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OZET

Yakala Tekrar Yakala Yontemiyle Prevalans ve Diagnostik Dogruluk Tahmini

Hastahk  degerlendirmelerinde, ozellikle insidans ve prevelans
calismalarinda kullamlan en yaygin yol liste kayitlarnm kullanmaktir. Ancak
genellikle kullanilacak tam bir liste yoktur. Birden ¢ok listenin birbiriyle ¢cakisan
kayitlara ve eksik bilgilere sahip olmas1 sebebiyle de yakala tekrar yakala (YTY)
yontemi kullanilmaktadir. Uzun yillar ekolojistler tarafindan yaban hayatindaki
hayvanlarim sayiminda kullanilan yakala tekrar yakala yontemi, son zamanlarda
epidemiyologlar tarafindan hastalik prevelans ve insidans belirleme ¢calismalarinda
ya da evsizler gibi 6zel popiilasyonlarin belirlenmesinde kullanilmaya baslanmstir.
Degisen kosullara gore kullanilacak yakala tekrar yakala yontemi de degisiklik
gostermektedir. Bunlar Lincoln-Petersen, Jolly-Seber, Schanabel ve Schumacher-
Eschmeyer yontemleridir. Ayrica kaynak bagimhihgim incelemek icin logaritmik
dogrusal modellere de deginilmistir.

Sensitivite ve spesifite degerleri diisiik, referans tam testleri sonrasinda altin
standart ile degerlendirilmesine karar verilen hasta sayisinda yapilabilecek hatalar
onlemek adina yakala tekrar yakala yonteminin kullanim oldukg¢a pratiktir.

Bu calismada tiim yontemlerin nasil uygulanacagi hipotetik ve benzetim
teknigiyle iiretilen veriler iistiinde gosterilmistir. Yakala tekrar yakala yontemiyle
ilgili giiniimiize kadar yapilan yaymnlar taranms, saghkla ilgili olanlar calisilan
hastalik/tibbi durum, popiilasyon tipi, kullamlan tahmin yontemi, yakalama veya
liste sayis1 ve ornek genislikleri bakimindan incelenmistir. Tarama sonucu elde
edilen saghkla ilgili 255 calismanin yaklasik %38’inde insidans, %28’inde prevalans
ve %27’sinde mortalite hesab1 yapildig: goriilmiistiir.

Anahtar sozciikler: Yakala tekrar yakala, prevalans, diagnostik dogruluk, Lincoln-
Petersen, logaritmik dogrusal modeller.
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ABSTRACT

Estimated Prevalence and Diagnostic Accuracy through Capture Recapture
Method

In the disease assessments, especially the incidence and prevalence studies,
the most common way is to use the list records. However, usually there is not a
complete list to use. Since mulitple lists have overlapping and missing information,
capture recapture method (CRC) is used. CRC method that has been used for
census of wildlife animals by ecologist for many years, has recently also been
employed by epidemiologists for determining the prevalence and incidence of the
disease or a specific population, such as homeless. CRC method to be used for
chanching conditions also varies. These could be listed as Lincoln-Petersen, Jolly-
Seber, Schanabel and  Schumacher-Eschmeyer methods.  Additionally,  log-
linear models can also be applied for evaluating the resource dependency.

CRC method is practical to apply in order to prevent in the patient number
that is assessed via gold standard following the diagnostic/reference tests with low
sensitivity and spesificity values.

In this study, above mentioned methods are explained via hypothetical and
simulation data. Accordingly all the up to date studies regarding CRC method have
been examined and health releated studies are analyzed with respect to medical
conditions, population type, estimation method used, number of catches or lists, and
sample size. As a result of scanning, it is observed that 38% of 255 health releated
studies are examined for incidence, 28% for prevalence and 27% for mortality
calculation.

Key words: Capture recapture, prevalence, diagnostic accuracy, Lincoln-Petersen,
log-linear models.
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1. GIRIS

llgilenilen bir popiilasyondaki birey sayismin belirlenmesinde tek tek saymak
oldukca zaman alici, yorucu ve pahali bir yoldur. Ayrica 6rnekleme secgilen bireylerin
sabit tutulamadigr durumlar s6z konusu ise yapilan tahminlerin ne kadar giivenilir
oldugu tartisilmalidir.

Omegin herhangi bir bolgede bulunan belirli bir kus tiirii popiilasyonunun,
herhangi bir denizde bulunan balik popiilasyonunun, herhangi bir bolgede belirli bir
hastalig1 tagiyanlarin sayisi belirlenmek istendiginde sayilan her olguyu tekrar sayma
ihtimalini ortadan kaldirmak igin belli bir yerde tutmak gerekir. Bunun gibi olgulari
sabit tutamadigimiz durumlar i¢in gelistirilmis popiilasyon genisligi tahmin yontemi
Yakala Tekrar Yakala (Capture Recapture, mark-recapture, tag-recapture veya multiple
record system) yontemidir.

Yakala tekrar yakala yonteminin tarihsel gelisimine goz atacak olursak; ilk
olarak John Graunt 1660’larda Ingiltere’nin popiilasyonunu tahmin etmek igin ve
benzer sekilde Pierre Simon Laplace 1786 yilinda hali hazirdaki metotlar takip ederek
Fransa popiilasyonunu tahmin etmek i¢in deginmislerdir. Fakat tam anlamiyla 1896
yilinda balik popiilasyonu ¢alismasinda Johannes Petersen tarafindan uygulanmistir (1).
Teorik bilgilerde ki bazi1 eksiklikler ise 1930 yilinda Frederick Lincoln’un bu yontemi
ele almasiyla tamamlanmustir.

Yakala tekrar yakala yontemi geleneksel olarak biyometride 6zellikle de hayvan
popiilasyonu kestiriminde kullanilmaktadir. Son zamanlarda bu teknik saglik
calismalarinda, popiilasyondaki hastalik ve sakatlik oranlarinin daha dogru
belirlenmesinde artarak kullanilmaktadir (2). Verimsiz, pahali ve neredeyse imkansiz
olan evrensel sayim ve geleneksel epidemiyolojik siirveyans sistemlerine alternatif
olarak yakala tekrar yakala yontemi etkili ve uygun maliyetlidir. Yakala tekrar yakala
metotlarinin diyabet, cesitli kanserler, HIV, felc, bagirsak hastaliklar1 ve tiiberkiiloz gibi
tibbi durumlarin prevalanslarinin tahmininde, ayrica uyusturucu madde kullananlar,
hayat kadinlar, terdristler ve evsizler gibi gizli popiilasyon tahmininde kullanimi

giderek popiiler hale gelmektedir.



Uygulamada genellikle hastane listeleri, tedavi merkezi kayitlar1 veya eczane
kayitlar1 gibi tamamlanmamis iki ya da ii¢ kaynak (liste) birlestirilir. Listeler
birlestirilirken hastanin isim-soyisim bas harfleri ya da dogum tarihi gibi bilgiler
kullanilarak ¢akismalar belirlenebilir. Onemli olan en miikemmel birlestirmeyi yapmak
icin kullanilacak en dogru bilgi kriterini belirlemektir. Aksi halde elde edilen
tahminlerin gegerliligi etkilenebilir (3).



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Ornekleme Nedir?

Herhangi bir olay1 incelemek i¢in popiilasyonu temsil edebilecek birimlerin belli
kurallar ¢ergevesinde popiilasyondan se¢ilme islemine 6rnekleme denir. Popiilasyonun
tamamiyla ¢alismak cogu zaman imkansiz, zor veya pahalidir. Eger popiilasyonu temsil
edebilecek yeterli orneklem segilirse, elde edilen sonuglar genellenebilir. Se¢im islemini

yaparken olasilikli ve olasilikli olmayan 6rnekleme yontemlerinden faydalanilir.

2.1.1. Olasihikh Ornekleme Yontemleri

Popiilasyondaki birimlerin esit olasiliklarla ve rastgele bir sekilde ornekleme
secildikleri yoOntemlerdir. Bunlar basit rastgele Ornekleme yoOntemi, sistematik
ornekleme yontemi, tabakali rastgele oOrnekleme yontemi ve kiime Ornekleme

yontemidir.

2.1.1.1. Basit Rastgele Ornekleme

Secilecek orneklemdeki rastgeleligi saglamak icin rastgele iiretilmis sayilarin
kullanildig1 olasilikli bir drnekleme yontemidir. Bunun i¢in 1927 yilinda istatistik¢i
Tippet tarafindan gelistirilen “Rastgele Sayilar Tablosu” yaygin olarak kullanilmakla
birlikte, istatistik yazilimlarindaki gelismelere bagli olarak rastgele sayr {ireten
programlar da siklikla kullanilmaya baglanmistir. Basit rastgele orneklemede,
poplilasyon ¢ok biiyilk degilse secim islemi kolaydir. Ancak bu yOntemin
kullanilabilmesi i¢in popiilasyondaki birimlerin listelenmesi gerekmektedir (4).

Popiilasyon ¢ok biiyiik ise listelemek ve se¢im islemi zorlasacagindan basit
rastgele yerine sistematik drneklemenin kullanimi1 daha uygundur (5). Bununla birlikte,

poplilasyon daginik bir sekilde bulunuyorsa birimlere ulagsmak, aragtirmanin uygulama
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asamast ve sonuglarin degerlendirilmesi zorlasacagindan basit rastgele yerine kiime
orneklemesi kullanimi daha uygundur (5). Eger popiilasyondaki birimler farkli
Ozelliklerine gore simiflanmislarsa sonuglar tiim 6zellikleri yansitmayabilir. Bu durumda
ise popiilasyon farklilik gosteren 6zellik bakimindan siniflara ayrilir ve basit rastgele

ornekleme yerine tabakali rastgele 6rnekleme yontemi kullanilir (5).

2.1.1.2. Sistematik Ornekleme

Popiilasyonun ¢ok biiylik oldugu ve basit rastgele 6rnekleme yontemiyle se¢im
yapmanin ¢ok zor oldugu durumlarda sistematik Ornekleme yontemi kullanilir. Bu
yontem daha cok, is¢i kayitlari, hasta ve hastalik kayitlar1 gibi birim sayis1 ¢cok fazla
olan popiilasyonlarda tercih edilir (5). N birimlik popiilasyondan n birimlik 6rneklem
secimi yapilacaginda baslangi¢c sayisi olarak rastgele sayilar tablosundan, 1 ile N/n
arasinda bir sayi secilir ve her N/n kiside bir kisi 6rnekleme alinir.

Baslangic sayis1 bazi calismalar icin oldukca 6nemlidir. Ozellikle 6rnekleme
secilecek kayitlar kiigiikten biiyiige veya eskiden yeniye seklinde siralanmislarsa her bir
baslangi¢ sayisinda farkli sonuglar elde edilebilir. Uzerinde ¢alisilacak kayitlar haftalik
veriler gibi periyodik bir dongii icerisindeyse de her hafta aynmi giiniin segilmesiyle

sonuglar yanli olabilir (5).

2.1.1.3. Tabakah Rastgele Ornekleme

Popiilasyondaki birimler bazi 6zelliklere (cinsiyet, sosyo-ekonomik diizey vb.)
gore farklilik gosteriyorsa secilecek orneklem bu farkliligi yansitabilecek sekilde
secilmelidir. Bu durumda tabakali rastgele drnekleme yontemi kullanilir (4). Tlgilenilen
Ozellige ait tabakalar belirlendikten sonra n birimlik 6rneklem her tabakadaki birim
sayistyla orantili olacak sekilde rastgele secilir. Bu yontemde olusturulacak tabakalarin
kendi iglerinde homojen, aralarinda heterojen olmasi istenmektedir. Nj, i. tabakadaki

birim sayis1 olmak iizere, i. tabakanin agirligi Ni/N olarak hesaplanmaktadir.



2.1.1.4. Kiime Ornekleme

llgilenilen popiilasyon ¢ok dagmik bir bolgede yerlesmis ise yapilacak
arastirmanin sonuclari pahali ve zor kosullar altinda elde edilebilir. Bu sebepten
istenilen sonuca daha az sayida c¢alisanla, daha az zamanda ve daha ucuz yollarla
ulagabilmek i¢in kiime oOrnekleme yontemi kullanilir (6). Her ne kadar ekonomi ve
zaman yoniinden avantaj saglasa da elde edilen sonuglardaki hata pay1 diger 6rnekleme
yontemlerine gore daha biyliktlir. Olusturulan kiimeler her bdlge birimini temsil
edebilecek nitelikte olmalidir. Kiimeler kiicliik ve miimkiin oldugunca ayni1 biiyiikliikte
olmalidir. Bu oOrnekleme yonteminde ise kiimeler arasi homojenlik, kiime i¢inde
heterojenlik olmasi istenmektedir. Hangi kiimenin ornekleme alinacagina rastgele
sayilar tablosu kullanilarak basit rastgele 6rnekleme ile karar verilebilir. Kiimeler belirli
bir ozellige gore tabakalandirilarak tabakali 6rnekleme yontemi kullanilarak da

secilebilir (5).

2.1.2. Olasiliksiz Ornekleme Yontemleri

Arastirmada zaman, masraf, Orneklem cercevesinin yetersizligi, ilgilenilen
ozelligin popiilasyonda az goriilmesi ya da anket ¢alismalarinda cevapsizlik oraninin
cok fazla olmasi gibi sebeplerden dolayr olasilikli  O6rnekleme yontemleri
kullanilamayabilir (7). Calisilan bazi konularda goniillii katilimcilarin disinda kimse
caligmaya almmamayacagindan istenilse de olasilikli o6rnekleme yontemleriyle
calisilamayabilir.

Hasta memnuniyet anketlerinin ¢ogu kez rastgele yapildigi savunulsa da, tam
rastgele se¢cim sO6z konusu olmadigindan ve hastaneye gelen tiim hastalarin segilme
sans1 esit olmadigindan yapilan 6rnekleme ¢ogunlukla olasiliksiz 6rneklemedir.

Herhangi bir olasilik kuralina dayanmayan, deneklerin calismay1 yapan kisi
tarafindan secildigi ornekleme yontemlerine olasiliksiz 6rnekleme denir. Orneklemeye
giren deneklerin segilme olasiliklari belli olmadigindan varyans hesabi yapilamaz, bu da

ornekleme hatasini etkiler. Se¢im siireci Onyargili olabileceginden, tahminler ancak



subjektif olarak degerlendirilebilirler. Bu sebeple bilimsel arastirmalarda bu yontemler

kolay olmasina ragmen tercih edilmezler.

Olasiliksiz 6rnekleme yontemlerinin,

Arastirmaci sinirli biitge, zaman ve isgiiciine sahipse,

Popiilasyon belli bir 6zellige sahip oldugu zaman,

Arastirmaci pilot ¢alisma ya da kesif ¢aligmasi yapmayi planladigi zaman
Popiilasyon kisith ve randomizasyonun miimkiin olmadig1 zaman,
Arastirmanin amaci elde edilen sonuglari tiim popiilasyona genellemek

olmadiginda,

kullanilmasi onerilebilir (7).

2.1.2.1. Gelisigiizel Ornekleme

Herhangi bir konuda popiilasyondaki birimlerden en ¢abuk rastlanilanlarin

secilmesiyle yapilan Ornekleme yontemidir. Ulasilabilen her birey 6rnekleme alinir.

Internet ve telefonla yapilan anketler, goniillii katilimcilarin girdigi galismalar bu

ornekleme tipine drnek verilebilir (5).

2.1.2.2. Amach Ornekleme

Popiilasyon genis bir cografyaya yayillmis ve ulasilmasi para ve zaman

yoniinden sikintili ise tercih edilen bir 6rnekleme yontemidir. Bu 6rnekleme yonteminde

ornekleme secilecek birimler calismayi yapan kisi tarafindan belirlenir. Arastirmaci

kisisel goriisii ¢ercevesinde N birimlik popiilasyondan yeterli gérdiigli n tane se¢im

yaparak popiilasyon parametresini tahmin etmeyi amaglar.



2.1.2.3. Kota Orneklemesi

Popiilasyon ¢ok biiylik ve imkanlar sinirli oldugunda kullanilan bir 6rnekleme
yontemidir. Popiilasyon incelenecek nitelik agisindan homojen gruplara ayrilir. Bu
gruplardan popiilasyon icindeki oranlarma gore birimler segcilir. Diger olasiliksiz
ornekleme yontemlerine gore popiilasyonu temsil etme giicii daha yiiksek bir 6rneklem

olusturulabilir (4).

