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ONSOZ

Bir¢ok alanda kullaniminin yani sira 6zellikle saglik alaninda yapilan tedavilerin
basarisi, hastanin iyilesme siireci gibi takip gerektiren durumlar ic¢in toplanan
verilerin analizinde tekrarli 6lglimler daha bir dnem kazanmaktadir. Bu tip verilerin
analizine olanak saglayan yontemlerden biri olan fonksiyonel veri analizi, bir zaman
araligr boyunca tekrarli olarak toplanan verilerin, ayrik 6l¢iim noktalar1 yerine,
zaman ekseni iizerinde belirli aralik boyunca siirekli bir fonksiyon olarak ele
alimmasina olanak saglamaktadir. Bu ¢alismada da meme kanseri nedeniyle radikal
mastektomi ameliyati olmus 57 kadinin fleksiyon olglim degerlerinin tedavisi igin

uygulanan iki yontem arasindaki fark Fonksiyonel t-Testi ile analiz edilmistir.
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1. GIRIS

Cogu arastirma dalinda oldugu gibi, saglik alaninda da veriler farkli zaman
noktalarinda, farkli kosullar altinda ya da bir alan iizerindeki farkli noktalardan
tekrarl1 olarak dlgiim yapilmasi suretiyle elde edilebilir. Olgiimler belirli bir siire
icinde tekrarli olarak yapiliyorsa bu veriler genellikle “Tekrarli Olgiimler,
“Boylamsal Veriler” ya da “Zaman Serisi” verileri olarak nitelendirilirler. Tekrarl
Olctimlerin en etkili bigimde degerlendirilmesi ve yorumlanmasi ile ilgili ¢alismalar
yillar icerisinde geliserek yeni ydntemlerin kullanilmasina olanak saglamistir.
Calismamizda doksanli yillarin baginda aktif olarak kullanilmaya baglanan ama
ozellikle son yillarda kullanim1 daha da artan fonksiyonel veri analizi (FVA) yontemi

ele alinacaktir.

1.1. Tez Calismasinin Amaci

Bu tez calismasinin amaci, fonksiyonel veri analizinin teorik 6zelliklerini
tanitmak, FVA kullaniminda dikkat edilmesi gereken diizgiinlestirme yontemi ve bu
yontem dahilinde en ¢ok tercih edilen Fourier ve B-Spline diizgiinlestirme
fonksiyonlar1 hakkinda bilgi vermektir. Ayrica saglik aragtirmalarinda FVA’nin
kullanildig1r durumlardan, diger yontemlerden farkli oldugu yanlarindan ve yontemin
saglayacagl avantajlardan bahsetmektir. Sonug¢ olarak uygun bir arastirma verisi
tizerinde yontemin uygulamasini agik kaynak kodlu R paket programinda yaparak,

elde edilecek sonuglar1 yorumlamaktir.

Bu tez ¢alismasinda hedeflenen, bireylerden farkli zaman noktalarinda tekrarli
olarak toplanan verileri baz fonksiyonlar yardimi ile fonksiyonel veri bigimine
doniistiirmek; daha sonrasinda ise, fonksiyonel hale doniistiiriilen bu verilerin grafik
ve tanimlayici istatistiklerini elde etmektir. Son olarak da iki bagimsiz grup
karsilagtirmasi amaclanan verinin analizine elverisli “Fonksiyonel t-Testi” kullanarak

verileri degerlendirmek ve sonuclar1 yorumlamaktir.



Toplanan tekrarli 6l¢iimlerin zaman noktalarma sinir koymadan fonksiyonel
olarak analiz edilmesine olanak saglayan bu yontem, saglik alanindaki ¢aligmalarda
da kullanom agisindan oldukg¢a elverislidir. Bu tez c¢alismasinda, yontemin
kullaniminin hangi durumlarda gerekli olacagi, analiz asamasinda degerlendirilirken
hangi yontemlerden faydalanilabilecegi ve sonuglarin nasil yorumlanabilecegi
konusunda bilgi verilecektir. Daha 6nce iilkemizde uygulamali olarak yalnizca iktisat
alaninda kullanilmis olan bu yontemin (Ertas ve Keser, 2008; Keser, 2010 ve 2014),
saglik alaninda da kullanilabilirliginin gésterilmesi ve bundan sonraki ¢alismalar igin

yol gosterici nitelikte olacak olmasi tez ¢aligmasinin 6zgiinliiglinti olusturmaktadir.

1.2. Fonksiyonel Veri Analizi Nedir?

Yapilan arastirmalarda ¢ogu istatistiksel analiz, Orneklemin c¢ekildigi kitle
hakkinda ¢ikarimlar yapmak amaciyla bir orneklemdeki Ol¢iimleri temel alir. Ele
alinan Ol¢limler bazen tek zaman noktasindan, bazen de bireylerin farkli zaman
noktalarindan tekrarli olarak toplanmaktadir. Olgiimlerin ayni bireyin farkli zaman
noktalarindan almmas: ile tekrarli dlgiimler olusturulmus olur. Ozellikle saghk
alaninda ¢ok sik karsilasabilecegimiz bu verilerin istatistiksel analizleri i¢in farkli
istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerden bir tanesi de, hem teorik
hem de uygulamali istatistik¢ilerin gliclii bir arastirma odagi haline gelmis,
fonksiyonel verilerin analizi i¢in gelistirilmis istatistiksel yontemler biitiinii olan
“Fonksiyonel Veri Analizi (FVA)”dir. Fonksiyonel veri analizi (Functional Data
Analysis - FDA), genel olarak fonksiyonlardan olusan verilerin istatistiksel analizini

ifade eder.

Fonksiyonel veriler kendinden siirsiz boyuttadir. Bu verilerin igsel boyutsalligi,
hem teorik hem de hesaplama i¢in zorluklar dogurur. Bu zorluklar fonksiyonel
verilerin drneklemesine gore degisir. Ote yandan, verilerin yiiksek veya sonsuz
boyutlu yapisi, aragtirma ve veri analizi i¢in bir¢ok firsat getiren zengin bir bilgi
kaynagidir. Fonksiyonel veri analizi, fonksiyonlar, goriintiiler ve sekiller ya da daha

genel nesneler bi¢cimindeki verilerin analizi ve teorisi ile ilgilenir. “Fonksiyonel veri



analizi” terimi, Ramsay (1982) ve Ramsay & Dalzell (1991) tarafindan tanitilmis
olmasina ragmen, bu alanin tarihi ¢ok eskidir ve Grenander (1950) ve Rao (1958) ile
tarihlenmektedir (Wang ve ark., 2015). Daha da ge¢mise gidildigi zaman ise birgok
disiplinde yaygin olarak kullanilan bu yontemin gelisiminin baslangici, Gauss ve bir
Fransiz matematik¢i olan Legendre’nin, bir egri olusturan kuyruklu bir yildizin
yolunu modellemeye ve tahmin etmeye calistiklari zaman olan 1800'lere kadar

uzanabilir (Yaraee, 2011).

Fonksiyonel veri analizi ile ilgili detayl bilgilere ulagabilecegimiz ilk kitap 1997
yilinda Ramsay ve Silverman tarafindan yazilmigtir (Ramsay ve Silverman, 1997).
Bunu Ramsay ve Silverman (2002), Ramsay ve Silverman (2005) ve Ramsay ve
ark., (2009) izlemistir.

Gilinlimiizde hizla gelisen veri toplama teknolojisinin de yardimiyla, zamana ya
da kosullara bagli olarak daha sik (yogun) gozlem/6l¢lim yapilmasi miimkiin
olmustur. Uygulamada, 6l¢timler ayrik zaman noktalarindan alinmasina ragmen, tiim
zaman aralig1 boyunca tahminlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Tekrarli bir dizi dlglimden
meydana gelen bu tip verilerin, sadece belirli zaman noktalarindan toplandigi
seklinde degil, altta yatan diizgiin siirekli fonksiyonlardan tiiredigi varsayilmaktadir.
Diger bir deyisle, her bir kisiden tekrarli olarak dlgiilen veriler, siirekli zaman ekseni
tizerinde yer alan fonksiyonun belirli zaman noktalarna karsilik gelen kesitsel
degerleridir. Bu siirekli fonksiyon ise Olgiilen kesitsel verilerin beklenen siirecini
yansitmaktadir. Bu tip veriler fonksiyonel veri olarak adlandirilir ve genellikle zaman
icinde yapilan Olglim sayist (n), kisi sayisindan (N) cok daha fazladir (N<<n).
Geleneksel veri analizinde, veriler bir dizi 6l¢iimden veya gozlemden olusurken,
fonksiyonel veri analizinde her bir kisi i¢in yapilan Ol¢iimler siirekli egriler

tarafindan temsil edilir.

Ozellikle epidemiyoloji, biyomedikal ve fizyoloji gibi saglik alanlarindaki
calismalarda dikkat ¢ekmeye baslayan fonksiyonel veri analizi yontemi, daha ¢ok

zamana bagl verilerin modellenmesine yonelik bir yaklasimdir ve dl¢iimler daha



once de bahsedildigi gibi ayrik degerler yerine, siirekli fonksiyonlardir. Ornegin,
geleneksel veri analizinde, 6rneklem verileri tek tek niceliksel/niteliksel degerlerden
olusurken, fonksiyonel veri analizinde, orneklem verileri siirekli fonksiyonlardir

(Ramsay ve Silverman, 2005). Boylelikle 6rneklem ortalamasi da bu fonksiyonlari

temsil eden ortalama fonksiyon olacaktir.

Bazi fonksiyonel veri 6rnekleri Sekil 1.1'de gosterilmistir. Bunlar, kalp atis hizi;
alt dudagin ortasindaki konumunun "Bob" hece ifadesi sirasindaki kayitlar1 (Ramsay
ve arkadaglari, 1996; Ramsay ve Silverman 1997); yiirimeye c¢alisan ¢ocuklarin
yiirliylis dongiisii (bir ¢ift adim) tizerinde olusan kalca agilar1 (Olshen ve ark., 1989;
Rice ve Silverman, 1991); ve Londra'da, 1958-1971 kislari boyunca giinliik duman

seviyeleridir (Ratcliffe, 1997).
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Sekil 1. 1. Fonksiyonel veri 6rnekleri
Bu tiir verilerin analizinde klasik ¢ok degiskenli ya da tekrarli 6lgiimlerin
analizinde kullanilan istatistiksel yontemler kullanilabilir, ancak klasik ydntemler

yalnizca belirli zaman/durumlarda (kesitsel olarak) gozlenen veriler iizerinde islem



yapar ve bu verileri tiirettiZi varsayilan altta yatan siirekli fonksiyonun

karakteristigini goz ard1 eder.

Tekrarli 6l¢timlerin zaman igerisindeki degisimlerinin ve olusturduklari ortalama
yanit fonksiyonlar1 yardimiyla karsilastirilabilmesi son yillarda fonksiyonel veri
analizinin kullanimini artirmistir. Béylece, dlglimlerin zaman igerisindeki degisimleri
fonksiyonel olarak ele alinmakta ve denemeler arasindaki farkliliklar ortaya

¢ikmaktadir.

1.3. Fonksiyonel Veri Analizinin Avantajlar

Fonksiyonel veriler 6ziinde sonsuz boyuttadir. Cok degiskenli veri analizinden
farkli olarak FVA, egrilerin siirekliligini dikkate alir ve verileri bir dizi vektor olarak
ele almak yerine, fonksiyonel olarak modellemektedir (Ramsay ve Silverman, 2005;
Tian, 2010).

