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1. GIRIS

Uzunlamasina veriler, deney biriminden goézlemlerin farkli zaman noktalarinda,
tekrarl1 Sl¢iimler bigiminde toplanmasi ile ortaya ¢ikar. Ozellikle saglik alaninda
yapilan c¢alismalarda toplanan veriler, tekrarli oOl¢iimler big¢imindedir. Bu tiir
caligmalarin amaci genellikle, ortalama yanit profillerinin denemeler arasinda nasil
farklilik  gosterdiginin ve ayrica yanitlarin zaman igerisindeki seyirlerinin
incelenmesidir. Bu sorularin yanitlar1 cesitli istatistiksel modeller yardimi ile
bulunabilir.  Uzunlamasina verilerin en 1iyi sekilde betimlenmesi ve
yorumlanmasinda, son yillarda yapilan ¢alismalar olduk¢a artmis ve hiz kazanmistir.
Karma etki modelleri uzunlamasina veri analizinde gii¢lii araglardir (Wu ve Zhang,
2006). Karma etki modelleri ayrica, rasgele etki modelleri, rasgele katsayilar
modelleri, hiyerarsik modeller ve ¢ok diizeyli modeller gibi bagka adlarla da anilir

(Armitage ve Colton, 1998).

Uzunlamasina c¢aligmalarin en iyi bi¢imde ¢6zlimlenmesi ve yorumlanmasi ile
ilgili caligmalar gectigimiz yillarda biiyiik bir ilerleme gostermis ve bu anlamda
giiclii birgok ydntem gelistirilmistir. Ulkemizde yaygin olarak kullanilmamasina
karsin, karma etki modelleri, son yillarda iizerinde durulan ve ilgili yazilimlarin da

gelismesiyle kullanimi giinden giine artan modelleme yontemlerindendir.

“Uzunlamasina veriler” terimi daha ¢ok, zaman igerisinde toplanan verileri
vurgulasa da, bu tezin kapsaminda anlatilacak yontem ve modeller, genelde her cesit
tekrarli Olglim verilerinin ¢oziimiinii kapsamaktadir. Tekrarli 6l¢limler; bir deney
biriminden zaman i¢inde birden fazla 6l¢iim alinmasi bigiminde ortaya ¢ikiyor olsa
da, yine bir deney biriminden farkli kosullar altinda toplanan veriler seklinde de
olabilir. Ornegin; her bireyin farkli ilag dozlarin1 aldig1 bir calismada, yine her birey
icin aldiklar1 ilag dozlarinda, diyastolik kan basincindaki azalma degerleri
kaydedilebilir. Bu durumda tekrarl 6l¢timler ilag dozlari lizerinden alinmis olur. Ya
da, dogurmak iizere olan farelerin deney birimleri oldugu bir ¢alismada, her farenin
bir batinda dogurdugu yavrularinin dogum agirliklart kaydedilir. Bu durumda fareler

i¢in alan tekrarli dlgiimler dogurdugu yavrular iizerinden olacaktir. Ikinci 6rnek



icin, tekrarli gézlemlerin herhangi bir sira takip etmedigi burada vurgulanmalidir.
Ancak yapilan ¢cogu ¢alismada, tekrarl 6l¢iimlerin alindig1 kosul, genellikle zaman

noktalaridir.

Bu calismada, dogrusal karma etki modellerinin uzunlamasina verilerin
analizinde kullanimini incelenecek ve saglik alanindaki bir veri seti ilizerinde
uygulamasin1 yapilacaktir. Ayrica aynmi veri seti, tekrarli Olgiimlerin analizinde
yaygin olarak kullanilan tekrarli 6lgiimlerde varyans analizi ile ¢6ziimlenecek ve her
iki yontemle bulunan sonuclar birbirleriyle karsilagtirilacaktir. Tezde, toplanan
Ol¢limlerden “yanit” olarak bahsedilecektir. Verilen Orneklerde, toplanan yanit
degiskeni siireklidir. Ancak, yanit degiskeninin kesikli ya da ikili (binary) oldugu
durumlar da olabilir. Ornegin, epilepsi hastalar1 iizerinde yapilan bir calismada
uygulanan iki farkli tedavinin hastalardaki epilepsi nobeti sayilarina etkisi
incelenebilir. Nobet sayilart farkli zaman noktalarinda kaydedilir. Bu durumda
hastalardan alinan yanitlar nobet sayilari, yani kesikli degerler olacaktir. Ya da,
sigara kullanan annelerin ¢ocuklarinda nefes alma giicliigiiniin incelendigi bir
calismada, cocuklardan alinan yanitlar nefes alma giicliigii olup olmadigi bi¢ciminde
olabilir. Bu durumda yanit degiskeni ikili sonug veren bir degiskendir (var/yok gibi).
Bu gibi durumlar igin gelistirilmis yontemler de mevcuttur. Ancak bu tezde
ilgilenilen yanmit degiskeninin siirekli ve uzunlamasina toplanmis oldugu
varsayilacaktir. Yanit degiskeninin kesikli ve ikili sonu¢ oldugu durumlar tez

kapsam1 disinda tutulacaktir.

Calismanin ilk boliimiinde, tekrarli Olglimlerin analizinde yaygin olarak
kullanilan yontemlere ve kisitliliklarina deginilmis, dogrusal karma etki modellerinin
avantajlarindan bahsedilmis, rasgele kesim noktasi modeli ile rasgele kesim noktasi
ve rasgele egim modeli gibi karma etki modelleri tanitilmigtir. Son olarak kestirim
yontemleri hakkinda bilgi verilmistir. Ikinci boliimde ise, meme kanseri nedeniyle
radikal mastektomi ameliyati olan ve lenf bezleri alinan kadinlardan tekrarli 6l¢timler
biciminde toplanan veri seti iizerinde karma etki modellerinin ve klasik tekrarli
Ol¢timlerde varyans analizinin SAS paket programinda uygulamasi, PROC MIXED
ve PROC GLM islemleri hakkinda bilgiler yer almaktadir. Calismanin iiglincii



boliimiinde, analiz sonuclar1 iizerinde durulmustur. Son olarak tartisma ve sonug

boliimlerinde, bulgular iizerinden elde edilen sonuglar yorumlanmistir.

1.1. Karma Etki Modellerinin Tarihgesi

Karma etki modelleri tip, tarim, biyoloji, ekonomi ve jeofizik gibi bircok alanda
karsilasilan tekrarli Olglimlerin analizinde c¢ok kullanigli bir ara¢ olmustur. Bu
modellerin artan onemliligi, tekrarli gozlemlerde ortaya ¢ikan denek-ici korelasyon
yapisint modellemedeki esnekligi, hem dengeli hem de dengesiz veri yapilarinda
kullanilabilirligi ve artik giiniimiizde uygun yazilimlarin da bulunmasi ile kullanim
rahathigindan kaynaklanmaktadir. Karma etki modelleri ayrica, rasgele etki
modelleri, hiyerarsik modeller, ¢ok diizeyli modeller gibi isimlerle de bilinmektedir.
Rasgele etki modelleri ile ilgili literatiirde goriilen ilk uygulamalar 19. yiizyilin
ortalarinda astronomi alaninda yapilmistir (Searle ve ark., 1992). Dogrusal
modellerin ve 6zellikle karma etki modellerinin gelisimi genellikle genetik alaninda
yapilan uygulamalarla baglantilidir. Yirminci yiizyilin baslarinda genetik ve karma
etki modelleri paralel olarak gelismeye baslamistir. K. Pearson ve F. Galton,
seleksiyon indeksi teorisi ve kalitim teorisi iizerine yaptiklar1 calismalarda, regresyon
ve korelasyon analizinin gelismesinde katkida bulunmuslardir. 1918 yilinda R. A.
Fisher varyans analizinin temellerini ¢aligmis ve ayni ¢alismada, G. Mendel ve F.
Galton tarafindan yapilan genetik caligmalarini varyans analizine dayandirmistir.
Birka¢ yil sonra da varyans bilesenleri kestirimi ig¢in ilk yontemi elde etmistir.
Hayvancilik ve genetik {izerinde ¢alisan C.R. Henderson ve S.R. Searle 20. yiizyilin
ikinci yarisinda karma etki modellerinin teorisinin gelisiminde 6nemli katkida

bulunmuslardir (Kaart, 2005).

Fisher tarafindan caligilan varyans analizi yontemi, ortalamadan ayrilis kareler
toplaminin bilesenlere ayrilmasi olarak bilinmektedir. Ancak varyans analizi dengeli
olmayan verilerde iyi sonuclar vermedigi icin son yillarda varyans analizi igin
dogrusal modellerin teorisine dayanan yontemler ortaya cikmistir. Khattree 1999

yilinda yayinladigi makalesinde, Henderson’in 1953 yilinda dengeli olmayan



verilerde ANOVA yontemi ile varyans bilesenlerinin kestirilmesinde kullanilmak
tizere buldugu ii¢ farkli yontem iizerinde birtakim degisikler yapmistir. Henderson
tarafindan Onerilen yontemler kestirimler tanim kiimesi disinda bulunabilmekte iken
(varyansin negatif kestirilebilmesi), Khattree yaptig1 degisiklerle negatif varyans
kestirimi yapmayan yontemler bulmustur (Khattree, 1999). Dengeli olmayan veriler
icin gelistirilen kestirim yontemleri arasinda Hartley ve Rao (1967) tarafindan
gelistirilen en ¢ok olabilirlik (maximum likelihood, ML) ile, 1971°de Patterson ve
Thompson (1971) tarafindan gelistirilen smirli en ¢ok olabilirlik (restricted
maximum likelihood, REML) yontemleri yer almaktadir. Karma etki modellerinde
rasgele etkilerin kesitiriminde kullanilan en iyi dogrusal yansiz Onkestirici (Best
Linear Unbiased Predictor, BLUP), 1950 yilinda Henderson tarafindan elde
edilmistir (Robinson, 1991). Bu tezin kapsaminda en ¢ok olabilirlik ile sinirli en ¢ok

olabilirlik yontemlerine deginilecektir.

Stirekli yanit degiskenleri i¢in uzunlamasina verilerin ¢éziimlenmesinde karma
etki modellerinin kullanimi ve bu modellerin iki agamali model bi¢iminde gdsterimi

ilk defa Laird ve Ware (1982) tarafindan yapilmistir.

1.2. Tekrarh Olciimlerin Analizinde Yaygin Olarak Kullanilan Diger Yontemler

Uzunlamasina c¢alismalarin analizinde yaygin olarak kullanilan iki klasik yaklagim
vardir. Bunlardan ilki, ¢esitli adlarla bilinen; tek degiskenli karisik model, boliinmiis
parseller (split-plot) ya da tekrarli dl¢iimlerde ANOVA, ikincisi ¢ok degiskenli
ANOVA (MANOVA)’y1 temel alir. Her iki modelde de, gruplar arasinda homojen
olan hatalarin normal dagildig1 varsayilir. Baz1 durumlarda normallik ve varyans
homojenligi verilere doniisiim uygulanarak (6rn, dogal logaritmik doniisiim)
saglanabilir. Her iki model i¢in de, Oncelikli amag, grup ortalamalarinin
karsilastirilmasidir ve bu modellerden higbiri bireysel degisim egrileri (6rn, bireye-

0zel egilimler gibi) hakkinda bilgilendirici degildirler.



Bunun yani sira, tekrarli dlglimlerin alindigi zaman noktalar1 her birey i¢in
aynidir ve her bireyden ayni sayida tekrarli 6l¢im alinmasi gereklidir. Boyle bir veri
yapist dengelidir. Bu durum, farkli bireylerden farkli kosullar altinda 6l¢iim alindigi
dengesiz tasarimlarin analizini engellemis olur. Ozellikle deney birimlerinin insan
oldugu durumlarda, ¢alisma c¢ok Ozenli tasarlanmis olsa bile, birimlerden alinan
gozlem sayilarinin ayn1 olmasi miimkiin olmayabilir. Deney siiresince, deneyden
ayrilan denekler olabilir. Ya da 6rnegin, kan ornekleri toplaniyorsa, laboratuarda bazi
ornekler diisiip kirilabilir. Buna benzer nedenlerden dolay1r veri setinde kayip
gozlemler ortaya cikabilir. Uzunlamasina caligmalarda, kayip gozlemle karsilasma
olasilig1 ¢ok yiiksektir. Klasik yontemlerde, bazi kayip veri yapilari i¢in 6rnegin, tek
degiskenli tekrarli Ol¢limler ¢oziimlemesinde F testinde diizeltmeye gidilmesi gibi
¢Ozlim yollan tartisilirken, bu gibi ¢6ziim yollar1 sorunun ancak yiizeysel olarak
cozlimlenmesini saglayabilir. Bunun disinda, MANOVA modeli herhangi kayip
gbzlem verilerini modelleyemez (Davidian, 2007). MANOVA modeli i¢in biitiin
deneklere ait gézlemlerin tam olmasi gerekliligi biiyilik bir kisitlayicidir. MANOVA
uygulamasinda tamamlanmamis veriye sahip olan denekler c¢alismadan
cikartilmalidir. Boyle bir durumda, ¢alismada randomizasyon sirasinda alinan tiim
deneklerle calisilamayacagindan, 6nemli Ol¢lide yanlilik olusacaktir (Hedeker ve

Gibbons, 2006).

