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OZET

Bilgi teknolojilerin gelismesi ile bir¢ok alanda oldugu gibi saglik alaninda da
kompleks verilerin toplanmasi ve islenmesi daha kolay ve hizli yapilabilmektedir. Bu
sayede her gecen giin daha fazla saglik verisi toplanabilmekte ve toplanan bu veriler
bilgisayar ortaminda istatistiksel yontemler ile analiz edilerek yeni bilgilere
dontistiiriilebilmektedir. Boylelikle istatistigin klinik arastirmalarda kullanimi da hizla
artmaktadir.

Klinik c¢aligmalarda, tekrarli Slglimler deneklerin kendi icindeki ve denekler
arasindaki farkliliklarinin ortaya konulmasi acisindan Onemli verilerdir. Tekrarl
Olciimler, ayni bireylerden farkli zaman noktalarinda elde edilen iligkili verilerdir ve
analizlerinde ¢ok degiskenli istatistik yontemleri kullanilmaktadir. Bu verilerin
analizlerinde en sik kullanilan ydntemler Genellestirilmis Tahmin Denklemi(GTD),
Genellestirilmis Dogrusal Karma Etkili Modelidir (GDKM). GDKM, ayni denegin
tekrarli Olglimleri arasindaki iliskiyi modellerken GTD, tiim deneklerin tekrarl
Olgtimleri arasinda iligkiyi tanimlayan bir yontemdir. Tekrarli veriler i¢in kullanilan bir
baska yontem de Ikinci Dereceden Sonu¢ Cikarim Fonksiyonu (IDSCF)’ dur. IDSCF,
GTD’ nin devami olarak, boylamsal verilerin analizinde tahmin ve c¢ikarim igin
gelistirilmis yeni bir yontemdir.

Bu calismada, Anestezi ve Reanimasyon kliniginden alinan, cevap degiskeninin
iki durumlu ve tekrarli oldugu bir veri seti kullamlmistir. ilk asamada veri setine
uygulanan yoOntemlerin sonuglari, sonraki asamada ise birbirlerine gore parametre
tahminlerinin etkinlikleri incelenmistir. Son olarak Bootstrap yontemi ile elde edilen
parametre tahminlerin dogrulugu arastirilmistir.

Kullanilan yontemlerin bazi eksiklileri olmasina ragmen, tekrarli dl¢timlerin
analizinde kullanilabilecek en uygun yontemlerdir. Calisma, bilindigi kadariyla GTD,
GDKM ve IDSCF yéntemlerinin karsilastirildign  ilk ¢alismadir ve bulgular
incelendiginde, GTD ve IDSCF yéntemleri birbirine yakin sonuglar, GDKM yontemine
gore ise daha etkili sonuglar vermektedir. Bootstrap ise yoOntemlerin parametre
tahminlerinin oldukga tutarli oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Boylamsal Veriler, GTD, GDKM, IDSCF, Bootstrap



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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GIRIS

Bilgi teknolojilerindeki gelisim son yillarda hizla artmaktadir. Tiim alanlarda
oldugu gibi saglik alaninda da bilisim teknolojilerinin kullanilmasiyla, bilgi tabanli tibbi
karar verme (kanita dayali tip) on plana ¢ikmakta ve bilimsel calismalarda Snemli
katkilar saglamaktadir. Ozellikle bilgisayar donanim ve yazilim uygulamalar1 olmak
iizere bilgisayar destekli bilgi sistemlerin kullanilmasi ile birlikte, verilerin iglenmesi [1],
saklanmasi ve ¢oziimlenmesi daha kolay ve daha hizli bir sekilde yapilabilmektedir.
Giliniimiizde daha fazla saglik verisi toplanabilmekte ve bu veriler farkli istatistiksel
yontemlerin bilgisayar ortaminda uygulanmasi yoluyla ¢oziimlenerek bilinen tibbi
bilgilere katkida bulunmakta ya da yeni bilgiler iiretilmektedir. Boylelikle istatistigin
daha karmasik modellerinin aragtirmalarda kullanimi1 hizla artmaktadir. Taninin
konulmasinda, hangi tedavi yontemlerinin uygulanacagina, tedavi yonteminin etkin olup
olmadigina, tedavi yonteminin siire¢ agamasina yani ne zaman baslayip ne zaman
kesilecegine karar vermede istatistiksel yontemlerden yararlanilabilir.

Istatistiksel yontemlerin kullanilmasi igin verinin yapisi nemlidir. Verinin
cozlimlenmesinde normal dagilim varsayimi ve degiskenlerin bagimsizligi ya da
bagimliligt temel varsayimlardandir. Bir¢ok epidemiyolojik ya da gozlemsel
caligmalarda degiskenlerin bagimsizligi ve normal dagilim varsayimi her durumda
saglanmayabilir. Normal dagilim varsayimi sayilabilir verilerde, nitel verilerde (hasta ya
da degil) ya da u¢ degerlerin bulundugu veri setlerinde, degiskenlerin bagimsizlig1 ise
ayni hastalardan farkli zamanlarda alinan 6l¢iimler ya da birden fazla tedavi géren
hastalar da saglanmaz [2, 3]. Standart istatistiksel yontemler, Genellestirilmis Dogrusal
Modeller (GDM) gibi, bagimsizlik varsayiminin saglanmadigi durumlarda kullanilmaz.
GDM, iliskili verilerin modellenmesinde kullanilan bir algoritmadir. Olabilirlik temelli
model olan GDM, bireylerin ya da gozlemlerin bagimsizlig1 varsayimini temel alir.
Fakat bazen bu varsayim gerceklesmediginde GDM yetersiz kalmaktadir. Ozellikle
boylamsal (longitudinal) veriler i¢ceren klinik denemelerde iliskili verilerin var olmasi bu
alanlarda iligkili verilerinin analizlerine olan ilgiyi de artirmistir.

Klinik ¢alismalarin tan1 ve tedavi siirecinde, tekrarli denemeler ya da dlgiimler
yani boylamsal veriler énemli bir asamadir. Tiim alanlarda kullanilmasinin yaninda
klinik ¢aligmalarda daha yaygin olarak kullanilmasi deneklerin kendi iginde ve denekler
aras1 farkliliklarin ortaya konmasi acisindan da Onem tasimaktadir. Boylamsal
caligmalarda, cevap degiskenin tekrarli gbzlemleri ve degisken seti genellikle
bireylerden elde edilir. Ciinkii tekrarli Olglimler, ayni bireylerden farkli zaman
araliklarinda elde edilen iliskili verilerdir. Bu nedenle bu denekler arasindaki bagimlilik
durumu, dogru ve tutarli bir ¢ikarim yapabilmek i¢in hesaba katilmasi gereken bir



noktadir [4]. Bu o6l¢iimlerin analizinde kullanilan bir¢ok istatistiksel yOntem
gelistirilmistir.

Bu yoOntemlerden biri ve tekrarli dlglimlerde c¢ok kullanilan istatistiksel bir
yontem olan Genellestirilmis Tahmin Denklemi (GTD) (Generalized Estimating
Equations-GEE) yontemidir. GTD; boylamsal, iliskili ve kiimelenmis verilerde
kullanilan ve genellestirilmis dogrusal modellerin uzantist olan bir yontemdir [5-7].
Bagimli degiskenin ikili ya da sayilabilir olmasi durumunda tercih edilen bir yontem
olmasina ragmen bagimli degiskenin siirekli olmas1 durumunda da kullanilabilir [3, 8].
Bu yontem ile bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonu olan beklenen degerler karakterize
edilir. Deneysel varyans tahmin edicisini kullanarak genellestirilmis dogrusal regresyon
modelinde gozlemler arasi iliskileri hesaplar [8]. Kiimeler icinde bagimlilig1 izleyerek
regresyon modeli olusturarak tahmin yapmaya yardimci bir yontemdir [6, 9].

Boylamsal verilerin analizinde kullanilan bagka bir yaklasim Genellestirilmis
Dogrusal Karma Etkili Model (GDKM)’ dir. Bu yontem GDM’ nin uzantisidir. Bu
yaklasim cevap degiskeni arasindaki korelasyonlarin ortaya ¢ikarilmasinda etkilidir. Bu
durum verideki korelasyonlart modelleyerek ya da dogrusal kestirim ile rastgele etkileri
ya da gizli rastgele degiskenleri kullanarak saglanir. Boylamsal ¢aligmalarda GDKM
yaklasgiminin temel noktasi, denekler arasindaki farkliliklarin ortaya ¢ikarilmasinda
kullanilan regresyon parametreleridir [10, 11].

Calismada kullamilan bir diger yontemde ; ikinci Dereceden Sonu¢ Cikarim
Fonksiyonu (IDSCF) (Quadratic Inference functions-QIF)’ dur. Bu yéntem, iliskili ve
kiimelenmis gozlemler i¢in kullanighh bir yontemdir. Yart olabilirlik sonug¢ ¢ikarim
fonksiyonu olarak da belirtilebilir. Etkili ve tutarli regresyon parametreleri verir.
Cikarim fonksiyonu oldukga yeni bir yontemdir [12]. Marjinal genellestirilmis dogrusal
fonksiyonlarda regresyon parametreleri tahmin etmek i¢in kullanilir. Korelasyon yapisi
bilinmediginde bile tutarli korelasyon parametreleri tahmin eder [13, 14].

Calismada ayrica analizlerden elde edilen parametre tahminlerinin dogrulugunu
belirlemek icin kullanilan yontem yeniden Ornekleme yontemidir (Bootstrap). Bu
yontem, istatistiksel tahminler i¢in dogrulugun o6l¢iisiinii belirleyen veri tabanli bir
simiilasyon yontemidir[15]. Bu yontem de dagilim varsayimina gerek yoktur. Bootstrap,
orneklem ortalama ve standart hatalarinin hesaplanmasi ve ayrica giiven araliklarinin
olusturulmasi amactyla gelistirilmistir. Diger yeniden 6rnekleme yontemlerine gore daha
kolay ve giivenilir sonuglar ortaya koydugu belirtilmektedir [16, 17]. Bootstrap
yonteminde amag, gozlenen orneklem verilerinden yerine koyarak oOrnek c¢ekerek
tahminin standart hatasini minimuma indirerek popiilasyon parametrelerinin tahmin
edildigi sonuglar ortaya koyar.

Bu calismanin amaci, veriler boylamsal oldugunda, 6zellikle cevap degiskeni
kategorik (iki durumlu ya da sayilabilir veri) oldugunda yukarida belirtilen yontemleri
kullanarak, ¢aligmadaki veriler i¢in yontemlere iliskin regresyon parametrelerinin elde
edilmesi, parametreler acisindan yOntemlerin birbirlerine gore etkinliklerinin



aragtirtlmasidir. Kullanilan ydntemlerin parametrelerinin karsilagtirllmasinda goreli
etkinlik degerlerine bakarak hangi yontemin daha etkin sonu¢ verdigi belirlenecektir.
Ayrica planlanan tez projesinde spinal anestezi siirecinde toplanan nabiz, sistolik kan
basinct ve benzeri verilerin tiim operasyon siirecinde hipotansiyon gelisme durumu ile
iligkisinin incelenmesi de hedeflenmektedir.



GENEL BIiLGILER

2.1. Boylamsal (Longitudinal) Veriler

Boylamsal veriler, aym1 bireyin farkli zamanlarda alinan o6lgiimleri olarak
tanimlanir. Diger bir ifade ile zamana gore degisim gosteren calismalardir [18, 19].

Y;j: j-inci durumda (j =1,2,..,n) i-inci birey i¢in (i =1,2,..,N) cevap
degiskeni olsun. Ayni1 bireyden n tane cevap degiskenin tekrarli Sl¢iimii olsun. Bu ifade
asagidaki gibi gosterilir.

Yiu
— Y2 |2 '
Y= = Ya.. Yy)

Yin

Boylamsal c¢aligmalarda temel hedef, zamanla degisim gosteren yaniti ve
degisimde etki gosteren faktorleri tanimlayabilmektir [20]. Boylamsal calismalar, ortak
faktorlere gore zaman i¢inde cevap degiskeninde degisim ile ilgilenir. Cevap degiskeni
izlendiginde, cevap degiskeninde ki degisim bireye iligskin ortak faktdrlerin fonksiyonu
olarak bireyden bireye degiskenlik gosterir. Bu nedenle cevap degiskenin ortalamasi ya
da beklenen degeri asagidaki gibi ifade edilir:

wij = E(Y;5)

Boylamsal verilerde, ayni bireyden alinan tekrarl 6l¢timler tam olarak iliskilidir.
n tekrarli Ol¢liim igin varyans ve kovaryans seklinde iki boyutu bulunur &yle ki
boylamsal veri i¢in varyans-kovaryans matrisi asagidaki gibidir:

Yl‘l Var(Yil Cov(Yili YLZ) COU(Yil' Yln) 011 O12 - O1n
cov| Yiz | = [ Covlfi, Yu)  Var(Y) .. Cov(¥,Yin) (““f’“ ”2)
Vi) \Cov(Vin¥n) CovltinYi) o Var(t)) \omi Onz = Omn



Bireylerin belirli 6zelliklerinin, bir zaman aralifi i¢inde, ikiden ¢ok kez
oleiildiigii ¢alismalar olduk¢a yaygindir. Ozellikle klinik ¢alismalar, insan ve
hayvanlarin gézlemlendigi ¢calismalar bu tip verilere 6rnek gosterilebilir. Denege iliskin
Olgtimler farkli zamanlarda olabilir. Bu nedenle verilerin toplanmasi olduk¢a zaman
alicidir. Fakat boylamsal veriler, bilimsel olarak daha etkili ve daha giiclii sonuglar
ortaya koyar [7].

Boylamsal verilerin ¢dziimlenmesi igin bazi yaklasimlar bulunmaktadir. Ilk
olarak, kolay bir yaklagim kullanilir. Bu yaklasim i¢in tekrarli 6l¢iimler arasindaki iliski
goz ard1 edilir ve geleneksel dogrusal regresyon ¢oziimlemesi kullanilir. Fakat burada
bir tehlike bulunmaktadir. Varyansin ¢ok biiyiik olmasi ve varsayimlarin saglanamamast
yanlig test sonuglarina, etkisiz parametre kestirimlerine ve yanlis ¢ikarimlara neden olur.
Bu nedenle tekrarli 6l¢iimler arasindaki iligki degerlerini goz oniline alan yaklagimlar
gerekebilir [7]. Bunlar, marjinal modeller ve rastgele etkili modellerdir. Bunlarin disinda
kosullu modeller ve farkli tekniklerde gelistirilmistir. Bu modellerin temelinde yatan
baz1 yontemler bulunmaktadir.

2.2. Parametre Tahmin Yontemleri

2.2.1. En Kiigciik Kareler Yontemi (EKK)

Regresyon ¢oziimlemeleri i¢in parametre kestirim yontemlerinden biri en kiigiik
kareler (EKK) kestirimidir . Standart dogrusal model i¢in asagidaki sekildedir [21]:

y=Xp +e¢

y; nx 1 boyutlu cevap degiskeni

X; n x k boyutlu bagimsiz degiskenlerin matrisi

B; k x 1 boyutlu regresyon parametresi

&i;~N(0,0°I,); n x 1 boyutlu hata vektorii birbirlerinden bagimsiz

f’° nin EKK tahmin edicisi,

B=XX)"1Xy

Kovaryans matrisi de;

Cov(B) = a2(X'X)7}

Hatalar iligkili oldugunda, geleneksel EKK yontemi yetersiz kalmaktadir [22].



2.2.2. Genellestirilmis En Kiiciik Kareler Yontemi (GEKK)

Genellestirilmis en kiiglik kareler yontemi (GEKK), EKK yonteminin uzantisidir
ve iligkili veriler icin hatalar arasindaki iligkilerin belirlenmesinde kullanilan bir
yontemdir [23]. Hatalar iliskili oldugunda EKK yontemine gore daha etkili tahminler
ortaya koyar [22].

y=Xp +e¢

y; nx 1 boyutlu cevap degiskeni
X; n x k boyutlu bagimsiz degiskenlerin matrisi
B; k x 1 boyutlu regresyon parametresi

€;j~N(0,Z); n x n boyutlu hata matrisi simetrik ve pozitif taniml

f’° nin GEKK tahmin edicisi ve tahminin kovaryansi asagidaki gibidir [20-22]:

f=XZ1X)"1X's"ly

Cov(B) = (X'271x)7!

2.2.3. En Cok Olabilirlik (ECOB) Tahmini

En ¢ok olabilirlik (ECOB) tahmini basit bir verinin olabilirlik fonksiyonu olarak
bilinen bir matematiksel ifadedir. Bir veri setinin olabilirligi, olasilik dagilim modeli
verildiginde veri setinin elde edilen olasiligidir. Bu model bilinmeyen parametreleri de
icerir. Olabilirligi maksimum yapan parametrelerin bu degerleri En ¢ok olabilirlik
tahmini olarak bilinmektedir. Yani, olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan deger
(6rneklemin bir fonksiyonu), parametre icin en cok olabilirlik tahmin edicisidir.
Genellikle, olabilirlik fonksiyonunun maksimize edilmesi yerine, fonksiyonun
logaritmasi (log-olabilirlik) maksimize edilir [24].

Ayni bireyden alinan n; tekrarli 6l¢limden dolay1 bagimsizlik varsayimi bozulur.
Tekrarli 6lgiimlerde 8’ nin ECOB tahminini bulmak i¢in %; bilindigi varsayilsin. 8’ nin
ECOB tahminini elde etmek icin log-olabilirlik fonksiyonu maksimize edilir. ¥; =
(Yi1,Yiz, =+, Yin,)" cok degiskenli normal dagilima sahip oldugu varsayilsm. Log-
olabilirlik fonksiyonu [20, 25];

K 1 - 1 N Iyv—1
[ = ——log(2m) - EZ log|Z;| - Z(yi —XiB)E (i — XiB)
i=1 i=1



K toplam gozlem sayisidir. f igin log-olabilirligi maksimum yapan deger,
yukaridaki esitligin son kismini yani asagidaki degeri minimum yapan degerdir:

> 0= XBYE 0 - Xiff)

Bu ifadeyi minimum yapan deger,  nin GEKK tahmin edicisidir.

B = {i(xilzi_lxi)} Z(Xilzi_lyi)

Z; (ya da 0) bilinmesi ¢gogu durumda zor oldugu i¢in tahmin edilir. ¥; tahmin
edicisi f nin ECOB tahmin edicisi gibi log-olabilirligin maksimize olmasi ile elde edilir.
¥; nin tahmin edicisi £; seklinde ifade edildiginde 8 nin ECOB tahmin edicisi asagidaki
gibidir:

B = {i(xi,ii_lxi)} Z(Xi,ii_lyi)

2.2.4. Sinirh En Cok Olabilirlik (SECOB) Tahmini (Restricted Maximum
Likelihood Estimation —~REML)

Sinirli en ¢ok olabilirlik (SECOB) tahmini 1962 yilinda Thompson tarafindan
Onerilmis, 1971 yilinda Patterson ve Thompson tarafindan tanimlanmistir. ECOB
tahmininin bir tiiriidiir. GDM’ de varyans bilesenlerini tahmin etmede kullanilir. Bu
tahmin orijinal veri vektorlerini kullanmak yerine gézlemlerin dogrusal kombinasyonlari
iizerinde ¢aligir [26].

