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ÖZET 

 

Bilgi teknolojilerin gelişmesi ile birçok alanda olduğu gibi sağlık alanında da  
kompleks verilerin toplanması ve işlenmesi daha kolay ve hızlı yapılabilmektedir. Bu 
sayede her geçen gün daha fazla sağlık verisi toplanabilmekte ve toplanan bu veriler 
bilgisayar ortamında istatistiksel yöntemler ile analiz edilerek yeni bilgilere 
dönüştürülebilmektedir. Böylelikle istatistiğin klinik araştırmalarda kullanımı da hızla 
artmaktadır. 

Klinik çalışmalarda, tekrarlı ölçümler deneklerin kendi içindeki ve denekler 
arasındaki farklılıklarının ortaya konulması açısından önemli verilerdir. Tekrarlı 
ölçümler, aynı bireylerden farklı zaman noktalarında elde edilen ilişkili verilerdir ve 
analizlerinde çok değişkenli istatistik yöntemleri kullanılmaktadır. Bu verilerin 
analizlerinde en sık kullanılan yöntemler Genelleştirilmiş Tahmin Denklemi(GTD), 
Genelleştirilmiş Doğrusal Karma Etkili Modelidir (GDKM). GDKM, aynı deneğin 
tekrarlı ölçümleri arasındaki ilişkiyi modellerken GTD, tüm deneklerin tekrarlı 
ölçümleri arasında ilişkiyi tanımlayan bir yöntemdir. Tekrarlı veriler için kullanılan bir 
başka yöntem de İkinci Dereceden Sonuç Çıkarım Fonksiyonu (İDSÇF)’ dur. İDSÇF, 
GTD’ nin devamı olarak, boylamsal verilerin analizinde tahmin ve çıkarım için 
geliştirilmiş yeni bir yöntemdir. 

Bu çalışmada, Anestezi ve Reanimasyon kliniğinden alınan, cevap değişkeninin 
iki durumlu ve tekrarlı olduğu bir veri seti kullanılmıştır. İlk aşamada veri setine 
uygulanan yöntemlerin sonuçları, sonraki aşamada ise birbirlerine göre parametre 
tahminlerinin etkinlikleri incelenmiştir.  Son olarak Bootstrap yöntemi ile elde edilen 
parametre tahminlerin doğruluğu araştırılmıştır. 

Kullanılan yöntemlerin bazı eksiklileri olmasına rağmen, tekrarlı ölçümlerin 
analizinde kullanılabilecek en uygun yöntemlerdir. Çalışma, bilindiği kadarıyla GTD, 
GDKM ve İDSÇF yöntemlerinin karşılaştırıldığı ilk çalışmadır ve bulgular 
incelendiğinde, GTD ve İDSÇF yöntemleri birbirine yakın sonuçlar, GDKM yöntemine 
göre ise daha etkili sonuçlar vermektedir. Bootstrap ise yöntemlerin parametre 
tahminlerinin oldukça tutarlı olduğunu göstermiştir.  

 

Anahtar Kelimeler: Boylamsal Veriler, GTD, GDKM, İDSÇF, Bootstrap 
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ABSTRACT 

 

Advances in information technologies enabled rapid and easy data collection and 
processing in almost every field, including medicine. By this means, gathering high 
quality health data is now becoming easier and the collected data is analyzed with 
statistical methods and transformed into new knowledge to be used to improve the level 
of health. This process increased the use of statistics in clinical studies.  

In clinical studies, repeated observations or longitudinal data is very important to 
define the difference between and within subjects. Repeated observations are correlated 
data which is obtained from the same subject at different time points. Several statistical 
methods developed for longitudinal data. Most frequently used analysis methods for 
longitudinal are Generalized Estimating Equations (GEE) and Generalized Linear Mixed 
Effect Model (GLMM). GLMM allows to define the relationship within repeated 
observations of same subject while GEE  focuses on describing the relationship between 
repeated observations of all subjects. Another method used for longitudinal data is 
Quadratic Inference Function (QIF). This method is extension of GEE and is a new 
statistical methodology developed for the estimation and inference in longitudinal data 
analysis. 

In this study, a data set collected in Anesthesia and Reanimation Department that 
has a binary outcome variable and several other repeated variables are used. In the first 
step, the results collected with different methods applied are evaluated. In the second 
step, the parameter estimates of the methods were compared in terms of their 
efficiencies. As the last step, the validation of the parameter estimates of GEE, GLMM 
and QIF were calculated with Bootstrapping method were evaluated. 

Although the methods used had their own limitations, they are the most 
appropriate approaches to analyze longitudinal data. To our knowledge, this is the first 
study to compare GEE, GLMM and QIF methods. The results showed that GEE and QIF 
methods provide similar outcomes and they are more efficient than GLMM. On the 
other hand, Bootstrapping showed that the parameter estimates of the methods are highly 
consistent. 

 

Key Words: Longitudinal Data, GEE, GLMM, QIF, Bootstrap 
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GİRİŞ 

 

Bilgi teknolojilerindeki gelişim son yıllarda hızla artmaktadır. Tüm alanlarda 
olduğu gibi sağlık alanında da bilişim teknolojilerinin kullanılmasıyla, bilgi tabanlı tıbbi 
karar verme (kanıta dayalı tıp) ön plana çıkmakta ve bilimsel çalışmalarda önemli 
katkılar sağlamaktadır. Özellikle bilgisayar donanım ve yazılım uygulamaları olmak 
üzere bilgisayar destekli bilgi sistemlerin kullanılması ile birlikte, verilerin işlenmesi [1], 
saklanması ve çözümlenmesi daha kolay ve daha hızlı bir şekilde yapılabilmektedir. 
Günümüzde daha fazla sağlık verisi toplanabilmekte ve bu veriler farklı istatistiksel 
yöntemlerin bilgisayar ortamında uygulanması yoluyla çözümlenerek bilinen tıbbi 
bilgilere katkıda bulunmakta ya da yeni bilgiler üretilmektedir. Böylelikle istatistiğin 
daha karmaşık modellerinin araştırmalarda kullanımı hızla artmaktadır. Tanının 
konulmasında, hangi tedavi yöntemlerinin uygulanacağına, tedavi yönteminin etkin olup 
olmadığına, tedavi yönteminin süreç aşamasına yani ne zaman başlayıp ne zaman 
kesileceğine karar vermede istatistiksel yöntemlerden yararlanılabilir.  

İstatistiksel yöntemlerin kullanılması için verinin yapısı önemlidir. Verinin 
çözümlenmesinde  normal dağılım varsayımı ve değişkenlerin bağımsızlığı ya da 
bağımlılığı temel varsayımlardandır. Birçok epidemiyolojik ya da gözlemsel 
çalışmalarda değişkenlerin bağımsızlığı ve normal dağılım varsayımı her durumda 
sağlanmayabilir. Normal dağılım varsayımı sayılabilir verilerde, nitel verilerde (hasta ya 
da değil) ya da uç değerlerin bulunduğu veri setlerinde, değişkenlerin bağımsızlığı ise  
aynı hastalardan farklı zamanlarda alınan ölçümler ya da birden fazla tedavi gören 
hastalar da sağlanmaz [2, 3]. Standart istatistiksel yöntemler, Genelleştirilmiş Doğrusal 
Modeller (GDM) gibi,  bağımsızlık varsayımının sağlanmadığı durumlarda kullanılmaz. 
GDM, ilişkili verilerin modellenmesinde kullanılan bir algoritmadır. Olabilirlik temelli 
model olan GDM, bireylerin ya da gözlemlerin bağımsızlığı varsayımını temel alır. 
Fakat bazen bu varsayım gerçekleşmediğinde GDM yetersiz kalmaktadır. Özellikle 
boylamsal (longitudinal) veriler içeren klinik denemelerde ilişkili verilerin var olması bu 
alanlarda ilişkili verilerinin analizlerine olan ilgiyi de artırmıştır.  

Klinik çalışmaların tanı ve tedavi sürecinde, tekrarlı denemeler ya da ölçümler 
yani boylamsal veriler önemli bir aşamadır. Tüm alanlarda kullanılmasının yanında 
klinik çalışmalarda daha yaygın olarak kullanılması deneklerin kendi içinde ve denekler 
arası farklılıkların ortaya konması açısından da önem taşımaktadır. Boylamsal 
çalışmalarda, cevap değişkenin tekrarlı gözlemleri ve değişken seti genellikle 
bireylerden elde edilir. Çünkü tekrarlı ölçümler, aynı bireylerden farklı zaman 
aralıklarında elde edilen ilişkili verilerdir. Bu nedenle bu denekler arasındaki bağımlılık 
durumu, doğru ve tutarlı bir çıkarım yapabilmek için hesaba katılması gereken bir 
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noktadır [4]. Bu ölçümlerin analizinde kullanılan birçok istatistiksel yöntem 
geliştirilmiştir. 

Bu yöntemlerden biri ve tekrarlı ölçümlerde çok kullanılan istatistiksel bir 
yöntem olan Genelleştirilmiş Tahmin Denklemi (GTD) (Generalized Estimating 
Equations-GEE) yöntemidir. GTD; boylamsal, ilişkili ve kümelenmiş verilerde 
kullanılan ve genelleştirilmiş doğrusal modellerin uzantısı olan bir yöntemdir [5-7]. 
Bağımlı değişkenin ikili ya da sayılabilir olması durumunda tercih edilen bir yöntem 
olmasına rağmen bağımlı değişkenin sürekli olması durumunda da kullanılabilir [3, 8]. 
Bu yöntem ile bağımsız değişkenlerin bir fonksiyonu olan beklenen değerler karakterize 
edilir. Deneysel varyans tahmin edicisini kullanarak genelleştirilmiş doğrusal regresyon 
modelinde gözlemler arası ilişkileri hesaplar [8]. Kümeler içinde bağımlılığı izleyerek 
regresyon modeli oluşturarak tahmin yapmaya yardımcı bir yöntemdir [6, 9].   

Boylamsal verilerin analizinde kullanılan başka bir yaklaşım Genelleştirilmiş 
Doğrusal Karma Etkili Model (GDKM)’ dir. Bu yöntem GDM’ nin uzantısıdır. Bu 
yaklaşım  cevap değişkeni arasındaki korelasyonların ortaya çıkarılmasında etkilidir. Bu 
durum verideki korelasyonları modelleyerek ya da doğrusal kestirim ile rastgele etkileri 
ya da gizli rastgele değişkenleri kullanarak sağlanır. Boylamsal çalışmalarda GDKM 
yaklaşımının temel noktası, denekler arasındaki farklılıkların ortaya çıkarılmasında 
kullanılan regresyon parametreleridir [10, 11].   

Çalışmada kullanılan bir diğer yöntemde ; İkinci Dereceden Sonuç Çıkarım 
Fonksiyonu (İDSÇF) (Quadratic Inference functions-QIF)’ dur. Bu yöntem, ilişkili ve 
kümelenmiş gözlemler için kullanışlı bir yöntemdir. Yarı olabilirlik sonuç çıkarım 
fonksiyonu olarak da belirtilebilir. Etkili ve tutarlı regresyon parametreleri verir. 
Çıkarım fonksiyonu oldukça yeni bir yöntemdir [12].  Marjinal genelleştirilmiş doğrusal 
fonksiyonlarda regresyon parametreleri tahmin etmek için kullanılır. Korelasyon yapısı 
bilinmediğinde bile tutarlı korelasyon parametreleri tahmin eder [13, 14].  

Çalışmada  ayrıca analizlerden elde edilen parametre tahminlerinin doğruluğunu 
belirlemek için kullanılan yöntem yeniden örnekleme yöntemidir (Bootstrap). Bu 
yöntem, istatistiksel tahminler için doğruluğun ölçüsünü belirleyen veri tabanlı bir 
simülasyon yöntemidir[15]. Bu yöntem de dağılım varsayımına gerek yoktur. Bootstrap, 
örneklem ortalama ve standart hatalarının hesaplanması ve ayrıca güven aralıklarının 
oluşturulması amacıyla geliştirilmiştir. Diğer yeniden örnekleme yöntemlerine göre daha 
kolay ve güvenilir sonuçlar ortaya koyduğu belirtilmektedir [16, 17]. Bootstrap 
yönteminde amaç, gözlenen örneklem verilerinden yerine koyarak örnek çekerek 
tahminin standart hatasını minimuma indirerek popülasyon parametrelerinin tahmin 
edildiği sonuçlar ortaya koyar. 

Bu çalışmanın amacı, veriler boylamsal olduğunda, özellikle cevap değişkeni 
kategorik (iki durumlu ya da sayılabilir veri) olduğunda yukarıda belirtilen yöntemleri 
kullanarak, çalışmadaki veriler için yöntemlere ilişkin regresyon parametrelerinin elde 
edilmesi, parametreler açısından yöntemlerin birbirlerine göre etkinliklerinin 
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araştırılmasıdır. Kullanılan yöntemlerin parametrelerinin karşılaştırılmasında göreli 
etkinlik değerlerine bakarak  hangi yöntemin daha etkin sonuç verdiği belirlenecektir. 
Ayrıca planlanan tez projesinde spinal anestezi sürecinde toplanan nabız, sistolik kan 
basıncı ve benzeri verilerin tüm operasyon sürecinde hipotansiyon gelişme durumu ile 
ilişkisinin incelenmesi de hedeflenmektedir. 
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GENEL BİLGİLER 

 

2.1. Boylamsal (Longitudinal) Veriler 

Boylamsal veriler, aynı bireyin farklı zamanlarda alınan ölçümleri olarak 
tanımlanır. Diğer bir ifade ile zamana göre değişim gösteren çalışmalardır [18, 19].  

𝑌!": j-inci durumda (𝑗 = 1,2,… ,𝑛) i-inci birey için (𝑖 = 1,2,… ,𝑁) cevap 
değişkeni olsun. Aynı bireyden n tane cevap değişkenin tekrarlı ölçümü olsun. Bu ifade 
aşağıdaki gibi gösterilir.  

 

               𝑌! =

𝑌!!
𝑌!!
⋮
𝑌!"

= 𝑌!! 𝑌!!…     𝑌!" ′ 

 

Boylamsal çalışmalarda temel hedef, zamanla değişim gösteren yanıtı ve 
değişimde etki gösteren faktörleri tanımlayabilmektir [20]. Boylamsal çalışmalar, ortak 
faktörlere göre zaman içinde cevap değişkeninde değişim ile ilgilenir. Cevap değişkeni 
izlendiğinde, cevap değişkeninde ki değişim bireye ilişkin ortak faktörlerin fonksiyonu 
olarak bireyden bireye değişkenlik gösterir. Bu nedenle cevap değişkenin ortalaması ya 
da beklenen değeri aşağıdaki gibi ifade edilir:  

         𝜇!" = 𝐸(𝑌!") 

Boylamsal verilerde, aynı bireyden alınan tekrarlı ölçümler tam olarak ilişkilidir.  
n tekrarlı ölçüm için varyans ve kovaryans şeklinde iki boyutu bulunur öyle ki 
boylamsal veri için varyans-kovaryans matrisi aşağıdaki gibidir: 

 

    𝐶𝑜𝑣

𝑌!!
𝑌!!
⋮
𝑌!"

  =   

𝑉𝑎𝑟(𝑌!! 𝐶𝑜𝑣 𝑌!!,𝑌!! …   𝐶𝑜𝑣 𝑌!!,𝑌!"     
𝐶𝑜𝑣 𝑌!!,𝑌!! 𝑉𝑎𝑟 𝑌!!         …     𝐶𝑜𝑣 𝑌!!,𝑌!"

⋮                                                      ⋮                              ⋱                                ⋮      
𝐶𝑜𝑣(𝑌!",𝑌!!) 𝐶𝑜𝑣(𝑌!",𝑌!!) …             𝑉𝑎𝑟(𝑌!")

=

𝜎!!    𝜎!"       …            𝜎!!
𝜎!"    𝜎!! ⋯ 𝜎!!

⋮ ⋱ ⋮
𝜎!!    𝜎!! ⋯ 𝜎!!
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 Bireylerin belirli özelliklerinin, bir zaman aralığı içinde, ikiden çok kez 
ölçüldüğü çalışmalar oldukça yaygındır. Özellikle klinik çalışmalar, insan ve 
hayvanların gözlemlendiği çalışmalar bu tip verilere örnek gösterilebilir. Deneğe ilişkin 
ölçümler farklı zamanlarda olabilir. Bu nedenle verilerin toplanması oldukça zaman 
alıcıdır. Fakat boylamsal veriler, bilimsel olarak daha etkili ve daha güçlü sonuçlar 
ortaya koyar [7]. 

 Boylamsal verilerin çözümlenmesi için bazı yaklaşımlar bulunmaktadır. İlk 
olarak, kolay bir yaklaşım kullanılır. Bu yaklaşım için tekrarlı ölçümler arasındaki ilişki 
göz ardı edilir ve geleneksel doğrusal regresyon çözümlemesi kullanılır. Fakat burada 
bir tehlike bulunmaktadır. Varyansın çok büyük olması ve varsayımların sağlanamaması 
yanlış test sonuçlarına, etkisiz parametre kestirimlerine ve yanlış çıkarımlara neden olur. 
Bu nedenle tekrarlı ölçümler arasındaki ilişki değerlerini göz önüne alan yaklaşımlar 
gerekebilir [7]. Bunlar, marjinal modeller ve rastgele etkili modellerdir. Bunların dışında 
koşullu modeller ve farklı tekniklerde geliştirilmiştir. Bu modellerin temelinde yatan 
bazı yöntemler bulunmaktadır.  

2.2. Parametre Tahmin Yöntemleri 

2.2.1. En Küçük Kareler Yöntemi (EKK)   

Regresyon çözümlemeleri için parametre kestirim yöntemlerinden biri en küçük 
kareler (EKK) kestirimidir . Standart doğrusal model için aşağıdaki şekildedir [21]: 

𝑦 = 𝑋𝛽 + 𝜀 

𝑦; n x 1 boyutlu cevap değişkeni 

𝑋; n x k boyutlu bağımsız değişkenlerin matrisi 

𝛽; k x 1 boyutlu regresyon parametresi 

𝜀!"~𝑁(0,𝜎!𝐼!); n x 1 boyutlu hata vektörü birbirlerinden bağımsız 

𝛽’ nin EKK tahmin edicisi;  

 

𝛽 = (𝑋!𝑋)!!𝑋!𝑦 
 

Kovaryans matrisi de;  

 

𝐶𝑜𝑣 𝛽 = 𝜎!(𝑋!𝑋)!! 

 

Hatalar ilişkili olduğunda, geleneksel EKK yöntemi yetersiz kalmaktadır [22].  
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2.2.2. Genelleştirilmiş En Küçük Kareler Yöntemi (GEKK) 

Genelleştirilmiş en küçük kareler yöntemi (GEKK), EKK yönteminin uzantısıdır 
ve ilişkili veriler için hatalar arasındaki ilişkilerin belirlenmesinde kullanılan bir 
yöntemdir [23]. Hatalar ilişkili olduğunda EKK yöntemine göre daha etkili  tahminler 
ortaya koyar [22].   

𝑦 = 𝑋𝛽 + 𝜀 

𝑦; n x 1 boyutlu cevap değişkeni 

𝑋; n x k boyutlu bağımsız değişkenlerin matrisi 

𝛽; k x 1 boyutlu regresyon parametresi 

𝜀!"~𝑁(0, Σ); n x n boyutlu hata matrisi simetrik ve pozitif tanımlı 

𝛽’ nin GEKK tahmin edicisi ve tahminin kovaryansı  aşağıdaki gibidir [20-22]:  

 

𝛽 = (𝑋!Σ!!𝑋)!!𝑋!Σ!!𝑦 

𝐶𝑜𝑣 𝛽 = (𝑋!Σ!!𝑋)!! 

 

2.2.3. En Çok Olabilirlik (EÇOB) Tahmini 

En çok olabilirlik  (EÇOB) tahmini basit bir verinin olabilirlik fonksiyonu olarak 
bilinen bir matematiksel ifadedir. Bir veri setinin olabilirliği, olasılık dağılım modeli 
verildiğinde veri setinin elde edilen olasılığıdır. Bu model bilinmeyen parametreleri de 
içerir. Olabilirliği maksimum yapan parametrelerin bu değerleri En çok olabilirlik 
tahmini olarak bilinmektedir. Yani, olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan değer 
(örneklemin bir fonksiyonu), parametre için en çok olabilirlik tahmin edicisidir. 
Genellikle, olabilirlik fonksiyonunun maksimize edilmesi yerine, fonksiyonun 
logaritması (log-olabilirlik) maksimize edilir [24]. 

Aynı bireyden alınan  𝑛! tekrarlı ölçümden dolayı bağımsızlık varsayımı bozulur. 
Tekrarlı ölçümlerde 𝛽’ nin EÇOB tahminini bulmak için  Σ! bilindiği varsayılsın. 𝛽’ nin 
EÇOB tahminini elde etmek için log-olabilirlik fonksiyonu maksimize edilir. 𝑌! =
(𝑌!!,𝑌!!,⋯ ,𝑌!!!)′ çok değişkenli normal dağılıma sahip olduğu varsayılsın. Log-
olabilirlik fonksiyonu [20, 25];  

 

𝑙 = −
𝐾
2 log 2𝜋 −

1
2 𝑙𝑜𝑔 Σ! −

1
2 (𝑦! − 𝑋!𝛽)′Σ!!!

!

!!!

(𝑦! − 𝑋!𝛽)
!

!!!
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K toplam gözlem sayısıdır.  𝛽 için log-olabilirliği maksimum yapan değer, 
yukarıdaki eşitliğin son kısmını yani aşağıdaki değeri minimum yapan değerdir:  

 

(𝑦! − 𝑋!𝛽)′Σ!!!
!

!!!

(𝑦! − 𝑋!𝛽) 

 

Bu ifadeyi minimum yapan değer, 𝛽 nin GEKK tahmin edicisidir.  

 

𝛽 = (𝑋!!Σ!!!𝑋!)
!

!!!

!!

(𝑋!!Σ!!!𝑦!)
!

!!!

 

 

Σ!   (𝑦𝑎  𝑑𝑎  𝜃) bilinmesi çoğu durumda zor olduğu için tahmin edilir. Σ! tahmin 
edicisi 𝛽 nin EÇOB tahmin edicisi gibi log-olabilirliğin maksimize olması ile elde edilir. 
Σ! nin tahmin edicisi  Σ! seklinde ifade edildiğinde 𝛽 nin EÇOB tahmin edicisi aşağıdaki 
gibidir:   

 

𝛽 = (𝑋!!Σ!
!!𝑋!)

!

!!!

!!

(𝑋!!Σ!
!!𝑦!)

!

!!!

 

 

2.2.4. Sınırlı En Çok Olabilirlik (SEÇOB) Tahmini (Restricted Maximum  
          Likelihood Estimation –REML) 

Sınırlı en çok olabilirlik (SEÇOB) tahmini 1962 yılında Thompson tarafından 
önerilmiş, 1971 yılında Patterson ve Thompson tarafından tanımlanmıştır. EÇOB 
tahmininin bir türüdür. GDM’ de varyans bileşenlerini tahmin etmede kullanılır. Bu 
tahmin orijinal veri vektörlerini kullanmak yerine gözlemlerin doğrusal kombinasyonları 
üzerinde çalışır [26].  

Σ!   (𝑦𝑎  𝑑𝑎  𝜃) ve 𝛽 icin EÇOB tahmini log-olabilirlik üzerinden maksimize 
yapılarak elde edilmektedir; 
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𝑙 = −
𝐾
2 log 2𝜋 −

1
2 𝑙𝑜𝑔 Σ! −

1
2 (𝑦! − 𝑋!𝛽)′Σ!!!

!

!!!

(𝑦! − 𝑋!𝛽)
!

!!!

 

 

n farklı durumda verilerin tekrarlı olduğu bir kesitsel çalışmada gözlemlerin 
birbirinden bağımsız ve varyans sabit olarak kabul edildiğinde yani, 𝜎!, olarak 
belirlendiğinde 𝛽 ve 𝜎! için EÇOB tahminleri aşağıdaki ifadenin maksimum yapılması 
ile elde edilir;  

 

−
𝐾
2 log 2𝜋𝜎

! −
1
2 (𝑦!" − 𝑋!"! 𝛽)! 𝜎!

!

!!!

!

!!!

 

 

𝛽 ve 𝜎! için EÇOB tahminleri ;  

 

𝛽 = (𝑋!"𝑋!"! )
!

!!!

!

!!!

!!

(𝑋!"𝑦!")
!

!!!

!

!!!

 

𝜎! = (𝑌!" − 𝑋!"! 𝛽)! 𝐾                    𝐾 = 𝑛  𝑥  𝑁
!

!!!

!

!!!

 

𝐸 𝜎! = (
𝐾 − 𝑝
𝐾 )𝜎! 

 

p, 𝛽’ nin boyutudur. 𝜎! nin EÇOB tahmini küçük örneklemlerde yanlıdır ve 𝜎! 
değerini olduğundan daha az tahminler. Bu nedenle K yerine  K-p ifadesi kullanarak 
yansız bir tahmin elde edilir ve aşağıdaki eşitlik elde edilir:  

 

𝜎! = (𝑌!" − 𝑋!"! 𝛽)! (𝐾 − 𝑝)
!

!!!

!

