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OZET

EKSiK GOZLEMLIi UZUN SURELI (LONGITUDINAL) VERILERDE
MARJINAL VE MARJINAL OLMAYAN COK SEVIYELI
GENELLESTIRiLMiS DOGRUSAL KARISIK MODELLERDE
OPTIMiZASYON TEKNIKLERINiN KARSILASTIRILMASI ve MODEL
SECIiMi

SER, Gazel
Doktora Tezi, Zootekni Anabilim Dal1
Tez Danigmani: Prof. Dr. Hayrettin OKUT
Subat 2011, 111 sayfa

Bu calisma, eksik gozlemli ve eksik gozlemlerin tahmin edildigi uzun siireli veri
setinin analizinde, marjinal model yaklagimlari ile birey 6zel modellerde farkli
optimizasyon teknikleri kullamlarak, kovaryans yapilarinin belirlenmesi ve model
seciminin yapilmasi amaciyla gerceklestirilmistir. Arastirmanin materyali, 5 yil
siiresince 1044 bireyden elde edilmistir. Calismada, bireylerin sigara kullanim siklig
izerine etkili olabilecegi diisiiniilen degiskenler yer almistir. Cevap degiskeninin
Poisson dagilis1 gosterdigi veri setinde, marjinal model yaklasiminda Genellestirilmig
Tahmin Esitlikleri (GEE) kullanilmistir. GEE’de gozlemler aras1 korelasyon yapisinin
belirlenmesi amaciyla, dort farkli korelasyon yapisi incelenmistir. Bu yapilar;
Degisebilir, Bagimsiz, Birinci dereceden Otoregresif (AR(1) ve Yapisal Olmayan
korelasyon yapilaridir. Uygun korelasyon yapisinin belirlenmesinde, QIC  (Quasi
Information Criterion) uyum Olgiitii kullanilmistir. Marjinal olmayan yontemlerde ise
Genellestirilmis Dogrusal Karisik Model (GLMM) ele alinmistir. Parametre tahmin
yontemi olarak Penalized Quasi Olabilirlik (PQL) kullanilmistir. GLMM i¢in 4 ayr
model kurulmustur. Bu modeller; sadece hatalarin sansa bagli oldugu (Model 1),
interseptin sansa bagli oldugu (Model 2), zamanin sansa bagh oldugu (Model 3) ve hem
interseptin hem de zamanin sansa bagli oldugu (Model 4) modellerdir. Bu modellerin
analizinde, bes farkli optimizasyon teknigi; Quasi-Newton (QUANEW), Newton-
Raphson (NEWRAP), Trust Region (TRUREG), Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) ve



Double-Dogleg (DBLDOG) kullanilmistir. Ayrica bu optimizasyon teknikleriyle
beraber; Bilesik Simetri (CS), Yapisal Olmayan (UN), Birinci dereceden Otoregresif
(AR(1)) ve Varyans Bilesenleri (VC) olmak iizere dort farkli kovaryans yapisi
kullanilmustir.

Eksik gozlemlerin tahmininde, eksik gozlemlerin sansa bagli (MAR) oldugu
kabul edilmis ve MCMC (Markov Chain Monte Carlo) teknigi ile Coklu atama (MI)
yontemi uygulanmistir. Eksik gézlemlerin tahmin edildigi veri setinde, marjinal model
ve birey 0zel modeller tekrar uygulanarak sonuglar elde edilmistir. Bu sonuclar, tez
biinyesinde marjinal modellerde MI-GEE ve birey 6zel modellerde ise MI-birey 6zel
modeller olarak ifade edilmistir.

Marjinal model yaklasiminda uygulanan GEE ve MI-GEE sonuclarinda, QIC
Olciitiine gore uygun korelasyon yapisinin bagimsiz oldugu belirlenmis ve parametre
tahminleri elde edilmistir.

Eksik gozlemli birey 6zel model sonuglarinda ise; Model 1 i¢cin AIC ve BIC
uyum Olgiitlerine goére, uygun optimizasyon teknikleri QUANEW, NEWRAP,
TRUREG, NRRIDG ve DBLDOG ve bu optimizasyon tekniklerinde en iyi kovaryans
yapisi AR(1) olarak belirlenmistir. Model 2 icin NEWRAP, TRUREG, NRRIDG,
DBLDOG ve UN; Model 3 icin QUANEW, NRRIDG, DBLDOG ve UN; Model 4 i¢in
QUANEW, NEWRAP, NRRIDG ve UN yapilarinin uygun oldugu belirlenmistir. MI-
birey 6zel model sonuglarinda ise Model 1 icin QUANEW ve CS; Model 2 icin
QUANEW, NEWRAP, TRUREG, NRRIDG, DBLDOG ve UN; Model 3 igin
QUANEW, TRUREG, NRRIDG ve DBLDOG ve UN; Model 4 icin ise QUANEW,
NEWRAP, TRUREG, NRRIDG ve UN yapilarinin uygun oldugu saptanmistir.

Calisma sonucunda, marjinal modellerde korelasyon yapisinin bagimsiz oldugu
yani, gdzlemlerin birbirinden bagimsiz oldugu sonucuna varilmistir. Birey 6zel model
sonuclarinda ise Model 1 haricinde diger modellerdeki optimizasyon tekniklerine en iyi
uyum gosteren kovaryans yapisinin heterojen bir yapiya sahip olan UN oldugu

belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: Marjinal modeller, Birey 6zel modeller, Genellestirilmis
tahmin denklemleri, Genellestirilmis dogrusal karistk modeller, Penalized quasi

olabilirlik, Coklu atama, Optimizasyon teknikleri, Kovaryans yapilar
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ABSTRACT

MODEL SELECTION and COMPARING OPTIMIZATION TECHNIQUES in
MARGINAL and NON-MARGINAL MULTILEVEL GENERALIZED LINEAR
MIXED MODEL USING MISSING OBSERVED LONGITUDINAL DATA

SER, Gazel
PhD thesis, Animal Science
Supervisor: Prof. Dr. Hayrettin OKUT
February 2011, 111 pages

The aim of this study was to determine the structure of covariance and selection
of the model to analyses the longitudinal data sets that have missing observation and
estimated missing observation with subject specific model and marginal model
approaches using different optimization techniques. The research were material
obtained from 1044 individual observations during 5 years. In the study, variables
included that will be affect on the frequency of smoking of individuals. Generalized
Estimating Equations (GEE) as marginal model were used in response of the data sets
that have Poisson distribution. Four different correlations structure were examined to
determine the structure correlations between observations in GEE. These structures are
exchangeable, independent, first-order autoregressive (AR(1) and unstructure.
Determining the appropriate correlation structure, QIC (Quasi Information Criterion)
was used as a measure of the goodness of fit. Generalized Linear Mixed Model
(GLMM) was used in non-marginal methods. Four different models were used for
GLMM. Penalized Quasi Likelihood (PQL) was used as a method of parameter
estimation. These models are only residuals are due to random (Model 1); intercept is
due to random (Model 2); time is due to random (Model 3); both intercept and time are
due to random (Model 4). Five different optimization techniques were used for
analyzing these models. These are Quasi-Newton (QUANEW), Newton-Raphson
(NEWRAP), Trust Region (TRUREG), Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) and
Double-Dogleg (DBLDOG). In addition to these, four different covariance structures
were used. These are Compound Symmetry (CS), Unstructured (UN), First-order
autoregressive (AR(1)) and Variance components (VC). Missing observations has been

accepted as missing at random (MAR) when the estimation of missing observations.
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Markov Chain Monte Carlo (MCMC) and Multiple Imputation (MI) were used in
analysis. Results were obtained by marginal models and subject specific models were
reapplied on the data set that has estimated missing observations. Missing observations
were estimated on the set of data, marginal models and subject specific models,
individual results have been obtained by applying again. These results were explained
with marginal model as MI-GEE and subject specific model as MI-subject specific
models the thesis.

Marginal model was determined the appropriate correlation structure is
independent and found the estimation of parameters by QIC criteria in the result of GEE
and MI-GEE that used marginal model approach. Subject specific was determined that
AR(1) is the best covariance structure in the QUANEW, NEWRAP, TRUREG,
NRRIDG and DBLDOG optimization techniques which were found these are the most
suitable optimization techniques according to AIC and BIC accordance criteria for
Model 1 in the results of subject specific model that has missing observations. It was
found that the most suitable optimization techniques are NEWRAP, TRUREG,
NRRIDG, DBLDOG and UN for the Model 2; QUANEW, NRRIDG, DBLDOG and
UN for the Model 3 and QUANEW, NEWRAP, NRRIDG and UN for the Model 4,
respectively. In addition to this, it was determined that the most suitable optimization
techniques are QUANEW and CS for the Model 1; QUANEW, NEWRAP, TRUREG,
NRRIDG, DBLDOG and UN for the Model 2; QUANEW, TRUREG, NRRIDG,
DBLDOG and UN for the Model 3; QUANEW, NEWRAP, TRUREG, NRRIDG and
UN for the Model 4 according to the result of MI-subject specific model.

As a result, it was concluded that the correlation structure is independent in
marginal models that means the observations are independent from each other. It was
determined that UN is the best fitted covariance structure that has heterogenic structure

to the optimization techniques except Model 1 in the result of subject specific models.
Key words: Marginal models, Subject specific models, Generalized estimating

equations, Generalized linear mixed model, Penalized quasi likelihood, Multiple

imputation, Optimization techniques, Covariance structures
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ON SOz

Uzun siireli veriler, son yillarda tip, halk sagligi, sosyoloji, psikoloji, antropoloji,
ekonomi, tarim, sanayi, egitim, psikiyatri ve biyometri gibi bir¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Bagimh degiskenin normal dagilim gostermedigi uzun siireli gozlemlerde,
marjinal modellerin ya da birey 06zel modellerin kullanilmasi son yillarda hiz
kazanmigtir. Marjinal modellerde, bu modellerin uzantisi olan genellestirilmis dogrusal
modeller (Generalized Linear Model: GLM), genellestirilmis tahmin denklemleri
kullanilirken, birey 6zel modellerde ise bu modellerin uzantist olan, genellestirilmis
dogrusal karisik modeller (Generalized Linear Mixed Model: GLMM) kullanilmaktadir.

Bu calismada, Poisson dagilis1 gosteren eksik gozlemli uzun siireli bir yapiya
sahip olan sigara kullanim sikligi ve bunun {izerine etkili olabilecegi diisiiniilen
degiskenlerden olusan bir veri seti kullanilmistir. Eksik gozlemli ve MI yontemiyle
eksik gozlemlerin tahmin edildigi veri setinde, marjinal modeller icin GEE uygulanmis
ve birey 0zel modeller icin ise GLMM yontemlerine farkli optimizasyon teknikleri ve
kovaryans yapilar uygulanarak sonuclar elde edilmistir.

Tez calismamin gerceklesmesinde, degerli katki ve elestirileriyle, ¢alismamin
sonuca ulagsmasinda karsilagilan giicliiklerin asilmasinda yol gosterici olan danigmanim
Sayin Prof. Dr. Hayrettin OKUT’a, destegini her zaman yanimda hissettigim ve
onerileri ile bana yol gosterici olan Sayin Yrd. Dog. Dr. Abdullah YESILOVA’ya, tez
izleme komitemde yer alan Sayin Yrd. Do¢. Dr. M. Nuri ALMALI'ya, her konuda
yanimda oldugunu hissettiren ve katkilar1 ile bana yardimci olan sevgili arkadasim,
Aras. Gor. Baris KAKI'ye, calisgmam boyunca bana sonsuz manevi destek veren
dostlarim, Aras. Gor. Dr. Serhat KARACA, C)gr. Gor. Dr. Mehtap GUNEY, Aras. Gor.
Dr. Sibel ERDOGAN’a, Aras. Gor. Reyyan YERGIN’e ve beni her konuda destekleyen
sevgili aileme sonsuz tesekkiirlerimi sunuyorum.

Ayrica, calismaya doktora tez projesi olarak (2009-FBE-D079) mali destek
saglayan Yiiziincii Yil Universitesi Rektorliigii Bilimsel Arastirma Projeleri
Baskanligi’na tesekkiirlerimi sunarim.

Gazel SER
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1. GIiRiS

Son yillarda uzun siireli veriler {izerindeki arastirmalar, hizli gelisim
gostermistir. Ayni bireylere farkli zaman dilimlerinde, aymi Glgiimlerin uygulanmasi
sonucunda elde edilen veriler, uzun siireli veri olarak bilinirler. Uzun siireli veriler, cogu
zaman tekrarli Olciimlii veriler (repeated measures data) olarak da adlandirilirlar.
Ozellikle uzun siireli caligmalarda, uzun bir zaman dilimi icerisinde zamana bagl olarak
birey ya da birimlerin degisim ve gelisim seyirlerinin izlenebilmesi, olusabilecek
problemlerin Onceden belirlenip miidahale edilebilmesi gibi avantajlarindan dolay1
aragtiricilar tarafindan kullamilmaktadir. Uzun siireli calismalar; tip, halk saghgi,
ekonomi, psikoloji, biyoloji, ziraat gibi bir ¢ok alanda kullanilmaktadir. Uzun siireli bir
calisma kurgusuna, bir bireye ait haftalik agirlik kaybi, alt1 y1l boyunca ¢ocuklarin her
yil sonundaki basar1 diizeyleri ve belirli zaman araliginda bir klinige gelen hastalarin
kan basinglart seklinde ornekler vermek miimkiindiir (Hedeker ve Gibbson, 2006).

Uzun siireli ¢alismalarda, elde edilen bagimli degiskenin yapisina ve dagilisina
baglh olarak hangi analiz yonteminin kullanilacagina karar verilmektedir. Ornegin,
bagimli degisken siirekli ve normal dagilig gosteriyorsa, kullanilan standart modellerle
birlikte, marjinal modeller yada populasyon- ortalama modeller (Marginal Models and
Population-Averaged Models), Genel Dogrusal Model (General Linear Model), birey-
6zel modeller (Subject-Specific Model) ve Genel Dogrusal Karisik Model (General
Linear Mixed Model) kullanilmaktadir. Buna kargin, bagimli degiskenin normal dagilisa
sahip olmadigi durumda ise marjinal modeller ve bu modellerin uzantis1 olarak
kullanilan Genellestirilmis Dogrusal Model (Generalized Linear Model: GLM) ve
Genellestirilmis Tahmin Denklemleri (Generalized Estimation Equation: GEE)
kullanilirken, birey-6zel modellerde ise bu model sinifinda kullanilan Genellestirilmis
Dogrusal Karisik Modeller (Generalized Linear Mixed Model: GLMM)
kullanilmaktadir (Singer ve Willet, 2003; O’Brien ve Fitzmaurice, 2005; Antonio ve
Beirlant, 2007).

Bagimli degiskenin normal dagilis gostermedigi durumda kullanilan marjinal
modeller veya populasyon-ortalama modeller, sans degiskenlerinin sahip oldugu dagilisi

tistel dagilis ailesinde tanimlamaktadir. Daha sonra esitligin her iki yanindaki elemanlar



arasinda bir baglant1 fonksiyonu kullanir. Ayrica bu model simifinda yer alan GEE ise
bagimli degiskenin ortak dagilisiyla ilgilenmeyip, bunun yerine zaman araligindaki
tekrarli Olctimlerin marjinal dagilisim kullanmaktadir. GEE’nin diger tahminleme
yontemlerinden farki tekrarli Ol¢iimler arasindaki korelasyon yapisim gz Oniinde
bulundurmasidir (Zeger ve ark., 1988; Fitzmaurice ve Verbeke, 2009).

Normal dagilis gostermeyen gozlemlerin degerlendirilmesinde kullanilan birey-
6zel modeller ise dogrusal tahminleyiciye sabit etkinin yam sira sansa bagh etkilerin
ilave edilmesiyle olusturulur. Modelde yer alan hem sabit hem de sansa bagli etkilere ait
parametre tahminleri elde edilmektedir. Dolayisiyla birey-6zel modeller, hem sansa
bagh degiskenler arasinda siklikla gézlenen asir1 yayilimi dikkate almakta hem de uzun
sireli Ol¢limlere ©zgii cevap degiskenleri arasindaki bagimliligi incelemektedir
(Davidian, 2003; Twisk, 2004; Young ve ark., 2007; Fitzmaurice ve Verbeke, 2009).

Uzun siireli verilerle ilgili caligmalarda optimal diizeyde bilgi birey ozel
modellerden elde edilmektedir. Birey 6zel modeller i¢cin GLMM yontemi
kullanilmaktadir. Ancak bu yontemde iki temel sorun bulunmaktadir. Bunlar,
yakinsamadaki optimizasyon sorunu ve eksik gozlem sorunudur. GLMM’de yakinsama
saglanmast amaciyla, farkli optimizasyon teknikleri kullanilmaktadir. Optimizasyon
teknikleri, Ozellikle karmasik problemlerin ¢6ziimiinde yararhidir. Kullanilan
optimizasyon teknikleri farkli dereceden tiirev hesaplamalar1 yapmaktadir. Bu tiirev
hesaplamalarinin sonucu olarak Hessian matris ve gradient elde edilmektedir.
GLMM’de kullanilan optimizasyon teknikleri; Quasi-Newton (QUANEW), Newton-
Raphson (NEWRAP), Trust Region (TRUREG), Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) ve
Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon teknikleridir. Trust Region (TRUREG),
Newton-Raphson (NEWRAP) ve Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) teknikleri hem
Hessian matris hem de gradient hesaplamasi1 yaparken, Quasi-Newton (QUANEW) ve
Double-Dogleg (DBLDOG) sadece gradient hesaplamaktadir (SAS, 2008).

Uzun siireli verilerin analizinde diger Onemli sorun, veri setinde eksik
gozlemlerin bulunmasidir. Dogrusal karisik modeller, GLMM ve GEE gibi metotlar
eksik gozlem durumunu dikkate alan yontemlerdir. Uzun siireli verilere iliskin
parametre tahmininde kullanilan yontemler, eksik gozlem igin “sansa bagli eksik

gozlem-missing at random-MAR” varsayimi goz oniinde bulunduruldugunda, sapmasiz



parametre tahminlerinin elde edilmesine olanak saglarlar (Zeger ve ark., 1988; Sartori
ve ark., 2005).

Bu calismada, uzun siireli veri setlerinde kullanilan marjinal model ve birey 6zel
modellerin teorik yonlerinin incelenmesi, eksik gozlemli ve eksik gozlemlerin tahmin
edildigi veri setine uygulanan marjinal modellerden elde edilen GEE sonuglar
arasindaki farkliliklarin belirlenmesi ve birey 6zel modellerde ise GLMM yo6nteminin
degisik optimizasyon teknikleri ve kovaryans yapilarina gore farkliliklarinin ortaya
konulmasi amaglanmistir. Bu amagla caligma, Poisson dagilisi gosteren eksik gozlemli
uzun siireli veri seti kullanilarak iki asamada yiiriitiilmiistiir. ilk asamada, eksik
gozlemli uzun siireli veri setinde marjinal model analiz sonuclar elde edilmis ve birey
0zel modellerde ise degisik optimizasyon yOntemlerine gore performans
degerlendirilmesi yapilmustir. Ikinci asamada ise, eksik gozlemler MAR olarak kabul
edilmis ve MCMC teknigi kullanilarak Coklu Atama (MI) yontemiyle eksik gozlemler
tahmin edilmistir. Eksik gozlemlerin tahmin edildigi veri setine ayni sekilde marjinal
model ve birey 6zel modeller tekrar uygulanmistir. Bu uygulama sonucunda, MI-GEE
sonuclar1 ile MlI-birey 6zel model i¢in kullanilan degisik optimizasyon tekniklerine

iliskin parametre tahmin sonuclari ve performanslari elde edilmistir.



2. KAYNAK BiLDiRiSLERI

2.1. Uzun Siireli Veriler ile Kesitsel Verilerin Karsilastirilmasi

Uzun siireli verilerin analizi, ayn1 bireylerden farkli zaman dilimlerinde elde
edilen Olciim degerlerine uygulanan istatistiksel analiz yontemlerini kapsamaktadir.
Uzun siireli verilerle, zaman boyunca bireylerin ya da birimlerin degisim ve gelisim
seyirleri incelenebildiginden dolayr kullanim alanlari son yillarda oldukga
yayginlagmistir (Singer ve Willett, 2003; Davidian, 2005).

Uzun siireli verilerle ilgili yapilan caligsmalar, arastiricilara sagladigi uzun donem
bilgiler nedeniyle son yillarda hiz kazanmistir. Bununla beraber, uzun siireli veriler cok
sayida birimin sadece tek bir sabit zaman noktasinda Olciilmesiyle elde edilen kesitsel
(Cross-Sectional) verilerin tam tersidir. Kesitsel veriler, tek bir zaman noktasinda bir ya
da daha ¢ok degiskenden elde edilen veri diizenini saglarken, uzun siireli veriler ise iki
ya da daha ¢ok zaman periyodunda bir yada daha cok degiskenden elde edilen veriler
olarak tanimlanmaktadir. Ozetle, uzun siireli verilerde olgiimler tekrarli olarak zaman
boyunca alinirken, kesitsel verilerde birim ya da bireyler icin tek bir 6l¢iim alinmaktadir
(Kastner ve Ziegler, 1997; Frees, 2004). Dolayisiyla, birimlere ait degisim-gelisim
seyrini kesitsel calismalarla incelemek miimkiin olmamaktadir. Buna karsin uzun siireli
caligmalarda, birimlere ait degisim seyrini farkli zaman noktalarinda izlemek
mimkiindiir. Bununla birlikte, kesitsel calismalarda yalmzca birimler arasinda
karsilastirmalar yapmak miimkiinken, uzun siireli calismalar hem birimler aras1 hem de
birimler i¢i karsilastirma yapma olanag saglamaktadir. Ayrica, uzun siireli veri
analizinde zamanla degisen aciklayic1 degiskenler dikkate alinarak, cevap degiskeni ve
aciklayict degiskenler arasindaki iliski tahmin edilebilmektedir (Verbeke ve
Molenberghs, 2000; Diggle ve ark., 2002).



2.2. Uzun Siireli Veri Analizinde Kullanilan Klasik Yaklasimlar

Uzun siireli veri analizinde, zamana bagli olarak elde edilen gozlem degerlerinde
degisimin arastirnlmas1 amaciyla kullanilan klasik yaklasimlarda iki yontem
uygulanmaktadir. Bunlar, tek degiskenli tekrarli 6lgiimler varyans analizi (Univariate
Repeated Measures Analysis of Variance: RANOVA) ve cok degiskenli tekrarli
Olctimler varyans analizine (Multivarite Repeated Measures Analysis of Variance:
RMANOVA) dayanmaktadir. Her iki yontem, R. A. Fisher tarafindan gelistirilen
varyans analizini (Analysis of Variance: ANOVA) esas almaktadir. Bu yontemlerdeki
amag, grup ortalamalarinin karsilastirilmasina yoneliktir (Davis, 2002; Weiss, 2005).

RANOVA modeli, veri seti igerisinde eksik gozlem ve asir1 u¢ degerlerin
bulunmasi durumunda olumsuz etkilenmektedir. Model, varyanslarin homojen ve
verilerin  dengeli oldugu yani eksik gozlem bulunmadigit  durumlarda
kullanilabilmektedir. Ozellikle veri setlerinde eksik gozlemlerin bulunmamasi durumu,
uzun siireli veri analizinin kullanilabilirligi acisindan olduk¢a kisitlayicidir. Ancak,
dengeli olmayan veriler i¢in gelistirilen son yontemlerle bu durum giderilmistir.
RANOVA modeli, cevap degiskenine ait varyans kovaryans matrisinin tam simetrik
(zaman iginde esit varyans ve kovaryanslara sahip) oldugunu varsayar. Ancak bu yapi,
bireylerden alinan gozlemler arasi korelasyon yapisini yeterli derecede agiklayamaz.
Boyle bir yapiya gore, ayni bireyden alinan gozlemler birbirine ne kadar yakin ya da
uzak olursa olsun iliskinin hep ayni olacag diisiiniiliir. Bu nedenle, tek degiskenli
tekrarl1 6l¢timlii varyans analizinde bilesik simetri (Compound Symetry: CS) kovaryans
yapis1 varsayimi, uzun siireli veri yapisi i¢in sinirlayici olabilmektedir (Doganay, 2007;
Littell ve ark., 2000). RANOVA modelinin, kovaryans yapisindaki bu kisitlayici
varsayimi uzun siireli veri yapisina her zaman uymadigindan dolay1 kovaryans yapisinin
hicbir 6zel yapiya sahip olmadiginin varsayildigi alternatif yontem RMANOVA’dir.
Modelin uygulanabilmesi icin birim ya da bireylerin birbirinden bagimsiz oldugu,
bagimli degiskenin ¢ok degiskenli normal dagilisa sahip oldugu ve veri setinde eksik
gdzlem bulunmamas1 gibi temel varsayimlar saglanmalidir. En 6nemli dezavantaj ise
eksik gozlem oldugu durumda kullamlamadigindan dolayr eksik gozleme sahip
bireylerin analiz disinda tutulmasi gerekecektir. Boylelikle 6rnek biiyiikliigii azalacak ve

bunun yam sira eldeki biitiin bilgi kullanilamamis olacaktir. Eksik veriye sahip



bireylerin degerlendirme disinda tutulmasi, zaman i¢inde ortalama cevap profillerinin
belirlenmesinde yanli tahminler elde edilmesine neden olacaktir (Hedeker, 2005;

Bahcecitapar, 2006; Doganay, 2007; Fitzmaurice ve Molenberghs, 2009).

2.3. Uzun Siireli Veri Analizinde Klasik Yaklasimlara Alternatif Olarak
Gelistirilen Normal Dagiish ve Siirekli Sans Degiskenleri icin Marjinal

Modeller ve Birey-Ozel Modeller

Cok degiskenli normal dagilis gosteren uzun siireli verilerin analizinde, klasik
yaklagimlarin eksik yonlerinin gideren iki model gelistirilmistir. Bu modeller, marjinal
ve birey-0zel modellerdir. Marjinal modeller, literatiirde populasyon-ortalama modeller
veya bu modellerin uzantisi olan genel dogrusal modeller (General Linear Model)
olarak da adlandirilmaktadir. Ayni sekilde birey-6zel modeller, sansa bagh etkiler
(Random Effect), sansa bagli katsayr (Random Coefficient) modelleri veya genel
dogrusal karisik modeller (General Linear Mixed Model) olarak da bilinmektedir. Uzun
siireli veri analizinde genel dogrusal modelin kullanimi; dengeli veri gerektirmemesi ve
varyans-kovaryans yapilar iizerine hicbir kisitlama getirmemesinden dolay1 avantajhidir
(Fitzmaurice ve ark., 2004; Doganay, 2007).

Genel dogrusal modeller, varyans-kovaryansin modellenmesinde esnek olmakla
beraber ayni zamanda varyans-kovaryans yapist ile toplam degisimi de
modellemektedir. Bu durumda, genel dogrusal modellerde hem birimler i¢ci hem de
birimler aras1 degisim agik bir sekilde ifade edilememektedir. Bu iki degisim, varyans-
kovaryans matrisi ile gosterilmektedir. Uzun siireli veri analizindeki en 6nemli nokta,
zamanla ortalamalarda meydana gelen degisim hakkinda bilgi verebilmesidir. Ancak
genel dogrusal model yaklasimi, birimlerin egilimleri hakkinda bilgi vermemektedir.
Buna karsin, her bir birimin zaman boyunca kendine ait bir egilimi vardir ve bazi
durumlarda birimlerin egilimleri hakkinda yorum yapmak istenebilmektedir. Bu durum,
genel dogrusal modellerin kullanilmasiyla miimkiin olmamaktadir (Davidian, 2005).

Dogrusal karisik modeller uzun siireli verilerde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Laird ve Ware (1982) tarafindan yapilan calisma sonucunda dogrusal karisik modellerin

uzun siireli veri analizinde kullamim pratigi anlagilmistir. Yapilan bu ¢alisma, sabit ve



sansa bagl etkilere ait desen matrisleri iizerinde cok az bir kisitlama yapilmasi ve
parametre tahminlerinde olabilirligi esas alan En Cok Olabilirlik (Maximum
Likelihood: ML) ve Kisitlanmis En Cok Olabilirlik (Restricted Maximum Likelihood:
REML) yontemlerinin kullanilmasi agisindan 6nemlidir.

Dogrusal karisik modeller, uzun siireli veri analizinde kullanimini saglayan bazi
avantajlara sahiptir. Bunlar; birey ya da birimlerden ayni sayida 6l¢iim alinmasi zorunlu
olmayip, tamamlanmamis Olciimlere sahip birimlerin de analize dahil edilmesi,
Olctimlerin alindig1 zaman noktalarim siirekli bir degisken gibi analize dahil edebilmesi
ve cevap degiskenlerindeki degisimi acgiklamada bireye ait zamanla degismeyen
(cinsiyet, 1rk gibi) ve zaman icinde degisen ozellikleri (kolesterol diizeyi, yas gibi) gtz
oniinde bulundurmas1 seklinde 6zetlenebilir. Dogrusal karisik modellerde, regresyon
parametrelerinin bir kismi bireyden bireye farklilik gosterdiginden dolay1 bu modeller
populasyon i¢indeki dogal heterojenlik kaynaklarini hesaba katmaktadir (Hedeker ve
Gibson, 2006; Doganay, 2007; Fitzmaurice ve Molenberghs, 2009).

2.4. Normal Dagihis Gostermeyen Uzun Siireli Veriler icin Genellestirilmis Tahmin

Esitlikleri

Son 20 yilda, normal dagilis gostermeyen uzun siireli verilerin analizi i¢in
gelistirilen Genellestirilmis Tahmin Esitliklerinin (Generalized Estimation Equation:
GEE) kullanimi yogunlasmistir. GEE, gozlemlere ait 6l¢iim degerlerinin kesikli olmasi
durumunda (6rnegin, Binary, Poisson gibi) modelleme ve yorumlamalarda esneklik
saglamaktadir (Jiang, 2007). GEE’de amag, bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonu
olarak, bagiml1 degiskenlerin beklenen degerlerini modellemektir (Aktas, 2005).