L, (yada@) ve [ icin ECOB tahmini log-olabilirlik iizerinden maksimize
yapilarak elde edilmektedir;



K 1 - 1 N Iyv—1
[ = ——log(2m) - EZ log|Z;| - Z(yi —XiB)E (i — XiB)
i=1 i=1

n farkli durumda verilerin tekrarli oldugu bir kesitsel ¢alismada gozlemlerin

birbirinden bagimsiz ve varyans sabit olarak kabul edildiginde yani, o2, olarak

belirlendiginde B ve 02 igin ECOB tahminleri asagidaki ifadenin maksimum yapilmasi
ile elde edilir;

N n
K 1
~glogano®) ~5 >} (g ~ X /o

B ve o2 icin ECOB tahminleri ;

g = ii(xijxilj ii(xijyij)

:iZ(YU Uﬁ) /K K=nxN

~

E(6

p, B’ nin boyutudur. ¢ nin ECOB tahmini kiigiik 6rneklemlerde yanhidir ve o2
degerini oldugundan daha az tahminler. Bu nedenle K yerine K-p ifadesi kullanarak
yansiz bir tahmin elde edilir ve asagidaki esitlik elde edilir:

n

iZ ¥y = X, 82/ (K = p)

i=1j=1



Bu tahmin edici, 02’ nin SECOB tahminidir. Bagimsiz gozlemlerde olan yanlilik
problemi, iligkili verilerde X;’ nin tahmini i¢in de sorun olmaktadir. SECOB tahminin
altinda yatan temel fikirde, £’ nin tahmini i¢in kullanilan kisimdan X;’ nin tahmini i¢in
kullanilan boliimii ayirmaktir. Yani, £;” nin SECOB tahmininde temel durum, sadece Z;
ifadesinin bulundugu bolimi belirlemek igin olabilirlikten S ifadesinin bulundugu
boliim ayrilir. Bu durumda sinirl olabilirligi elde etmek i¢in tek miimkiin yol £’ ya bagl
olmayan bir dagilimdan gelen gdézlemlerin dogrusal kombinasyonunun bir setini veriye
doniistiirmektir. X;” nin tahmini i¢in veri olarak EKK yontemi ile elde edilen 5’ nin
tahmininden kalan artiklar kullanilabilir. Bu artiklarin olabilirlik fonksiyonu £’ ya degil
sadece X;’ ya baglidir. Bu nedenle log-olabilirlik fonksiyonunu;

N N
1 1 A 1o 3
—3) logIx| —E{Z(yi ~XB)'E O~ Xif)

maksimum yapmak yerine SECOB asagidaki diizenlenmis log-olabilirlik
maksimum yapar.

N N N

1 1 ., o -

_Ezloglzil - EE :(yi —XB) Z (v = XiB) — Elog E X;'2,71X)
= =1 i=1

Bu artik ya da smirl olabilirlik fonksiyonu maksimum yapildiginda, X;(8)’ nin
tahmini elde edilmis olur. SECOB log-olabilirlik fonksiyonunda ek terim determinant
terimi icermektedir:

-1

1 o |2
= ~log (Z(Xi’zi‘lxi)> = log|Cov(B)|?

i=1

N

Z(Xi’Zlei)

i=1

1l

Sonugta SECOB, olabilirligi A’ nin genellestirilmis varyansmnin kare kokii gibi
bir faktorle ¢arpar. Bu durumda 62’ nin paydasindaki diizeltme ile benzerdir [20].
SECOB tahmini kullanildiginda, ° nin GEKK tahmini elde edilir:



B = {i(xi,ii_lxi)} Z(Xi,ii_lyi)

A

X, 2’ nin SECOB tahminidir.
2.2.5. Yan-Olabilirlik Fonksiyonu (Quasi - Likelihood Function)

Zi,....2y; w; beklenen degere ve V(w;) varyansa sahip olsun. Burada V' bilinen
fonksiyon olmak iizere her bir gozlem ig¢in yari-olabilirlik fonksiyonu K(z; w;) ile
tanimlanirsa asagidaki esitlik elde edilir [27, 28]:

0K (z;, ;) _ Zy — Wi
ou; V(u;)

Zi — .Ul{ '
K (1) = f dul + f(z)

V(up)

Kestirim yontemlerinden biri olan yari-olabilirlik fonksiyonu, olabilirlik
fonksiyonu ile benzerlik gosterir. w; f;,... B, parametrelerin bir fonksiyonu olsun. Bu
durumda kestirimler asagidaki esitlikler yardimiyla elde edilir [27]:

E(f’_K)o
B;)

V(A)_E(axa_K>__E( 621{)_ 1 ouop
P)="\aga5,) = ~"\apa8;) ~ Vi ap. 5,

Yari-olabilirlik tahmini, ortalama ve varyans arasindaki iligkiyi modelleyen bir
fonksiyondur. Parametre tahminleri asagidaki fonksiyon ile modellenir [29].

N
i — .ui)xij <%

=0 j=12,..,t
V() a”i> !
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Yari-olabilirlik kestirimi, degiskenligin fazla oldugu ve ortalamanm kiigiik
oldugu durumlarda ¢ok iyi calisir. iliskili veriler i¢in de ikinci dereceden bir en iyilesme
saglamaktadir.

2.3. Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GDM)

Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GDM), {istel aileden gelen tek degiskenli
veriler icin regresyon modeli olusturmada kullanilan standart bir yontem olarak
tanimlanmistir. Olabilirlik temelli model olan GDM, bireylerin ya da gozlemlerin
bagimsizligr varsayimimi temel alir. Bagimli degiskenin dagilimi iistel aileden
oldugunda, baglanti fonksiyonu ve bagimsiz degiskenler belirlendiginde, GDM
tanimlanmis olur [30, 31].

GDM’ i olusturan {i¢ bilesen bulunmaktadir. Bunlar rastgele bilesen, sistematik
bilesen ve baglanti fonksiyonudur. Rastgele bilesen (random component), bagimli
degiskeni ve bagimli degiskenin olasilik dagilimini tanimlamaktadir. Sistematik bilesen
(systematic component), bagimsiz degiskenlerin dogrusal fonksiyonu ile belirlenir.
Baglant1 ise rastgele bilesenin beklenen degeri ile sistematik bilesen arasindaki
fonksiyonel iligki olarak tanimlanmaktadir [20, 29, 32, 33].

N genisliginde bir 6rneklem igin (yj, ..., ¥, ) Ustel aileden gelen bir dagilima
(Normal, Poisson, ...vb.) sahip birbirinden bagimsiz gézlemler oldugunda GDM’ in
rastgele bileseni, Y bagimli degisken i¢in asagidaki gibi bir olasilik yogunluk
fonksiyonu olarak tanimlanir [29, 32]:

fi;0:) = a(8,)b(y)exp [y;Q(6;)]

Poisson, Binom dagilimi gibi bir¢ok 6nemli dagilim yukaridaki esitlik formunda
yazilabilmektedir. Burada 6;, bagimsiz degiskenin (i = 1,2,...,N) degerlerine gore
degerler alirken, Q(8;) terimi dogal parametre (natural parameter) olarak adlandirilir
[29, 32].

Genellestirilmis Dogrusal Modellerin sistematik bileseni, (i = 1,2, ..., N) (olmak
iizere asagidaki gibidir [34]:

N = x;B

Bagimsiz degiskenlerin bu dogrusal kombinasyonu, dogrusal kestirim olarak da
adlandirilmaktadir. Genellikle tiim i ’ler i¢in tek bir x;; = 1 degeri modelde sabit terim

(cogu zaman Z ile gosterilir) olarak bulunur [32].
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Dogrusal kestirim (n;) ile iligkili olarak y;’ nin beklenen degerini tanimlayan g
baglant1 “link” fonksiyonu asagidadir [7, 35].

gw) = g(E[Y;] = x;p

GDM’ nin oOzelliklerinden birisi, dogrusal olmayan modelleri baglanti
fonksiyonu yardimiyla dogrusal modellere déniistiirebilmesidir. Ornegin, g(.) baglanti
fonksiyonunun uygun se¢imi ile negatif binom, geometrik, binom, poisson, gamma, ters-
Gauss, normal dagilimlar dogrusal model bi¢ciminde yazilabilir [8].

2.3.1. Baglant1 Fonksiyonu
Cevap degiskenin beklenen degeri p, aciklayict degisken x ve bilinmeyen

parametre vektorii f olmak iizere, i-inci gozlemin beklenen degeri monoton bir baglanti
fonksiyonu olan g i¢inde bir dogrusal kestirim ile iligkilidir. Bu ifade asagidadir [36]:

g(w) = x;8

Her dagilim i¢in kullanilan baglant1 fonksiyonlar1 da farklilik gosterir. Dagilimlar
ve dagilimlara karsilik gelen baglant1 fonksiyonlar1 asagidaki gibidir [37-39].

* Normal Ozdeslik XB=p

* Poisson Logaritmik XB =1In(w

* Binom Logit X =In(u/(1—w)
* Bernoulli Logit X =In(pu/(1—p)
* Negatif Binom Logaritmik XB =1In (u)

*  Geometrik Logaritmik XB =1In (u)

o Ustel Ters XB=pt

* Gamma Ters XB=u1?

* Ters Normal Giig XB = u?

* (Cok degiskenli Logit X =In(pu/(1—p)

GDM’ deki varsayimlardan biri gézlemlerin bagimsiz olarak dagilmasidir. Fakat
bazen bu varsayim gerceklesmeyebilir. Boylamsal c¢alismalarda, farkli zaman
noktalarinda ayni denekten alinan ¢oklu degerlendirmeler kullanilir ve denegin vermis
oldugu yanitlar birbiriyle iliskilidir. Bu durumda GDM yetersiz kalmaktadir. Bu tiir
veriler i¢cin baz1 modeller onerilmektedir. Bunlarin ¢ogu lojistik baglant1 fonksiyonu ile
GDM’ in bir pargasi olan lojistik regresyonun uzantisi olan yontemlerdir. Bu yontemler;
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GDM’ in uzantis1 olarak ifade edilen Marjinal Modeller, Rastgele etkili modeller ve
Geg¢is modellerdir [20, 40]. Bu tez projesi kapsaminda Marjinal Modeller, Rastgele etkili
modeller agiklanacaktir.

2.4. Marjinal Modeller

Boylamsal caligsmalardan temel iki yaklasimdan biri kitle-ortalamali modeller
olarak da bilinen marjinal modellerdir. Marjinal ifadesi, diger cevap degiskenleri ya da
rastgele etki olmadan sadece degisken kosulu ile ortalama cevabin modellendigini
vurgulamaktadir [41].

Bu model yaklagimi, bireyler iizerinden marjinal etkilerin ortalamasina
odaklanir. Diger bir ifade ile deneklerin ya da kiimelerin tiimii lizerinden ayni ortak
faktorii iceren gozlemler i¢in yanitin ortalamasini modeller [42].

Y;j; i-inci (i =1,2,...,K) denegin j-inci (j = 1,2,..,n;) yanitina iliskin iki

durumlu (hasta, hasta degil gibi) cevap degiskeni olsun. X;;; 1xp boyutlu ortak
faktorlerin olusturdugu matris olsun. Marjinal model yani kitle ortalamali model
asagidaki gibidir:

logit (E (Y;;]X;;)) = logit (P (¥;; = 1]X;;)) = X;;B

Marjinal model, tiim denekler i¢in Y cevap degiskeni ve X ortak faktorleri iceren
matris arasindaki iligkinin ayni oldugunu varsayar [40]. Tekrarli l¢timler i¢in ortalama
etki ile tekrarli 6lglimler arasi bagimlilig1 belirtir. Marjinal model, tekrarli dl¢timlerin
kovaryans yapisi ile elde edilir. Tekrarli Ol¢timlere iliskin kovaryans, tekrarlanan
Olgtimlerin tiimiine iligkin ortalama kullanilarak kestirilir. Marjinal modeller, gézlemler
icin dagilim varsayimi gerektirmez, sadece ortalama cevap degiskeni i¢in bir regresyon
modelidir. Yani, marjinal modeller cevap degiskenin dagilimi1 hakkinda varsayimlar
yapmadan, sadece ortalama cevap degiskeni hakkindaki varsayimlara bagl kalarak
boylamsal cevaplarin ¢esitli tiirlerinin analizinde birlesik yontemler saglar [20].

Boylamsal veri i¢in marjinal model ii¢ kisimda ifade edilmektedir:

* Her cevabin kosullu beklenen degeri, E (Yij|Xij) = p;;j olmak tlizere bir baglanti
fonksiyonu ile degiskenlere baghdir;

nij = Xi;B

B, px1 boyutlu regresyon parametreleridir.
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* HerY}; i¢in varyans , degiskenler verildiginde, ortalamaya baglhidur:

Var(Y;;|X;;) = dv(wi;)

v(u;j) bilinen varyans fonksiyonu, ¢ tahmin edilen ya da bilinen 6lgek
parametresidir.

e Tekrarli cevaplar arasinda denegin kendi i¢inde kosullu iliskisi, degiskenler
verildiginde, iligki parametresinin («) bir fonksiyonu oldugu varsayilir.

2.4.1. Siirekli Cevap Degiskeni Icin Marjinal Modeller

Y;j strekli bir cevap degiskeni olmak lizere, ortak faktdrlerin zamana gore
ortalama cevap degiskenlerindeki degisim ile ilgilensin. Y;;; ti¢ kisimda belirlenir:

Y;;” nin ortalamasi, birim baglant1 fonksiyonu tarafindan ortak faktorlerle iliskilidir.
Yani;

wij =ny; = Xi;B

* Ortak faktorlerin etkisi verildiginde her Y;;” nin varyansi, ¢’ dir ve ortalama cevap
degiskenine bagl degildir.

Var(Y;lX;;) = ¢pv(u;) = ¢

Burada qbv(ul-j) =1 ve ¢ Olgek parametresidir. Eger boylamsal tasarimlar
zamana gore dengeli ise, j-inci durumda ayri bir 6lgek parametresi ¢; tahmin edilir.

e Tekrarli cevap degiskenlerin vektorii arasindaki bireylerin kendi i¢indeki iliskileri
birinci siradan otoregresif (Autoregressive) korelasyon ile modellenir. Yani,

Corr(Vy ) = 0<as<1

Siirekli cevap degiskeni i¢in marjinal model, boylamsal veri i¢in dogrusal
regresyonun O6zel bir halidir [20].
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2.4.2. Sayilabilir Cevap Degiskeni I¢in Marjinal Modeller

Y;j sayilabilir bir cevap degiskeni olmak lizere, ortak faktorler igin beklenen
degerdeki degisimi ile ilgilenilsin. Sayilabilir veriler genellikle logaritmik baglanti
fonksiyonu ve Poisson varyans fonksiyonu kullanarak, Poisson rasgele degisken olarak
modellenir. Bu durumda Y;; i¢in marjinal model asagidaki li¢ sekilde ifade edilir:

* Y;;’ nin ortalamasi, log baglanti fonksiyonu tarafindan ortak faktorlerle iliskilidir.
Yani;

log (u;j) = mij = X;B

Ortak faktorlerin etkisi verildiginde ortalama cevap degiskenine baghidir.

Var(Y;;) = o
@, zamana gore degismez 6l¢ek parametresidir ve tahmin edilir.
e Tekrarl cevap degiskenlerin vektorii arasindaki bireylerin kendi i¢indeki iligkileri
yapisal olmayan ikili korelasyon ile modellenir. Yani,
Corr(Yij, ij) = Qi

Burada dengeli boylamsal bir tasarim oldugu varsayilir ve a parametre vektorii
cevap degiskenleri arasindaki ikili korelasyonlar1 gdsterir.

Marjinal model, Poisson varyans fonksiyonu ile log-dogrusal regresyon model
altinda belirlenmistir. Denek i¢in korelasyon yapisal olmayan ikili korelasyon yapilari
ile belirlenmistir. Diger baglanti ve varyans fonksiyonu segenekleri de kullanilabilir
[20].

2.4.3. iki Durumlu Cevap Degiskeni I¢in Marjinal Modeller

Y;j iki durumlu bir cevap degiskeni olmak tizere, 0 (hata) ve 1 (basari) degerleri
gibi, ortak faktorler i¢in beklenen degerdeki degisimi ile ilgilenilsin.

E(Yy)=Pr(¥; =1)

Iki durumlu cevap degiskeni, her Y; ; nin dagilim1 Bernoulli ve basar1 olasilig1 da
logit ya da probit baglant1 fonksiyonu kullanilarak modellenir. Bernoulli dagiliminda
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varyans fonksiyonu, ortalamanin bir fonksiyonudur. Bu durumda Y;; i¢in marjinal model
asagidaki ti¢ sekilde ifade edilir [43]:

* Y;;’ nin ortalamasi, basar1 olasiligi, logit baglanti fonksiyonu tarafindan ortak
faktorlerle iligkilidir. Yani;

log[(wij) /(1 — wi)] =mi; = Xi;B

* Y;;’ nin varyansi, ortak faktorlerin etkisi verildiginde ortalama cevap degiskenine
baglidir. ¢ = 1 olmak iizere,

Var(Yy;) = (1 = )

e Tekrarli cevap degiskenler agisindan bireylerin kendi cevaplar igindeki iliskileri
yapisal olmayan ikili log odds orani ile modellenir. Yani,

log (OR (Y;},Yjx) = aj,

(Pr(Y; = 1,Y, = 1)Pr (¥; = 0,Y, = 0))
(Pr(Y; =1,Y%, =0)Pr (¥, =0,Y = 1))

OR(Y, ¥i) =

Marjinal model, Bernoulli varsayimi ile lojistik regresyon modeli altinda
belirlenir. Var(Yi j) = p;j(1 — ;) ve yapisal olmayan iligki ikili korelasyon yerine ikili
log odds orani ile belirlenir [20, 40].

Marjinal modelleri kullanan ya da igeren bircok yontem bulunmaktadir. Ancak
bu ¢alisma i¢inde kullanilan yontemlerden ikisi incelenecektir. Bunlarda biri giiniimiizde
de, marjinal modeller icin, en popular yontemlerden biri Liang ve Zeger (1986)
tarafindan ortaya atilan GTD’ dir [44]. Diger marjinal modelleri kullanan yontem ise
IDSCF’ dur [45].

2.5. Genellestirilmis Tahmin Denklemi (GTD)

Bazi verilerin ¢oziimlemeleri i¢in her zaman gerekli varsayimlar
saglanamayabilir. Cogu analizlerin yapilabilmesi i¢in 6zellikle verilerin dagilimlarinin
bilinmesi gereklidir. Marjinal modellerde cevap degiskeni sayilabilir oldugunda ortak
cok degiskenli dagiliminin belirlenmesi i¢in uygun bir durum olmaz. Bu nedenle en ¢ok
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olabilirlik tahminine alternatif bir yaklasim gerekir. GTD yaklagimi tahmin
denklemlerini temel alir ve iligkili cevap degiskenleri sayilabilir ya da siirekli oldugunda
genel ve birlesik yaklasimlar ortaya koyar. GTD, GDM i¢in genel olabilirlik
denklemlerinin uzantisidir ve bu yaklagim altinda yatan temel fikir cevap degiskenleri
vektoriiniin kovaryans matrisini i¢inde barindiran GDM’ nin genellestirilmesidir [7, 30].

GTD ile ilgili bazi tanimlar verilmektedir. Bunlardan birka¢1 asagida
belirtilmistir:

* GTD, iligkili verilerin regresyon modelini olusturmak icin parametrelerin
kestirim yontemi olarak agiklanir.

* Boylamsal verilerin ¢oziimlemesi i¢in yari-olabilirlik yonteminin ¢ok daha
genisletilmis ifadesidir.

 liskili gozlemler igin genellestirilmis dogrusal modellerin kullanilmasini saglar
ve oldukca ¢ok kullanim alanina sahiptir.