!!!
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Bu tahmin edici, 𝜎!’ nin SEÇOB tahminidir. Bağımsız gözlemlerde olan yanlılık 
problemi, ilişkili verilerde Σ!’ nin tahmini için de sorun olmaktadır. SEÇOB tahminin 
altında yatan temel fikirde, 𝛽’ nin tahmini için kullanılan kısımdan Σ!’ nin tahmini için 
kullanılan bölümü ayırmaktır. Yani, Σ!’ nin SEÇOB tahmininde temel durum, sadece Σ! 
ifadesinin bulunduğu bölümü belirlemek için olabilirlikten 𝛽 ifadesinin bulunduğu 
bölüm ayrılır. Bu durumda sınırlı olabilirliği elde etmek için tek mümkün yol  𝛽’ ya bağlı 
olmayan bir dağılımdan gelen gözlemlerin doğrusal kombinasyonunun bir setini veriye 
dönüştürmektir.  Σ!’ nin tahmini için veri olarak EKK yöntemi ile elde edilen  𝛽’ nin 
tahmininden kalan artıklar kullanılabilir. Bu artıkların olabilirlik fonksiyonu 𝛽’ ya değil 
sadece Σ!’ ya bağlıdır. Bu nedenle log-olabilirlik fonksiyonunu;  

 

−
1
2 𝑙𝑜𝑔 Σ! −

1
2 (𝑦! − 𝑋!𝛽)′Σ!!!

!

!!!

(𝑦! − 𝑋!𝛽)
!

!!!

 

 

maksimum yapmak yerine SEÇOB aşağıdaki düzenlenmiş log-olabilirlik 
maksimum yapar.  

 

−
1
2 𝑙𝑜𝑔 Σ!   −   

1
2 𝑦! − 𝑋!𝛽

!
Σ!!!

!

!!!

𝑦! − 𝑋!𝛽   −   
1
2

!

!!!

𝑙𝑜𝑔 (𝑋!!Σ!!!𝑋!)
!

!!!

 

 

Bu artık ya da sınırlı olabilirlik fonksiyonu maksimum yapıldığında,  Σ!(𝜃)’ nin 
tahmini elde edilmiş olur. SEÇOB log-olabilirlik fonksiyonunda ek terim determinant 
terimi içermektedir:  

 

−
1
2 𝑙𝑜𝑔 𝑋!!Σ!!!𝑋!

!

!!!

=
1
2 𝑙𝑜𝑔 𝑋!!Σ!!!𝑋!

!

!!!

!!

= 𝑙𝑜𝑔 𝐶𝑜𝑣(𝛽)
!
! 

 

Sonuçta SEÇOB, olabilirliği 𝛽’ nin genelleştirilmiş varyansının kare kökü gibi 
bir faktörle çarpar. Bu durumda 𝜎!’ nin paydasındaki düzeltme ile benzerdir [20]. 
SEÇOB tahmini kullanıldığında, 𝛽’ nin GEKK tahmini elde edilir:  
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𝛽 = (𝑋!!Σ!
!!𝑋!)

!

!!!

!!

(𝑋!!Σ!
!!𝑦!)

!

!!!

 

 

Σ, Σ’ nin SEÇOB tahminidir. 

2.2.5. Yarı-Olabilirlik Fonksiyonu (Quasi - Likelihood Function)  

Z1,...,Zn; µi beklenen değere ve V(µi) varyansa sahip olsun. Burada V bilinen 
fonksiyon olmak üzere her bir gözlem için yarı-olabilirlik fonksiyonu K(zi; µi) ile 
tanımlanırsa aşağıdaki eşitlik elde edilir [27, 28]: 

 

𝜕𝐾(𝑧! , 𝜇!)
𝜕𝜇!

=
𝑧! − 𝜇!
𝑉(𝜇!)

 

𝐾 𝑧! , 𝜇! =
𝑧! − 𝜇!!

𝑉(𝜇!!)
𝑑𝜇!! + 𝑓(𝑧!) 

 

Kestirim yöntemlerinden biri olan yarı-olabilirlik fonksiyonu, olabilirlik 
fonksiyonu ile benzerlik gösterir. µ; β1 ,... βp parametrelerin bir fonksiyonu olsun. Bu 
durumda kestirimler aşağıdaki eşitlikler yardımıyla elde edilir [27]: 

 

𝐸
𝜕𝐾
𝜕𝛽!

= 0 

𝑉 𝛽 = 𝐸
𝜕𝐾
𝜕𝛽!

𝜕𝐾
𝜕𝛽!

= −𝐸
𝜕!𝐾
𝜕𝛽!𝜕𝛽!

=
1

𝑉 𝜇
𝜕𝜇
𝜕𝛽!

𝜕𝜇
𝜕𝛽!

  

Yarı-olabilirlik tahmini, ortalama ve varyans arasındaki ilişkiyi modelleyen bir 
fonksiyondur.  Parametre tahminleri aşağıdaki fonksiyon ile modellenir [29].  

𝑦! − 𝜇! 𝑥!"
𝑉 𝜇!"

𝜕𝜇!
𝜕𝜂!

= 0        𝑗 = 1,2,… , 𝑡
!

!!!
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 Yarı-olabilirlik kestirimi, değişkenliğin fazla olduğu ve ortalamanın küçük 
olduğu durumlarda çok iyi çalışır. İlişkili veriler için de ikinci dereceden bir en iyileşme 
sağlamaktadır.  

2.3. Genelleştirilmiş Doğrusal Modeller (GDM) 

Genelleştirilmiş Doğrusal Modeller (GDM), üstel aileden gelen tek değişkenli 
veriler için regresyon modeli oluşturmada kullanılan standart bir yöntem olarak 
tanımlanmıştır. Olabilirlik temelli model olan GDM, bireylerin ya da gözlemlerin 
bağımsızlığı varsayımını temel alır. Bağımlı değişkenin dağılımı üstel aileden 
olduğunda, bağlantı fonksiyonu ve bağımsız değişkenler belirlendiğinde, GDM 
tanımlanmış olur [30, 31]. 

GDM’ i oluşturan üç bileşen bulunmaktadır. Bunlar rastgele bileşen, sistematik 
bileşen ve bağlantı fonksiyonudur. Rastgele bileşen (random component), bağımlı 
değişkeni ve bağımlı değişkenin olasılık dağılımını tanımlamaktadır. Sistematik bileşen 
(systematic component), bağımsız değişkenlerin doğrusal fonksiyonu ile belirlenir. 
Bağlantı ise rastgele bileşenin beklenen değeri ile sistematik bileşen arasındaki 
fonksiyonel ilişki olarak tanımlanmaktadır [20, 29, 32, 33].  

 N genişliğinde bir örneklem için (𝑦!,… ,𝑦!) üstel aileden gelen bir dağılıma 
(Normal, Poisson, …vb.) sahip birbirinden bağımsız gözlemler olduğunda GDM’ in 
rastgele bileşeni, Y bağımlı değişken için aşağıdaki gibi bir olasılık yoğunluk 
fonksiyonu olarak tanımlanır [29, 32]: 

 

𝑓 𝑦!;𝜃! = 𝑎 𝜃! 𝑏 𝑦! exp   𝑦!𝑄(𝜃!)  

 

Poisson, Binom dağılımı gibi birçok önemli dağılım yukarıdaki eşitlik formunda 
yazılabilmektedir. Burada    𝜃!, bağımsız değişkenin (𝑖 = 1,2,… ,𝑁) değerlerine göre 
değerler alırken, 𝑄(𝜃!) terimi doğal parametre (natural parameter) olarak adlandırılır 
[29, 32]. 

Genelleştirilmiş Doğrusal Modellerin sistematik bileşeni, (𝑖 = 1,2,… ,𝑁) (olmak 
üzere aşağıdaki gibidir [34]: 

𝜂! = 𝑥!𝛽 

Bağımsız değişkenlerin bu doğrusal kombinasyonu, doğrusal kestirim olarak da 
adlandırılmaktadır. Genellikle tüm i ’ler için tek bir 𝑥!" = 1 değeri modelde sabit terim 
(çoğu zaman Z ile gösterilir) olarak bulunur [32]. 
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Doğrusal kestirim (𝜂!) ile ilişkili olarak 𝑦!’ nin beklenen değerini tanımlayan g 
bağlantı  “link” fonksiyonu aşağıdadır [7, 35]. 

 

𝑔 𝜇! = 𝑔(𝐸 𝑌! = 𝑥𝑖𝛽 

 

GDM’ nin özelliklerinden birisi, doğrusal olmayan modelleri bağlantı 
fonksiyonu yardımıyla doğrusal modellere dönüştürebilmesidir. Örneğin, 𝑔(. ) bağlantı 
fonksiyonunun uygun seçimi ile negatif binom, geometrik, binom, poisson, gamma, ters-
Gauss, normal dağılımlar doğrusal model biçiminde yazılabilir [8]. 

2.3.1. Bağlantı Fonksiyonu 

Cevap değişkenin beklenen değeri 𝜇, açıklayıcı değişken x ve bilinmeyen 
parametre vektörü 𝛽  olmak üzere, i-inci gözlemin beklenen değeri monoton bir bağlantı 
fonksiyonu olan g içinde bir doğrusal kestirim ile ilişkilidir. Bu ifade aşağıdadır [36]: 

 

  𝑔 𝜇! = 𝑥𝑖′𝛽  

   

Her dağılım için kullanılan bağlantı fonksiyonları da farklılık gösterir. Dağılımlar 
ve dağılımlara karşılık gelen bağlantı fonksiyonları aşağıdaki gibidir [37-39]. 

• Normal Özdeşlik 𝑋𝛽 = 𝜇 
• Poisson Logaritmik 𝑋𝛽 = ln  (𝜇) 
• Binom Logit 𝑋𝛽 = ln( 𝜇/(1− 𝜇)) 
• Bernoulli  Logit  𝑋𝛽 = ln( 𝜇/(1− 𝜇)) 
• Negatif Binom  Logaritmik 𝑋𝛽 = ln  (𝜇) 
• Geometrik  Logaritmik 𝑋𝛽 = ln  (𝜇) 
• Üstel  Ters 𝑋𝛽 = 𝜇!! 
• Gamma  Ters 𝑋𝛽 = 𝜇!! 
• Ters Normal  Güç 𝑋𝛽 = 𝜇!! 
• Çok değişkenli  Logit 𝑋𝛽 = ln( 𝜇/(1− 𝜇)) 

 
GDM’ deki varsayımlardan biri gözlemlerin bağımsız olarak dağılmasıdır. Fakat 

bazen bu varsayım gerçekleşmeyebilir. Boylamsal çalışmalarda, farklı zaman 
noktalarında aynı denekten alınan çoklu değerlendirmeler kullanılır ve deneğin vermiş 
olduğu yanıtlar birbiriyle ilişkilidir. Bu durumda GDM yetersiz kalmaktadır. Bu tür 
veriler için bazı modeller önerilmektedir. Bunların çoğu lojistik bağlantı fonksiyonu ile 
GDM’ in bir parçası olan lojistik regresyonun uzantısı olan yöntemlerdir. Bu yöntemler; 
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GDM’ in uzantısı olarak ifade edilen Marjinal Modeller, Rastgele etkili modeller ve 
Geçiş modellerdir [20, 40]. Bu tez projesi kapsamında Marjinal Modeller, Rastgele etkili 
modeller açıklanacaktır.  

2.4. Marjinal Modeller   

Boylamsal çalışmalardan temel iki yaklaşımdan biri kitle-ortalamalı modeller 
olarak da bilinen marjinal modellerdir. Marjinal ifadesi, diğer cevap değişkenleri ya da 
rastgele etki olmadan sadece değişken koşulu ile ortalama cevabın modellendiğini 
vurgulamaktadır [41]. 

 Bu model yaklaşımı, bireyler üzerinden marjinal etkilerin ortalamasına 
odaklanır. Diğer bir ifade ile deneklerin ya da kümelerin tümü üzerinden aynı ortak 
faktörü içeren gözlemler için yanıtın ortalamasını modeller [42]. 

𝑌!"; i-inci (𝑖 = 1,2,… ,𝐾) deneğin j-inci (𝑗 = 1,2,… ,𝑛!) yanıtına ilişkin iki 
durumlu (hasta, hasta değil gibi) cevap değişkeni olsun. 𝑋!";  1𝑥  𝑝 boyutlu ortak 
faktörlerin oluşturduğu matris olsun. Marjinal model yani kitle ortalamalı model 
aşağıdaki gibidir: 

 

  logit  (E   𝑌!" 𝑋!" )   =   logit  (P   𝑌!" = 1 𝑋!" )   =   X!"! β 

 

Marjinal model, tüm denekler için Y cevap değişkeni ve X ortak faktörleri içeren 
matris arasındaki ilişkinin aynı olduğunu varsayar [40]. Tekrarlı ölçümler için ortalama 
etki ile tekrarlı ölçümler arası bağımlılığı belirtir. Marjinal model, tekrarlı ölçümlerin 
kovaryans yapısı ile elde edilir. Tekrarlı ölçümlere ilişkin kovaryans, tekrarlanan 
ölçümlerin tümüne ilişkin ortalama kullanılarak kestirilir. Marjinal modeller, gözlemler 
için dağılım varsayımı gerektirmez, sadece ortalama cevap değişkeni için bir regresyon 
modelidir. Yani, marjinal modeller cevap değişkenin dağılımı hakkında varsayımlar 
yapmadan, sadece ortalama cevap değişkeni hakkındaki varsayımlara bağlı kalarak 
boylamsal cevapların çeşitli türlerinin analizinde birleşik yöntemler sağlar [20].  

Boylamsal veri için marjinal model üç kısımda ifade edilmektedir: 

• Her cevabın koşullu beklenen değeri, 𝐸 𝑌!" 𝑋!" = 𝜇!" olmak üzere bir bağlantı 
fonksiyonu ile değişkenlere bağlıdır;  

 

𝜂!" = 𝑋!"! 𝛽 

𝛽, 𝑝𝑥1 boyutlu regresyon parametreleridir.  
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• Her 𝑌!" için varyans , değişkenler verildiğinde, ortalamaya bağlıdır:  

 

𝑉𝑎𝑟 𝑌!" 𝑋!" = 𝜙𝑣(𝜇!") 

𝑣(𝜇!") bilinen varyans fonksiyonu, 𝜙 tahmin edilen ya da bilinen ölçek 
parametresidir.   

• Tekrarlı cevaplar arasında deneğin kendi içinde koşullu ilişkisi, değişkenler 
verildiğinde, ilişki parametresinin (𝛼) bir fonksiyonu olduğu varsayılır.   

2.4.1. Sürekli Cevap Değişkeni İçin Marjinal Modeller 

𝑌!" sürekli bir cevap değişkeni olmak üzere, ortak faktörlerin zamana göre 
ortalama cevap değişkenlerindeki değişim ile ilgilensin. 𝑌!"; üç kısımda belirlenir:  

•  𝑌!"’ nin ortalaması, birim bağlantı fonksiyonu tarafından ortak faktörlerle ilişkilidir. 
Yani;  

 

    𝜇!" = 𝜂!" = 𝑋!"! 𝛽 

• Ortak faktörlerin etkisi verildiğinde her 𝑌!"’ nin varyansı, 𝜙’ dır ve ortalama cevap 
değişkenine bağlı değildir.  

 

   𝑉𝑎𝑟 𝑌!" 𝑋!" = 𝜙𝑣 𝜇!" = 𝜙 

Burada 𝜙𝑣 𝜇!" = 1 ve 𝜙 ölçek parametresidir. Eğer boylamsal tasarımlar 
zamana göre dengeli ise, j-inci durumda ayrı bir ölçek parametresi 𝜙! tahmin edilir.  

• Tekrarlı cevap değişkenlerin vektörü arasındaki bireylerin kendi içindeki ilişkileri 
birinci sıradan otoregresif (Autoregressive) korelasyon ile modellenir. Yani, 

    𝐶𝑜𝑟𝑟 𝑌!" ,𝑌!" = 𝛼|!!!|            0 ≤ 𝛼 ≤ 1 

Sürekli cevap değişkeni için marjinal model, boylamsal veri için doğrusal 
regresyonun özel bir halidir [20].  
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2.4.2. Sayılabilir Cevap Değişkeni İçin Marjinal Modeller 

𝑌!" sayılabilir bir cevap değişkeni olmak üzere, ortak faktörler için beklenen 
değerdeki değişimi ile ilgilenilsin. Sayılabilir veriler genellikle logaritmik bağlantı 
fonksiyonu ve Poisson varyans fonksiyonu kullanarak, Poisson rasgele değişken olarak 
modellenir. Bu durumda 𝑌!" için marjinal model aşağıdaki üç şekilde ifade edilir:  

• 𝑌!"’ nin ortalaması, log bağlantı fonksiyonu tarafından ortak faktörlerle ilişkilidir.    
Yani;  
 

    log  (𝜇!") = 𝜂!" = 𝑋!"! 𝛽 
  

Ortak faktörlerin etkisi verildiğinde ortalama cevap değişkenine bağlıdır. 

 

𝑉𝑎𝑟 𝑌!" = ∅𝜇!" 

∅, zamana göre değişmez ölçek parametresidir ve tahmin edilir.  

• Tekrarlı cevap değişkenlerin vektörü arasındaki bireylerin kendi içindeki ilişkileri  
 yapısal olmayan ikili korelasyon ile modellenir. Yani, 
 

    𝐶𝑜𝑟𝑟 𝑌!" ,𝑌!" = 𝛼!" 

Burada dengeli boylamsal bir tasarım olduğu varsayılır ve α parametre vektörü 
cevap değişkenleri arasındaki ikili korelasyonları gösterir.  

Marjinal model, Poisson varyans fonksiyonu ile log-doğrusal regresyon model 
altında belirlenmiştir. Denek için korelasyon yapısal olmayan ikili korelasyon yapıları 
ile belirlenmiştir. Diğer bağlantı ve varyans fonksiyonu seçenekleri de kullanılabilir 
[20].   

2.4.3. İki Durumlu Cevap Değişkeni İçin Marjinal Modeller 

𝑌!" iki durumlu bir cevap değişkeni olmak üzere, 0 (hata) ve 1 (başarı) değerleri 
gibi, ortak faktörler için beklenen değerdeki değişimi ile ilgilenilsin.  

 

    𝐸 𝑌!"   = Pr  (𝑌!" = 1) 

İki durumlu cevap değişkeni, her 𝑌!" nin dağılımı Bernoulli ve başarı olasılığı da 
logit ya da probit bağlantı fonksiyonu kullanılarak modellenir. Bernoulli dağılımında 
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varyans fonksiyonu, ortalamanın bir fonksiyonudur. Bu durumda 𝑌!" için marjinal model 
aşağıdaki üç şekilde ifade edilir [43]:  

• 𝑌!"’ nin ortalaması, başarı olasılığı, logit bağlantı fonksiyonu tarafından ortak 
faktörlerle ilişkilidir. Yani;  

 

   log (𝜇!" /(1− 𝜇!")] = 𝜂!" = 𝑋!"! 𝛽  

• 𝑌!"’ nin varyansı, ortak faktörlerin etkisi verildiğinde ortalama cevap değişkenine 
bağlıdır. 𝜙 = 1  olmak üzere,  

 

  𝑉𝑎𝑟 𝑌!" = 𝜇!"(1− 𝜇!")    

• Tekrarlı cevap değişkenler açısından bireylerin kendi cevapları içindeki ilişkileri 
yapısal olmayan ikili log odds oranı ile modellenir. Yani, 

 

   log  (𝑂𝑅   𝑌!" ,𝑌!" = 𝛼!" 

𝑂𝑅 𝑌! ,𝑌! =
(Pr 𝑌! = 1,𝑌! = 1 Pr  (𝑌! = 0,𝑌! = 0))
(Pr 𝑌! = 1,𝑌! = 0 Pr  (𝑌! = 0,𝑌! = 1))

 

 

Marjinal model, Bernoulli varsayımı ile lojistik regresyon modeli altında 
belirlenir. 𝑉𝑎𝑟 𝑌!" = 𝜇!"(1− 𝜇!") ve yapısal olmayan ilişki ikili korelasyon yerine ikili 
log odds oranı ile belirlenir [20, 40].  

Marjinal modelleri kullanan ya da içeren birçok yöntem bulunmaktadır. Ancak 
bu çalışma içinde kullanılan yöntemlerden ikisi incelenecektir. Bunlarda biri günümüzde 
de, marjinal modeller için, en popular yöntemlerden biri Liang ve Zeger (1986) 
tarafından ortaya atılan GTD’ dir [44]. Diğer marjinal modelleri kullanan yöntem ise 
İDSÇF’ dur [45].  

2.5. Genelleştirilmiş Tahmin Denklemi (GTD)  

Bazı verilerin çözümlemeleri için her zaman gerekli varsayımlar 
sağlanamayabilir. Çoğu analizlerin yapılabilmesi için özellikle verilerin dağılımlarının 
bilinmesi gereklidir. Marjinal modellerde cevap değişkeni sayılabilir olduğunda ortak 
çok değişkenli dağılımının belirlenmesi için uygun bir durum olmaz.  Bu nedenle en çok 
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olabilirlik tahminine alternatif bir yaklaşım gerekir. GTD yaklaşımı tahmin 
denklemlerini temel alır ve ilişkili cevap değişkenleri sayılabilir ya da sürekli olduğunda 
genel ve birleşik yaklaşımlar ortaya koyar. GTD, GDM için genel olabilirlik 
denklemlerinin uzantısıdır ve bu yaklaşım altında yatan temel fikir cevap değişkenleri 
vektörünün kovaryans matrisini içinde barındıran GDM’ nin genelleştirilmesidir [7, 30].  

GTD ile ilgili bazı tanımlar verilmektedir. Bunlardan birkaçı aşağıda 
belirtilmiştir: 

• GTD, ilişkili verilerin regresyon modelini oluşturmak için parametrelerin 
kestirim yöntemi olarak açıklanır. 

• Boylamsal verilerin çözümlemesi için yarı-olabilirlik yönteminin çok daha 
genişletilmiş ifadesidir. 

• İlişkili gözlemler için genelleştirilmiş doğrusal modellerin kullanılmasını sağlar 
ve oldukça çok kullanım alanına sahiptir. 
 
GTD çözümlemesi, cevap değişkeninin kesikli, ikili ya da kategorik veri tipinde 

olması (mümkünse binom ya da Poisson dağılım ailesinden) durumunda daha çok 
kullanılırken, cevap değişkenlerin sürekli veri tipi için de uygulanabilmektedir [3, 41, 
44]. 

GTD yaklaşımında, dağılım varsayımı olmadan da regresyon parametrelerin 
tahmini sağlanabilmektedir. Deneklerin tekrarlı denemelerinin kendi içindeki ilişki 
yapısının ve deneklerden alınan ölçümlerin ortalamasının modellenmesinde oldukça 
esnek bir yöntemdir [46].  

GTD üç temel özelliği ile ifade edilmektedir.  Bunlardan ilki, boylamsal 
çalışmalarda en çok olabilirlik tahmin edicisi ile karşılaştırıldığında GTD’ nin 𝛽 tahmin 
edicisi daha etkilidir. İkincisi, 𝑌!’ nin kovaryansı hatalı tahmin edilmiş olsa da 𝛽 tutarlı 
bir tahmin edicidir. Üçüncüsü de, 𝛽’ nin standart hataları deneysel ya da ‘sandwich’ 
tahmin edici kullanılarak elde edilir [47].  

2.5.1. Genelleştirilmiş Tahmin Denklemi Yaklaşımı 

𝑌!" , (𝑗 = 1, . . . ,𝑛!), 𝑖 = 1, . . . ,𝐾 olmak üzere i-inci denekteki j-inci ölçümü 
göstersin. i-inci denek üzerinde 𝑛! tane ölçüm alınsın ve bu durumda toplam ölçüm, K 
denek üzerinden  𝑛!!

!!!   tanedir [8, 30]. 

İlişkili veriler, bağımsız gözlemlerde olduğu gibi aynı bağlantı fonksiyonu ve 
doğrusal kestirim bileşimi kullanılarak modellenir. Bağımsız durumlardaki gibi varyans 
fonksiyonu da tanımlanır ancak farklı olarak ilişkili ölçümlerin kovaryans yapısı 
modellenmelidir.  

i-inci denekteki ölçüm vektörleri ve ortalamaları sırasıyla 
𝑌 = [𝑌!!,𝑌!!,… ,𝑌!!!]

!, 𝜇 = [𝜇!!, 𝜇!!,… , 𝜇!!!]
! olsun. V, Y’nin kovaryans matrisi olsun.  
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i-inci denekteki j-inci ölçüm için bağımsız ya da açıklanan değişken vektörü, 
𝑋!" = [𝑥!"!, 𝑥!"!,… , 𝑥!"#]! ile gösterilsin. İlişkili veriler için 𝑝×1’lik regresyon 
parametresi 𝛽!  nın kestirimi, aşağıdaki eşitlikten elde edilir [48, 49]: 

 

𝑆 𝛽 =
𝜕𝜇!!

𝜕𝛽 𝑉!
!!(𝑌! − 𝜇!(𝛽

!

!!!

)) = 0 

𝑔 𝜇!" = 𝑥!"! 𝛽 

 
 

g bağlantı fonksiyonu olmak üzere i-inci denek için regresyon parametrelerinin 
ortalamaya göre kısmi türevlerini gösteren 𝑝  ×𝑛!’lik matris aşağıdaki şekilde ifade 
edilmiştir [7]:  

 

𝜕𝜇!!

𝜕𝛽 =

𝑥!!!
𝑔!(𝜇!!)

        …
𝑥!!!!

𝑔! 𝜇!!!
⋮

𝑥!!!
𝑔!(𝜇!!)

      …
⋮

𝑥!!!!
𝑔!(𝜇!!!)

 

 

2.5.2.İlişki Matrisi (Working Correlation Matrix) 

𝑅(𝛼); 𝛼 parametre vektörleri tarafından belirlenen ilişki matrisi olsun. Y’nin 
kovaryans matrisi aşağıdaki gibi modellenir:  

 

 𝑉! = ∅𝐴!
! !𝑅(𝛼)𝐴!

! ! 