2.1.2.4. Kartopu Orneklemesi

Genelde gizli tutulan ve nadir goriilen O6zelliklerin arastirildigi c¢aligmalarda
kisisel baglantilar ve sosyal iliskilerden faydalanilarak yapilan 6rneklemeye kartopu
orneklemesi denir. Ornekleme alman birey, ilgilenilen konudaki baska bir birey
taniyorsa o da ornekleme alinir. Ayni islem siradaki i¢in ve n birimlik keyfi 6rneklem
olusuncaya kadar tekrarlanir (5). Saglik ¢aligmalarinda bu 6rnekleme yontemi daha ¢ok
kayitlarin diizgiin tutulmadigr veya halkin bir saglik kurulusuna gitmeyi reddettigi

durumlarda arastiricilarin son care olarak tercih ettikleri bir yontemdir.

2.2. Saghk Kayitlar1 Sirasinda Karsilasilan Sorunlar

Ulkelerin gelismislik diizeyinin énemli bir gdstergesi olan dogum ve &liim
hizlarimin tahmini ¢ogu kez biiyiik bir sorundur

Ulkemizde mortalite ile ilgili galismalarda Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan
(TUIK) elde edilen bilgiler kullanilmaktadir. Ciinkii oliimlerde defin kagid
doldurulurken 6lim istatistik formu da doldurmak zorunludur. Ancak bazi durumlarda
eksik dolduruldugu igin gercek Oliim sebeplerine ulagsmak zor olabilmektedir.
Bazilarinda ise hastanenin kayitlarinda farkli bir 6lim sebebi yazarken defin
kagitlarinda farkli bir sebep yazmaktadir. Bu ise sonuglarin dogrulugunu ve
giivenilirligini etkilemektedir. Diger bir 6nemli istatistik ise dogum kayitlaridir.

Bolgenin gelismislik diizeyine gore hastanede kayitlh olan dogumlarla niifus



mudiirliklerindeki dogum kayitlarinin birbirini tutmadigi durumlar s6z konusu
olabilmektedir (8).

Tekrarlanan ve eksik veri durumunda veri setinin ve sonuclarin Kkalitesi
diiseceginden, bu sorunu ortadan kaldirmak i¢in yakala tekrar yakala yontemi
kullanilmaktadir.

Hasta sayilar1 ve hastalik tanilar1 gibi veriler, Saglik Bakanligi’na bagh aile
sagligt merkezleri, ana c¢ocuk saghgir aile planlamasi merkezleri, verem savas
dispanserleri gibi birinci basamak saglik kuruluslarindan, ayrica 6zel muayene ve
hastanelerden toplanabilir. Ancak bilgileri aktaracak birimler sadece kendilerine gelen
kisileri kayit altina aldigindan ve ayni kisi birden fazla birime gitmis olabileceginden
tekrarlanan durumlar s6z konusu olmaktadir (8).

Calismalarima Subat 2011°de baslayan ve AB Komisyonu tarafindan
desteklenen, Avrupa Hastalarina Yonelik Akilli Hizmetler (Smart Open Services for
European Patients) portalina Tiirkiye’den giris yapan doktorlar Avrupa iilkesindeki bir
hastanin kimlik numarasint kullanarak sorgulamasini yapabilmekte ve Tirkiye ile
Avrupa arasinda hasta veri kayitlarin1 paylasabilmektedir (9). Bu sorgulamada,
Avrupa’dan gelen hastaya ait temel saglik verilerine, hastanin da onayiyla Turkiye’deki
bir hekim tarafindan erisilebilmektedir.

Belirli bir toplumun kayit merkezlerinden elde edilen hastalik istatistikleri, diger
toplumlarla veya farkli zamanlarla karsilagtirilabilir olmalidir. Karsilastirilabilirligin
temelinde ise kayit isleminin evrensel standartlar ve kurallar gercevesinde yapilmasi
vardir. Kayit altina alinacak vakalara ait degiskenlerin tanimlar1 kayit islemi
baslamadan 6nce yapilmalidir. Degiskenlere ait birimler tiim kayitlarda ayni olmalidir.
Kayzt listesinin dogrulugu icin veriler tam (completeness) ve gegerli (validity) olmalidir.
Hedef niifustaki bireylerin hepsi liste kayitlarinda bulunuyor ise veri tamdir ve bunu
kontrol etmek icin kullanilan yontemlerden biri yakala tekrar yakala yontemidir. Birden
cok kaynak oldugu durumda kullanimi oldukg¢a kolaydir (10).

Hastaliklara iligkin bilgi toplamak ve hastaliga sahip kisilerde izlem kolaylig1
icin saglik kuruluslarindaki hasta vakalar ve 6liim vakalar1 kayit altina alinir. Kayit
islemi hastaneler, klinikler, laboratuarlar, toplum sagligi merkezleri gibi saglik
birimlerinde ve 6liim kayit formlari, adli tip kurumlar1 gibi birimlerde tutulmaktadir. Bu

sayede hastaliga sahip ve hastaliktan O6lmiis vakalarin kayitlar1 birlestirilebilir ve



karsilastirilabilir. Caligma bir hastane ya da klinik merkezli olabilir. Herhangi bir il, ilce
ya da iilke merkez almarak da bilgiler toplanabilir. ilgilenilen hastaligin toplum
tizerindeki etkisini, ortaya ¢ikis siiresini, seklini ve sonuglarin1 bu kayitlar sayesinde
elde edebiliriz. Ozellikle aym hastalik iizerinde uygulanan degisik tedavilerin
etkinliginin karsilastirmasinda oldukga yararlidir.

Hastaligin toplumdaki durumunu ortaya koymaya ¢aligan analitik ve tanimlayici
arastirmalar i¢in segilecek drneklemin kayitlardan elde edilmesi hatay1 en aza indirmeye
yardimect1 olur.

Tim merkezlerin yan1 sira kanser vakalariyla ilgili bilgileri kanser kayit
merkezleri kaydetmektedir. Oliim kayit formlarmin dahil edildigi calismalarda
ilgilenilen hastaliga ait insidans hiz1 gerceginden daha diislik olacaktir. Ciinkii hastaliga
ne zaman yakalanildigiyla ilgili bilgiye bu formlarda yer verilememektedir (10).

Belirli bir hastalik i¢in biiylik popiilasyonlarin taranmasi, hastalik surveyansi ve
koruyucu hekimlik i¢in olduk¢a Onemlidir. Meme kanseri, prostat kanseri, rahim
kanseri, kardiyovaskiiler hastaliklar ve diyabet gibi pek ¢ok hastalik toplum saglig
acisindan onemlidir ve gelismis lilkelerde popiilasyonlarin bu hastaliklar bakimindan
taranmast gerekmektedir. hastalik taramasi sirasinda 6ne ¢ikan en 6nemli sorun bazi
hastaliklar i¢in altin standartin olmayigi olarak bilinse de son yillarda Ozellikle
biyoistatistik¢iler tarafindan iizerinde 6nemle durulan konu diagnostik degerlendirme
yanliligidir.

Tarama testleri kullanilirken karsilasilan pek ¢ok yanliliktan sadece birisi olan
dogrulama yanlihig (verification bias) se¢ilmis denek kullanmaktan kaynaklanir. iki
tan1 testinden birinin pozitif sonug¢ verdigi bir hastaya ileri bir tarama testi uygulanirken
ikisinin de negatif sonug verdigi bir hastaya ileri test uygulanmaz. Bu durumda iki testin
de negatif sonu¢ verdigi hastalarin durumu dogrulanmadigindan tani testlerinin
performans1 (dogruluk, sensitivite, spesifite) degerlendirilirken yanli sonuclar elde
edilir. Yakala tekrar yakala tahmin yontemi kullanilarak sonucu dogrulanamayan

bireylerin ne kadarinin hasta oldugu tahminlenebilir.



2.3. Saghk istatistikleri Icin Veri Toplama Yéntemleri

2.3.1. Aktif Yontem

Kayit merkezinin personelinin (kanser kayit elemanlarinin) saglik kurumlariyla
dogrudan iligki kurarak ilgilenilen olgular1 saptamasi ve bu olgulara ait bilgileri
standartlarina uygun olarak derlemesidir. Burada verinin dogrudan kaynaktan elde
edilmesi s6z konusudur. Bu yontemdeki en 6nemli birey ilgilenilen konuyla ilgili egitim
goren kayit elemanlaridir. Ciinkii verinin dogrulugu ve giivenilirligi kayit elemanina

baglidir (10).

2.3.2. Pasif Yontem

Ilgilenilen olgulara ait verilerin hastane, klinik, laboratuar gibi ilgili kurumda
calisan personel tarafindan veri toplama merkezlerine kendiliginden gonderilmesi

yontemidir. Verinin tam ve gecerli olmasi agisindan sikintili bir yontemdir.

2.3.3. Aktarim

Toplanan ve elektronik ortama girilen verilerin bilgisayar agi kullanilarak kayit
merkezinin verileri arasina dahil edildigi veri toplama yontemine aktarim (linkage)
denir. Mersin Universitesi Arastirma ve Uygulama Hastanesi’nde kullanilan NUCLEUS
bilgi sistemi buna bir 6rnektir. Hastalarin genetik, radyolojik, histolojik, patolojik, fizik
muayene gibi degerlendirme sonuglar1 bilgisayar ag1 kullanilarak NUCLEUS sistemine
kaydedilmektedir. Cogu gelismis iilkelerde de bu yontem kullanilmaktadir. Ancak
gelismekte olan {ilkelerin ¢gogunda niifusun tamamina ait gilivenilir bilgi yoktur. Ayrica
cinsiyete, yasa, etnik gruplara gore tabakalandirma saglikli olmayabilir. Bunlarin yani
sira gelismekte olan iilkelerde ¢ok cesitli nedenlerle niifus hareketleri olmakta, siirekli

gocler yasanmaktadir. Cogu zaman bu hareketler kaydedilememektedir. Tekrar eden
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kayitlar1  saptayabilmek icin kisileri ayirt edebilmek gereklidir. Niifusun
hareketliliginden ayr1 olarak kisileri birbirinden ayirt etmek de ¢ok zordur. Gelismis
iilkelerde her kisinin bir kimlik numarasi vardir. Oysa az gelismis iilkelerin ¢ogunda
boyle bir sistem olmadigindan kisileri ayirt etmede isim, soyisim, baba ismi gibi

kriterler kullanilir. Bu da tam bir ayirt etme saglamayabilir (10).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Materyal 1: Yakala tekrar yakala yontemi kullanilarak eksik veri ve popiilasyon
genisliginin tahmin asamalarin1 Lincoln-Petersen, Jolly Seber, Schnabel ve Schumacher
yontemlerinin her biri i¢in ayr1 ayr1 gdstermek amaciyla veri setleri liretilmistir.

Lincoln-Petersen tahmin yonteminin kullanilisini géstermek amaciyla, p=0.50,
n=100 ve yakalama ya da liste sayis1 k=2 olacak sekilde Ek’deki makro ile veri

simiilasyonu yapilmistir. Elde edilen veri seti Cizelge 3.1’de verilmistir.

Cizelge 3.1. Lincoln-Petersen tahmini i¢in simiilasyon ile elde edilen veri seti (1:isaretlenen, 0:
isaretlenmeyen)

1. Liste 2. Liste Say1
1 1 28
1 0 38
0 1 29
0 0 ?

Jolly-Seber tahmin yonteminin kullanilisini  gostermek amaciyla, Cizelge

3.2°deki hipotetik veri seti kullanilmisgtir.

Cizelge 3.2. Jolly-Seber tahmini igin kullanilan hipotetik veri seti

t Toplam Isaretli Yakalanan Yeni Isaretlenen
1. Yakalama 50 - 50
2. Yakalama 55 14 41
3. Yakalama 38 14 24
4. Yakalama 45 25 20
5. Yakalama 39 25 14
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Schnabel tahmin yonteminin kullaniligint géstermek amaciyla, Cizelge 3.3’deki

hipotetik veri seti kullanilmigtir.

Cizelge 3.3. Schnabel tahmini i¢in kullanilan hipotetik veri seti

t Toplam Isaretli Yakalanan Yeni Isaretlenen
1. Yakalama 39 - 39
2. Yakalama 43 8 35
3. Yakalama 44 15 29
4. Yakalama 44 19 25
5. Yakalama 41 24 17
6. Yakalama 45 26 19

Cizelge 3.4. Schumacher-Eschmeyer tahmini i¢in kullanilan hipotetik veri seti

t Toplam Isaretli Yakalanan Yeni isaretlenen
1. Yakalama 39 - 39
2. Yakalama 43 10 33
3. Yakalama 44 8 36
4. Yakalama 44 11 33
5. Yakalama 41 9 32
6. Yakalama 45 5 40

Tarama testlerinin dogruluk tahmini i¢in yontemin kullaniligini gostermek
amaciyla, Strax, Venet, Shapiro ve Gross’un (1967) calismasina ait veri seti ornek
olarak se¢ilmistir (11). Bu ¢alismada meme kanseri siiphesiyle hastaneye bagvuran
20211 kadin test 1 (Fiziksel muayene) ve test 2 (mamografi) ile taranarak en az bir
testten pozitif sonu¢ alanlara biyopsi yapilmistir. Calisma sonuglart Cizelge 3.5 ve

Cizelge 3.6’da verilmistir.

Cizelge 3.5. Meme kanserinden siiphelenilen 20211 hastaya ait fizik muayene ve mamografi sonuglari

Mamografi
+ -
Fiziksel + 23 168
Muayene - 116 19904
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Cizelge 3.6. Meme kanserinden siiphelenilen ve biyopsi yapilan hastalarin, fizik muayene ve mamografi

sonuglari

Biyopsi ile saghkl bulunanlar

/

Biyopsi ile hasta bulunanlar

\

Mamografi Mamografi

+ - + .
Fiziksel 13 144 Fiziksel 10 24
Muayene 95 Noo'=? Muayene 21 Nop°=?

Materyal 2: Prevalans tahmininin logaritmik dogrusal modeller kullanilarak
analizini ve sonuglarin yorumlanisini géstermek amaciyla, yakalama orani p=0,30, n=50
ve yakalama sayisi k=3 olacak sekilde Ek’deki makro ile veri simiilasyonu yapilmustir.

Elde edilen veri seti Cizelge 3.7’de verilmistir.

Cizelge 3.7. Simiilasyon ile elde edilen veri seti (1: isaretlenen, 0: isaretlenmeyen)

1. Yakalama 2. Yakalama 3. Yakalama Say1
1 1 1 11
1 1 0 1
1 0 1 3
1 0 0 3
0 1 1 12
0 1 0 26
0 0 1 6
0 0 0 ?

Materyal 3: Calisma kapsamina dahil edilmek iizere Mersin Universitesi internet
erisim ag1 lizerinden “capture recapture” anahtar tiimcesiyle Pubmed veri tabaninda
sistematik olarak geriye doniik bir tarama yapilmustir.

Dahil edilme kriterleri;

1. Calismanin tam metin olmasi,
2. Materyali insan olan uygulamali tibbi bir ¢alisma olmasi,

olarak belirlenmistir.
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Diglanma kriterleri;
1. Calismanin tam metin olmamasi,
2. Calismanin uygulamali ve tibbi olmamasi (teorik c¢alisma, biyolojik
caligma, hayvan ¢alismasi, derleme, gézden gecirme, editére mektup)
3. Uygulamali, tibbi fakat gen ¢alismasi olmasi,

olarak belirlenmistir.

