T.C.
ONDOKUZ MAYIS UNIVERSITESI
SAGLIK BILIMLERI ENSTITUSU
BIYOISTATISTIK ANABILIM DALI

TEKRARLANAN OLCUMLU DENEMELERDE
KOVARYANS YAPILARININ KARSILASTIRILMASI

YUKSEK LiISANS TEZi

Sirin CETIN

Samsun
Eyliil - 2009



T.C.
ONDOKUZ MAYIS UNIVERSITESI
SAGLIK BILIMLERI ENSTITUSU
BIYOISTATISTIK ANABILIM DALI

TEKRARLANAN OLCUMLU DENEMELERDE
KOVARYANS YAPILARININ KARSILASTIRILMASI

YUKSEK LiISANS TEZi

Sirin GETIN

Danisman: Prof. Dr. YUksel BEK

Samsun
Eyliil - 2009



T.C.
ONDOKUZ MAYIS UNIVERSITESI
SAGLIK BILIMLERI ENSTITUSU

Bu ¢alisma jiirimiz tarafindan Biyoistatistik Programinda Yiiksek Lisans Tezi

olarak kabul edilmistir.

Bagkan : Prof.Dr. Yiiksel BEK, Ondokuz Mayis Universitesi

Uye : Dog.Dr. Mehmet Ali CENGIZ, Ondokuz Mayis Universitesi

Uye : Yrd.Dog.Dr. Yﬁksif TERZI, Ondokuz Mayis Universitesi

Bu tez, Enstitii Yonetim Kurul’unca belirlenen yukaridaki jiiri {iyeleri tarafindan

uygun gorillmiistiir.

Prof.Dr. Siileyman KAPLAN
Enstitii Miidiiri



1

TESEKKUR

Tez caligmamin gerceklesmesinde, degerli bilgi ve destegini esirgemeyen

danisman hocam Sayin Prof. Dr. Yiiksel BEK’e ictenlikle tesekkiir ederim.



iv

OZET
TEKRARLANAN OLCUMLU DENEMELERDE
KOVARYANS YAPILARININ KARSILASTIRILMASI
Sirin CETIN, Yiiksek Lisans Tezi
Ondokuz Mayis Universitesi Samsun, Eyliil 2009

Bu calismanin amaci tekrarlanan Ol¢iimlii verilerin analizinde variyans
kovariyans yapist hatali secildiginde olusabilecek farkliliklar1 saptamak, analiz
sonuglart ve nihai kararlar1 ne kadar etkiledigini test etmektir. Variyans kovariyans
yapisina uygun veriler simiilasyon ile tiiretilerek gercek variyans kovariyans yapisi
bilinen bu veri setleri farkli variyans kovariyans yapilari ile analiz edilerek, hatali
variyans kovariyans yapisi seciminin analiz {izerine etkisi irdelendi.

Tekrarlanan Ol¢timlii denemelerde veriler ayni denekten elde edildigi icin
gozlemler birbirleriyle iligkilidir. Ayrica, tekrarlanan Ol¢iimlerde aym1 denekten ardisik
ve yakin zaman noktalarindan elde edilen gozlemler, uzak zaman noktalarindan elde
edilenlere gore daha fazla iliskilidir. Iliskinin kacinci zaman noktasindan sonra yok
olmaya basladig1 6nemlidir. Bu durumda zaman serisi modelleri devreye girmektedir.
Saglik alaninda tekrarlanan Olciimlii veriler cok sik rastlanan veri tipidir. Tim
bireylerde ayni zaman noktalarinda 6l¢ciim yapmak her zaman miimkiin olmamaktadir.
Islemler her bireyde esit araliklarla siirdiiriilse dahi farkli zamanlarda baslayabilir.
Bazen de islemin bir gereksinimi olarak degisik zaman araliklar1 ile oOlctimlerin
yapilmas: uygun olabilmektedir. Dolayisiyla eksik tekrarlanan Ol¢iimlii veri yapisi
ortaya ¢ikmaktadir. Eksik veri yapist s6z konusu oldugunda GLM analiz yontemi ile
dogru coziim elde etmek miimkiin degildir. Bu durumda MIXED analiz yontemi
kullanilmast uygun olmaktadir. Bu calismada farkli analiz yontemlerinin hangi veri
yapilarina daha uygun oldugu hususu da ayriyeten detayl olarak incelendi.

Veri simiilasyonlarinda herhangi bir programlama dili kullanilarak veri tiiretme
yerine, veri tiiretmeyi miiteakiben tercih edilen analizleri de yaptirabilmek amaciyla
SAS paket programi kodlama sistemi icerisinde veriler tiiretildi.

Uygulayicilar acisindan tercih edilen variyans kovariyans yapist ve uygun
yontemle analizlerin kullanilabilirligini arttirmak amaciyla da SAS ve SPSS paket

programlar1 ¢6ziimii sonuglar1 karsilastirmali olarak incelendi.



ABSTRACT
COMPARISION OF COVARIANCE STRUCTURES IN THE REPEATED
MEASURED TRIALS
Sirin CETIN, Degree of Master of Science
University of Ondokuz Mayis Samsun, September 2009

The purpose of this study is to determine the differences that may arise when the
proper variance covariance structure is not chosen in the analysis of repeated measured data
and to evaluate the analysis results, find out how they affect the final decisions. Data in
accordance with the required variance covariance structure have been derived by simulation
and these data have been analyzed with different statistical models by using the convenient
and inconvenient variance-covariance structure. The obtained results were compared and tried
to explain how the decisions made affected by not chosen the proper variance covariance
structure.

The observations are interrelated as the data has been obtained from the same subject
in the repeated measured trials. Moreover, the consecutive observations which were obtained
from near past points from the same subject in the repeated measurements are more related
compared to the ones obtained from further time points. Determining from which time the
point of the annihilation of the relation point starts is of importance. In this case also, the time
series models will step in. The repeated measurements in health area is a widely encountered
data type. Measuring in all individuals at the same time points is not always possible. Even
the processes are maintained in every individual with equal intervals, they may start at
different time points. Sometimes, as a requisite of the process, measuring at different time
intervals can be feasible. Therefore, unequally spaced and unequally sized repeated measured
data structure arises. When the data structure were inadequate obtaining correct solution by
GLM analysis method is not possible. In this case, use of MIXED analysis method is
appropriate. In this study, the issue of the conformance of these analysis methods to the
related chosen data structures was also examined in detail.

The analyzed data has been simulated within the most used statistical packages SAS
program coding system because of making the analyses following the data derivation instead
of deriving data by using any other programming language.

The results obtained in SAS and SPSS statistical packages programs by using same
data sets and comparative analyses of them have also been discussed in detail with the

purpose of increasing the availability of analyses in terms of applicators.
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1. GIRIS

Tekrarlanan  Ol¢iimlii  deneme  diizenleri  giliniimiizde bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. En yaygin kullanildigi alanlar Tip, Ziraat, Eczacilik, Psikoloji ve
Sosyoloji gibi bilim dallaridir.

Grizzle ve ark. (1969) tekrarlanan ol¢iimlii kategorik veri analizinin sistematik

yaklasimlarini arastirmislardir.

Gill ve Hafs (1971) tekrarlanan ol¢ciimlii denemelerde iki faktorlii variyans

analizini incelemisler ve bu analiz i¢in farelerden elde ettikleri verileri kullanmiglardir.

Koch ve ark. (1977) tekrarlanan olctimlii kategorik veri analizinde Tartili

Kareler Ortalamasi1 Metodu yaklasimini incelemislerdir.

Scheifiey ve Schmidt (1978) yaptiklar1 arastirmada karisik etkili modeli ve ¢ok

degiskenli tekrarlanan 6l¢iimlerin analizini incelemislerdir.

Keselman ve Keselman (1984) saglik ile ilgili arastirmalarda, farkli zamanlarda
elde edilen tekrarlanan 6l¢iimlii verilerin analizini agiklamiglardir. Ayrica kiiresellik
olmadiginda “Greenhouse-Geisser” diizeltmesini onermislerdir. Coklu
karsilastirmalarda yapilmasi gerekenler ve Tip I hatay: kontrol altina almak i¢in Oneriler

sunmuslardir.

Tekrarlanan Ol¢timlii kategorik verilerin analizinde, Tartili Kareler Ortalamasi
Metodu kullanilmistir. Tartili Kareler Ortalamast Metodunun temeli iki yonlii olasilik
tablosuna dayanmaktadir. Bu tabloda satirlar bagimsiz degiskenleri tamimlarken,
siitunlar bagimli degiskeni tanimlar. Eger bagimli degisken birden fazla ise capraz
siniflama gibi tanimlanir. Tartili Kareler Ortalamasi Metodu yaklasimi ise ¢ok terimli
dagilima dayandirilir. Cok terimli dagilim iki terimli (binom) dagilimin genel bir

bicimidir (Conaway, 1985).



Kunert (1985), tekrarlanan Ol¢timlii verilerin ayni denekten alindig icin
birbirleri ile iligkili oldugunu ve bu iliskinin zamanla azalacagini bildirmistir. Ayrica

Tartil1 Kareler Ortalamas1 Metodunu aciklamaistir.

Bek ve Efe (1986) yaptiklar1 ¢alismada, iki veya daha fazla faktore sahip
tekrarlanan Olciimlii denemelerde hatalarin iliskili oldugunu ve genellikle tek degiskenli
testler i¢in gerekli varsayimlarin tutmadigini bildirmislerdir. Bu durumda yapilan tek

degiskenli analizlerin yanlis yorumlara sebebiyet verebilecegini ifade etmislerdir.