 

∅, yayılım parametresi, 𝐴! j-inci köşegen elemanları 𝑣(𝜇!") olan 𝑛!   ×  𝑛!      
köşegen matris olmak üzere eğer 𝑅(𝛼), Y’ nin doğru ilişki matrisi ise, V’de Y’nin doğru 
kovaryans matrisidir [7, 32, 50-53]. İlişki matrisi genellikle bilinmez, bu nedenle 
kestirim yoluna gidilir. Pearson artıklarının uygun fonksiyonları ile 𝛽 parametre 
vektörünün değerleri kullanılarak kestirilir. Artıklar aşağıdaki gibi ifade edilir [7, 54]: 
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𝑒!" =
𝑦!" − 𝜇!"
𝑣(𝜇!")

 

 

İlişki matrisinin her zaman doğru ilişki yapısını göstermesi beklenemez, ancak 
doğru belirlenirse, kestirimlerin kesinliği artmaktadır [55]. Eğer ilişki matrisi 𝑅! = 𝐼 
yani birim matris olarak belirlenirse, GTD, bağımsız eşitlik kestirimlerine indirgenir 
[30]. Tekrarlı ölçümlerin arasındaki ilişki yapısının belirlenmesinde bağımsız, sabit, 
değiştirilebilir, otoregresif, yapısal olmayan, sabit, durağan ve durağan olmayan ilişki 
matrisleri kullanılmaktadır [48, 55].  

2.5.2.1.Bağımsız İlişki 

Gözlemlerin farklı deneklerden alındığı ve gözlemler arasında hiçbir ilişki 
olmadığı durumdur. Yani bir deneğe ait tüm gözlemler bağımsızdır [7, 8, 30, 50]. İlişki 
matrisi yapısı aşağıdaki gibidir: 

 

𝑅 = 𝐼 =
1 0
0 1 ⋯ 0

0
⋮ ⋱ ⋮

0 0 ⋯ 1

 

 

2.5.2.2.Değiştirilebilir İlişki  

İlişki matrisinin en basit formudur ve bu yapı, bir küme içindeki gözlemler 
arasında sabit bir ilişkiyi göstermektedir[56]. Bu ilişki de α ile gösterilmektedir. 
Değiştirilebilir ilişki matrisi yapısı aşağıdaki gibidir [7, 8, 30, 50]: 

 

𝑅 𝑎 =

1 𝛼 𝛼
𝛼 1 𝛼
𝛼 𝛼 1

⋯
𝛼
𝛼
𝛼

⋮ ⋱ ⋮
𝛼 𝛼 𝛼 ⋯ 1

 

𝑅!" =
1                    𝑗 = 𝑘
𝛼                    𝑗 ≠ 𝑘 
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Bu ifade, aynı deneğe ilişkin gözlemlerin zamana bağlı olmadığı veri setleri için 
geçerlidir. Bu modelde gözlemler arası ilişki sabittir (α). Değiştirilebilir ilişki yapısı, 
Pearson artıklar kullanılarak hesaplanabilir. Artıkların kullanılmasıyla elde edilen α’ nın 
kestirimi ise aşağıdadır: 

 

𝛼 =
1

(𝑁∗ − 𝑝)∅ 𝑒!"𝑒!"
!!!

!

!!!

 

𝑁∗ = 𝑛!(𝑛! − 1)
!

!!!

 

  
2.5.2.3.Yapısal Olmayan (Unstructured) İlişki 

Bu ilişki yapısında varsayım; aynı deneğin tüm gözlemlerinin ilişkili olmasıdır. 
İki değişken arasındaki ilişki, 𝑎!" ile gösterilmektedir ve bilinmeyen parametre sayısı 
n(n-1)/2 tanedir [7]. Yapısal olmayan ilişki yapısı aşağıdaki gibidir [7, 8, 50]: 

 

𝑅 𝛼 =

1 𝛼!,! 𝛼!,!
𝛼!,! 1 𝛼!,!

⋯
𝛼!,!
𝛼!,!

⋮ … ⋮
𝛼!,!!! 𝛼!,!!! ⋯
𝛼!,! 𝛼!,! …

1
𝛼!!!,!

𝛼!!!,!
1

 

 

𝛼, Pearson artıkların (𝑒!" , 𝑒!")  kullanımı ile kestirilebilir.  

 

𝑅!" =
1                    𝑗 = 𝑘
𝛼!"               𝑗 ≠ 𝑘 

𝛼 =
1

(𝐾 − 𝑝)∅ 𝑒!"𝑒!"

!

!!!
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2.5.2.4. Sabit İlişki 

Sabit ilişki matrisi aşağıda verildiği gibidir [7, 8, 50]: 

 

𝑅 𝛼 =

1 𝑟!,!
𝑟!,! 1 ⋯

𝑟!,!
𝑟!,!

⋮ ⋱ ⋮
𝑟!,! 𝑟!,! ⋯ 1

 

𝑅!" =
1                    𝑗 = 𝑘
𝑟!"               𝑗 ≠ 𝑘  

 

2.5.2.5. Otoregresif (Autoregressive) İlişki AR(1) 

Küme içindeki tekrarlı gözlemler doğal bir sıra içindeyken gözlemler arasındaki 
ilişkinin zamana bağımlı olması halinde kullanılır [7, 56]. Otoregresif ilişki matrisi [7, 8, 
50]:  

 

  𝑅 𝛼 =

1 𝛼! 𝛼!
𝛼! 1 𝛼!
𝛼! 𝛼! 1

⋯
𝛼!!!
𝛼!!!
𝛼!!!

⋮ ⋱ ⋮
𝛼!!! 𝛼!!! 𝛼!!! ⋯ 1

 

  

şeklinde belirtilmiştir. İlişki ve ilişki katsayısı aşağıdaki gibidir: 

𝐶𝑜𝑟𝑟 𝑌!" ,𝑌!,!!! = 𝛼!                      𝑡 = 0,1,2,… ,𝑛! − 𝑗 

𝛼 =
1

(𝐾! − 𝑝)∅
𝑒!"𝑒!,!!!

!!!!!!

!

!!!

 

𝐾! = (𝑛! − 1)
!

!!!
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2.5.2.6. Durağan (Stationary) İlişki  

Durağan ilişki, m-bağımlı olarak da adlandırılmaktadır. Otoregresif zaman 
serisine alternatif olarak, bazı küçük zaman aralıklarında örneğin k gibi bir zaman 
aralığında ilişkinin varlığı için kullanılabilir. Bu durumda, ilişkili olabilecek gözlemler 
için en büyük zaman aralığı belirlenir [7]. Durağan ilişki matrisi aşağıdaki gibidir [7, 8, 
30, 50]: 

 

𝑅 𝛼 =

1 𝛼! 𝛼!
𝛼! 1 𝛼!
𝛼! 𝛼! 1

⋯
𝛼!!!
𝛼!!!
𝛼!!!

⋮ ⋱ ⋮
𝛼!!! 𝛼!!! 𝛼!!! ⋯ 1

 

𝐶𝑜𝑟𝑟 𝑌!" ,𝑌!,!!! =
1                                 𝑡 = 0
𝛼! 𝑡 = 1,2,… ,𝑚
0                             𝑡 > 𝑚

 

𝛼! =
1

(𝐾! − 𝑝)∅
𝑒!"𝑒!,!!!

!!!!!!

!

!!!

 

𝐾! = (𝑛! − 𝑡)
!

!!!

 

 

2.5.2.7. Durağan Olmayan (Nonstationary) İlişki 

Durağan ilişkide olduğu gibi bir g aralığında, ilişkinin varlığı için kullanılır. 
Durağan ilişkiden farkı ise köşegenlerin altındaki ilişki katsayılarının sabit olmadığı 
varsayımını taşır [7]. Durağan olmayan ilişki matrisi aşağıda belirtildiği gibidir: 

 

𝑅 𝛼 =

1 𝛼! 𝛼!
𝛼! 1 𝛼!
𝛼! 𝛼! 1

⋯
𝛼!!!
𝛼!!!
𝛼!!!

⋮ ⋱ ⋮
𝛼!!! 𝛼!!! 𝛼!!! ⋯ 1

 

 𝐶𝑜𝑟𝑟 𝑌!" ,𝑌!,!!! = 𝛼!                      𝑡 = 0,1,2,… ,𝑛! − 𝑗 
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𝛼 =
𝑛!!

!!!

𝑒!,!!
!!
!!!

!
!!! 𝑛!

𝐺 

𝐺 =

𝑔!,!𝑒!,!! 𝑔!,!𝑒!,!𝑒!,!
𝑔!,!𝑒!,!𝑒!,! 𝑔!,!𝑒!,!!

⋯
𝑔!,!!𝑒!,!𝑒!,!!
𝑔!,!!𝑒!,!𝑒!,!!

⋮ ⋱ ⋮
𝑔!!,!𝑒!,!!𝑒!,! 𝑔!!,!𝑒!,!!𝑒!,! ⋯ 𝑔!,!𝑒!,!!

!

 

𝑔!,! = ( 𝐼(𝑖,𝑢, 𝑣)
!

!!!

)!! 

𝐼 𝑖,𝑢, 𝑣 = 1        𝑢, 𝑣 ∈ 𝑖 − 𝑖𝑛𝑐𝑖  𝑘𝑢𝑚𝑒
0                                                                        𝑑. ℎ 

 

2.5.3. En İyi İlişki Yapısını Belirleme  

Genelleştirilmiş eşitlik kestiriminde değişkenlere ilişkin katsayıları kestirebilmek 
için ilişki yapısının belirlenmesi gerekmektedir. Farklı ilişki yapıları bulunmaktadır. Bu 
ilişki yapıları içinden en doğru ilişkinin belirlenmesi gerekir. Olabilirlik temelli modeller 
için model yapısının uygunluğunda kullanılan ölçütlerden biri de Akaike Bilgi 
Ölçütüdür (AIC). AIC ölçütü aşağıdaki gibidir: 

𝐴𝐼𝐶 = −2𝐿 + 2𝑝  

 L; log-olabilirliği, p; model parametrelerinin sayısını göstermektedir. Amaç, 
yarı–olabilirlik modeller için bu ölçütü genelleştirmektir. Bu kesimde yarı-olabilirlik 
ifadesi 𝑄 ile ifade edilecektir. AIC, genelleştirilince yeni ölçüt olarak bağımsız model 
altında yarı-olabilirlik bilgi ölçütü (QIC: quasilikelihood under the indepedence model 
information criterion) tanımlanmıştır. Modeller için yarı-olabilirlik aşağıdadır [7]:  

 

𝑄 𝑦; 𝜇 =
𝑦 − 𝜇∗

𝑉(𝜇∗) 𝑑𝜇
∗ 

 Yarı-olabilirlik, bağımsızlık varsayımı altında (𝑅 = 𝐼) hesaplanır. 𝑄𝐼𝐶(𝑅) 
ifadesi aşağıdadır: 

 

  𝑄𝐼𝐶 𝑅 = −2𝑄 𝑔!! 𝑥𝛽! + 2𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒  (𝐴!!!𝑉!",!) 
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Yukarıdaki eşitliğin sağ tarafında bulunan; 

• 𝑄(𝑦;𝑔!! 𝑥𝛽! ), R ilişki yapısı için modelden hesaplanan yarı-olabilirliğin 
değerini göstermektedir. Yarı-olabilirlik için 𝜇 yerine 𝜇 = 𝑔!! 𝑥𝛽!    
kullanılmaktadır. 𝑔!! .     model için bağlantı fonksiyonunu göstermektedir. 

• 𝑉!",! , R ilişki yapısı için modelden elde edilen “sandwich” varyans kestirimini 
belirtmektedir. 

• 𝐴!     bağımsız modelden elde edilen varyans matrisini ifade etmektedir. 
 

İlişki yapılarından uygun olanı QIC ölçütüne göre belirlenir. AIC ölçütünde en küçük 
değer anlamlı olduğundan QIC ölçütü için de en küçük değerli ilişki yapısı en uygun 
olanıdır. İlişki yapısının belirlenmesinde göz önüne alınacak ifadeler aşağıda 
belirtilmiştir: 

• Eğer kümelerin örneklem genişliği küçük ve veri tam ise, yapısal olmayan ilişki 
yapısı kullanılabilir.  

• Eğer kümelerdeki gözlemler aynı örneklem birimlerinden çok fazla alınmışsa 
zamana bağlı bir yapı kullanılabilir. 

• Eğer gözlemler kümelenmiş (zamana bağlı değilse) ise değiştirilebilir ilişki 
yapısı kullanılabilir. 

• Eğer kümelerin sayısı az ise, bağımsız model uygundur, ancak hipotez testi ve 
katsayıların yorumu için “sandwich” varyans kestirimini hesaplamak gerekir. 

• Eğer birden fazla ilişki yapısı uyumlu ise, QIC kullanılarak en iyi ilişki yapısı 
seçilebilir [7]. 

2.5.4. Yayılım Parametresi 

Yayılım parametresi ∅’nin kestirimi aşağıdaki gibidir: 

 

∅ =
1

𝑁 − 𝑝 𝑒!"!
!!

!!!

!

!!!

                  𝑁 = 𝑛!

!

!!!

 

 

N toplam ölçüm sayısı ve p’de parametre sayısı olmak üzere GTD’ nin 
uygulanmasında izlenen bir algoritma yapısı bulunmaktadır [7]. 
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2.5.5. Algoritma 

GTD’ nde modelin elde edilebilmesi için belli bir algoritma bulunmaktadır. Bu 
algoritma olabilirlik kullanan bir yöntem değildir, bu nedenle olabilirlik çıkarımlar 
GTD’ de mümkün değildir. Algoritma yapısı şu şekildedir [30, 57]: 

• Bağımsızlık varsayımı altında genelleştirilmiş doğrusal modeller kullanılarak ilk 
𝛽’lar hesaplanır. 

• İlişki matrisi R, hesaplanır. Sonra standartlaştırılmış artıklar hesaplanır. 
• Kovaryans, aşağıdaki eşitlik yardımıyla kestirilir: 

  
𝑉! = ∅𝐴!

! !𝑅(𝛼)𝐴!
! !  

• 𝛽’lar  
 

𝛽!!! = 𝛽! +
𝑑𝜇!

𝑑𝛽 𝑉!
!!

!

!!!

𝑑µμ
𝑑𝛽

!!
𝑑𝜇!

𝑑𝛽 𝑉!
!!

!

!!!

(𝑌! − 𝜇!)  

 

eşitliği ile yinelenir. 

• Adımlar, 2-inci ve 4-inci adımlar arasında belli bir noktada birleşinceye 
 kadar tekrarlanır.  
  
 
2.5.6. Kovaryans Parametresinin Kestirimi 

Zeger ve Liang (1986), ilişki matrisinin belirlenmesi sırasında ’nın kestirim 
değerlerini bulmak için kovaryans parametresine ilişkin bazı yaklaşımlar önermişlerdir. 
Çünkü kovaryans parametresinin tam olarak belirlenememe durumu söz konusudur. Bu 
yaklaşımlar; deneysel ve model temelli kestirimlerdir [8, 50]. 

𝐶𝑜𝑣(𝛽)’ nin model temelli kestirimi aşağıdadır [58] : 

 

𝛽 = 𝐼!!!
!

 

𝐼!!! =
𝑑𝜇!!

𝑑𝛽 𝑉!
!!

!

!!!

𝑑𝜇!
𝑑𝛽  

β
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Bu eşitlik, 𝛽’nın en çok olabilirlik kestiricisinin kovaryans kestirimi olarak 
GDM’ de, çok sık kullanılan Fisher bilgi matrisinin tersidir. Eğer model ve ilişki matrisi 
doğru olarak belirtilirse 𝛽’nın kovaryans matrisi tutarlı bir kestirimdir [3]. 

 
𝛽’nın kovaryans matrisinin deneysel (robust, sandwich) kestirimi aşağıdadır 

[58]: 
 

= 𝐼!!!𝐼!𝐼!!!
!

 

 

𝐼! =
𝑑𝜇!!

𝑑𝛽 𝑉!
!!

!

!!!

𝐶𝑜𝑣(𝑌!)𝑉!!!
𝑑𝜇!
𝑑𝛽

!

!!!

 

 
   

İlişki matrisi hatalı olarak belirtilse bile, ’nın kovaryans matrisinin kestirimi 
tutarlılık özelliğini korur [44]. Bu nedenle uygulamalarda, deneysel kovaryans matrisi 
daha çok tercih edilir. 

Biyometri, epidemiyoloji, sosyal bilimler ve ekonomi alanlarında bazı 
varsayımlara, özellikle değişkenlerin bağımsızlığına ve değişkenlerin dağılımına 
ulaşmak mümkün olmayabilir. Örneğin, sayılabilir veriler ya da ikili veriler (hasta olan 
ya da olmayan insanların sayısı gibi) normal dağılım göstermezler. Cevap değişkenlerin 
bağımsızlığı da verilmez. Birden fazla tedavi gören tek bir hastadan alınan farklı 
ölçümler buna örnek olarak gösterilebilir [3]. 

Bağımsızlık varsayımları, aynı bireye ilişkin tekrarlı ölçümler kullanıldığında 
bozulur. Bağımlılığın ve tekrarlı gözlemler arasındaki ilişki yapısının belirlenebildiği 
durumlar için GTD önerilmiştir. 

2.6. İkinci Dereceden Sonuç Çıkarım Fonksiyonu (İDSÇF) 

İkinci dereceden sonuç çıkarım fonksiyonu (İDSÇF), marjinal modelleri 
kullanarak boylamsal verilerin analizinde ve kestiriminde kullanılan yeni geliştirilen bir 
istatistiksel yöntemdir. Bu yöntem, popular olan GTD’ ne alternatif bir yaklaşımdır ve 
model seçimi, uyum iyiliği testi ve sağlamlık (robustness) gibi özelliklere sahiptir [45]. 
İDSÇF’ nun temelinde yatan asıl etken, hipotez testleri için bir çıkarım fonksiyonu 
oluşturmak ve GTD’ nin etkinliğini geliştirmektir. İDSÇF’ da GTD gibi kitle-ortalamalı 
model için kullanılmaktadır ve olabilirlik fonksiyonun ilk iki momentini belirler.  

2.6.1. İkinci Dereceden Sonuç Çıkarım Fonksiyonu (İDSÇF) Yaklaşımı 

(𝑖 = 1  ,…    ,𝑁) denek için (𝑗 = 1  ,…    ,𝑛!) zamanlarda kaydedilen zamanı 
göstermek üzere 𝑦!"   cevap değişkeni, 𝑥!"; 𝑞×1’ lik ortak değişken vektörü olsun. Aynı 

β̂
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denekten alınan gözlemlerin bağımlı, deneklerin birbirinden bağımsız olduğunu 
varsayalım. GTD’ de marjinal ortalama 𝜇!", g bağlantı fonksiyonu üzerinden, 𝑔 𝜇!" =
𝑥!"! , ortalamanın bir fonksiyonudur ve 𝑦!" için varyans değişkeni, 𝜙 yayılım parametresi 
olmak üzere 𝑣𝑎𝑟(𝑦!") = 𝜙𝑉(𝜇!"),  ortalamanın bir fonksiyonudur. GTD’ de eşitlik 
aşağıdaki gibidir:  

 

𝜕𝜇!
𝜕𝛽

!

𝑉!!! 𝑦! − 𝜇! = 0
!

!!!

 

 

Üstteki denklemdeki    (𝜕𝜇!/𝜕𝛽) =   𝜇!     ifadesi 𝑛!   ×  𝑞 lik bir matristir.  

  

 𝑉! = ∅𝐴!
! !𝑅(𝛼)𝐴!

! !  

olmak üzere 𝐴!, marjinal varyans 𝑣𝑎𝑟(𝑦!")’ nin köşegen matrisi ve 𝑅!(𝛼), ilişki 
matrisidir. İDSÇF için, R ilişki matrisinin tersi çekildiğinde aşağıdaki ifade elde edilir 
[45, 59, 60]:  

𝑅!! ≈ 𝑎!𝑀! ≈ 𝑎!𝐼 + 𝑎!𝑀! +⋯+ 𝑎!𝑀!

!

!!!

 

 
𝑀!; birim (identity) matris, (𝑀!,… ,𝑀!) bileşenleri 0 ve 1 den oluşan temel 

matris ve (𝑎!,… ,𝑎!) bilinmeyen katsayılardır. Örnek olarak eğer ilişki matrisi, R, 
değiştirebilir olursa M1,  köşegenleri 0 ve diğer elemanları 1 olan matris olmak üzere 
aşağıdaki eşitlik elde edilir:  

 

𝑅!! = 𝑎!𝐼 + 𝑎!𝑀! 
 

Eğer ilişki matrisi, R, AR(1) olursa 𝑀!
∗ matrisi alt köşegenleri 1, diğerleri sıfır 

olan matris, 𝑀!
∗  matrisi ise köşegenlerin iki köşe bileşeni 1, diğer elemanları sıfır olan 

matris olmak üzere aşağıdaki gibidir [45, 59, 60]:   

 

𝑅!! = 𝑎!∗𝐼 + 𝑎!∗𝑀!
∗ + 𝑎!∗𝑀!

∗ 
 



 28 

Bu durumda uygun ilişki matrisini belirlemek zorlaştığında, bazı çalışma 
korelasyonlarından temel matris birleşimi ile oluşturulan hibrit çalışma korelasyonu 
seçilebilir [45].  

𝑅!! ≈ 𝑎!𝑀! ≈ 𝑎!𝐼 + 𝑎!𝑀! +⋯+ 𝑎!𝑀!

!

!!!

 

𝜕𝜇!
𝜕𝛽

!

𝑉!!! 𝑦! − 𝜇! = 0
!

!!!

 

 

İlk eşitlikteki ifade ikinci eşitlikte ki ifadenin yerine yazıldığında aşağıdaki 
tahmin eşitliği elde edilir: 

 

𝑔! 𝛽 =
1
𝑁 𝑔! 𝛽 =

1
𝑁

!

!!!

𝜇!𝐴!!!(𝑦! − 𝜇!)
!

!!!

(𝜇)′𝐴!
!! !𝑀!𝐴!

!! !(𝑦! − 𝜇!)
!

!!!
⋮

(𝜇)′𝐴!
!! !𝑀!𝐴!

!! !(𝑦! − 𝜇!)
!

!!!

 

 

Bu eşitliğin avantajı,  doğrusal katsayılar olan ve sıkıntı (nuisance) parametreler 
olarak belirlenen (𝑎!,… ,𝑎!)’ nın tahminine gerek duyulmamasıdır. Bu eşitlikte çok 
fazla bilinmeyen parametre olduğu için 𝛽 parametresinin tahmini, her bileşeni sıfıra 
eşitlemek yerine 𝑔! ifadesini mümkün olduğu kadar sıfıra yaklaştırmak yani ikinci 
dereceden fonksiyonu minimize etmek ile mümkündür [45, 59, 60]. Bu ifade de 
aşağıdaki eşitlikteki gibidir:  

 

𝛽 = 𝑎𝑟𝑔min
!
𝑔!! Ω!!𝑔! 

𝛺  ifadesi 𝑔!’ nin varyansıdır, yani, 𝛺 = 𝑣𝑎𝑟(𝑔!) ve N denek için bağımsız ve 
özdeş olarak dağıldığı varsayılır. Kovaryans, 𝛺, genelde bilinmez, bu nedenle  
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𝐶! = 𝑔!𝑔!!
!

!!!

 

 

eşitlik yardımıyla tahmin edilir ve 𝐶! eşitliği, 𝑁   ≥   𝑑𝑖𝑚(𝑔!) için tersi 
alınabilirdir. Bu durumda ikinci dereceden fonksiyon aşağıdaki eşitlikteki gibidir:  

 

     𝑄! 𝛽 = 𝑁𝑔!! 𝐶!!!𝑔! 
 

Bu fonksiyona, Qu ve ark. (2000) tarafından İkinci Dereceden Sonuç Çıkarım 
fonksiyonu (İDSÇF) adı verilir.  Çünkü bu fonksiyon, 𝛽’ nin testi için sonuç 
fonksiyonunu vermektedir [45, 60]. 

İDSÇF,  GTD gibi yarı-olabilirlik sonuç çıkarım fonksiyonudur. İlişki yapısı 
doğru olarak belirlenmese bile regresyon katsayıları için tutarlı bir tahmini verir. İlişki 
yapısı doğru belirlendiğinde regresyon katsayılarının tahmini daha tutarlı olacaktır. 
Çıkarım fonksiyonun yansızlık varsayımı ile ilgili olarak ilk momentin geçerliliği için 
uyum iyiliği testini verir.  Uç değerler ya da sorunlu verilerin bir kısmına karşı sağlamdır 
(robust). İDSÇF, −2 ∗ 𝑙𝑜𝑔 olabilirliğe benzerdir bu nedenle Akaike Bilgi kriteri AIC ya 
da Bayes Bilgi kriteri (BIC) gibi bazı model seçme kriterlerinin tanımlanmasına olanak 
sağlar [14].  