ANOVA modeli, yanit degiskenine ait varyans kovaryans matrisinin tam
simetrik (zaman i¢inde esit varyans ve kovaryanslara sahip) oldugunu varsayar.
Ancak bu yapi, bireylerden alinan gozlemler arasi iligki yapisini yeterli derecede
aciklayamaz. Boyle bir yapiya gore aymi denekten alinan gézlemler birbirine ne
kadar yakin ya da uzak olursa olsun, iligkinin hep aynmi olacagi diisiiniiliir. Bu
nedenle, tek degiskenli tekrarli 6l¢iimlerde varyans analizi ¢oziimlemesindeki tam
simetrik kovaryans yapis1 varsayimi uzunlamasina veri yapisi i¢in ¢ok sinirlayici

olabilmektedir.

MANOVA modelinde, simetrik olmasi disinda varyans kovaryans matrisine
iliskin herhangi bir varsayim yoktur. Uzunlamasima veriler i¢in, denekler arasi

rasgele degisim (biyolojik) ve denek i¢i gdzlemlerin degisimi (6l¢lim hatasi, zaman



icindeki iligki gibi) olmak tizere iki degisim kaynagi oldugu diisiiniiliir. Oysa burada
varsayllan kovaryans matrisi ile bu degisimler tam olarak goz Oniinde
bulundurulamaz. Kovaryans matrisi, bu iki degisim kaynagini icermeyen herhangi
bir yapida olabilir. Bu nedenle ¢ok degiskenli yontemler de uzunlamasina verilerin

coziimlenmesinde yetersiz ve yiizeysel kalabilmektedir (Davidian, 2007).

Bunlarin yanm1 sira, hem tek degiskenli hem de cok degiskenli tekrarh
Olclimlerde varyans analizi yontemlerinde, tekrarli dlgiimlere ait varyans kovaryans
matrisinin biitlin gruplar i¢in ayni oldugu varsayilir. Ancak bu varsayim pratikte ¢ok
da dogru degildir. Ornegin; yiiksek sistolik kan basincina sahip bireylerden zaman
icinde alinan birey i¢i gozlemler, diislik sistolik kan basincina sahip bireylerin birey
i¢ci gdzlemlerine gore daha fazla degisim gosterme egilimindedirler. Yani, denek i¢i
hata varyansi, yiiksek sistolik kan basincina sahip grupta daha fazla olacaktir. Bu da,
tekrarli gozlemlerin varyansina yansiyacaktir. Bliylik yanit degerleri biiyiik varyansa,
kiiciik yanit degerleri kiigiik varyansa sahip olacaklardir. Boyle bir durumda farkl
gruplardaki gozlemlerin ayni1 varyans kovaryans matrisine sahip oldugunu
varsaymak yanlis olacaktir. Yiiksek kan basingli gruba ait bir gozlem igin
var(y,) =2, ve diisiik kan basin¢h gruba ait bir gézlem i¢in var(y,) =X, gibi iki
farkli kovaryans matrisi oldugunu varsaymak daha dogru olacaktir. Klasik yontemler
tizerinde bu gibi bir sorunla basa ¢ikabilmek i¢in degisiklik yapmak miimkiin
olabilir. Genel bir yaklasim, varyanslarin homojenligini saglamak amaciyla veriler
lizerinde doniisiim yapmaktir. Ornegin logaritmik déniisiim yapilmis veriler
modellenebilir. Ancak, analiz sonucunda c¢ikarsamalarin gergek Olgek iizerinden
yorumlanmasi beklendiginden, doniisiim yapilmis veri ile yapilan analiz sonuglarini
yorumlamak gii¢ olabilir. Bagka bir yol da, her bir grup i¢in farkli bir kovaryans
matrisi bulunmasini géz Oniinde tutarak test istatistigi iizerinde diizeltme yapmak

olabilir. Ancak bu durumda da istatistiksel gii¢ azalacaktir (Davidian, 2007).

Klasik yontemlere dayali analiz, hipotezlerin test edilmesine odaklidir. Analiz
sonucunda hipotez reddine ya da reddedilmemesine iligkin yorumlar yapilir. Ancak
bazi durumlarda arastirmacinin farkli amaglar1 da olabilir. Arastirmaci, sonug

degiskenine iliskin zaman icerisindeki ortalama degisimin, gruplar arasinda nasil
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degistiginden daha fazlasiyla ilgilenebilir. Arastirmadan elde edilecek bilgiler
1s1g¢inda, daha sonraki hastalara nasil miidahale edilmesi gerektigi tavsiye edilmek
istenebilir. Yani daha 6zellesmis sonuglara ulasilmak istenebilir. Ornegin farkli
ilaglar denenerek kolesterol seviyesindeki diisiisiin arastirildigi bir calismada, her
ilacin kolesterol seviyesini hangi oranda diislirdiigli de incelenmek istenebilir.
Ornegin, ilk ilag kolesterol seviyesini her ay 5 birim diisiiriiyor ve ikinci ilag da 15
birim diisiirliyor ise bu bilgiye dayanarak belirli bir hasta i¢in hangi ilacin
kullanilmas1 gerektigi saptanmak istenebilir. Boyle bir durumda, aragtirmaci her grup
icin ortalama yanittaki zaman igerisindeki degisim oranini (ortalama yanit profilini)
kestirmekle ilgilenebilir. Ya da Ornegin, belli bir ilac1 alan 45 yasinda bir erkek
hastanin kolesterol degerleri profili nasil olacaktir sorusuna yanit arayabilir. Bu
durumda ise aragtirmaci uygulanacak miidahaleden ziyade, belli karakteristiklere
sahip bir hastadan alinan yanitlarin zaman igerisindeki profilini ve izlem siiresi
sonundaki yanit seviyesinin baglangictaki yanit seviyesine gore ne durumda

oldugunu 6grenmek isteyebilir.

Tekrarli oOlglimlerde varyans analizi yontemleri hala ¢ok yaygin olarak
kullanilan yontemlerdir. Bu tiir yaklasimlar artik rutin kullanimda tavsiye edilmiyor
olsalar da daha gelismis modellerin ve daha ileri diizeydeki yontemlerin
olusturulmasi i¢in fikirlerin belirlenmesinde onemlidirler (Hedeker ve Gibbons,

2006).

1.2.1. Tekrarh Ol¢iimlerde Tek Degiskenli Varyans Analizi

Varyans analizi mantig1 20. yiizyilin baslarinda Fisher tarafindan gelistirilmistir.
Tekrarli Olglimlerde varyans analizi, iliskili verilerin analizinde Onerilen eski
yontemlerden biri olup tek degiskenli ya da karisik etkili varyans analizi olarak da
bilinir. Tekrarli olglimlerde varyans analizi modelinde tekrarli 6lgiimler arasi
korelasyonun, bireye 6zel rasgele etkinin her 6l¢liim degerine olan katkisindan ortaya
ciktig1 varsayilir. Yani, her birey zaman icinde devam eden kendi yanit diizeyine

sahiptir ve bu diizey bireyden alinan yanitlar arasi iliskinin ortaya ¢ikmasina neden



olur. Bu bireye 0zel etki, rasgele etki olarak kabul edilir. Tekrarli Ol¢limler i¢in

ANOVA modeli asagidaki bigimde gosterilir (Davidian, 2007).

v, =X;B+b +e; Denklem (1.1)

Modelde b, bireye oOzel rasgele etki ve e; birey i¢i Olgim hatasini
gostermektedir. X l/ tasarim vektorli ise yalnizca kesikli (ya da kategorik) ortak
degiskenleri igerir. Hem b, hem de e; rasgele olsalar da, birbirinden bagimsiz
olduklar1 varsayilir. b,’nin sifir ortalama ve Var(h,)=o, varyansi ile normal
dagildigr ve aym sekilde, e, ’lerin de sifir ortalama ve Var(e;) = o’ ile normal

dagildig1 varsayilir. b, ve e, 'nin sifir ortalamaya sahip olduklarindan, ortalama yanit

biitiin rasgele kaynaklar iizerinden diisiiniildiigiinde asagidaki bicimde yazilabilir.
E(y,)=u; =X, Denklem (1.2)

Boylece, tekrarli Olgiimlerde varyans analizi modelinde i. birey igin yanit,
popiilasyon ortalamasi 4, den bireye ozel rasgele etki b; ve birey ici rasgele etki e
ile farklilik gosterir. Yani tekrarli 6l¢iimlerde ANOVA modeli, verideki iki ana
degisim kaynagni; bireyler aras1 degisim kaynagi (o, ) ve birey-igi degisim kaynag
(o) olmak iizere ikiye ayirir. Bireyler arasi varyasyon, bireylerin yanit diizeylerinin
birbirinden farkli oldugunu; birey-i¢i varyasyon ise tekrarli dlglimler i¢inde Ol¢iim
hatasindan ya da ornekleme degiskenliginden kaynaklanan rasgele dalgalanmalar

oldugunu varsayar. Tekrarli gozlemlere iliskin varsayillan kovaryans matrisi ise

asagidaki bigimde tanimlanmistir.



2 2 2
o, +t0o o, o, . o,
2 2 2 2
o, o, +o o, o,
2 2 2 2 2
Cov(y,))=| o, o, ol +c’ - O] Denklem (1.3)
2 2 2
o, o, o, o, +O

Goriildiigii gibi varyans, o; + o, ve kovaryanslar, o, , her zaman noktasinda

(ya da her kosul altinda) aynmi1 degere sahiptir. Sonug olarak tekrarli 6l¢iimler arasi

korelasyon sabittir ve asagidaki gibi gosterilebilir.

Corr(y;,yy) = % Denklem (1.4)
o, +0

Bu 6zel kovaryans yapisi tam simetrik olarak da bilinir. Ancak zaman iginde
Olctimlerin alindig1 bir yapida, gbézlemler arasi iligkinin sabit ve her gbzlem ¢ifti igin
ayni oldugunu séylemek ¢ok dogru olmayacaktir. Birbirine uzak zaman noktalarinda
alman gozlemler arasi iliskinin bozulmasi beklenebilir. Ayrica zaman iginde
varyansin degismedigi varsayimi da ¢ok gercekei bir yaklasim olmayabilir. Bunlarin
yan sira, tekrarli 6lglimlerde varyans analizi yaklasimi, tekrarli gézlemlerin biitiin
bireyler i¢in ayni olan zaman noktalarinda ya da kosullar altinda alindig1 ve veride
kayip gézlemin bulunmadigi durumlar igin gelistirilmistir. Ayrica ortak degiskenler
(deneme gruplart ve zaman noktalari gibi) kesikli olarak modele alinabilir. Bu
nedenle bu yontem her bireyden farkli zaman noktalarinda oOlgiimlerin alindigi,
verilerde eksik gozlemlerin oldugu ve analize siirekli ortak degiskenlerin dahil

edilmek istendigi durumlarda yetersiz kalacaktir.

1.2.2. Tekrarh Olciimlerde Cok Degiskenli Varyans Analizi

Tekrarli 6l¢iimlerde varyans analizi i¢in tek degiskenli ya da karisik etkili varyans

analizi olarak da bahsedildigi soylenmisti. MANOVA, orijinal olarak yanit
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degiskenlerinin ¢ok degiskenli vektoriiniin analizi i¢in  gelistirildiginden,
uzunlamasina yanitlar ile daha genel bir durum olan ¢ok degiskenli yanitlar arasi
farklilig1 vurgulamak gerekebilir. Oncelikle uzunlamasina yapidaki veriler birbirine
yakin ozelliklere sahipken, ¢ok degiskenli veriler i¢in bu durum olmayabilir. Yani
uzunlamasina veride, tek bir yanit degiskeni zaman icinde birden ¢ok kez dl¢iiliirken,
ornegin kan basincina ait li¢ 6l¢iim alinirken, genel ¢ok degiskenli veri yapisinda
birden ¢ok yanit degiskeninin, kan basinci, kan sekeri ve LDL diizeyi gibi, birer
Olctimleri mevcuttur. Ayrica uzunlamasina veriler dogal olarak cok degiskenli
yapidadirlar ve gozlemler arasi kovaryansin belli bir yapida olmasi beklenir. Genel

cok degiskenli veri yapisinda kovaryans matrisi i¢in ¢ok nadir bir gésterge bulunur.

Yani MANOVA, birden ¢ok yanit degiskeninin es zamanli analizinin
yapilmasini saglamak i¢in gelistirilmis olsa da, bu tiir verilerin, uzunlamasina veriler
gibi iligkili olduklar1 fark edilmistir. Boylelikle MANOVA, uzunlamasina dlgtimlerin

¢Oziimlenmesinde de kullanilmaya baslanmistir (Fitzmaurice ve ark., 2004).