Conaway (1989) calismasinda, tekrarlanan ol¢timlii kategorik verilerin kosullu
olasilik metodu ile analizini incelemis ve bu metodun avantajlar1 ve dezavantajlarini

ifade etmistir.

Demirhan (1990) tekrarlanan l¢iimlerde variyans analizini ve tarihi gelisimini
incelemistir. Farkli tekrarlanan 6lctimlii deneme diizenlerini 6rnek uygulama iizerinde

aciklamaya calismistir.

Jones ve Ackerson (1990), ayn1 denek iizerinden alinan ard arda gozlemler
arasindaki zaman araliklar esit olmadiginda ve her bir denek iizerinden alinan gbzlem

sayis1 farkli oldugunda farkli metotlarin kullanilmasi gerektigini ifade etmislerdir.

Conaway (1992), tekrarlanan olctiimlii kategorik verilerin analizinde kosullu

olasilik metodunu 6nermistir.

Camdeviren (1995), tekrarlanan Ol¢iim iceren deneme diizenleri igin
uygulanan variyans analizini ve bagimli gozlemleri bagimsiz duruma getirme amaci ile
uygulanan transformasyonlar1 incelemistir. “Cross-over” deneme diizeni ve “trend

analizi” hakkinda bilgi vermistir.

Wolfinger ve Chang (1995) tekrarlanan Ol¢iimlii verilerin modellenmesinde
SAS paket programinda PROC MIXED ¢6ziim teknigi ile PROC GLM c¢oziim

tekniginin farklarin1 ve dstiinliiklerini ornek iizerinde aciklamislar. PROC MIXED



coziim teknigi ile tiim variyans kovariyans modellerini kullanabilecegimizi ve PROC
GLM c¢oziim teknigi ile sadece Birlesik Simetri (CS) variyans kovariyans modelinin

kullanilabilecegini bildirmislerdir.

Simiilasyon gercek sistemin yapis1 ve davranisini anlayabilmek i¢cin mantiksal
ve matematiksel iligkiler iceren, sistem disinda bilgisayar veya bagka araclar ile deney
yapma olanag1 saglayan bir yontemdir. Tekrarlanan 6l¢iimlii verilerin variyans
kovariyans yapisina uygunlugunu arastirmak icin, SAS paket programi veri tiiretmek
icin oldukc¢a genis imkan sunmaktadir. SAS paket programinda variyans kovariyans
yapisina uygun veri tiiretme PROC IML ile baslar ve makro komutlar ile devam eder.

(Andrew, 1997; Graebner, 1998; Palmer, 1999; Jo ve ark., 2007).

Hizli (1997), iki faktorlii ve ii¢ faktorli tekrarlanan Olgtimlii deneme

diizenlerini incelemistir.

Keselman ve ark. (1998), tekrarlanan Olctimlii veri analizlerinde, variyans
kovariyans yapilarinin se¢ciminde en 1yi se¢im Olciitlerinin AIC (Akaike bilgi dlgiitii) ve
BIC (Bayesian bilgi 0Ol¢iitii) oldugunu oOne siirmiislerdir. AIC Oolgiitiiniin daha cok

kompleks kovariyans yapilarinda tercih edilmesi gerektigini ifade etmislerdir.

Mulvenon ve Betz (1998) yaptiklar1 calismada, SAS paket programinda
“MONTE CARLO” simiilasyon yontemi ile variyans kovariyans matrisi tiiretme islem

adimlarini bildirmislerdir.

Kowalchuk (2000) karisik etkili model hakkinda genel bilgiler vermis,
kovariyans modellerinin olas: tiplerini SAS paket programinda PROC MIXED ¢6ziim
teknigi ile incelemistir. Miimkiin kovariyans yapilarindan en uygun olanim1 AIC ve BIC

Olciitlerini kullanarak secilebilecegini bildirmistir.

Hamer ve Simpson (2000) arastirmalarinda tekrarlanan Olciimlii verilerin
PROC MIXED ve PROC GLM c¢oziim teknikleri ile analiz edilebilecegini ifade

etmislerdir. “Huynh-Feldt” variyans kovariyans yapisinin 6zel hali olan Birlesik Simetri



(CS) variyans kovariyans yapisimi agiklamislardir. Karisik etkili kovaryet kullanimini

incelemislerdir.

Keskin ve Mendes (2001), faktorlerden birinin seviyelerinde tekrarlanan 6l¢iim
bulunan iki faktorlii deneme diizenlerini arastirmislardir. Bu tip deneme diizenlerinin

avantajlarini ve dezavantajlarin1 ortaya koymuslardir.

Akbas ve ark (2001), yaptiklar1 ¢calismada tekrarlanan olgiimler ile boliinmiis
parselli denemeler arasinda benzerlikler oldugunu ifade etmislerdir. Buna gore
tekrarlanan Ol¢timlii analizde denekler arasi faktor, boliinmiis parselli denemelerdeki
ana-parsellere; denekler-i¢i faktor ise boliinmiis parselli denemelerdeki alt-parsele

benzetilmistir.

Bagpmar ve ark. (2001), klasik variyans analizi ve tekrarlanan Olctimlii
variyans analizi tekniklerini incelemisler ve 1. Tip hata yapma olasiliklarini

karsilastirmislardir.

Gorgiilii (2002), iki faktor ve iic faktorlii tekrarlanan Olctimlii denemeleri
incelemis ve tekrarlanan Ol¢limlerin analizinde kullanilan “Friedman testini”

aciklamistir.

Her bir bagimsiz deneme iinitesi icin tekrarli Olciilebilen iki yanith cevap
degiskenleri oldugunda Tartili Kareler Ortalamasi Metodu kullanilmaktadir. Tartili
Kareler Ortalamas1 Metodu yaklagimi, tekrarlanan Ol¢iimler arasindaki zamana
baglilikla ilgili konularda 6n kosullar icermez. Tartili Kareler Ortalamasi Metodunun
kategorik yanit degiskenlerinin, tiim kovaryetler kategorik oldugunda ve Ol¢iim
zamanlarinin sayis1 kiigiik oldugunda kisith kullanimlart vardir. Ayrica capraz
siniflamadaki her bir kategori igerisine diisen ornek sayisi ¢cok genis oldugu durumlarda
da kisitli kullanimlar1 vardir (Stokes ve ark,. 2000; Davis, 2002; Lawal, 2003; Agresti,
2007).



Li (2003) arastirmasinda tekrarlanan ol¢iimlii verilerin analizinde, kovariyans
modellerinin uygunlugunu o6lcen uyum istatistiklerini SAS paket programinda tek bir

tablo halinde veren makro komutlarini yazmistir.

Hamlett ve ark. (2004), calismalarinda karisik etkili modelin tanimlamasini

yaparak SAS komutlarini aciklamiglardir.

Kowalchuk ve ark. (2004) tekrarlanan ol¢iimlii denemelerde karisik etkili

model analizini incelemislerdir.

Vallejo ve Rojas (2005), SAS paket programinda tekrarlanan ol¢iimlii veri
analizlerini “Kenward-Roger” ve “Brown-Forsythe” ¢6ziim metodunu kullanarak

incelemislerdir.

Gomez ve ark. (2005) tekrarlanan Ol¢iim analizinde “Kenward-Roger”

metodunu Onermislerdir.

Yildirrm (2005) calismasinda, tekrarlanan Olciim analizinde kullanilan
metotlart tanimlamis ve bu metotlar1 dershaneden alinan gercek veriler iizerinde

uygulamistir.

Wang (2006) calismasinda, tekrarlanan 6l¢iimlii verilere en uygun variyans
kovariyans modelini belirlemek icin kullanilan uyum istatistiklerini SAS paket

programinda tek bir tablo halinde veren makro komutlarini yazmustir.

Al-Marsadi (2007), tekrarlanan Olciimlii denemelerde variyans kovariyans
seciminde simiilasyon calismasim1 “Kenward-Roger” metodunu kullanarak yapmustir.
Variyans kovariyans yapisinin seciminde Diizeltilmis Akaike’nin bilgi ol¢iitii (AICC)

ve BIC olciitlerini kullanmanin uygun olacagini ileri stirmiistiir.



Doganay (2007), arastirmasinda karisik etkili modellerin tekrarlanan
Olctimlerin analizinde alternatif bir ¢oziim yolu olarak dnermistir. Saglik alanindan elde

edilen tekrarlanan Ol¢timlii verilerin analizini SAS paket programi ile yapmistir.

Bu tezin amaci analiz edilecek tekrarlanan Olclimlii verinin gercek variyans
kovariyans yapisinin belirlenmesi, bu yapiya uygun analiz yontemi kullanilarak elde
edilen sonuglarin karsilagtirmali olarak incelenmesi ve hatali variyans kovariyans yapisi

ile yapilan analizlerde ortaya cikacak sakincalarin tartisilmasidir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Tekrarlanan Olciimlii Denemelerin Tanimm

Tekrarlanan Ol¢iimlii deneme diizenleri degisik literatiir ve bilim dallarinda
farkli isimlerle anilmaktadir. Bunlardan bazilar1 uzun siireli ¢alismalar, denek ici
deneme diizenleri ve iliskili modeller seklindedir (Lindsey, 1999; Finney, 1990; Jerome

ve Well, 2003).

Tekrarlanan Ol¢iim terimi, ayn1 deneme birimi lizerinden aymi ozellik ile ilgili
farkli zamanlarda alinan Ol¢iimler veya ayni deneme birimine uygulanan farkl

muamelelerin ayn1 6zellik 6lciim sonuglarinin degerlendirilmesi olarak tanimlanabilir.