2.6.2. İDSÇF İçin Hipotez Testi 

İDSÇF, çıkarım fonksiyonu olarak adlandırılır çünkü bu fonksiyon;  −2 ∗ 𝑙𝑜𝑔 −
𝑜𝑙𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑟𝑙𝑖𝑘 ile benzerdir ve olabilirlik oran testi ile benzer özelliklere sahiptir. Örneğin; 
𝐻!:𝛽 = 𝛽! hipotezini test etmek için 𝑞 =   𝑑𝑖𝑚  (𝛽) serbestlik derecesi ile asimptotik Ki-
kare dağılım gösteren  𝑄 𝛽! − 𝑄(𝛽) test istatistiği kullanılmaktadır. β regresyon 
parametresi (𝜓, 𝜆) şeklinde parçalanırsa;  𝜓, p boyutlu ilgilenilen regresyon parametresi, 
λ ise q-p boyutlu sıkıntı parametresidir. Özel bir durum olarak  𝛽 = 𝜓 ve λ parametresi 
olmadığında p=q olur. 𝐻!:𝜓 = 𝜓! hipotezini test etmek için önerilen test istatistiği;  

 

  𝜆 = 𝑎𝑟𝑔min
!
𝑄 𝜓!, 𝜆 ve     𝜓, 𝜆 = 𝑎𝑟𝑔min

(!,!)
𝑄 𝜓, 𝜆      olmak üzere  

 
 𝑄 𝜓!, 𝜆 − 𝑄 𝜓, 𝜆  
 

 
şeklindedir.   
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2.6.3. İlişki Yapısının Belirlenmesi 

Marjinal model verinin uyumu için kullanıldığında, model seçimi ile ilgili iki 
temel görev, ilişki yapısının ve ortak faktör seçiminin belirlenmesidir. Ortak faktörlerin 
belirlenmesinde oldukça sık kullanılan AIC ve BIC gibi geleneksel seçim kriterleri, 
olabilirlik fonksiyonlarının tam olarak belirlenememesi nedeniyle marjinal model 
yaklaşımında yetersiz kalabilmektedir. Pan, AIC kriterinin uzantısı olarak, QIC 
önermiştir. QIC, amaç fonksiyonu olarak bağımsız modelin yarı-olabilirliğini kullanır bu 
nedenle verideki sıralı korelasyonları göz ardı eder. Tersine, İDSÇF yaklaşımı model 
seçimi ölçümü içinde verinin korelasyonunu hesaba kattığı için AIC ve BIC uzantısını 
kullanmaktadır. Öyle ki kriterlerin benzer asimptotik özellikleri nedeniyle QIF amaç 
fonksiyonu,−2   ∗ 𝑙𝑜𝑔 − 𝑜𝑙𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑟𝑙𝑖𝑘 fonksiyonunu değiştirmiş olur [45].   

Bazı benzetim çalışmalarında, ortak faktör seçiminde AIC ve BIC,   QIC’ den 
daha iyi sonuç verdiği belirtilirken, farklı bir başka benzetim çalışmasında da AIC ve 
BIC, korelasyon yapısının seçimi için yeterli olmadığını ve AR(1) ile değiştirebilir 
korelasyon seçimi için daha fazla eğilim gösterdiği bulunmuştur. Bu durumun 
üstesinden gelmek için, Song ve arkadaşları yeni bir seçim kriteri ortaya atmışlardır. Bu 
kriter, Godambe Bilgi (Sandwich Kovaryans) matrisinin (ilk gösterimi 𝐽 = 𝐷!Σ!!𝐷) 
(TGI) izini temel olan bir kriterdir. Bu kriter aşağıdaki şekilde ifade edilmektedir:  

𝑇𝐺𝐼 =   𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒  (𝐽! − 𝐽!)  
 

Ters matrisler, 𝐽!!! ve  𝐽!!!, ayrı korelasyon yapıları altında iki analizden 
çıkartılan asimptotik Kovaryans matrislerdir. Yarı-olabilirlik yapısında,  

 

𝐴𝐼𝐶 =   −2𝑄𝐿(𝛽)+ 2𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝐷!!𝛴)  
 
 

Bu eşitlikteki ilk ifade regresyon katsayılarına bağlıdır, bu ifade diğer adıyla 
QIC’dir. Bu kriter korelasyon yapısının seçimini içerir. İDSÇF’ da D matrisi kare matris 
olmadığı için tersi alınamaz. Bu nedenle J matrisinin tersi kullanılarak ifade 𝐽!! =
𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒( 𝐷!Σ!!𝐷 !!) biçiminde değiştirilir. En küçük trace (𝐽!!), iyi modeli yansıtır. 
Büyük değerler ile daha iyi model uyumunun belirlenmesi açısından ve ayrıca 
hesaplama kolaylığı nedeniyle de eş değer bir ölçüt olan 𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒  (𝐽) kullanılır [45].  

İDSÇF için korelasyon yapısının belirlenmesinde AIC ya da BIC yerine TGI 
yapısının kullanılması önerilmektedir. Korelasyon yapısı hatalı belirlense bile, İDSÇF 
regresyon katsayıları için tutarlı bir tahmin üretmektedir [45, 59, 60]. 

2.7. Doğrusal Karma Etkili Model  

Doğrusal Karma Etkili model bir GDM’ in uzantısıdır ve hem sabit hem de 
rastgele etkileri içinde bulundurur. Standart GDM üç kısımdan oluşur:  
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• Dağılım varsayımı 

• Sistematik bileşen 

• Bağlantı fonksiyonu 

Doğrusal Karma etkili modelde her bir 𝑌!"’ nin koşullu dağılımının, 𝑏! vektörü 
rastgele etki ve 𝑉𝑎𝑟 𝑌!" 𝑏! = 𝜎! olmak üzere, normal dağılıma sahip olduğu varsayılır.  
Ayrıca rastgele etki bi çok değişkenli normal dağılıma sahip,  𝑏! vektörü verildiğinde 𝑌!"’ 
nin birbirlerinden bağımsız olduğu varsayılır. Bu şekilde 𝑌!"’ nin dağılım varsayımları 
sağlanmış olur [61].  

𝑌!"’ nin koşullu ortalaması doğrusal tahmin edicinin üzerinden hem sabit hem de 
rastgele etkiye bağlı olduğu varsayılır. Doğrusal tahmin edici aşağıdaki şekilde belirtilir:  

 

𝜂!" = 𝑋!"! 𝛽 + 𝑍!"! 𝑏! 

 

Doğrusal kestirim, hem popülasyon (sabit) hem de deneğe-özgü (rastgele) 
etkileri içinde barındırır. Bu sistematik bileşeni tanımlar.  

Bağlantı fonksiyonu, 𝑌!"’ nin koşullu ortalaması ile ilişkilidir,  

 

𝐸 𝑌!" 𝑏! = 𝜂!" = 𝑋!"! 𝛽 + 𝑍!"! 𝑏! 

Burada bağlantı, 

 

 𝜂!" = 𝑔 𝐸 𝑌!" 𝑏! = 𝐸 𝑌!" 𝑏!  

𝐸 𝑌!" 𝑏! = 𝑋!"! 𝛽 + 𝑍!"! 𝑏! 

Doğrusal karma etkili modelde, j-inci durumda i-inci deneğin cevabı deneğe-
özgü etki (𝑍!"! 𝑏!) ve deneğin kendi içinde ölçüm hatası (𝑒!!)’ nin de etkisiyle popülasyon 
ortalamasından (𝑋!"! 𝛽) farklı olduğu varsayılır. Deneğin kendi içinde ölçüm hatası 
bağımsız olarak sıfır ortalamalı, 𝜎! varyanslı normal dağılıma sahiptir. 𝑒!~𝑁(0,𝑅!) ve 
𝑅! = 𝜎!𝐼!! olmak üzere, 𝑅! = 𝐶𝑜𝑣(𝑒!) herhangi bireyin ortalama cevap profilini temel 
alan gözlemler arasındaki kovaryansı tanımlar. Ayrıca 𝑏! , 𝑏!~𝑁(0,𝐺), bağımsız olarak 
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bir bireyden diğerine değiştiği varsayılır. Matris ve vektör formatı ile göstermek 
gerekirse, doğrusal karma etkili model [47, 62]; 

 

𝑌! = 𝑋!𝛽 + 𝑍!𝑏! + 𝑒! 

regresyon parametreleri 𝛽, bütün bireyleri için aynı olduğu varsayılır ve deneğe-özgü 
regresyon katsayıları 𝑏! vektörleri, i-inci bireyin ortalama cevap profilinin tüm 
popülasyon eğiliminden nasıl saptığını ifade eder.  

Doğrusal karma etkili modelin belirgin bir özelliği de, hem koşullu ortalama 
(herhangi bir birey için)  

𝐸(𝑌!|𝑏!) = 𝑋!𝛽 + 𝑍!𝑏! 

hem de marjinal ortalama (popülasyon için) yani tüm bireyler üzerinden ortalama  

𝐸 𝑌! = 𝑋!𝛽 

olarak basit ifadeler ortaya koyar [20, 63]. Böylece β regresyon parametreleri zamana 
göre ortalama cevap değişimlerinin nasıl olduğu ve bu değişimlerin değişkenler ile nasıl 
ilişkili olduğu yönünden popülasyon ortalamalı yorumlara ulaşır.  

Cevap değişkenlerinin koşullu kovaryansı, 𝑏! rastgele etki verildiğinde, köşegen 
matris olduğu varsayılır;   

𝐶𝑜𝑣 𝑌! 𝑏! = 𝐶𝑜𝑣 𝑒! = 𝑅! = 𝜎!𝐼!! 

 

Diğer taraftan, cevapların marjinal kovaryansları aşağıdaki gibidir [20, 57, 63]:  

 

𝐶𝑜𝑣 𝑌! = 𝐶𝑜𝑣 𝑍!𝑏! + 𝐶𝑜𝑣 𝑒!  

= 𝑍!𝐺𝑍!! + 𝑅! 

= 𝑍!𝐺𝑍!! + 𝜎!𝐼!! 

 

Doğrusal karma etkili modelde 𝑏!~𝑁 0,𝐺  ve 𝑒!~𝑁(0,𝑅!) bağımsız çok 
değişkenli normal dağılım varsayımı ile 𝛽 parametrelerin tahmini EÇOB tahminidir [62-
65]. 𝛽’ nin EÇOB tahmini, aynı zamanda GEKK tahminidir ve tekrarlı ölçümler 
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arasındaki kovaryanslara bağlıdır. Varyans-kovaryans parametresinin tahmini de 
SEÇOB kullanılarak tahmin edilir. 𝛽’ nin EÇOB tahmini;  

 

𝛽 = ( 𝑋!!𝑉!!!𝑋!) 𝑋!!𝑉!!!𝑦! 

𝑉! = 𝑣𝑎𝑟 𝑦! = 𝑍!𝐺𝑍!! + 𝑅! 

 

SEÇOB tahmin edicileri 𝑉!’ nin tahmininde kullanılır [62].  

2.8. Rastgele-Etkili Modeller 

Rastgele etkili modeller, genelleştirilmiş doğrusal karma etkili modeller 
(generalized linear mixed effects models) ya da çok aşamalı modeller ya da koşullu 
modeller olarak adlandırılır. Koşullu modeller terimini,  bazı yazarlar sadece koşullu en 
çok olabilirlik tahmin edicisi için kullanmaktadırlar [40]. 

𝑌!"; i-inci (𝑖 = 1,… ,𝐾) deneğin j-inci (𝑗 = 1,… ,𝑛!) yanıtına ilişkin iki durumlu 
(hasta, hasta değil gibi) cevap değişkeni olsun. 𝑋!"; 1×  𝑝 boyutlu ortak faktörlerin 
oluşturduğu matris olsun. Rastgele etkili model, Y cevap değişkeni ile X ortak faktörü 
arasındaki ilişkinin denekler arasında farklı olduğunu belirtir. Buna göre, rastgele etkili 
model aşağıdaki gibi yazılır:  

 

  𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡  (𝐸  (𝑌!"   |  𝑋!" ,𝑈!))   =   𝑋!"!   (𝛽∗   +   𝑈!)   =   𝑋!"!   𝛽∗   +   𝑋!"!   𝑈!   
ya da  

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡  (𝐸(𝑌!"   |  𝑋!" ,𝑍!" ,𝑈!   )   =   𝑋!"!   𝛽∗   +   𝑍!"! 𝑈!   
 
 

Bu modelde, rastgele etki 𝑈! sıfır ortalamalı ve D varyanslı normal dağılım 
varsayımı ile bir denekten diğerine bağımsız olarak değişkenlik gösterir. 𝑍!", 𝑋!"’ nin alt 
vektörüdür yani, rasgele etki sadece ortak faktörlerin ve sabit terimin bir kısmı için 
uygulanır. Varyans, D, bireyler arasındaki açıklanmayan değişkenliğinin uzantısını 
gösterir ve tahmin edilmek zorundadır [40]. Rasgele etkili modellerdeki 𝛽∗ katsayısı ile 
marjinal modeldeki 𝛽 katsayıları birbirlerinden farklıdır.  𝛽∗ regresyon katsayısı, 
herhangi bir birey için dönüştürülmüş ortalama cevap içindeki değişim üzerinden denek 
belirli yorumu içerir. Yani, 𝛽∗ ın herhangi bir bileşenini yorumlamak için, 𝑈! sabit 
tutulduğunda ilişkili ortak faktördeki bir birimlik değişim düşünülmelidir [20]. 
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2.9. Genelleştirilmiş Doğrusal Karma Etkili Model (Generalized Linear Mixed     

       Effects Models) (GDKM) 

Genelleştirilmiş Doğrusal Karma Etkili Model (GDKM), sürekli değişkenler için 
kullanılan Doğrusal Karma Etkili Modelin uzantısıdır. Sıradan doğrusal modellerde,  
parametreler sabit etki olarak belirtilir. Değişkenlerin tüm düzeylerine bu uygulama 
yapılır.  Aynı birey üzerinden tekrarlı ölçümler tarafından paylaşılan gözlenemeyen gizli 
değişkenler rastgele etki olarak tanımlanır. GDKM’ de ortalama cevap hem gözlenen 
değişkenlere hem de gözlenmeyen rastgele etkilere bağlıdır [47, 66].  GDKM, son 
yıllarda dikkat çekmeye başlayan bir yöntemdir. “Genelleştirilmiş (Generalized)” ifadesi 
cevap değişkenin normal dağılım göstermeyen durumlar için ifade edilirken, “karma 
(mixed)” ifadesi de sabit etkiye ek olarak rastgele etkinin de modelde bulunmasını ifade 
eder [10, 20, 67, 68].  

GDKM, temel üç bileşenden oluşur : 

• Her 𝑌!"’ nin koşullu dağılımı, 𝑞  ×  1 vektörü rastgele etki (bireye-özgü) 𝑏! 
verildiğinde, koşullu ortalamanın bir fonksiyonu 𝐸(𝑌!"   |𝑏!) ve 𝑣(. ) bilinen 
varyans fonksiyonu olmak üzere 𝑉𝑎𝑟(𝑌!"   |𝑏!) = 𝑣𝑎𝑟(𝐸(𝑌!"   |𝑏!))∅ üstel aileden 
dağılıma sahip olduğu varsayılır. Rastgele etki, 𝑏! verildiğinde 𝑌!"’ nin bir diğer 
cevap değişkeninden bağımsız olduğu varsayılır. Bu durum da koşullu 
bağımsızlık olarak tanımlanır.   

• 𝑌!"’ nin koşullu ortalaması aşağıdaki doğrusal kestirimi üzerinden, 𝑔(. ) bilinen 
bağlantı fonksiyonu olmak üzere,  sabit ve rastgele etkiye bağlıdır.  

 

𝜂!" = 𝑋!"! 𝛽 + 𝑍!"! 𝑏! 

𝑔 𝐸 𝑌!" 𝑏! = 𝜂!" = 𝑋!"! 𝛽 + 𝑍!!! 𝑏! 

 

• Rastgele etki, 𝑏!, bir bireyden diğerine bağımsız olarak değiştiği varsayılır ve G 
rastgele etki için 𝑞  ×  𝑞 kovaryans matrisi olmak üzere 𝑏!~  𝑁(0,𝐺) dir.  

GDKM’ nin bu belirtilen üç tanımlaması tamamen 𝑌!"’ nin ortak dağılımını belirler. 𝑌!"’ 
nin dağılım durumuna göre bu üç bileşen farklı modellerle belirlenir.  
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2.9.1. Sürekli Cevap Değişkeni İçin Genelleştirilmiş Doğrusal Karma Etkili Model 

𝑌!"’ nin sürekli bir cevap değişkeni olduğunu ve bağımsız değişkenler ile zamana 
göre ortalama cevaptaki değişimler ile ilişkili olduğunu varsayalım.  𝑌!"’ nin doğrusal 
karma etkili modeli için 

• 𝑌!" normal dağılıma sahip birbirinden bağımsız cevap değişkeni ve 𝑏!,  rastgele 
etki vektörü koşulu ile varyans aşağıdaki gibidir:  

𝑉𝑎𝑟 𝑌!" 𝑏! = 𝜎! , (∅ =   𝜎!),  

• 𝑌!"’ nin koşullu ortalaması aşağıdaki doğrusal kestirimi üzerinden, sabit ve 
rastgele etkiye bağlıdır.  

 

𝜂!" = 𝑋!"! 𝛽 + 𝑍!"! 𝑏! 

    𝑋!"! = 𝑍!"! = (1, 𝑡!") ile 

𝐸 𝑌!" 𝑏! = 𝜂!" = 𝑋!"! 𝛽 + 𝑍!"! 𝑏! 

=   𝛽! + 𝛽!𝑡!" + 𝑏!! + 𝑏!!𝑡!" 

= 𝛽! + 𝑏!! + (𝛽! + 𝑏!!)𝑡!" 

 

yani, 𝑌!"’ nin koşullu ortalaması birim bağlantı fonksiyonu tarafından doğrusal 
kestirimi ile ilişkilidir,  

 

𝜂!" = 𝑔 𝐸 𝑌!" 𝑏! = 𝐸 𝑌!" 𝑏!  

 

• Rastgele etkiler  sıfır ortalamalı ve 2×2 kovaryans matrisi G ile iki 
değişkenli normal dağılıma sahip olduğu varsayılır.  

Bu tanımlamada GDKM, basit bir rastgele sabit ve eğim modeli ve doğrusal 
karma etkili modelin özel bir halidir.  
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2.9.2. Sayılabilir Cevap Değişkeni İçin Genelleştirilmiş Doğrusal Karma Etkili  

          Model 

𝑌!"’ nin sayılabilir bir cevap değişkeni olduğu varsayılsın. 𝑌!"’ nin 
genelleştirilmiş doğrusal karma etkili modeli için 

• 𝑌!", poisson dağılıma sahip birbirinden bağımsız cevap değişkeni ve 𝑏!, rastgele etki 
vektörü koşulu ile  ile varyans aşağıdaki gibidir:  

𝑉𝑎𝑟 𝑌!" 𝑏! = 𝐸 𝑌!" 𝑏! , (∅ = 1)  

• 𝑌!" nin koşullu ortalaması aşağıdaki doğrusal kestirimi üzerinden, sabit ve rastgele 
etkiye bağlıdır.  

 

𝜂!" = 𝑋!"! 𝛽 + 𝑍!"! 𝑏! 

    𝑋!"! = 𝑍!"! = (1, 𝑡!") ile 

log( 𝐸 𝑌!" = 1 𝑏! = 𝜂!" = 𝑋!"! 𝛽 + 𝑍!"! 𝑏! 

 

yani, 𝑌!"’ nin koşullu ortalaması log bağlantı fonksiyonu tarafından doğrusal 
kestirim ile ilişkilidir. Bu da log- doğrusal karma etkili modelin bir örneğidir. 

• Rastgele etkiler sıfır ortalamalı ve 2×2 kovaryans matrisi G ile iki değişkenli 
normal dağılıma sahip olduğu varsayılır.  

Bu tanımlamada model, sabit ve eğimlerin rastgele değiştiği  log- doğrusal karma 
etkili modeldir.  

2.9.3. İki durumlu yani değişkeni için Genelleştirilmiş Doğrusal Karma Etkili  

          Model 

𝑌!"’ nin 0 ya da 1 değeri alan iki durumlu bir cevap değişkeni olduğu varsayılsın. 
𝑌!"’ nin genelleştirilmiş doğrusal karma etkili modeli için 

• 𝑌!", bernoulli dağılıma sahip birbirinden bağımsız cevap değişkeni ve 𝑏!, tek 
rastgele etki vektörü koşulu ile varyans aşağıdaki gibidir:  
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𝑉𝑎𝑟 𝑌!" 𝑏! = 𝐸 𝑌!" 𝑏! 1− 𝐸 𝑌!" 𝑏! , (∅ = 1)  

• 𝑌!"’ nin koşullu ortalaması aşağıdaki doğrusal kestirim üzerinden, sabit ve 
rastgele etkiye bağlıdır.  

 

𝜂!" = 𝑋!"! 𝛽 + 𝑍!"! 𝑏! = 𝑋!"! 𝛽 + 𝑏! 

tüm (𝑖 = 1, . . . ,𝑁) ve (𝑗 =   1, . . . ,𝑛!) için 𝑍!" = 1 

𝑙𝑜𝑔
Pr   𝑌!" = 1 𝑏!
Pr   𝑌!" = 0 𝑏!

= 𝜂!" = 𝑋!"! 𝛽 + 𝑍!"! 𝑏! 

 

yani, 𝑌!"’ nin koşullu ortalaması logit bağlantı fonksiyonu tarafından doğrusal 
kestirim ile ilişkilidir. 

• Tek rastgele etki 𝑏!, sıfır ortalamalı ve 𝑔!! varyanslı tek değişkenli normal 
dağılıma sahip olduğu varsayılır.  

Bu model, sabitlerin rastgele değişimi ile basit lojistik regresyon modeline bir 
örnektir. Cevap değişkenlerinin üç farklı durumu için belirtilen durumlar cevap 
değişkenin türüne göre üç bileşenin nasıl belirlendiğini göstermektedir.  

2.9.4. Regresyon Parametrelerin Yorumu   

GDKM’ de regresyon katsayılarının yorumu önemlidir. Regresyon parametreleri, 
β,  marjinal modeldeki regresyon parametrelerinin yorumundan oldukça farklıdır.  
GDKM’ de regresyon katsayıları deneğe - özgüdür. Yani, regresyon katsayıları, bir 
belirli deneğin ortalama cevaplarının değişkenlere etkisini gösterir.  

Regresyon parametreleri, 𝛽 rastgele etki ve diğer değişkenler sabit tutulduğunda 
cevap değişkenin beklenen değerinde ki değişimleri ifade eder [20, 47]. Lojistik 
modelde,  

 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 𝐸 𝑌!" 𝑏! = 𝑙𝑜𝑔 !"   !!"!! !!
!"   !!"!! !!

= 𝛽!𝑋!"! +⋯+ 𝛽!!𝑋!"# + 𝑏!          𝑏!~𝑁(0,𝜎!) 
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𝛽’ nin herhangi bir bileşeni (𝛽!) için yorumu, ilişkili olan değişkeninde (𝑋!"#) 
bir birim değişime karşılık belirli bir bireyin 𝑙𝑜𝑔 − 𝑜𝑑𝑑𝑠’ daki değişimi şeklindedir.  

 𝑋!"# = 𝑥 değeri aldığında pozitif cevabın 𝑙𝑜𝑔 − 𝑜𝑑𝑑𝑠 şu şekildedir:  

 

𝑙𝑜𝑔
𝑃𝑟 𝑌!" = 1 𝑏! ,𝑋!"!,⋯ ,𝑋!"# = 𝑥,⋯ ,𝑋!"#
𝑃𝑟 𝑌!" = 0 𝑏! ,𝑋!"!,⋯ ,𝑋!"# = 𝑥,⋯ ,𝑋!"#

 

= 𝑏! + 𝛽!𝑋!"! +⋯+ 𝛽!𝑥 +⋯+ 𝛽!!𝑋!"# 

 

𝑋!"# zamana göre değişim gösteriyorsa bireyin kendi içindeki değişimleri, 𝛽! 
deneğe- özgü olarak yorumlanır. Yani, 𝛽!, bireye ait değişkenler sabit tutulduğunda, 
𝑋!"#’ daki bir birim değişime karşılık bireyin 𝑙𝑜𝑔 − 𝑜𝑑𝑑𝑠’ daki değişimi olarak ifade 
edilir.  

𝑋!"# zamandan bağımsız ise, değişkenin değerindeki değişim 𝑋!"#’ nin i-
indeksindeki  değişim ile ifade edilir (𝑋!!!").  

𝑋!"#, 𝑥 değerini aldığında pozitif cevabın log odds; 

 

𝑙𝑜𝑔
𝑃𝑟 𝑌!" = 1 𝑏! ,𝑋!"!,⋯ ,𝑋!"# = 𝑥,⋯ ,𝑋!"#
𝑃𝑟 𝑌!" = 0 𝑏! ,𝑋!"!,⋯ ,𝑋!!" = 𝑥,⋯ ,𝑋!"#

 

= 𝑏! + 𝛽!𝑋!"! +⋯+ 𝛽!𝑥 +⋯+ 𝛽!!𝑋!"# 

 

𝑋!!!" , 𝑥 + 1 değerini aldığında ise,  

 

𝑙𝑜𝑔
𝑃𝑟 𝑌!!! = 1 𝑏!! ,𝑋!!!!,⋯ ,𝑋!!!" = 𝑥,⋯ ,𝑋!!!"
𝑃𝑟 𝑌!!! = 0 𝑏!! ,𝑋!!!!,⋯ ,𝑋!!!" = 𝑥,⋯ ,𝑋!!!"

 

= 𝑏!! + 𝛽!𝑋!!!! +⋯+ 𝛽!(𝑥 + 1)+⋯+ 𝛽!!𝑋!!!" 
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k-ıncı değişken hariç benzer değişkenler için iki deneğin 𝑙𝑜𝑔 − 𝑜𝑑𝑑𝑠 değerleri 
arasındaki fark 𝛽!   +   (𝑏! − 𝑏!!) dir. Bu durumda iki deneğin gözlenemeyen rastgele 
etkileri eşit düşünerek yorumlanır. Yani, gözlenemeyen rastgele etkiler eşit olan iki 
farklı bireye karşılık 𝑙𝑜𝑔 − 𝑜𝑑𝑑𝑠’ larda bir zıtlık durumu (tedavi- plasebo ya da var-yok 
gibi) söz konusudur.  

2.9.5.Tahmin ve Çıkarım  

GDKM’ de hem cevap değişkeni vektörünün hem de rastgele etki vektörünün 
ortak dağılımlarının tamamen belirli olması istenir.  Bu nedenle olabilirlik fonksiyonu 
üzerinden tahmin ve çıkarım yapılır.  