3.2. Yontem

3.2.1. Yakala Tekrar Yakala (Capture-Recapture) Yontemi

Veri kalitesi, en uygun drneklemin olusturulmasiyla dogru orantilidir. Orneklem
olusturmak i¢in popiilasyonun dogru belirlenmesi ve ilgili tiim birimleri i¢ermesi
gerekmektedir. Baz1 durumlarda popiilasyonun igerdigi bireyleri saptamada zorluklar
yasanabilir. Bunlardan biri popiilasyondaki birim sayisinin tam olarak bilinmemesidir.
Bu sorunu gidermede yakala tekrar yakala (capture-recapture) tahmin yonteminden
faydalanilmaktadir. Bazi bilimsel arastirmalarda ornekleme yontemi olarak belirtilen
yontem, tekrar tekrar orneklenerek saymasi gii¢ olan bir popiilasyonun asil sayisinin
tahmin edildigi bir yontemdir. Esas kullanim alani vahsi hayvan popiilasyonlarinin
tahmin edilmesi olsa da, niifus sayiminda, dogum ve 6liim hizlarinin hesaplanmasi gibi
epidemiyolojik arastirmalarda da kullanilan bir 6rnekleme yontemidir. Takip edilecek
popiilasyona ait iki ve ikiden ¢ok izlem sistemi veya rastgele secilen yakalamalarin
cakismasindan elde edilen say ile toplam say1 tahmin edilir. Ikili yakalama (&rneklem)
s0z konusu oldugunda, ilgilenilen popiilasyondan bir 6rnek grubu yakalanir, sayilir ve
isaretlendikten sonra popiilasyona tekrar birakilarak diger birimlerle yeterince karismasi
saglanir. Daha sonra ayni islem ikinci 6rnek grubu icin igaretli birimler ve ilk defa
yakalanan birimler olmak iizere sayilarak elde edilen 6rneklemden popiilasyon genisligi
tahminlenebilir (12).

Hastalik degerlendirmelerinde, 6zellikle insidans ve prevelans caligmalarinda

kullanilan en yaygin yol liste kayitlarin1 kullanmaktir. Ancak genellikle kullanilacak
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tam bir liste yoktur. Birden cok listenin birbiriyle ¢akisan kayitlara ve eksik bilgilere
sahip olmasi sebebiyle de yakala tekrar yakala yontemi kullanilmaktadir.

Bu yontem, hayvan popiilasyonunu belirleme ihtiyaciyla ortaya ¢ikmistir. Daha
sonra demografik bir sayim olan Londra niifusunu belirlemek i¢in 1662 yilinda Graunt
tarafindan kullanilmigtir. Benzer sekilde Laplace bundan 124 yil sonra yontemin teorik
kismindaki matematiksel ifadeleri diizenlemis ve Fransa’nin niifusunu belirlemek igin
kullanmastir (1786). Fakat tam anlamiyla 1896 yilinda balik popiilasyonu ¢alismasinda
Petersen tarafindan uygulanmistir (1). Teorik bilgilerdeki bazi eksiklikler ise 1930
yilinda Lincoln’un bu yontemi ele almasiyla tamamlanmistir. Daha sonra Chandrasekar
ve Deming tarafindan 1949 yilinda, Hindistan niifusundaki dogum ve 6liim oranlarini
belirlemek i¢in kullanilmistir (13).

Liste kaynaklarmin kullanilmasi yontemi 1968 yilinda Wittes tarafindan
calisilmigtir. Cormack (1968, 1972, 1981, 1989), El-Khorazaty ve arkadaglar1 (1977),
Burnham ve Overton (1979), Chao (1986), Darroch ve arkadaslar1 (1993) popiilasyon
genisgligi belirleme tahmini lizerine ¢alismislardir (14).

Uzun yillar ekolojistler tarafindan yaban hayatindaki hayvanlarin sayiminda
kullanilan yakala tekrar yakala yontemi, son zamanlarda epidemiyologlar tarafindan
hastalik prevelans ve insidans belirleme calismalarinda ya da evsizler gibi 06zel
popiilasyonlarin belirlenmesinde kullanilmaya baglanmistir (15).

Toplumda bireyler isim, soy isim, cinsiyet, dogum tarihi ve sosyal saglik
numarast gibi Ozellikleriyle isaretlenmektedir. Birden ¢ok yerden bilgi saglanilan bir
caligmadaki listelerde cakisan birimler belirlenebilirken, hi¢bir kaynakta yer almayan
birim belirlenememektedir. Ayrica cevapsizlik oraninin yiiksek oldugu anket

caligmalarinda eksik veriyi tamamlamak i¢in de yakala tekrar yakala yonteminden

faydalanilmaktadir (15).

3.2.1.1. Yakala Tekrar Yakala Yonteminin Varsayimlari

Isaretleme: Isaretlenmeler kaybolmayacak, kalict sekilde yapilmalidir. (balik
caligmasinda suda ¢oziinen boya kullanilmamasi, hasta protokol numarasinin elektronik

ortama da kaydedilmesi gibi.) (16)
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Kaynak (Secim) Sayist: Incelenecek durum veya vaka igin birden fazla kaynak
(liste) ya da tek bir topluluktan birden fazla rastgele 6rneklem (yakalama) se¢imi olmali,
(bir hasta birden fazla hastanede birden fazla ilde goriilmiis olabilir.)

Rastgele ornekleme: Yakalama isleminde birimler esit sansa sahip olmali, yani
saglikli olan birimin segilme sansi digerlerinden yiiksek olmamalidir. Kaynaklar,
toplumdaki vakalar1 rastgele yakalamis olmalidir. Yakalanmasi zor ya da imkansiz olan
gizli/kisith popiilasyon igermemelidir. Gizli popiilasyon rastlanilan topluluklar:

¢ Enjekte uyusturucu, afyon, kokain kullananlar, (sero-yayginlik)
e Cezaevindeki mahkumlar,

e Hayat kadinlar1 (yabanci uyruklular),

e Aids gibi sira dis1 hastaliklara sahip olanlar,

e Escinseller,

e Perinatal donem bebekleri (17).

Gizli popiilasyonla yapilacak ¢alismalarda daha ¢ok anket gibi kesitsel ¢aligma
tipi planlanir. Yapilan ¢alisma sonucunu daha genis bir popiilasyona genellemek, gizli
popiilasyon durumunda neredeyse imkansizdir.

Tanumlayict degisken: Vakalar tek tanimlayiciyla eslestirilebilir olmali (6rnegin
tanimlayici olarak hasta ismi belirlenmis ise ayni isme sahip birden ¢ok birey olabilir ve
ayirt etmekte zorluk ¢ikabilir, oysa tanimlayict olarak hasta protokol numarasi se¢ilmis
olursa bireylerde karisiklik olugsmaz.)

Niifus Hareketliligi: Eger toplumda niifus hareketliligi fazla ise, en az dort
bagimsiz yakalama islemi gerceklestirilmelidir.

Bagimsizhk: Birimin ilk O6rneklemde yakalanma sansi ile bir sonrakilerde
yakalanma sansi esit ve bagimsiz olmalidir. Bir bilginin bir kayit formunda bulunma
olasilig1 diger grupta bulunma olasiligini etkilememelidir. Baz1 durumlarda her birimin
yakalanma sansinin esit olmadig1 bazi arastiricilar tarafindan belirtilmistir. Mesela hem
oliim kay1t verileri hem de hastaneden taburcu olma verilerinin kullanildig1 kanser hasta
sayisini hesaplamak amaciyla yapilan bir ¢calismada, agir kanser vakalarinin daha ¢ok
hastaneye basvurabilecegi ve daha fazla oliim goriilebilecegi varsayimindan yola
cikarak, bu kisilerin yakalanma olasiliklarinin diger kanser hastalarina gore daha fazla

olabilecegi (overestimate) bildirilmistir.
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Orneklem gergevesi belirleme yanliligindan (sampling frame bias) kaynaklanan
bu hata, sonuclara pozitif karistirict (confounder) etkisinde bulunarak yiiksek tahmine
(overestimation) sebep olur. Benzer sekilde negatif karistirict etkisindeki tahminler ise

diisiik (underestimation) sonuglar verir (18).

3.2.1.2. Acik Popiilasyon

Dogal ve daha sik rastlanilan popiilasyonlardir. Bu popiilasyon tipinde dogum,
olim, i¢ ve dis go¢ olusabilmekte, cografi siirlar degisebilmektedir (19). Agik
popiilasyon genelde uzun zaman alacak g¢aligmalar igin tercih edilmektedir. Ornegin
diyabet teshisi almis hastalar iizerinde yapilan bir ¢alismaya hala tedavi altinda olan
hastalar da dahil edilirse popiilasyon tipi a¢ik olmaktadir.

Acik popiilasyonlarin kullanildigi en popiiler model Jolly Seber (Jolly 1965;
Seber 1965, 1982; Pollock et al. 1990; Schwarz and Seber 1999) modelidir. Ac¢ik
popiilasyon yakala tekrar yakala modellerinin ilk temellerini ise Jackson 1939, 1940,
1944, 1948; Fisher ve Ford 1947; Leslie ve Chitty 1951; Leslie ve ark. 1953 yillarinda

yaptiklar1 ¢alismalarla atmislardir.

3.2.1.3. Kapah Popiilasyon

Calisilan zaman periyodu i¢inde i¢ ve dis gociin goz ardi edilebilecek kadar
kiiclik oldugu ve cografi sinirlarin degismedigi popiilasyonlardir.

Kapal1 yakala tekrar yakala modelinde dogum, oliim, go¢ gibi zamanla
popiilasyon yogunlugunu degistiren durumlarin olmadigi varsayilir. Akraba evlilikleri
iistiine yapilan calismalar, neredeyse hi¢ goc¢ almayan iilkelerde (Finlandiya, Yeni
Zelanda, Avustralya gibi) yapilan ¢aligsmalar kapali popiilasyon tipine 6rnek verilebilir.

Demografik kapalilik varsayimi genelde, iireme olmayan bir sezon esnasinda
kisa bir silirede verinin toplanmasidir. Seber (1982, 1986, 1992) ve Schwarz (1999)
belirli  bir hayvan toplulugunun sayisin1 tahmin etmek i¢in kullanmis ve

gelistirmislerdir.
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3.2.1.4. Yakala Tekrar Yakala Yonteminin Avantaj ve Dezavantajlari

Yakala tekrar yakala yonteminin en Oonemli avantajlar1 arasinda; gegici veya
kalic1 isaretler kullanilabilmesi, popiilasyon genisligindeki degisimin izlenebilmesi,
matematiksel hesaplama kolayligi, hasta kabul ve taburcu kayit, aile hekimi listeleri gibi
bilgisayarlastirilmis listelerde popiilasyon tespit yiiksekligi sayilabilir.

Yakala tekrar yakala yonteminin dezavantajlari olarak ise; analiz yapilirken
ekstra dikkat gerektirmesi, zaman alic1 olmasi, 6zel ekipman ve egitim gerektirmesi,
denek davraniglarini etkileyerek yanliliga sebep olmasi, gizlilik ilkesinin kolay ihlal
edilebilmesi sayilabilir (20, 21).

3.2.2. Yakala Tekrar Yakala Yonteminin Uygulanisi

Birden ¢ok kaynak verisi birlestirilerek ya da bir kaynaktan birden ¢ok rastgele
orneklem secimiyle popiilasyon tahmininde bulunan yakala tekrar yakala yonteminde
popiilasyon tipinin a¢ik ya da kapali olmasina gore uygulanacak model degisiklik
gostermektedir. Sadece 2 kez yakalama yapilarak popiilasyon tahmin edilmeye

caligilacaksa agik popiilasyon bu duruma uygun degildir (22).
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[ Yakala Tekrar Yakala }

Sayis1
| |
[ Iki kez ] [ Ikiden ¢ok kez ]
Kapali Popiilasyon Agcik Popiilasyon Kapali Popiilasyon }
Lincoln-Petersen Jolly-Seber Yontemi
Y ontemi

Schnabel Yontemi

( )
Schmacher-Eschmeyer

L Yontemi )

Sekil 3.1. Yakala tekrar yakala uygulama yontemleri

Cok kaynakl1 caligmalar i¢in matematikgiler tarafindan onerilen liste sayis1 bazi
literatiirlerde 3’den fazla olmasi yoniinde iken, son zamanlarda yapilan c¢alismalarda

optimal sayinin 3 olmasi 6nerilmektedir (23).

3.2.2.1. Lincoln-Petersen Tahmin Yo6ntemi

Kapal1 popiilasyon s6z konusu oldugunda ve 2 kaynak liste birlestirileceginde ya
da bir topluluktan iki defa yakalama yapilma durumunda Lincoln-Petersen popiilasyon
tahmin yontemi kullanilir.

Klasik yakala tekrar yakala tahmininde ilk olarak bir popiilasyondan M sayida
denek secilir, kayda alinir ve isaretlenerek geri iade edilir. Ikinci adimda C sayida yeni
bir se¢im yapilir ve bunlar birinci yakalamadan isaretli olanlar (R) ve olmayanlar (x,y)
olarak kayda alinir. Elimizde olan M, C ve R ile N toplam popiilasyon sayisini tahmin
etmek i¢in Lincoln-Petersen tahmin yontemi kullanilir (23, 24).

Bunu bir ¢apraz tablo ile gosterecek olursak;
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Cizelge 3.8. Lincoln-Petersen tahmin y6nteminde se¢im

2. Se¢im
+ - Toplam
1. + R X M
Sec¢im - y a
Toplam | C N

Lincoln-Petersen tahmin yonteminde yakalamalarin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayimi altinda Odds orani 1’e esit kabul edilir. Odds oraninin hesaplanmasindaki
amag farklilik tespitinden ¢ok iligski incelemektir. [Olasilik / 1-Olasilik] hesabiyla elde
edilen odds oraninda olasilik 0-1 arahginda deger alir. Ilgilenilen olayin gergeklesme
olasilig1 ile gergeklesmeme olasiliklarinin esit yani birbirinden bagimsiz oldugu
durumda ise odds orani 1 olarak hesaplanir. Yakalama islemlerinde her denegin secilme
sansinin esit olmast ve herhangi bir denegin secilme sansinin se¢ilmeme sansina esit
olmasi ile bagimsizlik varsayimi yerine getirilir. Denklem 3.1°de odds oraninin 1 olarak

kabul edilmesi iki yakalamanin birbiriyle iliskili olmadigin1 yani bagimsizlig1 gosterir.

Denklem 3.1. Yakalamalarin bagimsizligi

Odds=1= 2

Xy

(Il

Buradan her iki yakalamada da kayda alamadigimiz i¢in bilinmeyen “a” y1

cekeriz:

Denklem 3.2. Bilinmeyen goze tahmini

a="—>
R

Tablodaki degerleri a ile toplayarak N’yi elde ederiz.
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Denklem 3.3. Lincoln-Petersen yontemiyle popiilasyon tahmini

- +XR + yR + R? MR CR
N:E+x+y+R > N=¥ Ry > N:—(x+ )y +R)

e =R

Tahminin Sekar ve Deming (1949) tarafindan Onerilen varyansi asagidaki

gibidir.

Denklem 3.4. Lincoln-Petersen yontemiyle popiilasyona ait varyans tahmini
MCxy

Var(N,) = R
Burada Petersen’in (1896) dikkate almadig1 bir nokta, ikinci segimde daha 6nce
hi¢ isaretlenmemis birimlerin gelmesi ve bu durumda ni2’nin sifir degerini almasidir.

Bu durumda esitlik tanimsiz hale geleceginden, Chapman (1951) tarafindan esitlikte

diizeltme yapilmistir.

Denklem 3.5. Chapman yontemiyle popiilasyon tahmini
(M +1)(C+1)
R+1

Seber (1970) ve Wittes (1972) tarafindan da Chapman tahmin edicisine bir

varyans onerilmistir.

Denklem 3.6. Chapman yontemiyle popiilasyona ait varyans tahmini

M +1)(C +2)xy
(R+1)*(R+2)

Var(N Chap) = (

Chapman tahmincisinin iki se¢cimdeki ortak birey sayisi1 7°den az oldugunda

kullanilmasi da Onerilmektedir.
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3.2.2.2. Jolly - Seber Tahmin Yontemi

Jolly Seber tahmin yontemi 1965 yilinda Jolly ve Seber’in biiyiik topluluklari
tahmin etme ilgileriyle ortaya ¢ikmustir (Jolly 1965; Seber 1965, 1982, 1986, 1992;
Pollock ve ark. 1990, Schwarz and Arnason 1996). Daha sonra Cormack-Jolly-Seber
modelleri kullanilarak yasam oranlarinin tahmini igin yakala tekrar yakala ana fikri 6ne
stirilmustiir (25).