Tekrarli 6l¢iimlerde ¢ok degiskenli varyans analizinin uzunlamasina verilerin
¢oziimiinde uygun olmayan O&zellikleri mevcuttur. MANOVA formiillerine gore
birey-i¢i ortak degisken diizeylerinin her birey i¢in ayni olmasi gereklidir. Ancak
veri yapisi dengesiz oldugunda, yani her denekten ayni sayida tekrarli Ol¢iim
alinmadiginda ya da oOlgiimler farkli zaman noktalarinda alindiginda, MANOVA
yontemi uygun olmayacaktir. MANOVA olgiimlerin alindigi zaman degiskenini
gerektigi gibi hesaplamaya katmadig1 i¢in zaman i¢indeki ortalama yanit da dogru
olarak modellenemeyecektir (Davidian, 2007). Ayrica MANOVA kayip goézlem
oldugu durumda kullanilamadigindan, kayip gozleme sahip bireylerin analiz disinda
tutulmas1 gerekecektir. Boylelikle 6rnek biiyiikliigii diisecek ve bunun yani sira
eldeki biitlin bilgi kullanilamamis olacaktir. Kayip veriye sahip bireylerin
degerlendirme disinda tutulmasi, zaman iginde ortalama yanit profillerinin
belirlenmesinde yanli tahminler elde edilmesine neden olacaktir. Ayrica, analizde
kalan ve biitiin Ol¢iimleri tam olan bireyler hedef popiilasyonu temsil
etmeyeceginden Orneklem ortalamalari, varyanslar1 ve kovaryanslart da yanh

tahminler verecektir.
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Tekrarli 6l¢iimlerde tek degiskenli varyans analizinde, tekrarli dl¢timler arasi
kovaryans yapisinin tam simetri oldugu varsayiliyordu. MANOVA’da ise kovaryans

matrisinin yapilandirilmamis oldugu varsayailir.

2 2 2 2
O, O, O3 O,
2 2 2 2
O, 0O, Opn O
2 2 2 2
Cov(y,)=|oi o5, o0F - O3 Denklem (1.5)
2 2 2
O-nl O-nZ O-n3 O-n

Kovaryans matrisi belli bir yapiya sahip degildir ve tek degiskenli yontemde
oldugu gibi iki parametre (o, ve o), yerine daha gok sayida (n(n+1)/2 sayida)
parametrenin kestirilmesi gerekecektir. Boyle bir kovaryans yapisi da eldeki

uzunlamasina verinin sahip oldugu kovaryans yapisinin dogru olarak tanimlanmasini

saglamayacaktir (Davidian, 2007).

1.3. Dogrusal Karma Etki Modelleri

1.3.1. Rasgele ve Sabit Etkiler

Herhangi bir A degiskeninin diizeyleri ¢, olarak diisiiniildiigiinde, yapilan analizde
bu degiskenin diizeyleri dnceden belirlenmisse ¢, ’ler sabit etkiler olarak bilinir.

Analiz sonucunda yapilacak yorum yalnizca secilen diizeyler i¢in gegerli olacaktir.
Eger etkenin diizeyleri daha genis bir popiilasyondan rasgele olarak secilmis iseler bu
etkiler rasgele etki olarak diisiiniilebilirler. Se¢ilen rasgele etkiler, degiskenin biitiin
olas1 diizeyleri arasindan se¢ilmis rasgele bir 6rneklem olarak diisiiniilebilir. Rasgele
etkiler belli bir olasilik dagilimia sahiptir ve analiz sonucunda yapilacak yorum
biitiin popiilasyon icin genellenebilir. Karma etki modelleri, hem sabit hem de
rasgele etkileri bir arada bulundurma o6zelligine sahiptir. Karma etki modellerinde

sabit etkiler popiilasyon etkileri, rasgele etkiler ise bireylerin popiilasyon
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degerlerinden sapmalarin1 gosteren birey etkileri olarak alinir. Rasgele etkinin ayni

diizeyini paylasan dl¢iimler iligkili olarak modellenirler (Vittinghoff ve ark., 2005).

1.3.2. Karma Etki Modellerinin Avantajlar

Karma etki modellerini 6zellikle uzunlamasina ¢alismalarin analizinde kullanisl hale
getiren ¢esitli 6zellikleri mevcuttur. Oncelikle, deneklerden aym sayida &lgiim
alinmig olmas1 zorunlu degildir, bu nedenle tamamlanmamis Sl¢limlere sahip olan
denekler de analize dahil edilebilirler. Bu durum karma etki modellerinin, dengeli
veri yapist isteyen klasik yontemlere gore onemli bir avantajidir, ¢iinkii eldeki
mevcut biitiin veriyi analize katarak istatistiksel olarak gliciin artmasin1 saglayacak
ve yanlilig1 ortadan kaldiracaktir. Ayrica, eksik gdzleme sahip bireyler analizden
cikartildiginda, geriye kalan bireyler popiilasyonu iyi temsil edemeyebilir. Bir diger
onemli Ozellik ise, karma etki modellerinin, dlgiimlerin alindigi zaman noktalarini
siirekli bir degisken gibi analize katiyor olmasidir. Bu nedenle deneklere ait
Ol¢timlerin ayn1 zaman noktalarinda alinmis olmasit zorunlulugu ortadan kalkar. Hem
zamandan bagimsiz, hem de zamana bagimli ortak degiskenler modele dahil
edilebilir. Bu durumda yanit degiskenindeki degisim, hem bireyin degismez
karakteristikleriyle (cinsiyet, irk gibi), hem de zaman icinde degisen oOzellikleriyle

(kolesterol diizeyi, yas gibi) tanimlanabilir (Hedeker ve Gibbons, 2006).

Bunlarin  yanisira, dogrusal karma etki modellerinde, regresyon
parametrelerinin bir kismi bireyden bireye farklilik gosterdiginden, bu modeller
popiilasyon i¢indeki dogal heterojenlik kaynaklarmi hesaba katar. Yani,
popiilasyondaki bireyler kendi ortalama yanit profillerine ve rasgele oldugu kabul
edilen regresyon parametrelerine sahiptir. Dogrusal karma etki modellerinin ayirt
edici bir 6zelligi, ortalama yanit diizeyini, biitiin bireyler tarafindan paylasilan
popiilasyon karakteristiklerinin (popiilasyon ortak degiskenleri, yani £ ’lar) ve bireye
0zel etkilerin (bireye 0Ozel ortak degiskenler, yani v’ler) bir birlesimi olarak
modelleyebilmesidir. Popiilasyon karakteristikleri sabit etkiler iken, bireye Ozel

etkiler rasgele etkilerdir. (Fitzmaurice ve ark., 2004). Karma etki modelleri, birey i¢i



13

degisimin ve bireyler aras1 degisimin ayr1 ayr1 tanimlanmasina olanak saglar. Ayrica
model, bireye 6zel karakteristikleri de icerdiginden, aragtirmaciya deneklerin bireysel
yanit profilleri hakkinda da En Iyi Dogrusal Yansiz Onkestirici (Best Linear
Unbiased Predictor, BLUP) ile ¢ikarsamalarda bulunmasini saglar. Ornegin; zaman
icerisindeki bireysel biliylime egrilerinin kestirimi dogrusal karma etki modeller
yardimiyla yapilabilir. Yiriitilen bir klinik calismada, ¢alismadaki deneklere ait
genel ortalama yanittan ¢ok, bireylere 6zel ¢ikarsamalarda bulunmak istenebilir. Bu
tiir tahminler klinik calismada deneklerden, atandiklar1 grupta aldiklar tedaviye iyi
yanit vermeyenleri belirlemede kullanilabilir. Karma etki modellerinin dikkat ¢ekici
bir yani da, bireylerden alinan tekrarli gdzlemlerin ayn1 sayida ve/veya ayni kosullar
altinda alinmis olmasinin zorunlu olmayisidir. Bu nedenle, bu modeller dengesiz

yapidaki tekrarli 6l¢iim verilerinin analizine uygundur (Fitzmaurice ve ark., 2004).

1.3.2.1. Tamamlanmamis Veri Yapisi

Tekrarli Ol¢iimlerin alindigi zaman noktalar1 j=1,..,n, olmak {lizere, her bir
bireyden n, tane Ol¢liim alindigi diisiiniilsiin. Gosterimde tekrarli Sl¢lim sayis1 n
yerine n; ile gosterildiginden, her bireyden alinan tekrarli 6l¢iim sayilari farkli

olabilir. Bu nedenle karma etki modellerinde bireylerden alinan tekrarli 6l¢im
sayllarinin esit olmas1 gerekmez ve kayip gozlemi olan bireyler de analize dahil

edilirler. Bunun yani sira, tekrarli dlglimlerin alindifi zaman noktalar1 da ¢, ile

gosterildiginden, bireylerden alinan tekrarli dlgiimler, her birey i¢in farkli zaman
noktalarinda olabilir. Karma etki modelleri kayip gozlemlerin géz ardi edilebilir
oldugu durumda gegerli sonuglar vermektedir. Kayip goézlemlerin goz ardi edilebilir
olmasi, kayip goézlem olma olasiliginin yalnizca gozlenen ortak degiskenlere (zaman
gibi) ve kayip gozleme sahip bireylerden elde edilen gozlenen yanit degiskeni
degerlerine bagli olabilecegi anlamima gelmektedir. Yani, e8er bireyin kayip
gozlemleri dnceki yanit degerlerine ve diger gozlenebilen bireysel karakteristiklere
bagli ise karma etki modelleri, model parametreleri i¢in gecgerli kestirimler

saglayacaktir (Hedeker ve Gibbons, 2006). Kayip gozlemlerin genellikle 6nceki yanit
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degerlerine ve diger bireysel ozelliklerle iligkili oldugu varsayilabileceginden, karma
etki modelleri tekrarli dlglimlerde kayip gozlem oldugu durumlarda avantajli bir

¢Ozlim yoludur.

1.3.3. Genel Dogrusal Karma Etki Modeli

Genel olarak, dogrusal bir karma etki modeli agagidaki kosullar1 saglayan herhangi

bir model olabilir.

Vi =X,B+Zy, +e,

v, ~ N(0,G) Denklem (1.6)
e; ~N(,R,)

Visees Vs €15-,€y bagimsiz

Modelde y,, i. birey i¢in n;, boyutlu yanit vektorii, 1 <i < N, N: birey sayisi,
X, ve Z, sirastyla (n; x p) ve (n; xq ) boyutlu bilinen ortak degiskenler matrisleri,
S sabit etkileri iceren p-boyutlu vektor, v, rasgele etkileri igeren g-boyutlu vektor,
e, hata bilesenlerini igeren n,;-boyutlu vektordiir. Son olarak, G, g, =g, olmak

lizere, (g x g ) boyutlu genel kovaryans matrisi, ve R,, (n,xn,) boyutlu kovaryans

matrisidir (Verbeke ve Molenbergs, 2000). Boliim 1.3.7°de karma etki modelinin

matris bigiminde gosterimine daha ayrintili olarak deginilecektir.

Dogrusal karma etki modelleri, yanit profillerini popiilasyon parametreleri
(sabit etkiler) ve bireye Ozel rasgele etkilerin bir birlesimi olarak yorumlasa da,
rasgele etkilerin dagilimi {lizerinden ortalama alinarak bulunan marjinal ortalama
yanit i¢in bir modele ulagilabilir (Fitzmaurice ve ark., 2004). Denklem (1.6)’ya gore

y;’ler, v, rasgele etkilerine kosullu olarak, X,B+Zv, ortalama vektori ve X,
kovaryans matrisi ile normal dagilima sahiptir. Ayrica v, ’lerin de 0 ortalama ve G
kovaryans matrisi ile normal dagildig1 varsayilir. y, ve v, i¢in sirasiyla yogunluk

fonksiyonlarmin f(y, |v,) ve f(v;) oldugu disiiniildiiglinde y», i¢in marjinal
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yogunluk fonksiyonu; f(y;) = I f(y;|v.))f(v,)dv, biciminde olacaktir. Bu marjinal

yogunluk fonksiyonu, n, boyutlu, X,B, ortalama vektdri ve X, =Z,GZ, +R,

kovaryans matrisine sahip normal dagilim yogunluk fonksiyonudur (Verbeke ve

Molenberghs, 2000).
Sonug olarak marjinal ortalama yanit asagidaki gibi gosterilebilir.
EY)=X,p Denklem (1.7)

Karma etki modelleri, basit dogrusal regresyon modelinin bir uzantisi olarak
diisiiniilebilir. Bu nedenle 6ncelikle basit dogrusal modelinden baslanarak karma etki

modelleri daha detayli anlatilmaya calisilacaktir.