Zaman serisi verilerindeki egilimleri modellemede kullanilan diger yontemlere
gore FVA’nin 6nemli bir Ustiinliigii zamana bagh etkiler (bagimli degiskenler)
tizerinde parametrik varsayimlar gerektirmemesidir. Ayrica zamana bagl trendlerin
cesitli risk faktorleri ya da koruyucu etkiler ile iliskisini de daha etkin bi¢imde

modelleme imkan1 sunar (Ullah ve Finch, 2013).

Fonksiyonel veri analizi yaklagimi, Ol¢iimlerin yapildigi zaman araliklarinin
orneklemdeki tiim kisiler igin esit aralikli olmasini gerektirmedigi ve Ol¢iim
zamanlarmin kisiden kisiye degiskenlik gdsterebilmesine olanak saglamasi nedeniyle
oldukca esnektir. Ayrica, FVA yontemleri, tekrarli Ol¢iimler icin kullanilan
modelleme yaklasimlarinda oldugu gibi, birey bazinda farkli zamanlarda o6l¢iilen
degerlerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimin (tekrarlt dl¢timlerin kisi bazinda

kosullu bagimsizlig1) gerektirmez. (Ullah ve Finch, 2013).



Genel olarak FVA yontemleri, karmasik ¢ok degiskenli fonksiyonel iligkileri
ortaya koymada ve zaman serisi verilerinin fonksiyonel big¢imini modellemede

oldukga iyi sonuglar vermektedir (Ullah ve Finch, 2013).

Fonksiyonel veri analizinin amaglari, esas olarak diger istatistik dallari ile

aynidir ve agagidaki gibi listelenebilir:

e Ileri analizlere yardimci olmak icin verileri temsil etmek ve doniistiirmek,

e (esitli 6zellikleri vurgulamak i¢in tanimlayici veri analizi kullanarak verileri
incelemek,

e Veri i¢indeki Oriintiileri ve varyasyon kaynaklarini aragtirmak,

e Skalar ya da fonksiyon bi¢imindeki bagimli degisken iizerinde, fonksiyon
bicimindeki ortak degiskenlerin etkisini aragtirmak,

e Iki ya da daha fazla grubu belirli bir 6zellige ait yanit oriintiisii ya da

degiskenlik bakimindan karsilastirmak (Ramsay and Silverman, 2005, s:9).

1.4. Literatiir Derlemesi

Calismalarin  amacimna gore fonksiyonel veri analizi yontemleri cesitlilik
gostermektedir. Literatiirde ¢ok farkli FVA yontemleri bulunmasinin yani sira, her
gecen gilin yeni yontemler de gelistirilmektedir. Klasik istatistiksel yontemlerin
bircogunun FVA vyaklasimi i¢in de muadilleri bulunmaktadir. Bu bdliimde
fonksiyonel veriler icin uyarlanmis istatistiksel veri analizi tekniklerinin bazilar

tanitilarak, bu yontemlerin nerelerde uygulanabilecegi 6rneklendirilmistir.

Son yillarda fonksiyonel verilerin analizinde farkli FVA yontemleri kullanilarak
yanit degiskeninin tahmin edildigi goriilmektedir. Yanit degiskeninin iki sonuglu
oldugu durumlarda modelin tahmin edilmesine ve parametrelerin yorumlanmasina
engel olan ¢oklu dogrusallik ve yiiksek boyutluluk gibi problemler ortaya
cikmaktadir. Bu problemler, Fonksiyonel Lojistik Regresyon ve Fonksiyonel Temel



Bilesenler Analizi kullanilarak ele alinmaktadir. Bu duruma 6rnek olarak, Escobias
ve ark. (2005) kuraklik ile sicaklik egrileri arasindaki iliskinin “Fonksiyonel Temel
Bilesenler Lojistik Regresyon Modeli (Functional Principal Component Logistic

Regression)” ile incelenmesi verilebilir.

Fonksiyonel veri analizindeki yontemlerden “Fonksiyonel Temel Bilesen
Analizi (Functional Principal Component Analysis)” teknigi, gruplar arasindaki
degiskenligin herhangi bir bilesenini ortaya cikarmak icin kullanilabilir. Ornek
olarak Tian’in iki bilesen olan beyin ve zihin arasindaki baglantiyr saptamak i¢in
yaptig1 calisma gosterilebilir. Tian, bu calismasinda beyin goriintiileme alaninda
kullanilan FVA yontemlerini ele almistir ve boyutsal azaltma yaklasimi ve
fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme (fMRI) kullanarak mekansal konumun

smiflandirilmasi yapilmigtir (Tian, 2010).

Ratcliffe ve ark. (2002), yiiksek riskli dogum yapma olasiligin1 6ngérmek igin
periyodik olarak uyarilmis fetal kalp hiz1 6l¢iimleri tizerinde “Fonksiyonel Lojistik

Regresyon Analizi (Functional Logistic Regression)” yontemini uygulamislardir.

James (2002), karaciger biliyer sirozu (PBC) olan hastalarda D-penisilamin
ilacinin randomize plasebo kontrollii ¢alismasi igin “Fonksiyonel Genellestirilmis

Dogrusal Modeller (Functional General Linear Model)” yontemini kullanmuistir.

Ferraty ve Viev, 2003 yilinda yayimlanan galismalarinda, bir gida endiistrisi
ornegi ve bir konusma tanima probleminden yola ¢ikarak, elde edilen herhangi bir
egrinin belirli bir sinifa ait olmasi olasiligini parametrik olmayan yaklagim ile
“Parametrik Olmayan Bir Fonksiyonel Yaklagim (Curves discrimination: a

nonparametric functional approach)” tahmin etmislerdir.

Malfait ve Ramsay, 2003 yilinda dudagin bastirdig1 bir kastan elektromiyografik
kayitlar alarak konusma sirasinda alt dudagin hizlanmasini tahmin etme problemine

“Fonksiyonel Dogrusal Modeli (Functional Linear Model)” ile ¢6ziim bulmuslardir.



2004 yilinda Cuevas ve arkadaslari, Fonksiyonel ANOVA yontemini, bagimsiz
orneklemlerden elde edilen ortalama fonksiyonlarinin esitligine iliskin sifir
hipotezini test etmek amaciyla kullanmislardir. Bu durum klasik tek yonli ANOVA
modeline olduk¢a benzerdir, ancak calismadan elde ettikleri k-tane numune
fonksiyonel verilerden olustugu icin, Once simiilasyon verisine sonra da kardiyoloji
alanindan gergek bir veriye Fonksiyonel ANOVA uygulamislardir (Cuevas ve ark.,
2004).

Yao ve arkadaglari, 2005 yilinda yapmis olduklar ¢aligmalarinda, uzunlamasina
primer biliyer karaciger sirozu verileri ve kan basinct ve viicut kitle indeksi
arasindaki iliskiyi “Uzunlamasina Veri Analizi i¢in Fonksiyonel Dogrusal Regresyon
(Functional Linear Regression Analysis for Longitudinal Data)” analizini kullanarak

gostermislerdir.

Kayano ve ark. (2010), proteinlerdeki amino asitlerin ii¢ boyutlu (3D) protein
yapisal verilerini modellemek igin “Fonksiyonel Kiime Analizi (Functional Cluster
Analysis)” yontemini kullanmiglardir. Bu yontemin her bir konu i¢in farkli zaman
noktalarinda gézlemlenen verilere uygulanabilmesi ve Olgiim hatalar1 gidermesiyle
verilerin arkasindaki fonksiyonel yapinin elde edilebilmesi bakimindan avantaj

saglamistir.

Fernandez ve ark. (2011) yaptiklart ¢alismada, kullanilan tedavilere gore
sonuglardaki olasi farkliliklart test etmek i¢in “Tek Yonlii Fonksiyonel ANOVA

(Functional ANOVA for one way treatment)” yontemini ele almiglardir.

Nasab ve Mirzaei (2013) verilerdeki varyasyon oOriintiilerini, glokomun neden
oldugu ana faktorleri elde etmek i¢in “Diizeltilmis Fonksiyonel Temel Bilesenler
Analizinin Genellestirilmesi (Generalization of the Smoothed Functional Principal

Component Analysis)”ni kullanmislardir.



Tiirkiye’de ise Keser (2014) tarafindan yapilan bir ¢alismada on bir yillik (2000-
2010) meteoroloji verileri kullanilarak, kiyr ve i¢ bolgelerinin bu yillara ait nem
ortalama fonksiyonlarinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigim karsilastirmak

icin Fonksiyonel t-Testleri kullanilmistir.

1.5. Fonksiyonel Verilerin Yapisi

N toplam 6rneklem biiyiikliigiinii (fonksiyon sayisini), n ise (fonksiyon bigimine
dontistiiriilecek) tekrarh 6lgtim sayisin1 (Cizelge 1.1) gostersin. Pratikte, fonksiyonel
veriler genellikle n tane (t;, ;) ciftleri olarak gozlenir ve kaydedilir. Fonksiyonun bir
anhk goriintiisii y; ile ifade edilmektedir ve genellikle 6lgiim hatas1 igerir. t; ise
Ol¢timiin alindigi zaman noktasini temsil etmektedir. Bu veriler 6l¢iilmemis zaman
noktalarindaki fonksiyon veya tlirev degerleri gibi x(t) karakteristiklerini tahmin
etmek igin kullanilir. Olgiimlerin alindig1 noktalarin zaman ekseni iizerinde olmasi
gerekli degildir; daha cok yas, boy, mekan, konum, frekans vb. gibi devamlilik

gerektiren durumlarda da o6l¢timler alinabilir (Levitin, 2007; Ramsay ve Silverman,

2005, 5:39).

Cizelge 1.1 Tekrarli dlglimlerin gdsterimi

Kisiler Olciimler
1 2 n;
1 BLE] Y12 Vin;
2 Va1 Yaz Yan;
N Y1 Yz Ynn

Olgiilen verilerin altinda yatan (dlgiimleri tiireten) diizgiin bir x fonksiyonu

oldugu varsayimi altinda, olgiilen veriler Esitlik 1.1°deki gibi tanimlanabilir.



Burada siklikla &’nin bagimsiz ve o6zdes ~N(0,0%) dagiliy gostermesi

varsayillmaktadir (Levitin, 2007; Soransen, 2013).

Ormeklemdeki her kisi i¢in alman tekrarli 6lgiimlerin farkli zaman noktalarinda
ve/veya farkli sayida oldugu durumda (tiim n;’ler esit olmadiginda) degiskenlerin
gosterimine i indeksi eklenir. Bu indeks j. zaman noktasinda i. gézlemini =1, ...,N
Olgtimlerini belirtmektedir. Bu durumda, N biyiikliigiindeki 6rneklemi olusturan veri
seti, y;;, it =1,..,N, j =1, ..., n; seklinde gosterilmektedir. i. birey i¢in j. Sl¢iimiin

alindig1 zaman noktasini ise t;; temsil etmektedir.

