tablo 4.10’da bagimli degiskenin
bagvuru oldugu bolum incelendiginde; birbirinden farkli bu dért modelin her yeni
modelinin bir énceki modele gore daha iyi sonuglar verdigini ve bu modellerin Anova
Gam analizi sonucunda bir 6nceki modele gore istatistiksel olarak anlaml diizeyde farkl
olduklar gozlenmistir (P<0.001).

Tablo 4.9’da bagimli degiskenin pnomoni hastaligi nedeniyle hastanede yatan
hasta sayist oldugu modeller incelendiginde; diizgiinlestirme fonksiyonu “itrz” olan
model IV ise AIC (10755.71), Duzeltilmis AIC (10755.81), BIC (10805.22), fark yiizdesi
(0.4104) ve diizeltilmis R? (0.3822) degerlerinin diger alti modelin ilgili performans
degerinden daha tstiin oldugu gozlenmistir. Buna gére Model IV tim kriter bakimindan
diger modellere gore daha yiiksek bir performans sergiledigi gézlenmistir. Ayrica Tablo
4.10’da bagimli degiskenin yatan oldugu bolim incelendiginde; model II haricindeki tiim
modellerin Anova Gam analizi sonucunda bir énceki modele gore kiyaslandiginda
istatistiksel olarak anlamli diizeyde farkli olduklar1 gézlenmigtir (P<0.001).

Tablo 4.9.°da bagimli degiskenin Pnomoni hastaligt nedeniyle eks olan hasta
say1st oldugu modeller incelendiginde; dizginlestirme fonksiyonu “krz” olan model III
AIC (2063.22), Diizeltilmis AIC (2063.32), BIC (2113.96) fark yiizdesi (0.0696) ve
diizeltilmis R? (0.0399) degerlerinin diger dort modelin ilgili degerinden daha iistiin
oldugu gozlenmigtir. Buna gore Model I tiim kriter bakimindan diger modellere gore
daha yiiksek bir performans sergiledigi gozlenmistir. Ayrica Tablo 4.10’da bagimli
degiskenin eks oldugu bolim incelendiginde, modellerin Anova Gam analizi sonucunda
bir onceki modele gore kiyaslandiginda istatistiksel olarak anlamli dizeyde farkli

olduklar gozlenmistir (P<0.05).
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Tablo 4.11. Pnémoni hastaligi bagimli degiskenlerinin GAM yoéntemi ile en 1yi sonucu
veren modellerinin uyum 1yiligi test sonuglari

Degisken Ki-Kare P
Hafta sonu/igi 2.6 0.107
Firtina 460.3 0.001
Basvuru
Ort. Sicaklik 36.7 0.001
Zaman 29310.0 0.001
= Hafta sonu/igi 0.9 0.338
o Fuirtina 0.6 0.453
= Yatan
‘% Ort. Sicaklik 45 0.033
A Zaman 1574.0 0.001
Hafta sonu/igi 0.7 0.415
Firtina 0.7 0415
Eks
Ort. Sicaklik 3.09 0.078
Zaman 75.6 0.001

Pnomoni hastaligi ile hava kirliligi arasindaki iligkiyi en iyi agiklayan modeller:
eks bagimli degiskeni i¢in model III, bagvuru ve yatan degiskenleri i¢in model IV oldugu
gorilmiistir. Tablo 4.11°de bu modellere ait uyum 1iyiligi test sonuglart yer almaktadir.
Buna gore bagimli degiskenin pnomoni hastaligr ile bagvuran hasta sayist oldugu model
incelendiginde uyum iyiligi testine gore hafta sonu/i¢i (P=0.107) degiskeni istatistiksel
olarak anlamli bulunamamis iken, firtina degiskeni (P=0.001) ve ortalama sicaklik
degiskenlerinin modelde anlamli oldugu goézlenmistir (P=0.001). Bagimli degiskenin
pnomoni hastalig ile yatig alan hasta sayisi oldugu model incelendiginde uyum iyiligi
testine gore hafta i¢i/sonu degiskeni (P=0.338) ve firtina degiskeni (P=0.453) istatistiksel
olarak anlamli bulunamazken, ortalama sicaklik degiskenini (P=0.033) anlamli oldugu
gozlenmistir. Pnomoni hastaligi ile eks olan hasta sayist bagimli degiskeni
modellendiginde uyum iyiligi testine gore hafta sonu/igi, firtina (P=0.415) degiskenleri
ve ortalama sicaklik degiskeninin (P=0.078) istatistiksel olarak anlamliliklarina
rastlanmadi. Zaman degiskeninin tim modellerde anlamli oldugu gozlenmistir (P<0.001).

Bu sonuglar degerlendirildiginde hava kirliligi ile pnomoni hastaligi nedeniyle
bagvuran, yatan ve eks olan hasta sayisi arasindaki iligkiyi en iyi agiklayan modeller

asagidaki gibi tanimlanmigtir:
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log{E[Pnomoni basvuru;|} = (Haftanin gunleri;) + (Furtina;) + (Pm10;) +
(Pm104;) + (Pm10y;) + (Pm105;) + (Pm10y;) + (Gunlik ort sicaklik;) +
f(Zaman;, sd = 12,"krz")

log{E[Pnomoni yatan;|} = (Haftamin gtnleri;) + (Furtina;) + (Pm10;) +
(Pm104;) + (Pm10y;) + (Pm105;) + (Pm10y;) + (Gunlik ort sicaklik;) +
f(Zaman;, sd = 12, "itrz")

log{E[Pnomoni eks;|} = (Haftamin ginleri;) + (Firtina;) + (Pm10;) +
(Pm104;) + (Pm10y;) + (Pm105;) + (Pm10y;) + (Gunlik ort sicaklik;) +
f(Zaman;, sd = 6,"krz")

4.1.4. Pulmoner Tromboemboli (PTE) Hastali ile ilgili Bulgular

Calismamizda pulmoner tromboemboli hastaligi bagimli degiskenleri ile ilgili
gercek cevap degiskenine en yakin tahmini yapabilen GAM modelini 6nermek i¢in farkls
GAM modelleri denenmis ve bu modellerin tahmin performanslart kiyaslanmistir.
Pulmoner tromboemboli hastaligi ile ilgili bagimli degiskenlerimiz pulmoner
tromboemboli vakasi nedeniyle hastanelerin ilgili servisinde yatan hasta ve eks olan hasta
sayllarinin  ginliik degerleridir. Bolim 3.1.1°de yer alan dort model pulmoner
tromboemboli vakasinin iki bagimli degiskeni i¢in denenmigtir. GAM yoéntemi ile analiz
edilen bu dort farkli modelin AIC, diizeltilmis AIC, BIC, duzeltilmis R? ve fark yiizdesi
degerleri Tablo 4.12’de sunulmustur. Ayrica modellerin Anova Gam testi ile farkliliklar
ve model uyum iyiligi testleri yapilmistir. Bu analiz sonuglari sirasi ile Tablo 4.13 ve

Tablo 4.14’de sunulmustur.

Tablo 4.12. PTE ile hava kirliligi iliskisinin GAM 1n farkli modelleri ile incelenmesi

Degisken AIC AICc BIC Fark (%) Diiz. R?
Model 1 524713 524723 5296.64 0.3677 0.3011
Model II 523398 5234.08 528349 0.3716 0.2893

Yatan
Model III 4989.87 4989.97 5039.38 0.4372 0.3565
= Model IV 496731 4967.41 501682 0.4453 0.3627
E Model 1 1215.64 121574 1265.15 0.0157 0.0038
Eks Model Il  1206.75 1206.85 125636 0.0281 0.0102

Model III 120731 1207.41 1256.83 0.0279 0.0098

Model IV 1205.64 1205.74 1255.15 0.0491 0.0146

Diiz. R?: Diizeltilmis ¢oklu agiklayicilik katsayisi, AIC: Akaike bilgi kriteri, AICc: Diizeltilmis Akaike
bilgi kriteri, BIC: Bayesian bilgi kriteri.
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Pulmoner Tromboemboli vakasinin bagimli degiskenleri Bolim 3.1.1°de bahsi
gecen dort farkli modelle tahmin edilmistir. Modellerin fark istatistikleri Tablo 4.13’de

sunulmustur.

Tablo 4.13. PTE vakasina ait Modellerin Anova Gam degerlendirmeleri

Degisken Aruk SD  Artik fark P
Model 1 1796.0 8414 Temel Model
Model I~ 17951 831.2 <0.001
Yatan
Model Il  1794.6 831.5 <0.001
= Model IV 1786.2 812.7 0.020
E Model 1 1796.0 2448.0 Temel Model
Model I~ 1795.0 2433.0 <0.001
e Model III  1790.0 21789 <0.001
Model IV 17851 21475 <0.001

SD: Serbestlik Derecesi.

Tablo 4.12°de bagimli degiskenin pulmoner tromboemboli hastaligi nedeniyle
hastanede yatan hasta sayist oldugu modeller incelendiginde; diizgiinlestirme fonksiyonu
“krz” olan model IV ise AIC (4967.31), diizeltilmig AIC (4967.41), BIC (5016.82), fark
yiizdesi (0.4453) ve duzeltilmis R? (0.3627) degerleri elde edilmistir. Bu degerlere gore
model IV AIC, Diizeltilmis AIC, fark yiizdesi ve Diizeltilmis R? degerleri bakimindan
diger modellerden ustin oldugu gorilmektedir. Ayrica Tablo 4.13°da bagimli degiskenin
yatan oldugu bolim incelendiginde; tim modellerin Anova Gam analizine gore
birbirlerinden istatistiksel olarak anlamli dizeyde farkli olduklar gézlenmistir (P<0.001).

Tablo 4.12°de bagimli degiskenin pulmoner tromboemboli hastaligi nedeniyle eks
olan hasta sayist oldugu modeller incelendiginde; diizglinlestirme fonksiyonu “dkrz” olan
model IV AIC (1205.64), Dizeltilmis AIC (1205.74), BIC (1255.15) fark yiizdesi
(0.0491) ve diizeltilmis R? (0.0146) degerleri gozlenmistir. Buna gore PTE eks bagimli
degiskeni i¢in kurulan modellerde yine genel anlamda performansi yiiksek olan model IV
diger modellerin performans kriteri degerlerine gore ustiinlitk saglayarak one ¢ikmay1
bagsarmistir. Ayrica Tablo 4.13’da bagimli degiskenin eks oldugu boliim incelendiginde
Anova Gam analizine gore; model IV, model III’den, model III, model II’den ve son
olarak model II’de model I’den istatistiksel olarak anlamli dizeyde farkli olduklar

gozlenmigtir (P<0.001).

51



Tablo 4.14. PTE hastalig1 bagimli degiskenlerinin GAM yontemi ile en iyi sonucu veren
modellerinin uyum iyiligi test sonuglari

Degisken Ki-Kare P
Hafta sonu/igi 512.7 0.001
Yatan Furtina 0.1 0.695
Ort. Sicaklik 0.1 0.813
= Zaman 2923 0.001
= Hafta sonu/igi 0.5 0.470
Eks Furtina 2.4 0.125
Ort. Sicaklik 0.2 0.264
Zaman 238 0.008

Pulmoner tromboemboli hastaligi ile yatan ve eks olan hasta sayisi bagimli
degiskenleri model IV uygun bulunmustur. Tablo 4.14’de degiskenlere iligkin uyum
iyiligi test sonuglart yer almaktadir. Buna gore bagimli degiskenin pulmoner
tromboemboli hastalig1 ile yatan hasta sayist oldugu model incelendiginde uyum iyiligi
testine gore hafta sonu/i¢i ve zaman degiskenleri istatistiksel olarak anlamli bulunmustur
(P=0.001). Diger degiskenler firtina (P=0.695) ve ortalama sicaklik degiskeni (P=0.813)
modelde istatistiksel olarak anlamli olmadiklart gozlenmistir. Bagimli degiskenin
pulmoner tromboemboli hastalig1 ile eks alan hasta sayist oldugu model incelendiginde
uyum 1yiligi testine gore hafta i¢i/sonu degiskeni (P=0.470), ortalama sicaklik degiskeni
(P=0.264) ve firtina degiskeninin (P=0.125) istatistiksel olarak anlamli olamadiklar
gozlenmigtir. Zaman degiskeninin istatistiksel olarak anlamli oldugu gozlendi (P=0.008).

Bu sonuglar degerlendirildiginde hava kirliligi ile Pulmoner Tromboemboli
hastaligi nedeniyle yatan ve eks olan hasta sayisi arasindaki iligkiyi en iyi agiklayan
modeller agagidaki gibi tantmlanmigtir
log{E[Pnomoni yatan;|} = (Haftamin gtnleri;) + (Furtina;) + (Pm10;) +
(Pm104;) + (Pm10y;) + (Pm105;) + (Pm10y;) + (Gunlik ort sicaklik;) +
f(Zaman;, sd = 12,"krz")
log{E[PTeks;]} = (Haftamin glnleri;) + (Furtina;) + (Pm10;) + (Pm104;) +
(Pm10,;) + (Pm103;) + (Pm10y;) + (Gunlik ort sicaklik;) + f(Zaman;, sd =
12, "dkrz")

52



Tablo 4.15. PM10 degiskeninin 1 mg/m?® artisinin GAM ile OR tahmini

Basvuru Yatan Eks
Deg. OR [%95 GA] P OR [%95 GA] P OR [%95 GA] P
Lag0 1.0007 [1.0006-1.0008] 0.017 1.0011 [1.0001-1.0021] 0.035 1.0014 [0.9957-1.0073] 0.651
Lagl 0.9998 [0.9997-0.9999] 0.001 0.9990 [0.9977-1.0003] 0.125 1.0027 [0.9956-1.0102] 0.483
E Lag? 1.0002 [1.0001-1.0003] 0.014 1.0004 [0.9992-1.0016] 0.514 0.9983 [0.9892-1.0074] 0.681
< Lag3 1.0002 [1.0001-1.0003] 0.025 1.0006 [0.9994-1.0017] 0.322 1.0030[0.9951-1.0108] 0.500
Lag4 0.9999 [0.9998-0.9999] 0.002 1.0008 [0.9998-1.0019] 0.110 1.0014 [0.9947-1.0082] 0.712
Lag0 1.0003 [1.0002-1.0005] 0.001 1.0007 [0.9999-1.0015] 0.061 0.9994 [0.9982-1.0006] 0313
= Lagl 0.9999 [0.9997-1.0000] 0.114 0.9993 [0.9983-1.0003] 0.175 1.0005 [0.9991-1.0018] 0.483
g Lag? 0.9998 [0.9997-0.9999] 0.007 1.0002 [0.9992-1.0011] 0.754 1.0003 [0.9989-1.0016] 0.653
~ Lag3 1.0001 [0.9999-1.0002] 0.310 1.0003 [0.9994-1.0012] 0.505 1.0012 [1.0000-1.0025] 0.049
Lag4 0.9998 [0.9999-0.9999] 0.006 1.0002 [0.9994-1.0010] 0.566 0.9992 [0.9980-1.0004] 0.210
Lag0 1.0002 [1.0001-1.0003] 0.003 1.0001 [0.9996-1.0006] 0.684 1.0018 [0.9996-1.0040] 0.101
= Lagl 0.9997 [0.9995-0.9998] 0.001 0.9996 [0.9990-1.0001] 0.177 0.9999 [0.9971-1.0027] 0.948
E Lag2 0.9999 [0.9998-1.0001] 0.785 0.9998 [0.9993-1.0004] 0.560 1.0008 [0.9979-1.0035] 0.587
£ Lag3 1.0001 [1.0000-1.0002] 0.049 0.9991 [0.9986-0.9998] 0.007 1.0006 [0.9978-1.0034] 0.657
Lag4 1.0000 [0.9999-1.0001] 0.754 1.0004 [0.9999-1.0009] 0.107 1.0005 [0.9981-1.0029] 0.675
Lag0 1.0005 [0.9998-1.0018] 0.266 1.0031 [0.9999-1.0063] 0.058
Lagl 0.9981 [0.9967-0.9996] 0.002 1.0027 [0.9992-1.0064] 0.134
E Lag2 1.0000 [0.9989-1.0012] 0.953 0.9957 [0.9907-1.0007] 0.095
= Lag3 1.0008 [0.9998-1.0018] 0.129 1.0010 [0.9964-1.0056] 0.666
Lag4 0.9996 [0.9986-1.0006] 0.400 0.9997 [0.9959-1.0035] 0.887

PTE: Pulmoner Tromboemboli, GA: Giiven aralifi, OR: Odds Oramn,
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GAM yontemi ile modellenmis dort hastalikta en iyi tahmin basarisina sahip
modellerde PM 10 ana etkisi ve gecikmelerinin 1 mg/m? artis1 tizerinden tahmin edilen

OR ve giiven araliklar Tablo 4.15’de incelenmistir.