1.3.4. Basit Dogrusal Regresyon Modeli

i=12,.,N olmak tzere i. bircyden j. durumda (j=12,...,n;) alinan dl¢im y,

asagidaki gibi yazilabilir;
Yy =Bt B, +e Denklem (1.8)

Indisler goz ard1 edildiginde Denklem (1.8), y bagimli degiskeninin ¢ ile
gosterilen bagimsiz zaman degiskeni ile olan iliskisini gostermektedir. Indisler
verinin hangi bireye ait oldugu (i) ve hangi zaman noktasinda ol¢iildiigi (j) gibi
ozellikleri belirtmektedir. Bagimsiz degisken ¢, zamanin diizeylerini géstermektedir
ve giin, hafta ya da ay olarak belirtilebilir. y ve ¢, i ve j indislerinin her ikisini de
tagidiklar1 icin, hem yanit degiskeni hem de zaman degiskeni bireyler ve zaman

noktalar1 i¢in degisebilir.
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Yukaridaki model gibi dogrusal regresyon modellerinde e, hatalarinin sifir

ortalama ve o’ varyansi ile normal dagildiklar1 ve birbirinden bagimsiz olduklart
varsayilir. Bu varsayim ile yukaridaki modelin uzunlamasina verilerin analizinde
kullanim1 olanaksizdir. Ciinkii y bagimsiz degiskeni, ayn1 bireyden birden fazla
Olctim alinarak elde edilmistir. Bu nedenle de ayni bireyden alinan Olgiimlere ait

hatalarin birbirleri ile iligkili olduklarinin diistiniilmesi daha mantikli olacaktir.

Bunlarin yani sira yukaridaki modele gore, regresyon parametreleri her birey
icin ayni oldugundan, zaman i¢indeki degisimin biitiin bireyler i¢in ayni oldugu

varsayilir (Hedeker ve Gibbons, 2006).

Bu nedenlerden dolayi, verinin bagimlilik yapisin1 géz oniinde tutacak ve her
birey icin farkli zaman egilimlerini tanimlayabilecek bireye 0zel etkilerin modele
eklenmesi uygun olacaktir. Karma etki modellerinin yaptig1 da tam olarak budur.
Karma etki modelleri bu nedenle dogrusal regresyon modellerinin gelistirilmis bi¢imi

olarak diistiniilebilir.

1.3.5. Rasgele Kesim Noktas1 Modeli

Dogrusal karma etki modelinin en basit hali, rasgele degisen birey etkisinin
bulundugu bir dogrusal modeldir. Bu modelde, her bireyin kendi yanit diizeyine
sahip oldugu varsayilir. Birey etkisi, karma etki modeline rasgele etki olarak alinir.
Yukarida verilen regresyon modelinin basit bir uzantisi olarak, her bireyin kendi

tekrarli 6l¢timleri tizerindeki etkisini modele ekleyerek yapilabilir.

Yy =By + Bt +v, te; Denklem (1.9)

Burada v,;, parametresi i. bireyin kendi tekrarli gézlemleri tizerindeki etkisini

gostermektedir. Yani, v, Denklem (1.9)’da rasgele birey etkisi olarak yer
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almaktadir. Bireylerin kendi olglimleri tlizerinde etkisi olmadiginda biitiin v,

degerleri sifira esit olacaktir. Ancak, bireylerin kendi tekrarli 6l¢limleri {izerinde

pozitif ya da negatif etkiye sahip olmalar1 daha olasi bir durumdur ve bu nedenle v,
degerleri sifirdan farkli olacaktir. Bu modelde i. bireyden ;. durum ya da zamanda
alinan yanmit popiilasyon ortalamasi £, + Bz, "den, birey etkisi v, ve birey i¢i 6lgiim
hatasi e, kadar farklilik gosterir. Burada hem birey etkisi hem de birey i¢i 6lgiim
etkisi sifir ortalama ve sirastyla Var(v,,) =o'’ Var(el.j):a2 varyanslarina sahip

rasgele etkilerdir.

Herhangi bir birey etkisi verildiginde kosullu ortalama asagidaki gibi gosterilebilir.
E(y; [vo) =By + Bit; +vy, Denklem (1.10)

Popiilasyona ait ortalama yanit ise asagidaki marjinal model yardimi ile

gosterilebilir.

E(y;)=m; =P, + bty Denklem (1.11)

Denklem (1.10)’dan, bireye 6zel etki verildiginde y; 'nin kosullu ortalamasi,
Denklem (1.11)’den ise y, 'nin marjinal ortalamasi (bireye 6zel etkilere ait dagilim

tizerinden ortalama alinmis) olarak bahsedilebilir (Fitzmaurice ve ark., 2004).

Karma etki modellerini hiyerarsik ya da ¢ok diizeyli yapida gostermek, bireysel
etkilerin daha iyi anlasilmasi acisindan faydali olabilir. Dogrusal karma etki
modelleri iki asamal1 hiyerarsik yapida yazilabilir. iki asamali model ilk olarak Laird

ve Ware (1982) tarafindan 6nerilmistir. Denek i¢i ya da ilk asama modeli;

y; =by +bt; +e, Denklem (1.12)

1i%if
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ve denekler aras1 ya da ikinci agama modeli,

by, = By + vy
b, = p, Denklem (1.13)

1

olarak gosterilebilir. Burada ilk asama modeli, i. bireye ait j. zamandaki yanit
degerinin, ayni bireye ait baslangi¢ degeri b, ve zaman igindeki yanit egilimi b,,

tarafindan etkilendigini gosterir.

Ikinci agama modelinde ise, i. bireye ait baslangig degeri b,,, popiilasyon
baslangic degeri f, ve bireye Ozel rasgele etki v,, ile tamimlanmistir. Yani ilk

asamada kullanilan parametreler ikinci asamada bagimli degisken olarak
diisiintilebilir. Burada gosterilen ikinci asama modelinde, her birey kendi ayri
baslangi¢ diizeyine sahiptir. Ancak bunun tersine, yine ikinci asama modeline gore
biitiin bireylerin zaman i¢indeki egilimleri aynidir ve hepsi popiilasyon egimi f,’e
esittir. Diger bir ifadeyle, her bireyin zaman i¢indeki egilim dogrusu, £, ve g, ile
tanimlanan popiilasyon egilim dogrusuna paralel, ancak popiilasyon egilim

dogrusuna gore v,, kadar yer degistirmis olacaktir.

Bu hiyerarsik gosterime gore, ilk asamada yer alan ortak degiskenler ilgilenilen

»; sonug degiskenindeki degisimi agiklarken, ikinci asama modelinde yer alan ortak

degiskenler ise 1ilk asama modelindeki ortak degiskenlerdeki degisimi
aciklamaktadir. Boylelikle ilk ve ikinci asama modelleri birlestirilerek Denklem

(1.9)’a ulasilabilir.

Secilen orneklemdeki bireylerin daha genis olan popiilasyondaki bireyleri

temsil ettiklerinden, bireye 6zel etkiler, v, rasgele etkiler olarak diistiniiliir. Yani,
v,; lerin popiilasyondaki birey etkilerinin bir dagilimini temsil ettigi diisiiniilebilir.

Bu dagilim igin en genel bigim, sifir ortalama ve & varyans ile normal dagilimdur.
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Bu durumda, Denklem (1.9)’da yer alan hatalar, e, sifir ortalama ve o’ varyansi ile
normal ve kosullu bagimsiz olarak dagildiklar1 sdylenebilir. Kosullu bagimsizlik
burada, v,; bireye-0zel rasgele etkiler lizerine kosullu oldugu anlamindadir. Birey

etkileri hatalardan aritildigi i¢in kosullu bagimsizlik varsayimi, klasik regresyon

modelindeki tam bagimsizlik varsayimindan daha mantiklidir.

Daha 6nce de belirtildigi gibi, Denklem (1.9)’da yalnizca tek bir birey etkisi
vardir ve bu birey etkisi de genel bireylerin regresyon dogrusundan paralel olarak
sapmasint gostermektedir. Bu nedenle bu model rasgele kesim noktalart modeli

olarak tanimlanir ve her bir v,,, i. bireyin popiilasyon egiliminden nasil saptigini

gosterir. Sekil (1.1) yardimiyla bu durum daha agik goriilebilir.

___________

Yanit
N
o

Zaman

Sekil 1.1. Rasgele kesim noktas1 modelinde herhangi iki bireye ve popiilasyona ait zaman i¢indeki yanit
egilimleri.

Sekil 1.1°de, diiz ¢izgi ile gosterilen egri S, ve f,’e bagh popiilasyon
egilimini gostermektedir. A ve B bireylerine ait kosullu yanitlar ise, ortalama

(popiilasyon) egilimin iizerinde ve altinda, ortalama egilime paralel olarak yer

almaktadir. Sec¢ilen 6rneklemde N birey icin N tane egri olacaktir. Rasgele birey
etkilerine ait varyans terimi, o, bu egrilerin yayillimm gostermektedir. Eger o

sifira yakin ise, bireysel egilimler ortalama egilimden farklilik gdstermeyecektir.
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Bireylerin popiilasyon egiliminden farklilik gosterdigi durumda birey egrileri

popiilasyon egrisinden uzaklasacak ve o degeri artacaktir.

Bu basit ornekte A’ya ait yanitlarin hep popiilasyon ortalamasinin {izerinde

oldugu, yani A bireyinin pozitif etkiye (v, ,) sahip oldugu, B’ye ait yanitlarin ise hep
popiilasyon ortalamasinin altinda oldugu yani B bireyinin negatif bir etkiye (v,;)
sahip oldugu goriilmektedir. Rasgele Olg¢lim hatalar1 e ’ler de Sekil 1.17¢

eklendikten sonra aliman yanitlarin bireysel egriler iizerinde rasgele dagildig

gozlenecektir (Sekil 1.2).

90 -

80 - <>_____<>_____<> _____ Q'-'-'QA
70 -

60 -

T 50 - I

S 40 -

30 -

7RIS SIS
O ‘ | ‘ ‘ T 1
0 1 2 3 4 5 6

Zaman

Sekil 1.2. Rasgele 6l¢iim hatalar1 eklendikten sonra zaman igindeki marjinal ve kosullu ortalama yanit profilleri.

1.3.5.1. Tam Simetri ve Simf ici Korelasyon

Rasgele kesim noktast modeli, uzunlamasina verinin varyans ve kovaryanslari i¢in
tam simetri varsayimina sahiptir. Hem varyans hem de kovaryanslarin zaman i¢inde

sabit oldugu varsayilir;

Var(y;) = o’ +o’

Cov(y;,yy) =0, Denklem (1.14)
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Kovaryansin korelasyon bigiminde gdsterilmesi, yani bireysel varyans o ’nin

toplam varyansa, o + o, orani simf i¢i korelasyonu verecektir. Bu katsay, birey

ici uzunlamasina verinin iligki derecesini ve ayni1 zamanda verideki toplam degisimin

bireylerden kaynaklanan kismini géstermektedir.

1.3.6. Rasgele Kesim Noktasi ve Rasgele Egim Modeli

Rasgele kesim noktas1 modelinde, yalnizca kesim noktasinin bireyden bireye rasgele

degistigi varsayiliyordu. Sonug olarak ortaya ¢ikan gozlemler arasi kovaryans yapisi

da tam simetri bicimindeydi.

Uzunlamasma veri i¢in rasgele kesim noktast modeli basit diizeyde
kalmaktadir. Oncelikle, biitiin bireyler i¢in zaman igindeki degisimin ayn1 oldugunu
varsaymak yanlis olacaktir. Her bireyin ayni oranda degisim goOstermemesi, yani
bireylerin zaman igindeki egilimleri bakimindan farklilik gostermeleri daha olas1 bir
durumdur. Dahasi, varyans kovaryans matrisi i¢in tam simetri varsayimi, ¢ogu
uzunlamasina veri yapisina uygun degildir. Genelde, birbirine yakin zaman
noktalarinda alinan Slgiimler arasindaki iliskinin daha yiiksek olmasi beklenirken,
birbirinden uzak zaman noktalarinda alinan 6l¢limler arasi iliskinin daha az olmasi
beklenir. Ayrica, yapilan c¢alismalarin c¢ogunda bireyler baslangic degerleri
bakimindan benzerlik gosterirken, zaman i¢indeki degisimleri farkli olabilmektedir.

Yani zaman i¢inde degiskenligin artmasi beklenebilir (Hedeker ve Gibbons, 2006).

Bu nedenlerle, hem kesim noktasinin hem de zaman i¢indeki egilimin bireyler
arasinda degisim gosterdigini varsayan bir karma etki modeli daha uygun olacaktir.
Ayrica, modele rasgele kesim noktasi disinda bazi yeni rasgele regresyon
parametreleri eklendiginde rasgele etkiler kovaryans yapisit da degisecektir. Bunun
icin ilk asama modeli yine Denklem (1.12) gibi yazilabilir. Ancak ikinci asama
modeli Denklem (1.15)’te gosterildigi bicimde olacaktir (Hedeker ve Gibbons,
2006).
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by = By + Vi

b, =B, +v, Denklem (1.15)

Sonug olarak, j. zaman noktasinda i. bireyden alinan yanit i¢in karma etki modeli

asagidaki gibi yazilabilir (Fitzmaurice ve ark., 2004).
Yy = B, +ﬂ1tij +Vou TVl e Denklem (1.16)

Bu modelde B, popiilasyon kesim noktasini, S, ise popiilasyon egimini, v,
i. bireyin popiilasyon kesim noktasindan sapmasini, v,, ise i. bireyin popiilasyon
egiminden sapmasini gdstermektedir. ilk asama modelindeki e;, sifir ortalama ve

o’ varyansi ile normal dagilan ve kosullu bagimsiz hata terimidir. Yani ilk asama

hata terimleri v, ve v,,’ye kosullu olarak bagimsizdir. Bireye 6zel rasgele etkiler

v,; ve v, ’nin ise sifir ortalama ve G kovaryans matrisi ile cok degiskenli normal

dagildig: varsayilir.
2
O-V O-V V]
G:|: 0 ‘”} Denklem (1.17)

Kesim noktas1 parametreleri baslangi¢ yanit diizeyini, egim parametreleri ise
zaman icindeki degisimi gostermektedir. Popiilasyon kesim noktast ve egim
parametreleri genel egilimi (popililasyon egilimini) gosterirken, bireye 0Ozel
parametreler ise bireylerin popiilasyondan nasil saptiklarin1 gosterir. Yani, boyle bir
modelde bireyler arasi degiskenlik yalnizca ilk yanit diizeylerinden degil, zaman
icindeki yanit profillerinin bireyler arasi degisiminden de kaynaklanmaktadir. Sekil

1.3 bu modeli grafiksel olarak tanimlamaktadir.
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Sekil 1.3. Ol¢iim hatalar eklendikten sonra zaman i¢indeki marjinal ve kosullu yanitlara ait profiller.