Fonksiyonel veri analizinin ilk adimi, ayrik y;; 6l¢iim degerlerini fonksiyon

haline getirerek, her birey i¢in x;(t) fonksiyonel verilerinin olusturulmasidir. Eger
Olciilen degerlerin hatasiz olduklar1 varsayilirsa bu islem interpolasyon yontemi ile
yapilir. Kullanilacak baz fonksiyonu (1.6.1°de ele alinacaktir) sayisi tekrarl lgim
sayisina (n) esit oldugunda kesin bir temsil veya interpolasyon elde edilir. Fakat
verilerin elde edilmesinde oOl¢iim silirecinden kaynaklanabilecek hatalar varsa,
verilerden fonksiyonel verilere diizgiinlestirme (smoothing) adi verilen doniigiim

yontemiyle gegilebilir (Ramsay ve Silverman, 1997, s:9).

1.6. Gozlenen Verilerin Fonksiyonel Bicime Doniistiiriilmesi

Fonksiyonel veri analizinin temel felsefesi, oOlgiilen verileri sadece ayrik
Olgtimler dizisi olarak degil, tek bir fonksiyon olarak diisinmektir. Bu nedenle
burada 6nemli olan, her zaman noktasi i¢in kayit alinmasini degil, dlgiilen verinin
ortaya ¢ikmasma neden olan bir x fonksiyonunun varliginin varsayilmasidir. Yani,
devamlilik boyunca o6lgiilen bitisik noktalarin (komsu gézlemlerin), bagimsiz oldugu
varsayllmamaktadir. Bir¢ok veri kiimesinde, belirli bir 6l¢iim, bitisik Ol¢timlere
baghdir, yani iligkilidir. Bu durum geleneksel ¢ok degiskenli analizde bagimsizlik
varsayimini ihlal etmektedir (Muller, 2014).
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Olgiilen gergek verilerin, giiriiltii veya 6l¢iim hatasi igerebilmesinden dolayz, bir
fonksiyonel veriyi veya egriyi elde etmek igin, Olgiilen veri noktalarmin
diizgiinlestirilmesi fonksiyonel verinin ilk adimi olarak belirtilmistir. Bu nedenle
ayrik veri noktalarinin altinda yatan diizgiin bir x(t)fonksiyonunu tahmin ederek,
Olgiilen verileri dl¢lim hatalar1 ve giiriiltiden arindirmak {izere bir diizgiinlestirme

yontemini dikkate almak gerekir.

Bu amagla kullanilan ¢esitli diizglinlestirme yontemleri mevcuttur. Genellikle

baz fonksiyonlar1 kullanilarak diizglinlestirme uygulanabilir.

1.6.1. Baz Fonksiyonlari

Diizgiinlestirme yontemi igin genellikle baz fonksiyon (basis function)
yaklasimlar1 kullanilmaktadir. Baz fonksiyonlari, herhangi bir x(t) fonksiyonunu
tahmin etmek tizere kullanilan ve #(t) ile gosterilen, matematiksel olarak bagimsiz

fonksiyonlar kiimesidir (Ramsay ve ark., 2009, s:29).

Bir fonksiyonu tahmin etmek ic¢in kullanilabilecek birkag¢ farkli baz fonksiyon
tiiri vardir. Kullanilan bu baz fonksiyon tiirleri, verilerin temelindeki davranisa
biiyiik dl¢lide baghdir. En sik kullanilan baz fonksiyonlar: Spline fonksiyonlar: ve
Fourier Serileri’dir. Ek olarak Sabit, Monomial ve Dalgacik (Wavelet) bazlar da
kullanilabilmektedir. Ornegin, periyodik yapisi olan veriler igin Fourier baz
fonksiyonlari, periyodik olmayan veriler i¢in Spline baz fonksiyonlar1 daha uygundur
ve siireksizliklerle ilgili fonksiyonlar1 tahmin etmek i¢in Dalgacik baz fonksiyonlari

kullanilir.

Baz fonksiyonlarin 6zellikleri veriye ne kadar yakin olursa, bir baska deyisle,
verinin 6zelliklerini ne kadar iyi temsil ederse x(t) fonksiyonunun tahmini o kadar
iyi olur. Bu nedenle, gercek fonksiyonlarin tahmini, x'e yakin &zelliklere sahip

olmas1 beklenen baz fonksiyonlarinin dogru se¢imine baglidir (Yaraee, 2011).
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Kullanilacak baz fonksiyon sayisi arttikca, Olciilen veriye uyumu saglanan
fonksiyon da o kadar karmagsik (inisli-¢ikigli) olacaktir. y; Olgtim degerlerinin

diizgiinlestirilme derecesine, baz fonksiyon sayis1 (K) dikkate alinarak karar verilir
(Ertas ve Keser, 2008).

Ideal olarak en az sayida baz fonksiyonu ile veriyi en iyi tanimlayacak olan baz
tirti secilmelidir (Ramsay ve Silverman, 1997, s:46). Literatiire bakildigi zaman,
verideki belirgin goriiniimleri 6zetlemek i¢in genellikle 20-30 bazin yeterli oldugu
belirtilmistir. Buna ek olarak, 6lgiim sayisinin fazla oldugu birgok ¢alismada baz
fonksiyon sayisini belirlerken 6l¢iim Sayisinin karekokiinden faydalanilmistir (Ertas

ve Keser, 2008).

Elde edilmek istenen x;(t) fonksiyonu i¢in, K tane baz fonksiyonundan olusan
bir baz sistemi seg¢ilmektedir. Bu baz fonksiyonlari; ¢, k:1...K ile gosterilir.

Olusturulacak fonksiyonel veri, baz fonksiyonlarinin dogrusal birlesiminden elde

edilir ( Ramsay ve ark., 2009, s:30).

x(t) =28 cxpp(t) =c'p(1) (Esitlik 1.2)
€y1,€3, ..., €, parametreleri bu baz fonksiyonuna karsilik gelen fonksiyonun

seklini ve bicimini belirleyen katsayilardir. N tane birey icin olusturulacak

fonksiyonel veriler diigiiniildiigiinde;
() =XK  cppe(®),i=1,2,...,N (Esitlik 1.3)
olarak gosterilebilir.
Bu durumda x; (tj) fonksiyonu i. kisinin j. zaman noktalarinda (j = 1,...,n),

Vi1, Via, -, Vin alinan 6l¢iimlerini tanimlayan fonksiyondur. Herhangi bir kisi i¢in bu

fonksiyon, K tane bagimsiz baz fonksiyonu ¢’ nin dogrusal bir kombinasyonu ile
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tahmin edilebilir. Siklikla kullanilan baz fonksiyonlarindan bundan sonraki

boliimlerde bahsedilecektir.

1.6.2. Fourier Baz Fonksiyonlari

Fourier baz fonksiyonlari, periyodik verileri tanimlamak igin ideal bir baz
fonksiyonudur (Keser 1K, 2010). Belirli bir periyotta kendini tekrarlayan serilere
Fourier Serisi denmektedir. Hava degisimi gibi periyodik verilerde Fourier baz
fonksiyonlart kullanilabilir (Billor N ve Godwin J, 2015).

Bir Fourier Serisi;

®,(t)=1

¢, (t) = sin(wt)
¢5(t) = cos(wt)
#,(t) = sin(2wt)
®:(t) = cos(2wt)

(Esitlik1.4)

bigiminde gosterilmektedir.
Esitlikte w sabiti serinin periyodu T ile Esitlik 1.5te ki gibi iligkilidir.

w = 2T Esitlik 1.5
T (Es )

Fourier baz sistemi i¢in sadece iki bilgi gereklidir:

e K, baz fonksiyon sayisi,

e T, periyot.
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Diizgiinlestirme ig¢in kullanilacak temel fonksiyon sayis1t K =1+ 2m (m:
Esitlik (1.4)> teki wt’nin carpani igin alinacak st limit) ile belirlenir (Ramsay ve
ark., 2009, s: 32).

1.6.3. Spline Baz Fonksiyonlari

Cogu calisilan veri kiimesi, dogada periyodik olmayan davraniglar
sergilediginden, genellikle spline baz fonksiyonlar1 tercih edilmektedir. Spline
fonksiyonlari, periyodik olmayan verilerin diizgiinlestirilmis fonksiyonlarmni elde
etmek i¢in kullanilirlar, pargali polinomdurlar. Fourier’e gore daha esnek yapida
oldugundan, daha karmasik yapidaki veri trendlerine diizgiin egriler uydurmak icin

kullanilirlar (Ramsay ve ark., 2009, s:33).

Spline'larin kendileri, baz fonksiyonlarin dogrusal bir kombinasyonu olarak
tanimlanir. M-Spline, B-Spline ve Budanmis Gii¢ Fonksiyonlar1 (Truncated Power

Functions) gibi farkli baz fonksiyonlar1 vardir (Ramsay ve ark., 2009, s:35).

Tekrarli 6l¢iimlerin toplandig1 zaman aralig: alt araliklara boliindiiglinde, her bir
alt aralik i¢in kullanilan Spline fonksiyonu sabit dereceli veya mertebeli bir

polinomdur. Ancak polinomun yapisi bir sonraki araliga gectikce degisir.

Spline fonksiyonlari ii¢ temel 6zellik ile tanimlanir (Ramsay ve ark, 2009, s: 35).

e Biitiin dl¢limleri igeren araligin alt araliklarini tanimlayan kirilma noktalar:
(break points)
e Diigiimler (knots)

e Polinomial kesimlerin derecesi (degree) veya mertebesi (order)
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Spline fonksiyonlari, dlgimlerin alindigr zaman araligini alt araliklara bolerek
olusturulurlar. Bu alt araliklarin sinirlarinin belirlendigi noktalar ise, kirilma noktasi
olarak adlandirilir. Herhangi bir alt aralikta yer alan Spline fonksiyonu sabit dereceli
ya da sabit mertebeli bir polinomdur. Bir alt araliktan digerine gegcildiginde ise baska
Ozellikte (derecesi ya da mertebesi bir Onceki aralikta yer alan fonksiyonunkinden
farkli) bir polinom Spline fonksiyonu goriilecektir. “Derece” terimi polinomdaki en
yiiksek iis ile tanimlanir (Ramsay ve ark., 2009, s:33). “Mertebe” ise polinomun
derecesinin bir fazlasidir. Ornegin, diiz bir dogrunun (y=a+b*x) x’in polinomdaki en
yiiksek {is degeri bir oldugu i¢in derecesi bir, mertebesi ise (polinomda ayrica bir
kesim noktas1t bulundugu i¢in) ikidir. Bu tez kapsamindaki uygulamada her alt

aralikta polinomlarin ayn1 mertebede olduklar1 varsayilmaistir.

Bir Spline bazi, bir dizi diiglim noktas: ile tanimlanir. Kirilma noktalar1 aym
zamanda diigim noktalar1 olarak kullanilabilirler. Bunun yani sira, belirli kirilma
noktalarina birden fazla diiglim noktast da tanimlanabilir. Her kirilma noktasi
komsulugundaki polinomlar eslesen tiirevleri ile sinirlandirilmistir. Polinomlar ile
eslesen tiirevlerin sayisi ilgili kirilma noktasinda konumlandirilmis diiglim sayisi ile
belirlenir. Eger sadece bir kirilma noktasinda bir diiglim konumlandirildi ise, eslesen
tiirev sayist (fonksiyonun kendisi de dahil olmak iizere) mertebesinin iki eksigi

kadardir (Ramsay ve ark., 2009, s:34).