Bir nesne veya birey iizerindeki degisim veya gelisimi gormek icin farklh
zamanlarda oOl¢iimler alinmasi durumuna tekrarlanan Olctimlii deneme denir. Bu tip

Olctimleri iceren deneme diizenlerine tekrarlanan olciimlii deneme diizenleri ad1 verilir.

Tekrarlanan Ol¢iimlii deneme diizeninde iki bileske vardir; denekler arasi ve
denekler ici. Denekler arasi bileske muamele olarak adlandirilir. Denekler arasi bileske
icerisinde uygulamada kullanilan faktorlere ait varyasyon kaynaklar1 yer alir. Denekler

ici bileske zaman olabilecegi gibi, farkli uygulamalarda olabilir.

Tekrarlanan Ol¢timlii denemelerde elde edilen veriler ayni denekten elde
edildigi i¢in iliskili gozlemlerdir. Bu ayn1 zamanda farkli kisilerin veya farkli aletlerin
ya da farkli yontemlerin aymi Ozelligi O6lcmesi seklinde olabilecegi gibi; belirli bir
ozelligin zaman icerisindeki degisimini izleme seklinde elde edilen veriler de olabilir.
Her iki durumda da gozlemler ayn1 denek iizerinden elde edildigi i¢in gozlemler iliskili

olacaktir.

Tekrarlanan Olctimlerde aynmi denekten birbirine yakin zaman noktalarindan
elde edilen gozlemler, uzak zaman noktalarindan elde edilenlere gore daha fazla

iliskilidir. Ornegin 11 kiz ve 16 erkek ¢ocugunun 8, 9, 10, 11 ve 12 yaslarindaki viicut



agirliklarinin 6lgiildiigi bir denemede 8 yasindaki viicut agirhigi, 9 yasindaki viicut
agirhigina 12 yasindakinden daha yakindir. Yakin olan zaman dilimlerindeki 6l¢timler

daha yiiksek korelasyona sahiptir.

Tekrarlanan Olciimlii denemelerde, faktoriin ya da faktorlerin seviyelerine ait
ortalamalar arasindaki farkliliklarin etkisinin Onemliligine iliskin yapilacak hipotez
testlerinde, klasik variyans analizi tekniginin uygulanabilmesi icin gerekli olan
varsayimlardan “gozlemlerin bagimsizligl” sarti saglanmaz. Bu sebeple tekrarlanan
Olciimlii deneme diizenleri varsayimlarin saglandigi klasik variyans analizinden

farklidir.

2.2. Tekrarlanan Olciimlii Denemelerin Yararlan

Tekrarlanan dl¢timlii denemelerde Ol¢iimler ayni denek iizerinden yapildig: icin
arastiricrya zaman ve maliyet bakimindan yarar saglamaktadir. Tekrarlanan olctimlerin
analizinde denekler ici varyasyon kaynagi hataya ait kaynaktan ayrildigi i¢in yapilacak

hipotez testleri daha gercekci olmaktadir (Davis, 2002; Vittinghoff ve ark., 2005).

2.3. Tekrarlanan Olciimlii Denemelerin Sakincalar

Tekrarlanan Ol¢iimlii veri analizi ¢alismalarinda karsilagilan iki temel zorluk
vardir. Birincisi aynmi deney iinitesinden yapilan tekrarlanan Ol¢iimlerin bagimlh
olmasinin karisikliga yol agmasidir. Ikincisi arastiricinin tekrarlanan olciimleri kontrol

edememesi, diger bir ifadeyle verilerin dengesiz ya da kismen eksik olmasidir.

Diger bir sakincasi taginan etkidir. Farklt muamelelerin aym1 deneklere ardisik
periyotlarda uygulanmasi sonucunda ortaya cikabilecek etki tiiriidiir. Bir Onceki
periyotta uygulanan muamele etkisini yitirmeden, bir sonraki periyottaki muamelenin

uygulanmasi sonucu etkiler birbirlerine karigsabilmektedir.

Tekrarlanan 0Ol¢iimlii deneme diizenlerinin analizinde tasinan etkinin yok

edilmesi gerekmektedir. Bu istenmeyen etki deneme diizenindeki periyotlar arasi



mesafenin degistirilmesi ile yok edilebilir. Bu tip etkileri dikkate alan gelistirilmis bir
cok deneme diizeni vardir. Bunlar Latin kare deneme diizenleri, Change-over (kosullara
gore degisen ) deneme diizenleri, Switch-back (zikzak) deneme diizeni ve Reversal (ters
doniisiim) deneme diizenidir. Bu denemeler ilk olarak hayvancilikta uygulanmis ve daha

sonra bir ¢ok alanda kullanilmistir (Gill, 1981).

2.4. Etki Tiplerine Gore Modeller

Modeller tek bir faktorii iceriyorsa basit model olarak adlandirilir; bu etki sabit
veya sansa bagh etki olabilir. Model icerisinde sabit ve sansa bagl etkiler varsa bu tip

modeller karisik modeller olarak adlandirilir.

2.4.1 Sabit Etkili Modeller

Bir deney diizeninde, olctimlere etki eden etkenlerin diizeyleri tiim miimkiin
diizeyler arasindan 6zellikle baz1 diizeyler secilerek belirleniyorsa ya da etkenlerin tiim
diizeyleri deneye aliniyorsa modele sabit etkili model denir.

Modelin matris gosterimi Esitlik (2.1)’te oldugu gibi yazilir.

Y=Xp+e 2.1)
y, Xy Xpoooo. . Xy 5 g,
v, Xy Xgp o . Xy B‘ €,

2
y, Xy Xz o.o. . Xy B €,

3
1 T Rl BT B 2.2)
LYn [ Xa Xpp o - Xy | B L€, |

p

Y’nin beklenen degeri Esitlik (2.3)’de oldugu gibidir.

E(Y)=E(Xp+¢) (2.3)
E(Y)=E(XB)+E(e)

E(Y)=Xp
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Y’nin variyansi Esitlik (2.4)’de oldugu gibidir.
V(Y)=V(Xp+€)
V(Y)=V(XP)+V(e)

V(Y)=0+0"1
V(Y)=0’1
2 0 0 0 0O O O O]
0 62 0 0 0 0 0 O
0 0 > 0 0 0 0 O
2

Vevay)=| 0 0 0o 0000 ny 2.4)
0 0 0 0 > 0 0 O
0 0 0 0 0 o> 0 O
0 0 0 0 0 0 o> 0
O 0 0 0 0 0 0 o

o’ = variyans,

I =nxnboyutunda birim matris.

Y ~N (XB,Ic?) varsayilir.

Modelin matris gosteriminde Y n x 1 boyutlu gozlenebilir yanit vektoriinii, n
gozlem sayisini, X kovaryet degerlerinin matrisini ifade ederken X matrisinde her
kovaryet ayr1 bir siitun halinde gosterilir. Kovaryetler kategorik ise X’in alacagi
degerler 0 ve 1‘den ibarettir. Bu etkinin var veya yok olduguna gore degismektedir.
Kovaryetler eger siirekli degisken ise o zaman degerler X’in gercek degerleri olarak
yazilir. X n x p boyutlu (n > p) tasarim matrisidir. B px1 boyutlu bilinmeyen parametre
vektoriidiir. € nx1 boyutlu hata vektoriidiir. Sabit etki modeline gore tiim gozlemlerin

birbirlerinden bagimsiz olduklar: varsayilir.
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2.4.2 Sansa Bagh Etkili Modeller

Bir deney diizeninde, kullanilan etkenlerin diizeyleri tiim miimkiin diizeyler
arasindan tesadiifi olarak secilerek belirleniyorsa bu modele Sansa bagli etkili model
denir.

Modelin matris gosterimi Esitlik (2.5)’de oldugu gibidir.

Y=Zu+e (2.5)

Modelin matris gosteriminde Y n x 1 boyutlu gozlenebilir yanit vektoriinii, n gézlem
sayisini, u gx1 boyutlu tesadiifi se¢imli etkiler vektoriinii, Z nxq boyutlu tesadiifi

secimli etkilere iligkin tasarim matrisini, € nx1 boyutlu hata vektoriinii gosterir.

2.4.3 Karnisik Etkili Modeller

Karigik etkili model sabit ve sansa bagli etkileri igerir. Karisik modelin matris

formunda yazilis1 Esitlik (2.6)’da oldugu gibidir.

Y=Xp+Zu+e (2.6)
Modelde Y nx1 boyutlu gozlenebilir yanit vektoriinii, X n x p boyutlu sabit

etkilere iligskin tasarim matrisini, Z nxq boyutlu tesadiifi se¢imli etkilere iliskin tasarim

matrisini, P px1 boyutlu sabit etki paremetrelerini iceren vektorii, u gx1 boyutlu

tesadiifi secimli etkiler vektoriinii gosterir (Wallace ve Gren, 2002;Galwey, 2006).

n gozlem sayisidir. u'nun ve €nin beklenen degerleri sirastyla E(u) = 0 ve

E(e)=0 seklindedir. Cov(u, €) = 0 oldugu varsayim altinda V(u) = G ve V(¢) = R dir.

wii o &
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G q x q boyutlu sansa bagh etkilerin variyans kovariyans matrisi ve R n x n

boyutlu residuallerden olusan variyans kovariyans matrisini gosterir.