Uzun siireli veri analizinde GEE yaklasimi, ilk olarak Liang ve Zeger (1986)
tarafindan Onerilmistir. Liang ve Zeger (1986) tarafindan onerilen GEE yontemi iki
tahmin metodundan olusmaktadir. Ilki, regresyon parametrelerinin tahmini icin yar1
olabilirlik (Quasi Likelihood) metodu, ikinci ise korelasyon parametrelerinin tahmini
icin bir Robust Moment metodudur. Korelasyon parametrelerinin tahmini, Pearson
artiklarina (Pearson Residual, PR) dayanmaktadir. Ancak PR, normal dagilis varsayimi

gerektirdigi i¢in kesikli sonuglarda uygulanamamasina neden olmaktadir. Bununla



beraber Park ve ark. (1998) yilinda yaptiklar1 calismada, PR yerine korelasyon
parametrelerinin tahmini i¢in iki alternatif yaklasim sunmuslardir. Bunlar, Anscombe ve
Deviance artiklaridir. Yaptiklar1 calisma sonucunda, artiklarin secimi parametre
tahminlerini ¢ok az ya da hi¢ etkilemedigini gostermiglerdir. Dolayisiyla korelasyon
parametrelerinin tahmini icin PR kullanimini 6nermislerdir.

GEE yaklasimi, bagimli degiskenin kesikli olmasi durumunda kullanilirken,
bagimli degiskenin siirekli oldugu durumda da cesitli uzantilar1 mevcuttur (Twisk,
2004). GEE’ye iligskin olarak, regresyon modelinin tanimlanmasinda istenen birkag
ozellik vardir: bagimh degiskenin dagilisi (iistel aile iiyesi olmasi) tanimlanmali,
baglant1 fonksiyonu tanmimlanmali ve bagimsiz degiskenler belirtilmelidir (Sutradhar,
2003).

GEE, iliskili verilerde Genellestirilmis Dogrusal Modellerin (Generalized Linar
Model: GLM) uzantisi oldugundan dolay1 yontem ¢oziimlemesinde oncelikle dogrusal
tahminleyiciyi belirler, daha sonra dagilisin 6zelligine gore bir baglanti fonksiyonu
kullanir.  Ornegin, varyans ortalamanin  bir fonksiyonu olarak tanimlamr

(V(Yl.j): ¢V(,ul.j )) GEE’nin diger tahmin yontemlerinden farklilifi, tekrarli ol¢iimler

aras1 korelasyon yapisint (6rne8in, Working Correlation Matrix (R(a)); calisma
korelasyon matrisi) gz Oniine almasidir. Korelasyon yapisi bu nedenle Onem
tasimaktadir. Korelasyon yapisinin dogrudan tahmini miimkiin degildir. Korelasyon
yapis1 tam olarak belirlenemedigi durumda da GEE tutarli bir parametre tahminine
olanak saglamaktadir (Liang ve Zeger, 1986; Chaganty, 1997; Li ve ark., 1998; Aktas,
2005; Yesilova ve Yilmaz, 2007; Hin, 2009).

Ozellikle dagilis varsaymm gerektirmedigi icin GEE’nin kullanmimi oldukca
avantaj saglamaktadir. Bu avantajlarin ilki, uzun siireli ¢alisma dizaynlarinda regresyon
parametresinin () tahmininde, ML tahminiyle karsilastirildiginda daha etkin sonuglar
vermektedir. Ikinci bir avantaji ise, tekrarli 6lciimler arasindaki birey ici iliskiler, yanlis
belirlense bile regresyon parametresinin (,B) tutarli tahmini elde edilebilmektedir

(Lipsitz ve ark., 2000; Hedeker ve Gibbson, 2006; Lipsitz ve Fitzmaurice, 2009).



2.5. Normal Dagihs Gostermeyen Uzun Siireli Verilerde Marjinal Modeller ve

Birey-Ozel Modeller

Normal dagilisa sahip olmayan uzun siireli verilerde, cevap degiskeni ile
bagimsiz degisken arasinda dogrusal olmayan bir baglanti fonksiyonu kullanilarak
parametre tahminleri yapilmaktadir. Normal dagilis gostermeyen uzun siireli verilerin
analizinde, populasyon-ortalama veya marjinal modeller ve birey-6zel modeller,
ozellikle veri setinde ortaya cikabilecek sorunlarin ¢oziimiinde kullanilan modellerdir.
Gozlem degerlerinin normal dagilis gostermedigi uzun siireli verilerde, genel dogrusal
modellerin kullanilmas1 ortalama cevaptaki degisimin incelenmesi i¢in uygun
olmamaktadir (Nelder ve Wedderburn, 1972). Bu nedenle, bu yapidaki uzun siireli
verilerin analizinde Genellestirilmis Dogrusal Modeller gelistirilmistir. Arastiricilar
uzun siireli yapiya sahip gézlemlerin degerlendirilmesinde GLM ve GLM tabanh olarak
gelistirilen modellere sahiptirler. Bu modeller, uzun siireli verilerin elde edilme sekli,
kullanilan kovaryetlerin yapisi, eksik gozlem olup-olmamasi ve sansa bagli etkinin
olup-olmamasi, parametre tahmininde istenilen istatistiksel yoruma gore degisim
gostermektedir. Cok genel olarak bu modeller; marjinal veya populasyon-ortalama

modeller ile birey-6zel modellerdir (Molenberghs ve Verbeke, 2005).

2.5.1. Marjinal veya populasyon-ortalama modeller

Uzun siireli ¢alismalarda, aym bireyden farkli zaman noktalarinda alinan
gozlemler arasinda iliski s6z konusu olabilmektedir. Bu iliskinin hesaplanmasinda
populasyon-ortalama veya marjinal modeller kullanilmaktadir. Populasyon-ortalama
modelde oncelikle, kovaryetlerin bir fonksiyonu olarak marjinal ortalama veya beklenen

deger E(Y) modellenir. Dolayisiyla marjinal modellerde, populasyon-ortalama

ij
cevaplar, kovaryetlerin bir fonksiyonu olarak modellenir. Bunun sonucu olarak,
marjinal modellerde regresyon katsayilar1 populasyon-ortalama yoruma sahip

olmaktadir (Carriére ve Bouyer, 2002).
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Genel olarak uzun siireli yapiya sahip veriler i¢in marjinal model iki 6zellige

sahip olmalidir. IIki, her cevap degiskeninin kosullu ortalamasi (E(YU | X ij): i),
bilinen bir baglanti fonksiyonu aracilifiyla kovaryetlere baglandigi varsayilmaktadir
(h™' (,ul.j)zX D). Ikinci olarak da kovaryetlerin bilinmesi durumunda, (Y,) lerin
varyansl, ortalamaya bagl oldugu varsayilmaktadir (Var(Yl.j | X fj)=¢V(/U,~j)- Burada
(v(,u[j)) bilinen varyans fonksiyonu ve (¢) tahminlenen ya da bilinen bir skala

parametresidir. Burada tanimlanan iki 6nemli unsur, uzun siireli veri seti i¢in marjinal
modellerin esasini olusturmaktadir. Bu nedenle, her bireye iliskin cevap degiskenlerinin

beklenen degeri, kovaryetlerin bir fonksiyonu (E(Y,.j | X)) olarak dikkate alinir

(Fitzmaurice ve ark., 1993; Pepe ve Anderson, 1994; Schukken ve ark., 2003).

Marjinal modeller, cevaplar hakkinda belirgin bir dagilis varsayimi olmadiginda
GLM’e karsilik gelmektedir. Bu modeller, kesikli veya siirekli dagilis yapisina sahip
olan verileri iistel dagilis formuna doniistiirerek parametre tahmini yapmaktadir.

Parametre tahmininde, olabilirlik esasli yontemleri kullanmaktadir. GLM yo6ntemi,
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrudan regresyon modelini (Y = X3 +e¢)
kullanmaz. Bunun yerine, (g(y)z X[ +e) esitligini kullanmaktadir. Burada, g()
bagimli degiskenin dagilisina gore belirlenen bir baglanti fonksiyonudur. Bagka bir
ifadeyle, GLM bagimli degiskeninin kendisinin yerine beklenen degerin bir
fonksiyonunu kullanarak olabilirlik esasli yontemler ile parametre tahmini yapmaktadir.
Model, esitligin her iki tarafi icin bir de baglanti fonksiyonu tamimlar ve baglanti
fonksiyonu cevap degiskeninin dagilis formuna gore degisir. Ornegin siirekli veriler igin
birim (identity), binomial dagilis gosteren cevap degiskenleri icin logit baglant1 ve
poisson dagilist gosteren cevap degikenleri igcin ise log baglanti fonksiyonunu
kullanmaktadir (McCullagh ve Nelder, 1989; Agresti ve ark., 2000 ).

Marjinal modeller, uzun siireli veriler icin GLM’in uzantis1 olarak aynm bireyden
alman tekrarli Olciimlerin birey-i¢i iliskilerini modele dahil etmektedir. Bununla
beraber, populasyon-ortalama modellerin 6nemli bir yonii de ortalama cevabi ve birey-
ici iligkileri ayr1 olarak modellemesidir. Bu cevaplar arasindaki iligkiler ve ortalama
cevabin modellenmesi, regresyon parametresinin yorumu ic¢in onemli etkiye sahiptir

(Young ve ark., 2007). Bundan dolayi, bu tip modeller populasyon-ortalama veya
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marjinal modeller olarak adlandirilmaktadir. Ayni1 zamanda, populasyon ortalama
modeller, kovaryetlerin ve populasyondaki ortalamanin zamanla nasil degistigini
gostermektedir. Marjinal modellerin, diger kullanilan modellerden nemli farklarindan
biri, gozlem degerlerinin kesikli oldugu durumlar i¢in populasyon parametrelerinin
tahmin edilmesinde oldukca hassas olmasidir (Zeger ve ark., 1988; Crouchley ve
Davies, 1999; Twisk, 2004).

Marjinal modellerde; model se¢imi, baglanti fonksiyonunun se¢imi, her birey
icin belirlenen bir calisma korelasyon (Working Correlation, R(a)) yapisinin
olusturulmasi1 ve varyans-kovaryans yapisinin belirlenmesi dikkat edilmesi gereken

onemli noktalardir (Crowder, 1995).

2.5.2. Birey-ozel modeller

Birey-6zel modeller, kaynaklarda sansa baglh etkiler modeli veya sansa bagl
katsayilar modeli (random effects models, random coefficient models) olarak
isimlendirilmektedir. Birey-6zel modeller, regresyon parametrelerindeki heterojenligi ve
bireylere ait cevaplardaki degisimin modellenmesini dikkate alirken, populasyon-
ortalama modeller ise populasyondaki toplam cevaplara odaklanmaktadir. Birey-ozel
modeller, model igerisinde yer alan sansa bagl etkilerin tanittminda ve zamana bagl
olarak bireylere ait degisim seyirlerinin incelenmesinde basarilidir. Siirekli ve normal
dagilisa sahip uzun siireli veriler i¢in genel dogrusal karisik modeller ve normal dagilis
gostermeyen uzun siireli veriler i¢in genellestirilmis dogrusal karisik modeller birey-
0zel modellere drnek olarak verilebilmektedir (Molenberghs ve Verbeke, 2005).

GLM, bilinen dogrusal modellerin uzantis1 oldugundan dolay1 sadece bu etkiler
icin tahminleme yapmaktadir. Bu modelin uzantisti olan GLMM, dogrusal
tahminleyiciye sabit etkinin yani sira sansa bagli etki veya etkilerin ilave edilmesiyle
olusturulmaktadir. Boylece, modelde yer alan hem sabit hem de sansa bagh
degiskenlere ait parametre tahminleri yapmaktadir. Dolayisiyla GLMM, sansa bagh

degiskenler arasinda sik gozlenen asir1 yayilimi dikkate almasi ve uzun siireli verilere



12

ait dlclimlere 6zgii cevap degiskenleri arasindaki bagimliligi dikkate aldigi i¢in oldukca
kullanisli modellerdir (Akkol, 2004; Tuerlinckx ve ark., 2006).

Stiratelli ve ark. (1984)’de Ampirik (Emprical) Bayes’e dayanan logit-normal
model i¢in Penalized Quasi Olabilirlik (Penalized Quasi Likelihood: PQL) olarak
bilinen GLMM icin genel bir yaklasim gelistirmislerdir. PQL, cok seviyeli modellerde
sansa bagl tahminlerin elde edilmesinde ve parametre yorumlamalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir

Degisik ¢alismalarda (Schall, 1991; Breslow ve Clayton, 1993; Wolfinger, 1993)
GLMM’in marjinal olasilig1 icin bir Laplace yaklasim olarak PQL’yi Onermislerdir.
PQL, uzun siireli veri yapisi ikili oldugunda regresyon parametresinin yanli tahmininin
elde edilmesine neden olmaktadir (Breslow ve Lin, 1995; Raudenbash ve ark., 2000;
Jang ve Lim, 2006).

Breslow ve Clayton (1993)’de PQL’ye Marjinal Quasi Olabilirlik (Marginal
Quasi Likelihood: MQL) olarak bilinen alternatif bir yaklagim 6nermislerdir. MQL,
cevap degiskenleri ve kovaryetler arasindaki marjinal iligkileri esas alirken, PQL ise

sansa baglh etkiler iizerine odaklanmaktadir. Aym1 zamanda MQL, b, =0 etrafinda ve

sabit etkilerin tahminleri etrafindaki yayilimi dikkate aldigi icin PQL’den farklidir. Bu
tahminleme yontemlerinin yani sira Markov Zinciri Monte Carlo (Markov Chain Monte
Carlo: MCMC) algoritmalar1 alternatif metot olarak son yillarda kullanilmaya
baslanmistir (McCulloch, 1997; Booth ve Hobert, 1999).

Marjinal modeller ve birey-6zel modeller arasinda iki énemli fark vardir. Ilki,
marjinal modeller populasyon-ortalama cevaplarla birey-6zel modeller ise bireye ait
ortalama cevaplarla ilgilenmektedir. ikinci farklilik ise, varyans-kovaryans yapilari
arasindaki farkliliktir. Populasyon-ortalama model de tekrarlanan olgiimler arasindaki
korelasyonun modellenmesi ve buna bagh olarak varyans-kovaryans yapisinin secimi
olduk¢a onemlidir. Birey-6zel modellerde ise, varyans-kovaryans yapisimi belirleyen
sansa bagl etkilerdir. Populasyon-ortalama modeller sadece bir birey icgin tekrarl
gozlemler arasindaki kovaryansi tanimlarken, birey-6zel modeller bu kovaryansin
kaynagi aciklamaktadir. Birey-6zel modeller, populasyondan ziyade, bireysel cevaplarla
ilgilenmektedir. Ayrica veri setinde eksik gozlem olmasi populasyon-ortalama

modellerin kullanilmasinda zorluklara neden olurken, birey-6zel modellerde sorun
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olmamaktadir (Vonesh ve Chinchilli, 1996; Hu ve ark., 1998; Kuchibhatla ve
Fillenbaum, 2003).

2.5.2.1. Cok seviyeli modeller

Uzun siireli verilerin kullanilmasina olanak saglayan yontemlerden biri de ¢ok
seviyeli yontemlerdir. Uzun siireli veriler ¢cok seviyeli modellerin 6zel bir halidir. Bu
yontem, uzun siireli verilerde cok seviyeli yontemlerin kullanilmasini saglayan
hiyerarsik bir yapiy1 temel almaktadir. Gozlem degerlerinin tekrarli oldugu bir yapi
diisiiniildiiglinde birim-i¢i ve birimler aras1 modeller, birey i¢i ve bireyler aras1t modeller
olarak da ele alinabilmektedir (Bijleveld ve ark., 1998; Schanabel ve ark., 2000).

Cok seviyeli analizler son yillarda, gelistirilerek kullanim1 kisa siirede
yayginlagmistir. Bu konuyla ilgili ilk ¢alismalar, egitim alaninda goriilmektedir. Sosyal
ve davranig bilimlerinde hiyerarsik yapiya sahip veriler olduk¢a sik kullanilmaktadir.
Ornegin, Terwel ve ark. (2001) tarafindan, ilkégretim 6grencilerinin birbirleriyle olan
iletisimleri ve ortak c¢alisma becerileri {izerine yapilan uzun siireli cok seviyeli
calismada, 192 6grenci 12 hafta gozlenmistir. Ogrenciler yeteneklerine gore yiiksek,
orta ve diisiik olanlar seklinde gruplandirilmistir. birinci seviye zaman, ikinci seviye
cinsiyet, ogrenci yetenegi, isbirligi ve li¢iincii seviye olarak ortalama sinif yetenegi
alinmustir.

Son yillarda ¢ok seviyeli modellerin degisik disiplinlerde kullanilmasina ornek
olarak, Candy (2000), Akkol (2004), Deniz (2005), Burton ve ark. (2009) ile Harden
(2009) verilebilir. Cok seviyeli verilerin kiimelenmis yapisi, hiyerarsinin her
seviyesinde gozlenen birimler arasinda bagimliligin olugmasina neden olmaktadir.
Verilerin hiyerarsik yapiya sahip olmasi durumunun gérmezden gelinmesi, analizin
sonunda elde edilecek parametre tahminlerinin yanlis olmasina neden olacaktir (Gelman

ve Hill, 2007).
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2.6. Eksik Gozlem Durumu ve Eksik Gozlemlerin Tahmini

Rubin (1976) tarafindan yapilan calismada, veri setinde eksik gézlemin bulunma
durumunu ii¢ kategoride degerlendirmistir. Bunlar tamamen sansa baglhh (Missing
Completely at Random; MCAR), sansa bagh (Missing at Random: MAR) ve goz ardi
edilemez (Nonignorable Missing Data veya Missing not at Random: MNAR) olarak
verilebilir. Tamamen sansa bagli olmasi1 durumu, bir X degiskeninde bir gozlemin eksik
olmasi diger degiskenlerin herhangi birine ve X degiskeninin kendisine bagl degil ise
eksik veri MCAR olarak ele alinir. Sansa bagli durumunda ise bir X degiskeninde eksik
gozlem olmasi, veri setindeki diger degiskenlere bagli iken kendisine (yani X
degiskenine) bagli olmamast MAR durumudur. Yani, gézlemin eksik olma durumu
kendisi hari¢ diger degiskenlere bagh olmasidir. G6z ardi edilemez yapi ise bir X
degiskeni i¢in verinin eksik gozlenmesi, veri setindeki X degiskeni dahil tiim
degiskenlere bagl olmasi durumunda eksik veri MNNAR olarak ele alinmaktadir. Diger
bir deyisle, verinin eksik gézlenmesi sansa bagli degildir ve eksik veriler veri setindeki
diger degiskenlerden tahmin edilmesi yanli sonuglara neden olacaktir (Ibrahim ve
Molenberghs, 2009; Little, 2009; Kaya ve ark., 2010).

Veri setinde, eksik gozlem durumunda genel dogrusal karisik modeller ile
GLMM ya da birey 0zel modeller, 6zellikle MAR durumunda tutarli parametre
tahminleri saglamaktadir (Hedeker ve Gibbsons, 2006; Hogan, 2009). Benzer sekilde
marjinal model yada GEE uygulamalarinda da eksik gozlem durumunda sorun
yasanmamaktadir. GEE’de coklu atama (Multiple Imputation: MI) yontemiyle eksik
gozlemlerin tahmin edilmesi sonucunda MI-GEE yontemi kullamilmaktadir (Xie ve
Paik, 1997; Dmitrienko ve ark., 2005; Sotto ve ark., 2006; DeSouza ve ark., 2009).

MI yontemi, eksik verilerin yerine belli sayida (m) olan (m >1)’den tiiretilmis

versiyonlariin kullanildigr bir Monte Carlo teknigidir (Baygiil, 2007). Bu teknikte,
Markov zincirleri yardimiyla olasilik dagilislarindan, sans degiskenleri ¢ekilmektedir.
Markov zinciri, sans degiskenleri tarafindan meydana getirilmis bir dizin olup, dagilista
yer alan her bir bireyin degeri, dizinde yer alan 6nceki degerine bagli olmasina dayanan

bir yontemdir. MCMC tekniginde, ilgili dagilisa ait yeterli uzunlukta bir zincir
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olusturularak, dagilisin kararlilig1 saglanmaktadir. Alternatifli olarak, birden ¢ok yeterli
uzunlukta zincir olusturularak sans degiskenleri tiiretilebilir (Schaffer, 1999).

MI yontem ii¢ temel adim gerektirir: ilki atama (imputation), ikincisi analiz etme
ve ligiinciisii bir araya getirme seklindedir. Atama asamasinda bir araya getirilen veri
kiimesinden parametreler tahmin edilir. Atanan veriler i¢in tekrar uygulanan analiz
adimi, atama uygulanmadan Once yapilan analizden daha basittir. Ciinkii kayip

degerlerin sikintist1 ortadan kalkmistir. Bir araya getirme adimi ise, (m) defa

tekrarlanmus analizlerden, (p) degerleri, giiven araliklari, varyanslar ve ortalamalarin

hesaplanmasin igerir. Coklu atama tekniginin ¢ok sayida avantajli yonii vardir. Kolay
anlasilabilecek bir tekniktir. Aynm1 zamanda analizde yer alan degiskenlerin normallik
varsaymminin gerekli olmadigi durumda iyi sonuclar vermektedir. Little and Rubin
(1987) MTI’yi basitce asagidaki asamalarla belirtmislerdir:
1. Eksik gozlemlerin, varyansi dikkate alan bir model ile veri setinde yerine
koyulmasi,
2. Genellikle birinci islem M (3-5) defa tekrarlanarak M adet veri seti
olusturulmasi,
3. Her tamamlanan veri setine uygun bir model uygulanmasi,
4. M veri setinden elde edilen parametrelerin ortalamalar1 alinarak tek bir
parametre elde edilmesi,
5. Standart hatalar hesaplanr,
a) M tahmin i¢in hata kareler ortalamasi,

b) M veri seti i¢in varyanslar hesaplanir.

MI yonteminde atanan degerler veri setinin orijinal yapisim korumalidir

(Allison, 2000; Buuren, 2007).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu calismada kullanilan veri seti, Amerika Youth Survey caligmasindan
alinmistir. Kullanimi serbest olan bu veriler daha 6nce Okut ve ark. (2005) tarafindan
sifir agirlikli Poisson (ZIP) modellerin irdelenmesinde kullanmilmistir. Calismada
kullanilan veri seti 5 yil siiresince 1044 birey iizerinde yiiriitillerek elde edilmistir.
Toplamda gozlem sayist 5 tekrarli Ol¢iimden dolayr n =5x%1044 =5220 olarak
belirlenmistir. Calismada, sigara kullanim sikligi Poisson dagilisina sahip cevap
degiskeni ve bunun iizerine etkili olabilecegi diisiiniilen degiskenler g6z Oniinde
bulundurulmustur. Bu degiskenler, bireyin alkol kullanim sikligi (Alkolkull), bireyin
sigara icmesine arkadasin etki skoru (AES), bireyin ailesini dinleme skoru (ADS),
birey-aile iliski skorlar1 olan (BIS) ve (AIS), ebeveynin evlilik durumu (EEVD),

cinsiyet ve yas olmaktadir.

3.2. Yontem
Tezin yontem kisminda normal dagilis gdstermeyen uzun siireli veriler i¢in;
¢ Genellestirilmis dogrusal modeller (GLM)
® Marjinal modeller ya da populasyon ortalama modeller
e Birey 6zel modeller
e Eksik gozlem durumu ve eksik goézlemlerin tahmini

yontemleri konusunda bilgiler verilmistir.
Calisma iki asamada yiiriitiilmiistiir. Ilk asamada, eksik gézlemli uzun siireli veri
setinde marjinal ve birey 6zel modeller ¢calisilmstir. ikinci asamada ise, eksik gozlemler

MAR olarak kabul edilmis ve MCMC teknigi ile MI kullamilarak eksik gozlemler
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tahmin edilmistir. Tamamlanmis veri setine, marjinal model ve birey 6zel modeller
uygulamasi tekrar yapilmistir.

Calismada, marjinal model analizleri i¢in GEE yontemi kullanmilmistir. GEE
analizleri SAS 9.2 (SAS, 2010) istatistiksel yazilim programimmda PROC GENMOD
prosediiriinde  yapilmistir. Veri setinde go6zlemler arasi korelasyon yapisinin
belirlenmesi amaciyla, dort farkli korelasyon yapisi incelenmistir. Bu yapilar;
Degisebilir (Exchangeable), Bagimsiz (Independent), Otoregresif (AR(1) ve Yapisal
Olmayan (Unstructured) korelasyon yapilaridir. Uygun Kkorelasyon yapisinin
belirlenmesi amaciyla, QIC (Quasi Information Criteria) uyum olciitii kullanilmistir

Birey 0zel model analizleri i¢cin GLMM teknigi kullamilmistir. Cevap
degiskeninin Poisson dagilisina sahip olmasindan dolayr quasi-olabilirlik tabanli bir
yontem olan PQL kullanmilarak analiz yapilmistir. GLMM analizi i¢in dort ayr1t model

kurulmustur. Bu modeller;

Model 1: Sadece hatalarin sansa bagh oldugu model
Sadece hatalarin sanda bagli oldugu model ayn1 zamanda marjinal model olarak
kabul edilir. Modelde R-yanli kovaryans parametreleri elde edilmekte ve ayn1 zamanda

sonuclar arasindaki bagimlilik da modellenmektedir. Bu baglik altinda verilen sonuglar,

EYlu)=g ' (Xp+2Zu)=g"(n)=u

olmaktadir.

Model 2: Interseptin sansa bagh oldugu model

Sadece interseptin (,BO) sansa bagli oldugu model calisma baslangicinda (r = 1)
her bireyin sigara igme sikliginin farklilik gosterdigi modeldir. Model,
Seviye 1: log(Yij)= By + Zil it te,
Seviye 2: B, = By +u,;
ve

ﬂljzﬁl’ ﬁ2j=ﬂ2’ ﬂ3j=ﬂ3’ ﬁ4j=ﬁ4’ ﬁs,‘zﬁy IB()j:ﬁ()’ ﬂ7j=ﬁ7’ ﬂs;zﬂg

olur.
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Model 3: Zamanin sansa bagh oldugu model
Zamanin sansa bagli oldugu modelde her bireyin zaman gore farkli davranis
sergiledigi varsayilmaktadir. Bu model ayn1 zamanda sansa bagli egim derecesi modeli

olarak da bilinmektedir. Model,

Seviye I: log(Yij): B, + z; Bt +e;
Seviye 2: 3, = B, +u,;

olmaktadir.

Model 4: Intersept ve zamamn sansa bagh oldugu model

Modelde, hem intersept (,BO) hem de zaman ya da egim derecesi (f,)sansa baghdir.

Model,
Seviye I: log(Y,.j)z B +Z?=1ﬁlijtij +e,
Seviye 2: B, = B, +u,;

ﬂlj =0+ U

Her modele iliskin birey 06zel model analiz sonuglari iki baslik altinda
degerlendirilmistir. ilki optimizasyon bilgisi ve uyum olgiitleri sonuglari, ikinci olarak
da modellere iligkin parametre tahmin sonuglar1 verilmistir.

GLMM’in yakisama gostermesi icin Hessian matris gerekmektedir. Hessian
matris i¢in gradient degerlerinin bilinmesi gerekir. Bu nedenle, gradient hesaplamasi
icin farklh optimizasyon teknikleri kullanilmaktadir. Bu calismada kullanilan modellerin
her birinin analizinde bes farkli optimizasyon; Quasi-Newton (QUANEW), Newton-
Raphson (NEWRAP), Trust Region (TRUREG), Newton-Raphson Ridge (NRRIDG),
Double-Dogleg (DBLDOG) teknigi kullanilmistir. Ayrica bu optimizasyon teknikleriyle
beraber dort farkli kovaryans; Compound Symetry yada Bilesik Simetri (CS),
Unstructured yada Yapisal Olmayan (UN), Autoregresif AR(1) veya Birinci dereceden
Otoregresif AR(1) ve son olarak da Variance Component yada Varyans Bilesenleri
(VC) yapis1 ele alinmustir. Bu optimizasyon teknikleriyle beraber tanimlanan farkli

kovaryans yapilart sonucunda; optimizasyon siiresi, iterasyon sayisi, yakinsama
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durumlari elde edilmistir. Birey 6zel model analizleri SAS 9.2 yazilim programinda
PROC GLIMMIX (SAS, 2010) kullamlarak yapilmistir.

Eksik gozlemlerin tahmini icin, MI yontemi kullamilmistir. MI yonteminde
MCMC teknigi ile analiz sonuglar elde edilmistir. Analiz SAS 9.2 yazilim programinda
PROC MI (SAS, 2010) kullanilarak yapilmistir.

3.2.1. Normal dagilis gostermeyen uzun siireli veriler icin analiz teknikleri
3.2.1.1. Genellestirilmis dogrusal modeller

GLM, sansa bagli degiskenler icin olabilirlik tabanli yaklasimlar1 kullanarak
parametre tahmini yapmaktadir. GLM bunu yaparken, sansa bagli degiskenlerin sahip
oldugu dagilis1 6nce iistel dagilis ailesinde tanimlar. Daha sonra, degiskenlerin beklenen
degeri yerine beklenen degerlerin dogrusal kombinasyonunun kullanilmasiyla yapilir.