Ornegin, kiibik bir spline 4 mertebe ve 3 dereceye sahiptir. Ayrica, diigiim
noktalarinm yerlestirmenin farkli yollar1 vardir. Diiglim noktalar1 dl¢timlerin alindig1
her zaman noktasina yerlestirilebilir, ancak bu g¢ogunlukla alinan tekrarli 6l¢iim
boyutu cok biiyiik olmadiginda yapilir. Diigiim noktalar1 esit aralikli konumlara da
yerlestirilebilir. Bu yontem o6zellikle, her bir egri i¢in ¢ok sayida gdzlem noktasi
varsa ve olciimler yaklasik olarak esit zaman noktalarinda alinirsa kullanighdir.
Verilerde daha fazla egrilik bulunan ve daha seyrek degerler bulunan yerlerde daha

fazla diigim yerlestirilmesi acisindan kullanilmaktadir (Yaraee, 2011).
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Spline sistemdeki baz fonksiyon sayis,;
K= mertebe (m) + tanimlanan aralik i¢indeki diigiim sayis1’dir.

Spline’lar pek ¢ok agidan kullanigh olsalar da tanimlanan araligin basina veya
sonuna yakin bolgelerde verilerin seyrek olmasina bagli olarak olduk¢a dengesiz

uyuma meyillidirler. Bunun nedeni, bu bélgelerde onlari tanimlamak igin verilerin

tilkkenmesidir (Ramsay ve ark., 2009 s:38).

Fourier Bazlan B-Spline Bazlar

. A
=3 - T
S S TNV
= = < : A
ég e D— : i I\ 1
o AAYANNYS
© N | i i | T
1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
t t

Sekil 1. 2. Fourier ve B-Spline baz 6rnekleri

Sekil 1.2°de sol taraftaki grafik K = 7 baz fonksiyonu ile Fourier bazlarini
(bunlardan biri sabit ve 1'e esittir); sag taraftaki grafik ise 11 esit diigiim noktasi ile
4. mertebe (kiibik polinomlar), K = 13 baz fonksiyonu ile B-spline baz fonksiyonunu

gostermektedir (Soransen ve ark., 2013).

1.6.3.1. B-Spline Baz Fonksiyonlari

Genel olarak, B-Spline baz fonksiyonlari, basitligi ve esnekliginden dolay1

kullanilan en popiiler diizgilinlestirme teknigi olmustur.

B-Spline egrileri hakkinda detayl1 bilgi Boor (2001) tarafindan ele alinmstir.
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K
{qf’fi}i: , terimi, B-Spline’lar1 gdstermek tizere; diizglinlestirilmis fonksiyon;

x(t) = X5 ¢, #f (Esitlik 1.6)
bi¢imindeki gibi elde edilebilir.

B- Spline fonksiyonunun d dereceden olusan siirekli bir pargali fonksiyon olarak

kabul edilmektedir (Jiang ve ark., 2016).

Derecesi pozitif tam say1 (d = 1)olan polinomlar i¢in, m’inci mertebeye sahip
j’inci B-Spline Esitlik 1.7°deki tekrarli iliski ile tanimlanabilir (Jiang ve ark., 2016 ;
Keser,2014).

t— t t — cq.
#/ (1) = = J qbd 1(t)+ﬁ¢fﬂl(t) (Esitlik 1.7)

Burada, t; degeri bagimsiz degisken olarak alinmistir ve gozlem araligini alt
kesisenlere bolmek i¢in kullanilan diiglimleri ifade etmektedir.

qb (t) seklindeki bir B-spline sadece {t;, }j 2+ Jigiimlerine baglidir.

Derecesi sifira esit oldugu durumlarda ise Esitlik 1.8°deki gibi gosterilmektedir.

1 t;

. =tz
®) © = 1[tj-tj+1] = {g

ti+1

diger  (Esitlik 18)

Baz fonksiyonlar1 kararlastirildiktan sonraki adim x(t) fonksiyon egrilerine sekil
ve bi¢cim veren, ¢;, katsayilarinin elde edilmesidir. Katsayilarin tahmininde en ¢ok

tercih edilen yontemler En Kii¢iik Kareler (EKK) ve Piiriizlii Ceza Yaklagimidir.
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1.6.4. En Kiic¢iik Kareler Yontemi

Regresyon analizleri i¢in diizgiinlestirme olarak da bahsedilen bu yontem ile
hata kareler toplami minimize edilerek, ¢; katsayilar1 elde edilmektedir. Hata kareler

toplami;

HKT(x) = 5[y, — x(;)]° (Esitlik 1.9)

ile hesaplanmaktadir. y; :x(tj) +& modeli ve x(t) igin bir temel fonksiyon

genisletme kullandiginda, hata kareler toplami;

EKK(c) = 21y, — XK ey’

= [y, —#()c] (Esitlik 1.10)

olacaktir. EKK yaklagimi, ger¢ek hatalarin veya artiklarin, &; , istatistiksel olarak

bagimsiz oldugu ve ortalama 0 ve sabit varyans ile Normal veya Gauss dagilimina

sahip oldugunu varsaydigimizda katsayilari;

&= (@'®) 1y (Esitlik 1.11)

olarak tahmin etmektedir (Ramsay veSilverman, 2005, s:60; Ramsay ve ark., 2009, s:

60). c;; katsayilarinin kestirilmesi ile beraber fonksiyonel veriler elde edilmis olur.

En Kiigiik Kareler yontemindeki problem, diizgiinliik seviyesinde kontroliin
olmamasidir. Burada istenen, bir fonksiyonun diizglinliiiiniin kontrol edilmesini ve
daha iyi bir yaklasim saglayan bir model bulmaktir. Bu nedenle, analizlerde
genellikle piirtizlii ceza diizgiinlestirmesi denilen daha giiglii bir diizeltme yontemi
kullanilir. Pirizlilik cezast yaklasimmin EKK yonteminden istiinligi, bir

simiilasyon ¢aligmasi ile gosterilmistir (Ramsay ve Silverman, 2005, s:90-91).
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1.6.5. Piiriizlii Ceza Yaklasim

Fonksiyonel veri analizinde verilere bir egrinin uyumunu saglarken, iyi uyum
gosteren egri kestirimi yapmanin yaninda, ayn1 zamanda bu amaca kismen ters
olarak da ¢ok fazla inis ¢ikis gostermeyen bir egri kestirimi elde etmek temel hedeftir

(Ertas ve Keser, 2008).

Piirtizliilik cezas1 yaklagimi, verideki gozlem sayis1 ve hatta fazlasi kadar baz
fonksiyonu kullanarak, hem fonksiyon karmasikligini bir 6lgiide cezalandirmakta
(PEN;) hem de verilerin egriye uyumu saglamaktadir. Uydurulmus egrinin
plirtizliliigiiniin bir dlcilisti tanimlanarak, egri piirlizliiliigiinii veriye uyumsuzlastiran
Ol¢iit en aza indirilir. [a,b] kapali aralif1 ile tanimli bir x egrisinin piiriizliligini
belirlemenin en popiiler yolu ise argiiman t’de, ikinci tiirevinin karesinin [D2x(t)]?

integralini almaktir (Ramsay ve ark., 2009, s: 62).

PEN, = [[D?x(t)]%dt (Esitlik 1.12)

Literatiirde yaygin olarak kullanilan bu cezalandirma, x egrisindeki egrisellik
olarak adlandirilir (Simonoff, 1996). Sonug olarak, bir fonksiyonun piiriizliiligiiniin
Olciisii, ikinci dereceden tiirevi veya toplam egriligidir. Egrinin veriye uyumu ile
diizglinliigli arasinda bir denge saglamak amaciyla her ikisini de bir arada bulunduran

cezalandirilmis hata kareler toplami (CHKTy),

CHKT, = HKT + APEN, (Esitlik 1.13)

bi¢ciminde olusturulabilir. Burada, “A” terimi, diizglinlestirme parametresini ifade
etmektedir. Boylece, piiriizliilik cezalar1 kullanilarak uydurulan egri, hata kareler
toplamina gore iyi bir uyum saglar ve ayn1 zamanda diizgiinliik derecesini de kontrol

eder.
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Diizgiinlestirme parametresinin se¢imi dnemlidir. Ciinkii bu parametre verilerin
egriye uyumunu belirler. Genel olarak ¢apraz gegerlilik yontemi (Generalized Cross
Validation-GCV) ile hesaplanan diizgiinlestirme parametresi degeri Esitlik 1.14’te

gosterilmektedir.

GCV () = (n_d“m) (H_E;;E}) (Esitlik 1.14)

Burada df(A), serbestlik derecesini belirtmektedir (Ramsay ve ark., 2009, s:66).
A’nin artmasi, uyumu olusturulan x egrisinin dogrusal regresyona yaklagmasina,
azalmasi ise, egrinin daha inigli- ¢ikigh bir hale gelmesine neden olur (Ertas ve
Keser, 2008). Diisiik degerler, modelin asir1 yiiklenmesiyle sonuglanirken, yiiksek
degerler asirtya kagma ile sonuglanir. Burada amag, bu rakip etkileri dengelemektir
(Soransen ve ark., 2013).

Onemli olan bir nokta, tim FVA o6zelliklerinin her zaman tek bir calismada
kullanilmasma gerek yoktur. Kullanilacak analizin 6zelliklerinin seg¢imi, verilerin

altta yatan davranisina, calismanin niteligine ve ortaya konan arastirma sorularina

bagli olacaktir (Ullah ve Finch, 2013).

1.7. Fonksiyonel Veri i¢cin Tammlayic Istatistikler

Kesitsel veriyi fonksiyonel veriye doniistiirdiikten sonra bazi tanimlayici

istatistikleri asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Fonksiyonel verilerin ortalama fonksiyonu (Esitlik 1.15), varyansi ise Esitlik

1.16 kullanilarak hesaplanmaktadir.

SHOEEIRIEAC) (Esitlik 1.15)
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Var(x(®)) = %, (x,(t) - £(©)? (Esitlik 1.16)
Standart sapmas1 ,/ Var(x(t)) ile hesaplanmaktadir.

Iki fonksiyonel veri x(s) ve x(t) arasindaki kovaryans yiizeyi;

Cls,0) = 7 Bl (e (9) = T() (G (8) — %) (Esitlik 1.17)

Korelasyon yiizeyi ise;

c(s.t)

r(s,t) = Je(ssic(tt)

(Esitlik 1.18)

bi¢iminde hesaplanmaktadir (Ramsay ve Silverman, 97,sfy:11).

1.8. Fonksiyonel t-Testi

Fonksiyonel t-Testi, klasik istatistiksel t-testinin fonksiyonlar i¢in uyarlanmisg
halidir. Bu test yardimiyla iki bagimsiz grup yapilarindaki degisikligi ve iligkileri

belirleyip, egri gruplar1 arasinda karsilastirma yapilabilmektedir.