Sekil 1.3’de diiz ¢izgi ile gosterilen egilim popiilasyon egilimi (marjinal
ortalama yanit), kesik cizgiler ise A ve B bireylerinin zaman ig¢indeki egilim
egrilerini (kosullu ortalama yanit trendleri) gostermektedir. Bu modelde zaman
icindeki egilim de bireyler arasinda farklilik gosterdigi i¢in, bazi bireyler zaman
icinde cok degisim gostermezken, bazilari ¢ok belirgin degisim gosterebilirler.
Popiilasyon egilimi biitiin bireyler icin ortalama egilimi gosterirken, varyans
terimleri popiilasyonda ne kadar heterojenlik oldugunu gostermektedir. Yani,

2 . . . . o . . -
o,, bireylerin popiilasyon kesim noktasi etrafinda ne kadar degisim gosterdiklerini

gosterirken, O'Vzl egimlerdeki degisimi gostermektedir. Ayrica, o kovaryans

vov]
parametresi bireye 0zel kesim noktasi ile egimin birlikte degisimini gostermektedir.
Ornegin pozitif bir korelasyon biiyiik baslangi¢ degerine sahip bireylerin daha biiyiik
pozitif egime sahip olacaklarini, negatif korelasyon ise tam tersi olacagini gosterir

(Hedeker ve Gibbons, 2006).

Bu 6rnege gore; A ve B bireyleri ayr1 ayr1 popiilasyonla karsilastirilacak olursa,
A bireyine ait baslangi¢ diizeyinin ( S, + v, , ), popiilasyon ortalamasindan ( f3,) daha
yiiksek oldugu, yani pozitif bir bireysel etkiye sahip oldugu goriilmektedir. Diger bir
yandan, B bireyine ait baslangic yamt diizeyinin (S, +v,;), poplilasyon

ortalamasindan ( ) daha diisiik oldugu, yani negatif bir bireysel etkiye sahip oldugu
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goriilmektedir. Bunun yani sira, A bireyinin popiilasyona ait ortalama degisime ( 5,)
gore daha dik bir degisim gosterdigi ( S, +v,,), yani pozitif bir bireysel etkiye sahip
oldugu goriilmekteyken, B bireyinin daha yatik bir degisim (S, +v,;) gostermekte
oldugu, yani negatif bir bireysel etkiye sahip oldugu goriilmektedir. Son olarak,
Olgiim hatalar1 €, ’ler de goz oniline alindiginda, gozlenen yanitlarin bireylere 6zel

egriler etrafinda rasgele olarak degisim gosterdigi goriilmektedir. Bu modelde
rasgele kesim noktalar1 ve rasgele egimler yer almaktadir. Dogrusal karma etkiler
modelleri rasgele degisen ek regresyon katsayilar1 i¢in de genellenebilir. Ayrica
rasgele etkilere ait ortalamalarin ortak degiskenlere (tedavi gruplari, cinsiyet, ... gibi)

bagli olarak degismesini saglayabilir (Fitzmaurice ve ark., 2004).

1.3.7. Matris Gosterimi

Matris gosterimi kullanilarak dogrusal karma etki modeli asagidaki gibi yazilabilir.

V. =X,f+Zv, +e, Denklem (1.18)

Modelde S (px1) boyutlu popiilasyon parametreleri (sabit etkiler) vektorii; v,
(g x1) boyutlu bireye o6zel parametreler (rasgele etkiler) vektori; X, (n, x p)
boyutlu ortak degisken matrisi ve Z, (n, xq ) boyutlu ortak degisken matrisi, g < p
olmak lizere, olarak tanimlanabilir. Burada Z., v, rasgele etkiler vektoriinii y,’ye
baglayan tasarim matrisi olarak da bilinir. Aslinda Z,’nin kolonlar, X,’ye ait

kolonlarin bir alt kiimesidir. Modelde hangi parametrelerin bireyden bireye

degisecegi X,’nin Z,’ye karsilik gelen kolonlar1 ile belirlenebilir. Yani, S
vektoriiniin iginde yer alan herhangi bir parametre, X, ’de hangi kolonla eslesiyorsa,
rasgele etkiler i¢in tasarim matrisi olan Z,’de de karsilik gelen kolon olusturularak,

parametrenin denekler arasi degisimi (rasgele olarak) saglanabilir. Modeldeki rasgele

etkilerin, v,, sifir ortalama ve G kovaryans matrisi ile ¢ok degiskenli normal
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dagilima sahip olduklar1 varsayilir. Prensipte v, ’ler i¢in herhangi bir, cok degiskenli
dagilim varsayilabilir; pratikte ise v,’ler icin ¢ok degiskenli normal dagilim
varsayilir. Bu modelde v, rasgele etkiler vektoriiniin sifir ortalamaya sahip oldugu

varsayilldiginda, rasgele etkiler, i. birey ic¢in regresyon parametrelerinin bir alt
kiimesinin (bireye 6zel regresyon parametrelerinin) popiilasyondan ne kadar saptigi

bakimindan yorumlanabilir. Daha 06nce de bahsedildigi gibi S regresyon
parametreleri icinden bireyler arasi rasgele degisim gosterenler, X,’nin Z,’yi

kapsayan kolonlar1 ile belirlenebilir. Ornegin; yalnizca rasgele degisen kesim

noktalarmin oldugu bir modelde; Z, yalmizca 1’lerden olusan (7, x1) boyutlu
vektordir (X, =1, biitiin i ve j’ler i¢in). Dogrusal karma etki modellerinde yapilan
onemli bir ayrim y, 'nin kosullu ve marjinal ortalamalar1 arasindadir. y, ’nin kosullu,

diger bir ifadeyle bireye 6zel ortalamasi asagidaki gibi gosterilebilir.

E(y, [v)=X.p+Zy, Denklem (1.19)

¥, ’nin marjinal ya da, baska bir ifadeyle popiilasyon ortalamasi, v, rasgele etkilerine

ait dagilim iizerinden ortalama alinarak Denklem (1.20)’deki gibi gosterilebilir.

E(y)=u,
= E(E(yt |Vl‘))
=E(X,f+Zv,)
=X,f+Z.E(v,)

Denklem (1.20)

Rasgele etkilerin beklenen degeri sifir olarak varsayildigindan esitlik Denklem

(1.21)’deki yazilabilir.

E(Y)=pu

Denklem (1.21)
=X.p
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Yani, dogrusal karma etki modelinde, S regresyon parametreleri (sabit etkiler)

vektoriiniin, biitiin bireyler i¢in ayni oldugu ve popiilasyon ortalamali yorumlarinin
oldugu varsayilir. Ornegin; biitiin bireylerin yanitlarindaki degisim profillerinin
ortalamasi, popiilasyon i¢in ortalama degisim profilinin verecek ve bu degisim

profilinin biitiin bireyler i¢in ayn1 oldugu varsayilacaktir. Rasgele etkiler vektorii v,
ise, f’nin tersine bireye 0Ozel regresyon parametrelerini igerir. Bunlar rasgele

etkilerdir ve sabit etkilerle birlesince, herhangi bir bireye ait ortalama yanit profilini

verir. Yani, i. birey i¢in ortalama yanit profili, y,’nin kosullu ortalamas: yardimiyla

asagidaki bigimde gosterilebilir.
E(y,|v)=X,f+Z.v, Denklem (1.22)

Son olarak, Denklem (1.18)’de yer alan e,, (n, x1) boyutlu hata vektoriidiir. Sifir
ortalama ve R, kovaryans matrisi ile ¢ok degiskenli normal dagilima sahip olduklari
ve v, rasgele etkilerinden bagimsiz olduklar1 varsayilir. Bolim 1.3.5.°te e, ’nin
kosullu bagimsiz oldugu soOylenmisti. Yani herhangi bir v, rasgele etkisi
verildiginde, e,’nin bilesenlerinin birbirinden bagimsiz oldugu diisiiniilebilir. Bu
durumda, alisildigr gibi, R, matrisi, /,, n, xn, boyutlu birim matris olmak {iizere,
o’l ,; olarak tanimlanan kdsegen matristir. Byle tanimlandiginda denek i¢i hatay
gosteren e; ve e, ayni varyansa sahip ve birbirinden bagimsiz olacaktir. e, ’ler
ornekleme ya da 6lglim hatalar1 olarak diisiiniilebilir. R, ’nin herhangi bir kovaryans
yapisina sahip oldugu disiiniildigiinde, e, ’ler arast bagimlilik s6z konusu olacaktir.
Boyle bir durumda artik e;’ler basit¢e Ol¢iim ya da Ornekleme hatasi olarak
yorumlanamayabilir. Ayrica R,’nin kdsegen olmayan bir matris oldugu

varsayildiginda, eldeki veriden faydalanarak hem G ’yi hem de R,’yi kestirmek zor

olacagindan, model tamimlanirken gii¢ algilanan énemli noktalar olabilir. Ornegin,

hem G hem de yapilandirilmamis R,’yi kestirmek zor olabilir. Bu tez boyunca

e,’lerin tam anlamiyla Olgiim ya da Ornekleme hatasi oldugu, yani R, =021nl.
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oldugu varsayilacaktir. Hem v,’lerin hem de ¢;’lerin ¢ok degiskenli normal

dagilimli oldugu varsayilsa da, bu dagilimsal varsayimlar model gelistirilirken
gerekli degildir. Kosullu ve marjinal ortalamalarin bigimleri, yalnizca o6l¢iim
hatalarinin rasgele etkilerden bagimsiz oldugu ve her ikisinin de sifir ortalamaya

sahip oldugu, E(v,)=0 ve E(e;)=0, varsayimin gerektirir (Fitzmaurice ve ark.,

2004).

Simdiye kadar bahsedilen vektor ve matris gosterimlerini daha net
anlayabilmek i¢in rasgele kesim noktasi ve rasgele egime sahip bir karma etki modeli

g6z Oniine alinsin. i. bireyden j. durum ya da zamanda alinan yanit asagidaki gibi

modellenebilir.

Vi =Bt Bty tvy tvt, e, j=L..n, Denklem (1.23)

Vektor gosterimini kullanarak, Denklem (1.18)’de gdsterilen ayni model tekrar

yazilabilir.
yi=X.B+Zy, +e
Burada;
1 til
L
X, =Z=|. . Denklem (1.24)
1 ¢

g =p =2 ve Z, matrisi X, matrisinin kolonlarindan olugsmaktadir. Bu modele gore

bireyler yalnizca baslangi¢ noktasindaki yanitlar1 bakimindan degil, yanitlarin zaman
icindeki degisim bi¢cimleri bakimindan da farklilik gosterirler. Modele ortak degisken
etkileri de katilabilir. Ornegin kontrol ve tedavi olmak iizere iki gruplu bir ¢calismada;
eger, kesim noktalar1 ve egimler bakimindan gruplara baglh olarak, ortalama yanit
zaman i¢inde yaklasik dogrusal bir yapida degisim gosteriyorsa model Denklem

1.25’deki gibi yazilabilir.
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Vi =DBox + Bor +(Bix + Bty +vy +vt; +e,  Denklem (1.25)

Modelde grup etkisi ile grup ve zaman etkilesimi yer almaktadir (Verbeke ve

Molenberghs, 2000; Hedeker ve Gibbons, 2006). Bu modelde, X, matrisi kontrol

grubu i¢in;

1 ¢, 0
1 ¢, 0 O
Xi=l: o Denklem (1.26)
1 ¢, 00
ve tedavi grubu i¢in;
1 til
ZLi2
X;o=|. . Denklem (1.27)
0 0 1 ¢

bi¢iminde olacaktir.

Hem tedavi hem de kontrol grubu i¢in Z, matrisi ayn1 formdadir ve asagidaki gibi
yazilabilir.