GDKM’ nin üç temel özelliği dikkate alındığında, 𝑌! ve 𝑏! için ortak olasılık 
fonksiyonu koşullu bağımsızlık varsayımı altında aşağıdaki gibidir:  

 

𝑓 𝑌! , 𝑏! = 𝑓 𝑌! 𝑏! 𝑓(𝑏!) 

𝑓 𝑌! 𝑏! = 𝑓 𝑌!! 𝑏! 𝑓 𝑌!! 𝑏! … 𝑓 𝑌!!! 𝑏!  

𝑓 𝑌!" 𝑏!  üstel aileden bir dağılıma, 𝑓(𝑏!) sıfır ortalama ve G kovaryans matris 
ile çok değişkenli normal dağılıma sahip olarak varsayılsın. 𝛽 ve G ile ilgili çıkarım, 
marjinal ya da birleşik olabilirlik fonksiyonu gözlenemeyen rastgele etkinin, 𝑏!, dağılımı 
üzerinden ortalaması ya da integrali ile elde edilir;  

 

𝐿 𝛽,∅,𝐺 = 𝑓 𝑌! 𝑏! 𝑓 𝑏! 𝑑𝑏!

!

!!!

 

𝛽, G, ∅ değerlerinin en çok olabilirlik tahminleri bu olabilirlik fonksiyonunu 
maksimum yapan 𝛽, G, ∅ değerlerdir. Ancak bu denklemlerin çözümü kolay 
olmadığından olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapacak sayısal integrasyon teknikleri 
kullanılmaktadır. Bu teknikler, 𝑣! ağırlıklar , 𝑤! degerlendirme noktası olarak 
seçildiğinde ağırlıklı ortalama olarak marjinal olabilirlik fonksiyonu için yaklaşık sonuç 
çıkarır :  

𝐿 𝛽,∅,𝐺 ≈ 𝑓 𝑌! 𝑏! = 𝑣!

!

!!!

𝑤!

!

!!!

 

𝛽, G, ∅ değerlerinin EÇOB tahminleri dikkate alındığında, 𝑏! rastgele etki için 
kestirim aşağıdaki gibidir:  
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𝑏! = 𝐸 𝑏! 𝑌!;𝛽,∅,𝐺  

Yani, i-inci denek için kestirilen rastgele etki, 𝑌! verildiğinde 𝑏! nin koşullu 
ortalaması olarak basitçe tahmin edilir [20].   

2.10. Yeniden Örnekleme Tekniği (Bootsrapping) 

Bootstrap, istatistiksel tahmin sonuçlarının doğruluğunun belirlenmesinde 
kullanılan veri tabanlı bir simülasyon yöntemi olarak tanımlanabilir. Bu yöntem, 
yeniden örnekleme tekniği olan Jacknife yöntemine alternatif olarak 1979 yılında Efron 
tarafından ortaya atılmıştır. Matematiksel olarak çok büyük hesaplamalar içeren 
Bootstrap yöntemi, bir istatistik için teorik olarak anlamlı bir testin nasıl yapıldığının 
bilinmediği duruma ilişkin bir sebebe dayanır ve örneklem ortalama ve standart 
hatalarının hesaplanması ve güven aralıklarının oluşturulması amacıyla geliştirilmiştir 
[15] .  

Örneklem verilerinin yeniden örneklenmesi mantığına dayanan bu yaklaşımda; 
örneklemin elde edildiği popülasyonun dağılımı konusunda bir bilgi varsa bu durumda 
Parametrik Bootstrap, eğer parametrik varsayımlar sağlanmıyorsa bu durumda ise 
Parametrik olmayan Bootstrap kullanılır.  

Bootstrap yaklaşımı, verinin dağılım varsayımı ile ilgili olarak esnek bir 
yöntemdir. Bu durum yeniden örnekleme yöntemlerinin çoğunluğu için geçerlidir. 
Özellikle popülasyonun dağılımı ile ilgi bilgiyi örneklem dağılımı üzerinden ifade eder. 
Bu çoğu yönteme göre bir avantajdır. Ancak hesaplamanın çok zaman alması yöntemin 
dezavantajıdır. Efron, Tibshirani ve Wu sonuçların güvenirliliği, regresyon 
katsayılarının güven aralığının elde edilmesi açısından verinin bootstrap yeniden 
örneklenmesi için en azından 1000 tekrar yapılması gerektiği belirtilmektedir [69].  

Bootstrap yöntemi ilk olarak temel ortalama, ortanca ya da ortalamanın standart 
hatası gibi parametrelerin belirlenmesi üzerine kurulu olmasına rağmen, Efron ve 
Tibshirani  regresyon parametreleri gibi daha kompleks parametreler için kullanımını da 
ortaya çıkarmışlardır [15]. Son yıllarda, araştırmacılar veriler ilişkili olduğunda da 
regresyon parametrelerinin tahmin edilmesinde yeniden örnekleme yöntemi Bootstrap 
de kullanılmaktadır. 

2.10.1. Bootstrap –Tahmin 

Genel olarak, bootstrap tekniğinde parametre tahmini için aşağıdaki yol izlenir 
[15, 70, 71]: 

• Orijinal örneklemden yerine koyarak belirli bir tekrar sayısında rasgele örnek 
çekilir. Bu bootstrap örneklem olarak adlandırılır.  
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• Bootstrap örneklem kullanılarak parametreler tahmin edilir. Örneğin, doğrusal 
regresyon ile ilgili bir problem de, regresyon parametresi en küçük kareler 
yöntemi kullanılarak elde edilir.  

• Adım 1 ve adım 2 çoğu kez tekrarlanır.  

Bootstrap için temel yaklaşım Sekil 3.1’ de su şekilde gösterilmektedir: 

 

 

Şekil 2.1. Bootstrap temel yaklaşımı 

 

Bootstrap tekrar sayısının belirlenmesi için araştırmacıların bir kısmı, basit 
regresyon parametrelerin doğru ve tutarlı tahmini için en azından 200 tekrar, dağılım 
fonksiyonun bilinmesi durumunda 1000-2000 tekrar önerirken, bu durumun genellikle 
bilgisayara ve zamana bağlı olarak değiştiğini ifade etmektedirler [69, 72]. Bazı 
araştırmacılar standart hataların tahmini için en azından 100-200 tekrar Bootstrap 
örneklemesi olması gerektiğini belirtirken, güven aralığı tahmini için bu durumun 1000-
2000 tekrar ile daha güvenilir tahminler ortaya koyduğunu belirtmektedirler [15, 71]. 
Efron ve Tibshirani regresyon katsayılarının ve standart hataların tahmini için 50 
tekrarın yeterli sayı olduğunu, 200 tekrardan fazlasının standart hata tahmini için nadiren 
kullanılabileceğini belirtmişlerdir [15, 73] .    

Kullanılan yönteme göre, regresyon parametresinin Bootstrap tahmininin 
ortalaması regresyon parametresinin tahmini, regresyon parametresinin Bootstrap 
tahmininin varyansı, regresyon parametresinin varyansının tahminini verir. Örneğin 
doğrusal regresyon da, 𝛽! için Bootstrap tahmininin ortalaması, 𝛽!’in tahminini, (𝛽!), 
verir. 𝑣𝑎𝑟(𝛽!)’ in tahmini, 𝛽!’ in varyansının Bootstrap tahminidir [70].  
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2.11. Yöntem Karşılaştırılması İle İlgili Literatürde Yapılan Çalışmalar  

Literatürde boylamsal çalışmalarda tahmin yöntemlerini kullanarak 
birbirlerinden nasıl farklı olduklarını gösteren ve ilişkili verilerde parametre tahminleri 
için kullanılan farklı istatistik yöntemleri ile ilgili çalışmalar bulunmaktadır. Ancak 
bunların sayısı çok fazla olmamakla beraber çalışmaların bazıları şunlardır:   

Feng ve arkadaşlarının 1996 yılında yapmış oldukları simülasyon çalışmasında 
[74], Normal hataya sahip sürekli bir değişken için dört farklı yöntemi 
karşılaştırmışlardır.  Kullanılan yöntemler, EÇOB, GTD, çok aşamalı model (multilevel 
modelling) ve bootsrapping yöntemidir. Bootstrap yönteminin, etkinlik ve doğruluk 
bakımından aşamalı model kadar iyi bir sonuç verdiğini bulmuşlardır. Model 
varsayımları doğru olduğunda EÇOB ve çok aşamalı modelin birbirine yakın sonuçlar 
verdiğini belirtmektedirler. Veri dengeli olduğunda EÇOB ve Bootstrap yöntemlerinin 
performanslarının birbirine yakın olduğunu, dengeli olmayan veride Bootstrap 
yönteminin zayıf kaldığını göstermişlerdir. Sonuç olarak, çok aşamalı modelinin EÇOB 
ile benzer performans gösterdiğini, GTD ve Bootsrapping yöntemlerine göre  daha üstün 
olduğunu vurgulamışlardır.  

Omar ve arkadaşlarının 1999 yılında yapmış olduğu çalışmada [5], cevap 
değişkenin sürekli olduğu tekrarlı ölçüm verisinin analizinde özet istatistikleri, tekrarlı 
ölçümlerde varyans analizi, Genelleştirilmiş Tahmin Denklemi ve Çok aşamalı model 
yöntemi (multilevel modelling) olmak üzere 4 farklı yöntem kullanmışlardır. Çalışmanın 
amacını bu yöntemlerin klinik bir veriye uygulanabilirliğini göstermek olarak 
belirtmişlerdir.  Yöntemler 240 astımlı çocuğun tedavisi ile ilgili bir veri setine 
uygulanmış ve sonuçları direk karşılaştırılmıştır. Özet istatistiklerini birincil analiz 
olarak gözlemlerin ortalamasını almak için kullanmışlardır.  Diğer yöntemlerin, 
tedavinin etkisinin standart hatası ve tahmini için benzer sonuçlar gösterdiğini ancak bu 
yöntemlerin varyans yapısı ile ilgili olarak daha az etkili tahminler ürettiğini 
belirtmişlerdir. Sonuç olarak,  çok aşamalı model yönteminin GTD yaklaşımına göre 
daha etkili sonuçlar verdiğini göstermişlerdir.  

Carriere ve Bouyer 2002 yılında yapmış oldukları çalışmada [40], iki durumlu 
tekrarlı cevap değişkenini modelleyerek marjinal model ile rastgele etkili modeli 
karşılaştırmışlardır. Çok merkezli olarak yapılan çalışmada 6 yıl boyunca 75 yaş ve üzeri 
bayanların hareketlerinde engellilik durumu ile ilgili veriler toplanmış, zamana göre 
bayanların hareketlerindeki değişikliklerin belirlenmesi için 2 yöntem uygulanmıştır. Bu 
yöntemler marjinal model olan GTD yöntemi ile rastgele etkili model olan GDKM 
yöntemidir. Çalışmada, sonuçların her iki yöntem için benzer sonuçlar vermesine 
rağmen, tahmin edilen parametrelerin farklı olduğu belirtilmektedir. Ancak sonuçta 
rastgele etkili modelin, kullanmış oldukları veri için daha uygun bir model olduğu 
sonucuna ulaşmışlardır.  

2008 yılında Odueyungbo ve arkadaşlarının yapmış olduğu farklı bir çalışmada 
[12], GTD yöntemi ile İDSÇF yöntemi karşılaştırılmıştır.  Çalışmada kullanılan veriler 
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Çocuk ve Gençlik Ulusal Boylamsal Anketi (National Longitudinal Survey of Children 
and Youth (NLSCY)) veri tabanı kullanılarak elde edilmiştir. GTD ve İDSÇF 
yöntemleri kullanılarak iki durumlu tekrarlı cevap değişkeni olan hiperaktivite -dikkat 
eksikliği durumu ve bazı temel faktörler arasındaki ilişki modellenmiştir. Çalışmanın 
amacı, İDSÇF yönteminin uygulanması ve bu iki yöntemin; model secimi, farklı çalışma 
korelasyon matrisleri sonuçlarının duyarlılığı ve parametre tahminlerinin etkinliği  
amacıyla karşılaştırılmasıdır. Odueyungbo ve arkadaşları, GTD ve İDSÇF 
yöntemlerinden elde edilen parametreleri karşılaştırmışlar ve sonuç olarak İDSÇF 
yönteminden elde edilen parametreler, farklı korelasyon matrisleri kullanılarak GTD 
yönteminden elde edilen parametrelerden daha etkili bulmuştur. Ayrıca İDSÇF 
yönteminin model seçimi için daha kullanışlı sonuçlar ortaya koyduğunu belirtmişlerdir.  

2009 yılında Koper ve Manseau tarafından tıp alanı dışında yapılan bir çalışmada 
[75], kaynak seçim fonksiyonu (KSF) (resource selection function) geliştirmek için 
ormanda yaşayan ren geyikleri üzerine bir veri kullanılarak GTD ve GDKM yöntemleri 
karşılaştırılmıştır. Karşılaştırma, yöntemlerin deneysel ve model temelli standart 
hatalarının etkileri üzerinden olmuştur. Farklı veri setleri üzerinden bu yöntemlere 
ilişkin  deneysel ve model temelli standart hataları karşılaştırdıklarında, KSF için 
deneysel standart hata tahminlerinin her iki yöntem için daha doğru sonuçlar verdiğini 
bulmuşlardır.  

Pardo ve Perez tarafından 2011 yılında endüstri alanında yapılmış bir çalışmada 
ise, İspanya’ daki ekonomik krizin ev satışlarında düşüşe neden olduğu ve bu ev 
fiyatlarındaki değişimi analiz etmek için iki yöntem, GTD ve GDKM, kullanılmıştır. 
Çalışmanın amacı,  2005 yılından 2010 yılına kadar ortalama ev fiyatlarındaki değişimin  
analizi için bu iki yöntemi karşılaştırmaktır. Sonuçta, GDKM yöntemi GTD yöntemden 
elde edilen artık değerlere göre daha çok değişkenlik göstermesine rağmen, daha iyi 
tahminler ortaya koyduğu bulunmuştur. Her iki yönteminde boylamsal veriler için 
dağılım normal olmadığında geleneksel yöntemlere göre daha iyi sonuçlar verdiklerini 
belirtmişlerdir.  

2.12. Yöntemlerin karşılaştırılmasında kullanılan Asimptotik Göreli Etkinlik     

         (AGE) (asymptotic relative efficiency) 

İstatistiksel parametre tahminde en büyük problemlerden biri hangi yöntemin, 
testin ya da parametrenin diğerlerine göre daha tutarlı sonuç verdiğinin bilinememesidir. 
Nokta tahmininde, 𝑋!,𝑋!,… ,𝑋! verisinin bir fonksiyonu olan 𝜃 tahmin edicisi,  𝜃 
parametresini tahmin etmek için kullanılır. İki tahmin edicinin  kalitesini karşılaştırmak 
için hata kareler ortalaması (HKO) (mean square error=MSE) oranları incelenir [76].  

 

𝑀𝑆𝐸 𝜃 = 𝐸 𝜃 𝑋!,𝑋!,… ,𝑋! −   𝜃 ! = 𝐵𝑖𝑎𝑠! 𝜃 + 𝑉𝑎𝑟(𝜃) 
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𝐺𝐸 𝜃!,𝜃! =
𝐻𝐾𝑂(𝜃!)
𝐻𝐾𝑂(𝜃!)

 

 

Yukarıda ki eşitlik, GE olarak tanımlanır [76, 77]. Eğer her iki tahmin edici 
yansız ise bu eşitlik varyansların oranına eşit olur ki buna da göreli etkinlik (GE) denir. 
Yani iki yansız tahmin edici 𝜃!,𝜃! olmak üzere GE;  

𝐺𝐸 𝜃!,𝜃! =
𝑉𝑎𝑟(𝜃!)
𝑉𝑎𝑟(𝜃!)

 

 

Büyük örneklemlerde aynı hipotez altında farklı testlerin karşılaştırılması için 
Asimptotik Göreli etkinlik (AGE) ifadesi kullanılır. AGE, iki istatistik arasındaki 
eğimlerin karelerinin oranıdır.  

𝐴𝐺𝐸 𝜃!,𝜃! = lim
!→!

𝑉𝑎𝑟(𝜃!)
𝑉𝑎𝑟(𝜃!)

 

 

Eğer bu eşitliğin oranı 1 den büyük ise, 𝜃! tahmin edicisi 𝜃! tahmin edicisinden 
asimptotik olarak daha etkilidir.  Eğer oran 1 den küçük ise, 𝜃! tahmin edicisi 𝜃! tahmin 
edicisinden asimptotik olarak daha etkilidir [78, 79]. Daha genel bir ifade ile AGE, iki 
test için aşağıdaki gibi ifade edilir:  

 

𝐴𝐺𝐸 𝜃!,𝜃! =
𝑇(𝜃!)
𝑇(𝜃!)
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GEREÇ VE YÖNTEM 

 

Bu bölümde ilk olarak çalışmada kullanılacak veri seti ile ilgili bilgiler 
verilecektir. Daha sonra veriye ilişkin veri girişi tanımlanacak, en son kısımda da verinin 
analizi ile açıklamalarda bulunulacaktır.  

3.1. Veri Seti 

Bu çalışmanın amacı, veriler boylamsal olduğunda, özellikle cevap değişkeni 
kategorik (iki durumlu ya da sayılabilir veri) olduğunda marjinal modeller olan GTD ve 
İDSÇF ile rastgele etkili model olan GDKM çok değişkenli istatistik yöntemleri 
kullanarak, veri seti için yöntemlere ilişkin regresyon parametrelerinin elde edilmesi, 
parametreler açısından yöntemlerin birbirlerine göre etkinliklerinin belirlenmesidir. 
Ayrıca planlanan tez projesinde spinal anestezi sürecinde toplanan nabız, sistolik kan 
basıncı ve benzeri verilerin tüm operasyon sürecinde hipotansiyon gelişme durumu ile 
ilişkisinin incelenmesi de hedeflenmektedir. 

Bu çalışmada olgular, Ocak 2008 ile Ocak 2011 tarihleri arasında Akdeniz 
Üniversitesi Hastanesi Anesteziyoloji ve Reanimasyon Anabilim Dalı tarafından kabul 
edilen bireylerdir. Çalışmada, bu dönem aralığında 386 olgunun kaydı bulunmaktadır. 
Kayıtlarda 18 yaş altı bireyler bulunduğundan bu hastalar çalışma dışı bırakılmış, hasta 
sayısı 375 olarak belirlenmiştir. 375 olguya ait anestezi formları kullanılarak veriler elde 
edilmiştir. Anestezi formu ek-1 de verilmiştir.  

Hipotansiyon, spinal anestezi süresince beklenen bir durumdur [80]. Son 
bulgulara göre spinal anestezi sırasında hipotansiyon insidansı %15-%33 aralığında 
değişmektedir [81-83]. Bazı çalışmalar, anestezi alan bireylerde operasyon sırasında 
gelişen hipotansiyonun hastalığa ya da ölüme neden olabileceğini belirtmektedir. 
Hipotansiyon oluşumuna neden olan faktörlerin belirlendiği çalışmalara göre yaş, 
cinsiyet, anestezi ilaçları ve dozları gibi bazı risk faktörleri bulunmaktadır [82, 83].  

Çalışmada, ikili durumlu bağımlı değişken hipotansiyon durumudur. Ancak 
literatürde hipotansiyonun kabul edilen belirli bir tanımı bulunmamaktadır. Yapılan 
çalışmalar göstermiştir ki,  hipotansiyonun tanımı çok değişkendir. En yaygın kullanılan 
tanımlardan biri sistolik kan basıncının (SKB)  100 mmHg’nın altında olması ya da SKB 
başlangıç değerinin (BD) % 80’ nın altında olmasıdır [84, 85]. Bu çalışmada da bu 
tanımlama kullanılarak hipotansiyon durumu belirlenmiştir. Bağımlı değişken 
hipotansiyon değişkeni aşağıdaki gibi belirlenmiştir;  
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𝐻𝑖𝑝𝑜𝑡𝑎𝑛𝑠𝑖𝑦𝑜𝑛 =
1   𝑣𝑎𝑟 ,              𝑒ğ𝑒𝑟      𝑆𝐾𝐵 < 100      𝑦𝑎  𝑑𝑎    𝑆𝐾𝐵 < (𝑏𝑎ş𝑙𝑎𝑛𝑔ıç  𝑆𝐾𝐵) ∗ 0.8
0   𝑦𝑜𝑘 ,              𝑒ğ𝑒𝑟      𝑆𝐾𝐵 ≥ 100      𝑦𝑎  𝑑𝑎    𝑆𝐾𝐵 > (𝑏𝑎ş𝑙𝑎𝑛𝑔ıç  𝑆𝐾𝐵) ∗ 0.8  

Hipotansiyonu etkilediği düşünülen ve çalışmada bağımsız değişkenler olarak 
alınan değişkenler;  

• Hastanın yaşı (yıl) 
• Hastanın cinsiyeti: Erkek ya da Bayan 
• Cerrahi bölüm: Hastaların geçirdiği cerrahi operasyona göre ameliyatı yapan  

bölümler anabilim dallarına göre genel cerrahi, üroloji, kadın doğum gruplanarak 
3 farklı kategoride toplandı ve analizde bu şekilde kullanıldı. 

• Hastanın cerrahi operasyon boyunca bulunduğu pozisyon: Litotomi ya da 
supin.  Litotomi pozisyonu hastanın sırt üstü yatıp bacakların havada olduğu 
genelde doğum pozisyonu olarak ifade edilmektedir. Supin pozisyonun da hasta 
sırt üstü yatar, başının altına yastık koyularak desteklenir.  

• Başlangıç hipotansiyon durumu; anestezi sürecinin başlangıç anında hastada 
hipotansiyon olma ve olmama durumları farklılık göstermektedir. Bu nedenle de 
başlangıç anındaki hipotansiyon durumu, sabit tutmak amacıyla bağımsız 
değişken olarak çalışmada yer almaktadır.  

• Diastolik kan basıncı (DKB); hastalardan anestezi süresince her beş dakika da 
bir ölçülen DKB değerleri  

• DKB başlangıç değeri 
• Nabız değeri; hastalardan anestezi süresince her beş dakika da bir ölçülen nabız 

değerleri 
• Nabız başlangıç değeri 
• Marcain-heavy doz miktarı; Cerrahi operasyon sırasında spinal anestezi alan 

bireylerde hipotansiyon gelişimini etkileyen faktörlerden birinin de anestezi 
ilaçlarının dozları ve kullanılan ilaçlar olduğu belirtilmektedir.  

• Chirocaine doz miktarı 
• Fentanyl doz miktarı 
• Dormicum doz miktarı 
• Elektrokardiogram (EKG):  normal ve anormal 

 

Çalışmada bu değişkenlerin dışında bağımsız değişken olarak dahil edilen bir de 
zaman değişkeni bulunmaktadır. Çalışmada spinal anestezi alan hastaların operasyonda 
kalma süreleri birbirlerinden oldukça farklıdır. Spinal anestezi süresince en kritik nokta, 
enjeksiyondan sonraki ilk 10 ile 20 dakika olarak belirtilmiştir [86, 87].  Bu nedenle 
zaman değişkeni anestezi başlangıcından itibaren beşer dakika aralıklarla maksimum 40 
dakika olarak belirlenmiştir. Ancak bu süre içerisinde şekil 3.1’ de görüldüğü gibi 
bağımlı değişken olan hipotansiyon oluşumu doğrusal olarak ilerlememekte ve her 
zaman aralığında farklı eğimler göstermektedir. 
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Şekil 3.1. Zamana Göre Hipotansiyon Durumu 

 

Bu nedenle zaman, anestezi süresi içinde bir düğüm noktası belirlenerek ve iki 
parçalı doğrusal model (two- piece linear model) kullanılarak oluşturulmuştur [88].  

 

 Şekil 3.2. Anestezi Süresi İçin Parçalı Doğrusal Modelin Gösterimi 

 

Şekil 3.2’ deki görüldüğü üzere çalışmada 20. Dakika düğüm noktası olarak 
belirlenmiştir. Zaman değişkeni,  (Zaman ≤ 20. Dakika) ve (Zaman > 20. dakika) olarak 
farklı eğimlere sahip iki ayrı bağımsız değişken olarak tanımlanmış ve analize bu şekilde 
dahil edilmiştir. 

3.2. Veri Girişi 

Boylamsal verilere ilişkin yöntemlerin uygulanabilmesi için veri girişi önemlidir. 
Tüm değişkenler için sembolik olarak veri girişi Tablo 3.1’de ki gibidir:  
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Tablo 3.1. Veri girişinin sembolik gösterimi 

Cevap değişkeni  Zaman Bağımsız değişken 
(I=1,2,...,p) 

Zamana bağlı değişken 
(I=1,2,...,p) 

yi0 zi0        xi0I ti0I 
yi1 zi1           xi0I ti1I 
yi2 zi2        xi0I ti2I 
yi3 zi3           xi0I ti3I 
yi4 zi4           xi0I ti4I 
yi5 zi5           xi0I ti5I 
yi6 zi6        xi0I ti6I 
yi7 zi7           xi0I ti7I 
yi8 zi8           xi0I ti8I 

Çalışmada hipotansiyon başlangıç değerleri çalışmaya bağımsız değişken olarak 
dahil edilmiştir. Ayrıca zaman değişkeni de iki farklı bağımsız değişken olarak 
belirlenmiştir. Bu nedenle çalışmada veri girişi  Tablo 3.2’ de verildiği gibi 
değiştirilmiştir. Fazla değişken olduğu için tümünü burada göstermek yerine Tablo 3.2’ 
de sembolik bir gösterim verilmiştir.  