Baska bir ifade ile GLM,
n=Xp (1)
seklinde tamimlanir. Burada (77), cevap degiskenlerinin beklenen degeri ile dogrusal
tahminleyici arasindaki baglant1 fonksiyonu olarak tanimlanir. Yani,
n=glu)=Xxp
w=g"'(n)=nn) 2
n=g"(Xp)ln=Xp

Yukandaki esitliklerde sirasiyla g() baglant1 ve g~' () veya h(77) ters baglanti

fonksiyonudur. Baglanti fonksiyonu gozlemlerin dagilis sekline gore ozellestirilir.
Cizelge 3.1°de bazi dagiliglara ait baglanti fonksiyonlar1 ve varyans fonksiyonlar

verilmigtir.
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Cizelge 3.1. Normal, Poisson ve Bernoulli dagiliglarina ait varyans ve baglanti

fonksiyonlar (Fitzmaurice ve ark., 2004)

Varyans Fonksiyonu

Dagihis (i) Baglanti Fonksiyonu
Normal v(u)=1 Identity: p=n
Bernoulli o) = 1l — p) Logit: log(ﬁj =n
Poisson olu)=u Log: log(u)=17

Ters baglanti fonksiyonu kullanildigi zaman, (y) yerine (y) nin beklenen
degeri (u) doniisiimiine tabi tutulmakta ve uygulamada bu doniisiim daha zor
olmaktadir. Ustel dagilis ailesine ait bir (y) sans degiskeninin, olasilik yogunluk

fonksiyonu,
£(3.6) = expla(y)b(6) + c(6)+d()] 3)

seklinde olur. Bu esitlikte, (a(y)z y) ise kanonik yapida oldugu sdylenir ve b(ﬁ)
dagilisin dogal parametresi olmaktadir. a, b, ¢ ve d bilinen fonksiyonlardir. Bu

esitlige yayilim parametresinin (¢'nin) eklenmesiyle elde edilen olasilik fonksiyonu,

f(y:6,9)= em{% + C(y;¢)} @)

esitligi elde edilir. Burada (¢) yayillim parametresi olmaktadir. Yukarida verilen 3
numaral esitlikteki a(y), b(8), (@) ve d(y), 4 numarali esitlikte (v6), b(@) ve
c(y;¢)’ye karsilik gelmektedir (McCulloch ve Searle, 2001; Yesilova, 2003; Akkol,
2004).
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3.2.1.2. Marjinal veya populasyon-ortalama modeller

Uzun siireli veriler i¢in marjinal model veya populasyon ortalama asagidaki

sekilde olusturulmaktadir,
gil(/‘lij):nij :Xij:B )]

Her cevabin kosullu beklenen degeri (E (YU | X l.j)z u;) “dir ve bilinen bir

baglant: fonksiyonu (g () ile esitligin her iki tarafi i¢in baglant: kurulur. Esitlik 5°de

(B), px1 boyutlu marjinal regresyon parametre vektoriidiir. Verilen (X ;) ler icin her

(Y;) nin varyansi ortalamaya bagl oldugu varsayilir ve asagidaki gibi hesaplanir,

varly,)=ov(u,) (©)

Esitlik 6’da V(yij) bilinen bir varyans fonksiyonu, (¢) tahminlenebilen, bilinen veya

sabit olabilen bir yayilim parametresidir. Yukarida verilen esitliklerden de anlasildigi
tizere, marjinal modeller uzun siireli cevaplar i¢cin GLM’in dogal bir uzantisidir (Lipsitz
ve Fitzmaurice, 2009).

Elde edilen uzun siireli cevap degiskenlerinin Poisson dagilisina sahip oldugu

varsayilsin. Buna gére marjinal model asagidaki sekilde olusturulur,
log(luij ) =n, = Xij,B (7

Esitlik 7°de, cevap degiskeninin ortalamasi log baglanti fonksiyonu tarafindan
kovaryetlere baglanir. Poisson dagilisina sahip tekrarli cevaplar arasindaki korelasyon

yapisinin yapisal olmayan (UN) oldugu ve korelasyonun (&) parametresi tarafindan

temsil edildigi varsayilsin. Buna gore,

Corr(Yij’Yik):ajk

®)

olmaktadir.
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Tekrarli cevaplar arasindaki birey-i¢i iliskilerin belirlenmesinde farkli
korelasyon yapilar kullanilmaktadir (Hardin ve Hilbe, 2003; Fitzmaurice ve ark., 2004;
Lee ve Nelder, 2004).

3.2.1.2.1. Marjinal veya populasyon-ortalama modeller icin parametre tahminleri

Marjinal model veya populasyon ortalama modellerde parametre tahmini icin
GEE modeli kullamlmaktadir. GEE, ortak dagilisin tam olarak tanimlanmasina gerek
duyulmadan, tahminleme esitliklerinin elde edildigi yar1 olabilirlige dayali bir
yontemdir. Bunun yerine marjinal dagilislar i¢in yalnizca olabilirligi ve her bir bireyden

elde edilen tekrarlanmali dl¢iimler vektorii i¢in bir ¢alisma korelasyon matrisi, R, (a)
tammlanir. R, () her bir bireyin tekrarli dlgiimleri i¢in hesaplanir (Barnett ve ark.,

2010). GEE’de £ ’nin tahmini,

S(B)= zaiv (¥, - 1,(B8)) =0 9)

esitligi ile bulunur. Esitlikte, 4, g, = (ﬂm ..... ,,u,.ti) ortalamalar  vektorii;

Y, = (Yl.l,....,Yi,_) gozlem vektorii ve V,, Y, nin kovaryans matrisinin bir tahmin edicisi

olmaktadir. Tanimlanan bu esitlikler GLM’e benzer esitliklerdir. Aralarindaki fark, tekil
ortalamanin yerine ortalamalar vektorii ve skalar varyansin yerine kovaryans matrisinin
kullanilmasidir (Liang ve Zeger, 1986; Li ve ark., 1998; Yesilova ve ark., 2006).

Aym bireyden farkli zaman noktalarinda birden fazla gozlem alindigi icin
gozlemler arasinda bir iliski durumu s6z konusu olmakta ve bu iliski kovaryans matrisi
olarak modele dahil edilmektedir. GEE'de bu kovaryans matrisi “calisma kovaryans

(working covariance)” olarak tanimlanir. Esitlikte 9°da V,, gozlem degeri Y, ’ler i¢in

elde edilen ¢caligma kovaryans matrisi olup, asagidaki gibi gosterilmektedir,

v, = 4R (@)A? (10)
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Esitlik 10’da A,, ¢, ¢, boyutlu bir kdsegen matris olmaktadir. Her bir y, = (yl.l ees Vit )

icin ¢, Xt, boyutlu calisma korelasyon matrisi (R, (@) hesaplanr. t, =1 olmasi
durumunda GEE, GLM’e esit olmaktadir (Johnson, 1996).

Korelasyon matrisinin belirlenmesi sirasinda (,B)’mn tahmin degerlerini bulmak
icin kovaryans parametresine iligskin bazi yaklasimlar Liang ve Zeger (1986) tarafindan
onerilmistir. Bunlar ampirik ve model temelli yaklagimlardir. Cov(,[?)’nm model temelli

tahmini asagidaki gibidir,

Cov(ﬁ)= {i D;\/ilDi]l (11)

i=1

Model ve korelasyon matrisi dogru olarak belirlendiginde, (ﬁ) “nin kovaryans matrisinin

tutarli bir tahmini elde edilir. Cov(ﬁ)’nm ampirik (sandwich, robust) tahminleyicisi

asagidaki gibidir,

col)=( 3%, {30170, -m)v 0, 3000
' (12)

i=1 i=1

Korelasyon matrisi hatali belirlense bile (ﬁ)’nm kovaryans matrisinin tahmini tutarlilik

ozelligini korur. Bu nedenle uygulamalarda, ampirik kovaryans matrisi daha ¢ok tercih
edilir (Park ve ark., 1998; Aktas, 2005; Halekoh, 2008).

GEE yonteminde, degiskenlere iliskin katsayilar1 tahmin edebilmek icin
korelasyon yapisinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu nedenle, en dogru iliskinin
belirlenmesi gerekmektedir. Farkli korelasyon yapilarina iliskin ayrmtili bilgi EK 4’de
verilmigtir. GEE yonteminin, dagilis varsayimi gerektirmemesi ve yari-olabilirlik
temelli olmasindan dolay1 yari-olabilirlik temelli bir yontem olan Yari- olabilirlik
Uyum Olgiitii (Quasi Likelihood under Independence Criterion:QIC) gelistirilmistir
(Hin ve Wang, 2009; Tan ve ark., 2009). QIC’ye iligkin ayrintili bilgi EK 2’de
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verilmistir. GEE metodunun yaygin olarak kullanilan iki uzantis1 mevcuttur. Bunlara

iliskin teknik bilgiler EK 2’de verilmistir.

3.2.1.2.2. Marjinal veya populasyon-ortalama modeller icin uyum algoritmasi

Marjinal model i¢in asagida belirlenen 4 asamali uyum algoritmasi kullanilarak
parametre tahmini yapilir.
1. Gozlem degerlerinin birbirlerinden bagimsiz oldugu varsayilarak bu c¢alismanin

3.2.1.1 bashiginda verilen genellestirilmis dogrusal modeller kullanilarak £ icin

baslangic degerleri tahmin edilir.

2. Standardize edilmis hatalara gore calisma korelasyon yapist hesaplanarak

modele dahil edilir.
3. Varyans-kovaryans matrisi hesaplanir.

4. Asagidaki gibi parametre vektoril tekrar tahmin edilir.

gy T
ﬁm—ﬁf{;aﬂ% a},},} {;aﬂv,- (v, M)} (13)

5. Yukanda verilen 2-4 asamasi yakinsama saglanincaya kadar devam edilir

(Molenberghs ve Verbeke, 2005).

3.2.1.3. Birey-6zel modeller

Bu yontemde zamana bagli yapilan dlciimler sonucunda birey i¢i degisim ve
degisimin kaynaklar1 ele alinmaktadir. Bir 6nceki kisimda marjinal modelde cevap
degiskeni (Yl,j) ile kovaryetler (X ,.j) arasindaki iligskinin bireyden bireye degismedigi,
biitiin bireyler icin benzer oldugu varsayilmaktadir. Buna karsilik, bireye 0ozel

modellerde ise (YU) ile (X l.j) arasindaki iliskinin her birey icin farkli olabilecegi
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varsayllmaktadir. Bu nedenle, bireye ©6zel modellerde her bireyin kendine ozgii
regresyon katsayilari (ﬁo ve :31) olmakta ve birey i¢i degisimin kaynagi ile degisim
seyri ele alinmaktadir (Rabe-Hesketh ve Skrondal, 2009). (7;) zaman ve (X))

kovaryet oldugu kabul edilirse dogrusal karigik modellerde verilen,

q p
Yij =:Boi +Z:Butij + ZXij i te; (14)
=

Jj=q+1

esitliginde ifade edildigi gibi her bireyin kendine ait zamana baglh olarak degisen,

Bo= By + g Bi= B+ . ﬁqizﬁq tu,
ﬁq:(ﬁo ﬁl....ﬁq)', w; =g Uy s )

parametreleri olacak ve bu parametreler populasyon parametreleri, 8,=(8, B,....5,)

etrafinda sansa baglhh degisim gostereceklerdir. Bu parametrelerin yorumu, klasik
regresyon parametrelerinin yorumuna benzer nitelik gostermektedir. Normal dagilis

gostermeyen uzun siireli verilerde, bireye-6zgii model (Y,) nin fonksiyonu seklinde
kurulur. Bireye 0zgii dogrusal modelde oldugu gibi bireye Ozgii genellestirilmis
modellerde de (u;) 'ler igin ayni varsayimlar goz oniinde bulundurularak (u,’ler sansa
bagli ve E(ui)=0) parametre tahmini yapilir. Elde edilen uzun siireli cevap

degiskenleri Poisson dagilis1 gosterdiginde kurulacak model asagidaki gibidir,

q P
log(Yij)z :Boi +Zﬁlitij + ZXU:BJ‘I' (15)
j=l

Jj=q+1

Esitlik 15°den anlagilacagi gibi parametrelerin yorumu dogrusal modeldeki gibi

olmayip, ortalamanin log degisimine gore yapilir,

E(YU | l/tl-): e(ﬁ0+,6'1t,-/-+,32t,-/-+ ......... + ﬁ'qt,.,.+,6'q+lx,:,.+ ..... +B, X rug g+ +uq,.t,:,.) (16)
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esitligi ile ifade edilmektedir. Bireye 6zgii dogrusal modelde oldugu gibi esitlik 16’da
u, ~MVN (0,G) olmaktadir (Molenberghs ve Verbeke, 2005).

Birey-6zel modellerde normal dagilis gdstermeyen uzun siireli verilerde yaygin olarak

Genellestirilmis Dogrusal Karisik Modeller (GLMM) uygulanmakta ve genel formu,
E(Yg |”i):g_l(XuB"'Zi”i):g_l(n):/ui (17)

1)

seklinde ifade edilmektedir. Esitlik 17°de Y, i.birey j.zamanda elde edilmis cevap

degiskeni, X,

1

sabit etkiler i¢in desen matrisi, Z, sansa bagl etkileri igeren desen

matrisi, g’ () ters baglanti fonksiyondur. [ sabit etkiler icin regresyon katsayi
vektoriidiir. u,’nin normal dagilis gosterdigi varsayilmaktadir (u; ~ MVN (0,G)).
GLMM’de varyans-kovaryans yapilart (Bkz. EK 3) dogrusal karisik modelde oldugu
gibi verinin yapisina gore Ozellestirilmektedir (Dang ve ark., 2008). Birey ozel
modellerde 4 farkli yaklasim goz 6niinde bulundurulur;

Kosulsuz ortalama model: Bu model arastirmalarda yorum yapma konusunda
cok fazla yardimci olan bir modeldir. Zira bu modelde agiklayic1 degisken
bulunmamaktadir. Model,

Seviye 1: Y, = B, +e; (18)
Seviye 2: B, = B, +u,,
Modelde bulunan sansa bagli unsurlara ait varyans ve kovaryanslar sirasiyla;

Var(el.j)z o, Var(uoj )z 0l Cov(e ”0j): 0 olmaktadir.

ij°

Interseptin sansa bagl oldugu model: Sadece interseptin sansa bagl (,60)

oldugu bir modeldir. Model, her bireyin farkli bir intersepte sahip oldugunu
varsaymaktadir. Bu modelin tanimi su sekildedir,

Seviye 1: Y, = B, + Bit; +e, (19)
Seviye 2: B, = B, +u,;
Yukanda yapilan aciklamalarda da anlasilacagi gibi intersept (,30 j) sansa

baghdir. Ayrica (u,;), ( B,) etrafinda ikinci seviyeye ait sansa bagl degisim miktarini
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gostermektedir. Bununla beraber modelde yer alan sansa bagl terimlerin ortalamalari

sifir, varyans ve kovaryanslar sirasiyla; Var(el.j ) = O'f, Var(uo i ) = O'uzo s Cov(e,.j U, ) =0
olmaktadir.

Slope’un sansa baglh oldugu model: Bu model, uzun siireli verilerde zamanin
sansa bagl oldugu modeldir. Modelde sadece zaman sansa bagli olarak yer almaktadir.
Kurulan model, her bireyin farkli bir egim derecesi oldugunu varsaymaktadir. Bu
modelin tanimi su sekildedir,

Seviye I: Y, = B, + B, t; +e; (20)

j
Seviye 2: B, = B, +u,;

Esitlikte, zaman ya da egim derecesi (ﬁl j) sansa bagh intersept (,BO) ise
sabittir. Ayrica (u,;), ( B,) etrafindaki ikinci seviyeye ait sansa bagh degisim miktarint
gostermektedir. Modeldeki sansa bagli unsurlara ait varyans ve kovaryanslar sirasiyla;
Var(eij ): Gf,Var(u1 i ): o, Cov( PRy ) =0 bi¢iminde yazilabilir.

Sansa bagli intersept ve egim derecesinin (slope’un) bulundugu model: Modelde

hem intersept (,BO) hem de zaman ya da egim derecesi (/,) sansa baghidir. Model her

bireyin kendine ait bir kesim noktas1 ve egim derecesi oldugunu ifade eder. Bu modelin
tanimi su sekildedir,
Seviye 1: Y, = B, + By t; +e; (1)
Seviye 2: B, = B, +u,,

B ;= B, +u, ;
Burada (u,;) ve (u;) swasiyla (B,;) ve (f,;) igin ikinci seviyeye ait sansa baglh
degiskenlerdir. Bu modelde sadece hatalarin sansa bagh olmadigi (£,) ve f,’in
etrafindaki (5,;) ve (f,;) nin de sansa bagli unsurlar icerdigi kabul edilmektedir.

Yukarida verilen esitlikte (u,;) ve (u,;) lere iliskin ortalama sifir, lE (uo i ) =F (u1 i ) = OJ

ve varyans-kovaryanslar, sirastyla Var(uo i ) =0, Var(ul i ) =0,

ul

ve

cov(u0 nz j)=0'uom’dir. Bununla birlikte, hata teriminin varyansi Var(eij)zo;2
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olmaktadir. Yukarida verilen esitlikte () 1n Katsayisi 1 ve (f3,) ’in katsayist (t;) olur

(Akkol ve ark., 2007; Jiang, 2007; Candy, 2000; Hox, 2002; Goldstein, 2010).

Ornegin (Y;), Poisson dagilist gosteren sans degiskeni olsun Y, ~ Poisson(4;).
Bu sans degiskeni icin iki seviyeli model esitligi, 4, =log™ (X B j)= exp(X B j)
olmaktadir (Goldstein, 1995; Akkol, 2004).

3.2.1.3.1. Birey-6zel modellerlerde parametre tahmini

GLMM ve c¢ok seviyeli ~GLM’de  olabilirlik  fonksiyonunun
degerlendirilmesindeki zorluklar nedeniyle yar1 olabilirlik yontemleri ve Bayes
yontemleri kullanilarak parametrelere iliskin tahminler yapilmaktadir.

PQL yaklasimi, cok farkli uygulamalarda kullamilmasina ragmen c¢ogunlukla
varyans unsurlarinin tahmininde kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda PQL, yiiksek boyutlu
integrasyonun ¢6ziimii icin Laplace yaklagimini kullanmaktadir (Breslow ve Clayton,
1993). Veriler ortalama ve hata terimine pargalanarak Taylor serisi agilimi1 yardimu ile
dogrusal olmayan ifadeler dogrusal duruma doniistiiriilir. Bu nedenle, yart olabilirlik
esasli yontemler daha cok birinci ve ikinci derecedeki Taylor acilimi kullanilarak

dogrusal yap1 saglanmaya calisir. Baska bir ifadeyle, (¥; = 4, +¢;) seklinde parcalanir

ve daha sonra,
Y, = i, +e; = hlx, B+ zu)+e, (22)

esitligi olusturulur. Esitlik 22’de h() daha once ifade edildigi gibi ters baglanti
fonksiyonu olmaktadir. PQL yonteminde, Taylor agilimi kullanilarak sabit ve sansa

bagh ( ,3 ve i) etkiler etrafinda dogrusallik saglanir. Bunun sonucu olarak,



Y, =hlx, B+ i v B+ 2y, o, (8- B)+ b, Bt 2y Jey () + e,
zl[zij +U(/Alij)x;j(ﬁ_ﬁ)+v(ﬁij )Z;j(ui _I:ii)+gij

elde edilir. Burada kosullu ortalama E (YU lu l.) igin @1, = h(x;j B+ z;jﬁi) olur. Bu durumu

vektor formunda ifade etmek istedigimizde,
Yizlai+‘}iXi(/8_IB)+‘}iZi(”i_’2i)+gi (23)

esitligi elde edilir. Esitlikte, (X;) ve (Z,) desen matrisleri, (Vi) diagonal elemanlari
V(ﬂlj) ile diagonal matristir. Yukarida verilen bilgiler bir araya getirilip esitlik 23
tekrar olusturuldugunda,

*

Y, =V, - )+ X, B+ Zii, ~ X B+ Zu, +€ (24)

1

esitligi elde edilir. Burada, (&;) ortalamasi sifir ve varyansi (\Z’lé‘i) olmaktadir.

Marjinal olabilirlik esas alinarak (f), (G) ve (¢) parametreleri i¢in baslangi¢
degerleri atandig1 takdirde, (u,) ve (Y;) i¢in ampirik Bayes tahminleri hesaplanir.
Bundan sonraki asamada (), (G) ve (¢) parametreleri tekrar hesaplanip
giincellestirilir. Bu durum belirtilen kritere gore yakinsama elde edilinceye kadar devam
eder. Parametreler icin elde edile tahminler PQL tahminleri olarak isimlendirilir. Zira
birinci ve ikinci derecedeki moment tahminleri, yar1 olabilirlik fonksiyonun
optimizasyonundan elde edilir ve daha sonra sansa bagh etkiler icin kisitlay1 (penalty)
terim kullanilir (Wolfinger ve O’Connell; 1993; Molenberghs ve Verbeke, 2005;
Molenberghs ve Kenward, 2007 ).

MQL de PQL'ye benzer ozellik tasir ve benzer optimizasyon asamalarina

sahiptirler. Ancak MQL yontemi, ortalama (Y, =4, +e; = h(x;j B+ zu )+ e;)

esitligine ait Taylor acilimini, sabit etkiler i¢in giincellesmis ( ﬁ) ile sansa bagl etkiler
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i¢in (u; = 0) durumu i¢in yapmaktadir. Diger asamalar, PQL"ye cok benzemekle birlikte
MQL, (4&;) nin herhangi bir iterasyondaki degeri h(x;j ,3) olmaktadir. Bu deger
hatirlanacagi gibi, PQL"de h(xl] B+ Z;jﬁi) olmaktadir. MQL'de verilere yaklasim
(Y, =V'(Y, - )+ X,B) seklinde tammlanmasi sonucunda, (Y, = X,B+Zu, +€,)
seklinde dogrusal karisik model yaklagimini saglar. MQL de iterasyon asamalari (Y,")

ile dogrusal karigtk modelde elde edilen parametre tahminleri arasinda yapilir. Elde
edilen sonuclar, MQL tahminleri olarak isimlendirilir. Zira, MQL'de PQL"deki gibi
sadece birinci ve ikinci derecedeki momentleri gdz Oniinde bulundurur ve bu iki
momente gore yari olabilirlik fonksiyonunu optimize eder. Ancak MQL, bu iki momenti

;4;) yerine, dogrusal marjinal (x,/) tahmin

PQL"deki kosullu tahmin edici (xlfj ,B +z

edici kullanarak hesaplar (Breslow ve Clayton, 1993; Goldstein, 1991; Molenberghs ve
Verbeke, 2005).

Yukarida verilen PQL ile MQL yaklagimlarimin dogrulugu (Y;") igin olusturulan
dogrusal karistk modelin  dogruluguna baghidir. Iterasyonun her asamasinda

Hj fi (y,.j Iu,,ﬁ,¢) yerine tahmin edilen ()91.*) degerleri kullamlmaktadir. Eger

Hj S (y,.j lu,, 8 ,¢)) icin, esitlik tekrar yazilirsa,

qu(yl, |ui’ﬁ’¢)

J

_ exp{; o', -l )+ ey "”¢)}

J

= eXp{cﬁ" {ﬁ oy 7y, v, )} +2elvys ¢)} (25)

olur.
Buradan da anlasilacagi gibi, (f£) ve (u,)’ler (ijijy,j) ve (zjz,jyij)

ifadelerine bagl olmaktadir. Bu nedenle verilerin dagilis formu, aym birey iizerinde
yapilan birden fazla gozlem sayis1 ve ornek biiyiikliigi PQL ve MQL tahminleme
yontemleri icin 6nemli olmaktadir (Rabe-Hesketh ve Skrondal, 2009).
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3.2.1.3.2. Optimizasyon teknikleri

Dogrusal olmayan esitlik c¢oziimlerinde kullanilan optimizasyon teknikleri,
iterasyon boyunca kullandiklar1 bilgilere gore farklilik gostermektedirler. Cok genel
olarak, optimizasyon teknikleri farkli gradient veya Hessian matrisine ait bilgileri
kullanarak yakinsama saglarlar. Bu iki yontem, yakinsamanin elde edilmesi icin biiyiik
bilgisayar hafizasina gereksinim duymaktadirlar. Bu nedenle kullanilan optimizasyon
teknikleri iizerinde yapilan degisiklikler sonucunda tekniklerin dogrudan kullanim
yerine bunlarin yaklagik degerleri kullanilmaktadir. Hessian matrisi, Newton
optimizasyon teknikleri ve ardil quadratik (sequential quadratic) proglama yontemleri
tarafindan kullanilir. Bu optimizasyon tekniklerinde en dogru sonuglara ulasilmasina
karsin, bu yontemler ile yakinsama elde etmek uzun siirebilir. Bazende yakinsamanin
elde edilmesi miimkiin olamamaktadir (Boggs ve Tolle, 2000; Galantai, 2000).

Gradient veya yaklasik gradient bilgilerini; Quasi Newton, Conjugate Gradient,
Fletcher-Powell Conjugate Gradient, Polak-Ribiére Conjugate Gradient, Olceklenmis
Conjugate Gradient, Gradient Descent, Local Lipschiz fonksiyonlar1 gibi yontemler
kullanmaktadir. Hessian ve gradient yontemlerini kullanan bu optimizasyon teknikleri
kiiciik, orta ve biiyiik veri gruplarinda yakinsamay1 saglamak i¢in kendi icerisinde ayri
bir siiflandirmaya tabi tutulmaktadir. Bu siniflandirma s6z konusu yontemler izerinde
yapilan bazi degisiklikler ile ilgilidir. Ornegin Newton yontemi dogrudan Hessian
bilgisi kullanmasina karsin, Levenberg-Marquardt (LM) yontemi yaklasik Hessian
matrisi bilgisini kullanmaktadir. LM y6ntemi jakobian bilgisinden yaralanarak Hessian
matrisi icin gerekli olan hata kareler toplami yerine yaklasik hata kareler toplamim
kullanarak fonksiyonun maksimizasyonunu/minimizasyonunu saglar (Nocedal, 1996;
Lange, 2004).

GLMM ile parametre tahmini yapilirken parametreler i¢in oncelikle baslangig
degerleri atanir ve her iterasyonda atanan bu parametre degerleri giincellenir. Buradaki
amag, hata olabilirlik fonksiyonunu maksimize etmek veya buna esdeger olan hata
fonksiyonunu minimize etmektir. Maksimizasyon veya minimizasyonun elde
edilmesinde parametrelerin her iterasyonda hangi yonde degismesi gerektigine

optimizasyon teknikleri belirler. Quadratik yapida olan hata fonksiyonu,
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E=ce=)(y-§) (26)

sadece parametre tahminlerinde yapilan degisim ile minimize edilebilir. Bu nedenle

algoritmamin (¢ +1) asamasinda parametre tahminlerindeki degisim miktari ve yonii,

r+l H(ﬂ ) ls(ﬁ(f)) (27)

seklinde belirlenir. Burada S(,B) olabilirlik fonksiyonu veya hata fonksiyonunun
parametrelere gore birinci derecede tiirevi, H (/) ise ikinci derecede tiirevi olmaktadir.
H (,3) ayn1 zamanda Hessian matrisi olarak bilinir ve bu matris optimizasyon
algoritmalarin farklilasmasinda en Onemli bilgiyi olusturmaktadir. Bagka bir ifade ile
H (,b’) optimizasyon algoritmasinin  6zelligini belirler. Ornegin Newton-Rapson

yonteminde (r +1) iterasyonunda parametreler,

B = g0 _ (g )laES(,B ) (28)

seklinde olmaktadir. Biitiin optimizasyon yoOntemleri Hessian matrisi, H (ﬁ ) ve
gradient kullanarak parametrelerin giincellesmesini saglayip hata fonksiyonu minimize
eder. Ancak gradient biitiin optimizasyon tekniklerinde kullamilmasina karsin, H (,3)
sadece bazi optimizasyon teknikleri (6rnegin Newton-Rapson, Newton-Rapson Ridge,
Trust Region teknikleri gibi) tarafindan kullanilmaktadir Buna kargilik Quasi Newton,
Levenberg-Marquent ve Double-Dogleg gibi teknikler ise H (/) yerine bunun yaklagik
degerini kullanmaktadirlar (SAS, 2010). Bagka bir tanimla H (,B ) ’yi dogrudan kullanan

tekniklerde parametreler,

(ﬂ)‘aE (8")
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ve H ()’ nin yaklasik degerini kullanan teknikler ise,

ﬁ(t+l) — 'B(t) _ [JTJ]flee (29)
seklinde giincellenir. H (/) nin yaklasik degerini kullanan teknikler H (/) yerine,

H=J"J 30)

yaklagimi yaparlar. Burada J, Jakobian degerleri olup gradient hesaplanmasi icin de
kullanilmaktadir. Optimizasyonlarda kullamlan gradient g =J"e seklinde hesaplanur.

Yani, gradient Jakobian ile hata teriminden yaralanarak hesaplanmaktadir. Burada,
Jakobian, hata fonksiyonun parametre tahminlerine gore kismu tiirevi alinarak

hesaplanir. Yani,

[9e,(B) 0e,(8) de,(8)]
B, 9B T ap,
de,(B) 9e,(B) de,(8)
0B, B, ap,
8= o .
de,(8) de,(B) " 2e,(8)
s s aB, |

olmakta ve A% =pY-H(8Y)"s(8") esitigindeki S(B") ifadesine Karsilik
gelmektedir.

Bu genel bilgiler bu calismada, birey 6zel model analizlerinde parametre
tahminlerinde kullanilan bes farkli optimizasyon teknigi i¢cin gecerlidir. Ancak, 6zelde
bu teknikler arasinda bazi farkliliklar vardir. Ornegin Trust Region yontemi hata
fonksiyonun parametre tahminlerine gore birinci ve ikinci derecede tiirevleri i¢in bir
bolge tanimlanmasi yapar ve parametrelerin ona gore tahmin edilmesini saglar. Newton-
Rapson Ridge teknigi Hesssian matrisin ortogonal par¢alanmasindan yararlanir. Diger
yandan Double-Dogleg teknigi, Quasi Newton ile Trust-Region tekniklerini bir araya
getirerek hata fonksiyonunu minimize etmektedir.

Bu calismada kullanilan optimizasyon teknikleri; Quasi-Newton (QUANEW),
Newton-Raphson (NEWRAP), Trust Region (TRUREG), Newton-Raphson Ridge
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(NRRIDG), Double-Dogleg (DBLDOG)’in birinci ve ikinci derecede kismi tiirev

kullanma bilgileri Cizelge 3.2’de 6zetlenmistir.