Denklem (1.28)

Rasgele kesim noktalar1 ve rasgele egimlerin yer aldig1 karma etki modeli i¢in
ayni bireyden alinan gézlemler aras1 kovaryans yapist incelenirken, rasgele etkiler
arast kovaryans matrisi G ’nin bilesenleri Var(v,)=g,, Var(v,)=g, Ve
Cov(v,;,v,;) = g, olarak diisiiniilsiin. Ayrica hata kovaryans matrisinin R, = &>/ ni

oldugu varsayilsin. Bu durumda herhangi bir bireyden herhangi bir durum ya da

zamanda alinan yanita ait varyans Denklem (1.29)’daki bi¢imde bulunabilir.
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Var(y;) = Var(X;ﬂ + Zl.'jvl. +e;)
= Var(Z;jvl. + el.j)
=Var(v, +vyt; +e;) Denklem (1.29)
=Var(v,)+2t;Cov(v,,v,,) + t;. Var(vy ) +Var(e;)

2 2
=g, t2,8,+1;8n+0

Benzer bigimde ayni bireyden alinan herhangi iki yanit arasindaki korelasyon da

Denklem (1.30)’daki gibi hesaplanabilir.

COV(Yinik) =&t (tg/ +1,)8, + Ll &» Denklem (1.30)

Goriildiigii gibi bu modelde (rasgele kesim noktasi ve rasgele egim modelinde)

herhangi iki bireyden alinan gézlemler arasi kovaryans, zamanin (¢,) bir fonksiyonu

biciminde tanimlanabilmektedir (Verbeke ve Molenberghs, 2000). Yanitlar arasi
kovaryansa katkis1 olan rasgele etkiler aras1 kovaryans yapisina Boliim 1.3.8. altinda

deginilecektir.

1.3.7.1. iki Asamah Modelin Matris Gosterimi

1.3.7.1.1. ilk Asama Modeli

[lk asamada, her bir bireyin kendi ortalama yanit profiline sahip oldugu varsayilir.
Bu durumda, bireylere ait tekrarli 6lglimlerin, her birey i¢in ayn1 ortak degiskenlere

ancak farkli katsayilara sahip regresyon modelleri ile modellendikleri varsayilir.

i. bireye ait yamit vektorii y, olmak iizere, regresyon modeli asagidaki gibi

yazilabilir.

v, =2ZDb, +e, Denklem (1.31)
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Bu modelde e, hatalarinin, sifir ortalama ve o°/, kovaryans matrisi ile ¢ok
1

degiskenli normal dagilima sahip, Ol¢iim ya da Ornekleme hatalar1 olduklari
varsayilir. Bireye 6zel regresyon parametrelerinin sayisi, tekrarli gézlem sayilar1 ne

olursa olsun, her birey icin aynidir. Yani her birey i¢in b, parametre vektorii ¢

boyutludur. Bu regresyon katsayilar1 i. bireyin ger¢ek regresyon katsayilari olarak

yada Zb, i. bireyin gergek yanit profili agiklanabilir (Fitzmaurice ve ark., 2004).

Modelde Z, matrisi herhangi bir bireye ait ortalama yanit profilinin, zaman
icerisinde nasil degistigini ya da bu ortalama profilinin, zamanla degisen ortak
degiskenler (6rnegin sigara igme durumu, yas gibi) ile nasil degisim gosterdigini
gosterir. Ornegin; ortalama yanit, zamanin dogrusal, karesel ya da daha yiiksek
dereceli fonksiyonu olabilir. Bireye 0zel ortalama yanit egrisinin zaman iginde

dogrusal oldugu bir model diistiniildiigiinde, ilk asama modeli, y, =Zb. +e,,

Denklem (1.32)’deki gibi yazilabilir.

Vi 1 1, €
Yia 1 ¢, |[by €
= +| . Denklem (1.32)
: : : b, :
1 ¢
yin " eini

[lk asama modelinin temel mantig1, calismadaki her birey icin ayr1 regresyon

modelleri olusturmaktir. Modelde Z, ortak degiskenler matrisi, kesim noktasi i¢in

I’lerden olusan kolon disinda, yalnizca birey i¢i ya da zamana bagli ortak
degiskenleri icerir. Cinsiyet, deneme grubu gibi bireyler arasi ya da zamandan
bagimsiz ortak degiskenler bu matris icerisinde yer alamaz, ancak etkileri kesim
noktasi teriminin i¢inde yer alacaktir. Bireyler arasi ortak degigkenler ikinci asama

modelinde kullanilacaktir.
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1.3.7.1.2. ikinci Asama Modeli

Ikinci asama modelinde, bireye 6zel regresyon ilk asamada yer alan parametrelerinin

rasgele olduklar1 varsayilir. Buna goére b, ’lerin rasgele sayildiklarinda belli bir

ortalama ve kovaryans matrisi ile bir olasilik dagilimina sahip olduklar1 diisiiniiliir.

Ikinci asamada, b,’ye ait ortalama ve kovaryans modellenir. Ozellikle bireyden
bireye b,’ler arasi degisim, zamandan bagimsiz ortak degiskenler yardimi ile
modellenir. b,’ye ait ortalama, bireyler arasi ortak degiskenlerin dogrusal bir
fonksiyonu olarak modellenebilir. K, bireyler aras: ortak degiskenleri igeren (g x p)

boyutlu tasarim matrisi olmak iizere,

Eb,)=K,B Denklem (1.33)

bi¢iminde yazilabilir. b, ’deki bireyler arasi degisim ise kovaryans matrisi G ile

tanimlanabilir, Cov(b,) =G .

Kontrol ve tedavi olmak tizere iki gruptan olusan bir klinik ¢alisma Ornegi
diisiiniilsiin. Tlk asama modeli Denklem (1.32)’deki gibi yazilabilir. Ikinci asamada

B ’lere (hem kesim noktast hem de egim) ait ortalamanin gruptan gruba degistigi

diisiiniildiiglinde;
Kontrol grubu igin: by, = B« + vy, », b; = B, +vy Denklem (1.34)
Tedavi grubu i¢in: by, = By, + vy, , b, = B+, Denklem (1.35)

olarak verilebilir. Bu modelde f,, ve B, kontrol grubu igin ortalama kesim

noktas1 ve egimi gosterirken, S, ve B,,, deneme grubu i¢in ortalama kesim

noktasi ve egimi gostermektedir. Bu modelde bireyler arasi ortak degiskenleri iceren

tasarim matrisi K, Denklem (1.36)’daki gibi gosterilebilir.
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. 1 0 00
Kontrol grubu i¢in K, =
0100

0010
Denklem (1.36)

Tedavi grubu i¢in K, =
0 0 01

Yani, kontrol grubu i¢in;

/BO,K
b, (1 0 0 0
E( °’j:( j P {ﬁ °'K] Denklem (1.37)
bli 0 1 0 0 IBO,T ﬂl,K
Bir
Ayni sekilde tedavi grubu igin;
Box
b, (0 0 1 0
E( 01]:( ] P | _[Por Denklem (1.38)
bn 0 0 01 IBO,T ﬂl,T
Bir

biciminde yazilabilir. Boylelikle ilk ve ikinci asama modelleri bir araya getirilerek

v, yanit degiskeni i¢in dogrusal karma etki modeli olusturulabilir. Bireye ozel
regresyon parametreleri b, ’ler icin ikinci asama modeli Denklem 1.39°daki gibi

yazilabilir.

b.=K.,p+v, Denklem (1.39)

[k asama modelinde b, yerine ikinci agamadaki fonksiyonu yazilacak olursa

Denklem (1.40)’daki esitlik elde edilebilir;
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v, =2Zb, +e,
=Z,(K,p+v,)+e,
=(ZK)p+Zyv, +e,
=X.p,+Z,v, +e,

Denklem (1.40)

Burada X, = Z K, olarak gosterilmistir. Bu model kosullu model olarak da bilinir ve
E(y,|v,) biciminde de gosterilebilir. Kosullu model yardimiyla, v, verildiginde
bireye 0zel ortama yanit profili elde edilebilir. Biitiin v, rasgele etkileri {izerinden

ortalama alindiginda marjinal model elde edilebilir. Marjinal model ile biitiin
caligmadaki bireyler ya da calismadaki gruplar icin ortalama yanit profilleri

belirlenebilir (Verbeke ve Molenberghs, 2000).

E(y)=ZK p=X, Denklem (1.41)

Cov(y,)=Z,GZ, +o°1 Denklem (1.42)

"

1.3.8. Rasgele Etkiler Kovaryans Yapisimn Tekrarlh Olgiimler Arasi

Kovaryansa Katkisi

Denklem (1.18)’de yer alan e, hata terimlerine ait kovaryans matrisi, Cov(e,) = R,,

belirli bir bireye 6zel ortalama yanit profili géz oniine alindiginda, o bireye ait
tekrarli gézlemler aras1 kovaryansi tanimlar. Yani, i. bireye ait tekrarli gézlemlerin,

kendi ortalama yamit profilinden, E(y,|v,), sapmalar1 arasindaki kovaryansi

verecektir. Sekil 1.2 ve Sekil 1.3’te A ve B bireyleri i¢in bu sapmalar bireysel
ortalama yanit egrilerinin lizerinde ve altinda, sifira yaklasik degerler ile rasgele

dagilimli olarak seyretmektedir. Onceden de bahsedildigi gibi, genellikle R,
matrisinin azlnl, biciminde tanimli kosegen matris oldugu varsayilir. Bu kosullu
bagimsizlik varsayimi olarak da bilinir ve v, rasgele birey etkisi verildiginde 6l¢iim

hatalarinin genel o> varyansi ile birbirinden bagimsiz olarak dagildigi varsayilir
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(Fitzmaurice ve ark., 2004). Denklem (1.19) ve Denklem (1.21)’ de gosterilen
kosullu ve marjinal ortalamalar gibi ayn1 bigimde kosullu ve marjinal kovaryanslar
da disiintilebilir. v, verildiginde y,’ye ait kosullu kovaryans asagidaki gibi

yazilabilir.

Cov(Y; |b,) = Cov(e,) = R, Denklem (1.43)

v, ’nin dagilimi iizerinden ortalama alindifinda y,’ye ait marjinal kovaryans ise

asagidaki bigimde yazilabilir.

Cov(Y,) = Cov(Z,b,)+ Cov(e,)
= Z.Cov(b,)Z, + Cov(e,) Denklem (1.44)
=Z.GZ, +R,

Marjinal kovaryans yapisina bakildiginda, R; matrisi azlnl, bi¢ciminde kdsegen
bir matris olsa da, ayn1 v, rasgele etkilerinin modele alinmasiyla, ayn1 bireye ait
tekrarli gozlemler aras1 bir iligki ortaya ¢ikacagi goriilebilir. Bunun yani sira, tekrarl
gozlemlere ait marjinal kovaryans matrisi, bazilar1 G bazilar1 da R, matrislerine ait
kovaryans parametrelerinden olusmaktadir. Bdylelikle karma etki modelleri,
yanitlara ait birey i¢i ( R, ) ve bireyler aras1 (G ) degiskenligin ¢6ziimlenmesini saglar
(Fitzmaurice ve ark., 2004). Ayrica marjinal kovaryans, Z, matrisinin kovaryans
yapisinda yer almasindan dolayi, zamanin bir fonksiyonu bi¢ciminde yazilmis olur.
Ormegin; hem rasgele kesim noktalar1 hem de rasgele egimlerin oldugu modelin

gosterildigi Denklem (1.16) icin varyans ve kovaryans tekrarli 6lgiimlerin alindigi

zamanlarin birer fonksiyonu olarak yazilabilir.

Var(Y;) =g, +2t,8,, + z‘;g22 +o’
Denklem (1.45)
COV(Yz'j’Yik) =&+t (tij +1,)80 1t 8
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Boylelikle ayn1 model i¢in ortaya c¢ikacak varyans kovaryans matrisi asagidaki

bicimde yazilabilir;
CowY))=Z2,GZ,+0o’l, Denklem (1.46)

Boyle bir kovaryans yapisinda birey i¢i ve bireyler arasi varyasyon kaynaklari
acik olarak yazilmistir. Bunun yani sira bu yapida, bireylere ait tekrarli gozlem
sayilarinin esit olmasi ve/veya gozlemlerin alindigi zaman noktalarinin ayni olmasi
sart degildir. Ayrica rasgele etkiler kovaryans yapisinda zaman igerisinde varyans
homojenliginin varsayimi gerekli degildir. Varyans ya da kovaryanslar zaman i¢inde

artabilir ya da azalabilirler.

1.4. Kestirim Yontemleri

Onceden de belirtildigi gibi, ortalama yanit vektrii y,’nin E(y,) = X,/ ortalama ve
Cov(y,) =Z, = Z,(0) kovaryans matrisi ile cok degiskenli normal dagilim gosterdigi
varsayllmaktadir. Burada €, g x1 boyutlu X, ’yi olusturan kovaryans parametreleri
vektoriidiir. Ornegin, n, =n olmak iizere dengeli bir veri yapisi igin, tekrarh

Olclimler icin yapilandirilmamis kovaryans matrisi varsayildiginda, € ’nin bilesenleri
n sayida varyans ve n(n—1)/2 kovaryans parametresinden olusacaktir (toplam
parametre sayst g = n(n+1)/2 olacaktir). Diger bir yandan, eger kovaryans matrisi
tam simetrik olarak varsayildiysa, ¢ =2 olacak ve @ ’nun iki parametresi varyanslar,

genel bir degeri ve kovaryanslar, genel bir degeri gosterecektir.