Tablo 3.2. Çalışmada veri girişinin gösterimi 

 

Hipotansiyon 

 

Zaman ≤ 
20. dakika 

 

Zaman > 
20. dakika 

 

Başlangıç 
anındaki 

hipotansiyon 

 

Bağımsız 
değişken 

(I=1,2,...,9) 

Zamana 
bağlı DKB 
ve Nabız 

için  
başlangıç 
değerleri 

 

Zamana 
bağlı 

DKB ve 
Nabız 

yi1 zi1       
(5.Dakika) 

0 yi0 xi0I ti0I ti1I 

yi2 zi2  
(10.Dakika) 

0 yi0 xi0I ti0I ti2I 

yi3 zi3     
(15.Dakika) 

0 yi0 xi0I ti0I ti3I 

yi4 zi4      
(20.Dakika) 

0 yi0 xi0I ti0I ti4I 

yi5 0 zi5      
(25.Dakika) 

yi0 xi0I ti0I ti5I 

yi6 0 zi6    
(30.Dakika) 

yi0 xi0I ti0I ti6I 

yi7 0 zi7      
(35.Dakika) 

yi0 xi0I ti0I ti7I 

yi8 0 zi8      
(40.Dakika) 

yi0 xi0I ti0I ti8I 
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3.3. Analiz 

Çalışmada öncelikle hasta verilerine ilişkin tanımlayıcı istatistikler elde 
edilmiştir. Daha sonra veri setine uygulanacak GTD, GDKM, İDSÇF çok değişkenli 
istatistik yöntemleri için değişkenlere ilişkin parametre kestirimleri elde edilmiştir. 
Sonrasında da tahminlerin doğruluğu için orijinal hasta verisinden tekrar veri 
üretilmiştir. Bunlar için SAS for Windows version 9.2 (TS Level 2M3) istatistik paket 
programı kullanıldı. SAS programının seçilmesinin nedeni üç yöntemden İDSÇF 
yönteminin sadece bu programda analiz edilebiliyor olmasıdır.  GTD ve GLMM 
yöntemlerinin analizi, farklı programlama dillerinde mümkün olmasına rağmen 
programlamadan kaynaklı farklılıkları ortadan kaldırmak için SAS programı seçilmiştir. 

Kullanılan yöntemlerden biri olan GTD yönteminde ilişki matrisinin seçimi ve 
parametre kestirimleri için SAS paket programında GENMOD prosedürü kullanıldı. 
GENMOD prosedürü uygun bir bağıntı fonksiyonu ve cevap değişkenin dağılım 
fonksiyonun seçilmesi ile GTD için kullanılmaktadır.  Diğer bir yöntem GDKM için 
GTD yönteminde belirlenen ilişki matrisi kullanılarak GLIMMIX prosedürü ile 
parametre kestirimleri elde edildi. GLIMMIX prosedürü, cevap değişkenin normal 
dağılıma uymasının zorunlu olmadığı, ilişkili verilerin modellenmesi için geliştirilmiş 
bir prosedürdür. Verilerin analizinde kullanılan İDSÇF yöntemi için SAS programında 
geliştirilmiş makro QIF version 0.2 kullanıldı. Bu makro GDM için ya da popülasyon 
ortalamalı modeller için geliştirilen bir programdır. Son olarak da Bootstrap yöntemi 
için orijinal 375 hasta verisinden yerine koyarak örnekleme ile yani çekilen hastaların 
tekrar çekilme olasılığı ile her birinde 375 hasta verisi olmak üzere 100 defa sayı 
türetildi. Daha sonra bu üretilen 100 veri setine SAS paket programı kullanılarak GTD, 
GDKM ve İDSÇF yöntemleri tekrar uygulandı ve bu yöntemlerden elde edilen 
parametre kestirimlerinin ortalamaları ve standart hataları alınarak bootstrap parametre 
kestirimleri ve standart hatalar elde edildi.  

Çalışmada kullanılan hasta verisine ait GTD, GDKM, İDSÇF için sırasıyla SAS 
program komutları aşağıda verilmiştir:  

GTD Yöntemi İçin Kullanılan SAS Program Komutu: 

proc genmod data=Sasuser.datannew0805 descend; 
class id operat position sex EKG hypotbase/param=ref ref=first; 
model hypotension=timebefore timeafter hypotbase age sex operat position EKG DAP 
Pulse DAPbase Pbase MHy chi fent dormi /link=  logit d=bin; 
repeated subject=id /type=ind covb corrw; 
run; 
 
 
 
 
 



 50 

GDKM Yöntemi İçin Kullanılan SAS Program Komutu: 

proc glimmix data=Sasuser.datannew0805 METHOD=QUAD(QPOINTS=3)     
               NOCLPRINT; 
class id operation posit gender ECG hypobase; 
model hypotension(event='1')=timebefore timeafter hypobase age gender operation posit 
ECG DAP Pulse DAPbase Pbase MHy chi fent dormi /solution CL link = logit  
            dist = binary; 
random intercept timebefore timeafter/subject = id GCORR SOLUTION; 
run; 
 
İDSÇF Yöntemi İçin Kullanılan SAS Program Komutu: 

%qif (data=Sasuser.datannew0805, yvar=hypotension, xvar=timebefore timeafter 
hypotbase age sex operation2 operation3 position EKG DAP Pulse DAPbase Pbase 
MHy chi fent dormi,  id=id, dist=bin, corr=ind, descend= Y, print=Y,  
     outpar=par2, outqif=qif2, outcov=cov2, outres=binres); 
run; 

 
 Bir sonraki bölümde veri setine uygulanan GTD, GDKM ve İDSÇF 
yaklaşımlarının sonuçları verilecek ve  orijinal veriden üretilen veri seti için Bootstrap 
yaklaşımının sonuçları verilerek yöntemlerin birbirlerine göre etkinlikleri 
değerlendirilecektir.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



 51 

 

 

BULGULAR 

 

Çalışmanın bu bölümü dört kısımdan oluşmaktadır. İlk kısımda örnekleme ilişkin 
tanımlayıcı istatistikler, ikinci kısımda kullanılan yöntemlerin sonuçları verilecektir.  
Sonraki kısımda yöntemlerden elde edilen sonuçlar karşılaştırılacak ve en son kısımda 
da bootstrap tahminleri verilecektir.   

4.1. Tanımlayıcı İstatistikler 

Ocak 2008 ile Ocak 2011 tarihleri arasında Akdeniz Üniversitesi Hastanesi 
Anesteziyoloji ve Reanimasyon Anabilim Dalı tarafından kabul edilen 375 olguya ait 
veriler anestezi formları kullanılarak elde edilmiştir. Bu olguların yaş ve kullandıkları 
ilaç miktarlarına ilişkin tanımlayıcı istatistikler Tablo 4.1’ de verilmiştir.  

Tablo 4.1. Anestezi ilaçların dozları ve yaşları için tanımlayıcı istatistikler 

 Minimum Ortanca ÇG Ortalama SS Maksimum 
Marcain-heavy 0 9 12 7.11 6.18 25 
Chirocaine 0 0 13 5.29 7.89 75 
Dormicum 0 1 1 0.82 1.00 8 
Fentanyl 0 0 0.05 0.03 0.06 0.20 
Yaş 18 48 35 48.81 18.91 91 
ÇG=Çeyreklikler arası genişlik 

Çalışmada 375 olguya ait veriler maksimum 40 dakika boyunca izlenmiş ve her 5 
dakika da bir, olguların DKB ve nabız değerleri kaydedilmiştir. Bu değerlere ilişkin 
tanımlayıcı istatistikler Tablo 4.2’ de verilmiştir.  

Tablo 4.2. Zamana göre DKB ve nabız için tanımlayıcı istatistikler 

 DKB Nabız 
 Ortalama ±SS Ortanca (IR) Ortalama ±SS Ortanca (IR) 

Başlangıç 83.82±14.06 80(20) 87.54±15.93 85(22) 
5. dakika 78.58±13.36 78(20) 84.11±14.92 80(20) 

10. dakika 76.18±13.56 75(20) 82.46±14.37 80(22) 
15. dakika 75.65±13.45 75(20) 81.57±14.28 80(20) 
20. dakika 75.24±12.98 75(20) 80.94±14.40 80(20) 
25. dakika 75.08±12.54 75(18) 80.53±14.40 80(20) 
30. dakika 74.50±12.21 75(15) 79.99±13.98 80(20) 
35. dakika 74.19±12.08 75(15) 79.53±13.76 80(20) 
40. dakika 73.49±12.12 75(15) 78.94±13.67 78(20) 
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Çalışmaya katılan olguların cinsiyet, cerrahi bölüm, EKG ve ameliyat sırasındaki 
pozisyonlarına ilişkin dağılımları Tablo 4.3’ de verilmiştir.  

Tablo 4.3. Olguların Cinsiyet, Cerrahi Bölüm, EKG ve Operasyondaki Pozisyon için Dağılımları 

 Sayı Yüzde 
Cinsiyet   

Bayan 165 56 
Erkek 210 44 

Cerrahi bölüm   
Kadın doğum 144 38.40 

Üroloji 165 44 
Genel cerrahi 66 17.60 

EKG   
Normal  366 97.60 

Normal değil 9 2.40 
Pozisyon   

Litotomi 157 41.90 
Supin 218 58.10 

Çalışmada olguların 40 dakika boyunca hipotansiyon dağılımları Tablo 4.4’ de 
verilmiştir.  

Tablo 4.4. Olgularda zamana göre hipotansiyon dağılımları 

 Sayı Yüzde 
Başlangıç 1 0.30 
5. dakika 11 2.90 

10. dakika 24 6.40 
15. dakika 36 9.60 
20. dakika 40 10.70 
25. dakika 41 10.90 
30. dakika 44 11.70 
35. dakika 48 12.80 
40. dakika 44 11.70 

Olgulardaki hipotansiyon dağılımlarına bakıldığında başlangıç anında sadece bir 
tane hasta da hipotansiyon olduğu görülmektedir. Bu durum istatistiksel olarak yetersiz 
olmasına rağmen klinik olarak anesteziye başlama zamanı önemli olduğu için analizler 
bu dağılımlara göre yapılmıştır.   

4.2. Genelleştirilmiş Tahmin Denklemi  

Çalışmada 375 olgu bulunmaktadır. Her hasta için 8 farklı zamanda ölçüm 
alındığından. çalışmada toplamda 3000 gözlem yer almaktadır. Veriler için öncelikle 
QIC ölçütü kullanılarak en uygun ilişki yapısı belirlenmiştir. İlişki yapısına ilişkin 
sonuçlar Tablo 4.5’ de verilmektedir.  
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Tablo 4.5. İlişki matrisleri ve QIC değerleri 

İlişki yapısı QIC 
Bağımsız ilişki  1436.21 

Değiştirilebilir ilişki  1754.78 
Otoregresif İlişki  1476.61 

İlişki matrislerinden bu üç tanesi için sonuç alındığı için bu ilişkilere ilişkin QIC 
sonuçlarına bakılmıştır. En küçük QIC değeri, en iyi ilişki yapısını belirlediği için 
çalışmada bağımsız ilişki yapısı kullanılmıştır. Bu yapı tablo 4. 6’ da verilmiştir. 

Tablo 4.6. Bağımsız ilişki yapısı altında ilişki matrisi 

 5.dakika 10.dakika 15.dakika 20.dakika 25.dakika 30.dakika 35.dakika 40.dakika 
5.dakika 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 
10.dakika 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 
15.dakika 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 
20.dakika 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 
25.dakika 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 
30.dakika 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 
35.dakika 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 
40.dakika 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 

Bu ilişki yapısı kullanılarak elde edilen GTD yaklaşımının sonuçları Tablo 4.7’ 
da verilmektedir.  

Tablo 4.7. GTD yaklaşımının sonuçları 

Değişken Tahmin(β) Standart Hata p -değeri 

Sabit -2.5641 1.8623 0.1686 
Zaman ≤ 20. dakika 0.0402 0.0158 0.0111 
Zaman > 20. dakika 0.0227 0.0079 0.0039 

Başlangıç hipotansiyon (var) 1.9869 0.4720    <0.0001 
Yas (yıl) 0.0248 0.0097 0.0107 

Cinsiyet (Bayan) 0.2015 0.5796 0.7281 
Operasyon (Üroloji) 0.0873 0.4374 0.8418 

Operasyon (Kadın Doğum) 0.8285 0.8200 0.3123 
Pozisyon (Supin) 0.3914 0.3986 0.3261 
EKG (Normal) 0.0985 0.5657 0.8617 

DKB -0.1706 0.0172    <0.0001 
Nabız 0.0097 0.0140 0.4904 

Başlangıç DKB 0.1085 0.0142    <0.0001 
Başlangıç Nabız -0.0039 0.0159 0.8041 
Marcain-Heavy 0.0086 0.0316 0.7859 

Chirocaine -0.0328 0.0268 0.2214 
Fentanyl -2.0443 2.4342 0.4010 

Dormicum 0.2749 0.1362 0.0435 
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GTD yaklaşımı sonucuna göre başlangıç anında hipotansiyonu olma, bireylerin 
yaşları, DKB ve başlangıç anındaki DKB, operasyon sırasında almış olduğu Dormicum 
dozu ve 20.dakika öncesinde ve sonrasındaki zaman model için anlamlı değişkenlerdir. 
5. Dakikadan 20. Dakikanın sonuna kadar olgularda hipotansiyon görülme riski 1.07 kat 
artmaktadır. Aynı şekilde 20. Dakikadan sonra da hipotansiyon görülme olasılığı 
artmaya devam etmektedir. Hastaların yaşları, anestezi sırasında verilen Dormicum dozu 
ve başlangıç anındaki DKB arttıkça hastalarda hipotansiyon görülme riski de 
artmaktadır. Başlangıç anında hipotansiyonu olma olgularda hipotansiyon görülme 
riskini 11.16 kat arttırırken, DKB artışı hipotansiyon görülme riskini azaltmaktadır.  

4.3. Genelleştirilmiş Doğrusal Karma Etkili Model 

Çalışmada 375 olgudan elde edilen 3000 gözleme uygulanan Genelleştirilmiş 
Doğrusal Karma Etkili model sonuçları bağımsız ilişki yapısı kullanılarak elde edildi. 
GDKM yaklaşımına ilişkin parametre tahminleri Tablo 4.8’ de verildi.    

Tablo 4.8. GDKM yaklaşımının sonuçları 

Değişken Tahmin(β) Standart Hata p -değeri 
Sabit -3.2955 2.8836 0.2538 

Zaman ≤ 20 dakika 0.0636 0.0288 0.0278 
Zaman > 20 dakika 0.0138 0.0163 0.3994 

Başlangıç hipotansiyon (var) 2.4127 2.8358 0.3950 
Yas (yıl) 0.0251 0.0195 0.1980 

Cinsiyet (Bayan) 0.7168 1.0339 0.4882 
Operasyon (Üroloji) 1.4281 1.1960 0.2326 

Operasyon (Kadın Doğum) 0.2518 0.8299 0.7616 
Pozisyon (Supin) 0.2502 0.5720 0.6619 
EKG (Normal) -0.6819 1.4192 0.6309 

DKB -0.2698 0.0249     <0.0001 
Nabız 0.0126 0.0197 0.5224 

Başlangıç DKB 0.1646 0.0227     <0.0001 
Başlangıç Nabız 0.0023 0.0206 0.9109 
Marcain-Heavy 0.0066 0.0686 0.9232 

Chirocaine -0.0600 0.0594 0.3122 
Fentanyl -2.2051 4.0155 0.5830 

Dormicum 0.5275 0.2095 0.0119 

GDKM yaklaşımı sonucuna göre DKB ve başlangıç anındaki DKB, operasyon 
sırasında almış olduğu Dormicum dozu ve 20.dakika öncesinde zaman model için 
anlamlı değişkenlerdir. 5. Dakikadan 20. Dakikanın sonuna kadar bir hastada 
hipotansiyon görülme riski 1.07 kat daha fazladır.  Anestezi sırasında verilen Dormicum 
dozu arttıkça bir hastada hipotansiyon görülme riski 1.69 kat ve başlangıç anındaki DKB 
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arttıkça bir hastada hipotansiyon görülme riski 1.18 kat artmaktadır. DKB da artış 
hipotansiyon görülme riskini azaltmaktadır. 

4.4. İkinci Dereceden Sonuç Çıkarım Fonksiyonu 

Çalışmada 375 olgudan elde edilen 3000 gözleme uygulanan İkinci Dereceden 
Sonuç Çıkarım Fonksiyonu yaklaşımı sonuçları bağımsız ilişki yapısı kullanılarak elde 
edildi. Bu yaklaşım, bağımsız ilişki yapısı kullanıldığında GTD denklemi ile benzer 
sonuçları vermektedir [12, 59]. İDSÇF yaklaşımına ilişkin parametre tahminleri Tablo 
4.9’ da verildi.    

Tablo 4.9. İDSÇF yaklaşımı sonuçları 

Değişken Tahmin(β) Standart Hata p -değeri 
Sabit -2.3284 1.9927 0.2426 

Zaman ≤ 20 dakika 0.0402 0.0158 0.0112 
Zaman > 20 dakika 0.0227 0.0079 0.0040 

Başlangıç hipotansiyon (var) 1.9869 0.6468 0.0021 
Yas (yıl) 0.0248 0.0097 0.0108 

Cinsiyet (Bayan) 0.2015 0.5795 0.7281 
Operasyon (Üroloji) -0.7412 0.7131 0.2986 

Operasyon (Kadın Doğum) -0.8285 0.8193 0.3119 
Pozisyon (Supin) 0.1957 0.1993 0.3261 
EKG (Normal) 0.0985 0.5660 0.8618 

DKB -0.1706 0.0170     <0.0001 
Nabız 0.0097 0.0138 0.4843 

Başlangıç DKB 0.1085 0.0137      <0.0001 
Başlangıç Nabız -0.0039 0.0158 0.8030 
Marcain-Heavy 0.0086 0.0316 0.7857 

Chirocaine -0.0328 0.0268 0.2219 
Fentanyl -2.0443 2.1479 0.3412 

Dormicum 0.2749 0.1361 0.0433 

İDSÇF yaklaşımı sonucu ile GTD yaklaşımı sonuçları benzerdir. İDSÇF 
yaklaşımı sonucuna göre başlangıç anında hipotansiyonu olma, bireylerin yaşları, DKB 
ve başlangıç anındaki DKB, operasyon sırasında almış olduğu Dormicum dozu ve 
20.dakika öncesinde ve sonrasındaki zaman model için anlamlı değişkenlerdir.  
Hastalarda 5. Dakikadan 20. Dakikanın sonuna kadar ve aynı şekilde 20. Dakikadan 
sonra da hipotansiyon görülme riski artmaya devam etmektedir. Hastaların yaşları, 
anestezi sırasında verilen Dormicum dozu ve başlangıç anındaki DKB arttıkça 
hastalarda hipotansiyon görülme riski de artmaktadır.  Başlangıç anında hipotansiyonu 
olma hipotansiyon görülme riskini arttırırken, DKB da hipotansiyon görülme riskini 
azaltmaktadır.  
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4.5. Yöntem sonuçlarının karşılaştırılması 

Bu üç yöntemin birlikte parametre kestirimleri ve standart hataları Tablo 4.10’ da 
verilmektedir.  

Tablo 4.10. GTD, GDKM ve İDSÇF yöntemleri için parametre kestirimleri ve standart hatalar 

 GTD GDKM IDSCF 
Değişken Tahmin (SH) Tahmin (SH) Tahmin (SH) 

Sabit -2.5641 (1.8623) -3.2955 (2.8836) -2.3284 (1.9927) 
Zaman ≤ 20 dakika 0.0402 (0.0158) 0.0636 (0.0288) 0.0402 (0.0158) 
Zaman > 20 dakika 0.0227 (0.0079) 0.0138 (0.0163) 0.0227 (0.0079) 

Başlangıç hipotansiyon (var) 1.9869 (0.4720) 2.4127 (2.8358) 1.9869 (0.6468) 
Yas (yıl) 0.0248 (0.0097) 0.0251 (0.0195) 0.0248 (0.0097) 

Cinsiyet (Bayan) 0.2015 (0.5796) 0.7168 (1.0339) 0.2015 (0.5795) 
Operasyon (Üroloji) 0.0873 (0.4374) 1.4281 (1.1960) -0.7412 (0.7131) 

Operasyon (Kadın Doğum) 0.8285 (0.8200) 0.2518 (0.8299) -0.8285 (0.8193) 
Pozisyon (Supin) 0.3914 (0.3986) 0.2502 (0.5720) 0.1957 (0.1993) 
EKG (Normal) 0.0985 (0.5657) -0.6819 (1.4192) 0.0985 (0.5660) 

DKB -0.1706 (0.0172) -0.2698 (0.0249) -0.1706 (0.0170) 
Nabız   0.0097 (0.0140) 0.0126 (0.0197) 0.0097 (0.0138) 

Başlangıç DKB 0.1085 (0.0142) 0.1646 (0.0227) 0.1085 (0.0137) 
Başlangıç Nabız  -0.0039 (0.0159) 0.0023 (0.0206) -0.0039 (0.0158) 
Marcain-Heavy 0.0086 (0.0316) 0.0066 (0.0686) 0.0086 (0.0316) 

Chirocaine -0.0328 (0.0268) -0.0600 (0.0594) -0.0328 (0.0268) 
Fentanyl -2.0443 (2.4342) -2.2051 (4.0155) -2.0443 (2.1479) 

Dormicum  0.2749 (0.1362) 0.5275 (0.2095) 0.2749 (0.1361) 

Yöntemlerin parametre kestirimlerine bakıldığında GTD ve İDSÇF parametre 
kestirimlerinin oldukça benzer olduğu görülmektedir. Ancak GDKM yaklaşımının 
parametre kestirimleri diğer iki yönteme göre farklılık göstermektedir. Bu üç yöntemi 
etkinliklerine göre karşılaştırmak için GE değerlerine bakılmış ve aşağıdaki değerler 
elde edilmiştir:  

GE (GTD, GDKM)=3.3637 GE(GTD, İDSÇF)=0.9631   GE(İDSÇF, GDKM)= 3.4923 

Veri seti için GTD yöntemi GDKM yöntemine göre daha etkin bulunurken, 
İDSÇF yaklaşımı her iki yönteme göre daha etkin bulunmuştur. Sonuç olarak veri seti 
için kullanılan üç yöntem arasında İDSÇF yaklaşımı hem GTD hem de GDKM 
yöntemine göre daha etkili parametre tahminleri ortaya koymaktadır.  

4.6. Bootstrap  

Çalışmada 375 olguya ait veriden yerine koyarak örnekleme yöntemi ile her 
birinde 375 hasta verisi olmak üzere 100 defa sayı türetildi.  Bu türetilen 100 tekrardan 
elde edilen verilere GTD, GDKM ve İDSÇF uygulandı. Bu yöntemlerden elde edilen 
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parametre kestirimlerinin ortalamaları ve standart hataları belirlenerek yeni kestirimler 
elde edildi. Bu yöntemlere ilişkin sonuçlar sırasıyla Tablo 4.11, Tablo 4.12 ve Tablo 
4.13’ de verildi.  