Y nin beklenen degeri;

E(Y)=E(Xp+Zu+¢€)
E(Y)=E(XP) + E(Zu) + E(¢)
E(Y)=XP +ZE(u) + E(¢)
E(Y)=XB+Z*0+0
E(Y)=Xp seklindedir.

Y nin variyansi,

var(Y)=var(Xp+Zu+e)
var(Y)=var(Xp)+var(Zu)+var(€)
var(Y)=var(Xp)+ Zvar(u) Z’ + var(g)
var(Y)=0+ ZGZ +R

var(Y)= ZGZ'+ R seklindedir.

R=0"1 olup, burada I n x n boyutunda birim matrisdir.
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Tablo 2.1 Tekrarl 6l¢iim veri gosterimi

Zaman Noktasi
Grup Denek Zaman 1 Zaman 2 Zaman m
1 1 Yiu Yin Yiim
1 2 You Yo Y2im
1
1
1 r| Yri1 Yri12 Yriim
q 1 Yiqi Yiq Yigm
q 2 Yoqi Yoq Yogm
q
q
q Iq Yqrql Yqrq2 e Y grgm

Yijx k. Zamanda i. gruptaki j. denek iizerinden alinan gozlem, r; i. gruptaki denek sayzisi,

i=1,...q j=L...1, k=1,...,m dir.

Model Esitlik (2.7)’de oldugu gibi yazilirsa;

Yip=M +Bi+ Yt By + uij+ eijc 2.7)

Esitlik (2.7)’de W populasyon ortalamasini, ;i. grup etkisini, yx k. zaman etkisini, ()i

1. grup ve k. zaman etkilesimini, u;; denekler aras1 degisimden kaynaklanan hatayi, e;jx

denekler ici degisimden kaynaklanan hatay1 gostermektedir ( Littell ve ark, 2000).
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Y’ nin variyansi ve Yijk ile Yimn ‘nin kovariyans: asagidaki gibi tanimlanmaktadr.

Var(Yijk):Var(uij+ eijk): (5121 +Var(eijk)

Cov(Yijk , Yimn)=Cov [( ujj, &jk),( Um, €imn)]

Cov(Yijk , Yimn)=Cov(ujj,uim)+Cov(Ujj,€1mn) +CoV (Ui €ijk) +COoV(€ijk,E1mn)
Cov(Yij , Yimn)=Cov(ujj, ujj,)+Cov(eij Eijn)

2
Cov(Yijk » Yimn)= O, + Cov(eijk €ijn)

2.5. Kovariyans Yapilar

Tekrarlanan 6l¢iimlii denemelerde verilerin iligkili olmasi s6z konusudur. Ancak
denemenin tasarimi veya faktorlerin yapisina gore iliskinin yapist farklilik
gostermektedir. Tekrarlanan Ol¢timlii verilerde bu iligki yapist verinin variyans

kovariyans yapisi seklinde adlandirilir.

Tekrarlanan Olciimlii verilerin analizinden dogru sonuglar elde edebilmek igin
gercek kovariyans yapisini igeren bir kovariyans modeline ihtiya¢ vardir. Eger veriler
arasindaki pozitif korelasyon ihmal edilerek tekrarlanan 6l¢iimler analiz edilir ise, Tip I
hatanin biiylime riski artarken, standart hata olmasi gerekenden daha kiiciik tahmin
edilir. Eger ¢cok kompleks bir model secilir ise bu taktirde testin giicii ve etkinliginden
fedakarlik yapilmis olur. Kovariyans modellerinden hangi tip modelin kullanilacagina
iki farkli yol ile karar verilir. Bunlardan birincisi kovariyans modellerinin uygunlugunu
Olcen bilgi Olciitleri olarak isimlendirilen uyum test istatistikleri, ikincisi farkli
zamanlardaki gozlemler arasindaki kovariyans yapisini izlemeye yardimci olan grafik

yontemidir (Wolfinger, 1993; Littell ve ark., 2006).

2.5.1 Kovariyans Yapilari ile Ilgili Tamimlar

Kisaca variyans kovariyans bilesenlerinin nasil elde edildikleri ile ilgili bilgi

verilir ise;
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Birlesik Simetri (CS), Yapilanmamis (UN) ve Birinci Dereceden Otoregresif

(AR1) variyans ve kovariyanslar1 asagidaki gibi verilmektedir.

Birinci Dereceden Otoregresif (AR1) kovariyans yapisi i¢in:

2 2 2
Var(Yijk) =0,+ Var(eijk) =0,+0,
Cov(Y:n Yiir) = 62 +C e ) — 52 2 [k-n|
ov(Yii,Yin) = 0, +Cov(ejjeijn) = 0, +0,p

Burada o denekler (kisiler) arasi variyanstir. O'e2 p‘k_"‘ denekler ici kovariyanstir.
Birlesik Simetri (CS) kovariyans yapis1 i¢in:

2
Var (Yix) = 6. + Var(ejx)= 6. +06, +0,
2 2
Cov (Yijk,Yijn) =0,+ Cov(eijk,eijn) = 0, +0,

6. ve o, dan herhangi birini tahmin etmek i¢in bunlardan herhangi birini 0’a esitlemek

gerekir (Liu ve ark., 2007).

Yapilanmamis (UN) kovariyans yapisi icin:

Var(Yij) = 6. + Var(ejj) = ©. +0,

Cov(Yik Yijn) = 0, + Cov(eijeijn) = O, + 0Oy,
6. ve o, den herhangi birini tahmin etmek igin digerini 0’a esitlemek gerekmektedir.
6,, = 0’a esitlenirse zaman igerisindeki gozlemlerin bagimsiz oldugu varsayilir. Ancak
bu zaman icerisinde alinan tekrarl Sl¢iimler i¢in gecerli bir varsayim degildir. Dolayisi
ile Gi = 0 olarak alinir (Liu ve ark., 2007).

Diger kovariyans yapilar1 icinde (Mesafe Uslii, Toeplitz vb) aym sekilde
variyans ve kovariyanslar yazilabilir (Wolfinger,1996; Weiss, 2005).

Kovariyans yapilarinda kullanilan ifadeler Tablo 2.2’de o6zetlenmektedir (Kincaid,

2005).
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Tablo 2.2 Kovariyans yapilarina goére parametre sayist ve (i,j) elemanlari

Model Tanmim Parametre (i,j) nci eleman
Birinci Dereceden .
AR(1) 2 o’p'
Otoregresif
CS Birlesik Simetri 2 c,+6,°(i=])
UN Yapilanmamis m(m+1)/2 Oj;
TOEP Toeplitz m o t1
SP(POW) Mesafe Uslii 2 o’p®
Variyans Yapilari i
ARH(1) m+1 cop'”
Heterojen Olan AR(1)
TOEPH Heterojen Toeplitz 2m-1 0P
m: tekrarlanan 6l¢iim sayisidir.
2.5.2 Kovariyans Yapilarimin Tiirleri
Birlesik Simetri c’+o, o o, o,
2
(Compound Symmetry) R = i o +0o d d
' o, o, o’ +o0, o,
CS 2
o, o, o, o +o0,
2
v 1 2 1 2 12 2 13 2 14
apilanmami 2
P ; R = Onp O, Oy Oy
Unstructured i 2
( ) 2 13 2 23 2 3 2 34
2
UN Oy Oy Oy Oy
o 12 0 0 0
Ana Kosegen Seritli 0 0-22 0 0
R =
(Banded Main Diagonal ) l 0 o 32 0
UNQ1) 0O 0 0 o,
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Birinci Dereceden Otoregresif 1 p P g p :
(First-Order Autoregressive) R =o° p 1 p P’
AR(1) l PP L p
p’ pt p 1
o, o00,p 00,0 0,00
Variyans Yapilar1 Heterojen Olan _| 0,00 o, 0,0,p0 0,0,p°
Birinci Dereceden Otoregresif B 0,0,0° 0,0,p oy 050,p
(Heterogeneous ARH(1)) 0.0,p ’ 0,0,p 0,050 Gj
ARH(1)
o’ o’p, o’p, op,
Toeplitz R - c’p, o> o’p, o©’p,
TOEP L |otpy, o'p 07 op
o’p, o’p, o'p, o
, c’> o, 0 0
Iki Seritli Toeplitz o o, ¢ o, 0
(Toeplitz with Two Bands) ! 0 o, o’ o,
TOEP(2) 0 0 o, o’
Heterojen Toeplitz o Glo_ip 1 01030, 010,P;
(Heterogeneous Toeplitz) R, = 92010, : 0'20';,01 0290402
TOEPH 0,0,p, 00,0, o, 0"36;1 yo)
0,0,0;, O0,0,0, O0,0,0, o,
. 1 p ptt ptt
Mesafe Uslii o P 1 pin pe
SP(POW) i pBt pd* 1 p™
pt ptt pt® 1
Ly w W
Hareketli Ortalamali Birinci Dereceden R =& y 1 v wp
Otoregresif 1 w oy 1 7
(First-Order Autoregressive wowp oy
Moving-Avarege)
ARMA(,1)
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2
Heterojen Birlesik Simetri e

2
0,0,p 0, 0,0;,p 0,0,0

(Heterogeneous CS) R, = 5
CSH 00,0 00,0 O3 050,p
2
0,0,p 0,0, 0,03p 0,
2
() 0,0 0,0 0,0
Yapilanmamis Korelasyon ! ! Zzp” 103P13 104P
. G,0,p c 6,0.,p,, O,0,p
(Unstructured Correlations) R, = S g g 32 23 2rar
UNR G3Glp31 6302p32 63 G3G4p34
2
G4($1p4l G462p42 G4G3p43 G4

Bu kovariyans yapilarindan biyolojik calismalarda en ¢ok kullanilanlar Birinci
Dereceden Otoregresif (AR1), Birlesik Simetri (CS), Yapilanmamis (UN), Toeplitz
(TOEP) ve Mesafe Uslii (SPPOW) modelleridir (Anderson, 2004; Wolfinger, 1997).