4.2 Dagitilmis Gecikmeli Dogrusal Olmayan Modellerle (DGDOM) Yapilan
Analizlerin Sonuclari

Calismamizin bu bolimiinde Dagitilmig gecikmeli dogrusal olmayan modellerin
hava kirliligi ile astim, KOAH, pnémoni ve pulmoner tromboemboli vakalarinin
iligkisini tahmin etme basarist incelenmigtir. Bolim 3.1.1°deki dért model DGDOM
yontemi kullanilarak tekrar analiz edilmistir. Yapilan analizlerde GAM modellerindeki
en 1y1 performansi gosteren diizgiinlestirme fonksiyonlarinin, DGDOM modelleri i¢in
de aymt sonuglart verdikleri gozlenmistir. Analizler: asttm, KOAH, pnémoni ve
pulmoner tromboemboli vakalart nedeniyle hastanelerin acil ve ilgili servisine
bagvuran hasta sayisi, servise yatan hasta ve eks olan hasta sayillarinin ginlik
degerlerini sirayla bagimli degisken kabul edilerek yapilmistir. Modellerin AIC,

diizeltilmis AIC, BIC, Fark yiizdesi ve R? gibi performans kriterleri incelenmistir.

4.2.1. Astim Hastali ile lgili Bulgular

Astim hastaligi bagimli degiskenleri ile ilgili ger¢ek cevap degiskenine en yakin
tahmini yapabilen DGDOM modelini 6nermek i¢in dort farkli DGDOM modeli denenmig
ve bu modellerin tahmin performanslar kiyaslanmigtir. Asttm hastalig ile ilgili
modellerimizde bagiml1 degiskenlerimiz astim vakasi nedeniyle hastanelerin acil ve ilgili
servisine bagvuran hasta sayisi, servise yatan hasta ve eks olan sayilarinin gunluk
degerleridir. Bolum 3.1.1°de tanimlanan ve DGDOM yoéntemi ile modellenen dort farkl
modelin AIC, diizeltilmis AIC, BIC, diizeltilmis R? ve fark yiizdesi degerleri Tablo
4.16’de sunulmustur. Hangi modelin hava kirliligi ile astim vakasi nedeniyle bagvuran,

yatan ve eks olan iligkisini tahmin etmede daha basarili olacag arastirtlmigtir.
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Tablo 4.16. Asttm ile hava kirliligi iligkisinin DGDOM’nin farkli modelleri ile
incelenmesi
Degisken AIC AICc BIC Fark (%) Diiz. R?
Model I  35792.53 35792.56 35820.04 0.7456 0.7135
Model II  35623.01 35623.04 35650.52 0.7474 0.7176
Bagvuru Model III  32095.70 3209573 3212321 0.7841 0.7602
Model IV 2957422 2957425 29601.73 0.8104 0.7912
Model I 442292 442295 445043  0.4605 0.4378
E Model II 439932 439935 442683  0.4669 0.4332
Z’ Yatan Model IIl 433428 433431 4361.79 0.4853 0.4514
Model IV 4285.11  4285.14 4312.62 0.4992 0.4633
Model I~ 292.62 292.65 320.13 0.0716 0.0179
Model I 291.40 291.43 31891 0.0825 0.0204
Eks Model III  290.48 290.51 317.99 0.1129 0.0275
Model IV 291.54 291.57 319.05 0.0841 0.0212

Diiz. R?: Diizeltilmis ¢oklu agiklayicilik katsayisi, AIC: Akaike bilgi kriteri, AICc: Diizeltilmis Akaike
bilgi kriteri, BIC: Bayesian bilgi kriteri.

Astim vakasinin bagimli degiskenleri Bolum 3.1.1°de bahsi gecen dort farkls

modelle tahmin edilmigtir. Modellerin fark istatistikleri Tablo 4.17°de sunulmustur.

Tablo 4.17. Astim DGDOM modellerinin Anova Gam degerlendirmeleri

Degisken Artik SD Artik fark P
Model 1 1796 24482 Temel Model
Model 11 1795 24311 <0.001
Basvuru
Model III 1790 20774 <0.001
Model IV 1785 18242 <0.001
Model 1 1796 216 Temel Model
= Model Il 1795 214 0.094
— Yatan
%J Model III 1791 207 0.113
Model IV 1794 213 0.095
Model 1 1796 216 Temel Model
Ek Model 11 1795 214 0.094
s
Model III 1791 207 0.113
Model IV 1794 213 0.095

SD: Serbestlik derecesi
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Tablo 4.16’de bagimli degiskenin Astim hastaligi nedeniyle hastaneye bagvuran
hasta sayist oldugu modellerin DGDOM yoéntemi ile ¢oziimleri incelendiginde; Model IV
AIC (29574.22), Diizeltilmis AIC (29574.25), BIC (29601.73), fark yiizdesi (0.8104) ve
diizeltilmis R? (0.7912) degerlerinin diger modellerin tahmin performanslarindan daha
ustiin oldugu gozlenmistir. Ayrica Tablo 4.17°de bagimli degiskenin bagvuru oldugu
bolim incelendiginde; Model II’den baglayarak bir 6nceki modele gore istatistiksel
anlamliligina bakilmistir birbirinden farkli bu dért modelin her yeni modelinin bir 6nceki
modele gore daha iyi sonuglar verdigini ve Anova Gam analizi sonucunda bir 6nceki
modele gore istatistiksel olarak anlamli diizeyde farkli olduklar1 gézlenmistir (P<0.001).

Tablo 4.16’da bagimli degiskenin Astim hastaligi nedeniyle hastanede yatan hasta
sayist oldugu modeller incelendiginde; Model IV AIC (4285.11), Dizeltilmis AIC
(4285.14), BIC (4312.62), fark yiizdesi (0.4992) ve diizeltilmis R? (0.4633) degerlerinin
diger Gi¢ modelin ilgili degerinden daha ustin oldugu gozlenmistir. Buna gére model
IV’in tim kriter bakimindan diger modellere gore daha yiiksek bir performans sergiledigi
gozlenmigtir. Ayrica Tablo 4.17°de bagimli degiskenin yatan oldugu bolim
incelendiginde; tim modellerin Anova Gam analizine gore bir onceki modelle
kiyaslandiginda istatistiksel olarak anlamli dizeyde farkliligr gézlenmemistir (P>0.05).

Tablo 4.16’da bagimli degiskenin astim hastaligi nedeniyle eks olan sayist oldugu
modeller incelendiginde; model III AIC (290.48), Duzeltilmis AIC (290.51), BIC
(317.99), fark yiizdesi (0.1129) ve dizeltilmis R? (0.0275) degerlerinin diger ti¢ modelin
ilgili degerinden daha tstiin oldugu gozlenmistir. Buna gore model III, tim kriter
bakimindan diger modellere gore daha yiiksek bir performans sergiledigi gozlenmistir.
Ayrica Tablo 4.17°de bagimli degiskenin eks oldugu bolim incelendiginde; tim
modellerin Anova Gam analizine gore bir énceki modelle kiyaslandiginda istatistiksel

olarak anlamli diizeyde farklilig1 gozlenmemistir (P>0.05).
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Tablo 4.18. Astim hastalig1 bagimli degiskenlerinin DGDOM yoéntemi ile en 1yi sonucu
veren modellerinin uyum 1yiligi test sonuglari

Degisken Kovariyet Ki-kare P
Hafta sonu/igi 2974 .4 <0.001
Furtina 5.4 0.021
Basvuru
Ort. Sicaklik 480.1 <0.001
Zaman (d) 277.8 <0.001
Hafta sonu/igi 392.9 <0.001
> Furtma 15.0 <0.001
= Yatan
%J Ort. Sicaklik 16.4 <0.001
Zaman (d) 12.7 0.026
Hafta sonu/igi 33 0.071
Furtina 5.9 0.014
Eks
Ort. Sicaklik L5 0.206
Zaman (d) 1.9 0.424

d: Diizgtinlestirme fonksiyonu

Astim hastaligl bagimli degiskenleri tahmin edilen model IV ve IIT’ e iligkin uyum
iyiligi test bulgular1 Tablo 4.18’de sunulmustur. Buna gore bagimli degiskenin astim
hastalig1 ile bagvuran hasta sayist oldugu model incelendiginde uyum 1yiligi testine gore
firtna degigskeni (P=0.021), ortalama sicaklik ve zaman degiskenlerinin modelde
istatistiksel olarak anlamli olduklari gozlenmistir (P<0.001). Bagimli degiskenin astim
hastalig ile yatan hasta sayist oldugunda incelenen model uyum iyiligi testine gore hafta
ici/sonu, firtina, ortalama sicaklik (P<0.001) ve zaman (P=0.026) degiskenlerinin
modelde istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Astim hastaligs ile eks olan hasta sayist
bagimli degisken oldugunda incelenen model uyum iyiligi testine gore firtina (P=0.014)
degiskeni istatistiksel olarak anlamli bulunurken diger degiskenlerin istatistiksel

anlamliligina rastlanmamigtir (P>0.05).

4.2.2. KOAH Hastaligi ile Tlgili Bulgular

KOAH hastaligi1 bagimli degiskenleri ile ilgili gercek cevap degiskenine en yakin
tahmini yapabilen DGDOM modelini 6nermek i¢in dort farkli DGDOM modeli denenmig
ve bu modellerin tahmin performanslart kiyaslanmigtir. KOAH hastalig ile ilgili
modellerde bagimli degiskenler;, KOAH vakast nedeniyle hastanelerin acil ve ilgili

servisine bagvuran hasta sayisi, servise yatan hasta ve eks olan sayilarinin giinlik
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degerleridir. Bolum 3.1.1°de tanimlanan ve DGDOM yontemi ile modellenen dort farkl
modelin AIC, diizeltilmis AIC, BIC, diizeltilmis R? ve fark yiizdesi degerleri Tablo
4.19’de sunulmustur. Hangi modelin hava kirliligi ile KOAH vakasi nedeniyle bagvuran,

yatan ve eks olan iligkisini tahmin etmede daha basarili olacag: aragtirilmistir.

Tablo 4.19. KOAH ile hava kirliligi iligkisinin DGDOM’nin farkli modelleri ile
incelenmesi

Degisken AIC AlICc BIC Fark (%) Diiz. R?
Model I  23737.69 23737.79 2378720 0.6621 0.6030
Model II  23542.09 23542.19 23591.60 0.6673 0.6099

Basvuru
Model III 22444.06 2244416 22493.57 0.6963 0.6490
Model IV 21432.48 2143258 21481.99 0.7230 0.6826
ModelI 646890 6469.00 6518.41 0.4344 0.4348
= Model II 6461.58 06461.68 6511.09 0.4362 0.4282
<« Yatan
a Model III 6197.05 6197.15 624656 0.4906 0.4853
Model IV 6170.66 617076 6220.17 0.4981 0.4909
Model I 446228 446238 4511.79 0.0220 0.0170
Model II  4337.18 433728 4386.69 0.0780 0.0780
Eks

Model 111 429434 429444 434385 0.1013 0.0966

Model IV 428533 428543 433484 0.1096 0.1018

Diiz. R?: Diizeltilmis ¢oklu agiklayicilik katsayisi, AIC: Akaike bilgi kriteri, AICc: Diizeltilmis Akaike
bilgi kriteri, BIC: Bayesian bilgi kriteri.

KOAH vakasinin bagimli degiskenleri Bélim 3.1.1°de bahsi gegen dort farkl

modelle tahmin edilmigtir. Modellerin fark istatistikleri Tablo 4.20°de sunulmustur.
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Tablo 4.20. KOAH vakast DGDOM modellerinin Anova Gam degerlendirmeleri

Degisken Artik SD Artik fark P
Model 1 1790 12921 Temel Model
Basvuru  Modelll 1789 12724 <0.001
Model 111 1784 11616 <0.001
Model IV 1779 10594 <0.001
Model 1 1790 2826 Temel Model
% Yatan Model II 1789 2817 0.002
g Model 111 1785 2545 <0.001
Model IV 1779 2508 <0.001
Model 1 1790 2204 Temel Model
Eks Model IT 1789 2077 <0.001
Model 111 1784 2024 <0.001
Model IV 1779 2006 0.002

SD: Serbestlik derecesi

Tablo 4.19°da bagimli degiskenin KOAH hastaligi nedeniyle hastaneye bagvuran
hasta sayist oldugu modellerin DGDOM yontemi ile ¢oziimleri incelendiginde; model IV
AIC (21432.48), Duzeltilmis AIC (21432.58), BIC (21481.99), fark ytizdesi (0.7230) ve
diizeltilmis R? (0.6826) degerlerinin diger modellerin tahmin performans sonuglarindan
daha tstiin oldugu gozlenmistir. Ayrica Tablo 4.20°de bagimli degiskenin bagvuru oldugu
bolim incelendiginde; Model II’den baglayarak bir énceki modele gore ardisik olarak
istatistiksel anlamliligi incelenmistir. Birbirinden farkli bu dért modelin her yeni
modelinin bir 6nceki modele gore daha iyi sonuglar verdigini ve Anova Gam analizine
gore bir onceki modele gore istatistiksel olarak anlamli diizeyde farkli olduklar
gozlenmigtir (P<0.001).