Tablo 4.11. GTD yaklaşımının Bootstrap sonuçları 

Değişken Tahmin(β) Standart Hata 
Sabit -2.5928 2.0347 

Zaman ≤ 20 dakika 0.0419 0.0153 
Zaman > 20 dakika 0.0231 0.0072 

Başlangıç hipotansiyon (var) 1.9979 0.5031 
Yas (yıl) 0.0266 0.0109 

Cinsiyet (Bayan) 0.2108 0.6422 
Operasyon (Üroloji) 0.2058 0.5062 

Operasyon (Kadın Doğum) 1.0384 0.8167 
Pozisyon (Supin) 0.4247 0.4210 
EKG (Normal) 0.1777 0.6218 

DKB -0.1769 0.0186 
Nabız 0.0088 0.0145 

Başlangıç DKB 0.1114 0.0157 
Başlangıç Nabız -0.0059 0.0161 
Marcain-Heavy 0.0155 0.0313 

Chirocaine -0.0357 0.0307 
Fentanyl -2.0490 2.4191 

Dormicum 0.2730 0.1641 
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Tablo 4.12. GDKM yaklaşımının Bootstrap sonuçları 

Değişken Tahmin(β) Standart Hata 
Sabit -3.5432 2.0695 

Zaman ≤ 20 dakika 0.0519 0.0404 
Zaman > 20 dakika -0.0238 0.0461 

Başlangıç hipotansiyon (var) 3.1271 0.7222 
Yas (yıl) 0.0162 0.0187 

Cinsiyet (Bayan) 1.0627 0.8986 
Operasyon (Üroloji) 1.7822 0.9654 

Operasyon (Kadın Doğum) 0.6808 0.8402 
Pozisyon (Supin) 0.0727 0.8141 
EKG (Normal) -1.1794 1.0909 

DKB -0.2847 0.0459 
Nabız 0.0255 0.0349 

Başlangıç DKB 0.1700 0.0350 
Başlangıç Nabız -0.0062 0.0340 
Marcain-Heavy 0.0198 0.0518 

Chirocaine -0.0742 0.0458 
Fentanyl -2.3313 2.4570 

Dormicum 0.5066 0.2400 

 Tablo 4.13. İDSÇF yaklaşımının Bootstrap sonuçları 

Değişken Tahmin(β) Standart Hata 
Sabit -2.2049 2.3052 

Zaman ≤ 20 dakika 0.0421 0.0152 
Zaman > 20 dakika 0.0232 0.0072 

Başlangıç hipotansiyon (var) 1.3586 1.0240 
Yas (yıl) 0.0267 0.0108 

Cinsiyet (Bayan) 0.2121 0.6431 
Operasyon (Üroloji) -0.8361 0.6422 

Operasyon (Kadın Doğum) -1.0344 0.8196 
Pozisyon (Supin) 0.2134 0.2115 
EKG (Normal) 0.1769 0.6224 

DKB -0.1768 0.0186 
Nabız 0.0087 0.0142 

Başlangıç DKB 0.1114 0.0157 
Başlangıç Nabız -0.0058 0.0160 
Marcain-Heavy 0.0149 0.0314 

Chirocaine -0.0357 0.0307 
Fentanyl -2.0879 2.4139 

Dormicum 0.2720 0.1644 

Orijinal veri ve bootstrap örneklemi için yöntemlere ilişkin parametre 
tahminlerinin ve standart hatalarının her bir yöntem için gösterildiği sonuçlar Tablo 
4.14, Tablo 4.15 ve Tablo 4.16’ da verilmiştir.  
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Tablo 4.14. GTD ile GTD-Bootstrap yaklaşımının sonuçları 

 GTD GTD-Bootstrap  
Değişken Tahmin (SH) Tahmin (SH) Bias 

Sabit -2.5641 (1.8623) -2.5928 (2.0347) 0.0287 
Zaman ≤ 20 dakika 0.0402 (0.0158) 0.0419 (0.0153) -0.0017 
Zaman > 20 dakika 0.0227 (0.0079) 0.0231 (0.0072) -0.0004 

Başlangıç hipotansiyon (var) 1.9869 (0.4720) 1.9979 (0.5031) -0.0110 
Yas (yıl) 0.0248 (0.0097) 0.0266 (0.0109) -0.0018 

Cinsiyet (Bayan) 0.2015 (0.5796) 0.2108 (0.6422) -0.0093 
Operasyon (Üroloji) 0.0873 (0.4374) 0.2058 (0.5062) -0.1185 

Operasyon (Kadın Doğum) 0.8285 (0.8200) 1.0384 (0.8167) -0.2099 
Pozisyon (Supin) 0.3914 (0.3986) 0.4247 (0.4210) -0.0333 
EKG (Normal) 0.0985 (0.5657) 0.1777 (0.6218) -0.0792 

DKB -0.1706 (0.0172) -0.1769 (0.0186) 0.0063 
Nabız 0.0097 (0.014) 0.0088 (0.0145) 0.0009 

Başlangıç DKB 0.1085 (0.0142) 0.1114 (0.0157) -0.0029 
Başlangıç Nabız -0.0039 (0.0159) -0.0059 (0.0161) 0.0020 
Marcain-Heavy 0.0086 (0.0316) 0.0155 (0.0313) -0.0069 

Chirocaine -0.0328 (0.0268) -0.0357 (0.0307) 0.0029 
Fentanyl -2.0443 (2.4342) -2.0490 (2.4191) 0.0047 

Dormicum 0.2749 (0.1362) 0.2730 (0.1641) 0.0019 

Tablo 4.15. GDKM ile GDKM-Bootstrap yaklaşımının sonuçları 

 GDKM GDKM-Bootstrap  
Değişken Tahmin (SH) Tahmin (SH) Bias 

Sabit -3.2955 (2.8836) -3.5432 (2.0695) 0.2477 
Zaman ≤ 20 dakika 0.0636 (0.0288)  0.0519 (0.0404) 0.0117 
Zaman > 20 dakika 0.0138 (0.0163) -0.0238 (0.0461) 0.0376 

Başlangıç hipotansiyon (var) 2.4127 (2.8358)  3.1271 (0.7222) -0.7144 
Yas (yıl) 0.0251 (0.0195)  0.0162 (0.0187) 0.0089 

Cinsiyet (Bayan) 0.7168 (1.0339) 1.0627 (0.8986) -0.3459 
Operasyon (Üroloji) 1.4281 (1.1960) 1.7822 (0.9654) -0.3541 

Operasyon (Kadın Doğum) 0.2518 (0.8299)  0.6808 (0.8402)             -0.4290 
Pozisyon (Supin) 0.2502 (0.5720)  0.0727 (0.8141) 0.1775 
EKG (Normal) -0.6819 (1.4192) -1.1794 (1.0909) 0.4975 

DKB -0.2698 (0.0249) -0.2847 (0.0459) 0.0149 
Nabız 0.0126 (0.0197)  0.0255 (0.0349) -0.0129 

Başlangıç DKB 0.1646 (0.0227)  0.1700 (0.0350) -0.0054 
Başlangıç Nabız 0.0023 (0.0206) -0.0062 (0.0340) 0.0085 
Marcain-Heavy 0.0066 (0.0686)  0.0198 (0.0518) -0.0132 

Chirocaine -0.0600 (0.0594) -0.0742 (0.0458) 0.0142 
Fentanyl -2.2051 (4.0155) -2.3313 (2.4570) 0.1262 

Dormicum 0.5275 (0.2095)  0.5066 (0.2400) 0.0209 
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Tablo 4.16. İDSÇF ile İDSÇF-Bootstrap yaklaşımının sonuçları 

 İDSÇF İDSÇF -Bootstrap  
Değişken Tahmin (SH) Tahmin (SH) Bias 

Sabit -2.3284 (1.9927) -2.2049 (2.3052) -0.1235 
Zaman ≤ 20 dakika 0.0402 (0.0158)  0.0421 (0.0152) -0.0019 
Zaman > 20 dakika 0.0227 (0.0079)  0.0232 (0.0072) -0.0005 

Başlangıç hipotansiyon (var) 1.9869 (0.6468)            1.3586 (1.0240) 0.6283 
Yas (yıl) 0.0248 (0.0097)  0.0267 (0.0108) -0.0019 

Cinsiyet (Bayan) 0.2015 (0.5795)  0.2121 (0.6431) -0.0106 
Operasyon (Üroloji) -0.7412 (0.7131) -0.8361 (0.6422) 0.0949 

Operasyon (Kadın Doğum) -0.8285 (0.8193) -1.0344 (0.8196) 0.2059 
Pozisyon (Supin) 0.1957 (0.1993)  0.2134 (0.2115) -0.0177 
EKG (Normal) 0.0985 (0.5660)  0.1769 (0.6224) -0.0784 

DKB -0.1706 (0.0170) -0.1768 (0.0186) 0.0062 
Nabız 0.0097 (0.0138)  0.0087 (0.0142) 0.0010 

Başlangıç DKB 0.1085 (0.0137)  0.1114 (0.0157) -0.0029 
Başlangıç Nabız -0.0039 (0.0158)           -0.0058 (0.0160) 0.0019 
Marcain-Heavy 0.0086 (0.0316)  0.0149 (0.0314) -0.0063 

Chirocaine -0.0328 (0.0268) -0.0357 (0.0307) 0.0029 
Fentanyl -2.0443 (2.1479) -2.0879 (2.4139) 0.0436 

Dormicum 0.2749 (0.1361)  0.2720 (0.1644) 0.0029 

Orijinal veriye uygulanan GTD ve İDSÇF yöntemlerinin parametre tahminleri ve 
standart hataları ile bu iki yönteminin Bootstrap parametre tahminleri ve standart hataları 
oldukça benzerlik göstermektedir.  Ancak orijinal veri için GDKM yönteminin 
parametre tahminleri ve standart hataları ile GDKM yönteminin bootstrap parametre 
tahminleri ve standart hataları arasında farklar bulunmaktadır. Bu üç yöntemin tahmin 
değerlerine GTD ve İDSÇF yaklaşımları GDKM yaklaşımına göre daha tutarlı sonuçlar 
üretmektedir. Bu üç yöntemin birlikte bootstrap sonuçları Tablo 4.17’ de verilmektedir.  
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Tablo 4.17. GTD, GDKM ve İDSÇF yöntemlerine ilişkin Bootstrap parametre kestirimleri ve Bootstrap 
standart hatalar 

 GTD-Bootstrap GDKM-Bootstrap İDSÇF -Bootstrap 
Değişken Tahmin (SH) Tahmin (SH) Tahmin (SH) 

Sabit       -2.5928 (2.0347) -3.5432 (2.0695) -2.2049 (2.3052) 
Zaman ≤ 20 dakika 0.0419 (0.0153)  0.0519 (0.0404)  0.0421 (0.0152) 
Zaman > 20 dakika 0.0231 (0.0072) -0.0238 (0.0461)  0.0232 (0.0072) 

Başlangıç hipotansiyon (var)  1.9979 (0.5031)  3.1271 (0.7222)         1.3586 (1.0240) 
Yas (yıl)  0.0266 (0.0109)  0.0162 (0.0187)  0.0267 (0.0108) 

Cinsiyet (Bayan)  0.2108 (0.6422) 1.0627 (0.8986)  0.2121 (0.6431) 
Operasyon (Üroloji)  0.2058 (0.5062) 1.7822 (0.9654) -0.8361 (0.6422) 

Operasyon (Kadın Doğum) 1.0384 (0.8167)  0.6808 (0.8402) -1.0344 (0.8196) 
Pozisyon (Supin)  0.4247 (0.4210)  0.0727 (0.8141)  0.2134 (0.2115) 
EKG (Normal)  0.1777 (0.6218) -1.1794 (1.0909)  0.1769 (0.6224) 

DKB     -0.1769 (0.0186) -0.2847 (0.0459) -0.1768 (0.0186) 
Nabız  0.0088 (0.0145)  0.0255 (0.0349)  0.0087 (0.0142) 

Başlangıç DKB  0.1114 (0.0157)  0.1700 (0.0350)  0.1114 (0.0157) 
Başlangıç Nabız -0.0059 (0.0161) -0.0062 (0.0340)        -0.0058 (0.016) 
Marcain-Heavy  0.0155 (0.0313)  0.0198 (0.0518)  0.0149 (0.0314) 

Chirocaine -0.0357 (0.0307) -0.0742 (0.0458) -0.0357 (0.0307) 
Fentanyl -2.0490 (2.4191) -2.3313 (2.4570) -2.0879 (2.4139) 

Dormicum  0.2730 (0.1641)  0.5066 (0.2400)  0.2720 (0.1644) 

Yöntemlerin Tablo 4.17’de Bootstrap parametre kestirimlerine bakıldığında GTD 
ve İDSÇF parametre kestirimlerinin orijinal veride olduğu gibi oldukça benzer olduğu 
görülmektedir. Ancak GDKM yaklaşımının Bootstrap parametre kestirimlerinin yine 
orijinal veri setinde olduğu gibi diğer iki yönteme göre farklılık gösterdiği 
görülmektedir. Genel olarak GDKM yaklaşımı diğer iki yöntem GTD ve İDSÇF 
yaklaşımına göre daha yüksek parametre tahminleri ortaya koymuştur.  

Bu üç yöntem etkinliklerine göre değerlendirildiğinde :  

GE (GTD, GDKM)=1.3487 GE(GTD, İDSÇF)=1.1942   GE(İDSÇF, GDKM)= 1.1293 

Bootstrap parametre kestirimleri için GTD yöntemi hem GDKM yöntemine hem 
de İDSÇF yöntemine göre daha etkin bulunurken, İDSÇF yaklaşımı da  GDKM 
yöntemine göre daha etkin bulunmuştur. Sonuç olarak veri seti için kullanılan üç yöntem 
arasında Bootstrap tahminler açısından GTD yaklaşımı hem İDSÇF hem de GDKM 
yöntemine göre daha etkili parametre tahminleri ortaya koymaktadır.  
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Tablo 4.18. GTD, GDKM ve İDSÇF yöntemlerine ilişkin bias değerleri 

 GTD-Bootstrap GDKM-Bootstrap İDSÇF -Bootstrap 
Değişken Bias Bias Bias 

Sabit  0.0287 0.2477 -0.1235 
Zaman ≤ 20 dakika -0.0017 0.0117 -0.0019 
Zaman > 20 dakika -0.0004 0.0376 -0.0005 

Başlangıç hipotansiyon (var) -0.0110 -0.7144 0.6283 
Yas (yıl) -0.0018 0.0089 -0.0019 

Cinsiyet (Bayan) -0.0093 -0.3459 -0.0106 
Operasyon (Üroloji) -0.1185 -0.3541 0.0949 

Operasyon (Kadın Doğum) -0.2099 -0.4290 0.2059 
Pozisyon (Supin) -0.0333 0.1775 -0.0177 
EKG (Normal) -0.0792 0.4975 -0.0784 

DKB 0.0063 0.0149 0.0062 
Nabız 0.0009 -0.0129 0.0010 

Başlangıç DKB -0.0029 -0.0054 -0.0029 
Başlangıç Nabız 0.0020 0.0085 0.0019 
Marcain-Heavy -0.0069 -0.0132 -0.0063 

Chirocaine 0.0029 0.0142 0.0029 
Fentanyl 0.0047 0.1262 0.0436 

Dormicum 0.0019 0.0209 0.0029 

Tablo 4.17’ de görüldüğü üzere GTD ve İDSÇF yöntemlerinden elde edilen 
parametre tahminleri çok küçük hatalar ile elde edilmiştir. Bu da bu iki yöntemin 
popülasyon parametre değerlerine oldukça yakın değerler verdiğini göstermektedir. 
Ancak GDKM’ den elde edilen parametre değerleri için bias küçük değerler olsa da 
diğer iki yönteme göre daha yüksek hatalar ile tahminleme yaptığını göstermektedir. Bu 
da bu yöntemin diğerlerine göre daha az etkili sonuçlar ortaya koyduğunu 
göstermektedir.  
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TARTIŞMA 

 

Klinik çalışmalarda boylamsal veriler önemli bir aşamadır. Sağlık alanında daha 
yaygın olarak kullanılmasının nedeni, deneklerin kendi içinde ve denekler arası 
farklılıkların ortaya konması ve bu farklılıkların belirlenmesinin tanı ve tedavi süreci 
içinde önem taşımasıdır. Boylamsal çalışmalarda, tekrarlı gözlemler aynı bireylerden 
farklı zaman aralıklarında elde edilen ilişkili verilerdir. Bu nedenle gözlemlerin 
aralarında ve kendi içlerinde bağımlı olması, tutarlı bir çıkarım yapabilmek için hesaba 
katılması gereken bir noktadır [4].   Bu amaçla literatürde önerilen bazı istatistiksel 
yöntemler bulunmaktadır.   

Boylamsal  verilerde kullanılan yöntemlerden GTD, marjinal modeldir. Marjinal 
model, cevap değişkeni ve bağımsız değişkenler arasındaki ilişkinin tüm denekler için 
aynı olduğu varsayımı üzerine hareket eder. Ancak rastgele etkili model olan GDKM 
ise, cevap değişkeni ve bağımsız değişkenler arasındaki ilişkinin denekler arasında farklı 
olduğunu varsayar. Yani GTD, her zaman noktasında bireylerin aynı olduğu 
düşünülmeden,  tüm ortalama üzerinden ilişkiyi tanımlarken, GDKM aynı bireyin 
tekrarlı ölçümlerinin  arasındaki ilişkiyi rastgele etkinin koşullu ortalaması üzerinden 
tanımlar [20, 47].  

GTD yönteminin bir özelliği, deneklerden elde edilen tekrarlı denemelerinin 
kendi içindeki ilişki yapısını ve deneklerden alınan ölçümlerin ortalamasını 
modellemektir. Her bireyden elde edilen cevap değişkeni,  bir  bağımsız değişken ile 
ilişkilidir. Bu yöntemde asıl hedef, kitle ortalaması üzerinden tahmin vermektir. Yani 
her zaman noktası birer küme olarak ifade edilirse bu küme içinde bulunan tüm 
deneklerin ölçümlerinin ortalaması alınır. Bu ortalama üzerinden tahmin yapılır. GTD 
yöntemi, denekler arasındaki ilişkiyi çalışma matrisi kullanarak tanımlar. Bu korelasyon 
yapısı hatalı olarak tahmin edilse bile regresyon katsayıları ve standart hatalar tutarlı 
olarak belirlenebilir. Regresyon katsayıları direk veri üzerinden hesaplanabilir. Çoğu 
istatistiksel programdan bu analize kolaylıkla erişilebilmektedir [40].  

GDKM, denekten elde edilen tekrarlı ölçümler arasındaki ilişkiyi modeller. Kitle 
ortalaması yerine bireyler arasındaki değişkenliği regresyon katsayılarının alt kümesi 
(sabit ve eğim) üzerinden tahmin yapar. Bu yöntem için önemli olan birey hakkında 
çıkarım yapmaktır. Bu yöntemin hesaplamaları GTD yöntemine göre daha karmaşık ve 
zaman alıcıdır [40]. GDKM yönteminin bir özelliği de modelin uyum iyiliği testi 
sonuçlarını vermesidir [89]. GTD uyum iyiliğine ilişkin bir sonuç vermez.  

İDSÇF yöntemi, GTD yönteminin devamı  olarak geliştirilmiştir. GTD yöntemi 
gibi yarı-olabilirlik yöntemi üzerine kuruludur. Temel olarak çalışma matrisi doğru 
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belirlenmese bile GTD yöntemine göre daha etkili olduğu belirtilmektedir. GTD 
yönteminde, parametre tahminleri uç değerlerden etkilenirken, İDSÇF yöntemi veri 
setinde uç değerlerin olması halinde bile tutarlı sonuç vermektedir. GTD yöntemi 
olabilirlik oran testi gibi fonksiyonları bünyesinde bulundurmadığından modelin uyum 
iyiliği testini değerlendiremezken,  İDSÇF modelin uyum iyiliği testi sonuçlarını 
verebilmektedir. GTD yöntemi karmaşık hesaplamaların sonuçlarında tutarsızlık 
göstermesine rağmen, İDSÇF yöntemi bu durumda bile tutarlı sonuçlar vermektedir. 
Ancak  İDSÇF yönteminin uygulanabilmesi için SAS programına ait makro dışında 
başka yazılım yoktur ve sadece üç çalışma matrisi (bağımsız, değiştirilebilir ve 
Otoregresif) için sonuç vermektedir [12, 45, 59].  

Literatürde farklı alanlarla ilgili veri setleri için GTD ile GDKM yönteminin ya 
da GTD ile İDSÇF yönteminin karşılaştırıldığı az sayıda çalışma bulunmaktadır. Bu 
çalışmada amaç, veriler boylamsal olduğunda, özellikle cevap değişkeni kategorik (iki 
durumlu ya da sayılabilir veri) olduğunda GTD, GDKM ve İDSÇF yöntemlerini 
kullanarak, çalışmadaki veriler için yöntemlere ilişkin regresyon parametrelerinin elde 
edilmesi, parametreler açısından yöntemlerin birbirlerine göre etkinliklerinin 
araştırılmasıdır.  

Çalışmada veri setine uygulanan GTD, GDKM ve İDSÇF yöntemlerinden elde 
edilen parametre kestirimleri GTD ve İDSÇF yöntemleri için benzer sonuçlar vermesine 
rağmen, GDKM yöntemi için sonuçlar diğer yöntemlere göre farklı bulunmuştur. 
Sonuçlar Tablo 5.1’ de belirtilmiştir.  
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Tablo 5.1. Orijinal veri setine uygulanan GTD, GDKM ve İDSÇF yöntemlerin tahmin ve p-
değerleri 

 GTD GDKM IDSCF 
Değişken Tahmin(SH) p-değeri Tahmin(SH) p-değeri Tahmin(SH) p-değeri 

Sabit -2.5641 
(1.8623) 

0.1686 -3.2955 
(2.8836) 

0.2538 -2.3284 
(1.9927) 

  0.24262 

Zaman ≤ 20 dakika 0.0402 
(0.0158) 

0.0111 0.0636 
(0.0288) 

0.0278 0.0402 
(0.0158) 

0.01118 

Zaman > 20 dakika 0.0227 
(0.0079) 

0.0039 0.0138 
(0.0163) 

0.3994 0.0227 
(0.0079) 

0.004 

Başlangıç hipotansiyon 
(var) 

1.9869 
(0.4720) 

<.0001 2.4127 
(2.8358) 

0.3950 1.9869 
(0.6468) 

0.00213 

Yas (yıl) 0.0248 
(0.0097) 

0.0107 0.0251 
(0.0195) 

0.1980 0.0248 
(0.0097) 

0.01075 

Cinsiyet (Bayan) 0.2015 
(0.5796) 

0.7281 0.7168 
(1.0339) 

0.4882 0.2015 
(0.5795) 

0.72806 

Operasyon (Üroloji) 0.0873 
(0.4374) 

0.8418 1.4281 
(1.1960) 

0.2326 -0.7412 
(0.7131) 

0.29862 

Operasyon (Kadın 
Doğum) 

0.8285 
(0.8200) 

0.3123 0.2518 
(0.8299) 

0.7616 -0.8285 
(0.8193) 

0.31191 

Pozisyon (Supin) 0.3914 
(0.3986) 

0.3261 0.2502 
(0.5720) 

0.6619 0.1957 
(0.1993) 

0.32607 

EKG (Normal) 0.0985 
(0.5657) 

0.8617 -0.6819 
(1.4192) 

0.6309 0.0985 
(0.5660) 

0.86184 

DKB -0.1706 
(0.0172) 

<.0001 -0.2698 
(0.0249) 

<.0001 -0.1706 
(0.0170) 

<.0001 

Nabız   0.0097 
(0.0140) 

0.4904 0.0126 
(0.0197) 

0.5224 0.0097 
(0.0138) 

0.48433 

Başlangıç DKB 0.1085 
(0.0142) 

<.0001 0.1646 
(0.0227) 

<.0001 0.1085 
(0.0137) 

<.0001 

Başlangıç Nabız  -0.0039 
(0.0159) 

0.8041 0.0023 
(0.0206) 

0.9109 -0.0039 
(0.0158) 

0.80297 

Marcain-Heavy 0.0086 
(0.0316) 

0.7859 0.0066 
(0.0686) 

0.9232 0.0086 
(0.0316) 

0.78571 

Chirocaine -0.0328 
(0.0268) 

0.2214 -0.0600 
(0.0594) 

0.3122 -0.0328 
(0.0268) 

0.22185 

Fentanyl -2.0443 
(2.4342) 

0.4010 -2.2051 
(4.0155) 

0.5830 -2.0443 
(2.1479) 

0.34121 

Dormicum  0.2749 
(0.1362) 

0.0435 0.5275 
(0.2095) 

0.0119 0.2749 
(0.1361) 

0.04333 

Çalışmadan elde edilen sonuçlara bakılırsa İDSÇF yöntemi ile GTD yönteminin 
benzer sonuçlar vermesinin nedeni iki yönteminde aynı yapı üzerine kurulu yöntemler 
olması ve ilişki yapısının bağımsız çalışma matrisi olarak belirlenmesidir. GTD ve 
İDSÇF yöntemlerinin karşılaştırıldığı bir çalışmada model seçimi ve etkili parametre 
tahminleri açısından İDSÇF yönteminin GTD yöntemine göre daha kullanışlı olduğunu 
belirtmişlerdir [12]. Bizim çalışmamızda da bu iki yöntem için göreli etkinlik değerine 
(0.963) bakılırsa orijinal veri seti için İDSÇF yöntemi diğer iki yönteme göre daha etkili 
tahminler ortaya koymaktadır. GTD ve İDSÇF yöntemlerinin arasındaki GE değeri bire 
çok yakın bir değerdir öyle ki bu sonuç aslında GTD ve İDSÇF yöntemlerinin regresyon 
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katsayılarının birbirine yakın hatta bazı değişkenler için birbirine eşit değerler vermesini 
açıklamaktadır. 

GDKM yönteminin GTD ve İDSÇF yöntemine göre farklı sonuçlar vermesi de 
GTD ve devamı olarak geliştirilmiş İDSÇF yöntemlerinin kitle ortalaması üzerinden 
işlem yaparken GDKM yönteminin bireyler üzerinden ortalama alarak tahmin yapması 
olarak vurgulanabilir. Bu iki yöntemin tahminleri arasındaki farklılık bireylerin kendi 
arasında homojen olmaması olarak da belirtilebilir. Homojen olmama durumu, rastgele 
etki modellerde rastgele etkinin varyansı üzerinden değerlendirilir. Çalışmada GDKM 
için rastgele sabit varyansının tahmini  5.89 (1.33) olarak bulunmuştur. Bu değerin 
yüksek olması bireyler arasında değişkenliğin yüksek olduğunu,  bu nedenle de GDKM 
tahminlerin diğer iki yönteme göre farklı olduğunu göstermektedir. GTD ve GDKM 
yöntemlerinin karşılaştırıldığı iki çalışmada da GDKM yönteminin GTD yöntemine göre 
daha kullanışlı ve daha etkili yöntem olduğu bulunmuştur [11, 40]. Ancak bizim 
çalışmamızda bu durum farklıdır. GTD ve İDSÇF yöntemleri GDKM yöntemine göre 
daha etkin bulunmuştur. 

Çalışmada ayrıca Bootstrap tahminleri elde edilmiştir. Bootstrap, parametre 
tahmini ya da tahmin edilen parametrelerin doğruluğu için kullanılan bir yöntemdir. 
Bootstrap örneklem dağılım üzerinden çıkarım yaparak popülasyon hakkında bilgi 
vermeyi sağlamaktadır. Bu nedenle çalışmada GTD, GDKM ve İDSÇF yöntemleri 
kullanılarak elde edilen parametre tahminlerinin doğruluğu ve yöntemlerin geçerliliği 
için bootstrap örneklemi kullanılmıştır.  