Fonksiyonel t-Testi ile bagimsiz gruplarin karsilastirilmasindaki amag,
farkliliklarin oldugu 6zel zaman dilimlerinin belirlenmesidir (Cox ve Lee, 2008). Bu

degerlendirme i¢in nokta bazli (pointwise) test prosediirlerini kullanabiliriz (Keser,
2014).

x11(8), e, X1p, (£) Ve x31(t), ..., x2,,(t) degerlerine sahip aym zaman
noktalarinda gozlemlenen, ancak farkli sayida bireysel egriye sahip olabilen iki
orneklem grubu oldugu disiiniildiigiinde; bu iki grubun ayni zaman noktalarinda

gelisigiizel ¢ekilen &rneklemleri sirasiyla x,(t) ve x,(t)’dir. Iki grubun ortalama
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degerleri arasindaki farki aragtiran hipotez ve test istatistigi (Esitlik 1.19) asagidaki
gibidir (Fan ve ark., 2015; Keser, 2014):

Ho:py(t) = pp(t) t€T
Hy:uy(t) = pu,(t) enazbirt€T

|24 (£) a2 (2]

[Lvarle (O]4+——var(z,(t)]
N n2

T(t) = (Esitlik 1.19)

Burada kullanilan ortalama ve varyanslar, Esitlik 1.15 ve Esitlik 1.16 yardimiyla
asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Ortalamalar:
_ 1; il 1
X, (t) = ;E?il xy; () ve %,(t) = EE}Z X2; (t)

Varyanslar:

Var(x,(9) = = B2, (0,(8) = £1(0) ve Var (x(0)) = = X2, (42:(8) - & ()

ny — Mz

Tim zaman dilimi boyunca iki fonksiyonel grup arasinda bir karsilastirma
yapmak i¢in (Ramsay, 2009, s: 167) test istatistigi olarak maksimum T(t) testini ve
kritik degeri belirlemek i¢in de permiitasyon testinin kullanilmasini 6nermislerdir

(Jiang ve ark., 2016).
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1.9. Permiitasyon Testi

Bir test istatistiginin, 6zellikle verilerin sonsuz boyutlu oldugu FVA gibi
analizlerde, yokluk hipotezi altindaki dagilimini elde etmek genellikle zordur. Bu
gibi durumlarda, bir permiitasyon (veya randomizasyon) yontemine bagvurulur
(Lee,2005; Ramsay ve ark., 2009; Keser 2014). Bu tez galismasinda, T(t)’nin yokluk
dagilimimi belirlemek ve bir olasihik degeri (p-degeri) elde etmek igin bir

permiitasyon yontemine bagvurulmustur.

Bu yontem, her seferinde gelisigiizel degisen egri etiketlerini ve test
istatistiklerini hesaplamaya dayanmaktadir. Bu istatistik, izin verilen test istatistikleri
olarak adlandirilir. ik olarak test istatistikleri orijinal verilerden hesaplanmaktadir.
Elde edilen istatistiklere gézlemlenen test istatistikleri denir. Daha sonra popiilasyon
(grup) etiketlerine izin verilerek, yeniden etiketleme temeline dayanarak test
istatistigini yeniden hesaplanmaktadir. Bu islem bir¢ok kez tekrarlanir ve izin verilen
test istatistikleri toplanir. Bunun sonucunda, “gruplar arasi fark yoktur” bigimindeki
yokluk hipotezinin dogrulugu altinda hesaplanacak t istatistiklerine iliskin dagilim
elde edilir. Bu, gozlemlenen T(t)'nin maksimum degerini degerlendirmek i¢in bir
referans saglar (Lee,2005; Ramsay ve ark., 2009). Bu sekilde bir yokluk dagilimi
elde etmek icin, Ho altindaki ortak dagilimin herhangi bir permiitasyon altinda
degismez oldugu kosuluna ihtiyag vardir (Lee, 2005; Lehmann, 1986). p-degeri,
gozlemlenen test istatistiklerine oranla daha yiiksek ya da bu test istatistiklerine esit
olan izin verilen test istatistigi orani ile elde edilir. Test istatistiklerinin yiiksek
degerleri icin yokluk hipotezlerinin reddedilecegi varsayilmaktadir (Lee,2005;
Ramsay ve ark., 2009; Keser 2014).

Bu yontem, dagilimdan bagimsiz oldugu i¢in avantajlidir. Diger taraftan,
permiitasyon testinin Ozellikleri nedeniyle kesin bir @ testi oldugu igin gecerli p

degerleri vermektedir (Lee, 2005).
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Ramsay ve Silverman (2005) ve Ramsay ve ark. (2009) tarafindan kullanilan
permiitasyon testleri ile gercgeklestirilen Fonksiyonel t-Testi su temel adimlarla

Ozetlenebilir:

1. Zaman noktalarinin sayisi (n) ve permiitasyonlarin sayisi (d) belirlenir.

2. Egrilerin etiketleri d kez karistirilir ve n zaman noktalari i¢in her seferinde T

(t) hesaplanir. Sonuglar Tyouiuxqeger:(t) oOlarak adlandirilir ve nxd boyutlu

bir matris olarak yazilir.

3. Her bir permiitasyon i¢in, n zaman noktalar1 ile birlikte maksimum degerler
dikkate alinir. Bu farkliliklar, Tyoppx(t) ile temsil edilen bos bir dagihim

olusturur. Sonug olarak, d uzunlugunda bir siitun vektor elde edilir.

4. Orijinal veriler i¢in, (etiketleri degistirmeden Once) n zaman noktalarinda
T(t) hesaplanir. Bu veriler gozlenen egriyi yaratir. Bu degerlerin en biiyiigi
Thaxsimumgsziem (£) degeridir. (Gozlenen egri, Sekil 3.5'te diiz kirmizi ¢izgi

ile gosterilmistir.)

5. Nokta kritik degeri, her zaman noktasinda tiim vektor permiitasyonlar

lizerinde kantil (Tyoxiurdeger: (t); 0,05) tarafindan olusturulan egridir ve tiim

permiitasyonlarda maksimum degerdir, buradan n boyutlu bir siitun

vektoriinii olusturmaktadir. (Sekil 3.5'te noktali mavi ¢izgi ile gosterilmistir.)

6. Maksimum sabit degeri, bu deger maksimum kritik deger olarak adlandirilir
ve basit bir sekilde hesaplanmaktadir (Tyop i (t); 0,05). (Sekil 3.5'te kesikli

mavi ¢izgi ile gosterilmektedir.)

7. Gozlenen egri, her zaman noktasinda nokta kritik degeri ve maksimum kritik

degeri ile karsilastirilir.
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8. Tmaksimumgsziem (£)’In Tygrpi (£)’den kii¢liik oldugu ortalama zaman ile

ilgili p degerini gostermektedir.

pdeger:’ = Ortafama[TmaksimumgﬁzIem (t) < TYokIuk (t)] bi(;imindedir.

EZer pPgegers kritik degerden daha kiigiikse (genellikle 0,05), yokluk hipotezi
reddedilir.

9. Herhangi bir zamanda ilgili bir p degerini hesaplamak icin orijinal veriler

Tyokiukaeseri(t) ile karsilagtirilir ve orijinal gozlemlerden daha bilylik olan

Tyokiukaeseri (t) Ortalamasi hesaplanir. Her bir zaman noktasi igin p degert,

pe = ortalama[Tyeziem (t) < Tyopmur (t)] olarak gosterilir.

Bu adimlarin olusturulmasinda Cox ve Lee (2008), Yaree (2011) ve Keser
(2014)'in ¢alismalarindan yararlanilmistir. Bu sekilde olusturulan test, ayn1 zamanda

“Noktasal (Pointwise) t-Testi” olarak da adlandirilir (Keser, 2014).

Bu tez ¢alismasinin basinda da amacglandigi gibi, giris boliimiinde, fonksiyonel
veri analizi ile ilgili teorik 6zelliklerden kisaca bahsedildikten sonra bu yontemin
saglik alaninda kullanildig1 yerlere 6rnekler verilerek, kullanim yerleri ve avantajlari
hakkinda bilgi verilmistir. ilerleyen béliimlerde de amaca uygun olarak, Béliim 2’de
gergek bir veri lizerinde, fizik tedavide kullanilan iki bagimsiz tedavi yontemin
karsilastirilmas1 agik kaynak kodlu R programi ile Fonksiyonel t-Testi yontemi
kullanilarak analiz edilecektir. Boliim 3’de elde edilen analiz sonuglar1 sunularak,
Boliim 4’de bu sonuglar tartisilacaktir. Son kisimda ise yontemin kullanimina ait

sonu¢ ve onerilerden bahsedilecektir.

25



2. GEREC VE YONTEM

2.1. Uygulama Verisi

Diinya’da kadinlar arasinda en sik goriilen malign tiimor olan meme kanserinin
goriilme sikligi, Diinya Saglik Teskilati (WHO) ve Diinya Kanser Savas Kurumu
(UICC) istatistiklerine gore yavas ama stirekli artis gostermektedir (Bulak H, 1999).
Giliniimiizde uygulanan erken tani yontemi ve tedavisindeki gelismeler, meme
kanserindeki mortalite oranini ciddi sekilde azaltmistir (Biiyiikakincak ve ark., 2013;

Dinger ve ark., 2007).

Meme kanserinin tedavisinde hastaligin yaygmhigina gore degisik yontemler
kullanilmaktadir. Primer yontem olarak kullanilan (Bulak H, 1999), radikal
mastektomi meme derisinin tamami ile birlikte meme ve koltuk altindaki lenf
nodlarinin alinmasidir (Biiylikakincak ve ark., 2013; Kog¢ ve ark., 1991). Diger
cerrahi yontemler (meme koruyucu cerrahi, simple veya parsiyel mastektomi vb),
aksiller lenf nodu diseksiyonu, radyoterapi, kemoterapi (KT) ve hormon terapi de
meme kanseri tedavisinde siklikla tercih edilen yontemlerden bazilaridir (Bulak H,
1999; Biiyiikakincak ve ark., 2013; Kog ve ark., 1991; Temiir ve Kapucu, 2018).

Gerek hastaligin kendinden, gerekse tedavi siirecinde sagkalimi uzatmak igin
kullanilan tedavi yontemlerinden kaynakli bireylerde bazi lokomotor sistem
bozukluklar1 (¢esitli fonksiyon kayiplar1) gibi sonuglar olusabilmektedir (Dinger ve
ark., 2007; Temiir ve Kapucu, 2018). Ornegin, meme cerrahisi sonrasinda sik olarak
goriilen postoperatif komplikasyonlardan omuz eklem hareket agikliginda azalma,
iist ekstremitede kas zayifligi, lenfodem, agr1 ve uyusmasidir (Alpdzgen, 2013).
Sonug¢ olarak meme kanserine bagli mortalite azalirken, bireylerin giinliik yasam
faaliyetlerini etkileyen fonksiyonel yetersizlik sorunlari olusabilmektedir (Temiir ve
Kapucu, 2018). Omuz hareket agikligina baglh kisitlilik yiiziinden olusan bu sorunlari
giderebilmek adina tutulan kolun mobilizasyonu onerilmektedir. Buna bagl olarak

hasta i¢cin uygun erken donemde hastanin omuz hareket acikligini artirici basit
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egzersizler hastaya uygulatilmaya baglanmalidir (Doganay Erdogan, 2007).
Fizyoterapinin ayni zamanda meme kanseri olan kadinlar fizyolojik, psikolojik ve
sosyal yonden olumsuz etkileri ile bireyin yasam kalitesinin diisiiren Onemli
komplikasyonlardan biri olan lenf 6dem (Dinger ve ark., 2007; Temiir ve Kapucu,

2018) gelisimini de azalttigi goriilmiistiir (Alpozgen, 2013).