Tablo 4.19°da bagimli degiskenin KOAH yatan hasta sayist oldugu modellerin
DGDOM yéntemi ile ¢oziimleri incelendiginde; model IV AIC (6170.66), Diizeltilmis
AIC (6170.76), BIC (6220.17), fark yiizdesi (0.4981) ve diizeltilmis R? (0.4909)
degerlerinin diger modellerin tahmin performans sonuglarindan daha tstin oldugu
gozlenmigtir. Ayrica Tablo 4.20’de bagimli degiskenin bagvuru oldugu boélim
incelendiginde; model II'den baglayarak bir onceki modele gore ardisik olarak
istatistiksel anlamliligina bakilmigtir. Birbirinden farklt bu dért modelin her yeni

modelinin bir 6nceki modele gore daha iyi sonuglar verdigini ve Anova Gam analizi
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sonucunda bir 6nceki modele gore istatistiksel olarak anlamli diizeyde farkli olduklari
gozlenmistir (P<0.05).

Tablo 4.19°da bagimli degiskenin KOAH eks olan hasta sayist oldugu modellerin
DGDOM yéntemi ile ¢oziimleri incelendiginde; model IV AIC (4285.33), Dizeltilmis
AIC (4285.43), BIC (4334.84), fark yizdesi (0.1096) ve diizeltilmis R% (0.1018)
degerlerinin diger modellerin tahmin performans sonuglarindan daha ustin oldugu
gozlenmigtir. Ayrica Tablo 4.20’de bagimli degiskenin bagvuru oldugu boélim
incelendiginde; model II'den baglayarak bir onceki modele gore ardisik olarak
istatistiksel anlamliligina bakilmisg, birbirinden farkli bu dort modelin her yeni modelinin
bir dnceki modele gore daha iyi sonuglar verdigini ve Anova Gam analizi sonucunda bir
onceki modele gore istatistiksel olarak anlamli diizeyde farkli olduklan gozlenmistir

(P<0.05).

Tablo 4.21. KOAH hastalig1 bagimli degiskenlerinin DGDOM yontemi ile en iyi sonucu
veren modellerinin uyum 1yiligi test sonuglari

Degisken Kovariyet Ki-kare P
Hafta sonu/igi 16879.2 <0.001
Futina 29 0.087
Basvuru
Ort. Sicaklik 58.9 <0.001
Zaman (d) 2387.0 <0.001
Hafta sonu/igi 7005 <0.001
= Firtina 1.8 0.174
g Yatan
Z Ort. Sicaklik 239 <0.001
Zaman (d) 969.0 <0.001
Hafta sonu/igi 24 0.115
Futina 3.8 0.049
Eks
Ort. Sicaklik 0.3 0.562
Zaman (d) 0.6 0.962

d: Diizgiinlestirme fonksiyonu

KOAH hastalig1 bagimli degiskenleri ile tahmin edilen model IV e iligkin uyum
iyiligi test bulgulart Tablo 4.21°de sunulmustur. Buna goére bagimli degiskenin KOAH

hastaligi ile bagvuran hasta sayist oldugu model incelendiginde uyum iyiligi testine gore
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firtina degiskeni istatistiksel olarak anlamli bulunamamistir (P=0.087). Hafta sonu/igi,
ortalama sicaklik, PM10 ve zaman degiskenlerinin modelde anlamli oldugu gozlenmistir
(P<0.05). Benzer sekilde bagimli degiskenin KOAH hastaligi ile yatan hasta sayisi
oldugu model incelendiginde uyum iyiligi testine gore firtina degiskeni istatistiksel olarak
anlamli bulunamamistir (P=0.174). Hafta sonu/i¢i, ortalama sicaklik, PM10 ve zaman
degiskenleri modelde anlamli oldugu gozlenmistir (P<0.001). Bagimli degiskenin KOAH
hastalig1 ile yatan hasta sayist oldugu model incelendiginde uyum 1iyiligi testine gore
firtna degiskeni istatistiksel olarak anlamli bulunurken (P=0.049). Hafta sonu/igi,
ortalama sicaklik, PM10 ve zaman degiskenleri modelde anlamli olmadiklar

gozlenmigstir (P>0.05).

4.2.3. Pnomoni Hastalig: ile Tlgili Bulgular

Calismamizda Pnomoni hastaligi bagimli degiskenleri ile ilgili gercek cevap
degiskenine en yakin tahmini yapabilen DGDOM modelini 6énermek i¢in farkli model
yapilarinin tahmin performanslarnt kiyaslanmistir. Pnémoni hastalig ile ilgili bagimli
degiskenlerimiz pnémoni vakast nedeniyle hastanelerin acil ve ilgili servisine bagvuran
hasta sayi1si, servise yatan hasta ve eks olan hasta sayilarinin giinliik degerleridir. Yapilan
model denemelerinde Bolim 3.1.1°de belirtilen dort modelde bulunan tiim degiskenler
ve uygulamalart pnomoni hastaliginin  bagimli  degiskenleri kullanilarak tekrar
modellenmigtir. DGDOM yontemi ile analiz edilen bu dort farkli modelin AIC,
diizeltilmis AIC, BIC, diizeltilmis R? ve fark yiizdesi degerleri Tablo 4.22°de
sunulmustur. Ayrica modellerin Anova Gam testi ile farkliliklart ve model uyum 1yiligi

testleri yapilmistir.
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Tablo 4.22. Pnémoni ile hava kirliligi iligskisinin DGDOM’nin farkli modelleri ile

incelenmesi

Degisken AIC AlICc BIC Fark (%) Diiz. R?

Model I  69690.15 6969025 69739.66 0.2249 0.2056

Basvuru Model II  68170.45 68170.55 68219.96 0.2450 0.2308

Model III 59383.44 59383.54 5943295 03615 0.3272

Model IV 51889.13 51889.29 51938.64 0.4610 0.4515

—_ Model I  13987.60 13987.70 14037.11 0.0577 0.0467

% Model II  13987.61 13987.71 14037.12 0.0578 0.0467

:% Yatan Model III  11321.20 11321.30 11370.71 0.3446 0.2810

E Model IV 10740.25 10740.35 10789.76 0.4078 0.3811

Modell 210443 210446 2131.94 0.0274 0.0100

Model II 206181 2061.84 2089.32 0.0600 0.0354

Eks Model III 205124 205127 2078.75 0.0745 0.0442

Model IV 2053.17 205320 2080.68 0.0700 0.0415

Diiz. R?: Diizeltilmis ¢oklu agiklayicilik katsayisi, AIC: Akaike bilgi kriteri, AICc: Diizeltilmis Akaike
bilgi kriteri, BIC: Bayesian bilgi kriteri.

Pnomoni vakasinin bagimli degiskenleri Bolim 3.1.1°de bahsi ge¢en dort farkl

modelle tahmin edilmigtir. Modellerin fark istatistikleri Tablo 4.23’de sunulmustur.

Tablo 4.23. Pnémoni vakast DGDOM modellerinin Anova Gam degerlendirmeleri

Degisken Artik SD Artik fark P
Model [ 1790 58524 Temel Model
Model 1T 1789 57002 <0.001
Basvuru
Model 11T 1784 48205 <0.001
Model IV 1779 40701 <0.001
E Model [ 1790 8799 Temel Model
) Model 1T 1789 8799 0.139
> Yatan
) Model 11T 1784 6120 <0.001
E Model IV 1779 5529 <0.001
Model [ 1790 58524 Temel Model
Ek Model 1T 1789 57002 <0.001
S
Model 11T 1784 48205 <0.001
Model IV 1779 40701 <0.001

SD: Serbestlik derecesi
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Tablo 4.22°de bagimli degiskenin pnomoni hastaligi nedeniyle hastaneye
bagvuran hasta sayist oldugu modellerin DGDOM yontemi ile ¢géziimleri incelendiginde;
Model IV AIC (51889.13), Duzeltilmis AIC (51889.29), BIC (51938.64), fark yiizdesi
(0.4610) ve diizeltilmis R? (0.4515) degerlerinin diger modellerin tahmin performansi
sonuglarindan daha stiin oldugu gozlenmistir. Ayrica Tablo 4.23°de bagimli degiskenin
bagvuru oldugu bolum incelendiginde; Model II’den baglayarak bir 6nceki modele gore
ardigik olarak istatistiksel anlamliligina bakilmistir. Birbirinden farkli bu dért modelin
her yeni modelinin bir énceki modele gore daha 1yi sonuglar verdigini ve Anova Gam
analizi sonucunda bir 6nceki modele gore istatistiksel olarak anlamli dizeyde farkl
olduklar gozlenmistir (P<0.001).

Tablo 4.22°de bagimli degiskenin pnémoni hastaligi nedeniyle hastanede yatan
hasta sayist oldugu modellerin DGDOM yontemi ile ¢oziimleri incelendiginde; model IV
AIC (10740.25), Dizeltilmis AIC (10740.35), BIC (10789.76), fark yiizdesi (0.4078) ve
diizeltilmis R? (0.3811) degerlerinin diger modellerin tahmin performansi sonuglarindan
daha tstiin oldugu gozlenmistir. Ayrica Tablo 4.23°de bagimli degiskenin bagvuru oldugu
boliim incelendiginde; modellerin ardigik olarak istatistiksel anlamliligina bakilmigtir.
Birbirinden farkli bu dort denemede model II haricinde her yeni modelinin bir énceki
modele gore daha iyi sonuglar verdigini ve Anova Gam analizi sonucunda bir 6nceki
modele gore istatistiksel olarak anlamli diizeyde farkli olduklar1 gézlenmistir (P<0.001).

Tablo 4.22°de bagimli degiskenin pnomoni hastaligi nedeniyle eks olan sayisi
oldugu modellerin DGDOM yoéntemi ile ¢oziimleri incelendiginde; model IIT AIC
(2051.24), Duzeltilmis AIC (2051.27), BIC (2078.75), fark yiizdesi (0.0745) ve
diizeltilmis R? (0.0442) degerlerinin diger modellerin tahmin performans: sonuglarindan
daha tstiin oldugu gozlenmistir. Ayrica Tablo 4.23°de bagimli degiskenin bagvuru oldugu
boliim incelendiginde; modellerin ardigik olarak istatistiksel anlamliligina bakilmigtir.
Birbirinden farkli bu dort denemede model II haricinde her yeni modelinin bir énceki
modele gore daha iyi sonuglar verdigini ve Anova Gam analizi sonucunda bir 6nceki

modele gore istatistiksel olarak anlamli diizeyde farkli olduklar1 gézlenmistir (P<0.001).
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Tablo 4.24. Pnoémoni hastaligi bagimli degiskenlerinin DGDOM yontemi ile en 1yi
sonucu veren modellerinin uyum 1iyiligi test sonuglar

Degisken Kovariyet Ki-kare P
Hafta sonu/igi 19 0.178
Futina 407.6 <0.001
Basvuru
Ort. Sicaklik 183.5 <0.001
Zaman (d) 2387.0 <0.001
_ Hafta sonu/igi 0.9 0.345
% Futina 0.2 0.635
> Yatan
o) Ort. Sicaklik 0.9 0.325
Z
R~ Zaman (d) 160 <0.001
Hafta sonu/igi 19 <0.001
Futina 407.6 <0.001
Eks
Ort. Sicaklik 183.5 <0.001
Zaman (d) 2878 <0.001

d: Diizgiinlestirme fonksiyonu

Pnomoni hastaligr bagimli degiskenleri ile en iyi sonuglari elde ettigimiz model
IV ve model 1T’ e iligkin uyum 1yiligi test bulgular1 Tablo 4.24’de sunulmustur. Buna gore
bagimli degiskenin pnémoni hastaligi ile bagvuran hasta sayist oldugu model IV
incelendiginde uyum 1iyiligi testine gore hafta sonu/igi degiskeni istatistiksel olarak
anlamli bulunamamigtir (P=0.178). Firtina, ortalama sicaklik, PM10 ve zaman
degiskenleri modelde anlamli oldugu gozlenmistir (P<0.05). Bagimli degiskenin
pnomoni hastaligi ile bagvuran hasta sayist oldugu model IV incelendiginde uyum iyiligi
testine gore hafta sonu/i¢i, firtina ve ortalama sicaklik degiskenleri istatistiksel olarak
anlamli bulunamamistir (P>0.05). Sadece zaman degiskeninin modelde anlamli oldugu
gozlenmistir (P<0.001). Bagimli degiskenin pnomoni hastaligi ile eks olan sayisi oldugu
model III incelendiginde uyum 1iyiligi testine gore; hafta i¢i/sonu, firtina, ortalama

sicaklik, PM10 ve zaman degiskenleri modelde anlamli oldugu gozlenmistir (P<<0.001).
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4.2.4. Pulmoner Tromboemboli (PTE) hastalidi ile ilgili bulgular

Calismamizda pulmoner tromboemboli hastaligi bagimli degiskenleri ile ilgili

gercek cevap degiskenine en yakin tahmini yapabilen DGDOM modelini énermek igin

farkli modeller denenmis ve bu modellerin tahmin performanslarint kiyaslanmigtir. PTE

hastaligi ile ilgili bagimli degiskenlerimiz PTE vakast nedeniyle hastanelerin ilgili

servisinde yatan hasta ve eks olan hasta sayilarinin giinliik degerleridir. Bolim 3.1.1°de

yer alan dort model PTE vakasinin iki bagimli degiskeni i¢in denenmistir. DGDOM

yontemi ile analiz edilen bu doért farkli modelin AIC, diizeltilmis AIC, BIC, dizeltilmis

R? ve fark yiizdesi degerleri Tablo 4.25’de sunulmustur. Ayrica modellerin Anova Gam

testi ile farkliliklart ve model uyum iyiligi testleri yapilmigtir. Bu analiz sonuglar sirasi

ile Tablo 4.26 ve Tablo 4.27’de sunulmustur.