Ilgilenilen popiilasyonun kapaliliginin saglanamadigi yani dogum, 6liim, goc
gibi faktorlerin sabitlenemedigi durumda popiilasyon genisliklerinin tahmininde Jolly
Seber tahmin yontemi kullanilir (20). Daha gergekgi bir durum olan agik popiilasyonda
tahmin yapan bu yontem kullanilirken yakala tekrar yakala durumu en az 3 kez
tekrarlanir. Ancak bu defa her yakalamadaki bireylere farkli isaretlemeler
yapilmaktadir. Isaretlenen bireyler diger yontemlerden farkli olarak ¢alismanin sonuna
kadar takip edilir. Bu metodun kullanilabilmesi igin bazi varsayimlarin yerine gelmesi
gerekmektedir:

e Her bireyin her yakalanmada se¢ilme sansi1 esit olmalidir.

elsaretli her bireyin t dérneklemesinden t+1 &rneklemesine kadar yasama sansi

esittir.

¢ Bireyler birbirlerini ¢alismadan ¢ikaramazlar.

e Sayimlar sirasinda isaretlemeler kaybolmaz.

e Orneklemelerin secilmeleri arasindaki zaman goz ardi edilebilir (19).
t. orneklem sirasinda ¢ekilen n; adet bireyden m; tanesi daha once yakalanmis ve
isaretlenmis, u; tanesi de ilk defa t. 6rneklemde yakalanmstir.
k: calismadaki 6rneklem sayisi (t=1,....,K)

m¢  t drnekleminde yakalanan isaretli birey sayisi

Ut t ornekleminde yakalanan isaretli olmayan birey sayisi
Nt t ornekleminde yakalanan toplam birey sayist (m¢+uy)
St: t ornekleminden sonra geri birakilan birey sayisi (n; — yaralanma, 6liim ya da

isaretlenme silinmesi)
I t oOrnekleminde yakalanip S; olarak geri birakilan bireylerden sonraki

orneklemlerde tekrar yakalananlarin sayisi (t=1...... (k-1))

23



Zi t Ornekleminden Once isaretlenmis, t Orneklemesinde yakalanmamis ancak

sonraki drneklemlerde yakalanmis bireylerin sayisini gosterir.

Cizelge 3.9. Jolly-Seber tahmin yonteminde se¢im

t My Ut Nt St It Zt
1 0 up Ny S1 r 0
2 mo Uo no S2 ) Z
K Mg Uk Nk Sk 0 0

(+1 diistik 6rnek genisligi durumu i¢in diizeltme)

Denklem 3.7. Popiilasyon oran tahmini
. m +1
o, =

n +1

t zamaninda isaretlenmis popiilasyon oraninin tahmini,

Denklem 3.8. Isaretli popiilasyon tahmini
. S, +1)z
M _ (& +hz, +m

R A | '

t. Ornekleme yapilmadan oOnceki isaretli popiilasyon tahmini ve t zamanindaki
popiilasyon genisliginin tahminidir. Bu tahmin ilk ve son 6rneklemeler haricindeki tiim

orneklemelerde hesaplanir.

Denklem 3.9. Jolly-Seber yontemiyle popiilasyon tahmini

24




Bu tahminin varyansi ise denklem 3.10 ile gosterilir (26).

Denklem 3.10. Jolly-Seber yontemiyle popiilasyona ait varyans tahmini

N M, — 1
var(N,) = N, (N, —n,)}{ — [nt"'St+ 1 1 N 1 1
M, +1 rn+1 s, +1 m +1 n +1

(/;t; t ve t+1 zamanlar1 arasinda popiilasyonun yasama olasiligi denklem 3.11 ile

hesaplanir.

Denklem 3.11. t ve t+1 zamanlar1 arasinda popiilasyonun yasama olasilig

(3 _ Mt+l
t_ A

M, —m, +5s,
Bu olasiligin varyansi ise denklem 3.12 ile gosterilmektedir (27, 28).

Denklem 3.12. Popiilasyonun yasam olasiligina ait varyans
M 1~ Mig +1(M a1~ Mg + S +1)( 1 _ 1 ]
~ 2
o+l s, +1
~ 2 (M + 1) t+1 t+1
Var (¢t) = ¢ N

t+1
N AMt—mt—i-l 1 1 N il.—¢t
M, -m, +s, +1(r+1 s +1) M, +1

I§t; t periyodundan t+1 periyoduna kadarki siirede yeni dogan sayisi denklem 3.13 ile

gosterilir (29).

Denklem 3.13. t ve t+1 zamanlar1 arasinda yeni dogan sayisi

ét = l\Alt+1 _é;t(l\’]t —n +St)
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3.2.2.3. Schnabel Tahmin Yontemi

Kapal1 popiilasyonlarda Lincoln-Petersen tahmin yonteminin 2’den ¢ok defa
tekrarlanmasi olarak bilinen bu yontem 1938 yilinda Schnabel tarafindan gelistirilmistir.
Petersen tahminini agirliklandirarak gelistirilen bu yontemin kullaniminda farkli
yakalamalarda ayni tiir isaretleme yapilabilmektedir. Sonu¢ degisken olarak isaretli ve
isaretli olmayan birey sayisi dikkate alinir. Ayrica bu yontemin kullaimi i¢in y=R/C ve

x=M olmak iizere x ve y arasinda pozitif dogrusal korelasyon olmas1 kosulu aranir.

Cizelge 3.10. Schnabel ve Schumacher-Eschmeyer tahmin yonteminde se¢im

Toplam | Isaretli Yakalanan | Yeni Isaretlenen M

1. Yakalama Cy Ry U; M,

2. Yakalama C, R, U, M,
(t-1). Yakalama Cia R(t-1 U(i-1) M (t-1)

t. Yakalama Ci R: U; M

s: serideki toplam Ornek sayisi olmak tizere,

Her bir t 6rnegi i¢in;

Ct: t orneginde yakalanmis bireylerin toplam sayisi,
Ri: t orneginde yakalanmis isaretli bireylerin sayisi,
Ut t orneginde ilk kez isaretlenmis ve birakilmis bireylerin sayist,

M tornegi alinmadan Once popiilasyondaki isaretli birey sayisini gostermektedir.

Birey kaybi1 varsa U; degerinden ¢ikarilmalidir. C=R+U; esitligi saglanir.

Denklem 3.14. t 6rnegi alinmadan 6nce poplilasyondaki isaretli birey sayisi

t—1
M, = ZUi
i=1
Denklem 3.14 i¢in t= 6 durumunda Mg=U;+U,+U3+U4+Us ile elde edilmektedir.
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Boylece Schnabel’in (1938) Petersen tahmininden yola ¢ikarak oOnerdigi N’nin ve

varyansin tahmini denklem 3.15 ve denklem 3.16’°daki gibidir.

Denklem 3.15. Schnabel yontemiyle popiilasyon tahmini

ZCtMt
_ o=l

Noa

S

2R
t=1

Denklem 3.16. Schnabel yontemiyle popiilasyona ait varyans tahmini
S
1 2R
Var(T =

]

1

Eger yakalanan her bir 6rnekteki igaretli popiilasyon sayis1 %10’dan az ise popiilasyon

genisligi tahmini denklem 3.17 ile elde edilir.

Denklem 3.17. Cakisma azlig1 durumunda diizeltmeli popiilasyon tahmini

CtMt

=2
Il
1 £

R, [+1

VR
'L

3.2.2.4. Schumacher - Eschmeyer Yontemi

Schumacher ve Eschmeyer’in (1943) one siirdiigii N popiilasyon tahmini ise
denklem 3.18 ile hesaplanmistir (32). Notasyonlar Schanabel yonteminde oldugu
gibidir. Ancak bu defa y=R/C ve x=M olmak iizere x ve y arasinda pozitif dogrusal

korelasyon olma kosulu aranmaz.

27



Denklem 3.18. Schumacher—Eschmeyer yontemiyle popiilasyon tahmini
S
Z C:M, i
_ =
S
z RM,
t=1

Orneklemlere ait varyans ise denklem 3.19 ile hesaplanir.(Zar,1996).

Denklem 3.19. Schumacher—Eschmeyer yontemiyle popiilasyona ait varyans tahmini

NS 2

ZRtMt
t=1

Var(N)=N?

Burada S? denklem 3.20 ile bulunmaktadir.

Denklem 3.20.
. Z(R M, )’
S
t=1 Z(C M )
§2 =
S—l

StandartHata(N) = y/Var(N)

oldugu bilinir ve tahminlenen N’nin giiven araligs;

N +t/Var(N)

seklinde elde edilir.

Yapilan tahminin iyi bir tahmin olmasi i¢in her bir 6rnekteki R/C ve M/C

oranlarinin %10’dan az olmasi beklenmektedir (30,31, 32, 33).
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3.2.3. Yakala Tekrar Yakala Tahmininde Yanhhk Tipleri

Yakala tekrar yakala popiilasyon tahmin yontemlerinin en Onemli ortak
varsayimi bireylerin yakalanma sanslarinin esit olmasidir. Bunun saglanabilmesi igin
poplilasyonla ilgili baz1 6n bilgilere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Tuzaktan Cekinme Egilimi (Trap Shy): Ortamda yakalama amaciyla bir gesit
tuzak kullaniliyor ve bu tuzak ilgilenilen popiilasyonun davranislarinda degisiklige
sebep oluyorsa sonuglar homojen olmayabilir. Tuzak ¢ekingenliginde ¢akisan denek
sayist disiik olacagindan (under-matching) popiilasyon oldugundan daha fazla tahmin
edilir (over-estimate) (34). Enjeksiyon korkusu olan bir hastanin tedavi olmak igin
hastaneye gidememesi tuzak cekingenligine bir 6rnektir. Toplum sagligi merkezi ve
0zel hastane kayitlarinin birlestirilmesi sonucunda da c¢akisan denek sayis1 diisiik
olmaktadir.

Tuzaga Tekrar Girme Egilimi: (Trap Happy): Tuzaga yakalanmaya alisan
deneklerin sebep oldugu bir durumdur. Gruplar arasinda pozitif bir bagimlilik varsa
yani bir grupta bulunmak diger grupta bulunma olasiligin arttirtyorsa (Toplum saglig
merkezinden hastaneye sevk gibi) cakisan denek sayisinda artis (over-matching) s6z
konusudur. Bu da tahmin edilmek istenen popiilasyonun oldugundan daha az tahmin
edilmesine (under-estimate) neden olmaktadir.

Tuzak Yerlesimi: TuzaZin yerlesim yeri Ornekleme girecek deneklerin ayni
olmasina sebep olmayacak sekilde belirlenmelidir. Muayeneye gidecek bir hastanin 6zel
bir rahatsizlig1 varsa poliklinigin girisi, bekleme salonu ve hastalarin ¢agrilma sekli,
hastanin oraya yeniden gitmesi ya da gitmemesi tistiine etkilidir (19).

Ik Kaynak-Cakisma Iliskisi: 1ki ya da daha fazla kaynak kullanarak prevalans
veya insidans c¢aligmasi yapan bir aragtirmacinin kaynaklardaki tiim miimkiin
cakismalarin sayisim1 elde edebilmesi i¢in en uygun yontem yakala tekrar yakala
yontemidir. Ilk kaynaktaki veriler, siradaki tiim kaynaklarn etkilemekte iken,
cakismanin azlig1 yakala tekrar yakala sonuglarini etkilemektedir (35).

Hayvanlarla ilgili ¢alismalarda her bir yakalamadaki birimler ayni sekilde
isaretlenir, farkli yakalamalar farkli isaret veya renklerle belirlenir. Aksi halde

sonuglarda yanliliga sebep olur. Hayvanlar disinda bir popiilasyonla calisildiginda
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yakalama yapmak yerine kayitlar ve veri tabanlarindaki ilgili popiilasyonlarin
cakismasiyla ilgilenilmektedir.

Prevalans ve insidans tahmini i¢in iki ve daha ¢ok kaynaktan veri kullanan ya da
toplayan arastirmaci sadece kaynak ¢akigsmalarini takip etmekle kalmayip ayn1 zamanda
bunlar1 bir rapor seklinde yayimnlamalidir. Boylece bulgulardaki tiim farkli vakalar
bildirilerek elde edilen toplam tahminin inandiricilig artar (35).

[Ik defa yakalanma sansiyla, daha sonraki yakalanma sanslarinm birbirlerini
etkilemedigi varsayilir. Ancak hastaliklarla ilgili durumlarda vakalar tamamen bagimsiz
degildir. Kroniklesmis veya c¢ok ciddi hastaliklarda klinige bir kez gelen bir hastaya
konulan tani1 hastanin tekrar tekrar gelme olasiligini etkilemektedir. Hem yiiksek
mortaliteye sahip hem de daha uzman merkezlere sevk egilimli hastaliklarda hastane
uzmanlarinin tuttugu raporlar ve Olim kayitlar1 birbirinden ¢ok da bagimsiz
olmayacaktir. Bu tiir problemlerle basa ¢ikan istatistiksel yontemler vardir. Bunlardan
biri de logaritmik dogrusal modellerdir.

Liste secimi: Calismanin yapilacag: listelerin secimi Onemlidir, yanlis se¢im
korelasyon yanliligina (correlation bias) sebep olur.

X ve Y listelerinin 6rnek genisligi sirasiyla ny ve nzolsun (nz> ny).

Eger bir A bireyi hem X(n;) listesinde olup hem de Y(n,) listesinde yer aliyorsa
pozitif korelasyon s6z konusudur ve beraberinde asir1 uyum (overmatching) problemi

olusur. Bu ise sonucun eksik tahminlenmesine (underestimation bias) sebep olur.

Cizelge 3.11. Korelasyon yanlilig1 gosterimi

X
+ -
+ N12 X
Y
- y a

Iki kaynakta ortak birey ¢ok fazla ise > a= X —> N1, ¢ok biiyiik oldugu igin a

n12

oldukga kiigtik ¢ikar (36).
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Tam tersi olarak A bireyi X listesinde yer almadigi halde Y listesinde varsa,
negatif korelasyon s6z konusudur ve beraberinde eksik uyum (undermatching) problemi
olusur. Bu durumda sonuglar oldugundan asir1 tahminlenir (overestimation bias). Bu
durumda odss oran1 1’den biiyiik ¢ikar. Ciinkii N biiytidiik¢e x de biiyiir.

Iki kaynakta ortak birey sayisi cok az ise > a= nﬁ = N1z ¢ok kiiciik oldugu

12
i¢in a oldukga biiyiik ¢ikar (36).

Homojenlik: Karsilastirma yapilacak listelerde istenilen ortak 6zellikler arttikca
calismanin homojenligi artar. Bu sayede listelerin birlestirilmesindeki dogruluk artar
(3). Tanimlayici bilgilerin dogrulugu ve verinin diagnostik kalitesinin karsilastiriimasini
bu yontem saglar. Diisiik secicilik, yiiksek duyarlilik durumunda liste kayitlarina
bildirim artar (37).

3.2.4. Tarama Testleri I¢in Yakala Tekrar Yakala Yaklasim

Hastaligin erken teshisindeki tibbi tarama prosediirlerinin klinik etkinligini
degerlendirmek icin sik sik genis popiilasyonlar iistiine uygulanmasi gerekir. Hastalikli
birini gozden kagirabilme (yanlis negatif) olasiligi ya da saglikli birine yanlis tam
koyma (yanlis pozitif) olasiligini tahmin etmek amaciyla ¢oklu bir tarama programindan
elde edilen veriye Yakala tekrar yakala metodu uygulanabilir.

Bu yanlis simiflama olasiliklari, taramalarin etkili bir sekilde calistirilip
calistirilmadigin1  belirleme ihtiyact dogurur. Gereksiz tedavi ve ge¢ kalinmalar
onlenmeye c¢alisilir. Ciinkii hastalikli birine saglikli diyerek tedavisine baglamamak
ciddi sorunlar yaratirken, saglikli birine hastalikli diyerek gereksiz yere riskli ve ileri
tetkikler uygulanir ve tedavi verilebilir.