GTD c¢oziimlemesi, cevap degiskeninin kesikli, ikili ya da kategorik veri tipinde
olmasi (miimkiinse binom ya da Poisson dagilim ailesinden) durumunda daha ¢ok
kullanilirken, cevap degiskenlerin siirekli veri tipi i¢cin de uygulanabilmektedir [3, 41,
44].

GTD yaklagiminda, dagilim varsayimi olmadan da regresyon parametrelerin
tahmini saglanabilmektedir. Deneklerin tekrarli denemelerinin kendi i¢indeki iligki
yapisinin ve deneklerden alinan Ol¢limlerin ortalamasinin modellenmesinde oldukga
esnek bir yontemdir [46].

GTD ii¢ temel Ozelligi ile ifade edilmektedir. Bunlardan ilki, boylamsal
caligmalarda en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi ile karsilagtirildiginda GTD’ nin £ tahmin
edicisi daha etkilidir. Ikincisi, ¥;” nin kovaryans: hatali tahmin edilmis olsa da f tutarh
bir tahmin edicidir. Ugiinciisii de, 8’ nin standart hatalar1 deneysel ya da ‘sandwich’
tahmin edici kullanilarak elde edilir [47].

2.5.1. Genellestirilmis Tahmin Denklemi Yaklasim

Yiji, G=1,...,ny), i =1,...,K olmak iizere i-inci denekteki j-inci Olglimii
gostersin. i-inci denek {izerinde n; tane 6l¢iim alinsin ve bu durumda toplam 6l¢iim, K
denek iizerinden Y& ,n; tanedir [8, 30].

Iligkili veriler, bagimsiz gdzlemlerde oldugu gibi aym baglanti fonksiyonu ve
dogrusal kestirim bilesimi kullanilarak modellenir. Bagimsiz durumlardaki gibi varyans
fonksiyonu da tanimlanir ancak farkli olarak iliskili Olglimlerin kovaryans yapisi
modellenmelidir.

i-inci denekteki ol¢tim vektorleri ve ortalamalari sirastyla
Y = [Yi, Yig, o, Yin, 1" 0 = [Wi1, Miz) o, Him,]” 0lsun. ¥, ¥’nin kovaryans matrisi olsun.
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i-inci denekteki j-inci dlglim igin bagimsiz ya da agiklanan degisken vektori,
Xij = [Xij1, Xij2, - Xijp] ile  gosterilsin. Iliskili veriler icin px1’lik regresyon
parametresi 8’ nin kestirimi, asagidaki esitlikten elde edilir [48, 49]:

K !
o

i=1 aﬁ

S(B) = V(Y —wi(B) =0

g(ﬂij) = x{jﬁ

g baglant1 fonksiyonu olmak {izere i-inci denek igin regresyon parametrelerinin
ortalamaya gdre kismi tiirevlerini gosteren p Xn;’lik matris asagidaki sekilde ifade
edilmistir [7]:

Xi11 Xin;1
aul{ _ g’(l.lil) g’(,lzlini)
9 xi-lp o Xinp

9' (1) 9' (Hin,)

2.5.2.1liski Matrisi (Working Correlation Matrix)

R(a); a parametre vektorleri tarafindan belirlenen iligki matrisi olsun. Y nin
kovaryans matrisi asagidaki gibi modellenir:

V; = 0AY?R(a)A?

@, yayihm parametresi, A; j-inci kosegen elemanlart v(y;;) olan n; X n;
kosegen matris olmak tizere eger R(«), ¥’ nin dogru iliski matrisi ise, ’de Y 'nin dogru
kovaryans matrisidir [7, 32, 50-53]. iliski matrisi genellikle bilinmez, bu nedenle
kestirim yoluna gidilir. Pearson artiklarinin uygun fonksiyonlar1 ile [ parametre
vektoriinlin degerleri kullanilarak kestirilir. Artiklar agagidaki gibi ifade edilir [7, 54]:
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o — Vij — Wij

/ N4

[liski matrisinin her zaman dogru iliski yapisin1 gdstermesi beklenemez, ancak
dogru belirlenirse, kestirimlerin kesinligi artmaktadir [55]. Eger iliski matrisi Ry = [
yani birim matris olarak belirlenirse, GTD, bagimsiz esitlik kestirimlerine indirgenir
[30]. Tekrarli dl¢limlerin arasindaki iliski yapisinin belirlenmesinde bagimsiz, sabit,
degistirilebilir, otoregresif, yapisal olmayan, sabit, duragan ve duragan olmayan iliski
matrisleri kullanilmaktadir [48, 55].

2.5.2.1.Bagimsiz Qliski

Gozlemlerin farkli deneklerden alindigi ve gozlemler arasinda hicbir iliski
olmadig1 durumdur. Yani bir denege ait tiim gdzlemler bagimsizdir [7, 8, 30, 50]. iliski
matrisi yapist asagidaki gibidir:

10 0
R=1="1 . 7
00 1

2.5.2.2.Degistirilebilir iliski

[liski matrisinin en basit formudur ve bu yapi, bir kiime igindeki gdzlemler
arasinda sabit bir iliskiyi gostermektedir[56]. Bu iliski de « ile gosterilmektedir.
Degistirilebilir iliski matrisi yapis1 agagidaki gibidir [7, 8, 30, 50]:

1 a « a
a 1 « a
R@=la a 1 a
a a «o 1

(1 j=k

Rj {a j*k
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Bu ifade, ayni1 denege iligkin gozlemlerin zamana bagli olmadig1 veri setleri igin
gecerlidir. Bu modelde gozlemler arasi iliski sabittir (o). Degistirilebilir iligski yapist,
Pearson artiklar kullanilarak hesaplanabilir. Artiklarin kullanilmasiyla elde edilen o’ nin
kestirimi ise asagidadir:

K
= T O

i=1 j#k

K

N* = Zni(ni -1

i=1

2.5.2.3.Yapisal Olmayan (Unstructured) Iliski

Bu iligki yapisinda varsayim; ayni1 denegin tiim gozlemlerinin iligkili olmasidir.
Iki degisken arasindaki iliski, a; ; ile gosterilmektedir ve bilinmeyen parametre sayisi
n(n-1)/2 tanedir [7]. Yapisal olmayan iligki yapis1 agagidaki gibidir [7, 8, 50]:

1 A1, Ay3 d1n
0(12 1 0(2‘3 az,n
R(a) = :
Ain-1 O2p-1 1 An_1n
d1n don e Op—1n 1

a, Pearson artiklarin (e;j, ej; ) kullanimu ile kestirilebilir.

jr

F j=k

Rjk: ajk ]-_/:k

K

N 1 E:
= _ o/, Ciicik

(K —p)0 &
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2.5.2.4. Sabit iliski

Sabit iliski matrisi asagida verildigi gibidir [7, 8, 50]:

1 Mn
R@=|"2 1
rln rZ,n 1
1 j=k
Ry = {Tjk j#k

2.5.2.5. Otoregresif (Autoregressive) Iliski AR(1)

Kiime i¢indeki tekrarli gozlemler dogal bir sira igindeyken gozlemler arasindaki
iligkinin zamana bagimli olmasi halinde kullanilir [7, 56]. Otoregresif iligski matrisi [7, 8,
50]:

1 o' a2 a1

al 1 at a2

R(a) = a? a' 1 a3
an—l an—z an—3 1

seklinde belirtilmistir. iliski ve iliski katsayis1 asagidaki gibidir:

Corr(Yy,Y; j4c) = at t=012,..,n,—j

1 K
(Kl _ p)(Z) ) ijci,j+1

i=1 jsn;—

K, = i(nl -1
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2.5.2.6. Duragan (Stationary) Iliski

Duragan iliski, m-bagimli olarak da adlandirilmaktadir. Otoregresif zaman
serisine alternatif olarak, bazi kiiclik zaman araliklarinda 6rnegin & gibi bir zaman
araliginda iliskinin varlig1 i¢in kullanilabilir. Bu durumda, iligkili olabilecek gozlemler
icin en biiyiilk zaman aralig1 belirlenir [7]. Duragan iliski matrisi asagidaki gibidir [7, 8,
30, 501:

1 o ay A1

a 1 o e (g2

R(a) = a a; 1 A3
X1 Q2 QA3 - 1

1 t=0
Corr(Y,Y;jpe) =4 t=12,..,m

0 t>m
1 K
%= R D
i=1 jsn;—-t

K, = i(ni —t)

2.5.2.7. Duragan Olmayan (Nonstationary) Iliski

Duragan iliskide oldugu gibi bir g aralifinda, iliskinin varlig1 i¢in kullanilir.
Duragan iliskiden farki ise kosegenlerin altindaki iliski katsayilarmin sabit olmadigi
varsayimini tasir [7]. Duragan olmayan iligski matrisi asagida belirtildigi gibidir:

1 o ay ar—1

a 1 o e Qpp

R(O() - az al 1 at—S
X1 A QA3 - 1

Corr(Yy,Y; j+c) = at t=012,..,n,—j
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n
i=1 M

a= Sy o G
i=14&t=1"it
i

2 €;16;
91,16i1 91,2€i,1€i2 91,n;€i,1Cin,
2 ;€.
G 92,1€i2€i1 92,2€i> 92,n;i28im

gni,l ei,niei,l gni,z ei,niei,Z (AN gn,neizni

Guy =) 1G,u,1))™"

1G,u,v) = {(1) u,v E€i—inci ku;niel

2.5.3. En Iyi iliski Yapisim Belirleme

Genellestirilmis esitlik kestiriminde degiskenlere iliskin katsayilar1 kestirebilmek
icin iliski yapisinin belirlenmesi gerekmektedir. Farkli iligki yapilar1 bulunmaktadir. Bu
iliski yapilar1 i¢inden en dogru iliskinin belirlenmesi gerekir. Olabilirlik temelli modeller
icin model yapisinin uygunlugunda kullanilan oOlgiitlerden biri de Akaike Bilgi
Olgiitiidiir (AIC). AIC dl¢iitii asagidaki gibidir:

AIC = 2L +2p

L; log-olabilirligi, p; model parametrelerinin sayisin1 gostermektedir. Amag,
yari—olabilirlik modeller i¢in bu olgiitii genellestirmektir. Bu kesimde yari-olabilirlik
ifadesi Q ile ifade edilecektir. AIC, genellestirilince yeni 6lgiit olarak bagimsiz model
altinda yari-olabilirlik bilgi olgiitii (QIC: quasilikelihood under the indepedence model
information criterion) tanimlanmistir. Modeller i¢in yari-olabilirlik asagidadir [7]:

y—u
d *
v

Yari-olabilirlik, bagimsizlik varsayimi altinda (R = 1) hesaplanir. QIC(R)
ifadesi agagidadir:

ewiw = |

QIC(R) = —2Q(g~*(xBr)) + 2trace (A7 *Vysr)
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Yukaridaki esitligin sag tarafinda bulunan;

Q(v; 971 (xBr)), R iliski yapisi i¢in modelden hesaplanan yari-olabilirligin
degerini  gostermektedir. Yari-olabilirlik igin  u yerine A= g 1(xBg)
kullanilmaktadir. g~1(.) model i¢in baglant1 fonksiyonunu gostermektedir.
Vusr » R iliski yapist i¢in modelden elde edilen “sandwich” varyans kestirimini
belirtmektedir.

A; bagimsiz modelden elde edilen varyans matrisini ifade etmektedir.

Iliski yapilarindan uygun olam1 QIC dlgiitiine gore belirlenir. AIC 6lgiitiinde en kiigiik
deger anlamli oldugundan QIC &lgiitli icin de en kiigiik degerli iligki yapist en uygun
olanidir. Iliski yapismin belirlenmesinde gdz &niine almacak ifadeler asagida
belirtilmistir:

Eger kiimelerin 6rneklem genisligi kiiclik ve veri tam ise, yapisal olmayan iliski
yapis1 kullanilabilir.

Eger kiimelerdeki gozlemler ayni orneklem birimlerinden ¢ok fazla alinmigsa
zamana bagli bir yap1 kullanilabilir.

Eger gozlemler kiimelenmis (zamana bagli degilse) ise degistirilebilir iliski
yapis1 kullanilabilir.

Eger kiimelerin sayis1 az ise, bagimsiz model uygundur, ancak hipotez testi ve
katsayilarin yorumu i¢in “sandwich” varyans kestirimini hesaplamak gerekir.

Eger birden fazla iliski yapisi uyumlu ise, QIC kullanilarak en iyi iliski yapist
secilebilir [7].

2.5.4. Yayim Parametresi

Yayilim parametresi @’nin kestirimi asagidaki gibidir:

G|
=v=3

K
Zeizj N=Zni

K ni
=1

N toplam oOl¢iim sayis1 ve p’de parametre sayisi olmak tlizere GTD’ nin

uygulanmasinda izlenen bir algoritma yapist bulunmaktadir [7].
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2.5.5. Algoritma

GTD’ nde modelin elde edilebilmesi i¢in belli bir algoritma bulunmaktadir. Bu
algoritma olabilirlik kullanan bir yontem degildir, bu nedenle olabilirlik ¢ikarimlar
GTD’ de miimkiin degildir. Algoritma yapisi su sekildedir [30, 57]:

* Bagimsizlik varsayim altinda genellestirilmis dogrusal modeller kullanilarak ilk

p’lar hesaplanir.
e Iliski matrisi R, hesaplanir. Sonra standartlastirilmis artiklar hesaplanir.

* Kovaryans, asagidaki esitlik yardimiyla kestirilir:
V; = 0AY?R(a)Al?
* p’lar
-1

o du _; du - du 1

Br+1 = ﬁr +

esitligi ile yinelenir.

* Adimlar, 2-inci ve 4-inci adimlar arasinda belli bir noktada birlesinceye
kadar tekrarlanir.

2.5.6. Kovaryans Parametresinin Kestirimi

Zeger ve Liang (1986), iliski matrisinin belirlenmesi sirasinda f’nin kestirim

degerlerini bulmak i¢in kovaryans parametresine iliskin bazi yaklasimlar 6nermislerdir.
Ciinkii kovaryans parametresinin tam olarak belirlenememe durumu séz konusudur. Bu
yaklagimlar; deneysel ve model temelli kestirimlerdir [8, 50].

Cov(f)’ nin model temelli kestirimi asagidadir [58] :
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Bu esitlik, f’nin en cok olabilirlik kestiricisinin kovaryans kestirimi olarak
GDM’ de, ¢ok sik kullanilan Fisher bilgi matrisinin tersidir. Eger model ve iliski matrisi
dogru olarak belirtilirse £ nin kovaryans matrisi tutarl bir kestirimdir [3].

f'nin kovaryans matrisinin deneysel (robust, sandwich) kestirimi asagidadir

[58]:
z =I5 151

1i dp

dfs

_—

Il
D=
(gl
Q.| &
o)

Vit Cov(Y)V

Iliski matrisi hatal1 olarak belirtilse bile, /3’ ‘nin kovaryans matrisinin kestirimi

tutarlilik 6zelligini korur [44]. Bu nedenle uygulamalarda, deneysel kovaryans matrisi
daha ¢ok tercih edilir.

Biyometri, epidemiyoloji, sosyal bilimler ve ekonomi alanlarinda bazi
varsayimlara, Ozellikle degiskenlerin bagimsizligma ve degiskenlerin dagilimina
ulasmak miimkiin olmayabilir. Ornegin, sayilabilir veriler ya da ikili veriler (hasta olan
ya da olmayan insanlarin sayis1 gibi) normal dagilim gostermezler. Cevap degiskenlerin
bagimsizligi da verilmez. Birden fazla tedavi goren tek bir hastadan alinan farkli
Olciimler buna 6rnek olarak gosterilebilir [3].

Bagimsizlik varsayimlari, ayni bireye iligkin tekrarli dl¢timler kullanildiginda
bozulur. Bagimliligin ve tekrarli gozlemler arasindaki iliski yapisinin belirlenebildigi
durumlar i¢in GTD Onerilmistir.

2.6. Tkinci Dereceden Sonu¢ Cikarim Fonksiyonu (IDSCF)

Ikinci dereceden sonug¢ ¢ikarim fonksiyonu (IDSCF), marjinal modelleri
kullanarak boylamsal verilerin analizinde ve kestiriminde kullanilan yeni gelistirilen bir
istatistiksel yontemdir. Bu yontem, popular olan GTD’ ne alternatif bir yaklasimdir ve
model secimi, uyum iyiligi testi ve saglamlik (robustness) gibi 6zelliklere sahiptir [45].
IDSCF’ nun temelinde yatan asil etken, hipotez testleri icin bir ¢ikarim fonksiyonu
olusturmak ve GTD’ nin etkinligini gelistirmektir. IDSCF’ da GTD gibi kitle-ortalamali
model i¢in kullanilmaktadir ve olabilirlik fonksiyonun ilk iki momentini belirler.

2.6.1. ikinci Dereceden Sonu¢ Cikarim Fonksiyonu (IDSCF) Yaklasim

(i=1,..,N) denek i¢cin (j=1,..,n;) zamanlarda kaydedilen zamani

gostermek lizere y;; cevap degiskeni, x;;; X1’ lik ortak degisken vektori olsun. Ayni
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denekten alinan gozlemlerin bagimli, deneklerin birbirinden bagimsiz oldugunu
varsayalim. GTD’ de marjinal ortalama y;;, g baglant1 fonksiyonu iizerinden, g(,ui j) =
x; j» ortalamanin bir fonksiyonudur ve y;; i¢in varyans degiskeni, ¢ yayilim parametresi
olmak tzere var(y;;) = ¢V (u;j), ortalamanin bir fonksiyonudur. GTD’ de esitlik
asagidaki gibidir:

N
oy , -1 —
_1<aﬁ> Vl (}’1_.“1)—0

L

Ustteki denklemdeki  (du;/0B) = fi; ifadesin; X q lik bir matristir.

V; = 0AY?R(a)A?

olmak lizere A;, marjinal varyans var(y;;)’ nin kdsegen matrisi ve R;(a), iliski
matrisidir. IDSCF igin, R iliski matrisinin tersi ¢ekildiginde asagidaki ifade elde edilir
[45, 59, 60]:
K
R 1~ z a;M; = agl + a;M; + -+ + a My,
i=0
M,; birim (identity) matris, (M, ..., M) bilesenleri 0 ve 1 den olusan temel
matris ve (dqo,...,a;) bilinmeyen katsayilardir. Ornek olarak eger iliski matrisi, R,

degistirebilir olursa M;, kosegenleri 0 ve diger elemanlar1 1 olan matris olmak tizere
asagidaki esitlik elde edilir:

R_l = aol + a1M1

Eger iligki matrisi, R, AR(1) olursa M; matrisi alt kdsegenleri 1, digerleri sifir
olan matris, M; matrisi ise kosegenlerin iki kose bileseni 1, diger elemanlar: sifir olan
matris olmak tizere asagidaki gibidir [45, 59, 60]:

R™Y =ail + aiM; + a5M;
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Bu durumda uygun iliski matrisini belirlemek zorlastiginda, bazi ¢aligma
korelasyonlarindan temel matris birlesimi ile olusturulan hibrit ¢alisma korelasyonu
secilebilir [45].

k
Rl z a;M; = agl + a;M; + -+ + a;, My,
i=0
N
T
z<aﬁl> Vl 1(3’1’ _nul) =0
i=1

Ik esitlikteki ifade ikinci esitlikte ki ifadenin yerine yazildiginda asagidaki
tahmin esitligi elde edilir:

- N
Z WA (v — )
i=1
N

1v 1 N1 2—1/2 ~1/2,.
T8 =5 3 918 = | VAT WA 01 =)

N
D @A M - )

Li=1 i

Bu esitligin avantaji, dogrusal katsayilar olan ve sikinti (nuisance) parametreler
olarak belirlenen (ay,...,a;)’ nin tahminine gerek duyulmamasidir. Bu esitlikte ¢ok
fazla bilinmeyen parametre oldugu i¢in [ parametresinin tahmini, her bileseni sifira
esitlemek yerine gy ifadesini miimkiin oldugu kadar sifira yaklastirmak yani ikinci
dereceden fonksiyonu minimize etmek ile miimkiindiir [45, 59, 60]. Bu ifade de
asagidaki esitlikteki gibidir:

g = argmin gy O gy

£) ifadesi g;’ nin varyansidir, yani, £2 = var(g;) ve N denek icin bagimsiz ve
0zdes olarak dagildig1 varsayilir. Kovaryans, (2, genelde bilinmez, bu nedenle
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N
CN = Z 9i9;
i=1

esitlik yardimiyla tahmin edilir ve Cy esitligi, N > dim(g;) igin tersi
alinabilirdir. Bu durumda ikinci dereceden fonksiyon asagidaki esitlikteki gibidir:

Qn(B) = NgnCy'gn

Bu fonksiyona, Qu ve ark. (2000) tarafindan Ikinci Dereceden Sonu¢ Cikarim
fonksiyonu (IDSCF) adi verilir.  Ciinkii bu fonksiyon, B’ nin testi i¢in sonug
fonksiyonunu vermektedir [45, 60].