Fonksiyonel t-Testi’ni bir uygulamada gostermek amaciyla Ankara Numune
Hastanesi, Fizik Tedavi ve Rehabilitasyon Klinigi’nden alinan veriler kullanilmistir.
Ankara Numune Hastanesi’'nde 2005 yili icerisinde 29 yas ve lizeri, meme kanseri
nedeniyle radikal mastektomi ameliyati olmus ve lenf bezleri alinmis 57 kadin ele
alimmistir. Rastgele olarak ikiye ayrilan kadinlardan birinci gruba (27 kisi) hastanede

tedavi, ikinci gruba (30 kisi) ise ev programi uygulanmistir.

Calisma kapsaminda hastalarin fleksiyon (biikiilme) a1 degerleri tekrarli olarak
Olciilmiistiir. Ameliyat oncesinde bir (0.glin), ameliyat sonrasinda ise dort (5. giin,
30. giin, 90. giin, 180. giin) kez 6l¢im alinmistir. Hastalardan toplamda bes kez
tekrarlt olarak alinan bu dl¢limler Fonksiyonel t-Testi ile degerlendirilmistir. Analiz
kapsaminda bagimli degisken olarak alinan fleksiyon ag1 degeri, maksimum 180°

olabilen bir degerdir ve sekil 2.1°deki gibi kolun 6nden yukar1 kaldirilmasidir.

&l
Omuz (Fleksiyon - Ekstansiyon)
I Sol
\\ Ekstansiyon Fleksiyon
Fleksiyon
900 Derece Derece
Ekstansivon S a é
Ekstansiyon Fleksiyon
60°
0° o
° Derece Derece

—
Sekil 2. 1. Omuz fleksiyon ve ekstansiyon agilari

Kaynak:[http://fizyoo.com/normal-eklem-hareket-acikligi-olcumu/]
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2.2. Fonksiyonel t-Testi’nin R Programinda Uygulanmasi

Calismada meme kanseri nedeniyle radikal mastektomi ameliyati olan ve lenf
bezleri alinan 29 yas ve tizeri toplam 57 kadimmin ameliyattan sonraki fleksiyon
aciklig1 olgtimleri icin iki bagimsiz grup olan tedavi yontemleri (hastanede tedavi ve
ev programi) arasinda Fonksiyonel t-Testi analizinin uygulanmasi i¢in agik kodlu R
programinin 3.4.4 versiyonu igerisindeki “fda” paketi kullanilmistir (Ramsay ve ark.,

2018). Verilerin R programina girisi ¢izelge 2.1’deki gibi olmustur.

Cizelge 2.1 R programinda Fonksiyonel t-Testi uygulanmasi i¢in veri girisi

Kisiler (n=57)

Tedavi Fleksiyon 1 2 3 .. 25 26 27 28 29 30
Yontemi Acl
Degerleri
Hastanede 0. giin 180 180 180 ... 170 174 176
Tedavi 5. giin 110 168 95 ... 120 135 125
(n=27) 30. giin 170 180 163 ... 165 168 165
90. giin 180 180 165 ... 170 175 175
180.giin 180 180 170 ... 180 180 180
Ev 0. giin 180 180 180 ... 170 180 180 165 180 180
Program 5. giin 80 8 80 ... 90 90 95 92 125 132
(n=30) 30. giin 110 180 130 ... 115 125 115 119 135 146
90. giin 160 180 160 ... 132 134 128 134 152 164
180.giin 184 180 180 ... 157 168 145 148 168 165

Analizlerin baglangicinda ilerleyen analiz agamalarinda kullanilmak {izere, ayni
kisilerden bes farkli zaman noktasinda alinan kesiksel veriyi fonksiyonel veriye
doniistiirme islemi yapilmistir. Diizgiinlestirmede kullanilacak baz fonksiyon sayisini
(K) belirlemek amaciyla mertebe ve diigiim sayisi kararlagtirilmigtir. Buna bagh
olarak veriyi fonksiyonel hale doniistiirmek igin kullanilacak mertebe 4, B-spline
sayis1 K=10 olarak belirlenmistir. Lambda degeri genellestirilmis capraz gegerlilik

yontemi yardimi ile -5,75 olarak bulunmustur.
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3. BULGULAR

Tez kapsaminda, kadinlara ait fleksiyon ag¢1 Ol¢limlerinin uygulanan tedavi
yontemlerine gore zaman igerisinde gosterdikleri degisimin ortalama egrilerinin
farkli hareket etmesi beklenmektedir. Bu nedenle, ¢alismaya dahil edilen kadinlarin
fleksiyon ag1 6l¢iimleri i¢in uygulanan iki farkli tedavi yonteminin karsilagtirilmasi
Fonksiyonel t-Testi yardimi ile yapilmistir. Cizelge 3.1° de ¢alisma kapsamindaki

bireylerin fleksiyon ag1 6l¢limlerine ait tanimlayici istatistikleri yer almaktadir.

Cizelge 3.1 Tedavi gruplarina gore tanimlayici istatistikleri

Tedavi Cesidi
Fleksiyon Hastanede Tedavi Ev Programi
Aq1 (n=27) (n=30)
Degeri X+5s Ortanca Min- X+S5s Ortanca Min-
Maks Maks
0. giin 178,0+5,3 180,0  155,0- 176,316,6 180,0 160,0-
180,0 180,0
5. giin 133,41+29,0 142,0 80,0- 106,7+24,7 1100 70,0-
180,0 160,0
30.gin  170,5%+13,0 175,0  130,0- 134,9+212 1375 80,0-
180,0 180,0
90. giin 175,1+8,0 180,0  145,0- 150,6%+22,7 1510 60,0-
180,0 180,0
180. giin  177,0%5,2 180,0  160,0- 161,5+11,7  160,0 135,0-
180,0 180,0

X: Aritmetik Ortalama, SS: Standart Sapma, Min: Minimum Deger, Maks: Maksimum Deger

Tekrarli Olgiim degerleri igeren verilerde, deneklerin gruplara gelisigiizel
atandigr durumda oldugu zaman genellikle gruplarin baslangic degerleri birbirine
benzer olmaktadir. Cizelge 3.1’e bakildig1 zaman, burada da baglangi¢ zaman noktas1
olan ameliyat Oncesi (0. giin) ortalamalar1 bakimindan her iki grubun benzer
degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Ameliyat sonrasi ilk 6l¢iim degeri olan 5.
giinde her iki grubunda fleksiyon acilarinda diisiis oldugu net olarak goriilmektedir.
Buna karsilik, daha sonraki giinlerde yapilan her 6l¢iimde (30, 90, 180) fleksiyon ag1

degerlerinin giderek arttigi goriilse de bu artis, hastanede tedavi alan gruptaki
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bireylerde, evde uygulanan programdaki bireylere gore daha fazladir. Gruplarin
ortanca degerlerine bakildigi zaman son iki Ol¢iim giliniinde (90, 180), hastanede
tedavi alan grubun fleksiyon a¢1 degerleri baslangigta ki degerine denktir.
Gruplardaki her bir kadinin fleksiyon a¢1 degerlerinin zaman goére gosterdigi degisim

sekil 3.1 de yer alirken, 6l¢iim degerlerinin zaman igerisindeki dagilimi ise sekil 3.2

ile gosterilmektedir.

Hastanede tedavi olan bireylere iligkin egriler Ev programi alan bireylere iligkin egriler
o o
o - o —
o~ N
3 4 ? 3 4
> T | W T
< uj, <
c ) (o
2 H 2
7] » 7]
X ¥ A
[ ) [
[ o ] w Q
e 8
i
Q o _|
wn 's]
TT T T T TT T T T
05 30 90 180 05 30 90 180
Zaman (gin) Zaman (gun)

Sekil 3. 1. Bireylerin fleksiyon degerlerinin zaman i¢indeki degisimi

Tedavi yontemlerine gore bireysel fleksiyon a¢1 6l¢iimleri incelendiginde, her iki
grup icin de, ameliyattan sonra giin gectikge Ol¢iimlerin yiikseldigini gormek
miimkiindiir. Ote yandan, gruplardaki bireysel egrilere bakildiginda, hastanede tedavi
alan bireyler birbirine benzer egriler gosterirken, ev programi uygulayan bireylerin

egrilerin daha fazla artig-azalis yasadigini goriilmektedir.

30



Hastanede tedavi olan bireylere iligkin grafikler Ev programi alan bireylere iligkin grafikler
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Zaman (gin) Zaman (gin)

Sekil 3. 2. Tedavi gruplarina gore bireylerin zaman igerisindeki fleksiyon dl¢iimlerine ait kutu
grafikleri

Sekil 3.2°de ilk gorselde hastanede tedavi alan bireylerin, ikinci gorselde ise ev
programi alan bireylerin fleksiyon agilarinin Ol¢iildiigii giinlere gore degisimini
gostermektedir. Bu gorsellere bakildigi zaman, hastane de tedavi alan bireylerin, ev
programi alan bireylere gore daha hizli bir sekilde fleksiyon agilarini artirdig

goriilmektedir.

3.1. Fonksiyonel Veri Analizine Ait Sonuclar

3.1.1. Verinin Diizgiinlestirilmesine Ait Sonuclar

Bireylerden bes farkli zaman noktasinda alinan 6l¢iim degerlerinin fonksiyonel
olarak analizinin yapilabilmesi i¢in bu noktalara B-spline yontemi uygulanarak
kesikli olarak elde edilen Ol¢limler fonksiyonel hale doniistiiriilmiistiir. Diger baz
fonksiyonlar1 arasinda B-spline baz fonksiyonunun secimi, verilerin periyodik
olmayan davranislarina dayanarak yapilmistir. Calismada ampirik yontemle (Sekil
3.3) baz sayist 10, uygulanacak diizgiinlestirme parametresinin de Genellestirilmis

Capraz Gegerlilik yontemi kullanilarak -5,75 olmasina karar verilmistir. Bunlar
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arasinda veriyi iyi bir sekilde ifade ettigi disliniilen “Durum 3” secilmis ve

calismanin geri kalaninda bu doniistiiriilmiis veri ile analizler yapilmustir.

Karar verilen Durum 3’iin seklinden de anlasilacagi gibi, diigiim noktalari
olarak verinin 6l¢iildiigli zaman noktalarinin yaninda, ii¢ yeni diigiim noktas1 (10, 20,
60) daha eklenmistir. Bunun nedeni, ameliyattan sonraki oOzellikle ilk bir aylik
stirekge bireylerin fleksiyon acilarindaki degisimin ¢ok daha fazla dalgalanmaya

sahip olmasidir.
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Hastanede tedavi olanlarin fleksiyon acilarina iligkin egriler Ev programi alanlarin fleksiyon acilarina iligkin egriler
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Duruml: Baz sisteminin; K=7 fonksiyonu olan, m=4 kiibik baz fonksiyonunda, n=5, her bir zaman noktasina
yerlestirilen diigiimler kullanilarak doniisiim yapilmistir.

Hastanede tedavi olanlarin fleksiyon acilarina iliskin egriler Ev programi alanlarin fleksiyon acilarina iliskin egriler
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Durum?: Baz sisteminin; K=10 fonksiyonu olan, m=4 kiibik baz fonksiyonunda, n=8, “0,2.5,5,10,20,30,90,180”
zaman noktalarina yerlestirilen diigiimler kullanilarak doniisiim uygulanmistir.