Iki veya daha fazla tam testi kullanilarak degerlendirilen hastalarmn gergek
durumunun degerlendirilmesi tiim hastalar i¢in miimkiin olmayabilir. Cogu kez Altin
Standart uygulamasi zor veya pahali bir yontem veya cerrahi bir iglem olabilir. Bu
durumda baz1 hastaliklar i¢in hastalar 6ncelikle en az iki teste tabi tutulur, bu testlerden
biri bile pozitif sonu¢ vermis ise ileri tan1 yontemi uygulanir. Ancak testler negatif

sonu¢ vermis ise uygulanmaz. Bu durumda test sonuglar1 negatif olan kisinin gercek
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durumu hi¢bir zaman bilinmez. Bu durumda hastaligin gergek prevalansini tahmin
etmek i¢in kullanilan farkli yontemler mevcuttur. Bunlar;
1. Walter’ i kismi gizli sinif modeli
2. Lincoln-Petersen tahmini
3. Bagimlilik parametrelerine dayali tahmin
4. Odds oranina dayali tahmin

Icinde belirli bir D hastaligma sahip kisilerin bulundugu “n” sayida birey igeren
bir popiilasyon T; ve T, adinda iki diagnostik test kullanilarak taranir. Bireyler “d”
farkli kategoriye ayrilir. Eger testlerden biri pozitif sonuglanirsa, o zaman genellikle
dogru hastalik statiisiinii degerlendirmek icin diger tibbi tan1 testleri uygulanir. Her iki
testin de negatif olarak belirlediklerine bagka bir tibbi tani testi uygulanmaz. Oysa iki
testin de saglikli olarak belirledikleri i¢inde yanlisliklar olmus ve tedaviye baslanilmasi
gereken hastalar karigmis olabilir (38). Uygulanacak diger tibbi tan1 testi (altin standart)
zaman ve maddi sebeplerden dolayr herkese yapilamayacagindan sadece pozitif test
sonucu alanlar {stiinde devam eder. Bu ise ¢alismada dogrulama yanliligina
(verification bias) sebep olur.

Test 1 i¢in j=0,1 ve Test 2 i¢in k=0,1 sonuglarini ve i=1....d hastalik durumlarini
0]

gostermek tizere taranan bireylerin frekanslart xjc’ ile gosterilir. Tiim hastalik

durumlarinda xoo(i) bilinmez, pjk(i) kosullu olasiliklar1 gosterir. Eger tiim Xjk(i) frekanslar1

(i)
. . ) X

gozlenebiliyorsa n; = X+ olmak iizere, tim pjk(l) kosullu olasiliklar f)EL) = ve qi

n.

n.
olasiliklar1 §; =— ile tahmin edilebilir (38).
n

Eger 2 hastalik durumu s6z konusuysa (d=2, saglikli:1, hasta:2) p1+(2) test 1’in
sensitivitesi, ps1? test 2’nin sensitivitesi, po+" test 1’in spesifitesini, p+o' test 2 nin

spesifitesini ve (n=n;+n;) olmak iizere q,=n,/n popiilasyondaki hastalik prevalansini

gostermektedir (37).
(2) (2)
2 _ Xl+ 2 _ X+l
p1+ - p+l -
n2 n2
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Cizelge 3.12. Tarama testleri i¢in yakala tekrar yakala yaklasimi

Altin Standartin Pozitifleri Altin Standartin Negatifleri
/ \
Test 2 Test 2
+ - + -
Test [+ | xut X0t | Xgat Test | +] xu® X10? | X142
1 -1 x| %00'=? | 04! 1 - xo X0 =? | Xo+*
X+11 X+01 ny X+12 X+O2 Nz

3.2.4.1. Walter’in Kismi Gizli Stmif Modeli

Walter (1999) test sonucu negatif olanlarin tahmini i¢in gizli sinif yaklagimli bir
kismi gizli simif (latent class) modeli gelistirmistir (38). Tarama testlerinin hastalik
iistindeki bagimsizlik kosulunu kullanan Walter modeli, p& = p{ p® oldugunu

varsayar. 2x2 bir tabloda bu esitlik pEL) =p®p® iki ayr1 marjinal olasihgmn birlesimi

]+
halini alir. Toplamda 3d-1 kadar parametre elde edilir, bunun d-1’i oran, 2d’si ise
kosullu olasiliklardir. Ornegin hastaligin iki alt kategorisi varsa (saglikli, gradel,
grade?2), iki sensitivite, iki spesifite ve bir prevalans parametresi elde edilir. Olabilirlik

denklem 3.21 ile saglanir.

Denklem 3.21. Kismi gizli sinif modelinde olabilirlik hesab1

(+)

d iy _d NG RN o Xo0
L=TT(p? p%a ) TT(p2p%a J* TT(p® pOg; )™ [z o) pfgqij
i i i i=1

i=1 i=1 i=1
Burada her bir Xoo(i) frekanslar1 bilinmese de xoo(+) = Xoo(l) + Xoo(z) +...+ Xoo(d) esit

oldugu bilinmektedir. Olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan P, pu® ve g
tahminleri elde edilmeye g¢alisilir. Olabilirligi maksimize etmek i¢in Newton-Raphson
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prosediirii kullanilir, ancak alternatif olarak EM algoritmas1 da kullanilir. Boylece

A" =nx@, (i=1,....,d) esitligi popiilasyon genisliginin tahminini verir (38).

3.2.4.2. Lincoln-Petersen Tahmini

Bu tahmin Lincoln ve Petersen tarafindan farkli veri setlerinin bagimsizligindan

yola ¢ikilarak elde edilmistir (38). Chapman tarafindan 6nerilen hesaplama kullanilir.

Denklem 3.22. Chapman yontemiyle i. hastalik durumu igin popiilasyon tahmini

O +D)

1

x +1

Tiim hastalik durumlar i¢in bu esitlik hesaplanir ve toplanarak popiilasyon

genisligi elde edilir.

Denklem 3.23. Toplam popiilasyon tahmini

d
n= A.
=1

3.2.4.3. Bagimhhk Parametrelerine Dayalh Tahmin

Bu model kosullu bagimlilik modelinden daha esnek bir modeldir. Ancak
bagimliliklara olan izin simirlhidir (37). Modeldeki 6’ya iliskin tahmin yapilarak, 6n; elde
edilir.

Taranan popiilasyon genisligi denklem 3.24 ile hesaplanir ve her bir hastalik

durumu i¢in tahmin edilen genislikler ortalamasina esitlenir.

Denklem 3.24. Popiilasyon genisligi hesab1

iE(éﬁJ:@iE(ﬁi):ini =n
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Teorik olarak beklenen deger E(N.) yerine gozlenen deger N, yazilarak

n .
olarak elde edilir.

Ad A
6> A =nyada 6=

i=1 iﬁl

i=1

Denklem 3.26’dan yola ¢ikarak tiim (i=1,...,d) hastalik durumlarina gore
genislik tahmini yapilandirilabilir ve toplanarak popiilasyon genisligi denklem 3.27°deki
gibi elde edilir (38).

Denklem 3.25. i. hastalik durumu i¢in popiilasyon tahmini

A

f.

vV, =N,0= n

d
n;
i1

Denklem 3.26. Toplam popiilasyon tahmini

d
V. =n
=1

3.2.4.4. Odds Oranina Dayali Tahmin

Hastalik durumuna bagl iki testin iligskisi odds orani kullanilarak ol¢iilebilir.

odds oran1 parametresi a olmak tizere, denklem 3.28 ile hesaplanir.

Denklem 3.27. Odss orani parametresi
. Xo
a=— 00
(1) 3 (1) 1, (D)
Z X6 Xo1 | X
i=1

Tarama sonucu negatif olanlarmn toplam sayist xS bilinir ve n; tahmini, denklem

3.29 ile hesaplanir (38).
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Denklem 3.28. Tahmini popiilasyon hesab1

o0+ +1)

5y () 0) (i)
V. =X + X+ X+ 1
i 11 10 01 +l

Literatiirde bu dort yontem simiilasyon c¢alismasiyla karsilastirilmistir (38).
Karsilastirma i¢in en c¢ok olabilirlik tahminleri (MLEs) Walter modeline dahil
edilmistir. Walter ve yakala tekrar yakala modellerindeki yanliligin birbirine yakin
oldugu ve 6rneklem sayisi arttikga daha da yakinlastig1 goriilmiistiir (38). Ornegin 6rnek
genisligi 5000°den fazla oldugunda ortaya ¢ikan yanlilik farkliligi g6z ardi edilebilir.

En cok olabilirlik tahmin yontemleri yerine yakala tekrar yakala tahmin
yontemlerinin kullanilmas1 verimlilikte biiytlik bir kayip olusturmamaktadir. Bu ise elde
edilmesi zor olan en ¢ok olabilirlik tahmin yontemlerinin kullanilmak zorunda

olmadigin1 gosterir.

3.2.5. Logaritmik Dogrusal (Log-Linear) Model

Iki yonlii capraz tablolarin bagimsizlik hipotezi testi 1960’larin sonlarina kadar
Pearson ki-kare analiziyle yapiliyordu.

Daha sonra tablolardaki degiskenler ikiden fazla kategori icermeye basladigi
zaman degiskenler arasinda interaksiyon ya da iligki olup olmadigini belirleyebilmek
icin iki yonlii ki-kare analiz hesaplamalarin1 tekrarlayarak ¢ok yonlii ki-kare analizi
yapma ihtiyact dogdu. Ancak L.A. Goodman (1970)’1n logaritmik dogrusal (log-lineer)
modeller ile ilgili yayinladigi makaleler serisiyle kategorik veri analizinde oldukga
degisim gergeklesmistir. Logaritmik dogrusal model ayn1 zamanda, yakala tekrar yakala
verisi gibi ¢ok kaynak iceren, tamamlanmamig bagiml listelerden popiilasyon tahmini
yapan gii¢lii bir analiz metodudur (39).

Logaritmik dogrusal modellemenin temel stratejisi, kategorik degiskenlerin
smiflanmasinda gozlenen frekanslarin modellenmesini igerir, gozlenen frekanslarla

beklenen frekanslarin birbirine ne kadar benzeyip benzememesiyle ifade edilebilir (39).
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Logaritmik dogrusal modelin basit teorisinde fj; iki yonlii bir tablodaki gozlenen
degerleri ve Fjj, beklenen degerleri gostermek lizere, satir ve siitundaki degiskenlerin
iliskisi Cizelge 3.13’deki gibi gosterilir (40).

Cizelge 3.13. Iki yonlii tablo igin gdzlenen frekanslar

1| fi1 | fio

Beklenen degerler arasindaki iliski Yule (1900)’un gapraz ¢arpim orani (odds)

onerisine gore denklem 3.20°deki gibi yazilabilir.

Denklem 3.29. Yule’un ¢apraz ¢arpim orant

_ fllfOO

F1o for
A ve B kaynaklariin birbirinden bagimsiz olmasi durumunda o=1 ‘dir. 2 x 2

capraz tablosundaki beklenen degerlere iliskin model logaritmik dogrusal formda su
sekilde ifade edilebilir.

Denklem 3.30. iki kaynakli bagimsiz logaritmik dogrusal model
A B
Ln(Fy.)=u+ A4 + 4,

Burada, p beklenen frekanslarin dogal logaritmasinin genel ortalamasim A ve
/L? ise A ve B kaynaklarmin ana etkilerini gosterir.

Iki kaynagin bagimsiz olmadig1 durumda ise modele ﬂ,i? ® etkilesimi eklenir.

Denklem 3.31. iki kaynakli bagimli logaritmik dogrusal model
A B AB
Ln(Fij )=u+A +ﬂj + lij
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Kaynak (liste) sayist k olmak iizere her bir kaynagin kullanildig1 2% boyutunda
bir ¢apraz tablo olusturulur. Bu tablodaki bir goze, kullanilan kaynaklarda yer almayan
birimleri temsil ederken, digerleri niifusu kesinlesmis birim sayilarini gosterir. IKi
kaynak s6z konusu oldugunda kullandigimiz basit matematiksel denklemlerle
popiilasyon tahmininde bulunmak imkansizdir. Ciinkii kaynaklar arasi bagimlilik ve
heterojenligi kontrol etmek ancak logaritmik dogrusal modeller kullanilarak miimkiin
hale gelir (41).

Ikiden ¢ok kaynak durumunda harflendirme ve tablo gosterimi Cizelge 3.14 deki
gibi gosterilmektedir (3).

Cizelge 3.14. k=3 i¢in yakala tekrar yakala dizaym

Kaynakl Kaynak?2 Kaynak3 Frekans

1 1 1 fi11

fi10

flOl

flOO

fOlO

fOOl

oO| O] O O | | P~

1 0
0 1
0 0
1 1 fon
1 0
0 1
0 0

fooo=?

Birim sayist bilinmeyen (fopoo) bos gozenin tahmini icin logaritmik dogrusal

model kullanilir.

Cizelge 3.15. Uc yonlii tablo igin gozlenen frekanslar

c() C (0)

B(@1) B(0) B(@1) B(0)

A@) | fuy fiot f110 f100
A@©) | fou foos fowo fooo
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Kaynaklarin birbirinden bagimiz oldugu varsayimiyla tablolar birbirine esitlenebilir.

Denklem 3.32. Bagimsizlik durumunda gapraz ¢arpim gosterimi

_ f111f001 _ fllOfOOO

f101f011 flOO fOlO

Beklenen degerlere iliskin 3 kaynakli etkilesim modelinde en genel model
olarak, beklenen frekanslarin dogal logaritmasinin genel ortalamasi, her bir degiskenin
ana etkileri, degiskenlerin ikiser interaksiyonlu etkileri ve {li¢ degiskenin etkilesimi yer

alir.

Denklem 3.33. Uc kaynakli bagimli logaritmik dogrusal model

Ln(Fy) = s+ A" + A7 + 25 + 45 + 248 + A% + A5°

Tim interaksiyonlar1 igeren bu modele doymus (saturated) model denir.
Herhangi bir degiskenin etkisini izole ederek elde ettigimiz modele ise “Bagimsiz

Model” denilmektedir (42, 43).

3.2.5.1. Model Secim Kriterleri

Kullanilacak modelin belirlenmesinde dikkat edilmesi gereken iki nokta vardir.
[lki segilen modelin gereksiz parametreleri icermemesi, ikincisi ise modele alinmasi
gereken parametrenin modelde yer almamasi durumudur.

Ik olarak kullanilacak modelde tiim kaynaklar arasinda iliski varmis gibi
doymus model ele alinip en yliksek dereceli etkilesimden baglanarak iligkili olmayan
terimler sirasiyla ¢ikarilabilir. Buna geriye doniik (backward) degisken eleme yontemi
denir. Ya da en bagimsiz (doymamis) modelden baslanarak iliskili terimlere ait
etkilesimler sirasiyla modele eklenebilir. Buna da ileriye doniik (forward) degisken
se¢im yontemi denir.

Kaynaklar arasinda bir iliski olup olmadig: (etkilesim) gozlenen frekanslara ait

uygunluk (fitting) modelleriyle belirlenir. Uygunluk modeli testi ig¢in her bir gozlenen
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frekansa ait beklenen frekans bulunur. Pearson ki-kare ve olabilirlik oran istatistigi
(Likelihood ratio) (L?) ile bu frekanslar karsilastirilir. Likelihood ratio (L?), ¢ok yonlii
tablolarin bagimsizlik testinde daha giiglii bir test oldugundan daha yaygin bir kullanimi1
vardir.

L2 istatistigi (1-1)(J-1) serbestlik dereceli ki kare dagilimi gosterir ve iki kaynak

durumunda formuli;

Denklem 3.34. iki kaynak durumunda L? hesab1

f.
L2=2 f In| X
Z ] (F” j

seklindedir. Ug kaynak olmas1 durumunda ise denklem 3.36 ile hesaplanr.

Denklem 3.35. Ug kaynak durumunda L? hesabi
fijk

L2 =2)" f, In| ==
Fijk

Elde edilen L? degerlerinden daha biiyiik olan, modelin ilgili veriler igin uygun
olmadig1 ve bu yiizden reddedilmesi gerektigini gosterir. Karsilastirma yapilacak iki
model i¢ i¢e (nested) model olmali ve daha kompleks olan modelden daha basit olan

model ¢ikarilmalidir. Model karsilastirmalarinda;

Denklem 3.36. Likelihood ratio ile model karsilastirmasi

_12

2 2
Ly =L model2

k modell

esitligi kullanilir ve serbestlik derecesi, 1 numarali modelden 2 numarali modelin
serbestlik derecesinin ¢ikarilmasiyla bulunur.