Bu sebeble arastirmamizda 6zellikle bu kovariyans yapilari incelendi.

2.5.3 Saghk Alaminda En Sik Kullamlan Kovariyans Yapilar

2.5.3.1. Yapilanmams (UN)

O-l O-l 2 Gl 3 0-14
O-l 2 02 0-23 024
O-l 3 0-23 0-3 0-34
0-14 0-24 0-34 O-j

Yapilanmamis (UN) variyans kovariyans modeli Genel (General) model olarak

da adlandinlir. Bu kovariyans yapisinda kosegende yer alan variyanslar

(0'12 ,0'22,...,61) farklidir. Kosegen disinda yer alan kovariyanslar da
(0,,,0,;,0,,,0,,0,,,0,,) birbirlerinden farklidir. Bu modelde parametre sayisi
[m(m+1)/2] seklindedir (o,,0,,06,,0,, 0,,, O;, O, Oy, Oy, O;) Ve m =

tekrarlanan ol¢tim sayisidir.
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2.5.3.2 Birinci Dereceden Otoregresif (AR(1))

L p pop

2

R=o) P 1 PP
PP 1p
P op 1

Birinci Dereceden Otoregresif (AR1) modelinde variyanslar o ’ye esittir ve

kovariyanslar (o p,0°p*,0°p’) iissel sekilde azalir. Bu modelde parametre ( 6°, p)

sayis1 2’dir ( Littell ve ark, 2000).

2.5.3.3 Birlesik Simetri (CS)

2
6 +0, o, o, o,
2
R 2| & 6" +o0, o, o,
i 2
o, o, 6" +o0, o,
2
o, o, o, 6" +o0,

Birlesik Simetri (CS) modelinde variyanslar ve kovariyanslar birbirlerine

esittir. Bu modelde parametre (0,0,)sayist 2’ dir.

2.5.3.4. Toeplitz (TOEP)

2 2 2 2
c* o'p, o’p, o'p,
o'p, o' o’p op,
2 2 2 2
o’p, o’p, o’ o’p

2 2 2 2
o’p, o’p, o'p ©

R, =

4

Toeplitz modelinde kosegende yer alan variyanslar (o) ayni, serit halinde
kosegen disinda yer alan kovariyanslar (kosegen +i), i = 1,2,...,m-1 olacak sekilde
farklilik gosterir. Yani iz kosegenin bir iistiindeki serit, iki iistiindeki serit kosegenlerde

vs elemanlar benzerdir. Her serit farkli kovariyansa sahiptir. Bu modelde parametre

sayis1 m’dir. (o,p,,p,,P;) Burada m tekrarlanan 6l¢iim sayisidir (Littell ve ark, 2000).
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2.5.3.5. Mesafe Uslii (SPPOW)

] pd12 pdlj’ pd14
R pd21 ] pd23 p424
i =0 pdj’l d32 ] pd34
d41 pd42 pd43 ]

Mesafe Uslii (SPPOW) modelinde, kosegende yer alan variyanslar (o)

aynidir. Kosegen disinda yer alan kovariyanslar ol¢iim araliklarinin bir fonksiyonu

dl12 d13 2 Sdl4 2 d23 2 ~d24

seklinde degisir (o°p?”,0°p"", 6 p",0°p**,0°p**). Bu modelde parametre

sayis1 2°dir. (62, p)

2.6. Veri Yapisina Uygun Kovariyans Yapisimin Secimi

Pek cok variyans kovariyans yapis1 arasindan analiz edilen veri i¢in en uygun
olanin1 se¢mek her zaman o kadar kolay degildir. Amag verilerin gercek yapisina en

uygun variyans kovariyans yapisini segmektir.

Tekrarlanan Ol¢iimlii veri setlerinde, Ozellikle de tekrarlanan Olciim sayisi az
oldugunda, kovariyans yapilart arasinda ¢ok az farklilik goriilecektir. Eger farkliliklar
cok kiiciik ise bu durumda Birlesik Simetri (CS) kovariyans modeli giivenilir bir sekilde
kullanilabilir.

Kovariyans yapilarinit se¢mek icin SAS ve SPSS paket programlarinda
hesaplanabilen asagidaki uyum istatistikleri kullanilabilir ( Fernandez, 2007).

2.6.1. Uyum icin Kullamlan Bilgi Olciitleri
Olabilirlik bilgi olgiitii (“-2Res Log Likelihood”,2Ln(L)), Akaike bilgi Olciitii

(AIC), Bayesian bilgi olciitii (BIC) yada Schwarz bilgi olciitii (SIC) ve Diizeltilmis
Akaike’nin bilgi olc¢iitii (AICC)’dir
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2.6.1.1. Olabilirlik Bilgi (")l(;ijtii (-2 Res Log Likelihood),

(-2 Res Log Likelihood) = nLn(SS—E) 2.8)
n

Burada SSE hata kareler toplami, n gézlem sayisidir.

2.6.1.2.Akaike’nin Bilgi Olciitii (AIC),

IAIC = -2.Ln(L) + 2. 2.9)

Burada k variyans kovariyans matrisindeki sansa bagl etki parametrelerinin

sayisidir (Konishi ve Kitagawa, 2008).

2.6.1.3. Bayesian’n Bilgi Olciitii (BIC),

BIC = -2.Ln(L) + k.Ln(n) (2.10)

Burada n gozlem sayist ve k variyans kovariyans matrisindeki sansa bagh etki ile

ilgili parametrelerinin sayisi olarak verilir (Konishi ve Kitagawa, 2008).

2.6.1.4. Diizeltilmis Akaike’nin Bilgi Olgiitii (AICC),

2k(k +1)
n—-k-1

AICC = AIC + (2.11)

Burada n gozlem sayisi ve k variyans - kovariyans matrisindeki sansa bagh etki ile

ilgili parametrelerinin sayisi olarak verilir (Konishi ve Kitagawa, 2008).

Bilgi olciitlerinden Olabilirlik bilgi ol¢iiti model uyumunda pek fazla tercih
edilmeyen bir istatistiktir, Ciinkii bu oOl¢iit parametre sayisini dikkate almaz. Bu nedenle
karsilagtirmalar icin direkt olarak kullanilamaz. Variyans kovariyans model se¢ciminde

genellikle AIC ve BIC bilgi olgiitleri kullanilir (Anderson ve ark., 1998; Moser, 2004;).

Genel olarak, ornek sayis1 ¢ok biiyiikk oldugunda variyans kovariyans model
seciminde AIC ve BIC olciitlerinin her ikisinin de basar1 orani yiiksektir. Tekrarlanan

Olciimlii verilerin variyans kovariyans yapisina karar verirken Ozellikle kiiciik
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orneklemlerde n ve parametre sayisinin dikkate alinmasi gerekmektedir. Bu nedenle

kiiciik 6rneklerde BIC kullanilir (Brown ve Prescott, 2006).

2.7. Tekrarlamada Yapisal Farkhliklar

2.7.1. Zaman Araliklan Esit Olan Tekrarlanan Olciimlii Denemeler

Zaman icerisinde deneklerden alinan tekrarlanan ol¢iimlerin zaman araliklar1 esit
ise (2.saat, 4.saat, 6.saat, 8.saat, 10.saat ), esit zaman aralikli tekrarlanan Ol¢ctimlii
denemeler olarak adlandirilir. Bu denemelerde Birlesik Simetri (CS), Yapilanmamis
(UN), Birinci Dereceden Otoregresif (AR1) ve Toeplitz (TOEP) kovariyans modelleri
kullanilabilir (Fitzmaurice ve ark., 2004).

2.7.2 Zaman Araliklar Esit Olmayan Tekrarlanan Olciimlii Denemeler

Zaman icerisinde deneklerden alinan tekrarlanan ol¢iimlerin zaman araliklar1 esit
olmadiginda (2. saat, 3.saat, 7. saat, 15. saat ve 18. saat), yapilan ol¢iimler esit aralikli
olmayan Ol¢iimler olarak adlandirilir. Bu tip verilere en uygun kovariyans modeli,
olciim zamanlarin1 da dikkate alan Mesafe Uslii (SPPOW) modelidir. Fakat Birlesik
Simetri (CS) ve Yapilanmamis (UN) modelleri de bu sekildeki tekrarlanan ol¢iimlii
verilerde kullanilabilir. Ancak ideal c¢oziim degildir. Ciinkii bu modellerde
korelasyonlarin sabit kabul edilmesi sebebi ile zaman araliklarinin esit olup olmamasi
dikkate alinmaz. Bu sebeple eger esit aralikli olmayan 6l¢iimlii veriler, Birlesik Simetri
(CS) ve Yapilanmamis (UN) model ile ¢coziimlenir ise zaman dikkate alinmadan ¢6ziim
yapilmis olur. Ancak bu tip tekrarlanan Ol¢iimlii verilerin analizinde korelasyonu (p)
dikkate alan Toeplitz (TOEP) ve Birinci Dereceden Otoregresif (AR1) modelleri asla
kullanilmaz (Littell ve ark., 2006).
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2.7.3 Tekrarlamanin Her Denekte Farkli Zaman Dilimlerinde Yapildig:

Eksik Gozlemli Denemeler

Farkli deneklerde farkli zaman noktalarinda alinan (1. denek: 4. ay, 6. ay, 8. ay, 10.

ay; 2. denek: 1. ay, 2. ay, 3. ay, 5.ay, 10.ay vb) tekrarlanan 6l¢iimlii veri analizlerinde

ise; Birlesik Simetri (CS) modeli ve Mesafe Uslii (SPPOW) kovariyans modelleri

kullanilabilir (Fitzmaurice ve ark,. 2004).