Hastanede tedavi olanlarin fleksiyon agilarina iligkin egriler Ev programi alanlarin fleksiyon acilarina iligkin egriler
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Durum3: Baz sisteminin; K=10 fonksiyonu olan, m=4 kiibik baz fonksiyonunda, n=8, “0,5,10,20,30,60,90,180”
zaman noktalarina yerlestirilen diigiimler kullamilarak doniisiim uygulanmugtir.

Sekil 3. 3. Hastanede tedavi alan ve ev programi uygulayan kadinlar igin bireysel fleksiyon ag1
fonksiyonlar1
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3.1.2. Diizgiinlestirilmis Verinin Tanimlayici Istatistikleri

Gruplardaki 6l¢iim degerleri fonksiyon olarak ifade edildikten sonra gruplar i¢in

hesaplanan ortalama ve standart sapma degerleri ise Sekil 3.4’te verilmistir.

Ortalama Fonksiyonlari Standart Sapma Fonksiyonlari

200
I
40
I

—— Tedavi
------ Ev Programi

150
1

Fleksiyon Agl
Fleksiyon Agl
20
1

100
1

—— Tedavi
------ Ev Programi a=l e

50
1
(4

dep
6o

T T
05 30 90 180 05 30 90 180

Zaman (gin) Zaman (gin)

Sekil 3. 4. Diizgiinlestirilmis verinin tanimlayici istatistikleri

Sekil 3.4’te ortalama fonksiyonlarina bakildig1 zaman ham veride de gorildigi
gibi hastanede tedavi goren bireylerin, ev programi uygulayan bireylere gére zaman

icerisinde daha yiiksek degerlere sahip oldugu goriilmektedir.

Standart sapma degerlerindeki degisimin ise ev programin uygulan bireylerde,
hastanede tedavi goren bireylere gore daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Ev programi
alan bireylerin fleksiyon agilarinda ki degisimin aralig1 goz 6niine alindig1 zaman bu
durumun sasirtict olmadigr diisiiniilmektedir. iki grup arasindaki gozle goriiliir bu
farkin, istatistiksel olarak anlamli olup olmadigin test etmek ve bunu gosterebilmek

adina veriye Fonksiyonel t-Testi uygulanmaigtir.

3.1.3. Fonksiyonel t-Testi

Fonksiyonlardan olusan iki grubun ortalama degerlerinin istatistiksel olarak

farkliligini test eden Fonksiyonel t-Testi, bu ¢alismada ayni zaman noktalarinda
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kaydedilen ama farkli sayida egrilere sahip iki tedavi yontemini i¢in uygulanmistir.
Gruplardan birinde hastanede tedavi goren bireylerin, zaman ic¢indeki fleksiyon ag1
Olctimlerine iliskin fonksiyonlar varken, digerinde ev programi uygulayan bireylerin
zaman icindeki fleksiyon ag¢1 Ol¢iim fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Permiitasyon
yontemi kullanilarak elde edilen Fonksiyonel t degerine ait sonug, Sekil 3.5°te

sunulmustur.

— Gozlenen istatistik
+  Noktasal 0.05 kritik degeri
= = Maksimum 0.05 kritik degeri

t-istatistigi

Zaman (gln)
Sekil 3. 5. Fonksiyonel t-istatistigine ait degerlerin grafigi
Burada test edilen hipotez;

H{] *Hpastanede Tedavi (t) = HEv Programi (t)

Hl:J“Hastanede Tedavi(t) + #EvProgmmI(t) enazbirt €T
bi¢cimindedir. Bu yokluk hipotezi ile hastanede tedavi alan bireylerin ortalama

fonksiyonlar1 ve ev programi uygulayan bireylerin ortalama fonksiyonlarinin esitligi

arastirilmastir.

Sekil 3.5°te Fonksiyonel t-Testi ile hastanede tedavi géren ve ev programi

uygulayan bireylerin fleksiyon ag1 degerlerinin karsilastirildigr goriilmektedir.
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Grafikten elde edilen sonuglara gore, hem noktasal kritik deger hem de maksimum
kritik deger referans alindiginda, iki tedavi grubunun fleksiyon aci1 degerleri
ameliyattan sonra farklilasmistir. Bu sekilde ortaya ¢ikan sonug, ¢alismanin arastirma
hipotezini destekler niteliktedir. Buradan, tedavi yontemlerinin fleksiyon aci1

degerleri iizerinde istatistiksel dnemli bir farklilik yaratti§1 sonucuna varilabilir.
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4. TARTISMA

Bir zaman aralig1 boyunca tekrarli olarak toplanan veriler, ayrik 6l¢iim noktalar
yerine, zaman ekseni lizerinde belirli aralik boyunca stirekli bir fonksiyon olarak
ifade edildiginde bu tip verilere “Fonksiyonel Veriler” denmektedir. Fonksiyonel
veri analizinin ardindaki temel fikir ise olusturulan bu fonksiyonlara uygun
istatistiksel ~ bir  modelleme  ve/veya tahmin  yOntemini  belirleyerek,
degerlendirilmesidir. Bu yontemin uygulamasi eskiye dayansa da aktif olarak 1991

yilinda Ramsay ve Dalzell tarafindan uygulanmaya baslandigi goriilmiistiir.

Gelisen teknoloji yardimiyla bilgisayar programlarinca da uygulanmasi
kolaylasan bu yoOntem son zamanlarda bircok arastirmaci tarafindan tekrarh
Olclimlerin analizi i¢in tercih edilir hale gelmistir. Tekrarli veriler igin literatiirde
yaygin olarak yer alan ¢esitli uzunlamasina veri analizi yoOntemleri (Orn.
genellestirilmis  kestirim denklemleri, genellestirilmis dogrusal karisik etkili
modeller) bulunmaktadir. Bunlara ek olarak tekrarli Olgiimlerin analizinde
fonksiyonel veri analizi yontemi kullanim esnekligi yoniinden digerlerine gore
avantaj saglamaktadir. Tekrarli 6l¢limlerin alindigi zaman noktalarinda ki verileri
kullanmak yerine, bu verileri ortaya ¢ikardig: diisiiniilen altta yatan fonksiyonun bazi
baz fonksiyonlari (Fourier, B-Spline gibi) kullanilarak elde edilip, sonrasinda her kisi
i¢in elde edilen fonksiyonlarin veri olarak ele alinip analiz edilmesi gesitli avantajlar
saglamaktadir. Tekrarli Olglimlere fonksiyon belirlenmesi ile sadece Ol¢lim
zamanlarindaki degil; Olciimlerin yapildigi zaman aralifi boyunca herhangi bir
noktada da yanit degeri ile bu zaman noktasina ilisgkin ¢ikarimlarda

bulunulabilmektedir.

Bu ¢alismada uygulanan permiitasyona dayali Fonksiyonel t-Testi ile meme
kanseri sonrasi radikal mastektomi olmus kadinlara uygulanan tedavi yontemlerine
gore fleksiyon ag¢1 Ol¢iimlerinin istatistiksel olarak anlamliligr arastirilmistir. Bu
amaca bagl kalarak 2005 yilinda Ankara Numune Hastanesi tarafindan kaydedilen

veriler kullanilmistir. Buna gore toplamda 57 kadin gelisiglizel olarak ikiye
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ayrilmistir. Fleksiyon a¢1 dl¢limlerinin kontrolii i¢in bu gruplardan birine hastanede,
digerine de ev programi uygulanmistir. B-spline yardimi ile diizgiinlestirilen
egrilerin, gorsel olarak ortalamalar1 arasinda goriilen farkliligin istatistiksel olarak
varlig1 arastirilmistir. Sonucunda da Fonksiyonel t-Testi grafigine gore, baslangic
noktas1 hari¢ diger zamanlarda iki grup ortalamasi arasinda farkliliklar oldugu

istatistiksel olarak tespit edilmistir.

Hastanede tedavi goren bireylerin, ev programi uygulayan bireylere gore,
ameliyat oncesi fleksiyon ag¢1 degerlerine yaklagimi, ev programi alan bireylere gore
daha hizlidir. Bu durum da hastanede tedavi alan bireylerin, ev programi uygulayan
bireylere gore daha ¢abuk iyilestigini, bir diger deyisle, fleksiyon ag1 degerini daha
cabuk eski degerine yaklastirdigini gdstermektedir.

Ayni veri 2007 yilinda Doganay tarafindan fleksiyon ag¢1 6lglimlerinin gruplara
gore zaman i¢indeki degisimlerinin degerlendirilmesi i¢in bes farkli dogrusal karma
etki modeli kurularak analiz edilmistir (Doganay Erdogan B, 2007). Doganay’in
caligmasinda elde edilen sonuglar ile bu tezde uygulanan Fonksiyonel t-Testi
sonuglarm tutarlt oldugu goriilmektedir. Olgiim alinan zaman noktalari arasinda da

istatistiksel degerlendirme yapabilmesi, bu yaklagimin bir avantajidir.
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5. SONUC VE ONERILER

Calisma kapsaminda fonksiyonel veri analizine giris yapilarak, Fonksiyonel t-
Testi kisaca tanitilmistir. Buna bagl olarak, en ¢ok kullanilan baz fonksiyonlari,
diizgiinlestirme gibi fonksiyonel veri analizi i¢in kullanilan temel kavramlar
tanimlanmistir. Verinin zaman igerisinde gostermis oldugu degisime gore verinin
kesikli halden, fonksiyonel hale doniistiiriilmesinde B-Spline baz fonksiyonlar
kullanilmistir. Bu dontisiimde veriyi iyi bir sekilde temsil ettigi diisiiniilen 4. mertebe
diizeyi ile birlikte 8 diiglim noktasindan (0,5,10,20,60,90,180) olusan 10 baz
fonksiyonu (K=10) kullanilmistir.

Calismanin baslangicinda 57 kadinin gelisigiizel olarak atanmasiyla olusturulan
iki tedavi grubun fleksiyon aci Ol¢iimlerinde, aldiklari tedavi yontemine gore
ameliyat Oncesi fark yokken, ameliyattan sonraki zaman icinde farklilik oldugu
Fonksiyonel t-Testi ile gosterilmistir. Hastanede tedavi goren bireylerin, ev programi
uygulayanlara gore daha hizli bir sekilde ameliyat oncesi fleksiyon degerlerine

yakinlastig1 tespit edilmistir.

Sonug¢ olarak tekrarli ol¢iimlerin analizinde, literatiirde yer alan yaklagimlar
disinda fonksiyonel veri analizi yaklasiminin da kullanilabilecegi sdylenebilir. Her
ne kadar bu ¢aligmada verilerin nispeten seyrek zaman noktalarinda toplandigi bir
ornek veri ele alinmis olsa da; zaman icinde ¢ok sik aralikla verilerin toplandigi,
yapisal olarak da fonksiyonel bi¢imde olan EEG, EKG gibi verilerin analizinde de bu

yaklasim daha avantajli olmaktadir.
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OZET

Fonksiyonel Veri Analizi ve Saghk Alanma Ozgii Uygulama

Fonksiyonel veri analizi (FVA), aym gdzlem iizerinden farkli zamanlarda toplanan
degerlerin altinda yatan fonksiyonun karakteristigi hakkinda tahminlerde bulunmak,
fonksiyonu bir biitiin olarak diger fonksiyonlarla karsilagtirmak ve istatistiksel olarak
coziimlemeyebilmek icin kullanilan bir istatistiksel analiz yontemidir. Bu yontem, analiz
asamasinda parametrelerin tahminleri i¢in kullaniminda, egri diizglinlestirme yoluyla etkili
veri giiriiltiisiiniin azaltilmasina ve farkli zamanlarda alinmis verilere uygulanabilirlige
olanak tanimaktadir.