Cizelge 3.2. Optimizasyon teknikleri ve kullandiklan tiirev dereceleri

Optimizasyon Teknikleri FOD’ SOD™
Quasi-Newton (QUANEW) X -
Newton-Raphson (NEWRAP) X X
Trust Region (TRUREG) X X
Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) X X
Double-Dogleg (DBLDOG) X -

“FOD: First-order derivetes (Birinci Dereceden Tiirev), ~SOD: Second-order derivates (ikinci Dereceden Tiirev)

Birinci  dereceden tiirev alinan optimizasyon tekniklerinde gradient
hesaplanirken, ikinci  dereceden tiirev  hesaplamasinda  Hessian  matrisi
hesaplanmaktadir. Ikinci dereceden tiirev gerektiren, TRUREG, NEWRAP ve NRRIDG
kiigiik veri seti ve kompleks olmayan modeller uygulanmasi icin daha uygundur. Bazi
durumlarda NRRIDG algoritmalar, TRUREG algoritmalardan daha hizli calismaktadir.
Birinci dereceden tiirev gerektiren QUANEW ve DBLDOG, orta biiyiikliikteki
problemler icin uygulanmasi daha uygun olmaktadir. Ana fonksiyon ve gradient
hesaplamalar1 Hessian’dan ¢ok daha hizli elde edilmektedir. QUANEW ve DBLDOG
algoritmalar, TRUREG, NRRIDG ve NEWRAP algoritmalarindan ¢ok daha fazla
iterasyon gerektirir. Ancak bu optimizasyon tekniklerinde her iterasyon cok hizli elde

edilmektedir (SAS, 2010).

3.2.2. Eksik gozlem durumu ve eksik gozlemlerin tahmini

Uzun siireli calismalarda, eksik gozlem olmadigi durumda her birey n kadar
tekrarli Ol¢iim ve p tane kovaryete (Ornegin; yas, cinsiyet gibi) sahiptir. i.'ci birey

(i =12,..,N ) icin tekrarli Olglimlerin degerleri Y, :(YmY Y, ) ve kovaryetler

i2°°*2%in

X, :(X . . ¢ l.p) olarak gosterilsin. Bazi tekrarli dl¢limler, gozlenemediginde

cevap degiskeni (Y,), (Yi(o),Yi("l)) seklinde ayrilmaktadir. Burada (Yi(o)), i.'cibireyin
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gozlenen cevaplarinin vektoriinii simgelerken, (YI.(’”)) ise, i.'ci bireyin gozlenemeyen
cevaplarinin vektoriinii gostermektedir. Her bireyin, gozlem vektoriiniin eksik durumu
nx1 boyutlu bir indikator vektor, R, =(R,,R.,,..R,) ve (w) eksik gozlem
mekanizmasina karsilik gelen parametreler vektoriiyle ifade edilirse, buna gore eksik
gbzlem mekanizmasi P(Ri Y., X i,y/) gosterilir. Cevap degiskeni, (Y;) gozlenmisse
yani eksik gozlem yoksa R, =1 olarak kabul edilir. Buna karsin (Y;) de eksik gozlem
varsa 0 zaman R, =0 olarak kabul edilir (Yang ve Shoptaw, 2005; Baraldi ve Enders,

2010).

MCAR durumu, cevaplarda aralikli olarak bulunan eksik gézlemin olasilig1 tiim
eksik cevaplardan (YI.(’")) , tiim gozlenen cevaplardan (YI.(O)) ve tiim kovaryetlerden (X,)
tamamiyla bagimsiz oldugu duruma denilmektedir. Bagka bir ifadeyle, uzun siireli
calismada (Ri), (Yi(o)) ve (Yi(’”)) ’lerden bagimsiz oldugu durumdur. MCAR

mekanizmasi,
Pr(R 179, 7" X, )=Pr(R 1 X,) 31)

seklinde gosterilmektedir (Yang ve Kang, 2010).

MAR durumunda ise eksik gbzlemin olasilig1 gézlenen cevaplara baglidir. Uzun
stireli calismalardaki eksik gozlem durumu, (R,) ’ler (YI.(O)) ’larin verilmesi durumunda
(Yi('”))’lerden kosullu olarak bagimsiz oldugunda MAR durumu olasiligi asagidaki
sekilde,

Pr(R 1Y, v™ x,)=Pr(R 17, X,) (32)
gosterilmektedir.

MAR’da (Yi(o))’da her bireyin eksik degerinin dagilisi (Yi(’”)) tamamlanmis
gozlemlerin dagilisiyla ayni olmaktadir (Fitzmaurice ve ark., 2004). Ornegin, eger
cevaplar cok degiskenli normal dagilisa sahipse eksik degerlerin tahmini (YI.(O))’nin

verilmesi durumunda (YI.(’"))’in kosullu ortalamasina dayanmaktadir. (YI.(O))’nin

verilmesi durumunda (Yl.("’)) ’in kosullu ortalamas1 asagidaki sekilde ifade edilmektedir,
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EF1r0)= )+ 3T (v - ) (33)
Ortalama vektor;
0)
7z
o [ﬂf(’) j 9

ve kovaryans;

(0) (0m)
2= {§> %@ J (35)

MAR’da eksik gozlem durumu, (Y;)’nin ortak dagilist icin bir model ve
gozlenen veriler kullamilarak tahminlenebilmektedir. Ancak, bu model (Yi(o)) ve
(X,;) nin bir fonksiyonu olarak Pr(R,. DA€ ,.) icin kullanilamamaktadir. Sadece
(X,) ’nin verilmesi durumunda (Y;) i¢in kullanilabilir (Yang ve Shoptaw, 2005).

MNAR, (Y,.(O))’ln verilmesi durumunda (R;)’nin kosullu dagilis: (Y,.(’”)) ile
iligkilidir;

Pr(R 17,7 x,) (36)
seklinde ifade edilmektedir. MNAR ayni zamanda ihmal edilemeyen eksiklik olarak da
ifade edilmektedir (Scheffer, 2002).

MI tekniginde eksik goézlemin MAR oldugu varsayimi gegerli olmaktadir. Yani

baglidir. Ancak, gbzlenen degerler

ozlenen )

eksik gozlemler (Y, ), gozlenen degerlere (Yg

(Y ) iizerindeki kosullar, eksik gozlemler (Y, ) igin yapilmamaktadir. Schaffer

gozlenen
(1997) tarafindan gelistirilen notasyonlar dikkate alindiginda, oncelikle Y, nXxp

boyutlu bir veri matrisi olsun. Y :(Y Yeksik) olarak diistiniilsiin. Y verisi igin,

gozlenen *
Pr(Y 16) seklinde bir model goz dniine alinsin. Modelde @, parametre vektorii olarak
yer almaktadir. Buna gére, MAR’da, & bir parametre vektorii ve R indikator

degerlerinin bir matrisi oldugu durumda, Pr(R1Y,&)= Pr(R Y f) varsayimi

gozlenen ?
gerektirmektedir. MI yontemi, Bayesian yapisina sahip oldugu ig¢in, eksik gozlem
mekanizmasi ayr olarak, & ve @ parametrelerinin varsayimina ihtiya¢ duymaktadir.

Yani eksik gozlemler, bagimsiz bir prior dagiisa ihtiyagc duymaktadir. Atama
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2 m . . . . . ~ . .
degerlerinin Y, .Y ... Y, m tane seti, @ icin bir prior dagilisin verilmesi

durumunda, bir Bayesian siireciyle elde edilmektedir ve posterior tahminleyiciden

bagimsiz olarak c¢ekilirler,
Pr(Yeknk | an lenm jPr eksik| | an zlenen ’ )Pr(g | an zlenen )dg (37)

Pratikte, MI t.'ci iterasyonda Y,mk ve 6" degerlerinin verilmesi durumunda
yapilan hesaplamalar bir MCMC islemidir. Markov zincirleri yardimiyla, olasilik
dagilislarindan sans degiskenleri cekilmektedir. Bir Markov zinciri, sans degiskenleri
tarafindan meydana getirilmis bir dizin olup, dagilista yer alan her bir bireyin degeri
dizinde yer alan Onceki degerine baglidir. MCMC simiilasyon tekniginde, ilgili dagilisa
ait yeterli uzunlukta bir zincir olusturularak, dagilisinin kararliligi saglanmir. Kosullu
dagilistan, sansa bagh olarak ¢ekilen degerler bir sonraki iterasyonda yerine koyularak

siirec devam ettirilir. Soyleki,

Basamak ]'. Ye(kt:l/lc) - Pr(Yeksik | Ygi)’zlenen’ g(t)) (38)

Basamak 2 N 9 3 Pr(e | Yga lenen® Ye(ktrtllc)) (39)

Basamak (2) parametre basamagiyken, basamak (1) atama basamagidir. Makul
sartlar  altinda, (0(’),Ye(,;)ik) degerleri ve (f —>o)’ken basamak (1) ve (2)
iterasyonlarindan {iretilen degerler sabit (stationary) bir dagilisa sahiptirler ve
Pr(0 1Y, lmm) ( Y i 1Y g lmm) olmaktadir. Boylece, yakinsama saglandiginda atama,
basamak (1)’den elde edilmektedir (Schaffer ve Olsen, 1998; Little ve Rubin, 2002;
Sartori ve ark., 2005).

Degerlerin atanan setleri m basamak sonra, tamamlanmis m tane sete sahip

olmaktadir ( YY) )(l .....m). Elde edilen tamamlanmis veri setlerine, uygun

gozlenen® = eksik

yazilim ve analiz yontemleri uygulanmaktadir (Kenward ve Carpenter, 2009).



4.BULGULAR

4.1.Tamtia1 istatistikler

Bu calismada kullanilan veriler “3.1 Materyal” baslhigi altinda belirtildigi gibi 5
yil siiresince siirdiiriilen ¢alisma, 1044 birey iizerinden elde edilmistir. Veri seti, bireye
ait sigara kullanim siklig1 ve bunun iizerine etkili olabilecek degiskenleri icermektedir.

Verilere iliskin tanitici istatistikler Cizelge 4.1’de verilmistir.

Cizelge 4.1. Calismada kullanilan degiskenlere iliskin tanitici istatistikler

Degiskenler N N' Ve Min. Maks.
Sigara kull. 2702 2518 3.420+ 3.472 1.000 9.000
Alkol kull. 4866 354 3.503+2.269 1.000 9.000
AES 4333 887 3.083+1.065 1.000 5.000
ADS 4854 366 4.184+0.728 1.000 5.000
BIS 4861 359 1.309+0.738 1.000 5.000
AiS 4840 380 1.989+1.126 1.000 5.000
EEVD 5085 135 2.305+0.791 1.000 5.000
Cinsiyet 5220 - 1.448+ 0.497 1.000 2.000
Yas 5220 - 16.472+2.412  11.000 21.000

'Degiskenlere ait eksik gézlem sayist

Cizelge 4.1’de bagimli degisken olarak ele alinan sigara kullanim siklig1 icin
2702 bireyden sonug elde edilmigsken 2518 bireyden sonug¢ elde edilmemistir. Sigara
kullanim sikligr 1 ile 9 arasinda degismistir. Bu degisim giin igerisinde icilen sigara
sayisinm1 ifade etmektedir. Cizelgede, bireylerin alkol kullamm sikligr (Alkol kull.),
bireylerin sigara igmesine arkadasinin etki skoru (AES), bireylerin aileyi dinleme skoru
(ADS), birey-aile iliski skorlar1 BIS ve AIS, ebeveynlerin evlilik durumu (EEVD),
bireylerin yas1 ve cinsiyeti gibi aciklayici degiskenler dahil edilmistir. Modele dahil
edilen cinsiyet degiskeni binomial karakterli olup % 55.23’ii erkek ve % 44.77’si ise
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bayanlardan olusmakta ve eksik gozlem bulunmamaktadir. Bununla beraber yas
degiskeninde de eksik gozlem bulunmamaktadir. Sigara kullanim sikligi Poisson

dagilis1 gosterdigi icin log baglanti fonksiyonu kullanilarak verilerin analizi yapilmistir.
4.2. Eksik Gozlemli Veri Seti icin Marjinal Model Analiz Sonuclar:

Bireyin sigara kullamim sikligi Poisson dagilisina sahip olmasi nedeniyle,
marjinal veya populasyon ortalama modellerde parametre tahmini GEE kullanilarak

yapilmistir. Korelasyon yapisina ait sonuglar1 Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Korelasyon yapisina iliskin sonuclar

Korelasyon yapilari QIC
Degisebilir (Exchangeable) -1713.9343
Bagimsiz (Independent) -1730.1110
Otoregresif (AR(1) -1699.2917
Yapisal Olmayan (Unstructured) -1697.0981

Cizelge 4.2’de verilen korelasyon yapilart degerlendirildiginde, en kiiciik
QIC’ye sahip olan bagimsiz korelasyon yapisidir. Bagimsiz korelasyon yapisina gore

Cizelge 4.3’ de “calisma” korelasyon matrisi (R(a )) verilmistir.

Cizelge 4.3. Bagimsiz korelasyon yapisi altinda “calisma” korelasyon matrisi

1.y1l 2.1 3.1l 4.y1l S.yll
1.yl 1.0000
2.y1l 0.0000 1.0000
3.yl 0.0000 0.0000 1.0000
4.y1 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000
S.yil 0.0000 0.0 00 0.0000 0.0000 1.0000

Cizelge 4.3 incelendiginde, gozlemler arasinda bir iligski olmadig1 goriilmektedir.
Buna baglh olarak bir birey i¢in zamanla elde edilen tiim gozlemler birbirinden
bagimsizdir. Cizelge 4.4’de bagimsiz korelasyon yapisina goére GEE sonuclart ve

ampirik standart hata tahminleri verilmistir.
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Cizelge 4.4. Bagimsiz korelasyon yapisina gére GEE sonuglar1 ve ampirik standart

hata tahminleri

%95°1lik Giiven
Parametreler Tahmin(Std. Hata) Smurlar: Z
Alt Simir Ust Siir
Intersept -0.326 (0.305) -0.923 0.272 -1.07
Alkol kull. 0.163 (0.012) 0.139 0.188 13.29™
AES -0.029 (0.023) -0.074 0.015 -1.29
ADS -0.007 (0.034) -0.073 0.059 -0.20
BIS -0.038 (0.032) -0.101 0.025 -1.17
AIS 0.084 (0.021) 0.043 0.125 4.02"
EEVD 0.038 (0.036) -0.033 0.110 1.06
Cinsiyet 0.103 (0.057) -0.009 0.215 1.80
Yas 0.033 (0.013) 0.008 0.058 2.56™

“p<0.01; "'p<0.001

Cizelge 4.4’de verilen marjinal modeller i¢cin GEE tahminlerinde, sigara
kullanim iizerine alkol kullaniminin (Alkol kull.) ve AIS degiskenlerinin (p<0.001) ve
yasin etkileri (p<0.01) 6nemli bulunmusgken, diger bagimsiz degiskenlerin ve interseptin

etkisi (,b’o) onemsiz bulunmustur. Cizelge 4.5’de bagimsiz korelasyon yapisina gore

GEE sonuglar1 ve model temelli standart hata tahminleri verilmistir.

Cizelge 4.5. Bagimsiz korelasyon yapisina gore GEE sonuglar1i ve model temelli

standart hata tahminleri

%95°’lik Giiven

Parametreler  Tahmin (Std. Hata) Smrlan Z
Alt Stmr  Ust Siir

Intersept -0.326 (0.251) -0.817 0.165 -1.30
Alkolkull 0.163 (0.010) 0.145 0.182 16.92°
AES -0.029 (0.018) -0.065 0.006 -1.62
ADS -0.007 (0.031) -0.067 0.053 -0.22
BiS -0.038 (0.027) -0.091 0.015 -1.40
AIlS 0.084(0.018) 0.048 0.120 457"
EEVD 0.038 (0.023) -0.007 0.084 1.65
Cins et 0.103 (0.039) -0.027 0.180 2.647
Yas 0.033 (0.010) 0.013 0.053 3.20"
Scale 1.716

“p<0.01; "'p<0.001
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Cizelge 4.5°de verilen model temelli GEE tahminlerinde, alkol kullanim
(Alkolkull.) ve AIS degiskenleri 5Snemli bulunmustur (p<0.001). Ayrica, cinsiyet ve yas
degiskenleri de istatistiksel olarak 6nemli bulunmustur (p<0.01). Intersept ve diger
bagimsiz degiskenlerin etkileri onemsiz bulunmustur. Ayrica, yayilim parametresi 1.716
olarak bulunmus ve bu deger 1’den biiyiik ¢ikmistir. Ancak bu yayilim istatistiksel
olarak onemli degildir.

Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5 standart hatalar acisindan degerlendirildiginde, model
temelli GEE sonuclarinda daha kiiciik standart hata degerleri elde edilmistir. Her iki

GEE tahmini dikkate alindiginda olusturulacak model,
log(Yij ) = :B()j + :Bljtij + ﬁSjtij + ﬂ7jtij + ,sttij veya
log(Sigarakull ;) = ,Boj + Alkolkull;t; + AlIS ;1 + Cinsiyet ;1 + Yas;t;

seklinde yazilabilir.
4.3. Eksik Gozlemli Veri Seti icin Birey Ozel Model Analiz Sonuclar:
4.3.1. Optimizasyon bilgisi ve uyum olciitleri sonuclari

Yontem baglig1 altinda verilen modelllerin her biri i¢in bes farkli optimizasyon
teknigi; Quasi-Newton (QUANEW), Newton-Raphson (NEWRAP), Trust Region
(TRUREG), Newton-Raphson Ridge (NRRIDG), Double-Dogleg (DBLDOG)
uygulanmis ve bu optimizasyon teknikleriyle beraber dort farkli kovaryans (CS, UN,
AR(1), VC) vyapist tanimlanmistir. Model 1, Model 2 ve Model 3 icin CS, UN ve
AR(1) kovaryans yapilart denenmistir. Bununla beraber, Model 4’de CS ve AR(1)
kovaryans yapilar1 denendiginde “G matrisi pozitif tamimli degildir’ seklinde bir uyari
mesajiyla karsilagilmistir. Bu durum, bir yada daha fazla varyans unsuru sifir olarak
tahmin edildiginde ortaya cikmaktadir. Bunun sonucu olarak, elde edilen parametre
tahminleri hatali olmaktadir. Dolayisiyla Model 4 icin UN ve VC kovaryans yapilar
kullanilmistir. Model 4 i¢in elde edilen optimizasyon bilgisi ve uyum oOlciitleri ayri
olarak ele alinmistir. Buna gore, Cizelge 4.6’da Model 1, Model 2 ve Model 3 i¢in
optimizasyon teknikleri ve kovaryans yapilarindan elde edilen optimizasyon siireleri

verilmistir.
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ile kovaryans yapilarindan elde edilen optimizasyon siireleri

Optimizasyon Kovaryans

Optimizasyon Siireleri

Teknikleri Yapilar
Model 1 Model 2 Model 3
5.97(real time) 4.86(real time) 4.44(real time)
QUANEW S 5.66(cpu time 4.61(cpu time) 4.21(cpu time)
UN! 3:35.69 (real time) ) 3.69(real time)
2:31.72 (cpu time) 3.46(cpu time)
AR(1)! 13.27 (real time) 3.74(real time)
12.85(cpu time) ) 3.51(cpu time)
6.69 (real time) 3.80(real time) 3.88(real time)
NEWRAP S 6.66 (cpu time) 3.60(cpu time) 3.68(cpu time)
UN! 50.63 (real time)  3.43(real time) i
49.92 (cpu time) 3.15(cpu time)
AR(I)! 7.84 (real time) 2.66(real time) i
7.55 (cpu time) 2.62(cpu time)
6.33 (real time) 3.63(real time) 5.86(real time)
TRUREG S 6.06 (cpu time) 3.40(cpu time) 5.28(cpu time)
UN! 49.56 (real time)  26.09(real time) i
49.23 (cputime)  25.25(cpu time)
AR(1) 6.42 (real time) 3.46(real time) 4.91(real time)
6.20 (cpu time) 3.13(cpu time) 4.63(cpu time)
5.91 (real time) 3.69(real time) 3.79(real time)
NRRIDG S 5.56 (cpu time) 3.43(cpu time) 3.52(cpu time)
UN 42.94 (real time) 3.35(realtime) 3.37(real time)
42.55 (cpu time) 3.05(cpu time) 3.10(cpu time)
AR(1) 27.61(real time) 3.44(real time) 3.57(real time)
27.28(cpu time) 3.16(cpu time) 3.29(cpu time)
5.30 (real time) 4.49(real time) 5.80(real time)
DBLDOG S 5.27 (cpu time) 4.25(cpu time) 5.61(cpu time)
UN 4:30.87(real time)  6.98(real time) 3.33(real time)
3:54.47(cpu time)  6.72(cpu time) 3.10(cpu time)
AR(]) 12.13(real time) 7.15(real time) 3.39(real time)

11.09(cpu time)

6.84(cpu time)

3.02(cpu time)

'Yakinsama saglanamadig1 igin yakinsama siireleri elde edilememistir.
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Cizelge 4.6°da Model 1 sonuglar1 degerlendirildiginde, Double-Dogleg
(DBLDOG) optimizasyon teknigi ile Compound Symmetry (CS) kovaryans yapisi
birlikte kullanildiginda model daha kisa siirede yakinsama gostermektedir. SAS’1n islem
siiresi yada real time olarak ifade edilen siire 5.30 ve cpu (central processing unit) time,
yani Model 1 i¢in yazilan kodun ¢alismasi i¢in harcanan siire 5.27 oldugu saptanmstir.
Quasi-Newton (QUANEW) ve Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon teknikleri UN
kovaryans yapisinda en uzun yakinsama siirelerine sahip olmustur. Bu optimizasyon
tekniklerinin UN kovaryans yapilarinda, yakinsama saglanmasi amaciyla farkli sayida
iterasyonlar kullanildigindan dolay1 yakinsama siireleri digerlerine nazaran daha uzun
olmustur. Sonuglardan da anlasildigr iizere, kullanilan optimizasyon teknikleri
bakimindan yakinsama siirelerinde farkliliklar gdzlenmistir.

Cizelge 4.6’da verilen Model 2’ye ait optimizasyon siireleri incelendiginde
Newton-Raphson (NEWRAP) optimizasyon teknigi ile AR(1) kovaryans yapisi birlikte
kullanildiginda model daha kisa siirede yakinsama gostermistir. SAS’1n iglem siiresi
2.66 saniye ve cpu time yani model kodunun caligma siiresi 2.62 ile en kisa siireye
sahip olmustur. Quasi-Newton (QUANEW) optimizasyon tekniginin UN ve AR(1)
kovaryans yapilarinda yakinsama saglanamadigindan dolay1 yakinsama siiresi elde
edilememistir. Bununla beraber, Trust Region (TRUREG) optimizasyon tekniginin UN
kovaryans yapisinda yakinsama saglanmasi amaciyla farkl iterasyon sayisi alindigindan
dolay1 26.09 saniye real time ve 25.25 saniye cpu time siireleriyle en uzun yakinsama
siiresine sahip olmustur.

Cizelge 4.6’da Model 3 icin verilen sonuclar degerlendirildiginde, Newton-
Raphson Ridge (NRRIDG) optimizasyon tekniginin UN kovaryans yapisinda, Double-
Dogleg (DBLDOG) optimizasyon teknigi ile UN kovaryans yapisiyla birlikte
kullanildiginda model daha kisa siirede yakinsama goOstermistir. Ayrica, bu iki
optimizasyon teknigi ile birlikte kullanilan kovaryans yapilarimin SAS islem siireleri
3.33, 3.37 ve model kodunun c¢alisma siiresi 3.10 olmustur. Diger tekniklerle
kiyaslandiginda daha kisa siire icerisinde yakinsama saglandigi saptanmistir. Model 4
ya da intersept ve zamanin sansa bagli oldugu model icin optimizasyon siireleri Cizelge

4.7’ de verilmistir.
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Cizelge 4.7. Model 4 icin kullanilan farkli optimizasyon teknikleri ile kovaryans

yapilarindan elde edilen optimizasyon siireleri

Optimizasyon Teknikleri Kovaryans Yapilari Optimizasyon Siiresi

ey " e

UN 1575(cpu o)

e vc ot

UN 1031 (epu time)

« i
UN! -

w Foimp

UN 10.10(epu o)

vc Gt
UN! )

'Yakinsama saglanamadigi icin yakinsama siireleri elde edilememistir.

Cizelge 4.7°de verilen optimizasyon siireleri incelendiginde, Newton-Raphson
(NEWRAP) optimizasyon teknigi VC kovaryans yapisi birlikte kullanildiginda model
daha kisa siirede yakinsama gostermistir. SAS’1n kendi islem siiresi, 8.64 saniye ve
model kodunun ¢aligma siiresi 8.31 ile diger optimizasyon tekniklerine gore kisa siireye
sahip olmustur. Aymi sekilde Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) tekniginin VC
kovaryans yapisinda real time 8.72 ve cpu time 8.28 ile en kisa siirede yakinsama
saglamistir. Bununla beraber Trust Region (TRUREG) tekniginin UN kovaryans yapisi
ve Double-Dogleg (DBLDOG) tekniginin UN kovaryans yapisi icin yakinsama
saglanamadigindan dolayr yakinsama siiresi elde edilememistir. Cizelge 4.7°de dikkat
cekici bir diger nokta ise Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon tekniginin VC
kovaryans yapisinda yakinsama siiresinin digerlerine nazaran olduk¢a uzun olmasidir.
Bunun nedeni, diger optimizasyon tekniklerinin kovaryans yapilarina gére yakinsama
saglanmasi icin farkli sayida iterasyonun kullanilmasindan kaynaklanmaktadir.

Cizelge 4.8’de Model 1, Model 2 ve Model 3’e ait optimizasyon tekniklerinin

kovaryans yapilarina gore iterasyon sayilar1 ve yakinsama sonuglari verilmistir.



Cizelge 4.8. Model 1, Model 2 ve Model 3 i¢in kullanilan farkli optimizasyon teknikleri ve kovaryans yapilarindan elde edilen iterasyon
sayilar1 ve yakinsama sonuclari

- Model 1 Model 2 Model 3
Optimizasyon Kovaryans
Teknikleri Yapilar iterasyon Sayis1 Yakimnsama iterasyon Sayisi Yakinsama iterasyon Saysi Yakinsama
p Y y Durumu Y Y Durumu Y y Durumu
1E7 1E-8 -7
QUANEW cs o (ABSPCONV)? 27 (PCONV) 19 (ABSPCONYV)
i 1E-7 1E-7
UN 212 (ABSPCONV) - - 1 (ABSPCONV)
L 1E-8 1E-7
AR(1) 35 (PCONV)’ - - 1 (ABSPCONV)
1E-7 1E-8 1E-7
NEWRAP cs 9 (ABSPCONY) 6 (PCONV) 6 (ABSPCONYV)
L 1E-8 1E-8
UN 10 (PCONV) 6 (PCONV) ; ;
. 1E-7 1E-8 -
AR(D) 9 (ABSPCONV) 6 (PCONV) )
1E-7 1E-8 1E-7
TRUREG cs ? (ABSPCONV) 6 (PCONV) 17 (ABSPCONV)
. 1E-8 1E-8
UN 10 (PCONV) 206 (PCONV) - -
1E-7 1E-8 1E-7
AR(1) 9 (ABSPCONY) 6 (PCONV) 17 (ABSPCONY)
1E-7 IE-8 1E-8
NRRIDG cs 9 (ABSPCONY) 6 (PCONV) 6 (PCONV)
1E-8 1E-8 1E-8
UN 10 (PCONV) 6 (PCONV) 6 (PCONV)
1E-8 IE-8 1E-8
AR(1) 9 (PCONY) 6 (PCONV) 6 (PCONV)
1E-7 1E-8 1E-7
DBLDOG s o (ABSPCONV) 19 (PCONV) 3l (ABSPCONV)
1E-7 1E-8 1E-7
UN 333 (ABSPCONV) 46 (PCONV) 6 (ABSPCONV)
1E7 1E-8 1E-7
AR(1) 24 (ABSPCONV) 46 (PCONV) 6 (ABSPCONV)

! Yakinsama saglanamadig1 icin iterasyon sayisi yakinsama durum bilgisi elde edilemedi ;>ABSCONV (Determines the absolute parameter estimate converge criterion for PL):
Penalize olabilirlik i¢in parametre tahminlerine ait mutlak yakinsama kriterini belirler; ‘PCONV (specifies the relative parameter estimate converge criterion for PL): Penalize
olabilirlik i¢in parametre tahminlerine ait goreceli yakinsama kriterlerini tanimlar.

8%
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Cizelge 4.8’de Model 1 sonuclarn incelendiginde, Quasi-Newton (QUANEW) ve
Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon tekniklerinin UN kovaryans yapisinda
iterasyon sayilar1 diger optimizasyon tekniklerine gore farklilik gostermistir. Yakinsama
iterasyonu, optimizasyon teknigi ile kovaryans yapisina bagh olarak 9 ile 555 arasinda
degisim gostermistir. Ornegin, UN kovaryans yapis1 Newton-Raphson (NEWRAP),
Trust Region (TRUREG) ve Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) optimizasyon
tekniklerinde 10 iterasyonda yakinsama saglanmisken, Quasi-Newton’da (QUANEW)
212 ve Double-Dogleg’da (DBLDOG) 555 iterasyon sonucunda yakinsama saglamustir.

Cizelge 4.8’de Model 2 sonuglart incelendiginde, Quasi-Newton (QUANEW)
optimizasyon tekniginin UN ve AR(1) kovaryans yapilarinda farkli sayida iterasyon
olmasina ragmen yakinsama saglanamamistir. Bununla beraber, Trust Region
(TRUREG) optimizasyon tekniginin UN kovaryans yapisin 206.°c1 iterasyonda,
Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon tekniginde ise sirasiyla, 19 ve 46 iterasyonda
yakinsama elde edilerek parametre tahminlerine ulagilmistir. Diger optimizasyon
teknikleri ve kovaryans yapilarinda ayni sayida iterasyonda yakinsama saglanarak
parametre tahminleri elde edilmistir.

Cizelge 4.8’de Model 3 sonuclarn degerlendirildiginde, Newton Raphson’nun
(NEWRAP) UN ile AR(1) kovaryans yapilarinda ve Trust Region’un (TRUREG) UN
kovaryans yapisinda farkli iterasyon sayilart denenmesine ragmen yakinsama
saglanamamistir. Yakinsama sonuglari optimizasyon teknigi ile kovaryans yapisina
bagli olarak 6 ile 31 arasinda degisim gostermistir.