Tablo 2.3 Zaman araliklarina gore kovariyans kullaninu

Esit Farkh Deneklerde
Esit Arahlkh | Arahkh | Farkh Zamanlardaki
Olciimler Olmayan Olciimler
Olciimler

Birlesik Simetri (CS) Evet Evet Evet

Yapilanmanus (UN) Evet Evet Hayir
Birinci Dereceden

Evet Hayir Hayir
Otoregresif (AR1)

Toeplitz (TOEP) Evet Hayir Hayir

Spatial Power (SPPOW) Evet Evet Evet
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2.8 Tekrarlanan Olciimlii Analizlerde Model Varsayimlari

2.8.1. Normallik Tam Simetriklik ve Kiiresellik

Tekrarlanan Ol¢timlii veriler klasik variyans analizi ile analiz edilmek istenilir
ise, verilerin variyans analizinin temel varsayimlari olan normallik ve variyanslarin
homojenligi varsayimlarini saglamasi yaninda, tam simetriklik ve kiiresellik

varsayimlarini da saglamasi gerekir.

Tam simetriklik variyans-kovariyans matrisinde; kovariyanslarin  ve
variyanslarin homojen olmasidir. Kiiresellik ise variyanslarin homojen olmasidir. Ancak
bu iki varsayim tek bir varsayim olarak ele alinarak, kiiresellik varsayimi baglig1 altinda
Ozetlenir. Variyans kovariyans matrisi icin kiiresellik varsayimi saglanmadiginda “hata
kareler ortalamasi” daha kiiciik, buna bagl olarak hesaplanacak F - degeri de daha
biiyiik olur. Bu durum II. Tip hata yapma olasiligimi arttirir. Yani testin giicli azalir.
Dolayisiyla F test istatistiginin F dagilis tablosundaki degerle karsilagtirilma olasiligi
kaybolur.

Variyans kovariyans matrisinin kiireselligini kontrol i¢in gelistirilen kiiresellik

testi Mauchly tarafindan gelistirilmis Esitlik (2.12) yardimu ile hesaplanir.

W = (m = 1)(m_1)|CSC/ (2.12)
(trcsc’y ™™

Burada ;

S = kovariyans matrisinin 6érnek tahmini

m = muamele (uygulama) sayisi

C = (m-1) x m boyutlu ve (m-1) tane ortalamalar arasindaki bagimsiz
(orthogonal) kontrastlar1 iceren normalize edilmis (orthonormal) bir hipotez matrisidir.
Bu matris ayn1 zamanda, Helmert matrisinin bir alt matrisi olarak da tanimlanir.

C matrisi elde edilirken 6rnegin 3 muamele oldugunda ortogonal karsilastirma
(contrasts) sayilar1 Tablo 2.3’de oldugu gibidir. Once (m-1) tane karsilastirma katsayisi
olusturulur. Muamele sayis1 3 oldugundan 2 tane ortogonal karsilastirma katsayisi s6z

konusudur. Bunlar Tablo 2.4 ‘de verildigi sekilde tanimlanir.



Tablo 2.4 U¢ muamele igin ortogonal karsilastirma sayilart
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1.Karsilastirma

2. Karsilastirma

1. Muamele 1 1

2. Muamele -1 1

3. Muamele 0 -2
1.Karsilagtirma 2.Karsilagtirma

1. Muamele 1 1

2. Muamele 0 -2

3. Muamele -1 1
1.Karsilastirma 2.Karsilastirma

1. Muamele 0 -2

2. Muamele 1 1

3. Muamele -1 1

Tablo 2.4’{in matris formunun normalize edilebilmesi i¢in, her bir karsilagtirma

icinde yer alan katsayilarin kareleri toplamlar1 ayr1 ayr1 hesaplanir.

1. Karsilastirma icin; kareler toplami (1)2 + (—1)2 +0°=2 olur.

2. Karsilastirma icin; kareler toplami (1)2 + (1)2 + (—2)2 =6 olur.

Her karsilastirma icinde yer alan katsayi, kareler toplaminin karekokiine

boliinerek normalize edilmis katsayilar elde edilir. Karsilastirmalar i¢in elde edilen

normalize katsayilarin kareleri toplami 1° e esittir.

-5l
5

&5l
Sl 51
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C'=

-5

-2
J6

Dikkat edilecek olursa; C matrisinin her bir siitunun kendi icinde, elemanlarinin

SleSILsl-

kareleri toplami 1’e esittir.

Esitlik (2.12)’deki istatistigin yaklasik dagilimi (m(mT—l)j_l serbestlik

dereceli y*dagilimi olup, (2.13) Esitligi yardim ile bulunur.

B {v—2m2 -3m+3

= r— }ln(W) (2.13)

Hesaplanan ki-kare degeri (@j—l serbestlik dereceli Ki - kare tablo
degeri ile karsilagtirilir. Hesaplanan deger, tablo degerinden kiiciik ise ilgili variyans

kovariyans matrisinin kiiresel olduguna karar verilir.

Kiiresellik varsayimi tutmuyorsa F testini gecerli kilmak icin diizeltme
yapilabilir. Diizeltmeler F degerinin serbestlik derecesi {iizerinde yapilir. Tiim
diizeltmelerde serbestlik derecesi kiireselligin bozulma miktarina gore azaltilarak
yapilir. Serbestlik derecesini kiiciiltmekle F testi daha konservatif hale getirilir.
Serbestlik derecesindeki diizeltmenin birka¢ yolu vardir. Bunlar “Greenhouse-Geisser”
Olciitii, “Huynh-Feldt” olciitii, “Lower-bound” olgiitleridir. Test istatistigi olarak
kullanilan Wilks Lamda istatistigi (Wilks’ Lambda), Pillai Iz istatistigi (Pillai’s Trace),
Hotelling’s Iz Istatistigi (Hotelling’s Trace) ve Roy’un en biiyiik 6zdegere dayal test

istatistigi (Roy’s Largest Root) de bu diizeltmelere konu olabilmektedir.

Variyans analizi sonucu hesaplanan F- istatistiginin serbestlik dereceleri
diizeltme Olciitleri ile carpilarak diizeltilmis serbestlik dereceli F- degeri bulunur.
F-tablo degeri ile karsilastirillir. Bu Olciitler 1°den kiigiik olduklarindan serbestlik
dereceleri azaltirlarak F- tablo degerinin biiyiimesini saglarlar. Bu durum II. Tip hata

yapma olasiligini kii¢iiltmiis olur (Alpar, 2003).
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Bu ol¢iitlerden Greenhousse-Geisser Olgiitii;

Greenhouse —Geisser € ,

mz(Sn - S..)

DY Y s —omY s +m's)

Burada;

& (2.14)

m: tekrarlama sayisini

si : variyans kovariyans matrisinin kosegen elemanlarinin ortalamasin

-2 . . . .. e pes
s.. : variyans kovariyans matrisinin biitiin elemanlarinin ortalamasini

s. : variyans kovariyans matrisinin biitiin elemanlarinin kareleri

y

-2 . . C e e ..
si. : variyans kovariyans matrisinin i. satir elemanlarinin ortalamasinin karesini

gostermektedir.

“Huynh-Feldt” epsilonu (egp) ise “Greenhouse — Geisser” in epsilonuna bagl bir

yaklagimdir.

2
(m=D[n-g—(m-e,]

Ep = [n(m =g, |- (2.15)

Burada ;

m: tekrarlama sayisini

g: grup sayisint

n: deney iinitesi sayisint gostermektedir.

Esit zamanli tekrarlanan Olctimlerin muamele sayisi ile epsilon (€) arasinda

kabaca

D) bagintis1 vardir. € degeri O ile 1 arasinda degisirken bozulmanin derecesi
m —_—

hakkinda bilgi verir. Buna gore € = 1 ise en diisiik diizeyde bozulma s6z konusudur.
Yani kiiresellik tam saglandigr durumda € = 1’ dir. “Huynh-Feldt” ¢ degeri 0,75 den
biiylik ise “Huynh—Feldt” ol¢iitii kullanilir. Eger “Huynh-Feldt” & degeri 0,75’den
kiiciik ise “Greenhouse-Geisser” ol¢iitii kullanilir. Eger kiiresellik ile ilgili higcbirsey

bilinmiyorsa “Lower-bound” diizeltme Ool¢iitii kullanilmaktadir (Khattree ve Naik,

1999).
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Diizeltme Olgiitleri ile carpilan serbestlik dereceleri tam  sayr olarak
bulunamayabilir. Bu nedenle boyle serbestlik derecelerine sahip F- degerleri, dogrudan
dogruya F- tablosundan elde edilememektedir. Ondalikli serbestlik derecelerine sahip F-
degerlerinin olasiliklar1, Esitlik (2.16)’daki F-dagilimina sahip olasilik yogunluk

fonksiyonunda v, ve v, serbestlik derecelerinin yerine konulmasiyla hesaplanir.