Bu boéliimde, bilinmeyen parametreler f ve 6 (veya Z,) i¢in en ¢ok
olabilirlik (ECOK) ve smirli en ¢ok olabilirlik (SECOK) kestirim yontemleri
tizerinde durulacaktir. Analiz i¢in kullanilan SAS programinda PROC MIXED islemi
altinda en ¢ok olabilirlik ve sinirlt en ¢ok olabilirlik yontemlerinin yan1 sira, Rao ve

LaMotte tarafindan 1972’de gelistirilen en kiiciik normlu karesel yansiz kestirim,

EKNKYK, (Minimum Norm Quadratic Unbiased Estimation, MINQUE) yontemi de
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yer almaktadir. Ancak Swallow ve Monahan (1984) tarafindan yapilan simiilasyon
calismasinin sonuglari, ECOK ve SECOK yontemlerinin daha iyi sonuglar verdigini
gostermistir. Ancak ¢ok genis veri setinde, ECOK ve SECOK yontemlerinin

yakinsayamadig1 durumlarda EKNKYK’in kullanilmas1 dnerilmistir.

1.4.1. En Cok Olabilirlik Kestirimi (ECOK)

Eldeki veri setine dayanan modeli karakterize edecek parametreler kestirilmek
istendiginde, yanit vektorii y,’nin ¢ok degiskenli normal dagilim gosterdigi
varsayimi altinda en c¢ok olabilirlik (ECOK) yontemi genel bir yaklagim olarak
kullanilmaktadir. ECOK kestiriminin temelinde yatan mantik, eldeki veri i¢in £ ve

¢’nin en olabilir (en muhtemel) kestirimlerinin bulunmasidir. Yani eldeki veri

tarafindan en iyi desteklenen parametre degerinin bulunmasidir (Davidian, 2007). g

ve 6’nin en ¢ok olabilirlik kestirimleri, yanit degiskeninin gozlenen degerlerinin

bilesik olasilik fonksiyonunun degerini maksimum yapan £ ve € degerlerdir. Bu

yontem ile tahminde hareket noktasi olabilirlik fonksiyonudur. Olabilirlik
fonksiyonu, L(B,%.|y,), yamt vektoriinde yer alan degiskenlerin bilesik olasilik

yogunluk fonksiyonudur. £ ve 6 en cok olabilirlik kestirimleri olabilirlik
fonksiyonu maksimum yapan degerlerdir ve genellikle ,@ ve ¥ . (yada Zi(é)) ile

gosterilir (Fitzmaurice ve ark, 2004).

Bu yontemin anlagilir olmasi1 agisindan, oncelikle biitiin gézlemlerin bagimsiz
oldugu, yani tek degiskenli normal dagilima sahip, bagimsiz hata terimlerinin oldugu
standart dogrusal regresyon modeli géz oniline alinacaktir. Sonrasinda ise, gézlemler

bagimli oldugunda ECOK yo6nteminin isleyisi anlatilacaktir.
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1.4.1.1. Bagimsiz Ol¢iimler i¢cin ECOK

Toplanan verilerin, n farkli durumda tekrarlanan bir kesitsel ¢aligmalar dizisi sonucu
ortaya ¢iktig1 diistliniilsiin. Her durumda veriler N farkli bireyden elde edilmis olsun.
Boyle bir durumda, her bireyden yalnizca bir 6l¢iim alindigi i¢in verilerin birbirinden

bagimsiz oldugu sdylenebilir. Ayrica gosterimde kolaylik acisindan varyansin sabit

oldugu, o diisiiniilsiin. Boylelikle ortalama yanit ortak degiskenlerle iliskili olarak

Denklem (1.47)’deki dogrusal regresyon modeli ile gosterilebilir.
E(y,)=X, Denklem (1.47)

S ’ya ait en ¢ok olabilirlik kestirimlerini elde etmek i¢in, olabilirlik fonksiyonunu
maksimum yapan regresyon parametrelerinin degerlerinin bulunmasi gereklidir. y,

icin tek degiskenli normal olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir;

f(y,)=Qrc*)™""? exp{—%(y”. — 1)’ /02}, —0 <y, <o Denklem (1.47)

Biitlin gozlemler birbirinden bagimsiz oldugu durumda, olabilirlik fonksiyonu

biitiin bireylere ait y, i¢in tek degiskenli normal olasilik yogunluk fonksiyonlarinin

carpimi bigiminde olacaktir (Denklem 1.48).

n

ﬁ S(yy) Denklem (1.48)

i=1  j=1

Toplamsal bir modelle ¢alismak daha kolay oldugundan bu carpimsal modelin
logaritmasinin alinarak toplamsal bir model haline getirilmesi ¢ok genel bir
yaklasimdir. Bu durumda, olabilirligin logaritmasini maksimum yapmak, olabilirligi

maksimum yapmaya esdeger olarak diisiintilebilir. Olabilirligin logaritmast [ ve
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toplam gozlem sayis1 K =nx N ile gosterildiginde, Denklem (1.49)’un S regresyon

parametreleri acisindan maksimum yapilmasi amaglanir.

=

lzlog{ﬁ fy) }z——log(27z0 )——ZZ(yU X,B)? /o’ Denklem(1.49)

i=1 j=1 11]1

Dikkat edilecek olursa log-olabilirligin ilk teriminde f yer almamaktadir. Dahasi,
ikinci terim negatif isaretli oldugu i¢in log-olabilirligi £ ’ya gére maksimum yapmak

asagidaki ifadeyi minimum yapmak demektir.

n

N
D - X,B)° Denklem (1.50)

Jj=1

i=

Herhangi bir fonksiyonu maksimum ya da minimum yapmak genel matematiksel bir
problemdir. £ ’nin en ¢ok olabilirlik kestirimi log-olabilirlik fonksiyonunun tiirevini
sifira esitleyerek edilebilir. Ancak burada ele alinan durum igin, tiireve basvurmaya
gerek yoktur. f’nin en c¢ok olabilirlik kestirimini elde etmek, £ ’nin hata kareler
toplamini (Denklem 1.50) minimum yapan siradan en kiigiik kareler kestirimini elde

etmek ile aynidir. Vektor gosterimi kullanilarak en kiigiik kareler ¢6ziimii Denklem

(1.51)’deki gibi yazilabilir (Fitzmaurice ve ark., 2004);

:{ii(){lj)(;)} i y (X,,) Denklem (1.51)

=1 j=1 i=l j=1

Buraya kadar gozlemlerin bagimsiz oldugu durum goz Oniine alinarak, yalmizca f

kestirimi iizerinde durulmus ve o icin bir kestirimden bahsedilmemistir. Bundan
sonraki boliimde gozlemler bagimli oldugunda kestirim problemi iizerinde durulacak,

S ’nin yani sira kovaryans matrisi de goz oniinde tutulacaktir.
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1.4.1.2. iliskili Ol¢iimler icin ECOK

Ayni bireyden alinan n, gdézlem oldugunda, bu gozlemlerin birbirleri ile bagimsiz

olduklar1 varsayillamaz. Bu durumda, olabilirlik fonksiyonunun olusturulabilmesi
icin, bireylere ait tekrarli gozlem vektorlerinin bilesik olasilik yogunluk dagilimlar
dislintiliir. Burada yanit vektorleri birbirlerinden bagimsiz, ancak vektor igi
bilesenler bagiml olacaktir. Her bir yanit vektorii y,’nin cok degiskenli normal
dagilima sahip oldugu wvarsayilir. Sonug¢ olarak, log-olabilirlik fonksiyonu /,

Vi =(Vis Vi ¥y, ) yamit vektorlerine ait gok degiskenli normal dagilimlarin

toplamlar1 bigiminde olacaktir.

Tekrarli gézlemler yapisinda, £ ’nin en ¢ok olabilirlik kestirimini bulmak i¢in
oncelikle X, ’nin (ya da &’nin) bilindigi varsayilacaktir. Sonrasinda, daha gergekei
bir durum olan varyansin bilinmedigi durum ele alinacaktir. £ ’nin en ¢ok olabilirlik
kestirimini bulmak i¢in log-olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan degerin
bulunmas1 gereklidir. y, :(yl.l,yl.z,..‘,yml_ )" ¢ok degiskenli normal dagilima sahip

N
oldugu verildiginde ve K = Zni olarak biitiin gézlem sayisin1 gosterdiginde, log-
i1
olabilirlik fonksiyonu Denklem (1.52)’de goriildiigii gibi yazilabilir (Fitzmaurice ve
ark., 2004).

N N
/= —glog(Zﬂ)—%ZIOgﬁJ —%{Z v, - X.BE (v - X, ﬂ)} Denklem (1.52)
i=1 i=1

Log-olabilirlik fonksiyonunun ilk iki bileseni S ’y1 igermediginden olabilirligi £
acisindan maksimum yaparken dikkate alinmaz. Ayrica, son bilesen negatif igaretli
oldugu icin log-olabilirligi fagisindan maksimum yapmak, asagidaki ifadeyi

minimum yapmakla ayni sonucu verecektir.
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(0 - X,B)5 (3, ~ X,) Denklem (1.53)

Yukaridaki ifadeyi minimum yapan [ kestiricisi, £’ nin genellestirilmis en kiiciik

kareler kestiricisi olarak da bilinir ve asagidaki gibi gosterilebilir (Littell ve ark.,

2006).
R N LA
p= {z (X=X, )} Z(X,-Z,-_ly,-) Denklem (1.54)
i=1 i=1

Varyansin bilindigi varsayildiginda, X, ’nin herhangi bir formu i¢in f ’nin agirlikl
en kiiciik kareler kestiricisi yansizdir. Yani; E( ,5’) = [ olarak gosterilebilir. Ayrica,

biiyiilk Orneklemlerde (ya da asimptotik olarak) ,5’ ‘nmin 6rneklem dagilimi g
N -1

ortalama ve Cov(f) = {z Xz'X l} kovaryans matrisi ile ¢ok degiskenli normal
i=1

dagilim gosterir. Bu durum y, yanit vektorii ¢ok degiskenli normal dagilima sahip
oldugunda kesinlikle dogrudur. Ayrica biiyiik Orneklemlerde y, cok degiskenli

normal dagilim gostermese bile dogrudur. Biiyiik 6rneklem ile kastedilen, tekrarli
gozlem sayis1 ve parametre sayist degismezken denek sayist N ’in artti§i durumdur.

Yani, £’ nin genellestirilmis en ¢ok olabilirlik kestiricisinin 6nemli bir 6zelligi, y,

cok degiskenli normal dagilim gdstermese de gecerli olacagidir (Fitzmaurice ve ark.,

2004).

Bunlarin yani sira, eger ¥, biitiin diyagonal dgeleri o sabit varyansia esit

olan ve korelasyonlarin sifir oldugu diyagonal matris ise, biitiin hata kareleri aym
degere bdliineceginden, genellestirilmis en kiiciik kareler kestiricisi standart en

kiiglik kareler kestiricisine esit olacaktir. Son olarak, X.’nin herhangi bir se¢imi i¢in
S nin genellestirilmis en ¢ok olabilirlik kestiricisi yansiz olacaktir ancak, en kiiciik
varyansa sahip kestirici X, ’nin dogru degeri kullanildiginda bulunabilecektir

(Fitzmaurice ve ark., 2004).
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Simdiye kadar varyansin, X, ya da @, bilindigi varsayimi altinda /’nin

kestiriminden bahsedildi. Ancak gercekte varyans bilinmediginden eldeki veri seti
kullanilarak kestirilmesi gereklidir. € ’nin en ¢ok olabilirlik kestirimi i¢in izlenen yol

S ’nin kestirimi i¢in izlenen yolun aynisidir. Yani, € ’nin en ¢ok olabilirlik kestirimi

log-olabilirlik fonksiyonunun & ag¢isindan maksimum yapilmasi ile bulunabilir. Daha
once de bahsedildigi gibi bu deger log-olabilirlik fonksiyonunun 6 ’ya gore tiirevinin
sifira esitlenmesi ile bulunabilir. Ancak, genelde &’ya gore tlirev alindiginda bu
fonksiyon dogrusal olmadigindan ve &’nin en ¢ok olabilirlik kestiricisinin basit
kapali bir formu yazilamadigindan, iterasyon yontemleri kullanilarak ¢oziilmeye
calisilir. Bunun i¢in bilgisayar yazilimlar1 kullanilmaktadir. € i¢in en ¢ok olabilirlik

kestirimi elde edildiginde f’nin genellestirilmis kareler kestiricisinde yerine

yazilarak £ i¢in en ¢ok olabilirlik kestirimi elde edilmis olur.