Model 4’e ait iterasyon sayilari, yakinsama durumlar1 ve kovaryans yapilar

Cizelge 4.9’da verilmistir.
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Cizelge 4.9. Model 4 icin kullanmilan farkli optimizasyon teknikleri ve kovaryans

yapilarindan elde edilen iterasyon sayilar1 ve yakinsama sonuclar

Optimizasyon Kovaryans iterasvon Savisi Yakinsama
Teknikleri Yapilarn y y Durumu
QUANEW 1E-7

ve 12 (ABSPCONV)?
1E-7
UN > (ABSPCONYV)
1E-7
NEWRAP VC 6 (ABSPCONV)
1E-8
UN 6 (PCONVY
TRUREG VC 16 1E7
(ABSPCONYV)
UN! - -
1E-8
NRRIDG vC 6 (PCONV)
1E-8
UN 6 (PCONV)
DBLDOG e 558 1E7
(ABSPCONYV)
UN! - -

'Yakinsama saglanamadigi icin iterasyon sayist yakinsama durum bilgisi elde edilemedi; ABSCONV (Determines
the absolute parameter estimate converge criterion for PL): Penalized olabilirlik i¢in yakinsama kriteriyle mutlak
parametre tahmini belirlenir; *PCONV (specifies the relative parameter estimate converge criterion for PL): Penalized
olabilirlik i¢in yakinsama kriteriyle goreceli parametre tahmini tanimlar.

Cizelge 4.9°da verilen Model 4 sonuglarina gore, Trust Region (TRUREG) ve
Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon tekniklerinin UN kovaryans yapisinda farkli
sayida iterasyonlar denenmesine ragmen yakinsama saglanamamistir. Bununla beraber
Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon teknigi VC kovaryans yapisinda yakinsama
saglanabilmesi icin iterasyon sayisi 1000 olarak kodlanmisg ve 558.°ci iterasyonda
yakinsama saglanmistir. Diger optimizasyon tekniklerinin farkli kovaryans
yapilarindaki iterasyon sayilar 6 ile 59 arasinda degisim gostermistir. Model 1, Model 2

ve Model 3’e ait uyum olgiitleri Cizelge 4.10’da verilmistir.
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Cizelge 4.10. Model 1, Model 2 ve Model 3 icin kullamilan farkli optimizasyon

teknikleri ve kovaryans yapilarindan elde edilen uyum ol¢iitleri sonuglar

Model 1 Model 2 Model 3
Pseudo- Pseudo- Pseudo- Pseudo- Pseudo- Pseudo-
AIC BIC AIC BIC AIC BIC

Optimizasyon Kovaryans
Teknikleri Yapilan

QUANEW CS 5609.13 561894 5616.72 5626.54 5797.83 5807.64
UN' 5489.38 5562.99 - - 5795.83  5800.74
AR(1)! 5457.98 5467.79 5797.83 5807.64

NEWRAP CS 5609.13 561894 5616.72 5626.54 5797.83 5807.64
UN! 5489.38 556299 5614.72 5619.63 - -
AR(1)! 5457.98 5467.79 5616.72 5626.54 - -

TRUREG CS 5609.13 561894 5616.72 5626.54 5797.83 5807.64
UN! 5489.38 556299 5614.72 5619.63 - -

AR(1) 5457.98 5467.79 5616.72 5626.54 5797.83 5807.64

NRRIDG CS 5609.13 561894 5616.72 5626.54 5797.83 5807.64

UN 5489.38 556299 5614.72 5619.63 5795.83 5800.74

AR(1) 5457.98 5467.79 5616.72 5626.54 5797.83 5807.64

DBLDOG CS 5609.13 561894 5616.72 5626.54 5797.83 5807.64

UN 5489.38 556299 5614.72 5619.63 5795.83 5800.74

AR(1) 5457.98 5467.79 5616.72 5626.54 5797.83 5807.64

Yakinsama saglanamadigindan dolay1 uyum dlgiitleri elde edilememistir.

Cizelge 4.10’da Model 1 i¢in verilen uyum Olgiitlerine bakildiginda Quasi-
Newton (QUANEW), Newton-Raphson (NEWRAP), Trust Region (TRUREG),
Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) ve Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon
tekniklerinde en iyi kovaryans yapisinin AR(1) oldugu saptanmistir. Model 1 i¢in ya da
sadece hatalarin sansa bagli oldugu marjinal model i¢in Quasi-Newton (QUANEW),
Newton-Raphson (NEWRAP), Trust Region (TRUREG), Newton-Raphson Ridge
(NRRIDG) ve Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon tekniklerinin AR(1) kovaryans
yapisindan elde edilen parametre tahminlerinin kullanilmasi daha uygun oldugu
goriilmiistiir.

Cizelge 4.10’da Model 2 olarak ifade edilen ve yalnizca interseptin ya da kesim
noktasinin sansa bagli oldugu modele ait uyum Oolgiitleri sonuglarinda, Newton-
Raphson (NEWRAP), Trust Region (TRUREG), Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) ve
Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon tekniklerinde en iyi uyum gOsteren
kovaryans yapist UN olmustur. Quasi-Newton (QUANEW) optimizasyon tekniginde
UN ve AR(1) kovaryans yapilarinda yakinsama islemi gerceklesmediginden dolay1

herhangi bir sonug elde edilememistir.
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Cizelge 4.10’da, Model 3 i¢in optimizasyon bilgisi ve uyum istatistikleri
sonuclart degerlendirildiginde, Quasi-Newton (QUANEW), Newton-Raphson Ridge
(NRRIDG) ve Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon tekniklerinde en iyi kovaryans
yapisinin UN oldugu saptanmistir. Bununla beraber, Newton-Raphson (NEWRAP)
optimizasyon tekniginin UN , AR(l1) kovaryans yapilarinda ve Trust Region
(TRUREG) optimizasyon tekniginin ise UN kovaryans yapisinda yakinsama islemi
gerceklesmemistir. Model 4 icin elde edilen uyum olg¢iitleri sonuglar1 Cizelge 4.11°de

verilmistir.

Cizelge 4.11. Model 4 ic¢in kullamilan farkli optimizasyon teknikleri ve kovaryans

yapilarindan elde edilen uyum olciitleri sonuglar

Optimizasyon Kovaryans Uyum Olciitleri
Teknikleri Yapilari Pseudo-AIC Pseudo-BIC
QUANEW vC 5593.30 5603.12

UN 5577.30 5592.03
NEWRAP vC 5593.30 5603.12
UN 5577.30 5592.03
TRUREG vC 5593.30 5603.12
UN! - -
NRRIDG vC 5593.30 5603.12
UN 5577.30 5592.03
DBLDOG vC 5593.30 5603.12
UN! - -

"Yakinsama saglanamadigindan dolay: uyum &lgiitleri elde edilememistir.

Cizelge 4.11’de verilen Model 4’e ait sonuclara bakildiginda, Quasi-Newton
(QUANEW), Newton-Raphson (NEWRAP) ve Newton-Raphson Ridge (NRRIDG)
optimizasyon tekniklerinde en iyi kovaryans yapisinin UN oldugu saptanmistir.
Bununla beraber, Trust Region (TRUREG) ve Double-Dogleg (DBLDOG)
optimizasyon teknikleriyle birlikte tanimlanan UN kovaryans yapisinda yakinsama

saglanamadigi icin uyum oOlg¢iitleri elde edilememistir.
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4.3.2. Parametre tahmin sonuclari

Biitiin aciklayic1 degiskenlerin modelde oldugu durumda kurulan model
asagidaki sekilde olusturulur. Buna gore model;

log(Sigarakull;) = B, + Alkolkull, ;t, + AES, t; + ADS;;t, + BIS, ;t, + AIS; t,

Lj%ij 2% 370 4j%ij 57%0

+ EEVDq t; + Cins, ;t,; + Yasg 1

olmaktadir. Modelde;
Y, = i.bireyin j. yildaki sigara kullanim siklig1 (Sigarakull.)

ﬁij : Regresyon katsayilar1 olmak iizere;

B, ;= Ortalama sigara kullaniminin yildan yila degisecegini ifade eder

B,; = Bireyin alkol kullanim siklig1 (Alkolkull.)

B,; = Bireyin sigara igmesine arkadagin etki skoru (AES)

p,; =Bireyin ailesini dinleme skoru (ADS)

B,; = Birey iliski skoru (BiS)

Bs; = Aile iliski skoru (AIS)

B, = Ebeveynin evlilik durumu (EEVD)

B, ; = Cinsiyet

By; =Yas

regresyon katsayilart olmaktadir. Parametre tahmin sonuglar1 4 model icin ayr olarak
ele alinmistir. Buna gore, Model 1 icin farkli optimizasyon teknikleri ve kovaryans

yapilart kullanilarak elde edilen sabit etkilere ait parametre tahminleri ve standart

hatalar1 Cizelge 4.12°de verilmistir.



Cizelge 4.12. Model 1’e ait farkli optimizasyon teknikleri ve kovaryans yapilarindan elde edilen sabit etkiler parametre tahminleri ve

standart hatalar1

Optimizasyon Kovaryans ’B 0 'B 1 'B 2 '3 3 'B 4 ’B 5 '3 6 TalhB;nin '3 8
Teknikleri Yapilar: Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin (Std. Hata) Tahmin
(Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata)  (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) Erkek ) Bayan (Std.Hata)
QUANEW s -0.292 0.123 -0.016 0.012 -0.035 0.028 0.028 -0.068 0.000 0.053
(0.236) (0.009) (0.015) (0.025) (0.023) (0.015) (0.034) (0.055) (0.000) (0.011)
UN -0.356 0.113 -0.016 0.015 -0.030 0.025 0.032 -0.045 0.000 0.057
(0.243) (0.009) 0.014) (0.024) 0.021) 0.014) (0.033) (0.055) (0.000) (0.011)
AR(]) -0.306 0.113" -0.018 0.009 -0.035 0.026 0.040 -0.047 0.000 0.056""
(0.244) (0.009) 0.015) (0.024) 0.021) 0.014) (0.033) (0.055) (0.000) 0.011)
NEWRAP cs -0.292 0.123 -0.016 0.012 -0.035 0.028 0.028 -0.068 0.000 0.053
(0.236) (0.009) (0.015) (0.025) (0.023) (0.015) (0.034) (0.055) (0.000) (0.011)
UN -0.356 0.113 -0.016 0.015 -0.029 0.025 0.032 -0.045 0.000 0.057
(0.243) (0.009) 0.014) (0.024) 0.021) 0.014) (0.033) (0.055) (0.000) (0.011)
AR(D) -0.306 0.113™ -0.018 0.009 -0.035 0.026 0.040 -0.047 0.000 0.056""
(0.244) (0.009) 0.015) (0.024) 0.021) 0.014) (0.033) (0.055) (0.000) 0.011)
TRUREG cs -0.292 0.123 -0.016 0.012 -0.035 0.028 0.028 -0.068 0.000 0.053
(0.236) (0.009) (0.015) (0.025) (0.023) (0.015) (0.034) (0.055) (0.000) (0.011)
UN -0.356 0.113 -0.016 0.015 -0.029 0.025 0.032 -0.045 0.000 0.057
(0.243) (0.009) 0.014) (0.024) 0.021) 0.014) (0.033) (0.055) (0.000) 0.011)
AR(D) -0.306 0.113™" -0.018 0.009 -0.035 0.026 0.040 -0.047 0.000 0.056""
(0.244) (0.009) 0.015) (0.024) 0.021) 0.014) (0.033) (0.055) (0.000) 0.011)
NRRIDG s -0.292 0.123 -0.016 0.012 -0.035 0.028 0.028 -0.068 0.000 0.053
(0.236) (0.009) 0.015) (0.025) (0.023) 0.015) (0.034) (0.055) (0.000) 0.011)
UN -0.356 0.113 -0.016 0.015 -0.029 0.025 0.032 -0.045 0.000 0.057
(0.243) (0.009) 0.014) (0.024) 0.021) 0.014) (0.033) (0.055) (0.000) (0.011)
AR(]) -0.306 0.113" -0.018 0.009 -0.035 0.026 0.040 -0.047 0.000 0.056™"
(0.244) (0.009) (0.015) (0.024) 0.021) 0.014) (0.033) (0.055) (0.000) (0.011)
DBLDOG s -0.292 0.123 -0.016 0.012 -0.035 0.028 0.028 -0.068 0.000 0.053
(0.236) (0.009) 0.015) (0.025) (0.023) 0.015) (0.034) (0.055) (0.000) 0.011)
UN -0.356 0.113 -0.016 0.015 -0.029 0.025 0.032 -0.045 0.000 0.057
(0.243) (0.009) 0.014) (0.024) 0.021) 0.014) (0.033) (0.055) (0.000) (0.011)
AR(]) -0.306 0.113™ -0.018 0.009 -0.035 0.026 0.040 -0.047 0.000 0.056™"
(0.244) (0.009) (0.015) (0.024) (0.021) 0.014) (0.033) (0.055) (0.000) (0.011)

ez

7 p<0.001

1$
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Cizelge 4.10°’da Model 1’e ait uyum Olgiitleri sonuglarinda Quasi-Newton
(QUANEW), Newton-Raphson (NEWRAP), Trust Region (TRUREG), Newton-
Raphson Ridge (NRRIDG) ve Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon tekniklerinde
en iyi kovaryans yapisinin AR(1) oldugu saptanmistir. Buna gore Cizelge 4.12°deki tiim
optimizasyon tekniklerine ait AR(1) kovaryans yapilarina bakildiginda modelin

intersept degerinin (f,) onemsiz oldugu saptanmistir. Bununla birlikte alkol kullanim
(B,) ve yas (B,) etkisi onemli (p<0.001) bulunmustur.

Model 1 yani sadece hatalarin sansa bagh oldugu marjinal modelde, birey igi

degisimi veren R-yanli kovaryans parametreleri iretilmektedir. AR(1) kovaryans
matrisinde birim i¢i varyans (af) ve birimler aras1 varyans (0'50) olmak iizere iki tane

kovaryans parametresi iiretilmistir. Buna bagh olarak, AR(1) kovaryans matrisinden

tiretilen kovaryans parametreleri Cizelge 4.13’de verilmistir.

Cizelge 4.13. Model 1 i¢in AR(1) kovaryans yapisina ait varyans unsurlari tahminleri

Kovaryans Parametreleri Tahmin (Std. Hata)
Birey AR(1) (072, 0.730 (0.014)
Hata (o?) 2.951 (0.114)

Cizelge 4.13’de her bir bireye ait verilerin kendi ortalamasi etrafindaki dagilisi
2.951 olarak bulunmustur. Birey-6zel ortalamalarin genel ortalama etrafindaki dagilist
ise 0.730 olarak elde edilmistir. Kovaryans parametre tahminlerinden bolim 3.2.1.4.

baslig1 alunda verilen smif ici korelasyon katsayisi;

2
o2 0730 _ 1

P v o? 073042951

biciminde elde edilmistir. Sigara kullanim sikligindaki toplam degisimin % 20’lik

kismu, bireyler arasindaki farkliliklara dayandirilabilir.

Model 2 yani interseptin sansa bagli oldugu model i¢in farkli optimizasyon
teknikleri ve kovaryans yapilar kullanilarak elde edilen sabit etkilere ait parametre

tahminleri ve standart hatalan Cizelge 4.14’de verilmistir.



Cizelge 4.14. Model 2’ye ait farkli optimizasyon teknikleri ve kovaryans yapilarindan elde edilen sabit etkiler parametre tahminleri ve

standart hatalar1

Optimizasyon Kovaryans By B B, A, Ay P Py Taf:nin P
Teknikleri Yapilari Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin (Std. Hata) Tahmin
(Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) Erkek Bayan (Std.Hata)
QUANEW cs -0.598 0.124 -0.015 0.012 -0.038 0.024 0.039 -0.033  0.000 0.055
(0.236) (0.009) (0.015) (0.026) (0.023) (0.015) (0.037) (0.058)  (0.000) (0.010)
UN! - - - - - - - - - -
AR(1)! - - - - - - - - - -
NEWRAP cs -0.598 0.124 -0.015 0.012 -0.038 0.024 0.039 -0.033  0.000 0.055
(0.236) (0.009) (0.015) (0.026) (0.023) (0.015) (0.037) (0.058)  (0.000) (0.010)
UN -0.598" 0.124™ -0.015 0.012 -0.038 0.024 0.039 -0.033  0.000 0.055™"
(0.236) (0.009) (0.015) (0.026) (0.023) (0.015) (0.037) (0.058)  (0.000) (0.010)
AR(1) -0.598 0.124 -0.015 0.012 -0.038 0.024 0.039 -0.033  0.000 0.055
(0.236) (0.009) (0.015) (0.026) (0.023) (0.015) (0.037) (0.058)  (0.000) (0.010)
TRUREG cs -0.598 0.124 -0.015 0.012 -0.038 0.024 0.039 -0.033  0.000 0.055
(0.236) (0.009) (0.015) (0.026) (0.023) (0.015) (0.037) (0.058)  (0.000) (0.010)
UN -0.598" 0.124™ -0.015 0.012 -0.038 0.024 0.039 -0.033  0.000 0.055™
(0.236) (0.009) (0.015) (0.026) (0.023) (0.015) (0.037) (0.058)  (0.000) (0.010)
AR(1) -0.598 0.124 -0.015 0.012 -0.038 0.024 0.039 -0.033  0.000 0.055
(0.236) (0.009) (0.015) (0.026) (0.023) (0.015) (0.037) (0.058)  (0.000) (0.010)
NRRIDG cs -0.598 0.124 -0.015 0.012 -0.038 0.024 0.039 -0.033  0.000 0.055
(0.236) (0.009) (0.015) (0.026) (0.023) (0.015) (0.037) (0.058)  (0.000) (0.010)
UN -0.598" 0.124™ -0.015 0.012 -0.038 0.024 0.039 -0.033  0.000 0.055™"
(0.236) (0.009) (0.015) (0.026) (0.023) (0.015) (0.037) (0.058)  (0.000) (0.010)
AR(1) -0.598 0.124 -0.015 0.012 -0.038 0.024 0.039 -0.033  0.000 0.055
(0.236) (0.009) (0.015) (0.026) (0.023) (0.015) (0.037) (0.058)  (0.000) (0.010)
DBLDOG cs -0.598 0.124 -0.015 0.012 -0.038 0.024 0.039 -0.033  0.000 0.055
(0.236) (0.009) (0.015) (0.026) (0.023) (0.015) (0.037) (0.058)  (0.000) (0.010)
UN -0.598" 0.124™ -0.015 0.012 -0.038 0.024 0.039 -0.033  0.000 0.055™"
(0.236) (0.009) (0.015) (0.026) (0.023) (0.015) (0.037) (0.058)  (0.000) (0.010)
AR(1) -0.598 0.124 -0.015 0.012 -0.038 0.024 0.039 -0.033  0.000 0.055
(0.236) (0.009) (0.015) (0.026) (0.023) (0.015) (0.037) (0.058)  (0.000) (0.010)

"Yakinsama saglanamadig icin parametre tahminleri elde edilememistir; p< 0.05; " p< 0.001

€S
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Model 2 i¢in Cizelge 4.10 sonuglarina gore Newton-Raphson (NEWRAP), Trust
Region (TRUREG), Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) ve Double-Dogleg
(DBLDOG) optimizasyon tekniklerine en iyi uyum gosteren kovaryans yapisinin UN
oldugu belirlenmistir. Ayrica, Quasi-Newton (QUANEW) optimizasyon tekniginde UN
ve AR(1) icin yakinsama islemi gerceklesmediginden parametre tahminleri elde
edilememistir. Buna gore Cizelge 4.14’de Model 2 sonuglar degerlendirildiginde, sansa
bagl intersept modeli her bireyin farkli bir intersepte sahip oldugunu varsaymaktadir.
Dolayisiyla regresyon parametrelerine bakildiginda, intersept veya kesim noktasi
(B, =—0.598) ve alkol kullanim1 ya da egimin (5, =0.124) olarak elde edilmistir. Bu
model, arastirmanin baslangicinda bireylerin sigara kullaniminin ortalama olarak
(—0.598) oldugunu ve her bir yilda ya da zaman noktasinda (0.124) birim degistigini
gostermektedir. Bu analizde, hem kesim noktasi (ﬂ())(p<0.05) hem de egim (f))
(p<0.001) istatistiksel olarak ©nemli bulunmustur. Ayni1 zamanda, yasin etkisi de
(ﬁg)(p<0.001) onemli bulunmustur. Bu durum, sigara kullanim degerleri igin

populasyon ortalama trendinin sifirdan farkli bir kesim noktasina ve egimine sahip
oldugu anlamma gelmektedir. Ortalama olarak bireylerin sigara kullanim degerleri
zaman boyunca degismektedir. Model 2, bireyler arasi degisimi veren G- yanl varyans
unsurlarin iiretmektedir. UN kovaryans matrisinde, birimler aras1 varyans ((750) olmak
tizere, bir tane kovaryans parametresi iiretilmistir. Buna bagl olarak yukarida verilen
optimizasyon teknikleri ve UN kovaryans matrisinden {iiretilen kovaryans parametre

degeri Cizelge 4.15’de verilmistir.

Cizelge 4.15. Model 2 i¢in UN kovaryans yapisina ait varyans unsurlari tahmini

Kovaryans Parametreleri Tahmin (Std. Hata)
Birey UN (02) 0.565 (0.034)

Cizelge 4.15°de sadece interseptin sansa bagh olarak tanimlandigi modelde
birimler aras1 varyans 0.565 olup, farkli bireylerin farkli interseptlere sahip oldugunu
ifade etmektedir. Model 3 icin farkli optimizayon teknikleri ve kovaryans yapilari
kullanilarak elde edilen sabit etkilere ait parametre tahminleri ve standart hatalar

Cizelge 4.16°da verilmistir.



Cizelge 4.16. Model 3’e ait farkli optimizasyon teknikleri ve kovaryans yapilarindan elde edilen sabit etkiler parametre tahminleri ve

standart hatalari

b
Optimizasyon Kovaryans ’B 0 161 Tahmin ’B 2 ﬁ 3 'B 4 '65 '66 Tah;]in 168
Teknikleri Yapilari Tahmin (Std.Hata) Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin (Std. Hata) Tahmin
(Std.Hata) (Std.Hata)  (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) Erkek Bayan (Std.Hata)
-0.054 0.136 -0.018 0.026 -0.037 0.037 0.099 -0.020 0.000 0.011
QUANEW S (0.226) (0.009) 0.015) (0.026) (0.022) (0.015) (0.031) (0.050)  (0.000) 0.011)
UN -0.054 0.136™" -0.018 0.026 -0.037 0.037" 0.099™ -0.020 0.000 0.011
(0.226) (0.009) (0.015) (0.026) (0.022) (0.015) (0.031) (0.050)  (0.000) 0.011)
AR(D) -0.054 0.136 -0.018 0.026 -0.037 0.037 0.099 -0.020 0.000 0.011
(0.226) (0.009) 0.015) (0.026) (0.022) (0.015) (0.031) (0.050)  (0.000) 0.011)
NEWRAP cs -0.054 0.136 -0.018 0.026 -0.037 0.037 0.099 -0.020 0.000 0.011
) (0.226) (0.009) 0.015) (0.026) (0.022) (0.015) 0.031) (0.050)  (0.000) 0.011)
UN - - - - - - - - - -
AR(1) - - - - - - - - - -
TRUREG s -0.054 0.136 -0.018 0.026 -0.037 0.037 0.099 -0.020 0.000 0.011
) (0.226) (0.009) 0.015) (0.026) (0.022) (0.015) (0.031) (0.050)  (0.000) 0.011)
UN - - - - - - - - - -
AR(D) -0.054 0.136 -0.018 0.026 -0.037 0.037 0.099 -0.020 0.000 0.011
(0.226) (0.009) (0.015) (0.026) (0.022) (0.015) (0.031) (0.050)  (0.000) 0.011)
NRRIDG cs -0.054 0.136 -0.018 0.026 -0.037 0.037 0.099 -0.020 0.000 0.011
(0.226) (0.009) (0.015) (0.026) (0.022) (0.015) (0.031) (0.050)  (0.000) 0.011)
UN -0.054 0.136™" -0.018 0.026 -0.037 0.037" 0.099" -0.020 0.000 0.011
(0.226) (0.009) 0.015) (0.026) (0.022) (0.015) (0.031) (0.050)  (0.000) 0.011)
AR(D) -0.054 0.136 -0.018 0.026 -0.037 0.037 0.099 -0.020 0.000 0.011
(0.226) (0.009) (0.015) (0.026) (0.022) (0.015) (0.031) (0.050)  (0.000) 0.011)
DBLDOG s -0.054 0.136 -0.018 0.026 -0.037 0.037 0.099 -0.020 0.000 0.011
(0.226) (0.009) 0.015) (0.026) (0.022) (0.015) (0.031) (0.050)  (0.000) 0.011)
UN -0.054 0.136™" -0.018 0.026 -0.037 0.037" 0.099™ -0.020 0.000 0.011
(0.226) (0.009) 0.015) (0.026) (0.022) (0.015) (0.031) (0.050)  (0.000) 0.011)
AR(D) -0.054 0.136 -0.018 0.026 -0.037 0.037 0.099 -0.020 0.000 0.011
(0.226) (0.009) (0.015) (0.026) (0.022) (0.015) (0.031) (0.050)  (0.000) 0.011)

'Yakinsama saglanamadig; i¢in parametre tahminleri elde edilememistir; p< 0.05; “p<0.01; ““p< 0.001
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Cizelge 4.10’de elde edilen sonuglara gore, Model 3 icin Quasi-Newton
(QUANEW), Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) ve Double-Dogleg (DBLDOG)
optimizasyon tekniklerinde en iyi kovaryans yapisinin UN oldugu saptanmistir. Buna
gore Cizelge 4.16’da Quasi-Newton (QUANEW), Newton-Raphson Ridge (NRRIDG)
ve Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon tekniklerinde en iyi kovaryans yapisi olan
UN’da intersept Onemsiz bulunmusken, sigara kullanim siklig1 iizerine alkol
kullaniminin etkisi onemli bulunmustur (p<0.001). Yani her bireyin farkli bir egimi
vardir ve bu egim istatistiksel olarak Onemlidir. Ayrica bireylerin sigara kullanimi

iizerine AIS (8,)(p<0.05) ve ebeveynin evlilik durumu (B, )(p<0.01) istatistiksel

olarak onemli bulunmustur. Ayn1 zamanda, Newton-Raphson (NEWRAP) optimizasyon
teknigi ile birlikte UN, AR(1) kovaryans yapilarinda ve Trust Region (TRUREG)
optimizasyon teknigi ve UN kovaryans yapisinda yakinsama islemi ger¢eklesmemis ve
dolayisiyla parametre tahmini elde edilememistir.

Model 3’de bireyler arasi degisimi veren G-yanli varyans unsurlarini
tiretmektedir. UN kovaryans matrisinde, birimler arasi varyans (O'j1 ) olmak iizere bir

tane kovaryans parametresi iiretilmistir. Bu ayn1 zamanda sansa baglh egim derecesinin
tahminlenen varyansidir. Buna baglh olarak yukarida verilen optimizasyon teknikleri ve

UN kovaryans matrisinden iiretilen kovaryans parametresi Cizelge 4.17°de verilmistir.

Cizelge 4.17. Model 3 i¢in UN kovaryans yapisina ait varyans unsurlari tahmini

Kovaryans Parametreleri Tahmin (Std. Hata)
Zaman (Birey UN (6 )) 0.033 (0.002)

!

Cizelge 4.17°de her birey farkl bir trende sahip olup, tahminlenen varyans (O'uzI )

0.033 olmustur.
Model 4’e (sansa bagli intersept ve egim derecesi) ait parametre tahminleri ve

standart hatalar1 Cizelge 4.18’de verilmistir.



Cizelge 4.18. Model 4’e ait farkli optimizasyon teknikleri ve kovaryans yapilarindan elde edilen sabit etkiler parametre tahminleri ve
standart hatalari

5,
Optimizasyon Kovaryans By A B, B B B Bs Tahmin B
Teknikleri Yapilar Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin (Std. Hata) Tahmin
(Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) Erkek (Std.Hata)
Bayan
QUANEW Ve -0.447 0.125 -0.017 0.015 -0.039 0.026 0.055 -0.023  0.000 0.043
(0.241) (0.010) (0.016) (0.027) (0.023) (0.015) (0.037)  (0.058) (0.000) 0.011)
UN -0.479 0.126™ -0.020 0.013 -0.038 0.028 0.046 -0.030  0.000 0.047"
(0.252) (0.010) (0.016) (0.027) (0.023) 0.016) (0.037)  (0.058) (0.000) 0.012)
NEWRAP Ve -0.447 0.125 -0.017 0.015 -0.039 0.026 0.055 -0.023  0.000 0.043
(0.241) (0.010) (0.016) (0.027) (0.023) (0.015) (0.037)  (0.058) (0.000) 0.011)
UN -0.479 0.126™ -0.020 0.013 -0.038 0.028 0.046 -0.030  0.000 0.047™
(0.252) (0.010) (0.016) (0.027) (0.023) 0.016) (0.037)  (0.058) (0.000) 0.012)
TRUREG Ve -0.447 0.125 -0.017 0.015 -0.039 0.026 0.055 -0.023  0.000 0.043
(0.241) (0.010) (0.016) (0.027) (0.023) (0.015) (0.037)  (0.058) (0.000) 0.011)
UN! - - - - - - - - - -
NRRIDG Ve -0.447 0.125 -0.017 0.015 -0.039 0.026 0.055 -0.023  0.000 0.043
(0.241) (0.010) 0.016) (0.027) (0.023) 0.015) (0.037)  (0.058) (0.000) 0.011)
UN -0.479 0.126™ -0.020 0.013 -0.038 0.028 0.046 -0.030  0.000 0.047"
(0.252) (0.010) 0.016) (0.027) (0.023) 0.016) (0.037)  (0.058) (0.000) 0.012)
DBLDOG Ve -0.447 0.125 -0.017 0.015 -0.039 0.026 0.055 -0.023  0.000 0.043
(0.241) (0.010) (0.016) (0.027) (0.023) 0.015) (0.037)  (0.058) (0.000) 0.011)
UN! - - - - - - - - - -

'Yakinsama saglanamadig igin parametre tahminleri elde edilememistir; *p< 0.001

LS
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Cizelge 4.11’de verilen sonuglara bakildiginda, Quasi-Newton (QUANEW),
Newton-Raphson (NEWRAP) ve Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) optimizasyon
tekniklerinde en iyi kovaryans yapisinin UN kovaryans yapist oldugu belirlenmistir.
Buna gore Cizelge 4.18’de Quasi-Newton (QUANEW), Newton-Raphson (NEWRAP)
ve Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) optimizasyon teknikleri ve UN kovaryans yapisi
sonuclarindan elde edilen sonuclara gore bireylerin sigara kullanim degerlerinin

ortalama olarak -0.479 (ﬁo) oldugu ve her bir yil veya zaman noktasinda 0.126 (,Bl)

birim kadar degistigini gostermektedir. Burada intersept énemsiz bulunurken, egim
onemli bulunmustur (p<0.001). Bununla beraber, sigara kullanimm iizerine yasin etkisi
onemli bulunmusken (p<0.001) diger sabit etkiler onemsiz bulunmustur. Ayrica, Trust
Region (TRUREG) ve Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon teknikleriyle birlikte
tanimlanan UN kovaryans yapilarinda yakinsama saglanamadigindan sabit etkiler icin
parametre tahminleri yapilamamistir.