IDSCF, GTD gibi yari-olabilirlik sonu¢ ¢ikarim fonksiyonudur. iliski yapis
dogru olarak belirlenmese bile regresyon katsayilari icin tutarli bir tahmini verir. Iliski
yapist dogru belirlendiginde regresyon katsayilarinin tahmini daha tutarli olacaktir.
Cikarim fonksiyonun yansizlik varsayimi ile ilgili olarak ilk momentin gegerliligi i¢in
uyum iyiligi testini verir. Ug degerler ya da sorunlu verilerin bir kismina kars1 saglamdir
(robust). IDSCF, —2 * log olabilirlige benzerdir bu nedenle Akaike Bilgi kriteri AIC ya
da Bayes Bilgi kriteri (BIC) gibi bazi model se¢me kriterlerinin tanimlanmasina olanak
saglar [14].

2.6.2. IDSCF I¢in Hipotez Testi

IDSCF, ¢ikarim fonksiyonu olarak adlandirilir ¢iinkii bu fonksiyon; —2  log —
olabilirlik ile benzerdir ve olabilirlik oran testi ile benzer dzelliklere sahiptir. Ornegin;
Hy: B = B, hipotezini test etmek icin g = dim (f) serbestlik derecesi ile asimptotik Ki-
kare dagilm gosteren Q(B,) — Q(B) test istatistigi kullamlmaktadir. P regresyon
parametresi (1, 1) seklinde parcalanirsa; 1, p boyutlu ilgilenilen regresyon parametresi,
M ise g-p boyutlu sikint parametresidir. Ozel bir durum olarak S = ¥ ve A parametresi
olmadiginda p=q olur. Hy: Y = 1, hipotezini test etmek i¢in Onerilen test istatistigi;

A= argmin Qo MHve (P, 1) = arggpli% Q(,A) olmak iizere
Q%o ) — Q(%. 1)

seklindedir.
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2.6.3. lliski Yapisinin Belirlenmesi

Marjinal model verinin uyumu i¢in kullanildiginda, model se¢imi ile ilgili iki
temel gorev, iliski yapisinin ve ortak faktor se¢iminin belirlenmesidir. Ortak faktorlerin
belirlenmesinde oldukca sik kullanilan AIC ve BIC gibi geleneksel se¢im kriterleri,
olabilirlik fonksiyonlarinin tam olarak belirlenememesi nedeniyle marjinal model
yaklasiminda yetersiz kalabilmektedir. Pan, AIC kriterinin uzantist olarak, QIC
onermistir. QIC, amag fonksiyonu olarak bagimsiz modelin yari-olabilirligini kullanir bu
nedenle verideki sirali korelasyonlar1 géz ardi eder. Tersine, IDSCF yaklasimi model
secimi Ol¢iimii i¢cinde verinin korelasyonunu hesaba kattig1 icin AIC ve BIC uzantisini
kullanmaktadir. Oyle ki kriterlerin benzer asimptotik &zellikleri nedeniyle QIF amag
fonksiyonu, —2 * log — olabilirlik fonksiyonunu degistirmis olur [45].

Bazi benzetim ¢alismalarinda, ortak faktdr se¢iminde AIC ve BIC, QIC’ den
daha iyi sonug verdigi belirtilirken, farkli bir baska benzetim ¢alismasinda da AIC ve
BIC, korelasyon yapisinin se¢imi i¢in yeterli olmadigint ve AR(1) ile degistirebilir
korelasyon se¢imi icin daha fazla egilim gosterdigi bulunmustur. Bu durumun
iistesinden gelmek i¢in, Song ve arkadaslar1 yeni bir secim kriteri ortaya atmiglardir. Bu
kriter, Godambe Bilgi (Sandwich Kovaryans) matrisinin (ilk gosterimi J = D'E271D)
(TGI) izini temel olan bir kriterdir. Bu kriter asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

TGI = trace (J, — J1)

Ters matrisler, J;* ve J;', ayn korelasyon yapilar1 altinda iki analizden
cikartilan asimptotik Kovaryans matrislerdir. Yari-olabilirlik yapisinda,

AIC = —2QL(B) + 2trace(D71X)

Bu esitlikteki ilk ifade regresyon katsayilarina baghdir, bu ifade diger adiyla
QIC’dir. Bu kriter korelasyon yapisinin se¢imini igerir. IDSCF’ da D matrisi kare matris
olmadig1 icin tersi almamaz. Bu nedenle J matrisinin tersi kullanilarak ifade /=1 =
trace((D'271D)™1) bi¢iminde degistirilir. En kiigiik trace (J~1), iyi modeli yansitir.
Biiyiik degerler ile daha iyi model uyumunun belirlenmesi agisindan ve ayrica
hesaplama kolaylig1 nedeniyle de es deger bir 6l¢iit olan trace (J) kullanilir [45].

IDSCF igin korelasyon yapisinin belirlenmesinde AIC ya da BIC yerine TGI
yapisinin kullanilmasi &nerilmektedir. Korelasyon yapisi hatali belirlense bile, IDSCF
regresyon katsayilari i¢in tutarli bir tahmin tiretmektedir [45, 59, 60].

2.7. Dogrusal Karma Etkili Model

Dogrusal Karma Etkili model bir GDM’ in uzantisidir ve hem sabit hem de
rastgele etkileri i¢cinde bulundurur. Standart GDM {i¢ kisimdan olusur:
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* Dagilim varsayimi
* Sistematik bilesen
* Baglant1 fonksiyonu

Dogrusal Karma etkili modelde her bir Y;;” nin kosullu dagiliminin, b; vektori
rastgele etki ve Var(Yi i |bl-) = 02 olmak iizere, normal dagilima sahip oldugu varsayilir.
Ayrica rastgele etki b; ¢ok degiskenli normal dagilima sahip, b; vektorii verildiginde Y;;’
nin birbirlerinden bagimsiz oldugu varsayilir. Bu sekilde Y;;’ nin dagilim varsayimlari
saglanmis olur [61].

Y;;” nin kosullu ortalamasi dogrusal tahmin edicinin iizerinden hem sabit hem de
rastgele etkiye bagl oldugu varsayilir. Dogrusal tahmin edici asagidaki sekilde belirtilir:

nij = Xi;B + Zi;b;

Dogrusal kestirim, hem popiilasyon (sabit) hem de denege-0zgii (rastgele)
etkileri i¢inde barindirir. Bu sistematik bileseni tanimlar.

Baglanti1 fonksiyonu, Y;;” nin kosullu ortalamasi ile iligkilidir,

E(Y;|b;) = ny = X{;B + Z{;b;

Burada baglanti,

ny = g{E(Yiy|by)} = E(Vij]b:)
E(Y;|b:) = Xi;B + Zijb,

Dogrusal karma etkili modelde, j-inci durumda i-inci denegin cevabi denege-
ozgii etki (Z] ;b;) ve denegin kendi i¢inde 6l¢iim hatast (e;;)” nin de etkisiyle popiilasyon
ortalamasindan (X;;8) farkli oldugu varsayilir. Denegin kendi iginde dl¢im hatast

bagimsiz olarak sifir ortalamali, 62 varyansli normal dagilima sahiptir. e;~N (0, R;) ve
R; = azlni olmak tizere, R; = Cov(e;) herhangi bireyin ortalama cevap profilini temel

alan gozlemler arasindaki kovaryansi tamimlar. Ayrica b;, b;~N (0, G), bagimsiz olarak
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bir bireyden digerine degistigi varsayilir. Matris ve vektor formati ile gostermek
gerekirse, dogrusal karma etkili model [47, 62];

Y =XiB +Zib; + e

regresyon parametreleri 3, biitlin bireyleri i¢in ayn1 oldugu varsayilir ve denege-6zgii
regresyon katsayilart b; vektorleri, i-inci bireyin ortalama cevap profilinin tim
popiilasyon egiliminden nasil saptigin1 ifade eder.

Dogrusal karma etkili modelin belirgin bir 6zelligi de, hem kosullu ortalama
(herhangi bir birey igin)

E(Yi|b;) = XiB + Z;b;
hem de marjinal ortalama (popiilasyon i¢in) yani tiim bireyler lizerinden ortalama
E(Y) = X8

olarak basit ifadeler ortaya koyar [20, 63]. Bdylece  regresyon parametreleri zamana
gore ortalama cevap degisimlerinin nasil oldugu ve bu degisimlerin degiskenler ile nasil
iligkili oldugu yoniinden popiilasyon ortalamali yorumlara ulagir.

Cevap degiskenlerinin kosullu kovaryansi, b; rastgele etki verildiginde, kdsegen
matris oldugu varsayilir;

Cov(Y;|b;) = Cov(e;) = R; = 0°I,,
Diger taraftan, cevaplarin marjinal kovaryanslar1 agagidaki gibidir [20, 57, 63]:
Cov(Y;) = Cov(Z;b;) + Cov(e;)

= Z,GZ} + oIy,

Dogrusal karma etkili modelde b;,~N(0,G) ve e;~N(0,R;) bagimsiz ¢ok
degiskenli normal dagilim varsayimi ile § parametrelerin tahmini ECOB tahminidir [62-
65]. f° nin ECOB tahmini, aynm1 zamanda GEKK tahminidir ve tekrarli dlglimler
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arasindaki kovaryanslara baghdir. Varyans-kovaryans parametresinin tahmini de
SECOB kullanilarak tahmin edilir. f’ nin ECOB tahmini;

B=O X0 Y X0y,

Vi =var(y;) = Z,GZ{ + R,

SECOB tahmin edicileri V;’ nin tahmininde kullanilir [62].
2.8. Rastgele-Etkili Modeller

Rastgele etkili modeller, genellestirilmis dogrusal karma etkili modeller
(generalized linear mixed effects models) ya da ¢ok asamali modeller ya da kosullu
modeller olarak adlandirilir. Kosullu modeller terimini, bazi yazarlar sadece kosullu en
cok olabilirlik tahmin edicisi i¢in kullanmaktadirlar [40].

Y;j; i-inci (i = 1, ..., K) denegin j-inci (j = 1, ...,n;) yanitina iligkin iki durumlu
(hasta, hasta degil gibi) cevap degiskeni olsun. X;;; 1X p boyutlu ortak faktorlerin
olusturdugu matris olsun. Rastgele etkili model, Y cevap degiskeni ile X ortak faktorii
arasindaki iligkinin denekler arasinda farkli oldugunu belirtir. Buna gore, rastgele etkili
model asagidaki gibi yazilir:

logit (E (Y | Xip, UD) = Xi; (B + Uy = Xj; B" + X;; Us
yada

i Ui) = Xi;j B + Zj;U;

Bu modelde, rastgele etki U; sifir ortalamali ve D varyansli normal dagilim
varsayimi ile bir denekten digerine bagimsiz olarak degiskenlik gosterir. Z;;, X;;” nin alt
vektoriidiir yani, rasgele etki sadece ortak faktorlerin ve sabit terimin bir kismi i¢in
uygulanir. Varyans, D, bireyler arasindaki agiklanmayan degiskenliginin uzantisini
gosterir ve tahmin edilmek zorundadir [40]. Rasgele etkili modellerdeki f* katsayist ile
marjinal modeldeki S katsayilar1 birbirlerinden farklidir. [* regresyon katsayisi,
herhangi bir birey i¢in doniistiiriilmiis ortalama cevap i¢indeki degisim iizerinden denek
belirli yorumu igerir. Yani, f* in herhangi bir bilesenini yorumlamak igin, U; sabit
tutuldugunda iliskili ortak faktdrdeki bir birimlik degisim diistintilmelidir [20].
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2.9. Genellestirilmis Dogrusal Karma Etkili Model (Generalized Linear Mixed
Effects Models) (GDKM)

Genellestirilmis Dogrusal Karma Etkili Model (GDKM)), siirekli degiskenler i¢in
kullanilan Dogrusal Karma Etkili Modelin uzantisidir. Siradan dogrusal modellerde,
parametreler sabit etki olarak belirtilir. Degiskenlerin tiim diizeylerine bu uygulama
yapilir. Ayni birey lizerinden tekrarli dl¢limler tarafindan paylasilan gozlenemeyen gizli
degiskenler rastgele etki olarak tanimlanir. GDKM’ de ortalama cevap hem gozlenen
degiskenlere hem de gozlenmeyen rastgele etkilere baghdir [47, 66]. GDKM, son
yillarda dikkat ¢ekmeye baslayan bir yontemdir. “Genellestirilmis (Generalized)” ifadesi
cevap degiskenin normal dagilim goéstermeyen durumlar igin ifade edilirken, “karma
(mixed)” ifadesi de sabit etkiye ek olarak rastgele etkinin de modelde bulunmasini ifade
eder [10, 20, 67, 68].

GDKM, temel ii¢ bilesenden olusur :

* Her Y;;” nin kosullu dagilimi, g X 1 vektorii rastgele etki (bireye-6zgili) b;
verildiginde, kosullu ortalamanin bir fonksiyonu E(Y;; |b;) ve v(.) bilinen
varyans fonksiyonu olmak tizere Var(Y;; |b;) = var(E(Y;; |b;))® istel aileden
dagilima sahip oldugu varsayilir. Rastgele etki, b; verildiginde Y;;” nin bir diger

cevap degiskeninden bagimsiz oldugu varsayilir. Bu durum da kosullu
bagimsizlik olarak tanimlanir.

* Y;;’ nin kosullu ortalamasi asagidaki dogrusal kestirimi {izerinden, g(.) bilinen
baglant1 fonksiyonu olmak {izere, sabit ve rastgele etkiye baghdir.

ni; = Xi;B + Zi;b;
E(Yy|b)} = mij = X(;B + Zijb;

PR

* Rastgele etki, b;, bir bireyden digerine bagimsiz olarak degistigi varsayilir ve G
rastgele etki icin g X q kovaryans matrisi olmak tizere b;~ N(0, G) dir.

GDKM’ nin bu belirtilen li¢ tanimlamasi tamamen Y;;” nin ortak dagilimim belirler. ¥;;’
nin dagilim durumuna gore bu ii¢ bilesen farkli modellerle belirlenir.
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2.9.1. Siirekli Cevap Degiskeni I¢in Genellestirilmis Dogrusal Karma Etkili Model

Y;;” nin stirekli bir cevap degiskeni oldugunu ve bagimsiz degiskenler ile zamana
gore ortalama cevaptaki degisimler ile iligkili oldugunu varsayalim. Y;;” nin dogrusal
karma etkili modeli i¢gin

* Y;; normal dagilima sahip birbirinden bagimsiz cevap degiskeni ve b;, rastgele
etki vektorii kosulu ile varyans asagidaki gibidir:

VaT(Yl]|bl) = 0'2 . (Q) = 0-2);

* Y;;” nin kosullu ortalamasi asagidaki dogrusal kestirimi iizerinden, sabit ve
rastgele etkiye baghdir.

nij = Xi;B + Zijb;

X} =2zl = (Lt ile

E(Yij|b:) = nij = X(;B + Zi;b;
= P1 + Batij + by + Dyt

= (B1 + byy) + (B2 + by)t;

yani, Y;;” nin kosullu ortalamasi birim baglant1 fonksiyonu tarafindan dogrusal
kestirimi ile ilisgkilidir,

ni; = g{E(Yi|bo)} = E(Yy;|b:)

* Rastgele etkiler sifir ortalamali ve 2X2 kovaryans matrisi G ile iki
degiskenli normal dagilima sahip oldugu varsayilir.

Bu tanimlamada GDKM, basit bir rastgele sabit ve egim modeli ve dogrusal
karma etkili modelin 6zel bir halidir.
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2.9.2. Sayilabilir Cevap Degiskeni Icin Genellestirilmis Dogrusal Karma Etkili
Model

Y;;> nin sayilabilir bir cevap degiskeni oldugu varsayilsin. Y;;> nin
genellestirilmis dogrusal karma etkili modeli i¢in

Y;j, poisson dagilima sahip birbirinden bagimsiz cevap degiskeni ve b;, rastgele etki
vektorii kosulu ile ile varyans asagidaki gibidir:

* Y;; nin kosullu ortalamasi agagidaki dogrusal kestirimi lizerinden, sabit ve rastgele
etkiye baglidir.

nij = Xi;B + Zi;b;

log((E(Y;j = 1|b;)} =mi; = X{;B + Zi;b;

yani, Y;;” nin kosullu ortalamasi log baglanti fonksiyonu tarafindan dogrusal
kestirim ile iligkilidir. Bu da log- dogrusal karma etkili modelin bir 6rnegidir.

* Rastgele etkiler sifir ortalamali ve 2X2 kovaryans matrisi G ile iki degiskenli
normal dagilima sahip oldugu varsayailir.

PO

Bu tanimlamada model, sabit ve egimlerin rastgele degistigi log- dogrusal karma
etkili modeldir.

2.9.3. iki durumlu yani degiskeni icin Genellestirilmis Dogrusal Karma Etkili
Model

Y;;> nin 0 ya da 1 degeri alan iki durumlu bir cevap degiskeni oldugu varsayilsin.
Y;;” nin genellestirilmis dogrusal karma etkili modeli i¢in

* Y, bernoulli dagilima sahip birbirinden bagimsiz cevap degiskeni ve b;, tek
rastgele etki vektorii kosulu ile varyans asagidaki gibidir:
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Var(;b;) = E(¥y1b) (1 - E(¥y[b:)), 0 = 1)

Y;;> nin kosullu ortalamasi asagidaki dogrusal kestirim iizerinden, sabit ve
rastgele etkiye baghdir.

mij = XyB + Zijby = Xi;B + b;
tim@=1,...,N)ve(j=1,...,n)i¢in Z;; = 1

} =1y = X;B + Zj;b;

yani, Y;;” nin kosullu ortalamasi logit baglant1 fonksiyonu tarafindan dogrusal
kestirim ile iliskilidir.

e Tek rastgele etki b;, sifir ortalamali ve g,; varyansh tek degiskenli normal
dagilima sahip oldugu varsayilir.