Kaynak 1 (A) i¢in kategori sayisi I, Kaynak 2 (B) i¢in J ve Kaynak 3 (C) i¢in K
olmak iizere ii¢ boyutlu c¢apraz tablo i¢in bagimsiz logaritmik dogrusal modeller ve

serbestlik dereceleri Cizelge 3.16°da verilmistir.
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Cizelge 3.16. Ug boyutlu capraz tablo icin bagimsiz logaritmik dogrusal modeller ve serbestlik dereceleri

Model Logaritmik dogrusal model ( In F) Serbestlik derecesi
M [A][B][C] HA+ AT+ 2 1IK-1-J-K+2
M® | [A] [BC] HAL A+ + A+ A5 1IK-1-JK+1
M@ [B] [AC] AL+ A+ A+ X IIK-1K-J+1
M@, [C] [AB] HA+ D+ A+ AE 1IK-13-K+1
M® | [AC] [BC] AL+ 25+ A+ 208 + A K(I-1)(3-1)
M®, [AB] [BC] HAA+ AT+ A+ A+ A J(-1)(K-1)
M®, [AB] [AC] P+ 25+ + A5+ A 1(3-1)(K-1)
M® | [AB] [AC] [BC] AN+ A+ A+ A° + 8 + A (I-1)(J-1)(K-1)
M® | [ABC] HAK D0+ A+ A8+ HE+ A5+ 25° 0

Modelin uygunlugunu test etmek i¢in kullanilan istatistiklerden digerleri de

Akeike ve Bayes bilgi kriteridir.

Akeike Bilgi Kriteri (Akeike Information Criteria): Akeike tarafindan (1973)
gelistirilen bu bilgi kriteri, modele eklenen degiskenlerin yarattig farkliligin tespitinde
kullanilan kriterlerden birisidir. Denklem 3.38 ile elde edilir (44,45). Her bir model i¢in
ayr1 ayri ve bagimsiz olarak hesaplanir. Karsilastirma icin i¢ ice (nested) model

zorunlulugu yoktur.

Denklem 3.37. Akeike bilgi kriteri degeri
AIC =-2[Log(L) — K]

Burada k, sabit terim sayisin1 gosterir. Tiim modeller i¢in AIC hesaplanir ve en

kiiclik AIC’ye sahip model ilgili veri i¢in en uygun model olarak belirlenir.

Bayes Bilgi Kriteri (Bayesian Information Criteria): Akeike bilgi kriterine

bayes perspektifinden bakan Schwarz (1978) tarafindan gelistirilen bu kriter de tiim
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modeller i¢in hesaplanir ve en kiiciik BIC’ye sahip model ilgili veri i¢in en uygun

model olarak belirlenir (44,45).

Denklem 3.38. Bayes bilgi kriteri degeri
BIC =-2Log(L) + kLog(n)

Yine en kiiciik BIC hesaplanan model en uygundur sonucuna varilir.

3.2.5.2. Logaritmik Dogrusal Model Kisithliklar

Degisken Sayisi: Logaritmik dogrusal modele ¢ok fazla degiskenin dahil
edilmesi yorumlamay1 zorlastirmaktadir (41).

Bagimsizhik: Bir hiicredeki siklik digerlerinden bagimsizdir.

Yeterli ornek genigligi: Logaritmik dogrusal modellerde en azindan verideki
hiicre sayismin 5 kat1 kadar vakaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Ornegin 2 x 2 x 3 boyutlu bir
capraz tablo i¢in en az 60 vakaya ihtiya¢ vardir. Yeterli vaka yoksa arttirilmasi ya da
degiskenlerden bir veya daha fazlasinin elenmesi onerilir. Ancak gerekli degiskenlerin
elenmesi bilgi kaybina sebep olacagindan en etkili yol veri sayisinin arttirilmasidir.

Beklenen siklik biiyiikliigii: Tim iki yonli interaksiyonlar i¢in beklenen hiicre
sikliklar1 1’den biiyiik olmalidir ve en fazla %20’si 5’den az olabilir. Bu gereksinim
karsilanamazsa tip 1 hata oranmi genelde yiikselmez fakat giiciin analiz sonuglarimi
etkileyecek kadar diisebilecegi bilinir (42).

Eger diisiik beklenen sikliklar gézlemlenirse asagidaki adimlar izlenmelidir.

e Diisiik beklenen degerlere iliskin etkilerin test edilmesi i¢in azalan giig¢ kabul
edilebilir.

e Goze birlestirme yapilabilir ancak bu durumda interaksiyonlarin test
edilmesine iligkin giicte ciddi bir diisiis yasanir ve sonugta herhangi bir bulgu
elde edilemez.

e Gozelerin sayisin1  azaltmak i¢in degiskenler silinebilir ancak diger

degiskenlerle iliskisi olan bir degiskeni silmemek gereklidir.
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e Her bir hiicreye sabit bir deger eklenebilir fakat gii¢ diiser ve tip 1 hata orani

ancak minimal diizeyde yiikselir (39, 42).
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4. BULGULAR

4.1. Tahmin Yontemlerinin Uygulanisi

Yakala tekrar yakala yontemi kullanilarak eksik veri ve popiilasyon genisliginin
tahmin asamalarin1 Lincoln-Petersen, Jolly-Seber, Schnabel, Schumacher-Eschmeyer
yontemleri ve logaritmik dogrusal modelle gostermek amaciyla her biri i¢in ayr1 ayri

veri setleri liretilmigtir.

4.1.1. Lincoln-Petersen Tahmin Yontemine Ait Uygulama

Lincoln-Petersen tahmin yonteminin kullaniligini gostermek amaciyla, p=0,50,

n=100 ve yakalama sayis1 k=2 olacak sekilde Ek’deki makro ile veri simiilasyonu

yapilmistir. Elde edilen veri seti Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1: Lincoln-Petersen i¢in yakalama sonuglari

Liste 2
+ - Toplam
_ + 28 38 66
Liste 1
- 29 a 29+ a
Toplam 57 38+ a N

Burada Lincoln-Petersen tahmini ile bilinmeyen goze,

Xy 38x29

R 28

40

olarak hesaplanmistir. Toplam popiilasyon genisligi ve varyans hesabi ise,

_ MC _ 66x57

N = =135
¥ R 28
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MCxy  66x57x38x 29

Var(N ;) = o3 e

=1888 olarak bulunur.

Chapman tahminiyle elde edilen popiilasyon genisligi ve buna ait varyans ise,

(M +D(C+]) 1 (66 +1)(57+1)

N. = ~1=133
Chap R+1 28 +1

(M +1)(C+1)xy  (66+1)(57+1)38x29
(R+D%(R+2)  (28+1)?%(28+2)

Var (Ney,,) = =169,7

olarak bulunur. Yani Lincoln-Petersen yontemiyle 135 olarak tahmin edilen popiilasyon

genisligi, Chapman diizeltmesiyle 133 olarak bulunmustur.

4.1.2. Jolly-Seber Tahmin Yéntemine Ait Uygulama

Jolly-Seber tahmin yonteminin kullanilisini  gostermek amaciyla, Cizelge
4.2’deki hipotetik veri seti kullanilmistir. Burada;
t. orneklem sirasinda cekilen n; adet bireyden m; tanesi daha 6nce yakalanmis ve
isaretlenmis, u; tanesi de ilk defa t. 6rneklemde yakalanmistir.
k: caligmadaki 6rneklem sayis1 (t=1,....,k)

m;: t ornekleminde yakalanan isaretli birey sayisi

Ut: t ornekleminde yakalanan isaretli olmayan birey sayis1
Ny: t drnekleminde yakalanan toplam birey sayis1 (mi+Uy)
St: t ornekleminden sonra geri birakilan birey sayist (ny — yaralanma, 6liim ya da

isaretlenme silinmesi)

It t oOrnekleminde yakalanip Rt olarak geri birakilan bireylerden sonraki
orneklemlerde tekrar yakalananlarin sayisi (t=1...... (k-1))

Zi t ornekleminden Once isaretlenmis, t Orneklemesinde yakalanmamis ancak

sonraki orneklemlerde yakalanmis bireylerin sayisini gosterir.
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Cizelge 4.2. Jolly-Seber i¢in yakalama sonuglari

t m; Ut Nt St It Zy
1 - 50 50 50 30 -
2 14 41 55 51 25 16
3 14 24 38 38 17 17
4 25 20 45 42 6 6
5 25 14 39 39 - -

t=1 yakalamasi i¢in mj Ve z; olmadigindan hesaplama t=2’den baslar.
t=2 yakalamasi i¢in,

. my+1 14+1

a, = = = 0,268
n,+1 55+1

- (SatDz, o (51+116

) ) +14 =46
r,+1 25+1

N, = '\f'Z _ 4 i
&, 0,268

t=3 yakalamasi i¢in,

oMyl 1441
° n,+1 38+1

=0,385

o (Ss+Dzy o (38+)17

3 3 +14 =508
r,+1 17+1

N, = '\f'S _ 08 _13
&, 0,385

t=4 yakalamasi i¢in,

p - m,+1 25+1
Y on,+1 4541

=0,565

oo (SatDz, o (42+16

4 4 +25:61,9
r,+1 6+1
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t=5 yakalamasi i¢in ise r5 Ve Zs olmadigindan ilgili hesaplamalar yapilamaz.
Cizelge 4.2°deki orneklemin yapildig1 popiilasyonun genisligi hesaplanirken ilk
yakalamadaki birey sayisi, ara yakalamalardaki tahmini birey sayist ve son

yakalamadaki isaretli olmayan birey sayis1 toplanir.

n,+N, +N, +N, +u, =50+172+132+110+14 = 478 olarak tahmin edilir.

4.1.3. Schnabel Tahmin Yontemine Ait Uygulama

Schnabel tahmin yonteminin kullanilisin1 géstermek amaciyla, Cizelge 4.3 deki

hipotetik veri seti kullanilmistir.

Cizelge 4.3. Schnabel i¢in yakalama sonuglari

Toplam (C) Isaretli Yakalanan (R) Yeni Isaretlenen (U) M
1. Yakalama 39 0 39 0
2. Yakalama 43 8 35 39
3. Yakalama 44 15 29 74
4. Yakalama 44 19 25 103
5. Yakalama 41 24 17 128
6. Yakalama 45 26 19 145

M, =145

6
Z C,M, =39x0+43x39+44x74+44x103+41x128+45x145

t=1

- 2OM 21238

N == = =231
2R
t=1
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2R 92

Var(i} == =
N ( 6 jz 212387
t

=2,03967 x10”
>.CM

Yani Cizelge 4.3°deki 6rneklemin yapildig1 popiilasyonun genisligi 231 olarak tahmin

edilir.

4.1.4. Schumacher - Eschmeyer Yontemine Ait Uygulama

Schumacher-Eschmeyer tahmin yonteminin kullanilisini gostermek amaciyla,

Cizelge 4.4’deki hipotetik veri seti kullanilmistir.

Cizelge 4.4. Schumacher-Eschmeyer igin yakalama sonuglar

Toplam (C) Isaretli Yakalanan (R) Yeni Isaretlenen (U) M
1. Yakalama 39 0 39 0
2. Yakalama 43 10 33 39
3. Yakalama 44 8 36 72
4. Yakalama 44 11 33 105
5. Yakalama 41 9 32 137
6. Yakalama 45 5 40 177

dcM/?
't 2957933

N =t o9 =698
ZRtMI
t=1
& 2
6 [R 2] Z(RtMt)
t | t=
~| C d 2
Gl S e M) 96— 2289
SZ — t=1 — 2957933 — 0’597
6—1 5

48




N 2 NS2
VaI’(N): N 6—

2 RM,
t=1

698 x 0,597

= 6987
4239

} =47872,87

Giiven aralhigi:
N +t../Var(N) = [(698 —2,571x 218,8) — (234 + 2,571x 218,8)]
= [135,26 —1260,32]]
Yani Cizelge 4.4’deki Orneklemin yapildigi popiilasyonun genisligi,

Schumacher-Eschmeyer yontemiyle 698 olarak tahmin edilir.

4.2. Yakala Tekrar Yakala Yaklasim ile Tarama Testlerinin Dogruluk

Tahmini

Strax, Venet, Shapiro ve Gross’un (1967) ¢alismasina ait veri seti meme kanseri
sliphesiyle hastaneye basvuran 20211 kadna ait test 1 (Fiziksel muayene) ve test 2
(mamografi) tarama sonuglarini igermektedir. Burada, en az bir testten pozitif sonug

alanlara biyopsi yapilmustir.

Cizelge 4.5. Meme kanserinden siiphelenilen 20211 hastaya ait fizik muayene ve mamografi sonuglari

Mamografi

Fiziksel + 23 168

Muayene - 116 19904
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Cizelge 4.6. Meme kanserinden siiphelenilen ve biyopsi yapilan hastalarin fizik muayene ve mamografi
sonuglari.

Biyopsi ile saghikli bulunanlar Biyopsi ile hasta bulunanlar
Mamografi Mamografi
+ - +
Fiziksel + |13 144 Fiziksel + |10 24
Muayene - |95 Noo'=? Muayene T Noo’=7?

Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6deki ngo' ve ngo” degerlerini elde etmek i¢in Lincoln-
Petersen yontemiyle popiilasyon genisligi asagidaki gibi tahmin edilir.

G O+ D)

| _ 1
T 0
o= ASTEDUOBHY 4 1359 5 AY=077
13+1
g, = BAHDEIED g > AR =46
10+1

Tahmin edilen toplam nge' + ng? =977+46=1023 olarak bulunmustur, oysa
gercek toplaminin 19904 oldugu bilinmektedir. Bu durumda tahmini toplam igindeki

agirliklandirmalardan faydalanilarak gergek noo” ler hesaplanir.

Wi = riL(iO)
r]00
W, = 977 _ 095 > n{) =0,95*19904=18909
1023
46 (2)
w,=——-=005 >  n{=0,05*19904=995
1023

olarak bulunur.
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4.3. Logaritmik Dogrusal Modeller Kullanilarak Prevalans Tahmini
Prevalans tahmininin logaritmik dogrusal modeller kullanilarak analizini ve

sonuglarin yorumlanmigin1 gostermek amaciyla, yakalama oram1 p=0,30, n=50 ve

yakalama sayis1 k=3 olacak sekilde Ek’deki makro ile veri simiilasyonu yapilmustir.

Cizelge 4.7. Logaritmik dogrusal model i¢in simiilasyon sonucu elde edilen veriler

1. Yakalama 2. Yakalama 3. Yakalama Sayi
1 1 1 11
1 1 0 1
1 0 1 3
1 0 0 3
0 1 1 12
0 1 0 26
0 0 1 6
0 0 0 ?

Bu veriler i¢in yapilan olasi tiim logaritmik dogrusal model sonuglar1 Cizelge 4.8’de

verilmistir.
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Cizelge 4.8. Tiim yakalamalar i¢in logaritmik dogrusal model sonuglari

Model L2 sd p AIC BIC
M© 15,0676 3 0,0017 | 9,0676 9,5323
M® 15,0465 2 0,0005 | 11,0465 | 11,3439
M@ 3,8676 2 0,1446 | -0,1324 | 0,1175
M® 14,7469 2 0,0006 | 10,7469 | 11,0692
M 0,5616 1 0,4536 | -1,4384 | -1,5845
M® 14,7125 1 0,0001 | 12,7125 | 12,8799
M® 3,8676 1 0,0492 1,8676 1,9925
M@ 0 0 0
M® 0 -

Model secimine geriye doniik degisken eleme yontemiyle baslanmis ve
baslangic model olarak doymus model ele alinmistir. Modelden ¢ikarildigindan L?de
anlamli artig yaratmayan terimler modelden tek tek cikarilir. Yakala tekrar yakala
verisinde higbir kaynakta tespit edilemeyenlere ait gbze bos oldugundan tiim
kaynaklarin etkilesimi logaritmik dogrusal modelde s6z konusu degildir (46). Bu
yiizden baglangi¢c modeli M dir.