Tablo 4.25. PTE ile hava kirliligi iligkisinin DGDOM’1n farklt modelleri ile incelenmesi

Degisken AIC AICec  BIC Fark (%) Diiz. R?
Model I  5243.60 524370 5293.11 0.3657 0.2952
Model II  5231.73 5231.83 5281.24 0.3693 0.2924

Yatan

Model III  4998.62 4998.72 5048.13 0.4324 0.3486
- Model IV 4976.66 4976.76 5026.17 0.4400 0.3556
E Model 1 121526 121529 124277 0.0156 0.0060
- Model II  1206.06 1206.09 1233.57 0.0350 0.0105
s Model III 120697 1207.01 123448 0.0322 0.0100
Model IV 120523 1204.67 1233.44 0.0512 0.0155

Diiz. R?: Diizeltilmis ¢oklu agiklayicilik katsayisi, AIC: Akaike bilgi kriteri, AICc: Diizeltilmis Akaike
bilgi kriteri, BIC: Bayesian bilgi kriteri.

Pulmoner Tromboemboli vakasinin cevap degiskenleri Bolum 3.1.1°de bahsi

gecen dort farklt modelle tahmin edilmistir. Modellerin fark istatistikleri Tablo 4.26’da

sunulmustur.
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Tablo 4.26. Pnémoni vakasina ait Modellerin Anova Gam degerlendirmeleri

Degisken Aruk SD  Artik fark P
Model 1 1796.0 841.4 Temel Model
Model I~ 17951 831.2 <0.001
Yatan Model Il  1794.6 831.5 <0.001
= Model IV 1786.2 812.7 0.020
E Model 1 1796.0 2448.0 Temel Model
Model I~ 1795.0 2433.0 <0.001
e Model III  1790.0 2178.9 <0.001
Model IV 17851 21475 <0.001

SD: Serbestlik Derecesi

Tablo 4.25’de bagimli degiskenin PTE hastaligi nedeniyle hastanede yatan hasta
sayist oldugu modeller incelendiginde; Model IV AIC (4976.66), duzeltilmis AIC
(4976.76), BIC (5026.17), fark yiizdesi (0.4400) ve diizeltilmis R? (0.3556) degerleri elde
edilmistir. Bu degerlere gore model IV AIC, Diuzeltilmis AIC, fark yiizdesi ve
Duzeltilmis R? degerleri bakimindan diger modellerden daha tistiin oldugu gorilmektedir.
Ayrica Tablo 4.26’da bagimli degiskenin yatan oldugu boélum incelendiginde; tiim
modellerin Anova Gam analizine gore birbirlerinden istatistiksel olarak anlamli diizeyde
tarkli olduklar gozlenmistir (P<0.05).

Tablo 4.12°de bagiml1 degiskenin pulmoner tromboemboli hastalig nedeniyle eks
olan hasta sayis1 oldugu modeller incelendiginde; model IV AIC (1205.23), Duzeltilmis
AIC (1204.67), BIC (1233.44) fark yiizdesi (0.0512) ve diizeltilmis R? (0.0155) degerleri
gozlenmistir. Buna gore PTE eks bagimli degiskeni i¢in kurulan modellerde yine genel
anlamda performans: yiiksek olan model IV diger modellerin performans kriteri
degerlerine gore ustiinlik saglayarak one ¢ikmayr basarmigtir. Ayrica Tablo 4.13°da
bagimli degiskenin eks oldugu boliim incelendiginde Anova Gam analizine gore; model
IV, model III’den, model III, model II’den ve son olarak model II’de model I’den

istatistiksel olarak anlamli diizeyde farkli olduklar1 gézlenmistir (P<0.001).
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Tablo 4.27. PTE hastalig1 bagimli degiskenlerinin DGDOM yontemi ile en iyi sonucu
veren modellerinin uyum 1yiligi test sonuglari

Degisken Ki-Kare P
Hafta sonu/igi 512.7 <0.001
Yatan Furtina 0.1 0.695
Ort. Sicaklik 0.1 0.813
= Zaman 2923 <0.001
= Hafta sonu/igi 0.5 0.470
Eks Furtina 2.4 0.125
Ort. Sicaklik 0.2 0.264
Zaman 238 0.008

Pulmoner tromboemboli hastaligi ile yatan ve eks olan hasta sayist bagimli
degiskenleri model 1V ile tahmin edilmistir. Tablo 4.27°de degiskenlere iligkin uyum
iyiligi test sonuglart yer almaktadir. Buna gore bagimli degiskenin pulmoner
tromboemboli hastalig1 ile yatan hasta sayist oldugu model incelendiginde uyum iyiligi
testine gore hafta sonu/i¢i ve zaman degiskenleri istatistiksel olarak anlamli bulunmustur
(P<0.001). Diger degiskenler firtina (P=0.695) ve ortalama sicaklik degiskeni (P=0.813)
modelde istatistiksel olarak anlamli olmadiklart gozlenmistir. Bagimli degiskenin
pulmoner tromboemboli hastalig1 ile eks alan hasta sayist oldugu model incelendiginde
uyum 1yiligi testine gore hafta i¢i/sonu degiskeni (P=0.470), ortalama sicaklik degiskeni
(P=0.264) ve firtina degiskeninin (P=0.125) istatistiksel olarak anlamli olamadiklari
gozlenmistir. Zaman degiskeninin istatistiksel olarak anlamli oldugu gozlendi (P=0.008).

DGDOM yéntemi ile modellenmis dort hastalikta en 1y1 tahmin basarisina sahip
modellerde PM 10 ana etkisi ve gecikmelerinin 1 mg/m? artis1 tizerinden tahmin edilen

OR ve giiven araliklar Tablo 4.28’de incelenmistir.
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Tablo 4.28. PM10 degiskeninin 1 mg/m? artisinin DGDOM ile OR tahmini

Basvuru Yatan Eks
Deg. OR [%95 GA] P OR [%95 GA] P OR [%95 GA] P
Lag0  1.0007 [1.0006-1.0008] <0.001  1.0001 [0.9999-1.0020] 0.064 1.0015 [0.9956-1.0074] 0.625
= Lagl  0.9905 [0.9870-0.9940] <0.001  0.9727[0.9376-1.0091] 0.139 1.0715 [0.8520-1.3475] 0.555
£  Lag2 1.0350[1.0170-1.0533] <0.001  1.1179[0.9302-1.3434] 0.234 0.6714 [0.1981-2.2757] 0.522
<« Lag3  0.9581[0.9318-0.9852] 0.003 0.8610[0.6438-1.1515] 0.313 1.9345 [0.2648-9.1280] 0.515
Lag4 1.0173[1.0034-1.0315] 0.015 1.0680 [0.9252-1.2327] 0.369 0.7184 [0.2651-1.9466] 0.516
Lag0O  1.0005 [0.9852-1.0161] 0.946 0.9025 [0.8222-0.9905] 0.031 1.0488 [0.9068-1.2131] 0.521
- Lagl 0.9885[0.8970-1.0892] 0.815 1.9262 [1.0729-3.4582] 0.028 0.7394 [0.2959-1.9852] 0.518
g Lag2  1.0466 [0.8393-1.3052] 0.686 0.2219[0.0586-0.8404] 0.027 1.9996 [0.2483-9.8959] 0.515
= Lag3  0.9384 [0.7562-1.1651] 0.566 4.3921[1.1922-9.1812] 0.026 0.5041 [0.0652-3.8959] 0.511
Lag4 1.0293 [0.9530-1.1118] 0.462 0.5898 [0.3704-0.9390] 0.026 1.2794 [0.6165-2.6547] 0.508
Lag0  0.9859[0.9719-1.0001] 0.052 1.0414 [0.9824-1.1039] 0.172 1.0625 [0.8051-1.4022] 0.668
'g Lagl 1.0886[0.9948-1.1912] 0.065 0.7657 [0.5304-1.1053] 0.154 0.6792 [0.1186-3.8884] 0.664
:g Lag2 0.8326[0.6782-1.0222] 0.080 1.8943 [0.8205-4.3733] 0.134 2.4997 [0.0471-98.8886] 0.651
£ Lag3  1.1843 [0.9687-1.4480] 0.099 0.5173 [0.2277-1.1749] 0.115 0.3873 [0.0079-18.8886] 0.632
Lag4 0.9450[0.8796-1.0152] 0.122 1.2807 [0.9550-1.7158] 0.098 1.4356 [0.3593-5.7353] 0.609
Lag0 0.9119[0.8113-1.0250] 0.716 1.0157 [0.6692-1.5414] 0.942
Lagl 1.7950 [0.8624-3.7362] 0.451 0.9443 [0.0689-12.9326] 0.966
E Lag2 0.2631 [0.0498-1.3901] 0.088 1.0379 [0.0027-89.5111] 0.990
Lag3 3.6811 [0.7236-9.7749] 0.256 1.0464 [0.0031-88.9882] 0.988
Lag4 0.6307 [0.3535-1.1252] 0.235 0.9614 [0.1222-7.5632] 0.970

PTE: Pulmoner Tromboemboli, GA: Giiven aralif, OR: Odds Orani.
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4.3. Otoregresif Terimli Genellestirilmis Eklemeli Modellerle (GAMAR)
yapilan analizlerin sonuglari
Gergek cevap degiskenine en yakin tahmini yapabilen GAMAR modelini
onermek i¢in Bolum 3.1.1°de bahsi gecen dort model uygulanmis, ilgili modellerin
tahmin performanslart kiyaslanmistir. Modellerde bagimli degiskenler asttm, KOAH,
pnomoni ve pulmoner tromboemboli vakalari nedeniyle hastanelerin acil ve ilgili
servisine bagvuran hasta sayisi, servise yatan hasta ve eks olan hasta sayilarinin ginlik
degerleridir. Dort modelin GAMAR yontemi ile analizleri yapilmistir ve modellerin AIC,
diizeltilmis AIC, BIC, fark yiizdesi ve diizeltilmis R* gibi model tahmin performansi

kriterleri incelenmistir.

4.3.1. Astim hastahgi ile ilgili bulgular

Calismamizda astim hastaligi bagimli degiskenleri ile ilgili gergcek cevap
degiskenine en yakin tahmini yapabilen GAMAR modelini 6énermek ig¢in dort farkl
model denemesi yapilmig ve bu modellerin tahmin performanslar kiyaslanmigtir. Astim
hastaligi modellerinde bagimli degiskenlerimiz astim vakasi nedeniyle hastanelerin acil
ve ilgili servisine bagvuran hasta sayisi, servise yatan hasta ve eks olan sayilarinin giinlitk
degerleridir. Bolum 3.1.1°de tanimlanan dort farklt modelin AIC, duzeltilmig AIC, BIC,
diizeltilmis R? ve fark yuzdesi degerleri Tablo 4.28’de sunulmustur. Hangi GAMAR
modelinin hava kirliligi ile astim vakasi nedeniyle bagvuran, yatan ve eks olan iligkisini

tahmin etmede daha basarili olacag: arastirilmigtir.

Tablo 4.29. Astim ile hava kirliligi iliskisinin GAMAR’nin farklt modelleri ile
incelenmesi

Degisken AIC AICc BIC Fark Diiz. R?
Model I 2856444 2856454 2861395 08320  0.7877
Model II 2846195 28462.05 2851146 08348  0.7882
Basvuru o el IIT 2816592 28166.02 2821543  0.8573  0.7981
Model IV 27487.19 2748729 2753670 08602  0.8011
Model ] 430473 430483 435424 04853 04677

E Yatan Model II ~ 4271.03  4271.13  4320.54 0.5015 0.4744
»n Model 11l  4420.44 442054  4469.95 0.4604 0.4305
< Model IV 4201.26 420136  4250.77 0.5862 0.5001
Model 1 298.28 298.48 347.89 0.0545 0.0098

Eks Model II 29738 297.48 346.89 0.0599 0.0101

Model 11l 296.55 296.65 346.06 0.0620 0.1100

Model IV 294.00 294.10 343.51 0.0700 0.1251
Diiz. R?: Diizeltilmis ¢oklu agiklayicilik katsayisi, AIC: Akaike bilgi kriteri, AICc: Diizeltilmis Akaike
bilgi kriteri, BIC: Bayesian bilgi kriteri.
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Tablo 4.28’de bagimli degiskenin astim hastaligi nedeniyle hastaneye bagvuran
hasta sayisi oldugu modellerin GAMAR yontemi ile ¢oziimleri incelendiginde; zaman
degiskeninin mevsimsel etkisinin dogal zincir diizginlestirme fonksiyonu ile
dizgunlestirildigi model IV AIC (27487.19), duzeltilmis AIC (27487.29), BIC
(27536.70), fark yiizdesi (0.8602) ve dizeltilmis R? (0.8011) degerlerinin diger
modellerin ilgili performans degerlerinden daha tistiin oldugu goézlenmistir.

Tablo 4.28’de bagimli degiskenin astim hastaligi nedeniyle yatan hasta sayisi
oldugu modellerin GAMAR yoéntemi ile ¢goziimleri incelendiginde; zaman degiskeninin
mevsimsel etkisinin dogal zincir diizgiinlestirme fonksiyonu ile dizginlestirildigt model
IV AIC (4201.26), duzeltilmis AIC (4201.36), BIC (4250.77), fark ytizdesi (0.5862) ve
diizeltilmis R? (0.5001) degerlerinin diger modellerin ilgili performans degerlerinden
daha istiin oldugu goézlenmisgtir.

Tablo 4.28’de bagiml1 degiskenin astim hastalig1 nedeniyle eks olan say1st oldugu
modellerin GAMAR yoéntemi ile ¢oziimleri incelendiginde, zaman degiskeninin
mevsimsel etkisinin dogal zincir diizgiinlestirme fonksiyonu ile dizginlestirildigi model
IV AIC (294.00), duzeltilmis AIC (294.10), BIC (343.51), fark ytizdesi (0.0700) ve
diizeltilmis R? (0.1251) degerlerinin diger modellerin ilgili performans degerlerinden

daha istiin oldugu goézlenmisgtir.