Bu model, sabitlerin rastgele degisimi ile basit lojistik regresyon modeline bir
ornektir. Cevap degiskenlerinin ii¢ farkli durumu icin belirtilen durumlar cevap
degiskenin tiiriine gore ii¢ bilesenin nasil belirlendigini gdstermektedir.

2.9.4. Regresyon Parametrelerin Yorumu

GDKM’ de regresyon katsayilarinin yorumu 6nemlidir. Regresyon parametreleri,
B, marjinal modeldeki regresyon parametrelerinin yorumundan oldukc¢a farkhidir.
GDKM’ de regresyon katsayilari denege - Ozgiidiir. Yani, regresyon katsayilari, bir
belirli denegin ortalama cevaplarinin degiskenlere etkisini gosterir.

Regresyon parametreleri, [ rastgele etki ve diger degiskenler sabit tutuldugunda

cevap degiskenin beklenen degerinde ki degisimleri ifade eder [20, 47]. Lojistik
modelde,

Pr(Y;;=1|b;)

logit (E(Yij|bi)) = log <m> = PiXiji + o+ BupXijp + by bi~N(0,0?)
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B’ nin herhangi bir bileseni (By) i¢in yorumu, iliskili olan degiskeninde (X;jy)
bir birim degisime karsilik belirli bir bireyin log — odds’ daki degisimi seklindedir.

Xijk = x degeri aldiginda pozitif cevabin log — odds su sekildedir:

Pr(Y;; = 1|by Xijr, - Xijie = %+, Xijp)
Pr(Yi; = 0|by, Xiju, -, Xije = %, Xijp)

= bi + P1Xij1 + o+ Brx + o+ BrpXijp

Xijx zamana gore deisim gosteriyorsa bireyin kendi i¢indeki degisimleri, By
denege- 0zgili olarak yorumlanir. Yani, [, bireye ait degiskenler sabit tutuldugunda,
Xiji~ daki bir birim degisime karsilik bireyin log — odds’ daki degisimi olarak ifade
edilir.

Xijx zamandan bagimsiz ise, degiskenin degerindeki degisim X;;’ nin i-
indeksindeki degisim ile ifade edilir (X7 ;).

Xijk» x degerini aldi@inda pozitif cevabin log odds;

Pr(Y;; = 1|by Xijr, -+, Xijie = %+, Xijp)
Pr(Yi; = 0|by, Xij1, . Xije = %, Xijp)

log

= bi + 1 Xij1 + o Brx + o+ BrpXijp

Xi'jk » x + 1 degerini aldiinda ise,

Pr(yi'j = 1|bi"Xi'j1J""Xi'jk = x""JXi'jp)
Pr(Yir; = O|bu, Xirja, -+, Xirjie = %, -+, Xt jp)

log

=by + P Xyj o+ B+ 1)+ + BrpXijy

38



k-inc1 degisken hari¢ benzer degiskenler icin iki denegin log — odds degerleri
arasindaki fark S, + (b; — b;r) dir. Bu durumda iki denegin gozlenemeyen rastgele
etkileri esit diisiinerek yorumlanir. Yani, gozlenemeyen rastgele etkiler esit olan iki
farkli bireye karsilik log — odds’ larda bir zitlik durumu (tedavi- plasebo ya da var-yok
gibi) s6z konusudur.

2.9.5. Tahmin ve Cikarim

GDKM’ de hem cevap degiskeni vektoriinliin hem de rastgele etki vektoriiniin
ortak dagilimlarmin tamamen belirli olmas1 istenir. Bu nedenle olabilirlik fonksiyonu
tizerinden tahmin ve ¢ikarim yapilir.

GDKM’ nin ii¢ temel 6zelligi dikkate alindiginda, Y; ve b; i¢in ortak olasilik
fonksiyonu kosullu bagimsizlik varsayimi altinda asagidaki gibidir:

f¥,b) = F(YiIb)f (b))
F1b) = f(Yiu|b) f (Yia|B) .. f (Yin, | D)

f (Yi j|bl-) iistel aileden bir dagilima, f(b;) sifir ortalama ve G kovaryans matris
ile cok degiskenli normal dagilima sahip olarak varsayilsin. § ve G ile ilgili ¢ikarim,
marjinal ya da birlesik olabilirlik fonksiyonu gézlenemeyen rastgele etkinin, b;, dagilimi
tizerinden ortalamasi ya da integrali ile elde edilir;

16,0.6) =] | [ reviboroan

B, G, @ degerlerinin en ¢ok olabilirlik tahminleri bu olabilirlik fonksiyonunu
maksimum yapan [, G, @ degerlerdir. Ancak bu denklemlerin ¢6ziimii kolay
olmadigindan olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapacak sayisal integrasyon teknikleri
kullanilmaktadir. Bu teknikler, v, agirliklar , wj degerlendirme noktasi olarak
secildiginde agirlikli ortalama olarak marjinal olabilirlik fonksiyonu i¢in yaklagik sonug
cikarir :

N

L(B,0,G) ~ Hif(Yilbi = V) Wi

i=1 k=1

B, G, @ degerlerinin ECOB tahminleri dikkate alindiginda, b; rastgele etki i¢in
kestirim asagidaki gibidir:
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Z;i = E(bL|Yu B; @, 6)

Yani, i-inci denek icin kestirilen rastgele etki, Y; verildiginde b; nin kosullu
ortalamasi olarak basit¢e tahmin edilir [20].

2.10. Yeniden Ornekleme Teknigi (Bootsrapping)

Bootstrap, istatistiksel tahmin sonuglarinin dogrulugunun belirlenmesinde
kullanilan veri tabanli bir simiilasyon yoOntemi olarak tanimlanabilir. Bu yoOntem,
yeniden ornekleme teknigi olan Jacknife yontemine alternatif olarak 1979 yilinda Efron
tarafindan ortaya atilmigtir. Matematiksel olarak c¢ok biiyiikk hesaplamalar igeren
Bootstrap yontemi, bir istatistik i¢in teorik olarak anlamli bir testin nasil yapildiginin
bilinmedigi duruma iliskin bir sebebe dayanir ve Orneklem ortalama ve standart
hatalarinin hesaplanmasi ve giiven araliklarinin olusturulmasi1 amaciyla gelistirilmistir
[15].

Orneklem verilerinin yeniden &rneklenmesi mantigina dayanan bu yaklasimda;
orneklemin elde edildigi popiilasyonun dagilimi konusunda bir bilgi varsa bu durumda
Parametrik Bootstrap, eger parametrik varsayimlar saglanmiyorsa bu durumda ise
Parametrik olmayan Bootstrap kullanilir.

Bootstrap yaklagimi, verinin dagilim varsayimi ile ilgili olarak esnek bir
yontemdir. Bu durum yeniden ornekleme yontemlerinin ¢ogunlugu icin gegerlidir.
Ozellikle popiilasyonun dagilimu ile ilgi bilgiyi 6rneklem dagilimi {izerinden ifade eder.
Bu ¢ogu yonteme gore bir avantajdir. Ancak hesaplamanin ¢ok zaman almasi yontemin
dezavantajidir. Efron, Tibshirani ve Wu sonuglarin giivenirliligi, regresyon
katsayilarinin giiven araliginin elde edilmesi acisindan verinin bootstrap yeniden
orneklenmesi i¢in en azindan 1000 tekrar yapilmasi gerektigi belirtilmektedir [69].

Bootstrap yontemi ilk olarak temel ortalama, ortanca ya da ortalamanin standart
hatas1 gibi parametrelerin belirlenmesi {izerine kurulu olmasina ragmen, Efron ve
Tibshirani regresyon parametreleri gibi daha kompleks parametreler i¢in kullanimini da
ortaya cikarmislardir [15]. Son yillarda, arastirmacilar veriler iligkili oldugunda da
regresyon parametrelerinin tahmin edilmesinde yeniden 6rnekleme yontemi Bootstrap
de kullanilmaktadir.

2.10.1. Bootstrap —Tahmin

Genel olarak, bootstrap tekniginde parametre tahmini i¢in asagidaki yol izlenir
[15, 70, 71]:

* Orijinal 6rneklemden yerine koyarak belirli bir tekrar sayisinda rasgele 6rnek
cekilir. Bu bootstrap 6rneklem olarak adlandirilir.
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* Bootstrap 6rneklem kullanilarak parametreler tahmin edilir. Ornegin, dogrusal
regresyon ile ilgili bir problem de, regresyon parametresi en kiiclik kareler
yontemi kullanilarak elde edilir.

* Admm 1 ve adim 2 ¢ogu kez tekrarlanir.

Bootstrap i¢in temel yaklasim Sekil 3.1° de su sekilde gdsterilmektedir:

Orneklem T1ee. . T

Analizi tekrarla
(6rnegin 100 defa)

A

Yerine koyarak yeni bir

ornek cek
Bootstrap érneklem Orneklem istatistigini hesapla
—_— N -
Llreees Ty O(zy,...,zx)

Sekil 2.1. Bootstrap temel yaklagimi

Bootstrap tekrar sayisinin belirlenmesi icin arastirmacilarin bir kismi, basit
regresyon parametrelerin dogru ve tutarli tahmini i¢in en azindan 200 tekrar, dagilim
fonksiyonun bilinmesi durumunda 1000-2000 tekrar 6nerirken, bu durumun genellikle
bilgisayara ve zamana bagli olarak degistigini ifade etmektedirler [69, 72]. Bazi
arastirmacilar standart hatalarin tahmini i¢in en azindan 100-200 tekrar Bootstrap
orneklemesi olmasi gerektigini belirtirken, giiven araligi tahmini i¢in bu durumun 1000-
2000 tekrar ile daha giivenilir tahminler ortaya koydugunu belirtmektedirler [15, 71].
Efron ve Tibshirani regresyon katsayilarinin ve standart hatalarmm tahmini i¢in 50
tekrarin yeterli say1 oldugunu, 200 tekrardan fazlasinin standart hata tahmini i¢in nadiren
kullanilabilecegini belirtmislerdir [15, 73] .

Kullanilan yonteme gore, regresyon parametresinin Bootstrap tahmininin
ortalamasi regresyon parametresinin tahmini, regresyon parametresinin Bootstrap
tahmininin varyansi, regresyon parametresinin varyansinin tahminini verir. Ornegin

dogrusal regresyon da, B, i¢in Bootstrap tahmininin ortalamasi, B;’in tahminini, (8;),
verir. var(f;)’ in tahmini, B, in varyansmin Bootstrap tahminidir [70].
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2.11. Yontem Karsilastirilmasi ile ilgili Literatiirde Yapilan Calismalar

Literatiirde = boylamsal c¢aligmalarda  tahmin  yOntemlerini  kullanarak
birbirlerinden nasil farkli olduklarin1 gosteren ve iligkili verilerde parametre tahminleri
icin kullanilan farkli istatistik yontemleri ile ilgili ¢aligmalar bulunmaktadir. Ancak
bunlarin sayisi ¢ok fazla olmamakla beraber ¢alismalarin bazilar1 sunlardir:

Feng ve arkadaslarinin 1996 yilinda yapmis olduklar1 simiilasyon g¢aligsmasinda
[74], Normal hataya sahip siirekli bir degisken i¢in dort farkli yoOntemi
karsilagtirmiglardir. Kullanilan yontemler, ECOB, GTD, ¢ok asamali model (multilevel
modelling) ve bootsrapping yontemidir. Bootstrap yonteminin, etkinlik ve dogruluk
bakimindan asamali model kadar iyi bir sonu¢ verdigini bulmuslardir. Model
varsayimlari dogru oldugunda ECOB ve c¢ok asamali modelin birbirine yakin sonuglar
verdigini belirtmektedirler. Veri dengeli oldugunda ECOB ve Bootstrap yontemlerinin
performanslarinin  birbirine yakin oldugunu, dengeli olmayan veride Bootstrap
yonteminin zayif kaldigini gostermislerdir. Sonug olarak, ¢ok asamali modelinin ECOB
ile benzer performans gosterdigini, GTD ve Bootsrapping yontemlerine gore daha {istiin
oldugunu vurgulamislardir.

Omar ve arkadaglarinin 1999 yilinda yapmis oldugu g¢alismada [5], cevap
degiskenin siirekli oldugu tekrarli 6l¢lim verisinin analizinde 6zet istatistikleri, tekrarl
Olciimlerde varyans analizi, Genellestirilmis Tahmin Denklemi ve Cok asamali model
yontemi (multilevel modelling) olmak iizere 4 farkli yontem kullanmiglardir. Calismanin
amacin1 bu yontemlerin klinik bir veriye uygulanabilirligini gostermek olarak
belirtmislerdir.  Yontemler 240 astimli ¢ocugun tedavisi ile ilgili bir veri setine
uygulanmis ve sonuclar1 direk karsilastirilmistir. Ozet istatistiklerini birincil analiz
olarak gozlemlerin ortalamasini almak ic¢in kullanmislardir.  Diger yoOntemlerin,
tedavinin etkisinin standart hatasi ve tahmini i¢in benzer sonuglar gosterdigini ancak bu
yontemlerin varyans yapist ile ilgili olarak daha az etkili tahminler {rettigini
belirtmislerdir. Sonug¢ olarak, c¢ok agsamali model yonteminin GTD yaklasimina goére
daha etkili sonuglar verdigini gostermislerdir.

Carriere ve Bouyer 2002 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada [40], iki durumlu
tekrarli cevap degiskenini modelleyerek marjinal model ile rastgele etkili modeli
karsilastirmiglardir. Cok merkezli olarak yapilan ¢calismada 6 yil boyunca 75 yas ve lizeri
bayanlarin hareketlerinde engellilik durumu ile ilgili veriler toplanmis, zamana gore
bayanlarin hareketlerindeki degisikliklerin belirlenmesi i¢in 2 yontem uygulanmistir. Bu
yontemler marjinal model olan GTD yontemi ile rastgele etkili model olan GDKM
yontemidir. Calismada, sonuglarin her iki yontem icin benzer sonuglar vermesine
ragmen, tahmin edilen parametrelerin farkli oldugu belirtilmektedir. Ancak sonugta
rastgele etkili modelin, kullanmis olduklart veri i¢in daha uygun bir model oldugu
sonucuna ulagmiglardir.

2008 yilinda Odueyungbo ve arkadaslarinin yapmis oldugu farkli bir ¢calismada
[12], GTD yéntemi ile IDSCF yontemi karsilastirilmistir. Calismada kullanilan veriler
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Cocuk ve Genglik Ulusal Boylamsal Anketi (National Longitudinal Survey of Children
and Youth (NLSCY)) veri tabam kullanilarak elde edilmisti. GTD ve IDSCF
yontemleri kullanilarak iki durumlu tekrarli cevap degiskeni olan hiperaktivite -dikkat
eksikligi durumu ve bazi temel faktorler arasindaki iliski modellenmistir. Calismanin
amac1, IDSCF ydnteminin uygulanmasi ve bu iki ydntemin; model secimi, farkl1 calisma
korelasyon matrisleri sonuglarinin duyarliligt ve parametre tahminlerinin etkinligi
amactyla karsilastirilmasidir. Odueyungbo ve arkadaslar, GTD ve IDSCF
yontemlerinden elde edilen parametreleri karsilastirmislar ve sonug olarak IDSCF
yonteminden elde edilen parametreler, farkli korelasyon matrisleri kullanilarak GTD
yonteminden elde edilen parametrelerden daha etkili bulmustur. Ayrica IDSCF
yonteminin model se¢imi i¢in daha kullanigh sonuglar ortaya koydugunu belirtmislerdir.

2009 yilinda Koper ve Manseau tarafindan tip alan1 diginda yapilan bir ¢calismada
[75], kaynak se¢im fonksiyonu (KSF) (resource selection function) gelistirmek igin
ormanda yasayan ren geyikleri lizerine bir veri kullanilarak GTD ve GDKM yontemleri
karsilagtirtlmistir. Karsilagtirma, yontemlerin deneysel ve model temelli standart
hatalarinin etkileri iizerinden olmustur. Farkli veri setleri {lizerinden bu yontemlere
iliskin deneysel ve model temelli standart hatalar1 karsilagtirdiklarinda, KSF ig¢in
deneysel standart hata tahminlerinin her iki yontem i¢in daha dogru sonuglar verdigini
bulmuslardir.

Pardo ve Perez tarafindan 2011 yilinda endiistri alaninda yapilmis bir ¢calismada
ise, Ispanya’ daki ekonomik krizin ev satislarinda diisiise neden oldugu ve bu ev
fiyatlarindaki degisimi analiz etmek i¢in iki yontem, GTD ve GDKM, kullanilmistir.
Calismanin amaci, 2005 yilindan 2010 yilina kadar ortalama ev fiyatlarindaki degisimin
analizi i¢in bu iki yontemi karsilagtirmaktir. Sonugta, GDKM yoéntemi GTD yontemden
elde edilen artik degerlere gore daha cok degiskenlik gostermesine ragmen, daha iyi
tahminler ortaya koydugu bulunmustur. Her iki yonteminde boylamsal veriler i¢in
dagilim normal olmadiginda geleneksel yontemlere gore daha iyi sonuglar verdiklerini
belirtmislerdir.

2.12. Yontemlerin karsilastirilmasinda kullanilan Asimptotik Goreli Etkinlik
(AGE) (asymptotic relative efficiency)
[statistiksel parametre tahminde en biiyiik problemlerden biri hangi y&ntemin,
testin ya da parametrenin digerlerine gore daha tutarli sonug¢ verdiginin bilinememesidir.
Nokta tahmininde, X;, X, ..., X, verisinin bir fonksiyonu olan 8 tahmin edicisi, 6

parametresini tahmin etmek icin kullanilir. Iki tahmin edicinin kalitesini karsilastirmak
icin hata kareler ortalamas1 (HKO) (mean square error=MSE) oranlar1 incelenir [76].

MSE(6) = E ((0(X,, Xz, ..., Xp) — 6)°) = Bias®(9) + Var(d)
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HKO0(8,)

GE(él, éz) = m

Yukarida ki esitlik, GE olarak tanimlanir [76, 77]. Eger her iki tahmin edici
yansiz ise bu esitlik varyanslarin oranina esit olur ki buna da goreli etkinlik (GE) denir.
Yani iki yansiz tahmin edici ;, 8, olmak tizere GE;

Var(8,)

GE(él' @2) N Var(,)

Biiyiik 6rneklemlerde ayni hipotez altinda farkli testlerin karsilagtirilmasi igin
Asimptotik Goreli etkinlik (AGE) ifadesi kullanilir. AGE, iki istatistik arasindaki
egimlerin karelerinin oranidir.

~ A Var(6
AGE(8,,6,) = lim V—Eézi
n-w Var(6,

Eger bu esitligin oran1 1 den biiyiik ise, 6; tahmin edicisi 6, tahmin edicisinden
asimptotik olarak daha etkilidir. Eger oran 1 den kiigiik ise, 8, tahmin edicisi 8, tahmin
edicisinden asimptotik olarak daha etkilidir [78, 79]. Daha genel bir ifade ile AGE, iki
test icin asagidaki gibi ifade edilir:

T(85,)

AGE(él, éz) = m
1
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GEREC VE YONTEM

Bu boliimde ilk olarak c¢aligmada kullanilacak veri seti ile ilgili bilgiler
verilecektir. Daha sonra veriye iliskin veri girisi tanimlanacak, en son kisimda da verinin
analizi ile agiklamalarda bulunulacaktir.