Islem 1:

Tiim ana etkilerin ve ikili etkilesimlerin yer aldig M modeli baslangi¢ olmak
izere baglangic modeli kendisinden bir eksik parametre igeren modellerle karsilastirilir.
L2 (MD) - L2 (M®) = 3,8676 > X7
L2 (MO - L2 (M®)) = 14,7125 > X? )

L2 (MY - L2 (M®) = 0,5616 < X%

Bu durumda A teriminin istatistiksel olarak anlamsiz oldugu ve M yerine M®
modelinin kullanilabilecegi sonucu elde edilmistir.

Islem 2: Baslangi¢ modeli kendisinden iki eksik parametre igeren modellerle
karsilastirlir.

L2 (MD) - L2 (M®) = 14,7469 > X2
L2 (MD) - L2 (M®) = 3,8676 < X?y
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L2 (MD) - L2 (M®) = 15,0465 > X2y

islem sonucunda M® modelinin M yerine kullanilabilecegi sonucu elde
edilmistir.

Islem 3:
L2 (MD) - L2 (M©) = 15,0676 < X?3,

Cizelge 4.8 incelendiginde, M® ve M® modellerinin her ikisi veriye uyumlu
model oldugu goriilmiis, ancak hangisinin daha iyi bir model oldugu arastirilirken AIC
ve BIC hesaplamalarindan faydalanilmistir. Elde edilen sonuca gore daha diisiik AIC ve

BIC degerine sahip M® modelinin kullanilacagina karar verilmistir.

- oo . A, 2B | 4C | 2AC | 2BC

lligili veri icin kullanilacak model §=pu+ A" +A] + A4 +4;" + 4, olarak
belirlenmistir. Bu model kullanilarak elde edilen tahmini frekanslar Cizelge 4.9’daki

gibidir. Boylece popiilasyon genisligi N=140 olarak hesaplanr.

Cizelge 4.9. Y = u+ ﬂ,iA + l? + ﬁ,ﬁ + /Ii?c + /I?IZ modeli kullanilarak elde edilen tahmini frekanslar.

1. Yakalama 2. Yakalama 3. Yakalama Tahmini Frekans
1 1 1 10,06
1 1 0 1
1 0 1 3,94
1 0 0 3
0 1 1 12,94
0 1 0 26
0 0 1 5,06
0 0 0 78

4.4. Literatiir Taramasi Bulgulari

Calisma kapsamina dahil edilmek iizere Mersin Universitesi internet erisim ag1
lizerinden “capture recapture” anahtar tiimcesiyle Pubmed veri tabaninda geriye dontik
sitematik olarak yapilan taramada Temmuz 1961 — Agustos 2012 tarihleri arasinda
oldugu belirlenen 889 yaymndan tam metin, tibbi ve uygulama olanlar detayli olarak
incelenmistir. Tarama asamalar1 Sekil 4.1°deki akis semasi ile verilmistir.
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“Capture-recapture” ile geriye doniikk PUBMED’de taranan tiim yayinlar (n=889)

Dislanan yaylar:

- Tam metin olmayan yayinlar (n=387)

v

- T1p dis1 yayinlar (n=245)

- Genetik vayinlar (n=2)

A\ 4

Sistematik degerlendirmeye alinan yayinlar (n=255)

v

Popiilasyon tipi belirtilmis mi? (Evet=242, Hayir=13)
Caligma siiresi belirtilmis mi? (Evet=241, Hayir=14)

Popiilasyon biiyiikliigii belirtilmis mi? (Evet=242, Hayir=13)

Kullanilan model belirtilmis mi? (Evet=205, Hayir=50)

Sekil 4.1. Literatiir taramasi i¢in akis semasi

Degerlendirmeye alinan 889 yayindan, ilk asamada tam metin olmayan 387
yayin ¢alisma dist birakilmistir. Daha sonra geriye kalan 502 tam metin yayindan 245’1
diger tiirlerde (teorik c¢alisma, biyolojik calisma, hayvan c¢alismasi, derleme, gozden
gecirme, editore mektup) ve 2’si gen calismasi olmak iizere toplam 247’si ¢alismadan
dislanmigtir. Dahil edilme kriterlerine uygun 255 yayin kalmstir.

Bunlar popiilasyon tipi (agik/kapali), ¢alisma siiresi, popiilasyon biiyiikligii,

yakalama (liste) sayis1 ve kullanilan modeli belirtme durumlarina gore incelenmistir.
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Calismalardaki hastalik veya tibbi durumlarin, modellerin, popiilasyon tipinin,
tahminlenen istatistiklerin ve O0rnek genisliklerinin dagilimlar1 Cizelge 4.10, Cizelge

4.11, Cizelge 4.12, Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14’de verilmistir.

Cizelge 4.10. Caligmalarda incelenen hastalik veya tibbi durumlarin dagilimi.

Hastalik veya tibbi durum Say1 Yiizde
GOz titremesi 1 0,4
Advers ilag reaksiyonlar 1 0,4
Aile i¢i siddet 1 0,4
Akut flask paralizi 1 0,4
Akut serebellar ataksi 1 0,4
Alkolle iligkili bozukluklar 1 0,4
Alt ekstremite amputasyon (LEA) 1 0,4
Amyotrofik lateral Skleroz 4 1,6
Anafilaksi 1 0,4
Ani bebek 6liimii sendromu 1 0,4
Anne olimu 1 0,4
Arteriovendz malformasyon (AVM) 1 0,4
Ayak ve agiz hastaligi 1 0,4
B grubu streptokok enfeksiyonu 3 1,2
Bacak tlserleri 1 0,4
Bagimlilik 22 8,7
Bogmaca 2 0,8
Bogulma 1 0,4
Bruselloz 1 04
Bulasici hastalik 2 0,8
Bulasict olmayan hastaliklar 1 0,4
Buruli iilser 1 04
Canli dogum 1 04
Churg-Strauss sendromu 1 0,4
Cinsel yolla bulasan hastaliklar 1 0,4
Crohn hastalig 1 0,4
Cocuk istismar1 1 0,4
Cocukluk konviilsif epileptikus durumlari 1 04
Colyak hastalig 1 04
Demans 1 04
Dengue 1 04
Diyabet 6 2,4
Diyabetik ayak iilseri (DFU) 1 04
Dogum 1 0,4
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Cizelge 4.10. (devam) Caligmalarda incelenen hastalik veya tibbi durumlarin dagilimi.

Dogum kusurlari 2 0,8
Dogumsal kalga ¢ikig1 1 0,4
Down sendromu 3 1.2
Ekinokok hastalig1 1 0,4
Enfeksiyon hastaliklari 1 0,4
Epilepsi 1 04

Felg 2 0,8
Fetomaternal alloimmiin trombositopeni 1 0,4
Gebelik kanamasi 1 0,4
Gebelik sirasinda sigara i¢cimi 1 0,4
Gebelik sonlanimi 1 0,4
Genel tarama 1 04
Gestasyonel diyabet 1 0,4
Giardiasis 1 0,4

Gizli diyabet 1 0,4

Gorsel bozukluklar ve okiiler bozukluklar: 1 0,4
Grip 2 0,8

Gut hastaligi 1 0,4

H1N1 2 0,8

Hemiplejik Migren 1 0,4
Hemofilus gribi 1 0,4
Hepatit 1 0,4

Hepatit A 1 0,4

Hepatit B 1 0,4

Hepatit C 3 1,2

HIV (AIDS) 15 59
Hipoglisemi 1 0,4
Hodgkin lenfoma 1 0,4
Immiinkompetan 1 0,4
Infantil spazm (IS) 1 04
Inflamatuar barsak hastalig 1 04
Invajinasyon (besinin dokuya karigmast) 1 0,4
Invazif meningokok hastalig 1 04
Invaziv pndmokok hastalig 2 0,8
Juvenil dermatomiyozit 1 0,4
Kalga displazisi 1 0,4

Kalp malformasyonu 1 0,4
Kanser 13 51
Kas-iskelet sistemi hastaliklar1 2 0,8
Kizamik 6 2,4
Konjenital hipotiroidi (CH) 1 0,4
Konjenital katarakt 1 0,4
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Cizelge 4.10. (devam) Caligmalarda incelenen hastalik veya tibbi durumlarin dagilimi.

Konjenital malformasyonlar 1 0,4
Konjenital okiiler anomalileri 1 0,4
Korlik 1 0,4
Kriptokokkozis 1 04
Kutanoz leishmaniasis (CL) 1 0,4
Langerhans hiicreli histiyositoz (LCH) 1 0,4
Lejyoner hastaligi 3 1,2
Leptospirozis 1 0,4
Losemi 1 0,4
Lupus nefriti 1 0,4
Melanom 1 0,4
Menenjit 1 04
Meningokok hastaligi 3 1,2
Mikroskobik polianjiitis 1 0,4
Motor néron hastaliklar: 1 0,4
Multipl skleroz 9 3,6
Noral tiip bozuklugu 2 0,8
Omurilik yaralanmast 2 0,8
Orak hiicre hastaligi 2 0,8
Otistik spektrum bozuklugu 1 04
Otozomal resesif konjenital iktiyozis 1 0,4
Parkinson hastalig1 1 0,4
Pnomokok 3 1,2
Pnémokok menenjiti 1 0,4
Poliarteritis nodosa 1 0,4
Romatoid artrit 1 0,4
Rotaviriis 1 0,4
Salmonella enfeksiyonu 1 0,4
Serebral palsi 1 0,4

Sitma 5 2
Sifiliz 1 0,4
Silikoz 1 0,4
Sistemik skleroz 2 0,8
Splenektomi sepsis 1 0,4
Sugicegi 1 04
Tetanoz 1 04
Tip 1 diyabet 23 91
Tip 2 diyabet 4 1,6
Tiroid kanseri 1 0,4
Travmatik beyin yaralanmasi 1 0,4
Tuberkiiloz 12 47
Varisella zoster viriisii (VZV) 1 04
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Cizelge 4.10. (devam) Caligmalarda incelenen hastalik veya tibbi durumlarin dagilimi.

Wegener granulomatozu 2 0,8
Yaralanmalar 1 0,4
Toplam* 253 100
*Katlamali
Cizelge 4.11. Calismalarda kullamlan modellerin dagilimi
Model Sayi Yiizde
Logaritmik Dogrusal 116 55
Lincoln-Petersen 92 44
Jolly-Seber 2 1
Toplam 210 100
*Katlamal1
Cizelge 4.12. Caligmalarda incelenen popiilasyon tiplerinin dagilimi
Popiilasyon tipi Say1 | Yiizde
Kapali 242 99
Acik 2 1
Toplam 244 100
*Katlamal
Cizelge 4.13. Caligmalarda tahmin edilen istatistiklerin dagilimi.
Tahmin Edilen istatistikler Say1 Yiizde
Dogruluk 1 04
Hastalik karakteristigi 1 0,4
Hastalik yiikii 2 0,7
Hastaneye yatirma orani 2 0,7
Insidans 96 35,7
Mortalite 15 5,6
Oliim hiz1 (death rate) 2 0,7
Popiilasyon ¢esitliligi 1 0,4
Popiilasyon genisligi 68 25,3
Pozitif prediktif value (PPV) 1 0,4
Prevalans 71 26,4
Sensitivite 6 2,2
Spesifite 1 0,4
Tanimlayici istatistik 1 0,4
Yagam orani (survival rate) 1 0,4
Toplam* 269 100,0

* Katlamal
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Cizelge 4.14. Caligmalarda incelenen 6rnek genisliklerinin dagilima.

Ornek Genisligi Say1 Yiizde
<100 19 7,9
100-500 74 30,7
501-1000 35 14,5
1001-10000 81 33,6
>10000 32 13,3
Toplam 241 100

Bu c¢alisgmanin amaglarindan birinin yakala tekrar yakala yontemiyle prevalans

tahmini olmas1 sebebiyle 255 yayindan prevalans hesabi1 yapan 71 yayin ayrica

incelenmis ve Cizelge 4.15’de detayli olarak verilmistir.
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Cizelge 4.15. Prevalans tahmini amaciyla 2012 yilina kadar sistematik olarak derlenen tip arastirmalarinin, ¢aligilan hastalik / tibbi durum, popiilasyon tipi, kullanilan

tahmin yontemi, yakalama say1s1 ve 6rnek geniglikleri.

Aragtirma Ca}lsm.a Tahminlenen istatistik Hastahk/Tibbi Durum Popu!asyon T? hmln. YakalamalListe Or{le!(“
Kaynak No Siiresi Tipi Yontemi Sayisi Genisligi
50 22%%]5 Prevalans, insidans Multipl Skleroz (MS) Kapali Lincoln-Petersen 2 95
51 2008 Prevalans, insidans Multipl Skleroz (MS) Kapali Logaritmik 3 4299
Dogrusal
52 ll%?;; Prevalans, Insidans Infantil Spazm (IS) Kapali Lincoln-Petersen 2 69
53 2010 Prevalans Hipoglisemi Kapali Logaritmik 3 37808
Dogrusal
1989- Prevalans, Insidans,
54 Yasam ve Oliim Sistemik Skleroz (SSc) 5 1596
1991 e
Karakteristigi
1998- - . Logaritmik
55 2002 Prevalans, Oliim Oran Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS) Kapali Dogrusal 3 58
2004- . - Logaritmik
56 2005 Prevalans, Mortalite Bagimlilik Kapali Dogrusal 5 5334
57 22%%3_ Prevalans, Insidans Tip 1 Diyabet Kapali Lincoln-Petersen 2 130
58 2001 Prevalans, Insidans Lupus Nefriti Kapali 5 208
1997- . o Logaritmik
59 1998 Prevalans, Insidans Bacak Ulseri Kapali Dogrusal 4 426
1997- . . Logaritmik
60 2002 Prevalans Wegener graniilomatozisi (WG) Kapali Dogrusal 3 58
1995- . . Logaritmik
61 1996 Prevalans Tip 2 Diyabet Kapal Dogrusal 6 2585
62 1991 Prevalans Tip 2 Diyabet Kapali Lincoln-Petersen 2 290
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Cizelge 4.15. (devam) Prevalans tahmini amaciyla 2012 yilina kadar sistematik olarak derlenen tip arastirmalarinin, ¢aligilan hastalik / tibbi durum, popiilasyon tipi,
kullanilan tahmin yontemi, yakalama sayisi ve drnek genislikleri.

63 2001 Prevalans Sistemik Skleroz (SSc) Kapali Loga}rltmlk 119
Dogrusal
64 112)%%' Prevalans Splenektomi Sepsis Kapali Lincoln-Petersen 387
1993- . . S .
65 1995 Prevalans Gebelikte sigara i¢imi Kapali Lincoln-Petersen
2006- . o Logaritmik
66 2008 Prevalans Orak Hiicre Hastalig1 (SCD) Kapali Dogrusal 374
67 22%%37- Prevalans Orak Hiicre Hastalig1 (SCD) Kapali Lincoln-Petersen 107
1984- . Logaritmik
68 2003 Prevalans Serebral Palsi Kapali Dogrusal 2337
Poliarteritis Nodosa, Mikroskobik Logaritmik
69 2000 Prevalans Polianjiitis, Wegener Graniilomatozu, Kapali g - 121
Dogrusal
Churg-Strauss Sendromu
70 :5-999979- Prevalans Parkinson Hastalig1 (PD) Kapali Lincoln-Petersen 5062
71 2010 Prevalans Otozomal Resesif Konjenital Tktiyozis Kapali LOQ%mmlk 144
Dogrusal
72 2003 Prevalans Nistagmus (G6z Titremesi) Kapali LOQ%mmlk 396
Dogrusal
73 6 hafta Prevalans Bulasic1 Olmayan Hastaliklar (NCDs) Kapali 2455
74 11%%% Prevalans Noral Tiip Bozuklugu (NTD) Kapali Lincoln-Petersen 549
1988- i . o Logaritmik
75 1998 Prevalans Noral Tiip Bozuklugu (NTD) Kapali Dogrusal 2312
1995- . Logaritmik
76 2001 Prevalans Kas Iskelet Bozukluklart (MSD) Kapali Dogrusal 15988
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Cizelge 4.15. (devam) Prevalans tahmini amaciyla 2012 yilina kadar sistematik olarak derlenen tip arastirmalarinin, ¢aligilan hastalik / tibbi durum, popiilasyon tipi,
kullanilan tahmin yontemi, yakalama sayisi ve drnek genislikleri.