4.3.2. KOAH hastaligi ile ilgili bulgular

KOAH hastaligi1 bagimli degiskenleri ile ilgili gercek cevap degiskenine en yakin
tahmini yapabilen GAMAR modelini 6nermek i¢in dort farkli GAMAR modeli denenmig
ve bu modellerin tahmin performanslart kiyaslanmigtir. KOAH hastalig ile ilgili
modellerde bagimli degiskenler;, KOAH vakast nedeniyle hastanelerin acil ve ilgili
servisine bagvuran hasta sayisi, servise yatan hasta ve eks olan sayilarinin gunluk
degerleridir. Bolum 3.1.1°de tanimlanan ve GAMAR yontemi ile modellenen dort farkl
modelin AIC, diizeltilmis AIC, BIC, diizeltilmis R? ve fark yizdesi bulgulart Tablo
4.29’da sunulmustur. Hangi modelin hava kirliligi ile KOAH vakasi nedeniyle bagvuran,

yatan ve eks olan iligkisini tahmin etmede daha basarili olacag: aragtirilmistir.
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Tablo 4.30. KOAH ile hava kirliligi iligkisinin GAMAR’nin farkli modelleri ile
incelenmesi

Degisken AIC AICc BIC  Fark (%) Diiz. R?
Modell  21550.18 2155028 21599.69  0.6992 0.6681
Model II  21506.09 21506.19 2155560  0.7145 0.6856
Basvuru
Model III  21240.19 2124029 21289.70  0.7468 0.6986
Model IV 20848.38 2084848 20897.89  0.7652 0.7225

Model 1 6302.11 630221 6351.62 0.5004 0.4994

E Yatan Model Il 629622 629632  6345.73 0.5125 0.5089
a Model IIl 616227 616237 6211.78 0.6124 0.6001
Model IV 6136.14 613624  6185.65 0.6201 0.6142
Model 1 4400.55 4400.65 4450.06 0.0365 0.0456
- Model Il 432536 432546  4374.87 0.0965 0.0868

s

Model IIl  4303.33  4303.43  4352.84 0.1021 0.0998

Model IV 429049  4290.69  4340.30 0.1213 0.1155

Diiz. R?: Diizeltilmis ¢oklu agiklayicilik katsayisi, AIC: Akaike bilgi kriteri, AICc: Diizeltilmis Akaike
bilgi kriteri, BIC: Bayesian bilgi kriteri.

Tablo 4.29’da bagimli degiskenin KOAH hastaligi nedeniyle hastaneye bagvuran
hasta sayist oldugu modellerin GAMAR yontemi ile ¢oziimleri incelendiginde; zaman
degiskeninin mevsimsel etkisinin dogal zincir duzginlestirme fonksiyonu ile
dizglnlestirildigi model IV AIC (20848.38), Duzeltilmis AIC (20848.48), BIC
(20897.89), fark yiizdesi (0.7652) ve dizeltilmis R? (0.7225) degerlerinin diger
modellerin ilgili performans degerlerinden daha ustin oldugu goézlenmistir. Tablo
4.29’da bagimli degiskenin KOAH hastaligi nedeniyle hastanede yatan hasta sayisi
oldugu modellerin GAMAR yontemi ile ¢oziimleri incelendiginde; zaman degiskeninin
mevsimsel etkisinin dogal zincir diizgtinlestirme fonksiyonu ile diizgiinlestirildigi model
IV AIC (6136.14), Dizeltilmis AIC (6136.24), BIC (6185.65), fark ytzdesi (0.6201) ve
diizeltilmis R? (0.6142) degerlerinin diger modellerin ilgili performans degerlerinden
daha ustin oldugu gozlenmistir. Tablo 4.28’de bagimli degiskenin KOAH hastalig
nedeniyle eks olan sayisi oldugu modellerin GAMAR yontemi ile ¢oziimleri
incelendiginde; zaman degiskeninin mevsimsel etkisinin dogal zincir diizgiinlestirme

fonksiyonu ile diizgtnlestirildigi model IV AIC (4290.49), Duzeltilmis AIC (4290.69),
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BIC (4340.30), fark yiizdesi (0.1213) ve diizeltilmis R? (0.1155) degerlerinin diger

modellerin ilgili performans degerlerinden daha tistiin oldugu gézlenmistir

4.3.3. Pnomoni hastalig ile ilgili bulgular

Calismamizda pnomoni hastaligi bagimli degiskenleri ile ilgili gergcek cevap
degiskenine en yakin tahmini yapabilen GAMAR modelini 6énermek i¢in farkli model
yapilarinin tahmin performanslarini kiyaslanmistir. Pnémoni hastaligr ile ilgili bagimli
degiskenlerimiz pnémoni vakast nedeniyle hastanelerin acil ve ilgili servisine bagvuran
hasta sayi1s1, servise yatan hasta ve eks olan hasta sayilarinin giinliik degerleridir. Yapilan
model denemelerinde Bolim 3.1.1°de belirtilen dort modelde bulunan tiim degiskenler
ve uygulamalart pnomoni hastaliginin  bagimli  degiskenleri kullanilarak tekrar
modellenmigtir. GAMAR yontemi ile analiz edilen bu dort farklt modelin AIC,
diizeltilmis AIC, BIC, diizeltilmis R? ve fark yiizdesi degerleri Tablo 4.30°da

sunulmustur.

Tablo 4.31. Pnémoni ile hava kirliligi iligskisinin GAMAR’nin farkli modelleri ile
incelenmesi

Degisken AIC AlICc BIC Fark (%) Diiz. R?

Model I  56658.90 56659.00 5670841 0.3253 0.3157
Model II  56464.36 54646.46 56513.87 0.3442 0.3407

Basvuru
Model III  54190.44 54190.54 5423995 04612 0.4265
Model IV 48796.63 48796.73 48846.14 0.5623 0.5154
Model 1 11745.64 1174574 11795.15 0.3810 0.2991
(==
% Model I  11747.41 1174751 11796.92 03815 0.3050
= Yatan
% Model III  11281.28 11281.38 11330.79 0.4001 0.3856
A Model IV 10682.67 10682.77 10732.18 0.5150 0.4846
ModellI 211049 211059 2160.00 0.0260 0.0070
Model II  2072.59 207269 2122.10 0.0456 0.0266
Eks

Model III 206245 2062.55 2111.96 0.0701 0.0422

Model IV 207439 207449 212390 0.0685 0.0388

Diiz. R?: Diizeltilmis ¢oklu agiklayicilik katsayisi, AIC: Akaike bilgi kriteri, AICc: Diizeltilmis Akaike
bilgi kriteri, BIC: Bayesian bilgi kriteri.
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Tablo 4.30’da bagimli degiskenin Pnomoni hastaligi nedeniyle hastaneye
bagvuran hasta sayist oldugu modellerin GAMAR yontemi ile ¢ézimleri incelendiginde;
Model IV AIC (48796.63), Duzeltilmis AIC (48796.73), BIC (48846.14), fark yiizdesi
(0.5623) ve diizeltilmis R? (0.5154) degerlerinin diger modellerin tahmin performanst
sonuglarindan daha tustiin oldugu gozlenmistir. Tablo 4.30°da bagimli degiskenin
pnomoni hastaligi nedeniyle hastanede yatan hasta sayist oldugu modellerin GAMAR
yontemi ile ¢ozimleri incelendiginde; zaman degiskeninin mevsimsel etkisinin dogal
zincir dizginlestirme fonksiyonu ile dizgunlestirildigi model IV AIC (10682.67),
Diizeltilmis AIC (10682.77), BIC (10732.18), fark yiizdesi (0.5150) ve diizeltilmis R?
(0.4846) degerlerinin diger modellerin ilgili performans degerlerinden daha istiin
oldugu gozlenmistir. Tablo 4.30’da bagimli degiskenin pnomoni hastaligi nedeniyle eks
olan sayist oldugu modellerin GAMAR yontemi ile ¢ozimleri incelendiginde; zaman
degiskeninin mevsimsel etkisinin dogal zincir duzginlestirme fonksiyonu ile
diizgtnlestirildigi model IV AIC (2074.39), Duizeltilmis AIC (2074.49), BIC (2123.90),
fark yiizdesi (0.0685) ve diizeltilmis R? (0.0388) degerlerinin diger modellerin ilgili

performans degerlerinden daha tstiin oldugu gozlenmistir

4.3.4. Pulmoner Tromboemboli (PTE) hastalidi ile ilgili bulgular

Calismamizda PTE hastaligt bagimli degiskenleri ile ilgili ger¢ek cevap
degiskenine en yakin tahmini yapabilen GAMAR modelini 6nermek i¢in farkli modeller
denenmis ve bu modellerin tahmin performanslarint kiyaslanmistir. Pulmoner
tromboemboli hastaligr ile ilgili bagimli degiskenlerimiz PTE vakast nedeniyle
hastanelerin ilgili servisinde yatan hasta ve eks olan hasta sayilarinin glinliik degerleridir.
Bolim 3.1.1°de yer alan dort model PTE vakasinin iki bagimli degiskeni i¢in denenmistir.
GAMAR yoéntemi ile analiz edilen bu doért farkli modelin AIC, dizeltilmig AIC, BIC,

diizeltilmis R? ve fark yiizdesi degerleri Tablo 4.31°de sunulmustur.

73



Tablo 4.32. PTE ile hava kirliligi iliskisinin GAMAR ’1n farkli modelleri ile incelenmesi

Degisken AIC AlICc BIC Fark (%) Diiz. R?

ModelI 517898 5179.08 522849 0.3854 0.3001
Model I~ 5172.67 517278 522218 0.4103 0.3104

Yatan
Model Il 4983.11 498321 5032.62 0.4402 0.3665
- Model IV 4958.13 495823 5007.64 0.4503 0.3702
E Model I 1210.76 1210.86 1260.27 0.0110 0.0080
- Model I 120393 1204.03 1253.44 0.0651 0.0205
s

Model III 120991 1210.01 1259.42 0.0200 0.0110

Model IV 1206.16 120626 1255.67 0.0281 0.0140

Diiz. R?: Diizeltilmis ¢oklu agiklayicilik katsayisi, AIC: Akaike bilgi kriteri, AICc: Diizeltilmis Akaike
bilgi kriteri, BIC: Bayesian bilgi kriteri.

Tablo 4.31°de bagimli degiskenin pulmoner tromboemboli hastaligi nedeniyle
hastanede yatan hasta sayist oldugu modeller incelendiginde; model IV AIC (4958.13),
diizeltilmis AIC (4958.23), BIC (5007.64), fark yiizdesi (0.4503) ve diizeltilmis R?
(0.3702) degerleri elde edilmistir. Bu degerler 1s1851inda Model IV’ in AIC, diizeltilmis
AIC, fark yiizdesi ve diizeltilmis R? degerleri bakimindan diger modellerden tstiin
oldugu gorulmusgtir. Tablo 4.31°de bagimli degiskenin pulmoner tromboemboli
hastaligi nedeniyle eks olan sayisi oldugu modeller incelendiginde; model II’nin AIC
(1203.93), dizeltilmis AIC (1204.03), BIC (1253.44), fark yizdesi (0.0651) ve
diizeltilmis R? (0.0205) degerleri elde edilmistir. Bu degerler 1s181nda Model 11 AIC,
diizeltilmis AIC, fark yiizdesi ve diizeltilmis R? degerleri bakimindan diger modellerden

tistiin oldugu gozlenmistir.
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Tablo 4.33. PM10 degiskeninin 1 mg/m3 artisinin GAMAR ile OR tahmini

Basvuru Yatan Eks
Deg. OR [%95GA] OR [%95GA] OR [%95GA]
Lag0 1.0007 [1.0006-1.0007] 1.0009 [0.9999-1.0019] 1.0030 [0.9979-1.0081]
Lagl 0.9998 [0.9997-0.9999] 0.9993 [0.9982-1.0005] 1.0014 [0.9964-1.0064]
E Lag2 1.0002[1.0001-1.0003] 1.0004 [0.9993-1.0015] 1.0009 [0.9960-1.0068]
< Lag3 1.0002[1.0001-1.0003] 1.0005[0.9995-1.0016] 1.0019[0.9945-1.0079]
Lag4  0.9999[0.9999-0.9999] 1.0008 [0.9996-1.0018] 0.9998 [0.8279-1.0052]
Lag0 1.0005[1.0003-1.0006] 1.0008 [1.0003-1.0016] 0.9996 [0.9983-1.0007]
Lagl 0.9999[0.9998-1.0000] 0.9998 [0.9994-1.0003] 1.0005 [0.9992-1.0018]
% Lag2 0.9998 [0.9997-0.9999] 1.0002 [0.9997-1.0011] 1.0004 [0.9990-1.0016]
= Lag3 1.0001[0.9999-1.0002] 1.0002[0.9999-1.0011] 1.0012[0.9999-1.0024]
Lag4 0.9998 [0.9997-0.9999] 1.0002 [0.9994-1.0010] 0.9994 [0.9991-1.0039]
Lag0 1.0001 [1.0000-1.0003] 1.0002 [0.9998-1.0007] 1.0018 [0.9975-1.0027]
‘3 Lagl 0.9999[0.9998-1.0001] 0.9997 [0.9992-1.0003] 1.0001 [0.9986-1.0038]
g Lag2 0.9999[0.9997-1.0000] 0.9999 [0.9994-1.0005] 1.0012[0.9980-1.0033]
& Lag3 1.0001[0.9999-1.0002] 0.9993 [0.9987-0.9998] 1.0065 [0.9983-1.0031]
Lag4 1.0001[0.9997-1.0002] 1.0005[0.9981-1.0009] 1.0006 [0.9981-1.0030]
Lag0 1.0005 [0.9995-1.0015] 1.0020 [0.9992-1.0047]
Lagl 0.9981 [0.9969-0.9994] 1.0038 [1.0009-1.0067]
E Lag?2 0.9998 [0.9987-1.0009]  0.9992 [0.9958-1.0026]
Lag3 1.0008 [0.9997-1.0017] 1.0024 [0.9993-1.0056]
Lag4 0.9996 [0.9985-1.0006] 1.0018 [0.9987-1.0049]

GAMAR yoéntemi ile modellenmis dort hastalikta en 1yi tahmin bagarisina sahip

modellerde PM10 ana etkisi ve gecikmelerinin 1 mg/m?® artis1 tizerinden tahmin edilen

OR ve giiven araliklar Tablo 4.32°de incelenmistir.