3.1. Veri Seti

Bu calismanin amaci, veriler boylamsal oldugunda, 6zellikle cevap degiskeni
kategorik (iki durumlu ya da sayilabilir veri) oldugunda marjinal modeller olan GTD ve
IDSCF ile rastgele etkili model olan GDKM ¢ok degiskenli istatistik yontemleri
kullanarak, veri seti i¢in yontemlere iligkin regresyon parametrelerinin elde edilmesi,
parametreler acgisindan yontemlerin birbirlerine gore etkinliklerinin belirlenmesidir.
Ayrica planlanan tez projesinde spinal anestezi siirecinde toplanan nabiz, sistolik kan
basinct ve benzeri verilerin tiim operasyon siirecinde hipotansiyon gelisme durumu ile
iligkisinin incelenmesi de hedeflenmektedir.

Bu calismada olgular, Ocak 2008 ile Ocak 2011 tarihleri arasinda Akdeniz
Universitesi Hastanesi Anesteziyoloji ve Reanimasyon Anabilim Dali tarafindan kabul
edilen bireylerdir. Calismada, bu dénem araliginda 386 olgunun kaydi bulunmaktadir.
Kayitlarda 18 yas alt1 bireyler bulundugundan bu hastalar ¢calisma dis1 birakilmis, hasta
say1s1 375 olarak belirlenmistir. 375 olguya ait anestezi formlar1 kullanilarak veriler elde
edilmistir. Anestezi formu ek-1 de verilmistir.

Hipotansiyon, spinal anestezi siiresince beklenen bir durumdur [80]. Son
bulgulara gore spinal anestezi sirasinda hipotansiyon insidanst %15-%33 araliginda
degismektedir [81-83]. Bazi calismalar, anestezi alan bireylerde operasyon sirasinda
gelisen hipotansiyonun hastaliga ya da Oliime neden olabilecegini belirtmektedir.
Hipotansiyon olusumuna neden olan faktdrlerin belirlendigi c¢aligmalara gore yas,
cinsiyet, anestezi ilaclar1 ve dozlar1 gibi bazi risk faktorleri bulunmaktadir [82, 83].

Caligmada, ikili durumlu bagimli degisken hipotansiyon durumudur. Ancak
literatiirde hipotansiyonun kabul edilen belirli bir tanimi bulunmamaktadir. Yapilan
caligmalar gostermistir ki, hipotansiyonun tanimi ¢ok degiskendir. En yaygin kullanilan
tanimlardan biri sistolik kan basincinin (SKB) 100 mmHg’ nin altinda olmasi ya da SKB
baslangi¢ degerinin (BD) % 80’ nin altinda olmasidir [84, 85]. Bu c¢alismada da bu
tanimlama kullanilarak hipotansiyon durumu belirlenmistir. Bagimli  degisken
hipotansiyon degiskeni asagidaki gibi belirlenmistir;

45



Hipotansiyon = {

1 (var), eger SKB <100 yada SKB < (baslangig SKB) * 0.8}
0 (yok), eger SKB =100 yada SKB > (baslangi¢c SKB) = 0.8

Hipotansiyonu etkiledigi diisliniilen ve calismada bagimsiz degiskenler olarak

alinan degiskenler;

Hastanin yas1 (y1l)

Hastanin cinsiyeti: Erkek ya da Bayan

Cerrahi béliim: Hastalarin gegirdigi cerrahi operasyona gore ameliyat1 yapan
boliimler anabilim dallarina gére genel cerrahi, tiroloji, kadin dogum gruplanarak
3 farkli kategoride topland1 ve analizde bu sekilde kullanildi.

Hastanin cerrahi operasyon boyunca bulundugu pozisyon: Litotomi ya da
supin. Litotomi pozisyonu hastanin sirt iistii yatip bacaklarin havada oldugu
genelde dogum pozisyonu olarak ifade edilmektedir. Supin pozisyonun da hasta
sirt iistii yatar, basinin altina yastik koyularak desteklenir.

Baslangi¢c hipotansiyon durumu; anestezi siirecinin baslangi¢ aninda hastada
hipotansiyon olma ve olmama durumlar farklilik gostermektedir. Bu nedenle de
baslangic anindaki hipotansiyon durumu, sabit tutmak amaciyla bagimsiz
degisken olarak ¢alismada yer almaktadir.

Diastolik kan basinci1 (DKB); hastalardan anestezi siiresince her bes dakika da
bir 6l¢iilen DKB degerleri

DKB baslangi¢ degeri

Nabiz degeri; hastalardan anestezi siiresince her bes dakika da bir 6l¢iilen nabiz
degerleri

Nabiz baslangi¢ degeri

Marcain-heavy doz miktary; Cerrahi operasyon sirasinda spinal anestezi alan
bireylerde hipotansiyon gelisimini etkileyen faktorlerden birinin de anestezi
ilaglarinin dozlar1 ve kullanilan ilaglar oldugu belirtilmektedir.

Chirocaine doz miktari

Fentanyl doz miktar:

Dormicum doz miktari

Elektrokardiogram (EKG): normal ve anormal

Calismada bu degiskenlerin disinda bagimsiz degisken olarak dahil edilen bir de

zaman degiskeni bulunmaktadir. Calismada spinal anestezi alan hastalarin operasyonda
kalma siireleri birbirlerinden oldukca farklidir. Spinal anestezi siiresince en kritik nokta,
enjeksiyondan sonraki ilk 10 ile 20 dakika olarak belirtilmistir [86, 87]. Bu nedenle
zaman degiskeni anestezi baslangicindan itibaren beser dakika araliklarla maksimum 40
dakika olarak belirlenmistir. Ancak bu siire igerisinde sekil 3.1° de gorildiigii gibi
bagimli degisken olan hipotansiyon olusumu dogrusal olarak ilerlememekte ve her
zaman araliginda farkli egimler gostermektedir.
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Sekil 3.1. Zamana Gore Hipotansiyon Durumu

Bu nedenle zaman, anestezi siiresi i¢inde bir diigiim noktas1 belirlenerek ve iki
parcali dogrusal model (two- piece linear model) kullanilarak olusturulmustur [88].
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Sekil 3.2. Anestezi Siiresi I¢in Pargali Dogrusal Modelin Gésterimi

Sekil 3.2° deki goriildiigii lizere g¢alismada 20. Dakika diigiim noktasi olarak
belirlenmistir. Zaman degiskeni, (Zaman < 20. Dakika) ve (Zaman > 20. dakika) olarak

farkli egimlere sahip iki ayr1 bagimsiz degisken olarak tanimlanmis ve analize bu sekilde
dahil edilmistir.

3.2. Veri Girisi

Boylamsal verilere iligkin yontemlerin uygulanabilmesi i¢in veri girigi dnemlidir.
Tiim degiskenler i¢in sembolik olarak veri girisi Tablo 3.1°de ki gibidir:
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Tablo 3.1. Veri girisinin sembolik gdsterimi

Cevap degiskeni Zaman Bagimsiz degisken Zamana bagh degisken
(I=1,2,....p) (I=1,2,...,p)
Vio Zio Xio1 tior
Vi1 Ziy Xio1 tinn
Vio Zip Xio1 tior
Vi3 Zi3 Xio1 tia1
Via Zig Xio1 tiar
Vis Zis Xio1 tist
Vi6 Zi6 Xio1 tier
Vi Ziz Xio1 tizn
Vis Zig Xio1 tist

Calismada hipotansiyon baslangic degerleri ¢caligmaya bagimsiz degisken olarak
dahil edilmistir. Ayrica zaman degiskeni de iki farkli bagimsiz degisken olarak
belirlenmistir. Bu nedenle c¢alismada veri girisi  Tablo 3.2° de verildigi gibi
degistirilmistir. Fazla degisken oldugu i¢in tiimiinii burada gdstermek yerine Tablo 3.2’
de sembolik bir gosterim verilmistir.

Tablo 3.2. Calismada veri girisinin gosterimi

Zamana
bagh DKB
Hipotansiyon = Zaman < Zaman > Baslangi¢ Bagimsiz ve -N.ablz Zamana
20. dakika  20. dakika anindaki degisken 1¢in bagh
hipotansiyon (I=1,2,...,9) baslangi¢ DKB ve
degerleri Nabiz
Vil Zj) 0 Yio Xior tior tiir
(5.Dakika)
Yi2 Zip 0 Yio Xior tior tior
(10.Dakika)
vi3 Zi3 0 Yio Xior tior ti31
(15.Dakika)
Yi4 Zig 0 Yio Xio1 tior tiar
(20.Dakika)
Vis 0 Zis YVio Xijo1 tior tist
(25.Dakika)
Yie 0 Zis Yio Xior tior tier
(30.Dakika)
yi7 0 Zi7 Yio Xior tior ti7n
(35.Dakika)
Vig 0 Zig YVio Xijo1 tior tigr
(40.Dakika)
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3.3. Analiz

Calismada oOncelikle hasta verilerine iligkin tanimlayici istatistikler elde
edilmistir. Daha sonra veri setine uygulanacak GTD, GDKM, IDSCF ¢ok degiskenli
istatistik yontemleri i¢in degiskenlere iligkin parametre kestirimleri elde edilmistir.
Sonrasinda da tahminlerin dogrulugu i¢in orijinal hasta verisinden tekrar veri
iiretilmistir. Bunlar i¢cin SAS for Windows version 9.2 (TS Level 2M3) istatistik paket
programi kullanildi. SAS programmin secilmesinin nedeni {ic yontemden IDSCF
yonteminin sadece bu programda analiz edilebiliyor olmasidir. GTD ve GLMM
yontemlerinin analizi, farkli programlama dillerinde miimkiin olmasima ragmen
programlamadan kaynakli farkliliklar1 ortadan kaldirmak i¢in SAS programi se¢ilmistir.

Kullanilan yontemlerden biri olan GTD yonteminde iliski matrisinin se¢imi ve
parametre kestirimleri icin SAS paket programimda GENMOD prosediirii kullanildi.
GENMOD prosediirii uygun bir baginti fonksiyonu ve cevap degiskenin dagilim
fonksiyonun secilmesi ile GTD i¢in kullanilmaktadir. Diger bir yontem GDKM igin
GTD yonteminde belirlenen iliski matrisi kullanilarak GLIMMIX prosediirii ile
parametre kestirimleri elde edildi. GLIMMIX prosediirii, cevap degiskenin normal
dagilima uymasinin zorunlu olmadigi, iliskili verilerin modellenmesi icin gelistirilmis
bir prosediirdiir. Verilerin analizinde kullanilan IDSCF yéntemi icin SAS programinda
gelistirilmis makro QIF version 0.2 kullanildi. Bu makro GDM ig¢in ya da popiilasyon
ortalamalt modeller i¢in gelistirilen bir programdir. Son olarak da Bootstrap yontemi
icin orijinal 375 hasta verisinden yerine koyarak ornekleme ile yani ¢ekilen hastalarin
tekrar c¢ekilme olasiligr ile her birinde 375 hasta verisi olmak {izere 100 defa say1
tiiretildi. Daha sonra bu iiretilen 100 veri setine SAS paket programi kullanilarak GTD,
GDKM ve IDSCF yontemleri tekrar uygulandi ve bu yontemlerden elde edilen
parametre kestirimlerinin ortalamalar1 ve standart hatalar1 alinarak bootstrap parametre
kestirimleri ve standart hatalar elde edildi.

Calismada kullanilan hasta verisine ait GTD, GDKM, IDSCF i¢in sirasiyla SAS
program komutlar1 asagida verilmistir:

GTD Yontemi I¢in Kullanilan 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;
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GDKM Yéntemi I¢in Kullanilan 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;

IDSCF Yontemi icin Kullanilan SAS Program Komutu:

%4qif (data=Sasuser.datannew(0805, 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 béliimde veri setine uygulanan GTD, GDKM ve IDSCF
yaklagimlariin sonuglar verilecek ve orijinal veriden iiretilen veri seti i¢in Bootstrap
yaklagiminin ~ sonuglar1  verilerek  yOntemlerin  birbirlerine  gore etkinlikleri
degerlendirilecektir.
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BULGULAR

Calismanin bu béliimii dért kisimdan olusmaktadir. {1k kistmda 6rnekleme iliskin
tanimlayict istatistikler, ikinci kisimda kullanilan yontemlerin sonuglari verilecektir.
Sonraki kisimda yontemlerden elde edilen sonuglar karsilagtirilacak ve en son kisimda
da bootstrap tahminleri verilecektir.

4.1. Tammlayici Istatistikler

Ocak 2008 ile Ocak 2011 tarihleri arasinda Akdeniz Universitesi Hastanesi
Anesteziyoloji ve Reanimasyon Anabilim Dali tarafindan kabul edilen 375 olguya ait
veriler anestezi formlar1 kullanilarak elde edilmistir. Bu olgularin yas ve kullandiklar
ila¢ miktarlarina iligskin tanimlayici istatistikler Tablo 4.1 de verilmistir.

Tablo 4.1. Anestezi ilaglarin dozlar1 ve yaslari i¢in tanimlayici istatistikler

Minimum Ortanca CG 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
Yas 18 48 35 48.81 18.91 91

CG=Ceyreklikler aras1 geniglik

Calismada 375 olguya ait veriler maksimum 40 dakika boyunca izlenmis ve her 5
dakika da bir, olgularin DKB ve nabiz degerleri kaydedilmistir. Bu degerlere iliskin
tanimlayici istatistikler Tablo 4.2 de verilmistir.

Tablo 4.2. Zamana gére DKB ve nabiz i¢in tanimlayici istatistikler

DKB Nabiz
Ortalama +SS Ortanca (IR) Ortalama +SS Ortanca (IR)
Baslangic 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)

51



Calismaya katilan olgularin cinsiyet, cerrahi boliim, EKG ve ameliyat sirasindaki
pozisyonlarina iligskin dagilimlar1 Tablo 4.3 de verilmistir.

Tablo 4.3. Olgularin Cinsiyet, Cerrahi Bélim, EKG ve Operasyondaki Pozisyon i¢in Dagilimlari

Say1 Yiizde
Cinsiyet
Bayan 165 56
Erkek 210 44
Cerrahi boliim
Kadin dogum 144 38.40
Uroloji 165 44
Genel cerrahi 66 17.60
EKG
Normal 366 97.60
Normal degil 9 2.40
Pozisyon
Litotomi 157 41.90
Supin 218 58.10

Calismada olgularin 40 dakika boyunca hipotansiyon dagilimlar1 Tablo 4.4’ de
verilmistir.

Tablo 4.4. Olgularda zamana gore hipotansiyon dagilimlari

Say1 Yiizde
Baglangic 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 dagilimlarina bakildiginda baslangi¢ aninda sadece bir
tane hasta da hipotansiyon oldugu goriilmektedir. Bu durum istatistiksel olarak yetersiz
olmasina ragmen klinik olarak anesteziye baslama zamani 6nemli oldugu i¢in analizler
bu dagilimlara gore yapilmistir.

4.2. Genellestirilmis Tahmin Denklemi

Caligmada 375 olgu bulunmaktadir. Her hasta icin 8 farkli zamanda Ol¢iim
alindigindan. calismada toplamda 3000 gozlem yer almaktadir. Veriler i¢in oncelikle
QIC olgiitii kullanilarak en uygun iliski yapis1 belirlenmistir. Iliski yapisina iliskin
sonuglar Tablo 4.5” de verilmektedir.
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Tablo 4.5. Tligki matrisleri ve QIC degerleri

iliski yapisi QIC
Bagimsiz iligki 1436.21
Degistirilebilir iligki 1754.78
Otoregresif liski 1476.61

[liski matrislerinden bu ii¢ tanesi icin sonu¢ alindig1 igin bu iliskilere iliskin QIC
sonuglarina bakilmistir. En kiiciik QIC degeri, en iyi iliski yapisini belirledigi i¢in
caligmada bagimsiz iliski yapis1 kullanilmistir. Bu yapr tablo 4. 6° da verilmistir.

Tablo 4.6. Bagimsiz iliski yapisi altinda iliski matrisi

S.dakika 10.dakika 15.dakika 20.dakika 25.dakika 30.dakika 35.dakika 40.dakika

S.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 iliski yapist kullanilarak elde edilen GTD yaklasiminin sonuglar1 Tablo 4.7’
da verilmektedir.

Tablo 4.7. GTD yaklagiminin sonuglart

Degisken Tahmin(f) Standart Hata p -degeri
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
Baglangig hipotansiyon (var) 1.9869 0.4720 <0.0001
Yas (y1l) 0.0248 0.0097 0.0107
Cinsiyet (Bayan) 0.2015 0.5796 0.7281
Operasyon (Uroloji) 0.0873 0.4374 0.8418
Operasyon (Kadin Dogum) 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
Nabiz 0.0097 0.0140 0.4904
Baslangi¢ DKB 0.1085 0.0142 <0.0001
Baslangi¢ Nabiz -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 yaklasimi sonucuna gore baslangic aninda hipotansiyonu olma, bireylerin
yaslari, DKB ve baslangi¢c anindaki DKB, operasyon sirasinda almig oldugu Dormicum
dozu ve 20.dakika dncesinde ve sonrasindaki zaman model i¢in anlamli degiskenlerdir.
5. Dakikadan 20. Dakikanin sonuna kadar olgularda hipotansiyon goriilme riski 1.07 kat
artmaktadir. Aynmi sekilde 20. Dakikadan sonra da hipotansiyon goriilme olasilig1
artmaya devam etmektedir. Hastalarin yaslari, anestezi sirasinda verilen Dormicum dozu
ve baglangi¢ anindaki DKB arttikga hastalarda hipotansiyon goriilme riski de
artmaktadir. Baslangi¢ aninda hipotansiyonu olma olgularda hipotansiyon goriilme
riskini 11.16 kat arttirirken, DKB artis1 hipotansiyon goriilme riskini azaltmaktadir.

4.3. Genellestirilmis Dogrusal Karma Etkili Model

Calismada 375 olgudan elde edilen 3000 gozleme uygulanan Genellestirilmis
Dogrusal Karma Etkili model sonuclar1 bagimsiz iligki yapist kullanilarak elde edildi.
GDKM yaklagimina iliskin parametre tahminleri Tablo 4.8 de verildi.

Tablo 4.8. GDKM yaklagiminin sonuglari

Degisken Tahmin(f) Standart Hata p -degeri
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
Baslangi¢ hipotansiyon (var) 2.4127 2.8358 0.3950
Yas (yil) 0.0251 0.0195 0.1980
Cinsiyet (Bayan) 0.7168 1.0339 0.4882
Operasyon (Uroloji) 1.4281 1.1960 0.2326
Operasyon (Kadin Dogum) 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
Nabiz 0.0126 0.0197 0.5224
Baslangi¢ DKB 0.1646 0.0227 <0.0001
Baslangi¢ Nabiz 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 yaklagimi sonucuna gére DKB ve baslangi¢ anindaki DKB, operasyon
sirasinda almis oldugu Dormicum dozu ve 20.dakika Oncesinde zaman model ig¢in
anlamli degiskenlerdir. 5. Dakikadan 20. Dakikanin sonuna kadar bir hastada
hipotansiyon goriilme riski 1.07 kat daha fazladir. Anestezi sirasinda verilen Dormicum
dozu arttikca bir hastada hipotansiyon goriilme riski 1.69 kat ve baslangi¢ anindaki DKB
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arttikca bir hastada hipotansiyon goriilme riski 1.18 kat artmaktadir. DKB da artis
hipotansiyon goriilme riskini azaltmaktadir.

4.4. ikinci Dereceden Sonu¢ Cikarim Fonksiyonu

Calismada 375 olgudan elde edilen 3000 gozleme uygulanan Ikinci Dereceden
Sonu¢ Cikarim Fonksiyonu yaklagimi sonuglar1 bagimsiz iliski yapisi kullanilarak elde
edildi. Bu yaklasim, bagimsiz iliski yapis1 kullanildiginda GTD denklemi ile benzer
sonuglar1 vermektedir [12, 59]. IDSCF yaklasimma iliskin parametre tahminleri Tablo
4.9’ da verildi.