2003- . Logaritmik
77 2008 Prevalans Multipl Skleroz (MS) Kapali Dogrusal 1528851
1998- . Logaritmik
78 2002 Prevalans Multipl Skleroz (MS) Kapali Dogrusal 321
1985- . Logaritmik
79 1996 Prevalans Multipl Skleroz (MS) Kapali Dogrusal 727
80 2006 Prevalans Multipl Skleroz (MS) 2917
81 2006 Prevalans Multipl Skleroz (MS) Kapali Logaritmik 2917
Dogrusal
. Logaritmik
82 Prevalans Multipl Skleroz (MS) Kapali Dogrusal 803
2008- 1 Logaritmik
83 2009 Prevalans Korlik Kapali Dogrusal 1771
84 Prevalans Gizli Diyabet Kapali Logaritmik 2585
Dogrusal
1995- y .
85 2000 Prevalans Bagimlilik Kapali Lincoln-Petersen
86 2007 Prevalans Insan Bagisiklik Yetmezlik Viriisii (HIV) 395000
87 2001 Prevalans Bagimlilik Kapali Logaritmik 8141
Dogrusal
1977- . Logaritmik
88 2009 Prevalans Hepatit C Kapali Dogrusal 6935
1994- S Logaritmik
89 1997 Prevalans Hemiplejik Migren Kapali Dogrusal 195
1993- Logaritmik
90 1994 Prevalans Kalp Malformasyonu Kapal Dogrusal 522
91 1997 Prevalans Epilepsi Kapali Lincoln-Petersen 3134
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Cizelge 4.15. (devam) Prevalans tahmini amaciyla 2012 yilina kadar sistematik olarak derlenen tip arastirmalarinin, ¢aligilan hastalik / tibbi durum, popiilasyon tipi,

kullanilan tahmin yontemi, yakalama sayisi ve drnek genislikleri.

1989- Logaritmik
41 1991 Prevalans Down Sendromu Kapali Dogrusal 198
1995- . Logaritmik
92 1996 Prevalans Diyabet Kapali Dogrusal 2585
93 2003 Prevalans Diyabet Kapalt Logaritmik 34420
Dogrusal
94 1999 Prevalans Diyabet Kapali Loga}rltmlk 368
Dogrusal
95 1998 Prevalans Diyabet Kapali 9178
9 Prevalans Diyabet Kapali Logaritmik 7596
Dogrusal
97 %2%%% Prevalans Diyabetik Ayak Ulseri (DFU) Kapali Lincoln-Petersen 1500
1988- Logaritmik
98 1998 Prevalans Demans Kapali Dogrusal 14769
99 Prevalans Buruli Ulser Kapali Lincoln-Petersen 103000
2005- 5 .
100 2007 Prevalans Bagimlilik Kapali Lincoln-Petersen 880
2005- . Logaritmik
101 2006 Prevalans Bagimlilik Kapali Dogrusal 5657
2005- . Logaritmik
102 2006 Prevalans Bagimlilik Kapali Dogrusal
Jolly-Seber,
103 2001- Prevalans Bagimlilik Agik ve Logaritmik 761
2002 Kapali <
Dogrusal
2000- g Logaritmik
104 2001 Prevalans Bagimlilik Kapal Dogrusal 4117

63



http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/11745839

Cizelge 4.15. (devam) Prevalans tahmini amaciyla 2012 yilina kadar sistematik olarak derlenen tip aragtirmalarinin, galigilan hastalik / tibbi durum, popiilasyon tipi,
kullanilan tahmin yontemi, yakalama sayisi ve drnek genislikleri.

2000- 9 Logaritmik
105 2001 Prevalans Bagimlilik Kapali Dogrusal 1448
106 12%%%' Prevalans Bagimlilik Kapali Lincoln-Petersen 8396
1992- 9 Logaritmik
107 2002 Prevalans Bagimlilik Kapali Dogrusal
1992- g Logaritmik
108 1995 Prevalans Bagimlilik Kapali Dogrusal 1832
1990- g Logaritmik
109 1994 Prevalans Bagimlilik Kapali Dogrusal 855
110 2002 Prevalans Bagimlilik Kapali Lincoln-Petersen 2063
111 1999 Prevalans Bagimlilik Kapali Logaritmik 4035
Dogrusal
112 1996 Prevalans Bagimlilik Kapali Logaritmik 3170
Dogrusal
113 1993 Prevalans Bagimlilik Kapali Logaritmik 2310
Dogrusal
114 1993 Prevalans Bagimlilik Kapali Logaritmik 3207
Dogrusal
115 2001 Prevalans Otistik Spektrum Bozuklugu Kapali Lincoln-Petersen 13661
116 1998 Prevalans Arteriovendz Malformasyonlar (AVM) Kapali LOg%mmlk 93
Dogrusal
117 1997 Prevalans Alkolle liskili Bozukluklar Kapali Logaritmik 349
Dogrusal
2003- a i Logaritmik
118 2004 Prevalans Aile I¢i Siddet Kapali Dogrusal 149000
119 32 hafta Prevalans, Mortalite Genel tarama Kapali Loga}rltmlk 18081
Dogrusal
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4. TARTISMA

Bu calismada biyoloji, sosyoloji, saglik gibi genis bir kullanim alan1 olan yakala-
tekrar yakala tahmin ydnteminin tiim detaylariyla incelenmesi ve sanildiginin aksine
oldukca yalin ve anlasilir olan hesaplama adimlarinin teorik ve uygulamali olarak
gosterilmesi amaclanmistir. Bu amagla yapilan uygulamalar, yontemin saglik alaninda
epidemiyolojik caligmalarin yani sira tani testlerinin performanslari degerlendirilirken
karsilasilan eksik veri durumunda da kullaniminin olduk¢a kolay oldugunu
gostermektedir.

Ozellikle epidemiyolojik ¢aligmalarda, kayitlar arasindaki tutarsizlik sebebiyle,
hastalik prevalansi, dogum ve 6liim hizlarinin tahminlerinin énemli bir sorun oldugu,
fakat yakala tekrar yakala yontemi kullanilarak bu sorunun kolaylikla asilabilecegi
gorilmiistir.

Belirli bir toplumun kayit merkezlerinden elde edilen hastalik istatistikleri, diger
toplumlarla veya farkli zamanlarla karsilastirilabilir olmahidir. Karsilastirilabilirligin
temelinde ise kayit isleminin evrensel standartlar ve kurallar gercevesinde yapilmasi
vardir. Hedef niifustaki bireylerin hepsi liste kayitlarinda bulunuyor ise veri tamdir ve
bunu kontrol etmek i¢in kullanilan yontemlerden biri de yakala tekrar yakala
yontemidir.(10)

Yakala tekrar yakala yOnteminin, tani1 testlerinin  performanslarini
degerlendirmeye ve gergek hastalik prevalansini tahmin etmeye yonelik ¢aligsmalarda da
kullanimmin oldukga kolay oldugu gériilmektedir. Ozellikle altin standardin
kullannminin zor veya pahali oldugu veya ancak belirli kosullar altinda uygulandigi
durumlarda tahmin asamasinda 6nemli bir sorunla karsilasilmaktadir. Bu sorun bazi
vakalarin hastalik durumunun altin standart ile dogrulanmamis olmasidir. Bu durumda,
tan1 testlerinin performansini degerlendirmek ancak yakala tekrar yakala yOntemiyle
miimkiindiir.

Tim bu degerlendirmelerden sonra Ozenle lstiinde durulmasi gereken konu,
yakala tekrar yakala yonteminin varsayimlaridir. Tahmin edilmeye ¢alisilan parametre ne
olursa olsun, ilk olarak dikkat edilmesi gereken popiilasyon tipidir. Popiilasyonun kapali

veya agik olusuna, yakalama sayisina gore kullanilacak tahmin yonteminin degistigi
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bilinmektedir. Caligmamizda, Lincoln-Petersen yonteminin sadece iki yakalama soz
konusu iken kullanildigi, ikiden ¢ok kez yakalama durumunda ise popiilasyonun agik
veya kapali olusuna gore Jolly-Seber veya Schnabel ve Schmacher-Eschmeyer
yontemlerinin kullanildig1 teorik ve uygulamali olarak gosterilmistir. Bunun yani sira,
popiilasyon kapali iken kullanilabilen Schnabel ve Schumacher-Eschmeyer
yontemlerinin arasinda pozitif dogrusal iliski varsayimi bakimindan bir farklilik oldugu
gosterilmistir.

Biitlin bu tahmin yontemlerinin ortak varsayimi, ilk 6érneklemde yakalanma sansi
ile bir sonrakilerde yakalanma sansinin esit ve bagimsiz olmasidir. Akut hastaliklarla
ilgili listelerde ortak birim sayisinin daha az olmasi beklenir. Ancak kroniklesmis veya
enfeksiyon hastaliklar1 gibi ¢ok ciddi hastaliklarda klinige bir kez gelen bir hastaya
verilen tedavi veya konulan taninin hastanin tekrar tekrar gelme olasiligini
etkileyebilecegi asikardir. Bu tiir problemlerle basa ¢ikan istatistiksel yontemler vardir.
Bunlardan biri de logaritmik dogrusal modellerdir. Calismamizda, yakalama olasilig
p=0,30 olacak sekilde, li¢ yakalamali veri seti iiretilmis ve logaritmik dogrusal modeller
kullanilarak eksik veri tahmin edilmistir. Burada yakalama olasiliginin ¢ok kiigiik veya
cok bilyiik olusu eksik verinin oldugundan fazla veya oldugundan az tahmin edilmesine
sebep oldugundan, 0,30-0,70 araliginda bir deger kullanilmistir.

Calismamizda, yakala tekrar yakala yontemlerinin teorik ve uygulamali
gosterimlerinden sonra, literatiirdeki yeri, sikligi, ozellikle tercih edildigi alanlar ve
kullanilan modelleri incelemek amaciyla, glinlimiize kadar yapilmis olan caligmalar
sistematik degerlendirmeye alinmistir. Yapilan sistematik degerlendirme sonucunda,
“capture recapture” tiimcesiyle taranan 889 calismadan 644’{iniin saglik alanina 6zel
calisma oldugu, ancak bunlardan 255’inin degerlendirilebilir oldugu tespit edilmistir. Bu
caligmalar icinden segilen 71 calismanin da prevalans tahmini amaciyla yapilmis oldugu
belirlenmistir. Bu ¢alismalar incelendiginde, 68 ¢alismada popiilasyon tipi kapali olarak
belirtilmis iken 3 calismada belirtilmemistir. Calismalarin 65’inde kullanilan tahmin
modeli belirtilmis olup, biiylikk ¢ogunlugunu (48/65) logaritmik dogrusal modeller
olusturmaktadir. Jolly-Seber yonteminin kullanildigi bir caligmada ise bu yontemin tercih
sebebinin popiilasyonun biiylime, mobilite ve mortalitesini de hesapliyor olmasi olarak
belirtilmistir (103). Burada dikkat ¢ekici olan, yakalama sayisi ikiden fazla olan

caligmalarda, Schnabel ve Schumacher-Eschmeyer yontemlerinin hi¢ tercih edilmemis
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olmasidir. Bunun sebebi ise, ¢aligmalardaki listeler arasi bagimsizlik varsayiminin

bozulmasidir.
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SONUC VE ONERILER

Glin gegtikce kalabaliklasan popiilasyonlar pek ¢ok arastirma icin kanit degeri
yiikksek sonuglart ifade etmektedir. Oysa artan kalabalikla birlikte kontrolii zorlagan
giirtiltili bir veri toplulugu olusmaktadir. Sagligin s6z konusu oldugu tiim ¢aligmalar igin
veri kalitesi biiyiilk 6nem tagimaktadir. Saglik alaninda kullanimi yakin ge¢miste artan
yakala tekrar yakala yonteminin incelendigi bu ¢alismada iki ya da daha ¢ok veri kaynagi
kullanilarak popiilasyon genisligi, prevalans, insidans, mortalite, sensitivite ve spesifite
gibi hesaplamalar igin daha dogru sonuglar elde edilebilecegi gosterilmeye ¢alisilmistir.

Calismamizda, hipotetik ve benzetim teknigi ile liretilen veriler {istiinde yakala
tekrar yakala yontemlerinin nasil kullanilacag: gosterilmistir. Iki kaynak, liste ya da
yakalama durumunda basit matematiksel yontemlerle hizli ve giivenilir sonug
alinabilecegi ikiden ¢ok kaynak, liste ya da yakalama s6z konusu oldugunda ise listelerin
bagimlilik arastirmas: ic¢in logaritmik dogrusal modellerden faydalanilabilecegi
gorilmiistiir.

Calismaya baglarken yakala tekrar yakala yonteminin kullanilacagi ¢alismalara
dahil edilecek verinin elde edilis bi¢iminin retrospektif ya da prospektif olmasi merak
edilen bir konuydu. Tarama sonucu elde edilen saglikla ilgili 255 ¢aligmanin yaklasik
%38’inde insidans, %28’inde prevalans ve %27’sinde mortalite hesab1 yapildig
goriilmiistiir. Bu sonuca gore retrospoktif ve prospektif bigimlerde iki tiir verinin de bu
yontemde kullanilabilir oldugu goriilmiistiir.

Yakala tekrar yakala yontemlerinin saglik alanina 6zel kullanim alanlarini, hem
teorik hem de uygulamali olarak gdsteren ve ayrica gliniimiize kadar yapilmis
caligmalarda kullanilis bigimlerini sistematik olarak degerlendirerek gegerliliklerini
kontrol eden bu kadar kapsamli bir ¢alisma olmadig: tespit edilmistir.

Sistematik degerlendirme sonucunda, prevalans tahmini yapilan yakalama sayist
ikiden fazla olan calismalarda listeler arasi bagimsizlik varsayiminin bozulmasi
nedeniyle, Schnabel ve Schumacher-Eschmeyer yontemlerinin hi¢ kullanilmadig tespit
edilmistir. Caligmalarda kullanilan tahmin yontemlerinin gegerliligi agisindan bu sonug

Onemlidir.
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Sensitivite ve spesifite degerleri diisiik referans tani testleri sonrasinda altin
standart ile degerlendirilmesine karar verilen hasta sayisinda yapilabilecek hatalari
onlemek adina yakala tekrar yakala yonteminin kullanimi oldukga pratiktir. Son 10 yilda
yakala tekrar yakala yontemlerinin kullanildigr makale sayis1 oldukg¢a artmistir (120).

Prevalans ve diagnostik dogruluk iistiine planlanan bu ¢alismadan sonra benzer
sekilde insidans ve popiilasyonda biiylime, mobilite ve mortalite oranlarinin daha dogru
belirlenmesi i¢in yeni ¢alismalar planlanabilir.

Yakala tekrar yakala yonteminin kullanildigi ¢calismalarda elde edilecek
sonuglarin hangi siraya gore verilmesi gerektigiyle ilgili bir kontrol listesi (checklist)
hazirlanabilir.

Literatiir taramas1 sonucunda elde edilen ortak 6zellikli ¢alismalara meta analizi

yapilarak kanit degeri daha yliksek calismalar elde edilebilir.
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EK

Yakala Tekrar Yakala Dizaym Icin Simiilasyon Makrosu (det_p= Yakalama
orani, n= Ornek genisligi, occas= Yakalama sayis1, simrun= Simiilasyon sayis1) (121)

$macro capture(det p=, PopN=, occas=, simrun=);
options nomprint;

$do sr=1 %to &simrun;

data temp; length caphist $&occas;

%do ind=1 %$to &popN;

sum=0;

%do k=1 %$to &occas;

%1f %sysfunc(RANBIN(O, 1, &det p)) eq 1 Sthen %do;
sum= sum + 1;

substr (caphist, &k,1)="1";

%end;

%else %do;

substr (caphist, &k,1)="0";

%end;

%end;

output;

%end;

proc freqg data=temp noprint;

tables caphist /out=caphist; where sum ne 0;
run;

data caphist; set caphist;

put caphist count ";";

run;

%end;

smend;
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