75



Astim

lagd -
lag3 '
= ?
< E e i
O lag *
lag0 4 ‘
0.95 1.00 1.05
OR %95 GA
lag4 —
E lag3 A —_— i
o 1
8 E lag2 | —
= 1
8 lag -+ |
lag0 :‘
0.95 1.00 1.05
OR %95 GA
lag4 - L
lag3 - *
2 o |
é E lag21 *
o 1
< lag1 *
& |
lag0 *
0.95 1.00 1.05
OR %95 GA

prmi

pri 0

prmi 0

KOAH
lagd ‘:
lag3 ':
lagz2 - +
lag1 !:
lag0 7 ‘:
EI.IB 1 .ID 1 .I2 1 .I4
OR %95 GA
lag4 —E—"—
lag3 * :
lag2 i #*
lag1 —':—
lagl l:\
EI.IB 1 .IU 1 .I2 1 .Icl
OR. %95 GA
lag4 ':
lag3 - ‘:
lag2 +
lag1 #I
lagl ':
D.IB 1 .ID 1 .I2 1 .I4
OF. %95 GA

prmi

prrl 0

prni 0

Pnomoni
lagd ‘:
lag3 ':
lagz - +
lag1 !:
lag0 7 ‘:
IZI.IB 1 .IEI 1 .IZ 1 .I4
OR %95 GA
lagd —‘—E—
lag3 : *
lag2 —'—;—
lag1q J:—'—
lagl ":
IZI_:'f‘E 1.lI]D 1.I2: 1.é[l
OR. %95 GA
lagd ':
lag3 ‘:
lag2 +
lag1 #I
lagl ':
D.IB 1 .ID 1 .I2 1 .I4
OR %95 GA

Sekil 4.1. Astim, KOAH ve Pnémoni hastaliklarindan bagvuru sayilan iizerine PM 10 ve gecikme etkilerinin OR (%95 GA) grafikleri
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Sekil 4.2. Astim, KOAH, Pnoémoni ve PTE hastaliklarindan yatan sayilari iizerine PM10 ve gecikme etkilerinin OR (%95 GA) grafikleri
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Sekil 4.3. Astim, KOAH, Pnémoni ve PTE hastaliklarindan yatan sayilari iizerine PM10 ve gecikme etkilerinin OR (%95 GA) grafikleri
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5. TARTISMA

Gaziantep ili Turkiye’nin giineydogusunda yer alir, yazlarn sicak ve kuru bir hava
sicakligina maruz kalir. Ayrica bu bolge Arabistan ve Afrika’dan gelen ¢6l firtinalarinin
tasidigl tozdan ciddi anlamda etkilenir. Sik araliklarla meydana gelen ¢6l firtinalarinin
tozuna eslik eden sicaklik, insan saglig iizerinde 6nemli bir tehdit olusturmaktadir (4).
Bu sebepten ¢evre faktorlerinin insan saglig tizerine etkilerini incelemek i¢in Gaziantep
ili uygun bir 6rnek olacagr duginilmustir.

Bu ¢alismada Gaziantep ilinin farkli hastanelerinden elde ettigimiz gercek vert ile
4 farkli hastaligin 3 farkli sonug degiskeni 3 farkli yontem kullanilarak modellenmis ve
yontemlerin performans sonuglar karsilastirilarak en 1yi model arastirilmigtir.

U¢ farkli yontem karsilastinilitken her bir sonug¢ degiskeninde farkl
diizgiinlestirme fonksiyonuna ve serbestlik derecesine sahip 4 farklt model kurulmustur.
Ayni yontemle kurulan 4 farklt modelden en 1yi performansa sahip model ilgili yontem
icin karsilagtirma modeli olarak kullanilmigtir. Tahminlerin  performansinin
degerlendirilmesinde AIC, duzeltilmis AIC, BIC, fark yiizdesi ve diizeltilmis R2kriterleri
kullanilmugtir.

Astim nedeni ile hastaneye bagvuran sayilarinin tzerine ¢evresel faktorlerin ve
mevsimsellik etkisinin degerlendirilmesinde GAM, DGDOM ve GAMAR yontemleri
kullanilmistir. Model performans kriterleri bakimindan GAM ve DGDOM benzer
sonuglar verirken daha i1yi tahmin bagarisina sahip yontemin GAMAR oldugu
gozlenmistir. En dusik AIC (27487.19), duzeltilmis AIC (27487.29), BIC (27536.70)
degerlerini ve en yiiksek fark yiizdesi (0.8602) ve R* (0.8011) degerleri GAMAR’dan
elde edilmigtir. PM10 ana etkisi ve gecikmeleri tizerinden tahmin edilen OR grafik
sonuglart degerlendirdiginde (Sekil 4.1); astim bagvurusu cevap degiskeni tahmininde
GAM ve GAMAR yontemlerinin daha diigiik standart hataya dolayisiyla daha dar giiven
araliklarina sahip olduklar1 gézlenmistir. Buna karsin DGDOM grafiklerinde OR gtiven
araliklarinda bozulmalar oldugu gozlenmistir. Ayrica istatistik anlamlilik bakimindan 3
yontem sonucu karsilastirildiginda DGDOM  yonteminin sonuglarinin anlamliliginin
diger yontemlerden farkli oldugu gozlenmistir.

KOAH ve pnémoni nedeni ile hastaneye bagvuru sayilarn tzerine ¢evresel
faktorlerin ve mevsimsellik etkisinin degerlendirilmesinde performans kriterlerine gore

tahmin basarist en iyi olan yontemin GAMAR oldugu gozlenmistir. KOAH ve pnémoni
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nedeni ile acil servise bagvuran hasta sayisinin PM10 ana etkisi ve gecikmeleri tizerinden
tahmin edilen OR grafik sonuglar incelendiginde (Sekil 4.1); KOAH hastalig1 i¢in GAM
ve GAMAR’1n benzer sonuglar verdigi fakat DGDOM yonteminin risk katsayilarinin
yonleri ve gliven araligr genigligi bakimindan diger metotlardan farkli sonuglar verdigi
gozlenmistir. Pnomoni ile ilgili tahminlerdeki OR grafikleri incelendiginde en tutarli
gorintiiniin GAM ve GAMAR yontemlerinde oldugu, DGDOM yo6nteminin OR giiven
araliklarinin daha genis dolayisiyla standart hatalarinin daha yiksek oldugu gézlenmistir.

Ma ve arkadaglarinin bagvuran hasta sayilari ile hava sicaklig arasindaki iliskiyi
arastirdiklart makalelerinde ¢alismamiza benzer sonuglar gozlemlemislerdir (66, 67). Bu
caligmada yapilan bagvurunun tipik bir zaman serisine ve gii¢lii bir otokorelasyon sahip
oldugunu diginmiuslerdir. GAM ve otoregresif terime sahip GAM (GAMAR) modelleri
ile yaptiklarnt karsilagtirma analizlerinde tahmin basarist yontiinden otoregresif terimli
GAM yontemini daha basarili bulmuslardir. Calismamizin sonuglarina benzer bir diger
caligmada ise Gasparrini tarafindan 2011 yilinda yapilmigtir. Calismada DGDOM ile
ilgili uygulamada ceza zincir yapisina dayali diizgiinlestirme fonksiyonlarina sahip GAM
(Wood 2006) modellerinin DGDOM’ye iyi bir alternatif olacagi sonucuna varmiglardir
(11).

Astim nedeni ile serviste yatan hasta sayilarinin tizerine gevresel faktorlerin ve
mevsimsellik etkisinin degerlendirilmesinde GAM, DGDOM ve GAMAR yontemleri
kullanilmigtir. Performans kriterleri bakimindan GAM ve DGDOM benzer sonuglar
verirken daha iyi tahmin basarisina sahip yontemin yine GAMAR oldugu gozlenmistir.
En dusik AIC (4201.26), dizeltilmis AIC (4201.36), BIC (4250.77) degerlerini ve en
yitksek fark yizdesi (0.5862) ve R? (0.5001) degerleri GAMAR dan elde edilmistir.
PM10 ana etkisi ve gecikmeleri izerinden tahmin edilen OR grafik sonuglarn
degerlendirdiginde (Sekil 4.2); astim yatan cevap degiskeni tahmininde GAM ve
GAMAR yontemlerinin OR grafiklerinin daha dar bagka bir deyisle standart hatasi diigitk
grafikler oldugu gorilmugstir. Fakat DGDOM yoénteminin yiiksek standart hataya sahip
tahminler yaptig1 gozlenmistir.

KOAH, pnomoni ve PTE nedeni ile acil serviste yatan hasta sayilari tizerine
cevresel faktorlerin ve mevsimsellik etkisinin degerlendirilmesinde performans
kriterlerine gore tahmin basarist en iyi olan yontemin GAMAR oldugu gozlenmistir.
Tahmin basan kriterlerinden fark yiizdesi ve R? gibi kriterlerdeki diisiislerin sebebinin
yatan hasta sayilarinda sifir gozlemlerinin varliginin fazla olmasindan kaynaklandig:

disunilmektedir. KOAH, pnémoni ve PTE nedeni ile acil servise bagvuran hasta
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sayisinin PM10 ana etkisi ve gecikmeleri tizerinden tahmin edilen OR grafik sonuglari
incelendiginde (Sekil 4.2); GAM ve GAMAR yontemleri dar giiven araliklarina sahip OR
grafikleri ortaya koymusken DGDOM yoénteminin genis gtiven araliklarina sahip OR
tahminleri yaptig1 gézlenmistir.

Astim nedeni ile eks olan hasta sayilarinin tizerine ¢evresel faktorlerin ve
mevsimsellik etkisinin degerlendirilmesinde performans kriterleri bakimindan daha iyi
tahmin basarisina sahip yontemin DGDOM oldugu gézlenmistir. En digiik AIC (290.48),
duzeltilmig AIC (290.51), BIC (317.99) degerlerini ve en yiiksek fark yiizdesi (0.1129)
ve R?(0.0275) degerleri DGDOM’den elde edilmistir. Eks olan hasta tahmin basan
kriterlerinden fark yiizdesi ve R? gibi kriterlerdeki diisiik degerlerin sebebi, eks olan hasta
sayllarinin da yatan hasta sayilarinda oldugu gibi sifir gozlemlerinin varliginin fazla
olmasindan kaynaklandigi diistiniilmektedir. Bu sonuglara gore eks bagimli degiskenleri
icin denenen modellerin higbiri tahmin basart gosteremedigi gozlenmigstir. PM10 ana
etkisi ve gecikmeleri iizerinden tahmin edilen OR grafik sonuglarn degerlendirdiginde
(Sekil 4.3); astim bagvurusu cevap degiskeni i¢in DGDOM yonteminde standart hatasi
yiksek dolayist ile genis giiven araliklarina sahip grafikler gozlenmistir. GAM ve
GAMAR yontemleri ise diger yonteme gore daha dar giiven aralikli OR grafikleri ortaya
koymustur.

KOAH ve pnémoni nedeni ile eks olan sayilarn iizerine gevresel faktorlerin ve
mevsimsellik etkisinin degerlendirilmesinde performans kriterlerine gore tahmin basarisi
en 1yl olan yontemin DGDOM oldugu gozlenmistir. PTE nedeni ile eks olan cevap
degiskeni ile modellenen yapilarin performans degerleri incelendiginde en iyi tahminin
GAMAR yontemi ile elde edildigi gorilmustir. KOAH, pnémoni ve PTE nedeni ile eks
olan hasta sayisinin PM10 ana etkisi ve gecikmeleri tizerinden tahmin edilen OR grafik
sonuglart incelendiginde (Sekil 4.3); astim eks bagimli degiskenine benzer sonuglar
gozlenmistir. DGDOM yoénteminin OR grafik giiven araliklarinin genis oldugu GAM ve
GAMAR yoéntemlerinin ise daha isabetli tahminler yaptiklar gozlenmistir.

Bagimli degiskenlerin timi dikkate alindiginda (eks bagimli degiskenleri harig)
tahmin performanslart bakimindan en 1yi tahmini GAMAR modelinin yaptigt
gorilmugtir. Ayrica GAMAR ile tahmin edilen degiskenlerin Pearson artiklar ile ¢izilen
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonu grafiklerinde GAMAR’1n GAM dan
daha ustin oldugu gorulmistir. Caligmamiza benzer sonuglar, otokorelasyon ile ilgili
problemle bag etmek i¢in 2012 yilinda Yang. ile arkadagslan tarafindan 6nerilen GAMAR
modeli kullanilan ¢alismada gortilmustir (12). Calismalarinda 2001 yili ile 2004 yillart
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arasinda Sangay’da giinlik sicaklik degisimlerinin 6liimler tizerindeki etkisini GAM ve
GAMAR modellerini kullanarak tahmin etmislerdir. Yaptiklari simtilasyon ve gercek veri
denemelerinde bagimli degiskenin otokorelasyona sahip oldugu durumlarda GAMAR
modelleri GAM modellerine kiyasla daha iyi performans gostermis ve Pearson artiklar
ile ¢izilen otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonu grafiklerinde GAMAR
yonteminin gorunttlerinin daha bagarili oldugunu gozlemlemislerdir.

Calismamiza benzer diger bir sonug ise Italya’nin Milan kentinde hava kirliligine
bagli olumler tzerine yapilan genis ¢apta bir aragtirmada da gozlemlenmisgtir.
Aragtirmada 6lumlerin ayni giin partikiil maddeye maruz kalinma sebebiyle gerceklestigi
gibi birka¢ giin 6ncesinden maruz kalinan partikiil madde ile giinliik 6liimler arasinda
gicli bir iligki tespit edilmigtir. Tim olimlerde bu tip kangik etkilerin sebebinin
maruziyet ve sonug arasinda dagitilmis bir gecikme iligkisinin dogasindan kaynaklandigi
ongorilmugtir (110). Yapilan caligmalarda arastirmacilar GAM ve Genellestirilmig
lineer modelleri kullanirken degiskenlerin gecikmelerini ayrt ayn bir degisken gibi
modele ekledikleri ve GAM model sonuglarinin tahmin bagarisinin tstiin oldugunu

gozlemlemisglerdir (30, 111, 112)

Model performanslari

Bagimli degiskenlerin GAM, DGDOM ve GAMAR yontemleri ile modellendigi
bolim bulgulart incelendiginde her hastalik i¢in denenen dortlii model yapilarinda
genelde IV. modellerin performans bakimindan iistiin olduklar1 gozlendi. Istisna olarak
astim eks ve pnomoni eks vakalarinin ginlik sayimi olan bagimli degiskenlerde
serbestlik derecesi 6 olan model III performans agisindan diger modellerden tstin oldugu
gozlenmistir.

Cevap degiskenleri ile yapilan model denemelerinde serbestlik derecesi arttik¢a
model tahmin sonuglart olumlu sekilde etkilemistir. Fakat gereginden yiiksek serbestlik
derecesi tahmin yanliligina sebep oldugu gézlenmistir. Bu ¢alisma ile ayni sonuglari
vermedigi gozlenen Wood’un Genellestirilmig eklemeli modeller kitabinda degiskenleri
dizginlestirmek i¢in kullandigi ceza dizginlestirme fonksiyonlarinda serbestlik
derecesinin bir eksigi olan ve diigiim olarak bilinen k sayilarini belirlerken 50,100 ve 200
gibi degerler atamayi tercih etmigtir. Bu atadigt degerlerle modellerin tahmin
bagarilarinin arttigini savunmustur (30).