Model 4, bireyler arasi degisimi veren G- yanli varyans unsurlarini iiretmektedir.
Zamanin ve interseptin sansa bagli oldugu modelde, ii¢ tane kovaryans parametresi
tretilmistir. Buna bagli olarak yukarida verilen optimizasyon teknikleri ve UN

kovaryans matrisinden iiretilen kovaryans parametreleri Cizelge 4.19°da verilmistir.

Cizelge 4.19. Model 4 i¢in UN kovaryans yapisina ait varyans unsurlar1 tahminleri

Kovaryans Parametreleri Tahmin(Std. Hata)
Birey UN (07 ) 0.755 (0.114)
Birey UN (o, , ) -0.081 (0.025)
Birey UN (07 ) 0.028 (0.007)

Cizelge 4.19’da (0'2 0.755) olarak elde edilmistir. Bu durum, kesim

noktasindaki bireyler-arasi degiskenligin sifir olmadig1 anlamina gelmektedir. (O'MZl ) ise
(O'fo)’a gore daha kiiciik (0.028) tahmin edilmistir. Buradan, bireylerin egiminin
populasyon egimi etrafindaki dagilisinin cok kiiciik oldugu sonucuna ulasilmaktadir.
(o

), kesim noktast ile egim oram arasindaki kovaryansi sayisal olarak belirtmektedir

ugu

(O' :—0.081). Kovaryansin negatif oldugu goriilmektedir yani sigara kullanimiyla

gty

alkol kullanimi arasindaki iliski negatiftir.



4.4. Coklu Atama Analiz Sonuclari
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Uzerinde caligilan veri setinde eksik gozlemlerin sansa bagl oldugu kabul

edilerek Coklu Atama yontemi kullamlmistir. EM algoritmasi igin iterasyon sayisi elde

edilmis ve sonuglar Cizelge 4.20°de verilmistir. Cizelgede iterasyon adimlarinin

tiimiinde, -2 Log olabilirlik degeri 37885 ve -2 Log Posterior ise 37904 olarak elde

edilmistir. Ayn1 zamanda cizelgede, degiskenlere ait ortalamalarda elde edilmistir.

Cizelge 4.20. EM algoritmasi i¢in iterasyon sonuglari

. Sigara Alkol . .

Iterasyon -2Logl. -2 Log Posterior kull. kull. AES ADS BIS AIS EEVD
0 37885 37904 3.115 3.503 3.083 4.183 1.309 1.994 2.305
1 37885 37904 3.115 3.503 3.083 4.183 1.309 1.994 2.305
2 37885 37904 3.115 3.503 3.083 4.183 1.309 1.994 2.305
3 37885 37904 3.115 3.503 3.083 4.183 1.309 1.994 2.305
4 37885 37904 3.115 3.503 3.083 4.183 1.309 1.994 2.305
5 37885 37904 3.115 3.503 3.083 4.183 1.309 1.994 2.305

MCMC’de sigara kullanim degiskeni i¢in

yakinsamanin kontrolii amaciyla 2

sekil verilmistir. Sekiller kullanilan tek zincirli MCMC yéntemine ait olmaktadir.

Kullanilan MCMC yo6nteminde, yaklasik olarak 200 iterasyonda yakinsama elde edilmis

(burn-in’den sonra) ve iterasyon boyunca sigara igcme yogunluguna ait ortalama degisim

seyri verilmistir (Sekil 4.1).

3.3

3.2

3.1 4

3.0 4

Sigara kullanimi

2.9 4

2.8

T
100

T
125

Iteration

150

175

200

225

Sekil 4.1. Iterasyon boyunca sigara igme yogunluguna ait ortalama degisim seyri



60

Sekil 4.1 incelendiginde sigara kullanim degiskeninin belirli bir degisim seyrinin
olmadigin1 belirlenmistir. Ayrica sigara kullanim degiskeni i¢in yapilan atamalarda

negatif degerler olduguna da isaret etmektedir.

MCMC yontemi ile eksik gozlem atamasi yapilirken zincirler arasinda bir
otokorelasyon séz konusu olmaktadir. Ideal durumda atanan gozlemlerin birbirlerinden
bagimsiz olmasi beklenir. Buna gore Sekil 4.2°de sigara kullanim degiskenine ait

otokorelasyon fonksiyonu verilmistir.

Autocorrelations with 95% Confidence Limits

;1P |

-0.54
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Sekil 4.2. Sigara kullanimi i¢in otokorelasyon fonksiyonu

Sekil 4.2’de ortada bulunan kesiksiz hat referans deger, kesikli hatlar ise giiven
sinirlarin1 vermektedirler. Sadece ilk zincirlerde otokorelasyonun biiyiik olmasi dikkat
cekicidir. Diger zincirlerde ise otokorelasyon katsayilar1 kiiciik olup giiven sinirlar

icerisinde yer almistir.
4.5. MI-Marjinal Model Analiz Sonuclari

Coklu Atama (MI) yontemiyle eksik gozlemler tahmin edilerek tamamlanmis
bir veri seti elde edilmistir. Bu veri setine GEE yoOntemi uygulanarak sonuglar elde
edilmistir. Bulgular 4.2 baslhig1 altinda verilen eksik gozlemli veri setinde uygulanan

korelasyon yapilar tamamlanmis veri seti icinde kullanilmistir.
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Cizelge 4.21. MI-GEE yonteminde korelasyon yapisina iligkin sonuglar

Korelasyon yapilari QIC
Degisebilir (Exchangeable) -11507.4396
Bagimsiz (Independent) -11666.3158
Otoregresif (AR(1)) -11290.3144
Yapisal Olmayan (Unstructured) -11251.4566

Cizelge 4.21’de verilen korelasyon yapilarn degerlendirildiginde en kiigiik

QIC’ye sahip olan bagimsiz yapisidir. Bu sonug eksik gézlemli veri setinden elde edilen

korelasyon yapisiyla da aymdir (Bkz. Cizelge 4.2). Bagimsiz korelasyon yapisina gore

Cizelge 4.22°de “calisma” korelasyon matrisi (R(a))verilmjstir.

Cizelge 4.22. MI-GEE yonteminde bagimsiz korelasyon yapisi altinda “calisma”

korelasyon matrisi

Lyl 2.y1l 3.y1l 4.y1l S.y1l
L.yl 1.0000
2.1l 0.0000 1.0000
3.1l 0.0000 0.0000 1.0000
4.y1l 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000
S.yl 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000

Cizelge 4.22 incelendiginde, gozlemlerin arasinda bir

iliski olmadigi

goriilmektedir. Buna bagli olarak bir birey i¢in zamanla elde edilen tim gozlemler

birbirinden bagimsizdir. Cizelge 4.23’de ampirik ve Cizelge 4.24’de model temelli MI-

GEE sonuglar1 verilmistir.
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Cizelge 4.23. Bagimsiz korelasyon yapisina gore MI-GEE sonuclar1t ve ampirik
standart hata tahminleri

%95°lik Giiven

Parametreler Tahmin(Std. Hata) Smirlar Z

Alt Stmr  Ust Simir
Intersept -0.677 (0.116) -0.904 -0.450 585
Alkol kull. 0.051 (0.003) 0.045 0.056 18.94™
AES -0.011 (0.009) -0.028 0.006 -1.26
ADS -0.017 (0.012) -0.041 0.008 -1.35
BiS 0.035 (0.012) 0.012 0.059 297"
AlS 0.034 (0.008) 0.019 0.050 4357
EEVD -0.005 (0.016) -0.036 0.027 -0.30
Cinsiyet -0.127 (0.024) -0.174 -0.081 534"
Yas 0.115 (0.004) 0.106 0.124 26.09""

“p<0.01; "p<0.001

Cizelge 4.23’de verilen marjinal modeller icin MI-GEE tahminlerinde, sigara
kullanim {izerine; intersept (,b’o), alkol kullanimi (Alkol kull.), AIS, cinsiyet, yas
degiskenleri (P<0.001) ve BIS degiskeni (p<0.01) 6nemli bulunurken, diger bagimsiz
degiskenler ©6nemsiz bulunmustur. Bagimsiz korelasyon yapisina gore, model temelli

MI-GEE sonugclar asagidaki ¢izelgede verilmistir.

Cizelge 4.24. Bagimsiz korelasyon yapisina gére MI-GEE sonuglar1 ve model temelli

standart hata tahminleri

%95°lik Giiven

Parametreler Tahmin(Std. Hata) Siirlari Z

Alt Smir  Ust Siir
Intersept -0.677 (0.087) -0.848 -0.506 21767
Alkol kull. 0.051 (0.002) 0.047 0.055 24.027
AES -0.011 (0.007) -0.025 0.003 -1.56
ADS -0.017 (0.011) -0.038 0.005 -1.54
BiS 0.035 (0.010) 0.015 0.055 3.48"
AlS 0.034 (0.007) 0.020 0.048 479"
EEVD -0.005 (0.009) -0.023 0.013 -0.52
Cinsiyet -0.127 (0.015) -0.157 -0.098 -840
Yas 0.115 (0.003) 0.109 0.122 34817
Scale 1.000

“p<0.01; ""p<0.001
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Cizelge 4.24’de verilen model temelli MI-GEE tahminlerinde, intersept (,b’o),
alkol kullanmmu (Alkolkull.), AIS, cinsiyet ve yas degiskenleri onemlidir (P<0.001).

Aym zamanda BIS degiskeni ©nemli bulunmustur (p<0.01). Diger bagimsiz
degiskenlerin etkileri nemsiz bulunmustur. Bununla bearaber Cizelge 4.23 ve 4.24’de
standart hatalar dikkate alindiginda model temelli standart hatalarin ampirik standart

hatalara gore daha kiiciik olduguda dikkat ¢ekicidir.

4.6. MI-Birey Ozel Model Analiz Sonuclar

Bulgular 4.3. bashg altinda verilen eksik gozlemli birey 6zel modellerde
kullanilan optimizasyon teknikleri, kovaryans matrisleri ve modeller kullanilarak
analizler tamamlanmis veri setine uygulanmistir. Eksik gozlemli birey 6zel modellerde
oldugu gibi sonuglar, optimizasyon bilgisi ile uyum Olgiitleri ve parametre tahmin

sonuglar1 olmak iizere 2 baglik altinda verilmistir.
4.6.1. Optimizasyon bilgisi ve uyum olciitleri sonuclari
Cizelge 4.25°de MI tahminleri i¢in, Model 1, Model 2 ve Model 3 icin

optimizasyon teknikleri ve kovaryans yapilarindan elde edilen optimizasyon siireleri

Ozetlenmistir.
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Cizelge 4.25. MI tahminlerinde, Model 1, Model 2, ve Model 3 igin kullanilan farkl

optimizasyon teknikleri ile kovaryans yapilarindan elde edilen
optimizasyon siireleri
Optimizasyon Kovaryans Optimizasyon Siireleri
Teknikleri Yapilan Model 1 Model 2 Model 3
1 14.42 (real time) 7.95 (real time)
QUANEW CS 13.86 (cpu time) i 7.78 (cpu time)
UN 2:13.19 (real time) 3.90 (real time) 5.51 (real time)
2:08.70 (cpu time) 3.41 (cpu time) 4.75 (cpu time)
AR(1) 13.97 (real time) 2.84 (real time) 5.08 (real time)
13.47 (cpu time) 2.74 (cpu time) 4.52 (cpu time)
1 11.20 (real time) 5.44 (real time)
NEWRAP CS 10.45 (cpu time) 4.15 (cpu time) )
UN! 5:32.86 (real time) 3.16 (real time) )
3:32.80 (cpu time) 2.88 (cpu time)
AR (1)1 12.90 (real time) 4.28 (real time)
12.21 (cpu time) 3.85 (cpu time) )
11.18 (real time) 3.44 (real time) 5.99 (real time)
TRUREG cS 10.70 (cpu time) 3.21 (cpu time) 5.46 (cpu time)
UN 2:54.72 (real time) 3.99 (real time) 5.28 (real time)
2:50.18 (cpu time) 3.51 (cpu time) 4.74 (cpu time)
AR(1) 10.98 (real time) 4.14 (real time) 5.33 (real time)
10.56 (cpu time) 3.74 (cpu time) 4.77 (cpu time)
9.92 (real time) 4.44 (real time) 4.64 (real time)
NRRIDG CS 9.39 (cputime)  3.93 (cputime)  4.10 (cpu time)
UN 3:00.50 (real time) 4.17 (real time) 4.22 (real time)
2:31.89 (cpu time) 3.79 (cpu time) 3.74 (cpu time)
AR(1)! ) 4.10 (real time) 4.25 (real time)
3.65 (cpu time) 3.79 (cpu time)
13.32 (real time) 6.03 (real time) 4.03 (real time)
DBLDOG cS 12.60 (cpu time) 5.36 (cpu time) 3.52 (cpu time)
UN 2:12.67 (real time) 4.93 (real time) 6.66 (real time)
1:53.67 (cpu time) 4.41 (cpu time) 6.06 (cpu time)
AR(]) 8.57 (real time) 5.05 (real time) 6.78 (real time)

8.20 (cpu time)

4.57 (cpu time)

6.20 (cpu time)

'Yakinsama saglanamadig i¢in yakinsama siireleri elde edilememistir.
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Cizelge 4.25’de Model 1 sonuclan1i degerlendirildiginde, Double-Dogleg
(DBLDOG) optimizasyon teknigi ile AR(1) kovaryans yapisi birlikte kullanildiginda
model daha kisa siirede yakinsama gostermistir. Double-Dogleg (DBLDOG)
optimizasyon teknigi ve AR(1) kovaryans yapisinda, SAS’da real time olarak ifade
edilen siire 8.57 saniye ve cpu time, yani SAS’da Model 1 icin yazilan kodun caligmasi
icin harcanan siire 8.20 saniye oldugu saptanmistir. Newton-Raphson (NEWRAP)
optimizasyon teknikleri ile UN kovaryans yapisinda en uzun yakinsama siirelerine sahip
olmustur. Bununla beraber, Cizelge 4.25’deki dikkat ¢ekici bir diger nokta ise tiim
optimizasyon teknikleri ve UN kovaryans yapilarinin olduk¢a uzun siirede yakinsama
elde edilmesidir. Ayn1 zamanda, Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) optimizasyon
teknigi ile AR(1) kovaryans yapisinda yakinsama saglanamamastir.

Cizelge 4.25’de Model 2’ye ait optimizasyon siireleri incelendiginde, Quasi-
Newton (QUANEW) optimizasyon teknigi ile AR(1) kovaryans yapisi birlikte
kullanildiginda model daha kisa siirede yakinsama gostermistir. SAS’1n islem siiresi,
2.84 saniye ve cpu time yani model kodunun caligma siiresi 2.74 saniye ile en kisa
siireye sahip olmustur. Bunu sirasiyla, Quasi-Newton (QUANEW), Newton-Raphson
(NEWRAP), Trust Region (TRUREG) optimizasyon teknikleri ile UN ve CS kovaryans
yapilart izlemektedir. Bununla beraber, Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon
tekniginin CS kovaryans yapisinda birlikte kullanildiginda 6.03 saniye real time ve 5.36
saniye cpu time ile en uzun yakinsama siiresine sahip olmustur.

Cizelge 4.25’de, Model 3 sonucglarina gore, Double-Dogleg (DBLDOG)
optimizasyon teknigi ve CS kovaryans yapisi birlikte kullanildiginda 4.03 saniye real
time ve 3.52 saniye cpu time zaman siiresiyle model daha kisa siirede yakinsama
gostermektedir. Bunu sirasiyla, Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) optimizasyon
teknigi ve UN ve AR(1) izlemektedir. Quasi-Newton (QUANEW) optimizasyon teknigi
ve CS kovaryans yapist birlikte kullanildiginda 7.95 saniye real time ve 7.78 saniye cpu
time zaman siiresiyle en uzun siireye sahiptir. MI tahminleri i¢in, Model 4 i¢in

optimizasyon siireleri Cizelge 4.26’da verilmistir.
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Cizelge 4.26.MI tahminleri i¢in, Model 4’e ait farkli optimizasyon teknikleri ile
kovaryans yapilarindan elde edilen optimizasyon siireleri

Optimizasyon

reknikloct Kovaryans Yapilari Optimizasyon Siiresi
11.88 (real time)
QUANEW Ve 11.71 (cpu time)
UN 5:01. 30 (real t.1me)
3:45.90 (cpu time)
13.59 (real time)
NEWRAP VC 12.24 (cpu time)
11.93(real time)
UN 11.49 (cpu time)
11.68 (real time)
TRUREG VC 10.68 (cpu time)
UN 7:01.20 (real time)
6:29.44 (cpu time)
15.48 (real time)
NRRIDG VC 14.33 (cpu time)
11.77 (real time)
UN 11.12 (cpu time)
31.70(real time)
DBLDOG VC 30.43 (cpu time)
UN! -

'Yakinsama saglanamadig icin yakinsama siireleri elde edilememistir

Cizelge 4.26’da Model 4’e ait optimizasyon siireleri incelendiginde, Newton-
Raphson Ridge (NRRIDG) teknigi ile UN yapist birlikte kullanildiginda model daha
kisa siirede yakinsama gostermistir. SAS 1 kendi iglem siiresi, 11.77 saniye ve model
kodunun caligsma siiresi (cpu), 11.12 saniye ile diger optimizasyon tekniklerine gore
kisa siireye sahip olmustur. Bunu sirasiyla, Quasi Newton (QUANEW) ile VC
yapisinda real time 11.88 saniye ve cpu time 11.71 saniye yakinsama siireleri
izlemektedir. Bununla beraber, Trust Region (TRUREG) ve Quasi Newton (QUANEW)
tekniklerinde UN kovaryans yapilar1 olduk¢a uzun yakinsama siirelerine sahip olmustur.
Diger optimizasyon teknikleri, 100 iterasyon da calistirilarak yakinsama saglanmistir.
Ancak, bu iki iterasyon teknigi ve kovaryans yapilar1 i¢in yakinsama durumuna ancak
1500 iterasyonda ulasilmistir. Dolayisiyla, bu iki optimizasyon teknigi ve kovaryans
yapilariin siireleri oldukc¢a uzun olmustur. Cizelge 4.27°de MI tahminleri i¢in, Model
1, Model 2 ve Model 3’e ait optimizasyon teknikleri ve kovaryans yapilarina gore

iterasyon sayis1 ve yakinsama durumlart verilmistir.



Cizelge 4.27. MI tahminlerinde, Model 1, Model 2 ve Model 3 i¢in kullanilan farkli optimizasyon teknikleri ile kovaryans yapilarindan
elde edilen iterasyon sayilar1 ve yakinsama sonuglari

Optimizasyon Kovaryans Model 1 Model 2 Model 3
Teknikleri Yapilan iterasyon Sayisi YSl:rl:lslil:;a iterasyon Sayisi YSﬁL‘:f;Ta iterasyon Sayisi Y]E;l:llrl:lss::a
QUANEW cs! 9 ( ABS})%NV)Z - - M (Pclgfl\/)
UN >7 (AB Slfl’EC_Z)NV) 6 (chgﬁi/)** 15 (PCU(E)}?IV)
AR(1) 13 (PCONVY® 6 (PCONY) 15 PCONY)
NEWRAP cs! 8 (Pclgfw) 6 (pégﬁv) - i
UN' 8 (AB Slfl’EC_Z)NV) 6 (PCH(E)fIV) . .
AR(D)! ? (AB SIPEC-Z)NV) 6 (Pclgflv) ’ )
TRUREG Ccs 9 (Pc“é'ﬁv) 6 (PClgfIV) 14 (AB SlPEC_Z)NV)
UN ? (AB SII]’EC-Z)NV) 6 (PC“(E)-IEV) 14 (AB SIIFC-Z)NV)
AR(M) ’ (ABSPCONV) 6 PCONY) 1 (ABSPCONV)
NRRIDG cs 8 (pclgﬁv) 6 (pclgfw) 6 (Pclgfw)
UN 8 (AB SllEC_Z)NV) 6 (Pclgfw) 6 (Pclg_fw)
AR(D)! - - 6 (PCONY) 6 PCONY)
DBLDOG cs 13 (ABSPEONY) 22 (PCONY) 6 (ABSPCONV)
UN 89 (AB Slfl’EC_Z)NV) 1 (ABSPlg(_;NV)*** 22 (AB SlPEC_Z)NV)
AR(1) 9 (PCONY) 13 (ABSPCONY) 2 (ABSPCONY)

"Yakinsama saglanamadig icin iterasyon sayis1 ve yakinsama durum bilgisi elde edilemedi ;>’ABSCONV (Determines the absolute parameter estimate converge criterion for PL): Penalize olabilirlik icin
parametre tahminlerine ait mutlak yakinsama kriterini belirler; *PCONV (specifies the relative parameter estimate converge criterion for PL): Penalize olabilirlik icin parametre tahminlerine ait goreceli
yakinsama kriterlerini tanimlar.

L9
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Cizelge 4.27°de Model 1’e ait sonuglar incelendiginde optimizasyon
tekniklerinde iterasyon sayis1 8 ile 89 arasinda degismektedir. Bununla beraber, Double-
Dogleg (DBLDOG) optimizasyon teknigi ile UN kovaryans yapis1 diger optimizasyon
teknikleri ve kovaryans yapilariyla aymi iterasyon sayisinda calistirilmasina ragmen
yakinsamaya 89.’cu iterasyon noktasinda ulagsmasi dikkat cekicidir.

Cizelge 4.27°de Model 2 sonuglarina gore, Double-Dogleg (DBLDOG)
optimizasyon tekniginin disindaki optimizasyon tekniklerinde iterasyon sayilar1 ve
yakinsama durum bilgisi aynm1 oldugu goriilmektedir. Bununla beraber, Double-Dogleg
(DBLDOG) optimizasyon teknigi ile CS, UN, AR(1) kovaryans yapilarinda iterasyon
sayilar farklilik gostermistir.

Cizelge 4.27°de Model 3’e ait sonuclar incelendiginde iterasyon sayisi
bakimindan farkliliklar gostermektedir. Bununla beraber, Quasi-Newton (QUANEW)
optimizasyon teknigi ile CS kovaryans yapis1i 44.cii iterasyonda yakinsamaya
ulagmistir. Ayrica, Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon teknigi ile UN, AR(1)
kovaryans yapilar1 22.°ci iterasyonda yakinsama elde edilmistir. Ayrica, Newton-
Raphson (NEWRAP) optimizasyon teknigi ile CS, UN, AR(1) kovaryans yapilarinda
yakinsama saglanamamigstir. MI tahminleri i¢in, Model 4’e ait optimizasyon teknikleri
ve kovaryans yapilarindan elde edilen iterasyon sayilar ile yakinsama sonuglar1 Cizelge

4.28’de verilmistir.
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Cizelge 4.28.MI tahminleri i¢in, Model 4’e ait farkli optimizasyon teknikleri ve

kovaryans yapilarindan elde edilen iterasyon sayilari ve yakinsama

sonuclari
Optimizasyon Kovaryans iterasvon Savisi Yakinsama
Teknikleri Yapilan y y Durumu
QUANEW 1E-7
ve 19 (ABSPCONV)?
1E-7
UN 1257 (ABSPCONY)
1E-7
NEWRAP vC 20 (ABSPCONV)
1E-7
UN 6 (ABSPCONY)
1E-8
TRUREG vC 15 (PCONV)’
1E-8
UN 1023 (PCONV)
1E-8
NRRIDG vC 15 (PCONV)
1E-8
UN 6 (PCONV)
DBLDOG vC 123 1E-7
(ABSPCONYV)
UN! - -

'Yakinsama saglanamadigi icin iterasyon sayist yakinsama durum bilgisi elde edilemedi; ABSCONV (Determines
the absolute parameter estimate converge criterion for PL): Penalized olabilirlik i¢in yakinsama kriteriyle mutlak
parametre tahmini belirlenir; *PCONV (specifies the relative parameter estimate converge criterion for PL): Penalized
olabilirlik i¢in yakinsama kriteriyle goreceli parametre tahmini tanimlar.

Cizelge 4.28’de verilen Model 4 sonuglarinda, tiim optimizasyon teknikleri ve
kovaryans yapilarinda iterasyon sayilar1 farklilik gOstermistir. Quasi-Newton
(QUANEW) optimizasyon teknigi ile UN kovaryans yapisinda iterasyon sayist 1500
olarak alinmis ve 1257.ci iterasyonda yakinsama saglanmistir. Ayni sekilde, Trust
Region (TRUREG) optimizasyon teknigi ile UN kovaryans yapisinda da iterasyon
sayist 1500 alinmis ve 1023.cii iterasyonda yakinsama saglanmistir. Bununla beraber,
Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon teknigi ile UN kovaryans yapisinda model
1500 iterasyonda calistirllmasina ragmen yakinsama elde edilememistir. Cizelge
4.29°da MI tahminleri i¢in, Model 1, Model 2 ve Model 3’e ait uyum ol¢iitleri

verilmistir.
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Cizelge 4.29.MI tahminlerinde, Model 1, Model 2 ve Model 3 icin kullanilan farkli

optimizasyon teknikleri ve kovaryans yapilarindan elde edilen uyum

oOlciitleri sonuglar

Optimizasyon Kovaryans Model 1 Model 2 Model 3
Teknikleri Yapilari Pseudo- Pseudo- Pseudo- Pseudo- Pseudo- Pseudo-
AIC BIC AIC BIC AIC BIC

QUANEW cs' 5609.13 5618.94 - - 11453.86  11463.76
UN 10348.66 1042293 11856.82 11861.77 11451.86 11456.81
AR(1) 10757.03  10766.93 11858.82 11868.72 11453.86 11463.76

NEWRAP cs! 11049.02  11058.93 11858.82 11868.72 - -

UN! 10348.66  10422.93 11856.82 11861.77 - -

AR(D)! 10757.03  10766.93 11858.82 11868.72 - -
TRUREG CS 11049.02  11058.93 11858.82 11868.72 11453.86 11463.76
UN 10348.66  10422.93 11856.82 11861.77 11451.86 11456.81
AR(1) 10757.03  10766.93 11858.82 11868.72 11453.86 11463.76
NRRIDG CS 11049.02  11058.93 11858.82 11868.72 11453.86 11463.76
UN 10348.66 1042293 11856.82 11861.77 11451.86 11456.81
AR(D)! - - 11858.82 11868.72 11453.86 11463.76
DBLDOG CS 11049.02  11058.93 11858.82 11868.72 11453.86 11463.76
UN 10348.66 1042293 11856.82 11861.77 11451.86 11456.81
AR(1) 10757.03  10766.93 11858.82 11868.72 11453.86 11463.76

Yakinsama saglanamadigindan dolay1 uyum &lgiitleri elde edilememistir.

Cizelge 4.29°da Model 1’e ait uyum Oolciitleri degerlendirildiginde, Quasi-
Newton (QUANEW)

optimizasyon teknikleri

ve Kkovaryans

optimizasyon teknigi ile CS kovaryans yapisinin diger

yapilarina gore olduk¢a kiiclik oldugu

saptanmistir. Model 1 i¢in Quasi-Newton (QUANEW) optimizasyon teknigi ile CS

kovaryans yapisindan elde edilen parametre tahminlerinin kullanilmasi

oldugu goriilmiistiir.

daha uygun
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Cizelge 4.29°da Model 2 sonuglarinda Quasi-Newton (QUANEW), Newton-
Raphson (NEWRAP), Trust Region (TRUREG), Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) ve
Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon tekniklerinde en iyi uyum goOsteren
kovaryans yapist UN olmustur. Quasi-Newton (QUANEW) optimizasyon tekniginde
CS i¢in yakinsama islemi gerceklesmediginden dolayr herhangi bir sonuc elde
edilememistir.

Cizelge 4.29°da Model 3 sonuglara gore, Quasi-Newton (QUANEW), Trust
Region (TRUREG), Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) ve Double-Dogleg
(DBLDOG) optimizasyon tekniklerinde en iyi kovaryans yapisimin UN oldugu
belirlenmistir. Newton-Raphson (NEWRAP) optimizasyon teknigi ile birlikte CS, UN
ve AR(1) kovaryans yapilarmmin tanimlanmasi sonucunda yakinsama islemi
gerceklesmemistir. Model 4 i¢in optimizasyon bilgisi ve uyum olg¢iitleri Cizelge 4.30’da

verilmistir.

Cizelge 4.30.MI tahminlerinde, Model 4 icin kullanilan farkli optimizasyon teknikleri

ve kovaryans yapilarindan elde edilen uyum olciitleri sonuglar

Optimizasyon Kovaryans Uyum Olgiitleri
Teknikleri Yapilar1 Pseudo-AIC Pseudo-BIC
QUANEW vC 11278.01 11287.91

UN 11033.07 11047.92
NEWRAP vC 11278.01 11287.91
UN 11033.07 11047.92
TRUREG vC 11278.01 11287.91
UN 11033.07 11047.92
NRRIDG vC 11278.01 11287.91
UN 11033.07 11047.92
DBLDOG vC 11278.01 11287.91
UN! - -

! Yakinsama saglanamadigindan dolay1 uyum 6lgiitleri elde edilememistir.