Klasik tekrarli  Olglim  analizlerinde ayni zamanlarda alinan  gozlemlerin
degerlendirilmesi zorunlulugundaki kisit, yillar icerisinde gelisen teknolojinin de yardimiyla
farkli zamanlarda toplanan verilerin modellenebilmesi, FVA yonteminin gerekliligini ortaya
koymustur.

Bu tez calismasinda, fonksiyonel veri analizi ve analizin ilerleyen basamaklar1 i¢in
kullanilacak temel uygulamalarin bazilar1 (Diizgiinlestirme, Baz fonksiyonlari, vb)
tanitilmistir. Meme kanseri nedeni ile radikal mastektomi ameliyati olmus kadinlara
uygulanan tedavi yontemlerinin Fonksiyonel t-Testi ile karsilagtirilmasi acik kaynak kodlu R
paket programi yardimiyla analiz edilerek, sonuglari yorumlanmustir.

Anahtar Kelimeler: B-spline baz fonksiyon, Fonksiyonel Veri Analizi, Fourier baz
fonksiyon, FVA
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SUMMARY

Functional Data Analysis and Application to Medical Data

Functional data analysis (FDA) is a method of statistical analysis that is used to estimate
about the characteristics of the underlying function of the values collected at different times
based on the same observation, to compare the function as a whole with other functions, and
to analyze statistically. This method enables the estimation of the parametres in the analysis
phase, reduction of the effective data noise by curve smoothing and application of the data
taken at different times.

Restriction on the necessity of evaluating observations taken at the same time in
classical repeated measurement analyzes and modeling of data collected at different times
with the help of developing technology in years revealed the necessity of the FDA method.

In this thesis, functional data analysis and some of the basic applications (Smoothing,
Base functions, etc.) to be used for the subsequent steps of the analysis were introduced.
Comparison of the treatment methods applied to women who had undergone radical
mastectomy because of breast cancer by Functional t test was analyzed with the help of open
source R package program and their results were interpreted.

Keywords: B-spline basis function, Functional Data Analysis, FDA, Fourier basis
function
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EKLER
Ek-1 Analize Ait R Kodlar:

#Paket
library("fda™)

#box-plotlar
par(mfrow = c(1, 2))
boxplot(Tedavi_Grubu~zaman, col=c("purple","blue", "green™,"yellow","pink"),
xlab="Zaman (giin)",ylab="Fleksiyon A¢1",
data=Tedavi_Grubu, ylim=c(50,180),cex=1.0,
main="Hastanede tedavi olan bireylere iligkin grafikler", names=c("0","5","30","90","180"))
boxplot(Ev_Programi_Grubu~zaman, col=c("purple","blue", "green","yellow","pink™),
xlab="Zaman (giin)",ylab="Fleksiyon Ag¢1",
data=Ev_Programi_Grubu,ylim=c(50,180), cex=1.0,
main="Ev programi alan bireylere iliskin grafikler", names=c("0","5","30","90","180"))

#verinin birlikte gosterimi
par(mfcol=c(1,2))
ylim=with(fleksiyon_data,range(50:200))
with(fleksiyon_data,matplot(Zaman, Tedavi,type="1",Ity="dashed" ,ylim=c(50,200), xlab = "Zaman
(glin)",ylab="Fleksiyon A¢1",
main="Hastanede tedavi olan bireylere iliskin egriler",xaxt="n"))
x1=¢(0,5,30,90,180)
with(fleksiyon_data,matplot(Zaman,Ev_program,type="1",lty="solid",
ylim=¢(50,200), xlab = "Zaman (giin)",ylab="Fleksiyon Ag¢1",
main="Ev program alan bireylere iligskin egriler",xaxt="n"))
xl=¢(0,5,30,90,180)

#diizgiinlestirme yapma (8 Diigiim degeri (0,5,10,20,30,60,90,180), m=4, K=10 kullanarak)
fleksiyon_basis=create.bspline.basis(breaks=c(0,5,10,20,30,60,90,180),norder=4)

#GCYV ile lambda se¢imi

loglam =seq(-10, -4, 0.25)

Gcevsave =rep(NA, length(loglam))

names(Gcvsave) = loglam

Dfsave = Gcevsave

for(i in 1:length(loglam)){
flek_fdPari = fdPar(fleksiyon_basis, Lfdobj=1, 10*loglam[i])
flek_Sm.i =smooth.basis(Zaman, Tedavi, flek_fdPari)
Gevsavel[i] = sum(flek_Sm.i$gcv)
Dfsave[i] = flek_Sm.i$df

}

# Grafigi

plot(loglam, Gevsave, '0', las=1, xlab=expression(log[10](lambda)),
ylab=expression(GCV(lambda)), Iwd=2, main = "Lambda Degeri",ylim=c( min(Gcvsave),

min(Gcvsave)+100))

fleksiyon_Par=fdPar(fleksiyon_basis,1,10"(-5.75))

fleksiyon_tedavi_fd=with(fleksiyon_data,smooth.basis(Zaman,Tedavi,fleksiyon_Par))
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#Diizgiinlestirilmis Gosterim
par(mfcol=c(1,2))
fleksiyon_tedavi=fleksiyon_tedavi_fd$fd
fleksiyon_ev_program=fleksiyon_ev_program_fd$fd
plot(fleksiyon_tedavi,ylim=c(40,250),lty="solid",xlab = "Zaman (giin)",ylab="Fleksiyon A¢1",
main="Hastanede tedavi olanlarin fleksiyon agilarina iliskin egriler",xaxt="n")
xl=¢(0,5,30,90,180)
plot(fleksiyon_ev_program,ylim=c(40,250),lty="dashed" xlab = "Zaman (giin)",ylab="Fleksiyon
Ac1",
main="Ev programi alanlarmn fleksiyon agilarina iligkin egriler",xaxt="n")
x1=c(0,5,30,90,180)

# t istatistigi
t_fleksiyon_perm=t.perm(fleksiyon_tedavi_fd$fd,fleksiyon_ev_program_fd$fd)

#tamumlayici istatistikler

mean_fleksiyon_tedavi=mean(fleksiyon_tedavi_fd$fd)

mean_fleksiyon_ev_program=mean(fleksiyon_ev_program_fd$fd)

plot(mean_fleksiyon_tedavi,ylim=c(50,200),lty="solid" xlab = "Zaman (giin)",
ylab="Fleksiyon A¢1", col="black",xaxt="n")

lines(mean_fleksiyon_ev_program,lty="dashed")

xI=c(0,5,30,90,180)

axis(side=1,at=c(10,20,60),labels = FALSE)

text(x=c(10,20,60),par("usr")[3],labels=c(10,20,60),srt=60,pos=3,cex=0.90)

legend("bottomright",legend=c("Tedavi","Ev Programi"),lty=c("solid","dashed"), cex=1.2)

std_fleksiyon_tedavi=std.fd(fleksiyon_tedavi_fd$fd)

std_fleksiyon_ev_program=std.fd(fleksiyon_ev_program_fd$fd)

plot(std_fleksiyon_tedavi,ylim=c(0,40),lty="solid",xlab = "Zaman (giin)",
ylab="Fleksiyon A¢1", col="black",xaxt="n")

lines(std_fleksiyon_ev_program,lty="dashed")

xl=c(0,5,30,90,180)

axis(side=1,at=c(10,20,60),labels = FALSE)

text(x=c(10,20,60),par("usr")[3],labels=c(10,20,60),srt=60,pos=3,cex=0.90)

legend("topright",legend=c("Tedavi","Ev Programi"),lty=c("solid","dashed"),cex=1.2)

#permiitasyon kodalar1

cagla=function (x1fd, x2fd, nperm = 1000, q = 0.05, argvals = NULL,
plotres = TRUE, ...)

{
if (Yis.fd(x1fd) | lis.fd(x2fd)) {
stop("x1fd and x2fd must both be functional data objects")

rangeobs = x1fd$basis$range
rangehat = x2fd$basis$range
if (!prod(rangeobs == rangehat)) {
stop("x1fd and x2fd do not have the same range.")

¥
if (is.null(argvals)) {
argvals = seq(rangeobs[1], rangeobs[2], length.out = 101)

q=1-q

x1mat = eval.fd(argvals, x1fd)
x2mat = eval.fd(argvals, x2fd)
nl = ncol(x1mat)

n2 = ncol(x2mat)

Xmat = chind(x1mat, x2mat)
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Tnull = rep(0, nperm)
Tnullvals = matrix(0, length(argvals), nperm)
for (i in 1:nperm) {
tXmat = Xmat[, sample(nl + n2)]
tmeanl = apply(tXmat[, 1:n1], 1, mean)
tmean2 = apply(tXmat[, n1 + (1:n2)], 1, mean)
tvarl = apply(tXmat[, 1:n1], 1, var)/nl
tvar2 = apply(tXmat[, n1 + (1:n2)], 1, var)/n2
Tnullvals[, i] = abs(tmeanl - tmean2)/sqrt(tvarl + tvar2)
Tnull[i] = max(Tnullvals, i])

meanl = apply(Xmat[, 1:n1], 1, mean)
mean2 = apply(Xmat[, n1 + (1:n2)], 1, mean)
varl = apply(Xmat[, 1:n1], 1, var)/nl
var2 = apply(Xmat[, nl1 + (1:n2)], 1, var)/n2
Tvals = abs(meanl - mean2)/sqrt(varl + var2)
Tobs = max(Tvals)
pval = mean(Tobs < Tnull)
gval = quantile(Tnull, q)
pvals.pts = apply(Tvals < Tnullvals, 1, mean)
gvals.pts = apply(Tnullvals, 1, quantile, q)
if (plotres) {
if (is.null(names(x1fd$fdnames)) | is.null(names(x2fd$fdnames))) {
xlab = "argvals"

}
else if (prod(names(x1fd$fdnames)[1] == names(x2fd$fdnames)[1])) {
xlab = names(x1fd$fdnames)[1]

}
else {
xlab = "argvals"
}
ylims = c(min(Tvals, gvals.pts), max(Tobs, gval))
plot(argvals, Tvals, type = "1", col = 2, ylim = ylims,

lwd = 2, xlab = "Zaman (giin)", ylab = "t-istatistigi",xaxt="n", ...)

xl=¢(0,5,30,90,180)
lines(argvals, gvals.pts, Ity = 3, col =4, lwd = 2)
abline(h = gval, Ity = 2, col = 4, lwd = 2)
legendstr = c("Gozlenen Istatistik", paste("Noktasal",
1 - q, "kritik degeri"), paste("Maksimum™, 1 - q,
"kritik degeri"))
legend(110, ylims[2], legend = legendstr, col = ¢(2,
4,4), Ity =c(1, 3, 2), lwd =¢(2, 2, 2),cex=0.75)

return(list(pval = pval, gval = gval, Tobs = Tobs, Tnull = Tnull,
Tvals = Tvals, Tnullvals = Tnullvals, gvals.pts = qvals.pts,
pvals.pts = pvals.pts, argvals = argvals))
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