Caligmamizda zaman bir diizgtinlestirme fonksiyonu yardimiyla modele eklenmis

ve yillik mevsim sayist Uzerinden serbestlik derecesi secildiginde bu serbestlik

82



derecesinin gereginden yiiksek oldugu sacilim grafiklerinde gorilmistir ve yiksek
serbestlik derecesinin yanli tahmine sebep oldugu gozlenmistir. Bu ¢aligsmaya benzer
sonuglar veren bir arastirmada, zamana bagli hasta sayilarinin tahminini yapan
aragtirmacilar zamani diizginlestiren fonksiyonda dustk serbestlik derecesi kullanmanin
yanli tahmin yapma ihtimalini azalttigint 6ngérmuslerdir (67). Calismamiza benzer
sonuglar veren Ma ve arkadaglarinin yaptigi ¢alismada serbestlik derecesini mevsim
sayist Uzerinden sectiklerinde diizeltilmis cevap degiskeni ile zaman arasindaki sagilim
grafiklerindeki gorintiinin mevsimsel yapiya uygun olmadigini gormuslerdir (66).
Benzer sonuglar Peng ve arkadaglarinin yaptigi g¢alismada gozlenmistir. Peng ve
arkadaglart zamani diizgiinlestirme fonksiyonu yardimiyla modele alip serbestlik derecesi
belirlemek i¢in disuk AIC yontemini kullanmislar ve yiksek degerlere sahip serbestlik
dereceli diizgiinlestirme fonksiyonlarinin model tahmin yanliligina neden olacagini
bildirmislerdir (102).

Yukarida bahsi gecen ¢aligmalar ¢evre ve mevsimsel etkinin hastaliklarla olan
iligkisini degisik teknikler ve yaklasimlarla incelemislerdir. Incelemeler sonucunda bu
yontemler arasinda performans bakimindan farkliliklarin oldugu hipotezi dogrulanmistir.
Ayrica daha once yapilmig ¢alismalarda GAM, DGDOM ve GAMAR yontemlerinin bir
kargilagtirmasina rastlanmamigtir. Aragtirmamiz bu yonuyle literatiire onemli katkilar

saglamaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Sonug olarak; asttm, KOAH, pnomoni ve PTE nedeni ile hastaneye bagvuran
serviste yatan ve eks olan sayilarinin tzerine ¢evresel faktorlerin ve mevsimsellik
etkisinin degerlendirilmesinde GAM, DGDOM ve GAMAR yontemleri performanslari
ve OR %95 GA tahmin basarilar1 bakimindan karsilagtirilmigtir. GAMAR yoénteminin
hem performans kriterleri bakimindan hem de diisiik standart hataya sahip OR tahminleri
bakimindan diger yontemlere gore ustinlik sagladigi ortaya konmustur. Burada
GAMAR modelinin basarili olmasinda énemli bir etken; cevap degiskeninin ardigik
degerleri arasindaki bagimlilik yapisina getirdigi ¢oziimdur (12). Bu sonugta dikkat ¢ekici
bir diger husus, DGDOM yénteminin model performans: bakimindan diger yontemlere
yakin sonuglar elde etmesine ragmen OR tahmininde ortaya ¢ikan zayif performansidir.
Tahmin performanslarint etkileyen bir diger konu ise dogru serbestlik derecesinin
tayinidir ve serbestlik derecesi se¢ilmesi konusunda birgok farkli goriis mevcuttur (102,
66, 97). Etkili serbestlik derecesi gozlenen zaman serisi mevsim sayist, kullanilan tahmin
yontemi ve dizginlestirme fonksiyonu ¢esidi gibi bircok kritere baglidir (97).
Calismamizda her bir yontem igin farkli serbestlik derecelerine sahip modeller denenerek
en 1yl serbestlik derecesine karar verilmistir. Birka¢ istisna haricinde serbestlik
derecesinin 12 olarak atanmig ve bu degerin yanlilik ve tahmin bagarist arasindaki
dengeyi kurma niteligi saglayan bir deger oldugu gozlenmistir. Calismamizdaki
bulgulardan yola ¢ikarak c¢evre epidemiyolojisinde okuyuculara aragtirilmast igin
onerilecek yontemler; ceza zincirleri yontemlerini i¢inde barindiran GAMAR yontemi,
Otoregresif hareketli ortalamalar modeli (ARIMA) ve Sezonsal otoregresif hareketli
ortalamalar modelidir. Ayrica bu modellerin GAMAR ile kargilagtirilmasinin incelendigi

bir ¢alisma arastirmacilara Onerilebilir.

84



KAYNAKLAR

1. Ozsahin E, Eroglu I, Pektezel H. Kesan’da (Edirne) Hava Kirliligi. Selcuk Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi 2016 (36): 83-100.

2. HEAL, Air Pollution and Health in Turkey Facts, https://www.env-
health.org/IMG/pdf/150220 factsheet air and health turkey en_final.pdf (1 Subat
2018).

3. WHO, Air Pollution, http://www.who.int/airpollution/en/ (1 Subat 2018).

4. Bogan M. Iklim degisiklikleri, ¢6l tozlar1 ve hava kirliliginin insan saglig1 tizerindeki
etkilerinin arastiriimasi. Tip Fakiltesi, Acil Tip Anabilim Dal1. Tipta Uzmanlik Tezi,
Gaziantep: Gaziantep Universitesi 2016.
5. Turkes M. Tirkiye’de gozlenen ve ongoriilen iklim degisikligi, kuraklik ve ¢ollegsme.
Ankara Universitesi Cevrebilimleri Dergisi 2012, 4(2): 1-32.
6. Bayram H, Bogan M, Kul S, Oktay MM, Akpinar-Elci M, Al B. Effects Of Desert Dust
Storms And Meteorological Variables On Emergency Room Visits And
Hospitalization Due To COPD In South East Turkey. Am J Resp Crit Care Med 2015,
A6167-A.
7. Bogan M, Kul S, Oktay M, Akpinar-Elci M, Al B, Bayram H. Effects Of Desert Dust
Storms And Meteorological Variables On Emergency Room Visits And
Hospitalization Due To COPD In South East Turkey. Am J Respir Crit Care Med 2015,
191: A6167.
8. Xia Y, Tong H. Cumulative effects of air pollution on public health. Star Med 2006,
25(20): 3548-59.
9. Anlar O, Tombul T, Unal O, Kayan M. Seasonal and environmental temperature
variation in the occurrence of ischemic strokes and intracerebral hemorrhages in a
Turkish adult population. /nt J Neurosci 2002, 112(8): 959-63.
10. Hastie TJ, Tibshirani RJ. Generalized Additive Models, Taylor & Francis 1990.
11. Gasparrini A. Distributed lag linear and non-linear models in R: the package dlnm. J
Stat Softw 2011, 43(8): 1.

12. Yang L, Qin G, Zhao N, Wang C, Song G. Using a generalized additive model with
autoregressive terms to study the effects of daily temperature on mortality. BMC Med
Res Methodol 2012,12(1): 165.

85



13. Galton F. Regression towards mediocrity in hereditary stature. J R Anthropol Inst
1886, 15: 246-63.

14. Allen MP. Understanding Regression Analysis, Springer US 2007.

15. Forthofer RN, Lee ES, Hernandez M. Biostatistics: A Guide to Design, Analysis and
Discovery, Elsevier Science 2006.

16. Rosner B. Fundamentals of Biostatistics, Cengage Learning 2010.

17. Celik MY . Nasil?: biyoistatistik bilimsel arastirma SPSS : yontemlerin uygulamali ve
gorsel anlatimi, arastirma projesi ve bilimsel dergilere (SCI-SCI Expanded...) yaymn
tasarlamak yazmak ve sunmak: tiim bilim dallari igin ¢ok degiskeni veri ¢oziimleme
yontemleri, M. Yusuf Celik 2011.

18. Campbell MJ, Swinscow TDV. Statistics at Square One, Wiley 2009.

19. Campbell MJ. Statistics at Square Two: Understanding Modern Statistical
Applications in Medicine, Wiley 2013.

20. Alpar R. Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemlere Giris-1, Nobel Yayin
Dagitim 2003.

21. Hosmer DW, Lemeshow S. Applied Logistic Regression, Wiley 2004.

22. Vittinghoff E, Glidden DV, Shiboski SC, McCulloch CE. Regression Methods in
Biostatistics: Linear, Logistic, Survival, and Repeated Measures Models, Springer
New York 2012.

23.Dobson AJ. An Introduction to Generalized Linear Models, Second Edition, Taylor
& Francis 2010.

24. Montgomery DC, Peck EA, Vining GG. Introduction to Linear Regression Analysis,
Wiley 2012.

25.McCullagh P, Nelder JA. Generalized Linear Models, Second Edition, Taylor &
Francis 1989.

26. Cameron AC, Trivedi PK. Regression Analysis of Count Data, Cambridge University
Press 1998.

27.Liu H. Generalized additive model, Department of Mathematics and Statistics,
University of Minnesota Duluth, Duluth, MN 2008.

28. Zuur A, Ieno EN, Smith GM. Analyzing Fcological Data, Springer New Y ork 2007.

29. Austin PC. A comparison of regression trees, logistic regression, generalized additive
models, and multivariate adaptive regression splines for predicting AMI mortality.

Stat Med 2007, 26(15): 2937-57.

86



30. Wood S. Generalized Additive Models: An Introduction with R, Taylor & Francis
2006.

31. Guisan A, Edwards TC, Hastie T. Generalized linear and generalized additive models
in studies of species distributions: setting the scene. FEcol Modell 2002, 157(2): 89-
100.

32. Yee TW, Mitchell ND. Generalized additive models in plant ecology. J Veg Sci 1991,
2(5): 587-602.

33. Higdon R. Generalized Additive Models. In: Dubitzky W, Wolkenhauer O, Cho K-H,
Yokota H (eds). Encyclopedia of Systems Biology, New York, Springer 2013: 814-5.

34. Schwartz J. Air pollution and daily mortality in Birmingham, Alabama. Am J
Epidemiol 1993, 137(10): 1136-47.

35.He S. Generalized additive models for data with concurvity: statistical issues and a
novel model fitting approach. Graduate School of Public Health. Doctoral
Dissertation, Pittsburgh, PA: University of Pittsburgh 2004.

36. Hyndman R, Koehler AB, Ord JK, Snyder RD. Forecasting with Exponential
Smoothing: The State Space Approach, Springer Berlin Heidelberg 2008.

37.Hardle W. Applied Nonparametric Regression, Cambridge University Press 1990.

38. Bihlmann P, Van de Geer S. Statistics for High-Dimensional Data: Methods, Theory
and Applications, Springer Berlin Heidelberg 2011.

39. Wood SN. Generalized Additive Models: An Introduction with R, Second Edition,
CRC Press 2017.

40.Lin J. Topics in Application of Nonparametric Smoothing Splines. Master's Thesis,
North Carolina: North Carolina State University 2005.

41. Green PJ, Silverman BW. Nonparametric Regression and Generalized Linear Models:
A roughness penalty approach: Taylor & Francis 1993.

42 Berk RA. Statistical Learning from a Regression Perspective, Springer International
Publishing 2016.

43. Wahba G, Wendelberger J. Some new mathematical methods for variational objective
analysis using splines and cross validation. Mon Weather Rev 1980, 108(8): 1122-43.

44. Schoenberg 1J. Spline functions and the problem of graduation. Proc Natl Acad Sci U
SA 1964, 52(4): 947-50.

45.Wood SN. Stable and efficient multiple smoothing parameter estimation for

generalized additive models. .J Am Stat Assoc 2004, 99(467): 673-86.

87



46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

55.

56.

57.

58.

59.

60.

61.

Wahba G. Spline Models for Observational Data, Society for Industrial and Applied
Mathematics 1990.

Liu H. Generalized additive model, Duluth - MN, University of Minnesota Duluth
2008.

Hastie T, Tibshirani R. Generalized Additive Models, Cubic Splines and Penalized
Likelihood, Stanford Univ Ca Dept Of Statistics 1987.

Wahba G. Spline interpolation and smoothing on the sphere. SIAM J Sci Comput
1981, 2(1): 5-16.

Reinsch CH. Smoothing by spline functions. Numer Math (Heidelb) 1967, 10(3): 177-
83.

Hastie T, Tibshirani R. Generalized additive models: some applications. J Am Stat
Assoc 1987, 82(398): 371-86.

Eilers PH, Marx BD. Flexible smoothing with B-splines and penalties. Statist Sci
1996, 11(2): 89-102.

Wood SN. P-splines with derivative based penalties and tensor product smoothing of
unevenly distributed data. Stat Comput 2017, 27(4): 985-9.

Eilers PH, Marx BD, Durban M. Twenty years of P-splines. Sort (Barc) 2015, 39(2):
149-86.

Wood SN. Thin plate regression splines. J R Stat Soc Series B Stat Methodol 2003,
65(1): 95-114.

Duchon J. Splines minimizing rotation-invariant semi-norms in Sobolev spaces.
Constructive Theory of Functions of Several Variables, Springer, Berlin 1977.
Wendelberger JG. The Computation of Laplacian Smoothing Splines with Examples,
Madison Dept Of Statistics. Technical Report, Wisconsin: Wisconsin University
1981.

Wood SN, Pya N, Sidfken B. Smoothing parameter and model selection for general
smooth models. J Am Stat Assoc 2016, 111(516): 1548-63.

Xiang D (ed) Fitting generalized additive models with the GAM procedure, SUGI
Proceedings, SAS Institute, Inc Cary, NC 2001.

Wahba G. A Comparison of GCV and GML for Choosing the Smoothing Parameter
in the Generalized Spline Smoothing Problem. Ann Stat 1985, 13(4): 1378-402.
Craven P, Wahba G. Smoothing noisy data with spline functions. Numer Math
(Heidelb) 1978, 31(4): 377-403.

88



62. Koehn S. Generalized additive models in the context of shipping economics.
Department of Economics. PhD Thesis, Leicester: University of Leicester 2008.

63. Kim YJ, Gu C. Smoothing spline Gaussian regression: more scalable computation via
efficient approximation. J R Stat Soc Series B Stat Methodol 2004, 66(2): 337-56.
64. Wood S. Package ‘mgcv’, https://cran.r-project.org/web/packages/mgev/mgev.pdf (1

Subat 2018).

65. Rodriguez G. Smoothing and non-parametric regression 2001.

66.Ma W, Sun X, Song Y, Tao F, Feng W, He Y, Zhao N, Yuan Z. Applied mixed
generalized additive model to assess the effect of temperature on the incidence of
bacillary dysentery and its forecast. PloS One 2013, 8(4): €62122.

67.Ma W-p, Gu S, Wang Y, Zhang X-j, Wang A-r, Zhao N-q, Song Y-y. The use of
mixed generalized additive modeling to assess the effect of temperature on the usage
of emergency electrocardiography examination among the elderly in Shanghai. PloS
One 2014, 9(6): €100284.

68. Gasparrini A, Scheipl F, Armstrong B, Kenward MG. A penalized framework for
distributed lag non- linear models. Biometrics 2017, 73(3): 938-948.

69. Gasparrini  A. Package ‘dlnm’, https://cran.r-project.org/web/packages/dlnm/
dlnm.pdf (12 Subat 2018).

70. Zanobetti A, Schwartz J, Samoli E, Gryparis A, Touloumi G, Atkinson R, Le Tertre
A, Bobros J, Celko M, Goren A, Forsberg B, Michelozzi P, Rabczenko D, Aranguez
Ruiz E, Katsouyanni K. The temporal pattern of mortality responses to air pollution:
a multicity assessment of mortality displacement. Epidemiology 2002, 13(1): 87-93.