Cizelge 4.30’da Model 4 sonuclarinda, Quasi-Newton (QUANEW), Newton-
Raphson (NEWRAP), Trust Region (TRUREG) ve Newton-Raphson Ridge (NRRIDG)
optimizasyon tekniklerinde en iyi kovaryans yapisinin UN kovaryans yapist oldugu

saptanmistir. Bununla beraber, Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon teknigi ile
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birlikte tanimlanan UN kovaryans yapisinda yakinsama saglanamadigi i¢in uyum

Olciitleri elde edilememistir.
4.6.2. Parametre tahmin sonuclari
Model 1 i¢in farkli optimizasyon teknikleri ve kovaryans yapilar1 kullanilarak

elde edilen sabit etkilere ait parametre tahminleri ve standart hatalan Cizelge 4.31°de

verilmistir.



Cizelge 4.31. MI tahminleri icin Model 1’e ait farkli optimizasyon teknikleri ve kovaryans yapilarindan elde edilen sabit etkiler
parametre tahminleri ve standart hatalar

Optimizasyon ﬂ 0 IB 1 ,B 2 ﬁ 3 ,B 4 ﬂ 5 :B 6 '87 ﬁx

Kovaryans Yapilari Tahmin

Teknikleri Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin (Std. Hata) Tahmin
(Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) Erkek Bayan (Std.Hata)
-0.293 0.1237" -0.016 0.012 -0.035 0.028" 0.028 -0.068 0.000 0.053""
QUANEW S (0.236) (0.009) (0.015) (0.025) (0.023) (0.015) (0.034) (0.055)  (0.000) (0.011)
UN 0.989 0.094 -0.027 -0.014 -0.028 0.035 0.039 -0.014 0.000 -0.001
(0.136) (0.006) (0.010) (0.016) (0.0151) (0.010) (0.018) (0.031)  (0.000) (0.007)
AR(1) 1.076 0.102 -0.039 -0.024 -0.031 0.043 0.034 -0.032 0.000 -0.004
(0.145) (0.006) (0.011) (0.016) (0.016) (0.011) (0.019) (0.032)  (0.000) (0.007)
NEWRAP cs 1.113 0.103 -0.037 -0.019 -0.023 0.040 0.039 -0.035 0.000 -0.001
(0.143) (0.006) (0.011) (0.017) (0.017) (0.011) (0.020) (0.033)  (0.000) (0.006)
UN 0.989 0.094 -0.027 -0.014 -0.028 0.036 0.039 -0.014 0.000 -0.001
(0.136) (0.006) (0.010) (0.016) (0.015) (0.010) (0.018) (0.031)  (0.000) (0.007)
AR(1) 1.076 0.102 -0.039 -0.024 -0.031 0.043 0.034 -0.032 0.000 -0.004
(0.145) (0.006) (0.011) (0.016) (0.016) (0.011) (0.019) (0.032)  (0.000) (0.007)
TRUREG cs 1.113 0.103 -0.037 -0.019 -0.023 0.040 0.039 -0.035 0.000 -0.001
(0.143) (0.006) (0.011) (0.017) (0.017) (0.011) (0.020) (0.033)  (0.000) (0.006)
UN 0.989 0.094 -0.027 -0.014 -0.028 0.036 0.039 -0.014 0.000 -0.001
(0.136) (0.006) (0.010) (0.016) (0.015) (0.011) (0.018) (0.031)  (0.000) (0.007)
AR(1) 1.076 0.102 -0.039 -0.024 -0.031 0.043 0.034 -0.032 0.000 -0.004
(0.145) (0.006) (0.011) (0.016) (0.016) (0.011) (0.019) (0.032)  (0.000) (0.007)
NRRIDG cs 1.113 0.103 -0.037 -0.019 -0.023 0.040 0.039 -0.035 0.000 -0.001
(0.143) (0.006) (0.011) (0.017) (0.017) (0.011) (0.020) (0.033)  (0.000) (0.006)
UN 0.989 0.094 -0.027 -0.014 -0.028 0.036 0.039" -0.014 0.000 -0.001
AR(LY! (0.136) (0.006) (0.010) (0.016) (0.015) (0.011) (0.018) (0.031)  (0.000) (0.007)
DBLDOG cs 1.113 0.103 -0.0367 -0.019 -0.023 0.040 0.039 -0.035 0.000 -0.001
(0.143) (0.006) (0.011) (0.017) (0.017) (0.011) (0.020) (0.033)  (0.000) (0.007)
UN 0.989 0.094 -0.027 -0.014 -0.028 0.036 0.039 -0.014 0.000 -0.001
(0.136) (0.006) (0.010) (0.016) (0.015) 0.011) (0.018) (0.031)  (0.000) (0.007)
AR(1) 1.076 0.102 -0.039 -0.024 -0.031 0.043 0.034 -0.032 0.000 -0.004
(0.145) (0.006) (0.011) (0.016) (0.016) (0.011) (0.019) (0.032)  (0.000) (0.007)

'Yakinsama saglanamadig i¢in parametre tahminleri elde edilememistir; ‘p< 0.05; “p< 0.001
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Model 1’e ait uyum o&lgiitleri sonuclarinda (Bkz. Cizelge 4.29) Quasi-Newton
(QUANEW) optimizasyon tekniginde en iyi kovaryans yapisinin CS olarak
belirlenmistir. Buna gore, Cizelge 4.31’deki Quasi-Newton (QUANEW) optimizasyon

teknigi ile CS kovaryans yapisi sonuglart degerlendirildiginde, sigara kullamim sikligi

iizerine; alkol kullammi (B,) (P<0.001), AIS (B;) (p<0.05) ve yas (B;) (P<0.001)
onemli bulunmustur. Bununla beraber, intersept (f3,) ve diger degiskenler Gnemsiz

bulunmustur.

Model 1 yani sadece hatalarin sansa bagli oldugu marjinal modelde birey igi
degisimi veren R-yanli kovaryans parametreleri liretilmektedir. Buna baglh olarak,
Quasi-Newton (QUANEW) optimizasyon teknigi ve CS kovaryans matrisinden liretilen

kovaryans parametreleri Cizelge 4.32°de verilmistir.

Cizelge 4.32.MI tahminleri i¢in Model 1’de CS kovaryans yapisina ait varyans

unsurlar1 tahminleri

Kovaryans Parametreleri Tahmin (Std. Hata)
Birey CS (¢, ) 0.389 (0.016)
Hata (o) 2.361 (0.055)

Cizelgede her bir bireye ait verilerin kendi ortalamasi etrafindaki dagilis1 2.361
olarak bulunmustur. Birey-0zel ortalamalarin genel ortalama etrafindaki dagilist ise

0.389 olarak elde edilmistir. Buna gore sinif i¢i korelasyon katsayist;

2
o2 0389 _ .4

P ho?  0389+2361

biciminde elde edilmistir. Sigara kullamim sikligindaki toplam degisimin % 14’liikk
kismu bireyler arasindaki farkliliklara dayandirlabilir.

MI tahminleri i¢in Model 2 yani interseptin sansa bagh oldugu modelde farkli
optimizayon teknikleri ve kovaryans yapilar1 kullanilarak elde edilen sabit etkilere ait

parametre tahminleri ve standart hatalar1 Cizelge 4.33’de verilmistir



Cizelge 4.33. MI tahminleri i¢cin Model 2’ye ait farkli optimizasyon teknikleri ve kovaryans yapilarindan elde edilen sabit etkiler
parametre tahminleri ve standart hatalar

Optimizasyon ﬂ 0 IB 1 ,B 2 ﬁ 3 ,B 4 ﬂ 5 :B 6 '37 ﬂs

Kovaryans Yapilari Tahmin

Teknikleri Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin (Std. Hata) Tahmin
(Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) Erkek Bayan (Std.Hata)
QUANEW cst - - - - - - - - - -

UN 1.068" 0.091"" -0.035™ -0.015 -0.021 0.030" 0.044" -0.012  0.000 -0.012"

0.121) (0.005) (0.009) (0.013) (0.013) (0.009) 0.021)  (0.035) (0.000) (0.005)

AR(I) 1.068 0.091 -0.035 -0.015 -0.021 0.030 0.044 -0.012  0.000 -0.012

0.121) (0.005) (0.009) (0.013) (0.013) (0.009) 0.021)  (0.035) (0.000) (0.005)

NEWRAP s 1.068 0.091 -0.035 -0.015 -0.021 0.030 0.044 -0.012  0.000 -0.012
(0.121) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.021)  (0.035) (0.000) (0.005)

UN 1.068" 0.091"" -0.035™ -0.015 -0.021 0.030™ 0.044" -0.012  0.000 -0.012"

0.121) (0.005) (0.009) 0.013) 0.013) (0.009) 0.021)  (0.035) (0.000) (0.005)

AR(D) 1.068 0.091 -0.035 -0.015 -0.021 0.030 0.044 -0.012  0.000 -0.012

(0.121) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.021)  (0.035) (0.000) (0.005)

TRUREG s 1.068 0.091 -0.035 -0.015 -0.021 0.030 0.044 -0.012  0.000 -0.012
(0.121) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.021)  (0.035) (0.000) (0.005)

UN 1.068" 0.091"" -0.035™ -0.015 -0.021 0.030" 0.044" -0.012  0.000 -0.012"

(0.121) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.021)  (0.035) (0.000) (0.005)

AR(D) 1.068 0.091 -0.035 -0.015 -0.021 0.030 0.044 -0.012  0.000 -0.012

(0.121) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.021)  (0.035) (0.000) (0.005)

NRRIDG cs 1.068 0.091 -0.035 -0.015 -0.021 0.030 0.044 -0.012  0.000 -0.012
0.121) (0.005 (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.021)  (0.035) (0.000) (0.005)

UN 1.068" 0.091"" -0.035™ -0.015 -0.021 0.030"™ 0.044" -0.012  0.000 -0.012"

(0.121) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.021)  (0.035) (0.000) (0.005)

AR(D) 1.068 0.091 -0.035 -0.015 -0.021 0.030 0.044 -0.012  0.000 -0.012

0.121) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.021)  (0.035) (0.000) (0.005)

DBLDOG cs 1.068 0.091 -0.035 -0.015 -0.021 0.030 0.044 -0.012  0.000 -0.012
(0.121) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) (0.021)  (0.035)  (0.000) (0.005)

UN 1.068™ 0.091™" -0.035™ -0.015 -0.021 0.030™ 0.044" -0.012  0.000 -0.012"

0.121) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.021)  (0.035) (0.000) (0.005)

AR(I) 1.068 0.091 -0.035 -0.015 -0.021 0.030 0.044 -0.012  0.000 -0.012

0.121) (0.005) (0.009) (0.013) (0.013) (0.009) 0.021)  (0.035) (0.000) (0.005)

T

"Yakinsama saglanamadig1 icin parametre tahminleri elde edilememistir; p< 0.05; ~p<0.01; " p< 0.001
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Model 2 icin Cizelge 4.29°daki sonuglarda Quasi-Newton (QUANEW),
Newton-Raphson (NEWRAP), Trust Region (TRUREG), Newton-Raphson Ridge
(NRRIDG) ve Double-Dogleg (DBLDOG) optimizasyon tekniklerinde en iyi uyum
gosteren kovaryans yapisimin  UN oldugu belirtilmisti. Ayrica, Quasi-Newton
(QUANEW) optimizasyon teknigi ve CS Kkovaryans yapisinda yakinsama
gerceklesmedigi icin, parametre tahminleri de elde edilememistir. Buna gore, Cizelge
4.33’de Quasi-Newton (QUANEW), Newton-Raphson (NEWRAP), Trust Region
(TRUREG), Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) ve Double-Dogleg (DBLDOG)
optimizasyon teknikleri ile UN kovaryans yapilart sonuclarinda regresyon
parametrelerine bakildiginda, interseptin (5, =1.068) ve alkol kullanimi (£, = 0.091)
onemli bulunmustur (P<0.001). Bununla beraber, bireyin sigara icmesine arkadasin etki
skoru (AES) yani (,[3’2 )(p<0.01), AIS (ﬂs)(p<0.01), ebeveynin evlilik durumu (EEVD)
(B,)(p<0.05) ve yas (B;) (p<0.05) onemlilik diizeylerinde istatistiksel olarak Gnemli
bulunmuslardir.

Model 2 sonuglarina gore sigara kullanim degerleri icin populasyon ortalama
trendinin sifirdan farkli bir kesim noktasina ( £, =1.068) ve egimine ( 4, = 0.091) sahip
oldugu anlamina gelmektedir. Model 2, bireyler arasi degisimi veren G- yanl varyans
unsurlarini iiretmektedir. UN kovaryans matrisinde birimler arasi varyans (0'“20) olmak
lizere, bir tane kovaryans parametresi iiretilmistir. Buna bagli olarak yukarida verilen
optimizasyon teknikleri ve UN kovaryans matrisinden liretilen kovaryans parametre

degeri Cizelge 4.34’de verilmistir.

Cizelge 4.34. MI tahminleri icin Model 2’de UN kovaryans yapisina ait varyans

unsurlar1 tahminleri

Kovaryans Parametreleri Tahmin (Std. Hata)

Birey UN (02,) 0.236 (0.014)

Cizelge 4.34°de, sadece interseptin sansa bagli olarak tamimlandigi modelde
birimler aras1 varyans 0.236 olup, farkli bireylerin farkli interseptlere sahip oldugunu

ifade etmektedir. MI tahminleri icin Model 3’e ait sonuclar Cizelge 4.35’de verilmistir.



Cizelge 4.35. MI tahminleri icin Model 3’e ait farkli optimizasyon teknikleri ve kovaryans yapilarindan elde edilen sabit etkiler

parametre tahminleri ve standart hatalar

B
Optimizasyon K Yamil ﬂ 0 ’B 1 'B 2 ﬂS '84 ﬂs 166 Tahmin ﬂs
Teknikleri ovaryans Yapliart  mapmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin (Std. Hata) Tahmin
(Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) Erkek Bayan (Std.Hata)
QUANEW s 1.374 0.089 -0.026 -0.004 -0.026 0.036 0.056 0.023  0.000 -0.034
(0.118) (0.005) (0.009) (0.013) (0.013) (0.009) 0.017)  (0.028)  (0.000) (0.006)
UN 1.374™ 0.089"" -0.026™ -0.004 -0.026" 0.036" 0.056 0.023  0.000 -0.034™
(0.118) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.017)  (0.028) (0.000) (0.006)
AR(D) 1.374 0.089 -0.026 -0.004 -0.026 0.036 0.056 0.023  0.000 -0.034
(0.118) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.017)  (0.028) (0.000) (0.006)
NEWRAP cs! - - - - - - - - - -
UN! - - - - - - - - - -
AR - - - - - - - - - -
TRUREG cs 1.374 0.089 -0.026 -0.004 -0.026 0.036 0.056 0.023  0.000 -0.034
(0.118) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.017)  (0.028) (0.000) (0.006)
UN 1.374™ 0.089"" -0.026™ -0.004 -0.026" 0.036" 0.056 0.023  0.000 -0.034™
(0.118) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.017)  (0.028) (0.000) (0.006)
AR(D) 1.374 0.089 -0.026 -0.004 -0.026 0.036 0.056 0.023  0.000 -0.034
(0.118) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.017)  (0.028) (0.000) (0.006)
NRRIDG cs 1.374 0.089 -0.026 -0.004 -0.026 0.036 0.056 0.023  0.000 -0.034
(0.118) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.017)  (0.028) (0.000) (0.006)
UN 1.374™ 0.089"" -0.026~ -0.004 -0.026" 0.036" 0.056 0.023  0.000 -0.034™
(0.118) (0.005) (0.009) (0.013) (0.013) (0.009) 0.017)  (0.028)  (0.000) (0.006)
AR(D) 1.374 0.089 -0.026 -0.004 -0.026 0.036 0.056 0.023  0.000 -0.034
(0.118) (0.005) (0.009) 0.013) (0.013) (0.009) 0.017)  (0.028) (0.000) (0.006)
DBLDOG s 1.374 0.089 -0.026 -0.004 -0.026 0.036 0.056 0.023  0.000 -0.034
(0.118) (0.005) (0.009) (0.013) (0.013) (0.009) 0.017)  (0.028)  0.000) (0.006)
UN 1.374™ 0.089"" -0.026™ -0.004 -0.026" 0.036" 0.056 0.023  0.000 -0.034™
(0.118) (0.005) (0.009) (0.013) (0.013) (0.009) 0.017)  (0.028)  (0.000) (0.006)
AR(D) 1.374 0.089 -0.026 -0.004 -0.026 0.036 0.056 0.023  0.000 -0.034
(0.118) (0.005) (0.009) (0.013) (0.013) (0.009) 0.017)  (0.028)  (0.000) (0.006)

otk

'Yakinsama saglanamadig i¢in parametre tahminleri elde edilememistir; p< 0.05; “p<0.01; *"p< 0.001
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Cizelge 4.29°da elde edilen sonuglara gore Quasi-Newton (QUANEW), Trust
Region (TRUREG), Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) ve Double-Dogleg
(DBLDOG) optimizasyon tekniklerinde en iyi kovaryans yapisinin UN kovaryans
yapisi oldugu saptanmistir. Cizelge 4.35’de Quasi-Newton (QUANEW), Trust Region
(TRUREG), Newton-Raphson Ridge (NRRIDG) ve Double-Dogleg (DBLDOG)
optimizasyon tekniklerinde en iyi kovaryans yapisinin UN kovaryans yapilarinda, sigara
kullanim iizerine intersept (,BO) ve alkol kullaniminin (f,) etkisi 6nemli bulunmusgtur
(p<0.001). Yani, her bireyin farkli bir egimi vardir ve bu egim istatistiksel olarak

onemlidir. Ayrica, bireyin sigara icmesine arkadasin etki skoru (AES) (ﬁz)(p<0.01),
birey aile iliski skorlart BIS (,)(p<0.05) ile AIS (B;) (p<0.01) ve yagin etkileri (53,)
(P<0.001) 6nemli bulunmustur.

Model 3, bireyler arasi degisimi veren G- yanli varyans unsurlarin iiretmektedir.
UN kovaryans matrisinde birimler aras1 varyans (O'fl ) olmak iizere bir tane kovaryans
parametresi iiretilmistir. Bu aym1 zamanda, sansa bagli egim derecesinin tahminlenen

varyansidir. Buna baglh olarak, yukarida verilen optimizasyon teknikleri ve UN

kovaryans matrisinden iiretilen kovaryans parametreleri Cizelge 4.36’da verilmistir.

Cizelge 4.36. MI tahminleri icin Model 3’de UN kovaryans yapisina ait varyans

unsurlar1 tahminleri

Kovaryans Parametreleri Tahmin (Std. Hata)

Zaman (Birey UN (52 )) 0.025 (0.002)

L1

Cizelge 4.36’ya gore her birey farkli bir egime sahip olup tahminlenen varyansi
ise (O'f1 ) 0.025 olarak elde edilmistir. Model 4’e ait parametre tahminleri ve standart

hatalar1 Cizelge 4.37°de verilmistir.



Cizelge 4.37. MI tahminleri icin Model 4’e ait farkli optimizasyon teknikleri ve kovaryans yapilarindan elde edilen sabit etkiler

parametre tahminleri ve standart hatalar

p,

Optimizasyon  Kovaryans B A, B B; B Bs B Tahmin A;
Teknikleri Yapilar Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin (Std. Hata) Tahmin
(Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) (Std.Hata) Erkek  Bayan (Std.Hata)

QUANEW Ve 1.436 0.086 -0.028 -0.006 -0.026 0.034 0.056 0.025  0.000 -0.037
(0.128) (0.006) (0.009) (0.014) 0.014) (0.009) (0.020)  (0.034) (0.000)  (0.006)
UN 1.258™ 0.093" -0.028™ -0.011 -0.029" 0.038™ 0.047" 0.006  0.000 -0.026™

(0.138) (0.006) (0.010) (0.015) (0.014) (0.010) 0.019)  (0.032) (0.000)  (0.007)

NEWRAP Ve 1.436 0.086 -0.028 -0.006 -0.026 0.034 0.056 0.025  0.000 -0.037
(0.128) (0.006) (0.009) (0.014) 0.014) (0.009) (0.020)  (0.033) (0.000)  (0.006)
UN 1.258™ 0.093"™ -0.028™ -0.011 -0.029" 0.038™ 0.047" 0.006  0.000 -0.026™

(0.138) (0.006) (0.010) (0.015) (0.014) (0.010) 0.019)  (0.032) (0.000)  (0.007)

TRUREG Ve 1.436 0.086 -0.028 -0.006 -0.026 0.034 0.056 0.025  0.000 -0.037
(0.128) (0.006) (0.009) (0.014) 0.014) (0.009) (0.020)  (0.034) (0.000)  (0.006)
UN 1.258™ 0.093" -0.028™ -0.011 -0.029" 0.038™ 0.047" 0.006  0.000 -0.026™

(0.138) (0.006) (0.010) (0.015) (0.014) (0.010) 0.019)  (0.032) (0.000)  (0.007)

NRRIDG Ve 1.436 0.086 -0.028 -0.006 -0.026 0.034 0.056 0.025  0.000 -0.037
(0.128) (0.006) (0.009) (0.014) 0.014) (0.009) (0.020)  (0.034) (0.000)  (0.006)
UN 1.258"™ 0.093™ -0.028" -0.011 -0.029" 0.038"" 0.047" 0.006  0.000 -0.026"

(0.138) (0.006) (0.010) (0.015) (0.014) (0.010) (0.019)  (0.032) (0.000)  (0.007)

DBLDOG Ve 1.436 0.086 -0.028 -0.006 -0.026 0.034 0.056 0.025  0.000 -0.037
(0.128) (0.006) (0.009) (0.014) (0.014) (0.009) (0.020)  (0.034) (0.000)  (0.006)

UN! . . . . . . . . . .

'Yakinsama saglanamadig i¢in parametre tahminleri elde edilememistir; ‘p< 0.05;

“p<0.01; “p< 0.001
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Cizelge 4.30’da verilen sonuclarda, Quasi-Newton (QUANEW), Newton-
Raphson (NEWRAP), Trust Region (TRUREG) ve Newton-Raphson Ridge (NRRIDG)
optimizasyon tekniklerinde en iyi kovaryans yapisinin UN kovaryans yapisi olduguna
deginilmisti. Buna gore, Cizelge 4.37°deki sonuglarda arastirmanin basinda bireylerin

sigara kullanim degerlerinin ortalama olarak 1.258 (,b’o)oldugunu ve her bir yil veya
zaman noktasinda 0.093 (,81) birim kadar degistigini gostermektedir. Bununla beraber,
bireyin sigara kullanimi iizerine hem interseptin (,BO) hem de egimin (,81) etkisi

o6nemli bulunmustur (P<0.001). Ayn1 zamanda modelde yer alan bireyin sigara icmesine

arkadasin etki skoru (AES) (ﬁz ) (p<0.01), birey ve aile iliski skorlar1 BIS (ﬁ4 ) (p<0.05)
ile AIS (B;)(P<0.001), ebeveynin evlilik durumu (EEVD) (B,) (p<0.05) ve yasin
etkileri (ﬁg) (p<0.01) Onemli bulunmustur. Bununla beraber, = Double-Dogleg

(DBLDOG) optimizasyon teknigi ile birlikte tanimlanan UN kovaryans yapisinda
yakinsama saglanamadig icin parametre tahminleri elde edilememistir.

Model 4, bireyler aras1 degisimi veren G- yanl varyans unsurlan iiretilmektedir.
Zamanin ve interseptin sansa bagli oldugu modelde ii¢ tane kovaryans parametresi
tiretilmistir. Buna bagli olarak yukarida verilen optimizasyon teknikleri ve UN

kovaryans matrisinden iiretilen kovaryans parametreleri Cizelge 4.38’de verilmistir.

Cizelge 4.38. MI tahminleri icin Model 4’de UN kovaryans yapisina ait varyans
unsurlar1 tahminleri

Kovaryans Parametreleri Tahmin(Std. Hata)
Birey UN (07 ) 0.349 (0.035)
Birey UN (o, ) -0.102 (0.011)
Birey UN (07 ) 0.054 (0.004)

Cizelge 4.38°de (Gf“ :0.349) olarak elde edilmistir. Bu durum, kesim
noktasindaki bireyler-aras1 degiskenligin sifir olmadigi anlamina gelmektedir. 0'51 ise

0'30 "a gore, daha kiigiik (0.054) tahmin edilmistir. Buradan, egimlerdeki bireyler-arasi

degiskenligin yani bireylerin egiminin populasyon egimi etrafindaki dagilisinin ¢ok

kii¢iik oldugu sonucuna ulagilmaktadir. o, , ,arasindaki kovaryans (O'“Ou1 = —0.102)’dir.



S. TARTISMA ve SONUC

Calismada oOncelikli olarak, eksik gozlemlere sahip veri setinde marjinal
modelde GEE yontemi ve birey 6zel modellerde ise GLMM yontemi calisiimistir.
Calismanin son asamasinda ise MI yontemiyle eksik gozlemler tahmin edilmis ve
tamamlanmis bir veri seti elde edilmistir. Bununla beraber, eksik gozlemlerin tahmin
edildigi veri setinde marjinal model ve birey 6zel modellere ait analizler tekrar yapilmis
ve sonuglar tartisilmastir.

Calismada, GEE ve MI-GEE yontem sonuglarinda “calisma korelasyon”
yapisinin belirlenmesi amaciyla QIC uyum olciitii kullanilmistir. Hem GEE hem de MI-
GEE yontemlerinde en kiiciik QIC degerine sahip olan korelasyon yapisi bagimsiz yapi
olarak belirlenmistir. Bagimsiz korelasyon yapisi dikkate alinarak elde edilen model
temelli ve ampirik parametre tahmin sonuclar incelendiginde ise GEE ve MI-GEE
yontemlerinde parametre degerleri aym1 ancak standart hatalar1 karsilastirildiginda
ampirik standart hata sonuclar1 model temelliye gore daha biiyiik elde edilmistir (Bkz.
Cizelge 4.4, 4.5 ve Cizelge 4.23, 4.24). Bu sonuclar, Pepe ve Anderson (1994) ve Wall
ve ark. (2005) yaptiklar1 ¢aligmalar ile paralellik gostermektedir. Zira model temelli
standart hata tahminleri, ampirik standart hata tahminlerine goére daha kiiciikk olma
egilimindedirler. GEE’de, tekrarli cevaplar arasindaki birey ici iligkiler yanls

belirlenmesi durumunda bile f’min tutarli tahmininin elde edilebilmesine imkan

saglamaktadir. Ampirik tahminleyici sadece ortalama cevabin dogru olarak
modellenmesini ister. Bu 6zelligi, uzun siireli ¢alismalar icin 6nem tagimaktadir. Cilinkii
uzun siireli calismalar ortalama cevaplardaki degisime odaklanmaktadir. Birey ici
iligkilerin yanlis belirlenmesi durumunda elde edilen standart hatalar gecerli
olmamaktadir. Bundan dolayi, £ igin gegerli standart hatalarin elde edilmesi igin
ampirik  (sandwich, emprical) varyans tahminleyici kullanilir. Model temelli
tahminleyicide ise hem ortalama model hem de ¢alisma korelasyon yapisinin dogru
olarak belirlenmesi durumunda tutarli tahminler elde edilebilmektedir. Dolayisiyla,
gecerli standart hatalarin elde edilmesine olanak saglamaktadir (Wall ve ark., 2005;
Halekoh, 2008; Lipsitz ve Fitzmaurice, 2009). Calisma sonuglarindaki diger 6nemli

nokta ise, yayilim parametresi eksik gozlemli veri setinde 1.716 bulunmus tamamlanmis
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veri setinde ise 1.000 olarak bulunmustur. Dolayisiyla, veri setinde eksik gozlemlerin
bulunmasi durumunda yayilim parametresinin tamamlanmis veriye gore daha biiyiik
olabilmekte ve asir1 yayilim sorunuyla da karsilasilabilecegini diisiinmek miimkiindiir.
Bununla beraber bu sonu¢ MI yonteminin kullaniminin avantajli yoniinii de ortaya
koymustur (DeSouza ve ark., 2009: Quintano ve ark., 2010).

Birey 6zel model sonuclari hem eksik gozlemli hem de tamamlanmig veri
setinde optimizasyon teknikleri ve parametre tahmin sonuglari olmak {iizere iki baglik
altinda incelenmistir. Optimizasyon teknikleri sonuglarinda, tiim modeller farkl
sirelerde ve iterasyon sayilarinda yakinsamaya ulagmistir. Bu optimizasyon
tekniklerinin yakinsama siireleri arasindaki farklilik, tekniklerin Hessian matris,
Jakobian ve gradient hesaplamalari ic¢in kullandigi siirenin  farkliligindan
kaynaklanmaktadir. Ayrica modellerde kullanilan optimizasyon teknikleri ve kovaryans
yapilarinda yakinsama elde edilebilmesi i¢in farkli sayida iterasyon kullanilmistir.
Ozellikle uzun siireli verilerde kovaryans yapilarinin dogru olarak belirlenmesi olduk¢a
onemlidir. Ciinkii kovaryans yapisi yanlis belirlendigi durumda yanli parametre
tahminlerinin elde edilmesine neden olmaktadir (Crowder, 2001). Eksik gozlemli ve
tamamlanmis veri setinde optimizasyon tekniklerinden QUANEW ve DBLDOG
teknikleri ve heterojen bir yapiya sahip olan UN kovaryans yapilarinda diger
optimizasyon tekniklerine gore yakinsama saglanmasi amaciyla daha fazla iterasyon
sayisina ihtiya¢c duymustur. Ciinkii QUANEW ve DBLDOG teknikleri diger
optimizasyon tekniklerine gore daha fazla iterasyon gerektirmektedir. Ayni zamanda
UN kovaryans yapisinin heterojen yapisindan da etkili oldugu diisiiniilmektedir.
Dolayisiyla yakinsamaya ulasma siirelerinde daha uzun olmustur. Bununla beraber
eksik gozlemli veri setinde Model 1, Model 2 ve Model 3’de iterasyon sayilari
tamamlanmis veri setine gore daha fazladir. Bunun nedeninin eksik gozlemin bu ii¢
modelin yakinsama siirecinde probleme neden oldugu ancak veri setinde eksik
gozlemlerin tahmin edildigi durumda ise bu sorunun ortadan kalktig1 belirlenmistir.
Ancak Model 4’de bu durumun tersiyle karsilagilmistir. Ciinkii Model 4’de eksik
gozlemli veri setinde iterasyon sayilar1 tamamlanmis veri setine gére daha az sayidadir
(Molenberghs ve Verbeke, 2005; SAS, 2010).