+v,=2
(ij, o
P(F) = 2 (v1] F
= — v, 2.16
v, =2)(v,-2), 1+V1F< i 2.16)

2 2

2
Burada;

v, : F- istatistiginin payindaki variyansin serbestlik derecesini

v, : F- istatistiginin paydasindaki variyansin serbestlik derecesini gostermektedir.

2.9. GLM ve MIXED Modellerinin Karsilastirmasi

Tekrarlanan Ol¢iimlii verilerin analizi SAS paket programinda, GLM ve MIXED
cOziim teknikleri ile yapilir. GLM ¢6ziim teknigi sadece Birlesik Simetri (CS) variyans
kovariyans yapisinmi kullanarak analiz yaparken, MIXED ¢6ziim teknigi ise tiim variyans
kovariyans matrislerini kullanarak analiz yapar (Wolfinger ve Chang, 1995; Hamer ve

Simpson, 2000).

MIXED c¢oziim teknigi tekrarlanan Olctimlii verilerin modellenmesi icin GLM
coziim tekniginden daha fazla alternatif sunar (Yarandi, 2003). Saglik alaninda yapilan
tekrarlanan Ol¢timlii veri analizlerinde, eksik verili gozlemlerin ortaya c¢ikmasi
muhtemeldir. Eksik verili gozlemlerin olmasi durumunda, her denek ayni sayida
tekrarlanan gozleme sahip olmayacagindan, kullanilan istatistiksel analizler, eksik
veriye sahip gozlemleri dikkate almadan tiim zaman dilimlerinde Ol¢ciim degeri olan
gozlemlerle calismayi olanakli kilar. GLM c¢oziim teknigi eksik gozlemi olan denekleri
isleme almaz. Bu durumda verilerin biiyiik bir kismi analiz dis1 kalir. Olgiilmiis bircok
verinin analiz dis1 kalmasi istenmeyen bir durumdur. Bu sorunu ¢o6zmek i¢cin MIXED

cOziim tekniginden yararlanmak gerekmektedir. MIXED ¢oziim teknigi, eksik gozlemi
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olan deneklerin de analize katilmasina olanak saglar (Bushnell ve Steiner, 1997;

Johnson, 1999).

MIXED c¢oziim teknigi en yiiksek olabilirlik yaklasimi ile ¢oziim sagladigi icin
olabilirlik istatistikleri kullanilir. Dolayisiyla da en kiiciik kareler yonteminde kullanilan
KT oranlarina dayanan F istatistigi MIXED c¢oziim teknigi kullanilamaz, Wald

istatistigine dayanan F testleri kullanilir.

GLM c¢oziim teknigi klasik variyans ¢oziimii yaklasimi ile En Kiiciik Kareler
Yontemine gore tek ve cok degiskenli analizleri (ANOVA, ANCOVA, MANOVA,
MANCOVA vb) yaparken, MIXED c¢oziim teknigi Olabilirlik Metodunu esas alan
Maksimum Olabilirlik (MLE), Kisitlanmis Maksimum Olabilirlik (REML) ve En
Kiiciik Normlu Karesel Yansiz Tahmin (MIVQUEO) yontemleri ile degisik variyans

kovariyans matris yapilarini kullanarak olabilirlik ¢oziimlerini saglarlar.

GLM c¢o6ziim teknigi tekrarlanan 6l¢iimlii veri analizinde sadece Birlesik Simetri
(CS) variyans kovariyans yapisini kullanir. Birlesik Simetri (CS) kovariyans modelinde,
tim zaman dilimleri aralarindaki korelasyonlar (1. zaman 6l¢iimii ile 2. zaman 6l¢timii
arasindaki korelasyon, 1. zaman 6lciimii ile 4. zaman Ol¢limii veya 3. zaman 0l¢iimii ile
4. zaman oOl¢iimii arasindaki korelasyona) esit kabul edilir. Bu durum tiim deneklerde
zaman i¢indeki ol¢iimlerin her zaman aralifindaki degisimlerinin ayni1 derecede iliskili
oldugunu varsayar. O halde Birlesik Simetri (CS) modeli her zaman gercek¢i degildir.
Ancak bu sorun diger variyans kovariyans yapilarmin da kullanimina izin veren

MIXED c¢o6ziim teknigi ile ¢6ziime kavusturulabilir (Howell, 2008).

Variyans kovariyans matrisinin kiiresellik testi GLM ¢oziim teknigi ile
yapilabilir. Kiiresellik saglanmadiginda, F testi icin serbestlik derecesi diizeltmesi
“Greenhouse-Geisser” ve “Huynh — Feldt” diizeltme ol¢iitleri kullanilarak yapilabilir.
Fakat bu olg¢iitleri kullanmak merkezi olmayan F dagilisina tam yaklasim saglandigini
sOyleyebilmekte tam gercekci degildir.

Wolfinger ve Chang (1995)’ de Tablo 2.5 ’de verilen GLM ¢oziim teknigi ile MIXED

¢cOziim tekniginin karsilastirmasin1 yapmaglardir.
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Tablo 2.5 SAS Paket Programiyla PROC GLM ve PROC MIXED analiz karsilagtirmasi

PROC GLM

PROC MIXED

Dengeli veriye gereksinim duyar.

Tesadiifen kaybolan, eksik gdzlemi olan

verilerin analizine misaade eder.

Denekler i¢i analizlerde tam anova

modelini varsayar.

Hem tam anova modeli, hem de denekler
ici etkiler icin indirgenmis model analizi

yapar.

“Printe” opsiyonu ile otomatik olarak

kiiresellik testi yapar.

Kiiresellik testi sonuclar1 “Type=UN" ve
“Type=HF” kullanilarak elde edilir.

Type H veya denekler i¢i Yapilanmamis
(UN) variyans kovariyans matrislerini

Verir.

Cok cesitli yapilarda (UN,CS, TOEP...)
variyans kovariyans yapilarini

kullanmamiza olanak saglar.

Kovariyans parametre tahminini

Momentler Metodunu kullanarak yapar.

Kovariyans parametre tahminini,
Maksimum Olabilirlik, Kisitlanmig
Maksimum Olabilirlik ve En Kiiciik
Normlu Karesel Yansiz Tahmin Metotlar1

ile yapar.

Tek bir calistirmada biitiin dnem testlerini

verir ve hizli bir sekilde calisir.

Yogun bir calistirma gerektirir, her
kovariyans yapist i¢in ayri ayri ¢aligtirmak

gerekir.

Kareler ortalama orani ile F testi

hesaplanir.

Wald-type quadratik form ile F testi

hesaplanir.

Tekrarlanan 6l¢iim testlerinden
“Greenhouse-Geisser” olciitii ve “Huynh —
Feldt” epsilon diizeltme 0l¢iitlerini

hesaplar ve ilgili testleri verir.

Tekrarlanan 6l¢iim testlerinden sadece tek

degiskenli analizi hesaplar.

Cok degiskenli tekrarlanan 6l¢iim
testlerinden Wilks’ Lambda, Pillai iz,
Hotelling-Lawley iz ve Roy En Biiyiik

Kok istatistiklerini hesaplar.

Wald-type F ve Hotelling- Lawley Iz

istatistiklerini hesaplar.
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Her ayr1 degisken icin En Kiiciik Kareler Tekrarlanan 6l¢iimler boyunca En Kiigiik
ortalamalarint (LSMEANS) hesaplar. Kareler ortalamalarin1 (LSMEANS) ve
uygun kovariyans yapilarina gore standart

hatalar1 hesaplar.

2.10. Parametre Tahmin Yontemleri

Tekrarlanan 6l¢iimlii verilerin MIXED ¢6ziim teknigi ile analizinde genellikle
Olabilirlik Metodunu esas alan Maksimum Olabilirlik (Maximum Likelihood
Estimation, MLE), Kisitlanmis Maksimum Olabilirlik (Restricted Maximum
Likelihood, REML) ve En Kiiciik Normlu Karesel Yansiz Tahmin (MIVQUEO)

yontemleri ile parametre tahminleri yapilmaktadir.

Bu yontemler ¢ok degiskenli normallik varsayimi altinda parametre tahmininde
kullanilirlar. Amag hatalarin normal dagildigi € ~ N ( 0,671 ) varsayimu altinda hatalara
iliskin olabilirlik fonksiyonunu en biiyiilk yapan parametre degerini bulmaktir.
Tekrarlanan 6l¢timlii verilerde Y ~ N ( XB,X ) varsayimi altinda [ parametresi ve ¥

variyans- kovariyans matrisini nitelendiren parametrelerin tahmini olabilirlik yontemleri

kullanilarak elde edilir. Olabilirlik fonksiyonu Esitlik (2.17)’de oldugu gibi yazilabilir.

N

LEp.Y)=2n 2> 2 exp[—% e’y e 2.17)

LEp.Y)=2n) 2> 2 exp[—%(Y —XB)T (Y -XP)]

g
Burada N = Zni tim gozlem sayisim gostermektedir. Islem kolayligi saglamasi
i=1

icin olabilirlik fonksiyonunun tabi logaritmasi alinirsa; Esitlik (2.18)’de oldugu gibi

yazilir.
N N 1 .
Ln(e;B,2) = —ELn(ZTc) —ELn(Z) —E(Y —XB)Y' X (Y -XB) (2.18)

Bu fonksiyonun [3’ya gore tiirevi alinip, sifira esitlenirse;
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dLnL(g;B.X) _ 2X'E7(Y-XP)
op - 2

XSY-X8'XB=0

elde edilir. Buradan ,5’ , Esitlik (2.19)’da oldugu gibi yazilir.