 Bootstrap ile tahmin edilen parametre tahminleri “ne kadar doğru?” sorusuna 
yanıt aranır. Çalışmalarda elde edilen bootstrap tahminleri için örneklem genişliği ve 
tekrar sayısının yeterli olup olmadığı konusunda tartışmalar bulunmakla beraber, 
Bootstrap için her örneklemin genişliği orijinal verideki denek sayısı kadar belirlenmesi 
regresyon katsayılarının tutarlılığı açısından önemlidir [73, 90]. Çalışmada kullanılan 
veri setinde 375 hasta bulunduğundan bootstrap örneklem genişliği de 375 olarak 
alınmıştır. Bootstrap için diğer bir önemli nokta tekrar sayısıdır. Bu sayının regresyon 
katsayısı ve standart hata tahmini için 50-200 arasında olması önerilir. Çalışma da 
kullanılan yöntemlerden GDKM, zaman alıcı bir analizdir ve bu yönteme ilişkin 
Bootstrap tahminlerinin hesaplamaları da zaman aldığı için bizim çalışmamızda tekrar 
sayısı 100 olarak belirlenmiştir. Bu şartlar altında  orijinal veri kullanılarak elde edilen 
parametre tahminleri ve elde edilen Bootstrap tahminleri Tablo 5.2’ de ve bias değerleri 
de Tablo 5.3’de verilmiştir.  
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Tablo 5.2 . GTD , İDSÇF ve GDKM yöntemleri için Orijinal ve Bootstrap tahmin değerleri 

 GTD GDKM IDSCF 
Değişken Tahmin 

(SH) 
Tahmin* 
 (SH*) 

Tahmin 
(SH) 

Tahmin* 
 (SH*) 

Tahmin 
(SH) 

Tahmin* 
 (SH*) 

Sabit -2.5641 
(1.8623) 

-2.5928 
(2.0347) 

-3.2955 
(2.8836) 

-3.5432 
(2.0695) 

-2.3284 
(1.9927) 

-2.2049 
(2.3052) 

Zaman ≤ 20 dakika 0.0402 
(0.0158) 

0.0419 
(0.0153) 

0.0636 
(0.0288) 

0.0519 
(0.0404) 

0.0402 
(0.0158) 

0.0421 
(0.0152) 

Zaman > 20 dakika 0.0227 
(0.0079) 

0.0231 
(0.0072) 

0.0138 
(0.0163) 

-0.0238 
(0.0461) 

0.0227 
(0.0079) 

0.0232 
(0.0072) 

Başlangıç hipotansiyon (var) 1.9869 
(0.4720) 

1.9979 
(0.5031) 

2.4127 
(2.8358) 

3.1271 
(0.7222) 

1.9869 
(0.6468) 

1.3586 
(1.0240) 

Yas (yıl) 0.0248 
(0.0097) 

0.0266 
(0.0109) 

0.0251 
(0.0195) 

0.0162 
(0.0187) 

0.0248 
(0.0097) 

0.0267 
(0.0108) 

Cinsiyet (Bayan) 0.2015 
(0.5796) 

0.2108 
(0.6422) 

0.7168 
(1.0339) 

1.0627 
(0.8986) 

0.2015 
(0.5795) 

0.2121 
(0.6431) 

Operasyon (Üroloji) 0.0873 
(0.4374) 

0.2058 
(0.5062) 

1.4281 
(1.1960) 

1.7822 
(0.9654) 

-0.7412 
(0.7131) 

-0.8361 
(0.6422) 

Operasyon (Kadın Doğum) 0.8285 
(0.8200) 

1.0384 
(0.8167) 

0.2518 
(0.8299) 

0.6808 
(0.8402) 

-0.8285 
(0.8193) 

-1.0344 
(0.8196) 

Pozisyon (Supin) 0.3914 
(0.3986) 

0.4247 
(0.4210) 

0.2502 
(0.5720) 

0.0727 
(0.8141) 

0.1957 
(0.1993) 

0.2134 
(0.2115) 

EKG (Normal) 0.0985 
(0.5657) 

0.1777 
(0.6218) 

-0.6819 
(1.4192) 

-1.1794 
(1.0909) 

0.0985 
(0.5660) 

0.1769 
(0.6224) 

DKB -0.1706 
(0.0172) 

-0.1769 
(0.0186) 

-0.2698 
(0.0249) 

-0.2847 
(0.0459) 

-0.1706 
(0.0170) 

-0.1768 
(0.0186) 

Nabız 0.0097 
(0.0140) 

0.0088 
(0.0145) 

0.0126 
(0.0197) 

0.0255 
(0.0349) 

0.0097 
(0.0138) 

0.0087 
(0.0142) 

Başlangıç DKB 0.1085 
(0.0142) 

0.1114 
(0.0157) 

0.1646 
(0.0227) 

0.1700 
(0.0350) 

0.1085 
(0.0137) 

0.1114 
(0.0157) 

Başlangıç Nabız -0.0039 
(0.0159) 

-0.0059 
(0.0161) 

0.0023 
(0.0206) 

-0.0062 
(0.0340) 

-0.0039 
(0.0158) 

-0.0058 
(0.016) 

Marcain-Heavy 0.0086 
(0.0316) 

 0.0155 
(0.0313) 

0.0066 
(0.0686) 

 0.0198 
(0.0518) 

0.0086 
(0.0316) 

 0.0149 
(0.0314) 

Chirocaine -0.0328 
(0.0268) 

-0.0357 
(0.0307) 

-0.0600 
(0.0594) 

-0.0742 
(0.0458) 

-0.0328 
(0.0268) 

-0.0357 
(0.0307) 

Fentanyl -2.0443 
(2.4342) 

-2.0490 
(2.4191) 

-2.2051 
(4.0155) 

-2.3313 
(2.4570) 

-2.0443 
(2.1479) 

-2.0879 
(2.4139) 

Dormicum  0.2749 
(0.1362) 

 0.2730 
(0.1641) 

0.5275 
(0.2095) 

 0.5066 
(0.2400) 

0.2749 
(0.1361) 

 0.2720 
(0.1644) 

Tahmin*: Bootstrap tahmin SH*: Bootstrap standart hata 
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Tablo 5.3 . GTD , İDSÇF ve GDKM yöntemleri için bias değerleri 

 GTD-Bootstrap GDKM-Bootstrap İDSÇF -Bootstrap 
Değişken Bias Bias Bias 

Sabit  0.0287 0.2477 -0.1235 
Zaman ≤ 20 dakika -0.0017 0.0117 -0.0019 
Zaman > 20 dakika -0.0004 0.0376 -0.0005 

Başlangıç hipotansiyon (var) -0.0110              -0.7144 0.6283 
Yas (yıl) -0.0018 0.0089 -0.0019 

Cinsiyet (Bayan) -0.0093 -0.3459 -0.0106 
Operasyon (Üroloji) -0.1185 -0.3541 0.0949 

Operasyon (Kadın Doğum) -0.2099 -0.4290 0.2059 
Pozisyon (Supin) -0.0333  0.1775 -0.0177 
EKG (Normal) -0.0792  0.4975 -0.0784 

DKB 0.0063  0.0149 0.0062 
Nabız 0.0009 -0.0129 0.0010 

Başlangıç DKB -0.0029 -0.0054 -0.0029 
Başlangıç Nabız 0.0020  0.0085 0.0019 
Marcain-Heavy -0.0069 -0.0132 -0.0063 

Chirocaine 0.0029  0.0142 0.0029 
Fentanyl 0.0047  0.1262 0.0436 

Dormicum 0.0019  0.0209 0.0029 

Çalışmada tüm yöntemler uygulandıktan sonra elde edilen bias değerleri GTD ve 
İDSÇF yöntemleri için çoğu değişkende oldukça küçüktür. Bu da tahminin doğru 
olduğunu göstermektedir. Ancak bazı değişkenler özellikle başlangıç anındaki 
hipotansiyon ve cerrahi bölüm değişkenleri için bias değeri diğerlerine göre daha büyük 
değerler göstermektedir. Bunun nedeni başlangıç anında sadece bir kişinin 
hipotansiyonu olması olarak gösterilebilir. Ayrıca Cerrahi bölümler için bias 
değerlerinin büyük olması da farklı cerrahi bölümlerin operasyon değişkeni olarak tek 
çatı altında toplanması olabilir. Literatürde yapılan çalışmalar,  hipotansiyona etki eden 
risk faktörlerin tek değişkenli istatistiksel yöntemler kullanılarak incelendiğinde boy, 
kilo, anestezi verilme sırasında kullanılan iğne ucu ve türleri cerrahi bölümlere göre 
farklılık gösterdiğinden [83] cerrahi bölümlerin ayrı olarak incelenmesi sonuçlar 
açısından daha etkili olabilir. Ayrıca cerrahi bölümlerin ayrı ayrı incelenmesi, kullanılan 
ilaçlar ve dozlar açısından da daha yararlı olabilir. Ayrıca hipotansiyona etki eden 
faktörler yukarıda belirtilenler dışında Sistolik Kan basıncının başlangıç değeri, yaş, 
BMI, boy, kilo, anestezi suresi, hipertansiyon öyküsü, spinal kullanılan ilacın özelliği, 
alkol tüketimi gibi faktörlerinden etkili olduğu çeşitli çalışmalarda belirtilmiştir [81, 83, 
91, 92].  Bizim çalışmamızda kullanılan anestezi formlarında hastaya ilişkin olarak boy, 
kilo ve BMI değerleri belirtilmediğinden bu değerler analizlerde incelenememiştir. Elde 
ettiğimiz bulgulara göre zaman(≤20 dakika ve >20 dakika) yani anestezi süresi, yaş, 
başlangıçtaki hipotansiyon, DKB, başlangıç DKB ve Dormicum miktarı hipotansiyon 
üzerine etkili faktörledir. Bu sonuçların aslında literatür ile benzerlikler göstermesi 
yapılan analizlerin parametre tahminleri açısından doğruluğunu kanıtlamış olmaktadır.  
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SONUÇLAR 

 

1. Boylamsal veriler, klinik alanda sıklıkla kullanılan tanı ve tedavi sürecinin 
önemli bir parçasıdır.  

2. Boylamsal veriler için kullanılan GTD ve İDSÇF yöntemleri marjinal bir 
modellerdir ve yarı-olabilirlik fonksiyonu kullanırlar.  

3. GTD, tüm ortalama üzerinden ilişkiyi tanımlar.  

4. Boylamsal verilerin analizinde kullanılan başka bir yöntem GDKM, rastgele 
etkili bir modeldir. GDKM, aynı deneğin tekrarlı ölçümleri arasındaki ilişkiyi 
modeller. Ayrıca sabit ve rastgele etkilerin değişkenliğini tahmin eder. 

5. GDKM, bireyler üzerinden çıkarım yaparken, GTD ise veri seti üzerinden 
çıkarım ve tahmin yapar. 

6. İDSÇF, GTD yönteminin devamı olarak geliştirilen yeni bir yöntemdir. GTD ve 
İDSÇF yöntemleri bağımsız çalışma matrisi kullanıldığında birbirine benzer 
sonuçlar vermektedir.  

7. GDKM yönteminden elde edilen hem orijinal veriye ilişkin parametre tahminleri 
hem de bootstrap tahminler diğer iki yönteme göre daha farklıdır.  

8. Orijinal veri kullanılarak elde edilen GTD ve İDSÇF tahminleri birbirine yakın 
tahminler üretmektedir. Ancak orijinal veri için İDSÇF yöntemi diğer iki 
yönteme göre daha etkili bulunmuştur.  

9. GTD ve İDSÇF yöntemlerin bootstrap tahminleri karşılaştırıldığında bu 
tahminler de birbirine yakın sonuçlar olmasına rağmen bootstrap için GTD 
yöntemi diğer iki yönteme göre daha etkili bulunmuştur.  

10. Çalışmada orijinal veri kullanılarak elde edilen GTD ve İDSÇF yöntemlerinin 
parametre tahminleri ile bu yöntemlerin bootstrap tahminleri  birbirine oldukça 
yakın değerlerdir. Bu durum bu iki yöntemin parametre tahminleri açısından 
GDKM yöntemine göre daha tutarlı ve etkili tahminler ortaya koyduğunu ve elde 
edilen parametre tahminlerin doğruluğunu göstermektedir.  

11. Çalışmada marjinal modeller, rastgele etkili modellere göre daha etkin sonuçlar 
vermektedir.  
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Abstract
Background Some image compression methods are used to reduce the disc space needed for the image to store

and transmit the image efficiently. JPEG is the most frequently used algorithm of compression in medical systems.

JPEG compression can be performed at various qualities. There are many other compression algorithms; among

these, JPEG2000 is an appropriate candidate to be used in future.

Objective To investigate perceived image quality of JPEG and JPEG2000 in 1 : 20, 1 : 30, 1 : 40 and 1 : 50

compression rates.

Methods In total, photographs of 90 patients were taken in dermatology outpatient clinics. For each patient, a set

which is composed of eight compressed images and one uncompressed image has been prepared. Images were

shown to dermatologists on two separate 17-inch LCD monitors at the same time, with one as compressed image

and the other as uncompressed image. Each dermatologist evaluated 720 image couples in total and defined

whether there existed any difference between two images in terms of quality. If there was a difference, they reported

the better one. Among four dermatologists, each evaluated 720 image couples in total.

Results Quality rates for JPEG compressions 1 : 20, 1 : 30, 1 : 40 and 1 : 50 were 69%, 35%, 10% and 5%

respectively. Quality rates for corresponding JPEG2000 compressions were 77%, 67%, 56% and 53% respectively.

Conclusion When JPEG and JPEG2000 algorithms were compared, it was observed that JPEG2000 algorithm

was more successful than JPEG for all compression rates. However, loss of image quality is recognizable in some of

images in all compression rates.
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Introduction
Since digital images have been used in health domain, picture

archiving and transmission has become pretty easy. The clinical

applications of digital photography are numerous.1–4 Digital

images, including dermatoscopic images, can be used to document

clinical information.5 Changes in skin lesions can readily be docu-

mented and monitored through serial imaging.6 Clinical photogra-

phy may also help histopathological diagnosis.7 Approximately

85% of the dermatologists in New York City use camera and ratio

of digital cameras is increasing.8 Digital photography is also useful

in the relatively new area of teledermatology.9

Although digital imaging is cheaper than conventional methods,

digital image archiving and transmission still has a cost. Some

compression methods are used to reduce the disc space needed for

the image, store and transmit the image efficiently.10 However, as

image quality may have critical value in medicine, each compres-

sion method and ratio must be evaluated.

Joint Photographic Experts Group (JPEG, JPG) is an image

compression standard, which was declared by Joint Photographic

Expert Group in 1992. Since then, it has been the predominant

image file format, which is used in wide spectrum of applications

including World Wide Web and digital photography. It is the

most frequently used algorithm of image compression in medicine

also.11 JPEG compression can be performed at various qualities.

All digital cameras currently in the market support JPEG format

and almost all compact digital cameras are capable of saving
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pictures only in JPEG format. Although there are differences in

some technical details in JPEG file specifications, they share many

common features. In JPEG’s compression algorithm, the image is

divided into 8 · 8 pixel blocks and image information in each

block is summarized by a mathematical function called discrete

cosine transform. JPEG compression can be performed at various

qualities. However, dividing the image into blocks can be held

responsible for pixelization artefact and blurring, which can be

observed especially in high compression rates. In spite of its wide

use, JPEG file format has some weaknesses and research continues

to find better compression methods.12

There are many other compression algorithms; among these,

JPEG2000 (JP2) may be an appropriate candidate to be used for

medical image compression in future.13 Joint Photographic Expert

Group announced this algorithm and its file format in 2000.

JPEG2000 compression algorithm uses a different mathematical

function called discrete wavelet transform to summarize image

information and it does not need to divide the image into blocks.

It is generally accepted that it achieves higher image quality com-

pared with JPEG, specifically in high compression rates, which is

attributed to the use of discrete wavelet transform. Another advan-

tage of JPEG2000 over JPEG comes with its multi-resolution

decomposition structure. JPEG2000, as an output of its progres-

sive sub-band transform, i.e. discrete wavelet transform, a multi-

resolution image is obtained. In other words, a JPEG2000 file,

along with the original file, contains the same image at different

resolutions. Also, it is capable of generating both lossy and lossless

image compressions. Its main drawback is the need for higher

computer performance during encoding and decoding.14

There are several studies on both methods in the medical litera-

ture. JPEG compression was reported to be useful for histopatho-

logical microscopic images.15 Fifty times magnified digital

videomicroscope melanocytic lesion images have shown no signifi-

cant loss of image quality by 1:30 JPEG compression.16 For ultr-

asonographic images, nine times JPEG compression is possible

without recognizable loss of quality.17 In a study on mammogra-

phy images, the authors have reported 50 times compression with-

out loss of diagnostic quality using JPEG2000 compression.18

JPEG2000 algorithm has been reported to be more successful than

JPEG algorithm in a radiology study on various image types.19

Evaluation of retinal images with JPEG and wavelet compression

of 1.5 MB images resulted in acceptable image quality for 29 kB

JPEG and 15 kB wavelet compressed files.20 Performance of classic

JPEG and JPEG2000 algorithms is equivalent when compressing

digital images of diabetic retinopathy lesions from 1.26 MB to

118 kB and 58 kB. Higher compression ratios show slightly better

results with JPEG2000 compression.21

In spite of frequent use of digital images in dermatology, only a

couple of studies to evaluate the effect of image compression on

clinical macroscopic images have been performed up to date. It

was reported that dermatologist’s diagnostic performance was the

same for both JPEG and fractal image formats up to 1 : 40 com-

pression.22 According to the other study, lossy JPEG2000 compres-

sion was slightly less efficient than JPEG, but preserved image

quality much better, particularly at higher compression factors. It

was concluded that for its good image quality and compression

ratio, JPEG2000 appears to be a good choice for clinical ⁄ video-

microscopic dermatological image compression.10

The aim of this study was to investigate perceived image quality

of JPEG and JPEG2000 in various compression rates.

Materials and methods
Ethical Committee approval was obtained for the study. In total,

90 photographs in digital negative (RAW) format were taken from

patients who came to dermatology outpatient clinics. The lesions

which have educational value had been selected for taking photo-

graphs. Educational value had been determined by faculty of

Dermatology Department. The photographs were taken by Canon

EOS 40D body, Canon EF 50 mm f ⁄ 2.5 Compact Macro lens,

Canon EF 28–200 mm f ⁄ 3.5–5.6 USM Standard Zoom lens and

Canon Speedlite 580EX flash (Canon Inc., Tokyo, Japan).

Uncompressed images were processed using Adobe Photoshop

CS3 software (Adobe Systems Inc., San Jose, CA, USA). For

JPEG2000 recognition of Adobe Photoshop, LEADJ2K plug-in

(Lead Technologies Inc, Charlotte, NC, USA) was installed. RAW

files were converted to uncompressed Tagged Image File Format

(TIFF) file, a file format which is equivalent to Bitmap image file

format (BMP) and recognized by most of the imaging software.

Subsequently, 3888 · 2592 images were resampled by bicubic

sharper method. Horizontal images were resampled to 972 · 648

pixels and vertical images were resampled to 648 · 972 pixels.

The sizes of the images were determined according to resolution

of the monitors. Each image was saved in JPEG and JPEG2000

file formats, by 1 : 20, 1 : 30, 1 : 40 and 1 : 50 compression rates.

So, for each patient (image), a set which is composed of eight

compressed images and one uncompressed image has been

prepared.

Images were shown to dermatologists on two separate

1280 · 1024 resolution 17-inch LCD monitors (IBM Thinkvision)

at the same time as pairs with no specific order pattern, i.e. being

one is compressed and the other is uncompressed or vice versa.

For instance, image pairs were like the following, (uncompressed,

JPEG-n), (JPEG2000-n, uncompressed), (JPEG-n, uncompressed),

where n stands for a compression rate. The dermatologists were

told that one of the images was uncompressed, but they did not

know which one. By the help of Irfanview plug-ins 4.10 for

JPEG2000 visualization, slideshow function of Irfanview 4.10

(http://www.irfanview.com) was used for demonstration. The

monitors were calibrated using Monitor Calibration Wizard 1.0

(http://www.hex2bit.com).

Each dermatologist defined whether there was a difference

between two images by quality. If there was a difference, they

reported a better one. Among four dermatologists, each has evalu-

ated 720 image couples in total.
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By the evaluations of dermatologists, a quality rate was calcu-

lated for each compression rate and method. Quality rate was cal-

culated as 100%)(% of selected compressed images)% of selected

uncompressed images).

Rater agreement was tested by multirater kappa test (http://

justus.randolph.name/kappa). Detection of quality difference was

tested by chi-square for each compression rate and algorithm,

using SPSS software (Statistical Package for Social Sciences, v11.0,

SPSS Inc., Chicago, IL, USA). The data were preprocessed to

equally distribute ‘they are same’ decisions to compressed and

uncompressed groups.

Results
Details of evaluation of dermatologists are presented in Table 1.

They have similar opinions, but dermatologist-4 has irregular deci-

sions and has quality rates over 100%, a result of preferring com-

pressed images. Kappa value for rater agreement is 0.390. When

Dermatologist-4 is excluded, kappa value rises to 0.471. The mean

of quality rates of the other three dermatologists are shown in

Fig. 1. Quality rates for JPEG compressions 1 : 20, 1 : 30, 1 : 40

and 1 : 50 were 69%, 35%, 10% and 5% respectively. Quality rates

for corresponding JPEG2000 compressions were 77%, 67%, 56%

and 53% respectively. JPEG2000 compression has significantly

better quality than JPEG algorithm (P < 0.001 for all compression

rates).

Discussion
Joint Photographic Experts Group compression is frequently

used in medicine and reported to be useful in low compression

rates.17,20,21 In last couple of decades, several studies comparing

it with other compression algorithms have appeared in biomedi-

cal literature. The aim of these studies can be summarized as to

find another algorithm which yields better image quality in high

compression rates. Among other compression algorithms,

JPEG2000 is possibly the most frequently studied one and most

of the studies reported that JPEG2000 is more efficient than

JPEG in high compression rates.10,19–21 On the other hand, it is

seen that the result of the studies are not very consistent with

each other. There are significant methodological differences

between the studies. The source of the image may be digital

camera,10 a radiological modality18 or scanned transparent.20,22 It

may be coloured10 or black and white.20 Compression rates show

variability, and most importantly, evaluation method of ‘quality’

and statistical methods differ significantly. The images were visu-

alized by using variable monitors and even standard light box.18

In some studies, the raters have been asked to give a quality

score to each image;22 some studies were based on diagnostic

value of the image18 and some were based on comparison of

images.17 In some studies, mathematical analyses of compressed

files were performed.10,19

Some studies report that there is no significant quality loss for

1 : 30 compressed JPEG and 1 : 50 compressed JPEG2000

images.16,18 However, our raters report detectable loss of quality

nearly 20% of JPEG2000 and 30% of JPEG compressed images

when they compressed in 1 : 20 ratio. In all compression rates,

JPEG2000 had higher quality rates than JPEG images. In several

studies, JPEG2000 algorithm has been reported more successful

than JPEG algorithm.

However, most of these differences reflect different approaches

to digital image. Will it be used for diagnosis, education, follow-

up, print, analysing by computer software or legal issues? Images

for each of these requirements may have different features. In our

study, we have tried to look at the problem from human percep-

tion point, to detect recognizable quality differences by experi-

enced dermatologists. Naturally, the same compressed image may

be sufficient for one purpose, insufficient for another purpose.23

For example, the image may be useful for slide presentations, but

may have insufficient quality for printing. If a multipurpose image

archive is considered, sufficient quality for all the purposes is

desired. Our study shows that there is a recognizable loss of image

quality in dermatological images even in 1 : 20 compression rates

for both for JPEG2000 and JPEG, even though the former method

is better. In study of Guarneri et al., perceived image quality is

nearly equal to uncompressed files for 1 : 5 JPEG and 1 : 14

Table 1 Decision of four dermatologists on image couples

Compression Dermatologist-1 Age:
34, 10 YE

Dermatologist-2 Age:
50, 21 YE

Dermatologist-3 Age:
44, 18 YE

Dermatologist-4 Age: 31,
3 YE

U S C QR U S C QR U S C QR U S C QR

JPEG 1 : 50 86 3 1 6 82 8 - 9 88 2 - 2 86 4 - 4

JPEG 1 : 40 85 5 - 6 69 20 1 24 89 1 - 1 58 16 16 53

JPEG 1 : 30 54 36 - 40 53 35 2 43 69 21 - 23 73 9 8 28

JPEG 1 : 20 14 75 1 86 24 59 7 81 54 35 1 41 12 41 37 128

JPEG2000 1 : 50 33 57 - 63 43 41 6 59 59 28 3 38 56 22 12 51

JPEG2000 1 : 40 30 60 - 67 38 43 9 68 60 29 1 34 32 26 32 100

JPEG2000 1 : 30 14 76 - 84 38 45 7 66 45 42 3 53 61 24 5 38

JPEG2000 1 : 20 11 79 - 88 23 62 5 80 33 57 - 63 13 33 44 134

YE, years of dermatology experience; U, uncompressed image is better; S, they are the same; C, compressed image is better; QR, quality rate.
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JPEG2000 compression rates.10 In future studies, other compres-

sion algorithms and lower compression rates of JPEG and

JPEG2000 algorithms should be investigated for finding a fully

satisfying compression method for digital dermatology images.

In the present study, four dermatologists were our raters.

However, one of our raters was statistically inconsistent with

the other raters. In previous studies, inconsistency of raters

has been reported and it seems that there is a personal varia-

tion for perception of image quality.24 Interestingly, inconsis-

tent rater in this study was the youngest one, who can be

considered as more close to the computer-age culture. How-

ever, the rater has the shortest dermatology practice, and the

least experience in using digital dermatology images for educa-

tion and presentation among the raters. So the experience

may be an important factor for rater reliability.

In conclusion, when JPEG and JPEG2000 algorithms were com-

pared, it was seen that JPEG2000 algorithm was more successful

than JPEG for all of the compression rates in dermatological

images. However, 1 : 20 compressed images of both algorithm

have recognizable loss of quality and lower compression rates

should be considered for the images which are considered for mul-

tipurpose use.
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Figure 1 Mean quality rates according to three dermatologists
for JPEG and JPEG2000 compression methods.
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