Eksik veri ve tamamlanmis veride uyum Olgiitii olarak AIC ve BIC

kullanilmastir. Ornegin, Model 1 icin QUANEW, NEWRAP, TRUREG, NRRIDG ve
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DBLDOG optimizasyon teknikleri ile AR(1) kovaryans yapisinin en iyi uyuma sahip
oldugu belirlenmistir. Bu sonuclarda gostermektedir ki aymi bireyden birden fazla
gozlem elde edildiginde, zaman ilerledikce tekrar edilen go6zlemler arasindaki
kovaryanslar iistel bir sekilde azalma gostermektedir. Bu nedenle, 6rnegin 2. ile 3.
zamandan elde edilen gozlem degerleri arasindaki kovaryans 2. ile 5. zamandan elde
edilen kovaryansdan daha biiyiik oldugunu sonucu ¢ikarilabilir. Benzer bulgular bir ¢ok
calismada da elde edilmistir (Molenberghs ve Verbeke, 2005; Davidian, 2007; Bolker
ve ark., 2008). Ancak tamamlanmis veri setinde ise Model 1 ve QUANEW
optimizasyon teknigi ile CS kovaryans yapis1 belirlenmistir. CS kovaryans yapisinda
biitiin zamanlardaki Sl¢ctimler ayni varyansa sahip olup, gozlem degerleri arasindaki
korelasyonlarin ise sabit oldugunu varsaymaktadir (Akbas ve ark., 2001; Hedeker ve
Gibbson, 20006).

Tez calismasinda birey 6zel modellerde parametre tahminleri icin en yiiksek
olabilirlik yontemi (ML) yerine PQL yontemi kullanmistir. ML y6ntemi ile parametre
tahmini yapabilmek i¢in olabilirlik fonksiyonunun (L) modeldeki biitiin sansa bagl
etkiler iizerinden integralinin alinmas1 gerekmektedir. GLMM yonteminde, ML’un
kullanilmasi bu nedenle sinirhdir. Zira ¢ok fazla sansa bagl etkinin oldugu modellerde
ML kullanimi1 ile yakinsama saglamak c¢ok zaman almakta, bazen miimkiin
olmamaktadir. ML yerine PQL, MQL, MCMC, Laplace yaklagimi ve Gauss Hermite
Quadrature yontemleri onerilmektedir (Verbeke ve Molenberghs, 2000; Sutradhar ve
Rao, 2001). MQL ve PQL yontemleri de yaygin olarak kullanilmakta ve birgok
istatistiksel paket programda bulunmaktadir. Ancak bu iki yontemin de olabilirlik
yontemlerine ait quadratic 6zellikleri kullanmasina karsilik sonuclan kesin olarak en
yiiksek olabilirlik 6zelligi tasimamaktadirlar. Ornegin PQL yonteminin sonuglar1 kesin
olabilirlikten ziyade quasi olabilirlik 6zelligi tasimaktadir. Bu yontemler ozellikle
yeterli biiylikliikte olmayan veri seti i¢in sapmali tahminleme yapmaktadir (Gongalves
ve ark., 2007; Dang, 2008). Bundan dolayr bu calismada degisik optimizasyon
teknikleri ile farkli kovaryans yapilarinin sonucu verilirken bu PQL ile MQL
yontemlerinin bu sakincali durumlar da dikkate alinmistir.

GLMM i¢in kullanilan modellerden Model 1, Model 2 ve Model 3 i¢in gercek
olabilirlik sonuglarin1 elde etmek miimkiin olmasina karsin Model 4’de bu miimkiin

olmamustir. Zira Model 4’de ¢ok fazla sansa bagl etki bulunmasindan dolay1 olabilirlik
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fonksiyonu soz konusu sansa bagh etkiler {izerinde integrasyonun alinip parametre
tahmini yapilmasi miimkiin olmamaktadir. Bundan dolay1 parametre tahmininde PQL
tercih edilmistir. Bir ¢ok caligmada sansa bagh etkinin ¢cok oldugu durumlarda 6zellikle
PQL’in tercih edilmesi 6nerilmektedir (Diggle ve ark., 2002; Jang ve Lim, 2006). PQL
ve MQL yontemleri ile bu yontemlerin yakinsamasinda kullanilan optimizasyon
tekniklerinin birinci ve ikinci derecede Taylor acilimi kullandigi durumlar dikkate
almmas1 gerekmektedir. MQL’nin GLMM’de sabit etkiler etrafinda Taylor agilimi
yapmasina karsin PQL modele ait sansa bagl etkileri de dikkate almaktadir. Bu yoniiyle
PQL yontemi MQL’ye tercih edilmesi gerekmektedir. Buna ragmen bu iki yontemin de
regresyon parametreleri icin sapmali tahminleme yaptifi ve sansa bagl etkilere ait
varyanslarin beklenenden daha kiiciik tahmin ettiginin bilinmesi gerekmektedir.
Ozellikle kiigiik veri setinde PQL ve MQL nin kullanmilmasinda 6zellikle dikkat edilmesi
gerekmektedir. Poisson dagilisina ait ortalamanin 5’den kiiciik oldugu ve Ornek
biiyiikliigiiniin yeterli olmadig1 calismalarda PQL ve MQL yerine gercek olabilirlik
degeri kullanilan yontemlerin kullanilmas1 gerekir (Raudenbush ve ark., 2000; Bolker
ve ark, 2008).

Calisma sonuglart 6zetlenecek olursa; uzun siireli verilerde korelasyon yapisinin
belirlenmesi 6nem tasimaktadir. Bu nedenle ¢alisma da eksik gézlemler icin GEE ve
tamamlanmis veri seti i¢in ise MI-GEE kullanilarak, veri setine ait korelasyon yapisi
belirlenmis ve birimlerin degisim ve gelisim seyirlerinin belirlenmesi amaciyla da
GLMM kullamilmistir. Ayrica veri setinde eksik gozlemler MI yoOntemiyle tahmin
edilerek elde edilen sonuclar eksik gozlemli veri setiyle de karsilagtirilmistir. Eksik
gozlemli veri setinde AIC ve BIC uyum ol¢iitleri sonuglarina gore; Model 1 icin tiim
optimizasyon teknikleri ile beraber AR(1) kovaryans yapisi, Model 2 icin NEWRAP,
TRUREG, NRRIDG ve DBLDOG i¢in UN kovaryans yapisi, Model 3 icin QUANEW,
NRRIDG ve DBLDOG ile UN kovaryans yapt ve Model 4 icin ise QUANEW,
NEWRAP ve NRRIDG ile UN kovaryans yapist olarak belirlenmistir. MI- birey 6zel
model sonuglarinda ise Model 1 i¢cin QUANEW ile CS yapisi, Model 2 icin tiim
optimizasyon teknikleri ile UN yapi, Model 3 icin QUANEW, TRUREG, NRRIDG ve
DBLDOG ile UN yap1, Model 4 i¢cin ise QUANEW, NEWRAP, TRUREG ve NRRIDG
ile UN yap1 olarak belirlenmistir. Veri setine en iyi uyumu gosteren model, tiim

optimizasyon teknikleri ile beraber AR(1) kovaryans yapisinin beraber kullanimi
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sonucunda en diisiik AIC ve BIC degerine sahip olan Model 1 olarak belirlenmistir
(Bkz. Cizelge 4.10). Ml-birey 6zel modellerde (Bkz. Cizelge 4.29) ise QUANEW
teknigi ile CS kovaryans yapisinda en diisiik AIC ve BIC’ye sahip olan Model 1 olarak
belirlenmistir. Sonuglardan da anlasildig: iizere Model 1 i¢in eksik gdzlemli veri setinde
iliskinin zamanla azaldigi belirlenmisken, tamamlanmis veri setinde ise biitiin zaman
noktalarinda varyans ve kovaryanslarin homojen bir yap1 sergiledigi belirlenmistir.
Ayni zamanda hem eksik gozlemli hem de tamamlanmis veri setinde Model 2, Model 3
ve Model 4 i¢in uygun kovaryans yapisinin UN oldugu da belirlenmistir.

Sonug olarak uzun siireli cevap degiskeninin degerlendirilmesinde bir cok durum
g0z Oniinde bulundurulmalidir. Cevap degiskenlerinin dagilis formu, analiz sonucunda
optimal bilgi iiretecek modellerin belirlenmesi (klasik yaklasimlar, GEE veya GLMM
gibi), kovaryans yapisi, tahmin yontemleri (PQL, ML, MQL, Bayesian vs), eksik
gozlem yapis1 ve optimizasyon teknikleri gibi bircok durum uzun siireli verilerin analizi,

degerlendirilmesi ve yorumlanmasi i¢in ¢cok dnemli rol oynamaktadir.
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EKLER

EK 1. Normal Dagilis Gosteren Uzun Siireli Veriler icin Uygulanan Analiz

Yontemleri
1.1.Tekrarh 6lciimlii tek degiskenli varyans analizi RANOVA)

Tekrarli ol¢iimlii tek degiskenli varyans analizi (RANOVA) modeli, iligkili
verilerin analizinde 6nerilen geleneksel yontemlerden biri olup tek degiskenli varyans
analizi olarak bilinir. RANOVA, ¢ kadar zamanda biitiin bireylerin gozlem degerine
sahip oldugu varsayilir. Bundan dolay1, ¢+ zamandan elde edilen cevap degiskenlerinin
birbirlerinden bagimsiz olmadiklar ve aralarinda bir kovaryans oldugu bilinir. Ancak
RANOVA yo6nteminde kovaryans yapisina iliskin kisitlayici varsayimlar gecerli olup,
bu varsayimmlar cogunlukla cevap degiskenleri arasindaki iligskiyi yansitamamaktadir

(Taris, 2000). RANOVA modeli, asagidaki bicimde gosterilmektedir;
Yzj:Xijﬁ+ui+eij (D

Modelde, (Y;) i.’ci birey j.’ci zaman noktasinda elde edilen cevap vektord,
(u;) bireye dzel sansa bagh etki ve (e;) birey i¢i dl¢liim hatasini gostermektedir (sansa
bagl sapma), (X;) desen matrisi olup yalmzca kesikli (ya da kategorik) ortak
degiskenleri igermektedir. (u,) ve (e;)’ler sansa bagl oldugunda, birbirlerinden
bagimsiz olduklar1 varsayilmaktadir (Cov(ui,eij): 0). (u;) ’nin sifir ortalama ve
(Var(u,) = 62) varyansi ile normal dagildig1 (u, ~ N (0, 0'5)) ve aym sekilde, (e;) lerin
de sifir ortalama ve (Var(eij)z o’) ile normal dagildigs (e; ~N (O, Gf))
varsayllmaktadir. (u;) ve (e;) lerin sifir ortalamaya sahip olduklarindan (Y;) sansa

bagl degisken i¢in ortalama;
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E(K/): My =X;P 2

Boylece, RANOVA modelinde i.'cibirey i¢in elde edilen cevaplar populasyon
ortalamasi (,UU ), bireye 6zel etki (u;) ve birey i¢i etki (e;) ile farklilik gostermektedir.
Yani RANOVA modeli verideki iki ana degisim kaynagi; bireyler arasi degisim
kaynag (o) ve birey i¢i degisim kaynag (Gf) olmak iizere ikiye ayirir. Yukarida da
belirtildigi gibi RANOVA modelinde, tekrarli gozlemlere iliskin kisitlh kovaryans
matrisi varsayllmakta ve bu ¢cogunlukla ¢ zamanda alinan, gozlem degerleri arasindaki

iliskiyi yansitamamaktadir. Bu nedenle, RANOVA modelinde kovaryans yapisi

asagidaki bicimde tanimlanmaktadir;

o.+o, o, o, o,
2 2
o, o,+0, O, o,
o, o, o,to, . . . o
CoY,)=
| o o, o, o, +0; |

Kovaryans matrisinde de anlasildigi iizere varyans (Var(Yij)zof +07) ve
kovaryanslar (COV(YI-]-,YU,)=O'”2) her zaman noktasinda aymi degere sahiptir. Sonug

olarak, tekrarli 6l¢iimler aras1 korelasyon sabittir ve asagidaki gibi gosterilebilir;

2

Corr(Yij , Yl] )= # 3)

Bu 6zel kovaryans yapisi, bilesik simetri (Compound Symmetry: CS) kovaryans
yapisi olarak da bilinmektedir. Bu kovaryans yapisindan da goriildiigii gibi, ¢ ile #+1
gibi birbirini takip eden zaman noktalarinda alinan gozlemler ile bir birine uzak

(t,t+i)zaman biriminden alinan gozlemler arasinda, ayni kovaryans yapisinin

bulundugunu varsaymaktadir. Bu durum uygulamada cok gecerli bir durum olmayip,
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birbirine uzak zaman noktalarinda alinan gozlemler arasi iliskinin birbirlerine yakin
zamandan alinan gozlemlere gore daha kiiciikk olmasi beklenir (Fitzmaurice ve ark.,

2004; Davidian, 2007; Doganay, 2007).

1.2. Tekrarh o6lciimlii cok degiskenli varyans analizi RMANOVA)

Uzun siireli verilerde, bir tek cevap degiskeni zaman icinde birden ¢ok kez
oOlciiliirken, ¢ok degiskenli veri yapisinda birden ¢ok cevap degiskeninin birer dl¢iimii
mevcuttur. Uzun siireli veriler dogas1 geregi, ¢cok degiskenli yapidadirlar ve gdzlemler

aras1 kovaryansin belli bir yapida olmas1 beklenir. RMANOVA yonteminde sansa bagl

degiskenlerin, (Y; = N(u;,2)) varsaymmni karsiladigi varsayilir. Burada ortalama,
(u;=XpB;) ve (X) ise varyans-kovaryans matrisi olmaktadir. RMANOVA

yonteminde, birey i¢i ortak degisken diizeylerinin her birey icin aynmi olmasi gereklidir.
Ancak veri yapisi dengesiz oldugunda, yani her birey i¢in aymi sayida tekrarli dlgiim
alimmadiginda RANOVA gibi RMANOVA yoéntemi de kullanilamamaktadir.
RMANOVA, olgiimlerin  alindigt  zaman degiskenini gbz  Oniinde
bulundurmadig1 i¢in zaman i¢indeki ortalama cevap dogru olarak modellenmemektedir.
Ayrica RMANOVA, eksik gozlem oldugu durumda kullanilamadigindan dolay1 eksik
gozleme sahip bireylerin analiz disinda tutulmasi gerekecektir. Boylelikle, Ornek
biiyiikliigii azalacak ve eldeki biitiin bilgi kullanilmamis olacaktir. Bu durum, yanh
parametre tahminlerinin elde edilmesine neden olacaktir. RANOVA’da tekrarh
Olctimler aras1 kovaryans yapisimin bilesik simetri (CS) oldugu varsayilirken,
RMANOVA’da ise kovaryanslarin yapisal olmayan (Unstructured: UN) oldugu
varsaylir (Davidian, 2007; Doganay, 2007). Kovaryans matrisi asagidaki gibi

yazilabilmektedir,



100

0-12 0-12 0-13 O-ln
0-21 622 0-23 6271
631 0-32 632 0-3}1
Cov (Yt/ ) =
6, 0, 05 . . . O]

Kovaryans matrisi, belli bir yapiya sahip degildir ve tek degiskenli yontemde

2
u

oldugu gibi iki parametre (0' ve Gf) yerine daha cok sayida (n(n+1)/2)sayida

parametrenin tahmin edilmesi gerekecektir. Boyle bir kovaryans yapisi da, eldeki

uzunlamasina verinin sahip oldugu kovaryans yapisinin dogru olarak tanimlanmasini

saglamayacaktir (Fitzmaurice ve ark., 2004; Davidian, 2007).

1.3. Genel dogrusal karisik modeller

Yukanda kisaca deginilen klasik yaklagimlarin eksikliklerinin giderilmesi
amaciyla dogrusal karistk modeller (General Linear Mixed Model) gelistirilmistir.
Genel dogrusal karngsik modeller, uzun siireli veri analizinde de yaygin olarak

uygulanmaktadir. Buna gére model,
Y =X,f+Zu,+e “4)

seklinde yazilmaktadir. Esitlik 4’de (Y;)’lerin normal dagildigi ve (f) regresyon

parametresinin tiim bireyler i¢in ayn1 oldugu varsayildigindan dolayr modelde sabit etki

olarak yer almaktadir. (u;) birey-0zel regresyon katsayist olup birbirlerinden bagimsiz
(ui ~ MVN(0,G)) ve modelde sansa bagli etki olarak yer almaktadir. X l,(ni X p) ve
Z, (ni X gq), sabit ve sansa bagh etkiler icin desen matrisleridir. (u,) ’nin modelde yer

almasi, (f) regresyon katsayisinin bir alt setindeki bireyler arasindaki heterojenligin
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varhgim ifade etmektedir. (e,) hata vektorii ve (e, ~ N(O,R,) ve R, =Covle,))

seklindedir. Ozetle, sansa bagli etkilerin normal dagilis gosterdigi varsayildiginda;

olmaktadir (Kincaid, 2005). Ayrica (Y;) 'nin kosullu beklenen degeri;

E(Yi|ui)= X, B+Zu, )

olmaktadir. (¥,)’nin marjinal ortalamast E(Y,)= X, dir. u,’lerin verilmesi

durumunda (Y,- )’nin kosullu kovaryans;

Cov(Yi I ui)z Cov(ei)z R =0’1

, (©)
olmaktadir. (Yl. )’nin marjinal kovaryans;
Cov(Yi )= Cov(Zl.ul. )+ Cov(ei )
= ZiCOV(Mi )Zl + Cov(el.)
=Z.GZ, +R,
=7Z.GZ,+0’l 7

seklindedir (Fiztmaurice ve ark., 2004; Venables ve Dichmont, 2004).
Ornegin, i.’nin birey icin j.’ci zaman noktasinda olusturulacak dogrusal

karisik model asagida gosterilmistir;

Y, =x,f+zu +e; (8)

seklinde yazilabilmektedir. Esitlikte (x;j) ve (z;j) sirastyla (X,) ve (Z,) matrislerinin
yerini tutan ve ayni zamanda j.satira sahip desen matrisleridir. Modelde (x;j) ve (z;.j)

kovaryet vektorleri sansa bagl etki olarak yer almaktadir (Fitzmaurice ve Molenberghs,

2009). Buna bagl olarak;
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E(el.j Iui,XI.,ZI.)ZE(eij Iui,xij,zij)ZO 9)
ve
E(“i |Xi’Zi):E(ui):0 (10)

olmaktadir.
Sansa bagli etkilerin ve kovaryetlerin verilmesi durumunda sans bagh

degiskenlerin beklenen degeri;

p; = E(Y, 1u, X,,2,) = E(, Ly, x,.2,)= x, B+ 2,u, an

seklinde elde edilmektedir (Fitzmaurice ve ark., 2004). Dogrusal karisitk modelde

kullanilan belli bash kovaryans yapilar1t EK 3’de verilmistir.

1.4. Cok seviyeli modeller

Cok seviyeli modeller, dogrusal karisik etki modellerinin bir uzantis1 olarak
kabul edilmektedir. Cok seviyeli bir modelde, regresyon egrisine hata terimi disinda
baska sansa bagl terimlerde ilave edilebilmektedir. Bu terimler hiyerarsinin herhangi
bir seviyesinde bulunan birimler arasi degisimi ve birlikte degisimi dikkate almaktadir.

Buna gore iki diizeyli dogrusal model;
Y, =B, + B, X; te, (12)

seklinde yazilmaktadir. Esitlik 12°de; (f5,;), (B,;) ve (e;) lerin sansa bagh oldugu

varsayillmaktadir. Buna gore ¢ok diizeyli modelde (f3,;) ve (f,;) tahminleri;

IBOj :ﬁo"'”oj' (13)
ﬂlj = p, tu; (14)
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seklinde olmaktadir. Burada, (u,;) ve (u,;) swrasiyla (f;;) ve (f,;) icin ikinci

seviyeye ait sansa bagli degiskenlerdir. Modelde sadece hatalarin sansa bagli olmadig,

(B,) ve (B, etrafindaki (5, ;) ve (B,;) nin de sansa baglh unsurlar igerdigi kabul
edilmektedir. Modelde hem intersept ( 3,) hem slope (/) sansa bagli olmaktadir.

Yukarida  verilen esitliklerde  (u,;) ve (u,;)’lere iliskin ortalamalar sifir

lE(uO j): E(ul j):OJ ve varyans-kovaryanslar sirasiyla Var(uo j): o, Var(ulj):o'jl

ve Cov(uo Nz j): 0, dir (Akkol, 2004; Patterson, 2008). Esitlik 12 igerisine, esitlik 13

ve 14 yerlestirildiginde;

Yij ::Bo+131Xij+(uoj+u1jxij+eoij) (15)

seklinde yazilmaktadir. Esitlikte (Y,) sabit ve sansa bagli kisimlarin toplamindan
olusmaktadir. Buna gore modelin sabit etkiler kismi (5, + £, X ;) *dir. Sansa bagh kismi
(ug; +u; X, +e;)dir. (ey;) sansa bagl hata terimi olup ortalamasi sifir ve varyasi
Varle, )= 62, "dir (Hox, 2002).

Cok diizeyli modellerde, aym gruptan elde edilen goézlemler farkli gruptan elde
edilen gozlemlere gore benzerdir. Bu durum, gozlemlerin bagimsizligi varsayiminin
ihmal edilmesine neden olmaktadir. Gozlemlerin birbirlerinden bagimsiz olmamasi
“siif ici korelasyon (intra class correlation)” olarak adlandirilan bir korelasyon
katsayisiyla ifade edilir. Cok diizeyli regresyon modeli, aynt zamanda simf igi
korelasyon tahmini icinde kullamlmaktadir. Ornegin, sansa baglh intersept modeli
olusturulmak istensin. Bu model agiklayic1 degisken icermedigi icin sadece intersept
modeli olarak bilinmektedir. Intersept modeli esitlik 13’den tiiretilmektedir. Modelde en
diisiik diizeyde yer alan agiklayic1 degisken (X ) olmadiginda esitlik 13 asagida verilen
modele indirgenmektedir (Hox, 2002; Goldstein, 1999; Gelman ve Hill, 2007).

Yij ::80; te; (16)

veE
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:80]' :ﬁo"'”oj' (17)
olmaktadir. Esitlik 16’ nin icerisine esitlik 17 yerlestirildiginde;
Yij =B, + Uy; + ey (18)

seklinde sansa bagh intersept modeli olusturulur.

Esitlik 18’deki kurulan model herhangi bir varyansi agiklayamaz. Model sadece

iki bagimsiz bilesenin igerisindeki varyansi ayristirir. (02,), en disiik diizeydeki

hatanin  (e;) 'nin varyansi  ve (02), en yiksek diizeydeki hatanin (i, ;) "nin
varyansidir. Bu modelin kullanimiyla smnif ici korelasyon (o) asagida verilen esitlikle
tahminlenebilmektedir:

0_2

u0
P=— = (19)
Gu() + Ge()

(o), gruplama yapis1 tarafindan ifade edilen varyansin bir populasyon

tahminidir. Esitlik 19°daki sinif i¢i korelasyon, tahminlenen grup diizey varyanslarin
oraniyla, tahmin edilen toplam varyansi karsilastirmaktadir (Schuster ve Eye, 1998;

Hox, 2002; Rabe-Hesketh ve Skrondal, 2009; Albright ve Marinova, 2010).
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EK 2. GEE 1, GEE 2 Yontemleri ve QIC Uyum Olgiitii

GEE metodunun, yaygin olarak kullanilan iki uzantis1 mevcuttur. GEE1 ve
GEE2’dir. Bu yontemlerde calisma kovaryansin yerine, birimler arasindaki iliskiler
modellenmektedir. Ayn1 zamanda tahminleme esitlikleri, korelasyon yapilarinin tahmini

icinde kullanilmaktadir.

Kurulan modelde, n, (nk - 1)/ 2 ikinci dereceden terimleri,

T
W, = (YkIYkZ’YkIYk3’ """ ’YknA—IYk11A )

)]
gozlem degerleri vektoriinii gostersin buna gore,

ny =EW,, )= EW,Y,)=nlx,. 5. 8.a)

seklinde olusturmak miimkiindiir.

1 bazi uygun fonksiyonlar i¢in, kovaryetlerin bir fonksiyonudur, S regresyon
parametresi, & kovaryanslarin parametre vektoriidiir. Bu uzantilar1 gosteren en genel

yol, y=(B,a) parametreleri icin tahminleme esitliklerinin, uzantilari tarafindan

saglanmaktadir.
aﬂk 0 ! 1
i a;BT 9 VYk VYker (Yk - :ukJ -0
d 2
yada

S(r)=> 7B (z, ~£)=0
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C,. 8% ifadesinin tiirevine esittir. Aym zamanda, esitlikdeki C; matrisinde,

9
a’ 0 ifadesinde x4, , kovaryans parametresine () baglh degildir. Bu tahminleme

da’
esitligi, GEE2 olarak adlandirilmaktadir. Burada, 3. ve 4. dereceden terimleri gosteren,

Vy, ve V, ,, matrislerinde kisitlama yapilarak, temel metot i¢in degisik basitlestirmeler

yapilmustir. Oncelikli olarak, kovaryans yapisi ve regresyon parametreleri gizli

parametre olarak muamele edilirse, V,, 'min diagonal elemanlarimin disinda ve V,
matrisinin  6zellikleri hakkinda bilgiye ulasilamamaktadir. o, 8 diagonal

elemanlarinin disinda, yani V, ,, elemanlari sifirdir. Boylece B ve «aicin iki adet

“uncoupled-ayrilmamig” tahminleme esitligi elde edilmektedir. Soyleki;

oy 0 -1
K| —= vV, O Y, -
SH=X|%" an, [ v j [V; ”kj=o G)
= o 0 W, r — T

yada

Bu indirgeme yapildiginda , 8 ve «icin ¢oziimler asagidaki sekilde yapilarak elde

edilir;
£(ou Y. K(an, Y .
z(a ﬁf;] VoY, — )= 0 ve ;(aasj Vil W, =7,)=0

“uncoupled” esitliklerinin kullanimi GEE1 olarak adlandirilmaktadir.

Tahminleme esitligi teorisinden, GEE2 tahminleyicisinin }/:(,B, a’j asimtotik

varyansi;
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A

Avar( ]/j =U'v({U™) seklindedir.

GEE2 durumunda, U = ]il C/B;'C, ve GEEl durumunda, U = Z/il CI'B;'c,
seklinde olmaktadir. Ayrica U, GEEl durumunda simetrik degildir. V matrisi, GEE2

durumunda, /I; C!B;' Zk B,'C, ve GEE1 durumunda,

::léZB; '>" B;'C, olmaktadir. Formiilasyonlarda ' Z,’min dogru olarak

k 9
belirlenen kovaryansidir.

n dogru bir sekilde 6zellestirilirse, kovaryansin tahmininde ¢alisma kovaryansin
V) yanlig belirlenmesi durumunda bile GEE1 ve GEE2’nin her ikisi icinde, tutarl

tahminler yapilabilecektir (Balemi ve Lee, 2009).

GEE yonteminde, degiskenlere iliskin katsayilar1 tahmin edebilmek icin
korelasyon yapisinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu korelasyon yapilan icinden, en
dogru iliskinin belirlenmesi gerekmektedir. Olabilirlik temelli modeller i¢in, model
yapisinin uygunlugunda kullamlan olgiilerden biri de Akaike Bilgi Olgiitiidiir (Akaike
Information Criteria: AIC). AIC, En cok olabilirlik (ML) tahminin, asimtotik
ozelliklerine ve olabilirlige dayanmaktadir. Bu nedenle GEE yonteminin, dagilis
varsayimi gerektirmemesi ve yari-olabilirlik temelli olmasindan dolayi, bu yontemde
AIC kullanilamamaktadir. Bu amagla AIC’nin bir modifikasyonu olan ve yari-olabilirlik
temelli bir yontem olan Bagimsizhik Varsayimi altinda Yari- olabilirlik Bilgi Olgiitii
(Quasilikelihood under Independence Criterion:QIC) gelistirilmistir. Bu amacla,

ortalama parametresi 4 = E(y) ve var(y) =¢V(u) seklinde gosterildiginde buna gore

yari-olabilirlik fonksiyonu;

N [ry—t
Olu-iy)= [ ot 4)

seklinde yazmak miimkiin olmaktadir.

Yari-olabilirlikde, bagimsizhk varsaymmi altinda (R =17) hesaplanir. Buna gore,

QIC(R) ifadesi asagidaki sekilde kullanilmaktadir;
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0IC(R) = —20(B(R). 1. D)+ 2trace(&, V) 5)

Esitlik 5°de, \7, , sandwich tahminleyici, ﬁ = ﬁ(R) ifadesine esit olup, R herhangi bir
calisma korelasyon yapisim1 gostermekte ve Q ,» ampirik (emprical) tahminleyici olup
Q; =-0°Q(B;1,D)/0B0B | B = seklinde elde edilmektedir. Bilindigi iizere calisma

kovaryans yapisinin se¢imi, £ ’nin tahmininde oldukca 6nemlidir. QIC’nin en diisiik

degeri GEE’de aym zamanda en iyi ¢alisma korelasyon yapisinin se¢iminde de

uygulanmaktadir (Pan, 2001; Hardin ve Hilbe, 2002; Balemi ve Lee, 2009)
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EK 3. Calismada Kullanilan Varyans-Kovaryans Yapilari

Calismada kullanilmis olan kovaryans yapilart asagida verilmistir.

e o+o o o,
Bilesik Simetri (Compound Symmetry)  CS=
o.+0 o
0, +0,

Yapisal Olmayan (Unstructured) UN = o o,
o;

1 p p’
1

Birinci Derece-Otoregresif (First-Order Autoregressive) AR(l) = o /10

0'§ 0 0 0

. . : o, 0 0

Varyans Bilesenleri (Variance Component) VC = 5 0
O-AB

Q
o N
S

—_n QX



EK 4. Calismada Kullamlan Korelasyon Yapilari
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Calismada kullanilmis olan korelasyon yapilart asagida verilmistir.

Degisebilir (Exchangeable)

Bagimsiz (Independent)

Birinci Derece-Otoregresif (AR(1))

Yapisal Olmayan (UN)

R(a)

— | R
-~ R KR R

- O O
— O O O
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