B=(XT'X)'XT'Y (2.19)

Maksimum Olabilirlik Yontemiyle elde edilen 3' nin kovariyans matrisi, Esitlik

(2.20)’de oldugu gibi yazililr.

Cov(P) =[XT'X]™ (2.20)

Maksimum Olabilirlik ve Kisitlanmis Maksimum Olabilirlik Tahmin Y6ntemleri
kullanilarak elde edilen P tahminleri olduk¢a benzerdir. Cok biiyiilk olmayan
orneklemlerde ’nin Maksimum Olabilirlik tahmin edicisinin yansiz olmasina ragmen
¥’nmin Maksimum Olabilirlik tahmin edicisinin yanl oldugu gozlenmistir. Bu sebeple
cok biiyiik olmayan orneklemlerde Kisitlanmis Maksimum Olabilirlik tahmin yontemi

kullanilmaktadir.

Sonug olarak Kisitlanmigs Maksimum Olabilirlik Tahmini Maksimum Olabilirlik
Tahminine gore daha az yanlidir ve dengeli olmayan verilerde giivenli olarak
kullanilmaktadir. Diger taraftan Maksimum Olabilirlik Tahmini variyans bilesenlerini

negatif ¢cikarmaz (Johnson, 2003).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Simiilasyon ile Veri Tiiretme

Tekrarlanan 6l¢iimlii veri analizinde, veriye en uygun variyans kovariyans
yapisin1 belirleyerek analiz yapmak gerekmektedir. Eger uygun olmayan variyans
kovariyans yapist se¢ilerek analiz yapilir ise bu durumda 6nemli olarak ¢cikmasi gereken
sonuclar onemsiz ¢ikabilir ya da bunun tersi olabilir. Bu sebeple gercek yapisi bilinen
sanal veriler tiiretilerek bunlarin farkli model ve analiz teknikleri ile analiz sonucu
karsilastirilarak  sakincalart ortaya konmaya calisildi. Ornegin  Birinci Dereden
Otoregresif (AR1) variyans kovariyans yapisina uygun veri tiiretip, bu veri iizerinde
farkli bir variyans kovariyans yapist Ornegin Birlesik Simetri (CS) kullanildiginda
analiz iizerinde etkisi irdelendi. Bolim 3.1.1°de SAS paket programi ile zaman
araliklar1 esit olan veri tiiretme islemi ve Boliim 3.1.2°’de SAS paket programi ile zaman
araliklar esit olmayan veri tiiretme islemi gerceklestirildi. Bu islemler tanimlanirken

SAS kiitiiphane dokiimanlarindan yararlanildi.

3.1.1 Zaman Araliklar1 Esit Olan Tekrarlanan Olciimlerde Veri Tiiretme

Zaman icerisinde deneklerden alinan tekrarlanan Olciimlerin zaman araliklari
esit ise (2.saat, 4.saat, 6.saat, 8.saat, 10.saat ) Bolim 2.7.1°de esit zaman aralikli
tekrarlanan olctimlii denemeler olarak adlandirildi. Bu denemelerde saglik alaninda en
fazla kullanilan kovariyans yapilarindan, Birlesik Simetri (CS), Yapilanmamis (UN),
Birinci Dereceden Otoregresif (AR1) ve Toeplitz (TOEP) kovariyans modelleri
kullanilabilir. Bu arastirmada ilk olarak Birinci Dereceden Otoregresif (AR1)

kovariyans yapisina uygun veri tiiretme islem adimlar1 asagida verildi.

J%macro rptdarl(kisisayisi=,0l¢iim sayisi=,hata=,variyansbileseni=,rho=);

Bu adim simiilasyonun ilk adimi olup, makronun basladigimi belirten adim

olarak olarak verildi ve i¢inde programda kullanilacak degiskenler tanimlandi.
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proc iml worksize=100; /* matris olusturmak icin kullanilir PROC IML ile baslar quit
ile sonlanir */
hata=&hata;

rho=&rho;

m=&0lciimsayist;

cov=j(m,m,1);

do saat=1 to m;

do j=1 to m;
cov[saat,j]=hata*rho**abs(saat-J); /* AR(1) modeli i¢in kovariyans hesaplar */
end;

end;

print cov; /* kovariyans matrisini yazdirir */

I=t(root(cov)); /* cov matrisinin cholesky matrisini bulur */

print 1; /* 1 matrisini yazdirir */

n=&Kisisayisi;

z=normal(j(ncol(cov),n,0)); /* normal dagilima uygun veri tiiretir */

x=1*z;

tx=t(X);

create arls from tx; /* AR1 kovariyans yapisini olusturur ve tx formuna atar */

append from tx; /* create komutu ile olusturulana ekleme yapar */

quit;

PROC IML ile baslayan ve quit ile sonlanan bu islem adimlarinda, AR(1)

kovariyans yapisina uyumlu veri tiiretildi.

data veri;

retain hasta 0; /* retain veriyi saklar hafizaya alir */

array e{&olciimsayisi} coll-col&dlciimsayisi;/*olusturulan matris bilesenleri icin yer
acar*/

set arls; /* array komutu ile hazirlanan dizinlere AR1 kovariyans modelini atar */

hasta+1;
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ran_hasta=rannor(0)*sqrt(&variyansbileseni); /* rannor normal dagilimli veri tiiretir
rannor(0), sistemin saatini esas alarak
tiiretme yapar */
do ilac=1 to k;
do saat= 1 to &0lclimsayist;
x=rannor(0); /* ¢ekirdek say1 i¢in sistemin saatini esas alarak veri tiiretme yapar */
y=ran_hasta + e{saat} + ilac;
output;
end;
end;

run;

Yukaridaki islem adimlarinda, her bir denegin (bu simiilasyon c¢alismasinda
denek hasta olarak ifade edildi) gozlenen degerleri y esitliginde tanimlandi. Bu islem
adimlarinda “array” komutunun olusturma degil var olana ekleme yaptigi

unutulmamalidir. Burada k ilag diizeyinin son degerini gostermektedir.

proc mixed data=veri;
class ilac hasta saat;
model y=ilac saat ilac*saat;

repeated saat/sub=hasta(ilac) type=ar(1) r rcorr;

Bu islem adimlarinda simiilasyon komutlan ile tiiretilen veri, PROC MIXED

komutu altinda; model tanimlamasi yapilarak, AR(1) kovariyans yapisi ile analiz edildi.

%mend rptdarl;
%rptdarl(kisisayisi=x,0lclimsayisi=y,variyansbileseni=z,hata=t,rho=r);
proc print;

run;

Baslangigcta “%macro rptdarl” ile baglayan makro “%mend rptdarl” komutu

ile sonlandirilarak, “run” komutu ile program ¢alistirildi.
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3.1.2 Zaman Araliklar1 Esit Olmayan Tekrarlanan Olciimlerde

Veri Tiiretme

Eger deneklerden (hastalardan) zaman igerisinde alinan tekrarlanan 6l¢timlerin
zaman araliklar1 esit degil ise (11.saat, 15.saat, 20.saat, 22.saat, 30.saat ve 36.saat)
yapilan Ol¢iimler Boliim 2.7.2° de esit aralikli olmayan Ol¢iimler olarak adlandirmasti.
Bu tip bir veri yapisin1 analiz etmek icin Mesafe Uslii (SPPOW) kovariyans yapisinin
uygun olacagi Boliim 2.7.2°de ifade edildi. Bu sebeple bu kovariyans yapisina uygun

veri tiiretmek i¢in asagidaki makroda tanimlanan veri tiiretme islemleri takip edildi.

Jmacro rptdpow(kisisayisi=,olcumsayisi=,vsaat=,hata=,variyansbileseni=,rho=);

Bu adim simiilasyonun ilk adimi olup komutlarin bir makro icerisinde
calistirilacagini tanimlamakta ve makronun ilk komutu olarak verilmektedir. Parantez

icinde makro i¢inde kullanilacak degiskenler tanimlandi.

proc iml worksize=100; /* matris olusturmak icin kullanilir PROC IML ile baslar quit
ile sonlanir*/
hata=&hata;
rho=&rho;
m=&olcumsayisi;
vt=&vsaat;
cov=j(m,m,1);
do saat=1 to m;
do j=1 to m;
cov[saat,j]=hata*rho**abs(vt[1,saat]-vt[1,j]); /* SP(POW) modeli icin kovariyans
hesaplar */
end;
end;
print cov; /* kovariyans matrisini yazdirir */
I=t(root(cov)); /* cov matrisinin cholesky matrisini bulur */

print 1; /* 1 matrisini yazdirir */
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n=&Kisisayisi;

z=normal(j(ncol(cov),n,0)); /* normal dagilima uygun veri tiiretir */

x=1*z;

print X; /* X matrisini yazdirir */

tx=t(X);

create sppow from tx; /* SPPOW kovariyans yapisini olusturur ve tx formuna atar */
append from tx; /* create komutu ile olusturulana ekleme yapar */

create times from vt;

append from vt;

quit;

PROC IML ile baslayan ve quit ile sonlanan bu islem adimlarinda, Mesafe Uslii
(SPPOW) kovariyans yapisina uyumlu veri tiiretildi.

data times;
set times;
rename %do saat=1 %to &olcumsayisi;
col&saat=time&saat
%end; ;
run;
proc print data=times; run;
data test;
retain hasta 0 seed1 512345;
array e{ &olcumsayisi} coll-col&olcumsayisi;
array ttime{&olcumsayisi} timel-time&olcumsayisi; /*o