Tablo 4.9. IDSCF yaklasimi sonuglari

Degisken Tahmin(B) Standart Hata p -degeri
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
Baslangi¢ hipotansiyon (var) 1.9869 0.6468 0.0021
Yas (yil) 0.0248 0.0097 0.0108
Cinsiyet (Bayan) 0.2015 0.5795 0.7281
Operasyon (Uroloji) -0.7412 0.7131 0.2986
Operasyon (Kadin Dogum) -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
Nabiz 0.0097 0.0138 0.4843
Baglangi¢c DKB 0.1085 0.0137 <0.0001
Baslangi¢ Nabiz -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

IDSCF yaklasimi sonucu ile GTD vyaklasimi sonuglari benzerdir. IDSCF
yaklasimi sonucuna gore baslangi¢c aninda hipotansiyonu olma, bireylerin yaslari, DKB
ve baslangi¢ anindaki DKB, operasyon sirasinda almis oldugu Dormicum dozu ve
20.dakika oOncesinde ve sonrasindaki zaman model ic¢in anlamli degiskenlerdir.
Hastalarda 5. Dakikadan 20. Dakikanin sonuna kadar ve ayni sekilde 20. Dakikadan
sonra da hipotansiyon goriilme riski artmaya devam etmektedir. Hastalarin yaslar,
anestezi sirasinda verilen Dormicum dozu ve baslangic anindaki DKB arttikga
hastalarda hipotansiyon goriilme riski de artmaktadir. Baglangi¢ aninda hipotansiyonu
olma hipotansiyon goriilme riskini arttirirken, DKB da hipotansiyon goriilme riskini
azaltmaktadir.
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4.5. Yontem sonuclarinin karsilastirilmasi

Bu ii¢ yontemin birlikte parametre kestirimleri ve standart hatalar1 Tablo 4.10° da

verilmektedir.

Tablo 4.10. GTD, GDKM ve IDSCF ydntemleri igin parametre kestirimleri ve standart hatalar

GTD GDKM IDSCF
Degisken 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)
Baslangig hipotansiyon (var) 1.9869 (0.4720) 2.4127 (2.8358) 1.9869 (0.6468)
Yas (y1l) 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 (Uroloji) 0.0873 (0.4374) 1.4281 (1.1960) -0.7412 (0.7131)
Operasyon (Kadin Dogum) 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)
Nabiz 0.0097 (0.0140) 0.0126 (0.0197) 0.0097 (0.0138)
Baslangig DKB 0.1085 (0.0142) 0.1646 (0.0227) 0.1085 (0.0137)
Baslangi¢ Nabiz -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)

Yontemlerin parametre kestirimlerine bakildiginda GTD ve IDSCF parametre
kestirimlerinin olduk¢a benzer oldugu goriilmektedir. Ancak GDKM yaklagiminin
parametre kestirimleri diger iki yonteme gore farklilik gostermektedir. Bu {i¢ yontemi
etkinliklerine gore karsilastirmak icin GE degerlerine bakilmis ve asagidaki degerler
elde edilmistir:

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

Veri seti i¢gin GTD yontemi GDKM yontemine gore daha etkin bulunurken,
IDSCF yaklasimi her iki yonteme gére daha etkin bulunmustur. Sonug olarak veri seti
icin kullanilan ii¢ yontem arasinda IDSCF yaklasimi hem GTD hem de GDKM
yontemine gore daha etkili parametre tahminleri ortaya koymaktadir.

4.6. Bootstrap
Caligmada 375 olguya ait veriden yerine koyarak ornekleme yontemi ile her

birinde 375 hasta verisi olmak tizere 100 defa sayu tiiretildi. Bu tiiretilen 100 tekrardan
elde edilen verilere GTD, GDKM ve IDSCF uygulandi. Bu yontemlerden elde edilen
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parametre kestirimlerinin ortalamalar1 ve standart hatalar1 belirlenerek yeni kestirimler
elde edildi. Bu yontemlere iliskin sonuglar sirasiyla Tablo 4.11, Tablo 4.12 ve Tablo
4.13’ de verildi.

Tablo 4.11. GTD yaklagiminin Bootstrap sonuglari

Degisken Tahmin(f) Standart Hata
Sabit -2.5928 2.0347
Zaman < 20 dakika 0.0419 0.0153
Zaman > 20 dakika 0.0231 0.0072
Baslangi¢ hipotansiyon (var) 1.9979 0.5031
Yas (yil) 0.0266 0.0109
Cinsiyet (Bayan) 0.2108 0.6422
Operasyon (Uroloji) 0.2058 0.5062
Operasyon (Kadin Dogum) 1.0384 0.8167
Pozisyon (Supin) 0.4247 0.4210
EKG (Normal) 0.1777 0.6218
DKB -0.1769 0.0186
Nabiz 0.0088 0.0145
Baslangic DKB 0.1114 0.0157
Baslangig Nabiz -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

57



Tablo 4.12. GDKM yaklasiminin Bootstrap sonuglari

Degisken Tahmin(f) Standart Hata
Sabit -3.5432 2.0695
Zaman < 20 dakika 0.0519 0.0404
Zaman > 20 dakika -0.0238 0.0461
Baslangi¢ hipotansiyon (var) 3.1271 0.7222
Yas (yil) 0.0162 0.0187
Cinsiyet (Bayan) 1.0627 0.8986
Operasyon (Uroloji) 1.7822 0.9654
Operasyon (Kadin Dogum) 0.6808 0.8402
Pozisyon (Supin) 0.0727 0.8141
EKG (Normal) -1.1794 1.0909
DKB -0.2847 0.0459
Nabiz 0.0255 0.0349
Baslangi¢ DKB 0.1700 0.0350
Baslangi¢c Nabiz -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. IDSCF yaklasiminin Bootstrap sonuglari

Degisken Tahmin(f) Standart Hata
Sabit -2.2049 2.3052
Zaman < 20 dakika 0.0421 0.0152
Zaman > 20 dakika 0.0232 0.0072
Baglangi¢ hipotansiyon (var) 1.3586 1.0240
Yas (y1l) 0.0267 0.0108
Cinsiyet (Bayan) 0.2121 0.6431
Operasyon (Uroloji) -0.8361 0.6422
Operasyon (Kadin Dogum) -1.0344 0.8196
Pozisyon (Supin) 0.2134 0.2115
EKG (Normal) 0.1769 0.6224
DKB -0.1768 0.0186
Nabiz 0.0087 0.0142
Baslangi¢c DKB 0.1114 0.0157
Baslangi¢ Nabiz -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 Orneklemi igin yontemlere iliskin parametre
tahminlerinin ve standart hatalarinin her bir yontem i¢in gosterildigi sonuglar Tablo
4.14, Tablo 4.15 ve Tablo 4.16” da verilmistir.
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Tablo 4.14. GTD ile GTD-Bootstrap yaklasiminin sonuglari

GTD GTD-Bootstrap
Degisken 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
Baslangi¢ hipotansiyon (var) 1.9869 (0.4720) 1.9979 (0.5031) -0.0110
Yas (y1l) 0.0248 (0.0097) 0.0266 (0.0109) -0.0018
Cinsiyet (Bayan) 0.2015 (0.5796) 0.2108 (0.6422) -0.0093
Operasyon (Uroloji) 0.0873 (0.4374) 0.2058 (0.5062) -0.1185
Operasyon (Kadin Dogum) 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
Nabiz 0.0097 (0.014) 0.0088 (0.0145) 0.0009
Baglangic DKB 0.1085 (0.0142) 0.1114 (0.0157) -0.0029
Baglangi¢ Nabiz -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 yaklasiminin sonuglari
GDKM GDKM-Bootstrap
Degisken 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
Baglangi¢ hipotansiyon (var) 2.4127 (2.8358) 3.1271 (0.7222) -0.7144
Yas (y1l) 0.0251 (0.0195) 0.0162 (0.0187) 0.0089
Cinsiyet (Bayan) 0.7168 (1.0339) 1.0627 (0.8986) -0.3459
Operasyon (Uroloji) 1.4281 (1.1960) 1.7822 (0.9654) -0.3541
Operasyon (Kadin Dogum) 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
Nabiz 0.0126 (0.0197) 0.0255 (0.0349) -0.0129
Baslangic DKB 0.1646 (0.0227) 0.1700 (0.0350) -0.0054
Baglangi¢c Nabiz 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. IDSCF ile IDSCF-Bootstrap yaklasimimin sonuglari

IDSCF IDSCF -Bootstrap

Degisken 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
Bagslangi¢ hipotansiyon (var) 1.9869 (0.6468) 1.3586 (1.0240) 0.6283
Yas (y1l) 0.0248 (0.0097) 0.0267 (0.0108) -0.0019
Cinsiyet (Bayan) 0.2015 (0.5795) 0.2121 (0.6431) -0.0106
Operasyon (Uroloji) -0.7412 (0.7131) -0.8361 (0.6422) 0.0949
Operasyon (Kadin Dogum) -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
Nabiz 0.0097 (0.0138) 0.0087 (0.0142) 0.0010
Baslangi¢ DKB 0.1085 (0.0137) 0.1114 (0.0157) -0.0029
Baglangi¢c Nabiz -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 IDSCF yéntemlerinin parametre tahminleri ve
standart hatalar ile bu iki yonteminin Bootstrap parametre tahminleri ve standart hatalar
oldukca benzerlik gostermektedir.  Ancak orijinal veri icin GDKM yonteminin
parametre tahminleri ve standart hatalar1 ile GDKM yonteminin bootstrap parametre
tahminleri ve standart hatalar1 arasinda farklar bulunmaktadir. Bu {i¢ yontemin tahmin
degerlerine GTD ve IDSCF yaklasimlart GDKM yaklagimina gére daha tutarli sonuglar
iiretmektedir. Bu ii¢ yontemin birlikte bootstrap sonuglart Tablo 4.17° de verilmektedir.
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Tablo 4.17. GTD, GDKM ve iDSCF yontemlerine iliskin Bootstrap parametre kestirimleri ve Bootstrap
standart hatalar

GTD-Bootstrap GDKM-Bootstrap IDSCF -Bootstrap

Degisken 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)

Bagslangi¢ hipotansiyon (var)

1.9979 (0.5031)

3.1271 (0.7222)

1.3586 (1.0240)

Yas (y1l) 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 (Uroloji) 0.2058 (0.5062) 1.7822 (0.9654) -0.8361 (0.6422)
Operasyon (Kadin Dogum) 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)

Nabiz 0.0088 (0.0145) 0.0255 (0.0349) 0.0087 (0.0142)
Baslangic DKB 0.1114 (0.0157) 0.1700 (0.0350) 0.1114 (0.0157)
Baslangi¢ Nabiz -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) 23313 (2.4570) -2.0879 (2.4139)
Dormicum 0.2730 (0.1641) 0.5066 (0.2400) 0.2720 (0.1644)

Yontemlerin Tablo 4.17°de Bootstrap parametre kestirimlerine bakildiginda GTD
ve IDSCF parametre kestirimlerinin orijinal veride oldugu gibi oldukca benzer oldugu
goriilmektedir. Ancak GDKM yaklasiminin Bootstrap parametre kestirimlerinin yine
orijjinal veri setinde oldugu gibi diger iki yonteme gore farklihik gdsterdigi
goriilmektedir. Genel olarak GDKM yaklasimi diger iki yontem GTD ve IDSCF
yaklasimina gore daha yiiksek parametre tahminleri ortaya koymustur.

Bu ii¢ yontem etkinliklerine gore degerlendirildiginde :
GE (GTD, GDKM)=1.3487 GE(GTD, IDSCF)=1.1942 GE(IDSCF, GDKM)= 1.1293

Bootstrap parametre kestirimleri icin GTD yontemi hem GDKM yo6ntemine hem
de IDSCF yontemine gore daha etkin bulunurken, IDSCF yaklasimi da GDKM
yontemine gore daha etkin bulunmustur. Sonug olarak veri seti i¢in kullanilan ii¢ yontem
arasinda Bootstrap tahminler agisindan GTD yaklasimi hem IDSCF hem de GDKM
yontemine gore daha etkili parametre tahminleri ortaya koymaktadir.
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Tablo 4.18. GTD, GDKM ve IDSCF ydntemlerine iliskin bias degerleri

GTD-Bootstrap GDKM-Bootstrap IDSCF -Bootstrap

Degisken 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
Bagslangi¢ hipotansiyon (var) -0.0110 -0.7144 0.6283
Yas (y1l) -0.0018 0.0089 -0.0019
Cinsiyet (Bayan) -0.0093 -0.3459 -0.0106
Operasyon (Uroloji) -0.1185 -0.3541 0.0949
Operasyon (Kadin Dogum) -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
Nabiz 0.0009 -0.0129 0.0010
Baglangic DKB -0.0029 -0.0054 -0.0029
Baglangi¢c Nabiz 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 goriildiigii iizere GTD ve IDSCF y&ntemlerinden elde edilen
parametre tahminleri ¢ok kiiclik hatalar ile elde edilmistir. Bu da bu iki yontemin
popiilasyon parametre degerlerine oldukca yakin degerler verdigini gostermektedir.
Ancak GDKM’ den elde edilen parametre degerleri i¢in bias kiiciik degerler olsa da
diger iki yonteme gore daha yiiksek hatalar ile tahminleme yaptigin1 gostermektedir. Bu
da bu yontemin digerlerine goére daha az etkili sonuglar ortaya koydugunu
gostermektedir.
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TARTISMA

Klinik ¢aligmalarda boylamsal veriler 6nemli bir asamadir. Saglik alaninda daha
yaygin olarak kullanilmasinin nedeni, deneklerin kendi i¢inde ve denekler arasi
farkliliklarin ortaya konmasi ve bu farkliliklarin belirlenmesinin tani ve tedavi siireci
icinde 0nem tasimasidir. Boylamsal ¢aligmalarda, tekrarli gbzlemler ayni bireylerden
farkli zaman araliklarinda elde edilen iligkili verilerdir. Bu nedenle gozlemlerin
aralarinda ve kendi i¢lerinde bagimli olmasi, tutarli bir ¢ikarim yapabilmek i¢in hesaba
katilmas1 gereken bir noktadir [4]. Bu amagcla literatiirde Onerilen bazi istatistiksel
yontemler bulunmaktadir.

Boylamsal verilerde kullanilan yontemlerden GTD, marjinal modeldir. Marjinal
model, cevap degiskeni ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin tim denekler i¢in
ayni oldugu varsayimi iizerine hareket eder. Ancak rastgele etkili model olan GDKM
ise, cevap degiskeni ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin denekler arasinda farkli
oldugunu varsayar. Yani GTD, her zaman noktasinda bireylerin ayni oldugu
diistiniilmeden, tiim ortalama iizerinden iliskiyi tanimlarken, GDKM aymi bireyin
tekrarlt 6l¢iimlerinin arasindaki iliskiyi rastgele etkinin kosullu ortalamasi iizerinden
tanimlar [20, 47].

GTD yonteminin bir 6zelligi, deneklerden elde edilen tekrarli denemelerinin
kendi icindeki iliski yapisini ve deneklerden alinan Olglimlerin ortalamasini
modellemektir. Her bireyden elde edilen cevap degiskeni, bir bagimsiz degisken ile
iligkilidir. Bu yontemde asil hedef, kitle ortalamasi iizerinden tahmin vermektir. Yani
her zaman noktast birer kiime olarak ifade edilirse bu kiime iginde bulunan tiim
deneklerin 6l¢iimlerinin ortalamasi alinir. Bu ortalama {izerinden tahmin yapilir. GTD
yontemi, denekler arasindaki iligskiyi calisma matrisi kullanarak tanimlar. Bu korelasyon
yapist hatali olarak tahmin edilse bile regresyon katsayilar1 ve standart hatalar tutarh
olarak belirlenebilir. Regresyon katsayilar1 direk veri {lizerinden hesaplanabilir. Cogu
istatistiksel programdan bu analize kolaylikla erigilebilmektedir [40].

GDKM, denekten elde edilen tekrarl 6l¢timler arasindaki iliskiyi modeller. Kitle
ortalamasi yerine bireyler arasindaki degiskenligi regresyon katsayilarinin alt kiimesi
(sabit ve egim) lizerinden tahmin yapar. Bu ydntem i¢in 6nemli olan birey hakkinda
cikarim yapmaktir. Bu yontemin hesaplamalar1 GTD yontemine gore daha karmagik ve
zaman alicidir [40]. GDKM yonteminin bir 6zelligi de modelin uyum 1iyiligi testi
sonuclarini vermesidir [89]. GTD uyum iyiligine iligskin bir sonu¢ vermez.

IDSCF yéntemi, GTD yonteminin devami olarak gelistirilmistir. GTD y&ntemi
gibi yari-olabilirlik yontemi {izerine kuruludur. Temel olarak g¢alisma matrisi dogru
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belirlenmese bile GTD yoOntemine goére daha etkili oldugu belirtilmektedir. GTD
yonteminde, parametre tahminleri ug¢ degerlerden etkilenirken, IDSCF yontemi veri
setinde uc¢ degerlerin olmasi halinde bile tutarli sonu¢ vermektedir. GTD yontemi
olabilirlik oran testi gibi fonksiyonlar1 blinyesinde bulundurmadigindan modelin uyum
iyiligi testini degerlendiremezken, IDSCF modelin uyum iyilii testi sonuglarimni
verebilmektedir. GTD yontemi karmasik hesaplamalarin sonuglarinda tutarsizlik
gostermesine ragmen, IDSCF yontemi bu durumda bile tutarli sonuclar vermektedir.
Ancak IDSCF yénteminin uygulanabilmesi icin SAS programma ait makro diginda
baska yazilim yoktur ve sadece ii¢ c¢alisma matrisi (bagimsiz, degistirilebilir ve
Otoregresif) i¢cin sonug vermektedir [12, 45, 59].

Literatiirde farkli alanlarla ilgili veri setleri i¢in GTD ile GDKM ydnteminin ya
da GTD ile IDSCF yénteminin karsilastirildigi az sayida calisma bulunmaktadir. Bu
calismada amag, veriler boylamsal oldugunda, 6zellikle cevap degiskeni kategorik (iki
durumlu ya da sayilabilir veri) oldugunda GTD, GDKM ve IDSCF yéntemlerini
kullanarak, ¢aligmadaki veriler i¢in yontemlere iliskin regresyon parametrelerinin elde
edilmesi, parametreler acisindan yOntemlerin birbirlerine gore etkinliklerinin
arastirilmasidir.