71.Braga ALF, Zanobetti A, Schwartz J. The time course of weather-related deaths.
Lpidemiology 2001, 12(6): 662-7.

72. Gasparrini A, Armstrong B, Kenward MG. Distributed lag non- linear models. Stad
Med 2010, 29(21): 2224-34.

73. Dominici F, Sheppard L, Clyde M. Health effects of air pollution: a statistical review.
Int Stat Rev 2003, 71(2): 243-76.

74. Touloumi G, Atkinson R, Tertre AL, Samoli E, Schwartz J, Schindler C, et al.
Analysis of health outcome time series data in epidemiological studies.
Environmetrics 2004, 15(2): 101-17.

75. Schwartz J. The distributed lag between air pollution and daily deaths. Epidemiology
2000, 11(3): 320-6.

89



76. Zanobetti A, Wand M, Schwartz J, Ryan L. Generalized additive distributed lag
models: quantifying mortality displacement. Biostatistics 2000, 1(3): 279-92.

77. McCullagh P. Generalized linear models. Lur J Oper Res 1984, 16(3): 285-92.

78. Dobson AJ, Barnett A. An introduction to generalized linear models, CRC Press 2008.

79. Bhaskaran K, Gasparrini A, Hajat S, Smeeth L., Armstrong B. Time series regression
studies in environmental epidemiology. /nt J Epidemiol 2013, 42(4): 1187-95.

80. Daniels MJ, Dominici F, Samet JM, Zeger SL. Estimating particulate matter-mortality
dose-response curves and threshold levels: an analysis of daily time-series for the 20
largest US cities. Am J Epidemiol 2000, 152(5): 397-406.

81. Roberts S, Martin MA. A distributed lag approach to fitting non-linear dose-response
models in particulate matter air pollution time series investigations. £nviron Res 2007,
104(2): 193-200.

82 Eilers PH, Currie ID, Durban M. Fast and compact smoothing on large
multidimensional grids. Comput Stat Data Anal 2006, 50(1): 61-76.

83. Eilers PH, Gampe J, Marx BD, Rau R. Modulation models for seasonal time series
and incidence tables. Stat Med 2008, 27(17): 3430-41.

84. Adhikari R, Agrawal R. An introductory study on time series modeling and
Jorecasting. LAP Lambert Academic Publishing, Germany 2013.

85. Erdogan T. Performance of time series decomposition for different type of time series.
Fen Bilimleri Enstitiisii, Istatistik Anabilim Dal1. Yuksek Lisans Tezi, Izmir: Dokuz
Eylill Universitesi 2017.

86.Box G, Jenkins G. Times series Analysis Forecasting and Control, Holden-Day San
Francisco 1970.

87. Hipel KW, McLeod Al Time series modelling of water resources and environmental
systems, Elsevier 1994.

88.Hanedar A, Akkaya O, Bizim C. Duraganlik Analizi, Birim Kok Testleri ve Trend,
Akademik Proje 2014.

89. Wei WWS. Time Series Analysis: Univariate and Multivariate Methods, Pearson
Addison Wesley 2006.

90. Sandy R. Statistics for Business and Economics, Random House Inc 1989.

91. Montgomery DC, Johnson LA, Gardiner JS. Forecasting and time series analysis,
McGraw-Hill 1990.

92. Cryer JD, Chan KS. Time Series Analysis: With Applications in R, Springer New Y ork
2008.

90



93. Benjamin MA, Rigby RA, Stasinopoulos MD, (eds). Fitting non-Gaussian time series
models, COMPSTAT, Springer 1998.
94. Pillai TR (ed). Generalized autoregressive moving average models: an application to
GDP in Malaysia. Third Malaysia Statistics Conference—MYSTATS 2015.
95. Benjamin MA, Rigby RA, Stasinopoulos DM. Generalized autoregressive moving
average models. J Am Stat Assoc 2003, 98(461): 214-23.
96. Yang C-Y, Cheng M-H, Chen C-C. Effects of Asian dust storm events on hospital
admissions for congestive heart failure in Taipei, Taiwan. J Toxicol Environ Health
A 2009, 72(5): 324-8.
97. Touloumi G, Samoli E, Pipikou M, Le Tertre A, Atkinson R, Katsouyanni K. Seasonal
confounding in air pollution and health time- series studies: Effect on air pollution
effect estimates. Stat Med 2006, 25(24): 4164-78.
98. Schwartz J, Spix C, Touloumi G, Bacharova L, Barumamdzadeh T, le Tertre A,
Piekarksi T, Ponce de Leon A, Ponka A, Rossi G, Saez M, Schouten JP.
Methodological issues in studies of air pollution and daily counts of deaths or hospital
admissions. J Fpidemiol Community Health 1996, 50(Suppl 1): 3-11.
99. Dominici F, McDermott A, Hastie TJ. Improved semiparametric time series models
of air pollution and mortality. J Am Stat Assoc 2004, 99(468): 938-48.
100. Wang Q, Gao C, Wang H, Lang L, Yue T, Lin H. Ischemic stroke hospital admission
associated with ambient temperature in Jinan, China. PloS One 2013, 8(11): e80381.

101.Lin H, Zou H, Wang Q, Liu C, Lang L, Hou X, et al. Short-term effect of El Nino-
Southern Oscillation on pediatric hand, foot and mouth disease in Shenzhen, China.
PLoS One 2013, 8(7): e65585.

102. Peng RD, Dominici F, Louis TA. Model choice in time series studies of air pollution
and mortality. J R Stat Soc Ser A Stat Soc 2006, 169(2): 179-203.

103. Ko¢ T, Cengiz MA. Genellestirilmis Lineer Karma Modellerde Tahmin
Yontemlerinin Uygulamali Karsilastirnilmasi. Karaelmas Science & Engineering
Journal 2012, 2(2): 47-52.

104. Gasparrini A, Armstrong B. Time series analysis on the health effects of temperature:
advancements and limitations. Environmental research 2010, 110(6): 633-8.

105. Aho K, Derryberry D, Peterson T. Model selection for ecologists: the worldviews of
AIC and BIC. Ecology 2014, 95(3): 631-6.

106. Cavanaugh JE. Unifying the derivations for the Akaike and corrected Akaike
information criteria. Stat Probab Lett 1997, 33(2): 201-8.

91



107.Stack  Exchange Network, How I can interpret GAM  results?
https://stats.stackexchange.com/questions/190172/how-i-can-interpret-gam-results

(3 Nisan 2018)

108. Sheiner LB, Beal SL. Some suggestions for measuring predictive performance. J
Pharmacokinet Biopharm 1981, 9(4): 503-12.
109. Wood S.N. Approximate hypothesis tests related to GAM fits, https://stat.ethz.ch/R-

manual/R-devel/library/mgcv/html/anova.gam.html (2 Mart 2018).

110.Rossi G, Vigotti MA, Zanobetti A, Repetto F, Gianelle V, Schwartz J. Air pollution
and cause-specific mortality in Milan, Italy, 1980-1989. Arch Environ Health 1999,
54(3): 158-64.

111. Dominici F, McDermott A, Zeger SL, Samet JM. On the use of generalized additive
models in time-series studies of air pollution and health. Am J Epidemiol 2002,
156(3): 193-203.

112. Bayram H, Bogan M, Kul S, Oktay M, Akpinar-Elci M, Al B, (eds). Effects Of
Desert Dust Storms And Meteorological Variables On Emergency Room Visits And
Hospitalization Due To COPD In South East Turkey. Am J Respir Crit Care Med
2015.

92



EKLER

EK.1. OZGECMIS

Adi Soyadi : Mehmet Karadag

e-posta : mkarad@gmail.com

Dogum Tarihi :05.10.1981

Unvam - Biyoistatistik Uzmani

Ogrenim Durumu : Doktora Devam

Derece Alan Universite Yil

Lisans Istatistik Ondokuz May1s Universitesi | 1999-2003

Yuksek Biyoistatistik ve T .

.u > 1y01 > ? ISt ve 1 Trakya Universitesi 2011-2014

Lisans Biligimi
Biyoistatistik ve T . . o

Doktora 1y01 > ? iSHive Hp In6ni Universitesi 2014 -Devam
Bilisimi

Yiiksek Lisans Tez Bashgi ve Tez Damismani:
Karar agaglar ile lojistik regresyon analizinin performanslarinin simiilasyon ¢aligmast ile
karsilagtirilmasi, (Danigman: Prof. Dr. Necdet Siit)

Gorevler:
Gorev Unvam Gorev Yeri Yil
Is Akis Yonetmeni T. Garanti Bankast A.S. Erzincan Sb. 2007-2015

Projelerde Yaptig1 Gorevler:

Karar agaglar ile lojistik regresyon analizinin performanslarinin simiilasyon ¢aligmast ile

karsilagtirilmasi (BAP), Arastirmact, 06.06.2012 — 05.08.2014

Eserler

i.  Uluslararasi hakemli dergilerde yaymlanan makaleler (SCI & SSCI & Arts
and Humanities)

1. Uysal E, Dokur M, Altinay S, Saygili I, Batcioglu K, Ceylan M. S, Kazimoglu H,
Uyumlu A B, Karadag M. Investigation of the Effect of Milrinone on Renal

93



Damage in an Experimental Non-Heart Beating Donor Model. J Invest Surg. 2017.
DOI:10.1080/08941939.2017.1343880.

2. Dokur M, Petekkaya E, Karadag M. Analysis of selfie-related injuries and deaths.
Turkish Journal of Trauma and Emergency Surgery.
DOI:10.5505/tjtes.2017.83103.

ii.  Uluslararas: diger hakemli dergilerde yaymnlanan makaleler

1. Uysal E, Dokur M, Kirdak T, Kurt A, Karadag M. Evaluation of the effect of
adipose-derived mesenchymal stem cell on intraperitoneal adhesions. Turkish
Journal of Surgery. DOI: 10.5152/turkjsurg.2017.3860.

iii.  Uluslararasi bilimsel toplantilarda sunulan ve bildiri kitabinda (Proceeding)
basilan bildiriler

1. Karadag M, Yologlu S, Ozturnact RO. Karar Agaclarindan CART ve J48’in
Performanslarinin Kargilagtirilmasi: Bir Simiilasyon Caligmasi. 17. Uluslararasi
Ekonometri, Yoneylem Arastirmasi ve Istatistik Sempozyumu (EYI-2016),2-4
Haziran 2016, Sivas.

2. Karadag M, Kul S, Yologlu S, Karar Agaclarindan CHAID ve C4.5’in
Performanslarinin  Kargilagtirilmasi: Bir Simulasyon Caligmasi. 18. Ulusal
Bivoistatistik Kongresi ve 1. Uluslararasi Bivoistatistik Kongresi, 26 — 29 Ekim
2016, Belek Antalya.

3. Seval Kul, Mehmet K, Saim Yologlu, Mustafa Bogan. Genellestirilmis Additive
Poisson Regresyon Modeli Yardimiyla Cevre kirliligi ve Meteorolojik
Degiskenlerin Hastane Basvurulan ile iliskilendirilmesi: Asttm Nedenli Acil
Bagvurularinin  Modellenmesi. 19. Ulusal Biyoistatistik Kongresi ve 2.
Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi, 25 — 28 Ekim 2017, Belek Antalya.

Diger Bilimsel Etkinlikler:

Mesleki Sertifikasyonlar:
1. Temel 1yi klinik uygulamalar kursu (Klinik Aragtirmalar Dernegi, Online egitim)
(21.04.2016)
2. 1leri iyi klinik uygulamalar kursu (Klinik Arastirmalar Dernegi, Online egitim)
(21.04.2016)
3. Yonetici egitimi (01.12.2015)
4. Insan kaynaklar egitimi (30.10.2016)

94



Verdigi Kurslar:

1. “SPSS Uygulamali Temel istatistik Kursu” Harran Universitesi Tip Fakiiltesi (26/27
Mayis 2017)

Hakemlik Yaptig1 Dergiler

e Saglik Akademisi Kastamonu Dergisi

95



EK.2. ETIK KURUL ONAY FORMU

T.C:
- INONU UNIVERSITEST
BILIMSEL ARASTIRMA VF YAYIN ETiGI KURULU
(Saghk Bilimleri Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu)

Oturum Tarihi Oturum Sayisi Karar Sayisi

16.01.2018 2 2018/2-8

Karar No: 2018/2-8: Saghk Bilimleri Girigimsel Olmayar Klinik Arastirmalar Etik Kurulu
16.01.2018 tarihinde Tip Fakiiltesi Etik Kuru! Salonunda toplandi. Tnénii Universitesi Tip
Fakilltesi Divoistatistik ve Tip Bilisimi AD'm. Prof. Dr. Saim YOLOGLU'm sorumlu
aragtirmact oldufu; Doktora Ogrencisi Mehmet KARADAG: Gaziantep Universitesi Tip
Fakiiltesi Biyoistatistik AD"in Dog. Dr. Seval KUL'mn; Gaziantep Universitesi Tip Fakiiltesi
Acil Tip AD'in Prof. Dr. Bahget AL'in; Gaziantep Sehitkamil Devlet Hastanesi Uzman Dr.
Mustafa BOGAN'In; Kog Universitesi Goigls Hastanesi Prof. Dr. Hasan BAYRAM'in
“Cevre Epidemiyolojisinde Hastahklarm Modellenmesi i¢in Zaman Serisi Regresyon
Analizi Yontemlerinin Kargilastrimasi” bashikh ¢alismast Universitemiz  Bilimse!
Arastirma ve Yayin Etigi Yonergesi agisindan uygun olup-olmadig: hususundaki basvurusuna
iligkin raportdr raporu gérlisiildii. Cahyma Bilimsel Arastirma ve Yaym Etigi Yonergesi
agisindan degerlendirildiginde; ¢aligmanin etik a¢idan uygun olduguna; oy birligi ile karar
verilmistir.

/
Prof. Dr. Osman CELBIS /) M/z ”
Etik Kurul Baskam A

Prof. Dr. Kadir ERTEM ~ KATILDI |Prof. Dr. Giilsen GUNES KATILDI
Etik Kurul Baskan Yrd. Etik Kurul Uyesi
Prof. Dr. Cemsit KARAKURT | KATILDI | Prof. Dr. Yiiksel SECKIN KATILDI
Etik Kurul Uyesi Etik Kurul Uyesi
Prof. Dr. Frkan KARATAS KATILDI | Prof. Dr. Yilmaz TABEL KATILDI
Etik Kurul Uyesi Etik Kurul Uyesi

96