Calismada veri setine uygulanan GTD, GDKM ve IDSCF yontemlerinden elde
edilen parametre kestirimleri GTD ve IDSCF y&ntemleri igin benzer sonuglar vermesine
ragmen, GDKM yontemi i¢in sonuglar diger yontemlere gore farkli bulunmustur.
Sonuglar Tablo 5.1° de belirtilmistir.
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Tablo 5.1. Orijinal veri setine uygulanan GTD, GDKM ve IDSCF yontemlerin tahmin ve p-

degerleri
GTD GDKM IDSCF
Degisken Tahmin(SH) p-degeri Tahmin(SH) p-degeri Tahmin(SH) p-degeri
Sabit -2.5641 0.1686 -3.2955 0.2538 -2.3284 0.24262
(1.8623) (2.8836) (1.9927)
Zaman < 20 dakika 0.0402 0.0111 0.0636 0.0278 0.0402 0.01118
(0.0158) (0.0288) (0.0158)
Zaman > 20 dakika 0.0227 0.0039 0.0138 0.3994 0.0227 0.004
(0.0079) (0.0163) (0.0079)
Baglangig hipotansiyon 1.9869 <0001 2.4127 0.3950 1.9869 0.00213
(var) (0.4720) (2.8358) (0.6468)
Yas (y1l) 0.0248 0.0107 0.0251 0.1980 0.0248 0.01075
(0.0097) (0.0195) (0.0097)
Cinsiyet (Bayan) 0.2015 0.7281 0.7168 0.4882 0.2015 0.72806
(0.5796) (1.0339) (0.5795)
Operasyon (Uroloji) 0.0873 0.8418 1.4281 0.2326 -0.7412 0.29862
(0.4374) (1.1960) (0.7131)
Operasyon (Kadin 0.8285 0.3123 0.2518 0.7616 -0.8285 0.31191
Dogum) (0.8200) (0.8299) (0.8193)
Pozisyon (Supin) 0.3914 0.3261 0.2502 0.6619 0.1957 0.32607
(0.3986) (0.5720) (0.1993)
EKG (Normal) 0.0985 0.8617 -0.6819 0.6309 0.0985 0.86184
(0.5657) (1.4192) (0.5660)
DKB -0.1706 <0001 -0.2698 <0001 -0.1706 <0001
(0.0172) (0.0249) (0.0170)
Nabiz 0.0097 0.4904 0.0126 0.5224 0.0097 0.48433
(0.0140) (0.0197) (0.0138)
Baslangi¢ DKB 0.1085 <0001 0.1646 <0001 0.1085 <0001
(0.0142) (0.0227) (0.0137)
Baslangi¢ Nabiz -0.0039 0.8041 0.0023 0.9109 -0.0039 0.80297
(0.0159) (0.0206) (0.0158)
Marcain-Heavy 0.0086 0.7859 0.0066 0.9232 0.0086 0.78571
(0.0316) (0.0686) (0.0316)
Chirocaine -0.0328 0.2214 -0.0600 0.3122 -0.0328 0.22185
(0.0268) (0.0594) (0.0268)
Fentanyl -2.0443 0.4010 -2.2051 0.5830 -2.0443 0.34121
(2.4342) (4.0155) (2.1479)
Dormicum 0.2749 0.0435 0.5275 0.0119 0.2749 0.04333
(0.1362) (0.2095) (0.1361)

Calismadan elde edilen sonuglara bakilirsa IDSCF yontemi ile GTD yénteminin
benzer sonuglar vermesinin nedeni iki yonteminde ayni yap: iizerine kurulu yontemler
olmasi ve iliski yapisinin bagimsiz ¢aligma matrisi olarak belirlenmesidir. GTD ve
IDSCF yéntemlerinin karsilastirildigi bir ¢alismada model segimi ve etkili parametre
tahminleri acisindan IDSCF yonteminin GTD yéntemine gére daha kullanish oldugunu
belirtmislerdir [12]. Bizim ¢alismamizda da bu iki yontem i¢in goreli etkinlik degerine
(0.963) bakilirsa orijinal veri seti i¢in IDSCF ydntemi diger iki yonteme gore daha etkili
tahminler ortaya koymaktadir. GTD ve IDSCF ydntemlerinin arasindaki GE degeri bire
¢ok yakin bir degerdir dyle ki bu sonug aslinda GTD ve IDSCF yontemlerinin regresyon
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katsayilarinin birbirine yakin hatta bazi degiskenler i¢in birbirine esit degerler vermesini
aciklamaktadir.

GDKM yénteminin GTD ve IDSCF yéntemine gére farkli sonuglar vermesi de
GTD ve devamu olarak gelistirilmis IDSCF yéntemlerinin kitle ortalamasi iizerinden
islem yaparken GDKM ydnteminin bireyler iizerinden ortalama alarak tahmin yapmasi
olarak vurgulanabilir. Bu iki yontemin tahminleri arasindaki farklilik bireylerin kendi
arasinda homojen olmamasi olarak da belirtilebilir. Homojen olmama durumu, rastgele
etki modellerde rastgele etkinin varyansi iizerinden degerlendirilir. Calismada GDKM
icin rastgele sabit varyansinin tahmini 5.89 (1.33) olarak bulunmustur. Bu degerin
yiiksek olmasi bireyler arasinda degiskenligin yliksek oldugunu, bu nedenle de GDKM
tahminlerin diger iki yonteme gore farkli oldugunu gdstermektedir. GTD ve GDKM
yontemlerinin karsilastirildigt iki ¢alismada da GDKM yonteminin GTD yontemine gore
daha kullanish ve daha etkili yontem oldugu bulunmustur [11, 40]. Ancak bizim
calismamizda bu durum farklidir. GTD ve IDSCF yontemleri GDKM yontemine gore
daha etkin bulunmustur.

Caligmada ayrica Bootstrap tahminleri elde edilmistir. Bootstrap, parametre
tahmini ya da tahmin edilen parametrelerin dogrulugu i¢in kullanilan bir yontemdir.
Bootstrap orneklem dagilim {izerinden ¢ikarim yaparak popiilasyon hakkinda bilgi
vermeyi saglamaktadir. Bu nedenle ¢alismada GTD, GDKM ve IDSCF yontemleri
kullanilarak elde edilen parametre tahminlerinin dogrulugu ve yontemlerin gegerliligi
icin bootstrap drneklemi kullanilmistir.

Bootstrap ile tahmin edilen parametre tahminleri “ne kadar dogru?” sorusuna
yanit aranir. Calismalarda elde edilen bootstrap tahminleri i¢in 6rneklem genisligi ve
tekrar sayisinin yeterli olup olmadigi konusunda tartismalar bulunmakla beraber,
Bootstrap icin her drneklemin genisligi orijinal verideki denek sayist kadar belirlenmesi
regresyon katsayilarinin tutarliligi agisindan 6nemlidir [73, 90]. Calismada kullanilan
veri setinde 375 hasta bulundugundan bootstrap Orneklem genisligi de 375 olarak
alimmigtir. Bootstrap icin diger bir 6nemli nokta tekrar sayisidir. Bu sayinin regresyon
katsayist ve standart hata tahmini i¢in 50-200 arasinda olmasi Onerilir. Caligma da
kullanilan yontemlerden GDKM, zaman alict bir analizdir ve bu yonteme iliskin
Bootstrap tahminlerinin hesaplamalar1 da zaman aldig1 i¢in bizim ¢aligmamizda tekrar
sayist 100 olarak belirlenmistir. Bu sartlar altinda orijinal veri kullanilarak elde edilen
parametre tahminleri ve elde edilen Bootstrap tahminleri Tablo 5.2° de ve bias degerleri
de Tablo 5.3’de verilmistir.
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Tablo 5.2 . GTD , IDSCF ve GDKM yéontemleri igin Orijinal ve Bootstrap tahmin degerleri

GTD GDKM IDSCF
Degisken Tahmin Tahmin* Tahmin Tahmin* Tahmin Tahmin*
(SH) (SH*) (SH) (SH*) (SH) (SH*)

Sabit -2.5641 -2.5928 -3.2955 -3.5432 -2.3284 -2.2049
(1.8623) (2.0347) (2.8836)  (2.0695) (1.9927) (2.3052)

Zaman < 20 dakika 0.0402 0.0419 0.0636 0.0519 0.0402 0.0421
(0.0158) (0.0153) (0.0288)  (0.0404) (0.0158) (0.0152)

Zaman > 20 dakika 0.0227 0.0231 0.0138 -0.0238 0.0227 0.0232
(0.0079) (0.0072) (0.0163)  (0.0461) (0.0079) (0.0072)

Baslangi¢ hipotansiyon (var) 1.9869 1.9979 2.4127 3.1271 1.9869 1.3586
(0.4720) (0.5031) (2.8358)  (0.7222) (0.6468) (1.0240)

Yas (y1l) 0.0248 0.0266 0.0251 0.0162 0.0248 0.0267
(0.0097) (0.0109) (0.0195)  (0.0187) (0.0097) (0.0108)

Cinsiyet (Bayan) 0.2015 0.2108 0.7168 1.0627 0.2015 0.2121
(0.5796) (0.6422) (1.0339)  (0.8986) (0.5795) (0.6431)

Operasyon (Uroloji) 0.0873 0.2058 1.4281 1.7822 -0.7412 -0.8361
(0.4374) (0.5062) (1.1960)  (0.9654) (0.7131) (0.6422)

Operasyon (Kadm Dogum) 0.8285 1.0384 0.2518 0.6808 -0.8285 -1.0344
(0.8200) (0.8167) (0.8299)  (0.8402) (0.8193) (0.8196)

Pozisyon (Supin) 0.3914 0.4247 0.2502 0.0727 0.1957 0.2134
(0.3986) (0.4210) (0.5720)  (0.8141) (0.1993) (0.2115)

EKG (Normal) 0.0985 0.1777 -0.6819 -1.1794 0.0985 0.1769
(0.5657) (0.6218) (1.4192)  (1.0909) (0.5660) (0.6224)

DKB -0.1706 -0.1769 -0.2698 -0.2847 -0.1706 -0.1768
(0.0172) (0.0186) (0.0249)  (0.0459) (0.0170) (0.0186)

Nabiz 0.0097 0.0088 0.0126 0.0255 0.0097 0.0087
(0.0140) (0.0145) (0.0197)  (0.0349) (0.0138) (0.0142)

Baglangi¢ DKB 0.1085 0.1114 0.1646 0.1700 0.1085 0.1114
(0.0142) (0.0157) (0.0227)  (0.0350) (0.0137) (0.0157)

Baglangi¢ Nabiz -0.0039 -0.0059 0.0023 -0.0062 -0.0039 -0.0058
(0.0159) (0.0161) (0.0206)  (0.0340) (0.0158) (0.016)

Marcain-Heavy 0.0086 0.0155 0.0066 0.0198 0.0086 0.0149
(0.0316) (0.0313) (0.0686)  (0.0518) (0.0316) (0.0314)

Chirocaine -0.0328 -0.0357 -0.0600 -0.0742 -0.0328 -0.0357
(0.0268) (0.0307) (0.0594)  (0.0458) (0.0268) (0.0307)

Fentanyl -2.0443 -2.0490 -2.2051 -2.3313 -2.0443 -2.0879
(2.4342) (2.4191) (4.0155)  (2.4570) (2.1479) (2.4139)

Dormicum 0.2749 0.2730 0.5275 0.5066 0.2749 0.2720
(0.1362) (0.1641) (0.2095)  (0.2400) (0.1361) (0.1644)

Tahmin*: Bootstrap tahmin SH*: Bootstrap standart hata
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Tablo 5.3 . GTD , IDSCF ve GDKM yéontemleri igin bias degerleri

GTD-Bootstrap GDKM-Bootstrap IDSCF -Bootstrap

Degisken 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
Baglangi¢ hipotansiyon (var) -0.0110 -0.7144 0.6283
Yas (y1l) -0.0018 0.0089 -0.0019
Cinsiyet (Bayan) -0.0093 -0.3459 -0.0106
Operasyon (Uroloji) -0.1185 -0.3541 0.0949
Operasyon (Kadin Dogum) -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
Nabiz 0.0009 -0.0129 0.0010
Baslangic DKB -0.0029 -0.0054 -0.0029
Baslangi¢c Nabiz 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

Calismada tiim yontemler uygulandiktan sonra elde edilen bias degerleri GTD ve
IDSCF yéntemleri icin ¢ogu degiskende oldukca kiigiiktiir. Bu da tahminin dogru
oldugunu gostermektedir. Ancak bazi degiskenler oOzellikle baslangic anindaki
hipotansiyon ve cerrahi boliim degiskenleri icin bias degeri digerlerine gore daha biiyiik
degerler gostermektedir. Bunun nedeni baslangic aninda sadece bir kisinin
hipotansiyonu olmas1 olarak gosterilebilir. Ayrica Cerrahi boéliimler i¢in bias
degerlerinin biiylik olmasi1 da farkli cerrahi boliimlerin operasyon degiskeni olarak tek
cat1 altinda toplanmast olabilir. Literatiirde yapilan ¢aligmalar, hipotansiyona etki eden
risk faktorlerin tek degiskenli istatistiksel yontemler kullanilarak incelendiginde boy,
kilo, anestezi verilme sirasinda kullanilan igne ucu ve tiirleri cerrahi boliimlere gore
farklilik gosterdiginden [83] cerrahi boliimlerin ayr1 olarak incelenmesi sonuglar
acisindan daha etkili olabilir. Ayrica cerrahi boliimlerin ayr1 ayr1 incelenmesi, kullanilan
ilaglar ve dozlar agisindan da daha yararli olabilir. Ayrica hipotansiyona etki eden
faktorler yukarida belirtilenler disinda Sistolik Kan basincinin baslangic degeri, yas,
BMI, boy, kilo, anestezi suresi, hipertansiyon Oykiisii, spinal kullanilan ilacin 6zelligi,
alkol tiikketimi gibi faktorlerinden etkili oldugu cesitli caligsmalarda belirtilmistir [81, 83,
91, 92]. Bizim ¢alismamizda kullanilan anestezi formlarinda hastaya iliskin olarak boy,
kilo ve BMI degerleri belirtilmediginden bu degerler analizlerde incelenememistir. Elde
ettigimiz bulgulara gore zaman(<20 dakika ve >20 dakika) yani anestezi siiresi, yas,
baslangigtaki hipotansiyon, DKB, baslangic DKB ve Dormicum miktart hipotansiyon
iizerine etkili faktorledir. Bu sonuclarin aslinda literatiir ile benzerlikler gostermesi
yapilan analizlerin parametre tahminleri agisindan dogrulugunu kanitlamis olmaktadir.
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. Boylamsal veriler, klinik alanda siklikla kullanilan tani ve tedavi siirecinin

onemli bir pargasidir.

Boylamsal veriler i¢in kullanilan GTD ve IDSCF yéntemleri marjinal bir
modellerdir ve yari-olabilirlik fonksiyonu kullanirlar.

GTD, tiim ortalama iizerinden iligkiyi tanimlar.

Boylamsal verilerin analizinde kullanilan bagka bir yontem GDKM, rastgele
etkili bir modeldir. GDKM, ayni denegin tekrarli dl¢limleri arasindaki iliskiyi
modeller. Ayrica sabit ve rastgele etkilerin degiskenligini tahmin eder.

GDKM, bireyler iizerinden ¢ikarim yaparken, GTD ise veri seti lizerinden
cikarim ve tahmin yapar.

iDSCF, GTD yo6nteminin devami olarak gelistirilen yeni bir yontemdir. GTD ve
IDSCF yontemleri bagimsiz c¢alisma matrisi kullanildiginda birbirine benzer
sonuglar vermektedir.

GDKM yonteminden elde edilen hem orijinal veriye iliskin parametre tahminleri
hem de bootstrap tahminler diger iki yonteme gore daha farklidir.

Orijinal veri kullanilarak elde edilen GTD ve IDSCF tahminleri birbirine yakin
tahminler iiretmektedir. Ancak orijinal veri icin IDSCF yontemi diger iki
yonteme gore daha etkili bulunmustur.

GTD ve IDSCF yontemlerin bootstrap tahminleri karsilastirildiginda bu
tahminler de birbirine yakin sonuglar olmasina ragmen bootstrap i¢in GTD
yontemi diger iki yonteme gore daha etkili bulunmustur.

Calismada orijinal veri kullanilarak elde edilen GTD ve IDSCF yontemlerinin
parametre tahminleri ile bu yontemlerin bootstrap tahminleri birbirine oldukg¢a
yakin degerlerdir. Bu durum bu iki yOntemin parametre tahminleri acisindan
GDKM yontemine gore daha tutarli ve etkili tahminler ortaya koydugunu ve elde
edilen parametre tahminlerin dogrulugunu gostermektedir.

Calismada marjinal modeller, rastgele etkili modellere goére daha etkin sonuglar
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.

Received: 15 September 2009; Accepted: 10 November 2009

Keywords
data compression, dermatology, photography

Conflicts of interest
None.

Introduction compression methods are used to reduce the disc space needed for

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."™ Digital
images, including dermatoscopic images, can be used to document
clinical information.” Changes in skin lesions can readily be docu-
mented and monitored through serial imaging.® Clinical photogra-
phy may also help histopathological diagnosis.” Approximately
85% of the dermatologists in New York City use camera and ratio
of digital cameras is increasing.® Digital photography is also useful
in the relatively new area of teledermatology.”

Although digital imaging is cheaper than conventional methods,
digital image archiving and transmission still has a cost. Some

JEADV 2010, 24, 893-896

the image, store and transmit the image efficiently.'® 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."" 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 x 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.'?

There are many other compression algorithms; among these,
JPEG2000 (JP2) may be an appropriate candidate to be used for
medical image compression in future.' 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.'*

There are several studies on both methods in the medical litera-
ture. JPEG compression was reported to be useful for histopatho-
logical microscopic images.”> Fifty times magnified digital
videomicroscope melanocytic lesion images have shown no signifi-
cant loss of image quality by 1:30 JPEG compression.'® For ultr-
asonographic images, nine times JPEG compression is possible
without recognizable loss of quality.'” In a study on mammogra-
phy images, the authors have reported 50 times compression with-
out loss of diagnostic quality using JPEG2000 compression.'®
JPEG2000 algorithm has been reported to be more successful than
JPEG algorithm in a radiology study on various image types.'’
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.?° 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-
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pression.”? 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.'’

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 £/2.5 Compact Macro lens,
Canon EF 28-200 mm £/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 x 2592 images were resampled by bicubic
sharper method. Horizontal images were resampled to 972 X 648
pixels and vertical images were resampled to 648 x 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 x 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."”?*?! Tn 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 Among  other
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."®'**' On the other hand, it is

rates. compression  algorithms,

Table 1 Decision of four dermatologists on image couples

Compression Dermatologist-1 Age:

Dermatologist-2 Age:

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,'’ a radiological modality'® or scanned transparent.”*** It
may be coloured'® or black and white.”> 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.'®
In some studies, the raters have been asked to give a quality
score to each image;™ some studies were based on diagnostic
value of the image'® and some were based on comparison of
images."” In some studies, mathematical analyses of compressed
files were performed.'®"

Some studies report that there is no significant quality loss for
1:30 compressed JPEG and 1:50 compressed JPEG2000
images.'®'® 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.”
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

Dermatologist-3 Age: Dermatologist-4 Age: 31,

34,10 YE 50, 21 YE 44,18 YE 3 YE

U s C€C OR U sS C€C O U S € O U s Cc OR
JPEG 1: 50 86 3 1 6 8 8 - 9 88 2 - 2 8 4 - 4
JPEG 1 : 40 85 5 - 6 69 20 1 24 89 1 - 1 58 16 16 53
JPEG 1 : 30 54 3 - 40 53 3 2 43 69 20 - 23 73 9 8 28
JPEG 1 : 20 14 75 1 8 24 59 7 8 54 3 1 41 12 41 37 128
JPEG20001:50 33 57 - 63 43 41 6 59 59 28 3 38 56 22 12 51
JPEG20001:40 30 60 - 67 38 43 9 68 60 29 1 34 3 26 3 100
JPEG20001:30 14 76 - 8 38 45 7 66 45 42 3 53 61 24 5 38
JPEG20001:20 11 79 - 8 23 6 5 80 83 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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Figure 1 Mean quality rates according to three dermatologists
for JPEG and JPEG2000 compression methods.

JPEG2000 compression rates.'? 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.”* 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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