~ N A 71 N W A
p= {z (X;Zlei)} D (XEy) Denklem (1.55)
i=1 i=1

Biiyiik orneklemlerde (asimptotik olarak) bu kestiricinin, varyansin bilindigi

durumda elde edilen kestirici ile ayn1 6zelliklere sahip oldugu sdylenebilir (Laird ve
Ware, 1982). Yani, biiylik 6rneklemlerde ,@ , f’°nm tutarli bir kestiricisidir. Eger

hatalarmn, e,, dagiliminin normal ya da en azindan simetrik oldugu varsayiliyor ise

,5’, f’nin yansiz bir kestiricisidir, E(,é’): p. Ayrica X, eldeki veri setinden
N -1

kestirildiginde £ ’nin 6rneklem dagilimi g ortalama ve Cov(f) = {Z XX ,}
i=1

kovaryans matrisi ile yaklasik olarak ¢cok degiskenli normal dagilim olacaktir.

Ayrica, kayip gozlem olmamak kosulu ile y, ¢ok degiskenli normal dagilima

sahip olmasa bile, biiyliik orneklemlerde bu Ozellikler ,@ kestiricisi i¢in gegerli
olacaktir. Boylelikle, £ ’nin en ¢ok olabilirlik kestiriminin 6nemli bir 6zelligi, ¢ok

degiskenli normal dagilim varsayimi saglanmasa bile gecerli bir kestirim olmasidir.

S ’nin en ¢ok olabilirlik kestiriminin ve ayrica genellestirilmis kareler kestiriminin
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bu ozelligi bazi kayip gézlem durumlarinda da gegerlidir ( 4 nin en ¢ok olabilirlik
kestirimi, X,(€)’nin ECOK kestiriminin kullanildig1 genellestirilmis en kiiciik
kareler kestirimine esdeger oldugundan bahsedilmisti). Ancak 6rnek sayist az oldugu

durumlarda S ’nin kestirimi ¢ok sayida kovaryans parametresinin kestirilmesinden

(dolayistyla secilen kovaryans yapisindan) olumsuz olarak etkilenebilir (Fitzmaurice

ve ark., 2004).

1.4.2. Kayip G6zlem Durumlar

Saglik alaninda yapilan uzunlamasma c¢aligmalarda, yiiksek ihtimalle kayip
gozlemler ortaya c¢ikacaktir. Kayip gozlemlerin olmasi durumunda, her birey aym
sayida gozleme sahip olmayacagindan kullanilan istatistiksel analizler, kayip
gozleme sahip bireyleri analiz disinda birakmadan yapilabilmelidir. Ayrica kayip
gozlemlerin olmasi veride bilgi eksikligine yol agacagindan, zaman i¢indeki ortalama
yanittaki degisim hakkinda yapilan ¢ikarsamalarin dogrulugunda azalma olacaktir.
Bu azalma ise kayip gozlem miktarindan ve kayip gézlem durumunun nasil ele
alindigindan etkilenecektir. Ornegin, kayrp gdzleme sahip bireylerin analizden
cikartilmas1 genellikle en az etkili yontemdir. Ayrica kullanilan yontemlerin
gecerliligi agisindan kayip gozlemlerin ortaya c¢ikis nedenleri, kayip gozlem
mekanizmasi hakkinda belli varsayimlarin da saglanmasi gerekebilir. Sonug olarak,

kayip gozlemlerin ortaya ¢ikis nedenleri dikkatlice ele alinmalidir.

Burada iki genel kayip gdzlem mekanizmasi iizerinde durulacaktir. Iki
mekanizma da, kayip gozlemlerin gozlenen yanitlarla iligkili olup olmadigina gore

farklilik gosterir.

Kayip gozlem mekanizmasi, herhangi bir durum i¢in verinin kayip ya da
gbzlenmis olmasi olasiligin1 tanimlayan bir model olarak diisiiniilebilir. Tamamen
rasgele ve rasgele olarak bilinen iki kayip gozlem mekanizmasi arasinda 6nemli
farklilik vardir. Bu iki mekanizma arasindaki fark, yanitlar icin ¢ok degiskenli

normal dagilim varsayimi altinda en ¢ok olabilirlik kestirimiyle, dagilimin sekli
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hakkinda varsayima sahip olmayan genellestirilmis en kiiciik kareler kestiriminin

uygunlugunu belirler.

Kisaca tanimlanacak olursa; eger kayip gozlemler hem gozlenen hem de
gozlenmeyen degerlerden bagimsiz ise kayip gozlem mekanizmasi tamamen
rasgeledir. Eger gozlenmeyen degerlerden bagimsiz, yalnizca gozlenen degerlere
bagimli ise rasgeledir. Hem gozlenen hem de gozlenmeyen degerlere bagimli
oldugunda ise kayip gozlem mekanizmasindan rasgele olmayan bigiminde
bahsedilebilir. Tamamen rasgele yapisinin 0Ozelligi elde var olan verinin
tamamlanmis verinin bir rasgele orneklemi olarak diisiiniilebilir olmasidir. Sonug
olarak ortalama, varyans ve kovaryans gibi momentler ve eldeki verinin dagilimi
tamamlanmis verinin karsilik gelen moment degerlerinden ve yine tamamlanmis

verinin dagilimindan farkli olmayacaktir (Molenberghs ve Verbeke, 2001).

Tamamen rasgele mekanizmasinin uzunlamasina veri analizi agisindan énemli
sonuglar1 vardir. Kayip gozlem olmadigi durumda gegerli sonuglar veren bir yontem,
kayip gézlem mekanizmasi tamamen rasgele oldugunda ve eldeki biitiin veri analizde
kullanildiginda yine gecerli sonuglar verecektir. Ortalamalar, varyanslar ve
kovaryanslar i¢in gegerli kestirimler elde edilebildigi bilindiginde, genellestirilmis en
kiiciik kareler yontemi y,’nin dagilimi hakkinda varsayimlar gerektirmeden £ igin
gecerli tahminler verebilir. f’nin GEKK kestiricisi ortalama yanit dogru
modellendigi takdirde gecerli olacaktir ve uzunlamasina verilerin bilesik dagilimi
hakkinda varsayimmlar gerektirmeyecektir. Once de belirtildigi gibi, y,’nin g¢ok

degiskenli normal dagilim gosterdigi varsayimi altinda S ’nin en c¢ok olabilirlik

kestirimi, genellestirilmis en kiigiik kareler kestiricisine esittir (2, (6) yerine, ECOK

kestirimi ii = Z[(HA) yazildiginda, Denklem 1.55). Yani, bu cer¢evede ECOK ve

genellestirilmis en kiiclik kareler kestiricileri tamamen ayni oOzelliklere sahip

olacaklardir (Fitzmaurice ve ark., 2004).

Rasgele kayip gozlem yapisinda, kayip gozlem mekanizmasi gozlenen

degerlere bagimli olarak degisecektir. Eger bireyler verdikleri benzer yanitlar temel
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alinarak tabakalara ayrilacak olurlarsa, her bir tabakada kayip gozlem olmasi
gbozlenmeyen degerlere bagli olmayan bir sans mekanizmasi olarak diisiiniilebilir.
Ancak bu durumda, kayip gozlem yapilarn tarafindan tanimlanan her bir ayri

tabakada y,’nin dagilimi, hedef popiilasyondaki y,’nin dagilimi ile ayni

olmayacaktir (Molenberghs ve Verbeke, 2001). Boylece, eldeki veri setinden elde
edilen orneklem ortalamalari, varyanslar1 ve kovaryanslar karsilik gelen popiilasyon
parametrelerinin yanli kestirimleri olacaktir. Sonug olarak, genellestirilmis en kiiciik
kareler kestirimi, uzunlamasina yanitlarin bilesik olasilik fonksiyonu i¢in dogru

varsayimlar yapilmadik¢a £ ’nin kestirimi i¢in gecerli sonuglar vermeyecektir. Diger
yandan, kayip gozlem yapisi rasgele iken, S ’nin ECOK kestirimi, ¢cok degiskenli

normal dagilim dogru olarak tanimlanmasi durumunda gecerli olacaktir. Bu durum
yalnizca ortalama yanitin degil, yanitlar aras1 kovaryans yapisinin da diizgiin bigimde

belirlenmis olmasini gerektirir (Fitzmaurive ve ark., 2004).

Kisacasi, tamamen rasgele ve rasgele arasindaki fark, ¢ok degiskenli normal
dagilim altinda en ¢ok olabilirlik kestiriminin ve herhangi bir dagilim bigimi
varsaymayan genellestirilmis en kiigiik kareler kestiriminin uygunlugunu belirler.
GEKK ile bulunan kestirimlerin gecerli olabilmesi i¢in verinin kayip goézlem
icermemesi ya da kayip gézlem mekanizmasinin tamamen rasgele olmasi gereklidir.
Kayip gozlem mekanizmasi rasgele ise, f i¢in bulunan GEKK kestirimleri yanl
olacaktir. Tersine, ECOK yontemi £ icin kayip gozlem mekanizmasi tamamen
rasgele ya da rasgele oldugu durumlarda gecerli kestirimler verecektir. Ancak, kayip
gozlem mekanizmasi rasgele oldugunda yanit vektorlerinin bilesik dagilimi dogru

olarak tanimlanmalidir (Fitzmaurice ve ark., 2004).

1.4.3. Simirh En Cok Olabilirlik Kestirimi (SECOK)

Bolim 1.4.1.2.°de anlatildig1 gibi, f ve € (ya da X,)’nin en ¢ok olabilirlik kestirimi
Denklem (1.52)’de verilen log-olabilirlik fonksiyonu kullanilarak bulunuyordu. S

ve X, ’nin ECOK kestirimleri biiyiik drneklemlerde istenen sonuglari veriyor olsalar
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da, smurli orneklemlerde X.’nin ECOK kestirimi yanli sonuglar verebilmektedir
(Fitzmaurice ve ark., 2004). Ornegin, X ’nin kdsegen elemanlar1 gergekte

oldugundan daha diisiik kestirilebilir. Bu sorunu gostermek amaciyla n tekrarh
kesitsel c¢alismanin yapildigit ve her tekrarda farkli bireylerden oOl¢iim alindigi

diislintilstin. Burada o6l¢iimlerin birbirinden bagimsiz oldugu diisliniilebilir ve
gosterim kolaylig1 agisindan sabit varyans varsayilabilir, o®. Bolim 1.4.1.1.°de
aciklandig1 gibi B ve o”’nin ECOK kestirimleri asagidaki ifadenin maksimum

yapilmasi ile elde edilebilir.

K 1 N n .
—?log(2ﬂ02)—522(y” -X,p) /o’

i=1 j=I

Buradan g ’nin ECOK Kkestiricisi, Denklem (1.51)’den;

[3={Zi(xgx,;)} >3 (X,5,).

i=l j=1 i=1 j=I

aym1 sekilde o *nin ECOK kestiricisi;

n

(v, - X, 81K Denklem (1.56)
=1

>
[SS]
[
M=

Il
—_

J

olacaktir. Burada K =nx N olmak iizere toplam gozlem sayisin1 gostermektedir. p,

/3 °nin boyutunu gdstermek iizere, & 'nin beklenen degeri Denklem (1.57)’deki gibi

gosterilebilir.

E(62) = (K —P jaz Denklem (1.57)
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Bu ifadeden de goriildiigii gibi o ’nin ECOK kestirimi kiiciik 6rneklemlerde yanl

olacaktir ve o ’den daha kiigiik bir deger bulunacaktir. Yansiz kestirici, Denklem

(1.56)’da paydadaki K yerine K — p yazilarak elde edilebilir. Boylelikle yeni
kestirici;

6% =22 (v, ~ X, B) (K = p)

i=l j=1

bigiminde yazilabilir. Bu kestirici o”’nin smirli en ¢ok olabilirlik (SECOK)
kestiricisi olarak bilinir (Fitzmaurice ve ark., 2004). Varyans kestiriminde yanliligin

ortaya ¢ikmasinin nedeni, ECOK kestiriminin £ ’nin da eldeki veriden yararlanarak
kestirilmesini hesaba katmamasindan kaynaklanmaktadir (Littell ve ark., 2006).
Yani, o 'nin kestiriminde S yerine ,[? yazildigi, fakat bu kestirimin de eldeki veri
kullanilarak yapildig: bilgisi hesaba katilmadigindan yanlilik ortaya ¢ikacaktir. Ayni
mantikla, bagimsiz gdzlemler icin o’ ’nin kestiriminde yanlilik problemi ortaya

cikiyorsa, bagimli gozlemler i¢in de X, 'nin (ya da € ’nin) kestiriminde ayni sorunun

ortaya ¢ikabilecegi diisiiniilebilir.

SECOK, bu sorunu ¢dzmek i¢in gelistirilmis bir yontemdir. SECOK’nin ana
diisiincesi, verinin X, ’nin kestiriminde kullanilan kismindan, A ’nin kestiriminde
kullanilan kismini ayirmaktir (Fitzmaurice ve ark., 2004). Boylelikle, X.’nin
kestirimi eldeki verinin yalnizca ilgili kismina dayanacaktir. Yani, X, nin sinirhi en
cok kestirimindeki temel diisiince, /’y1 olabilirlikten ¢ikarmaktir. Boylelikle
kestirici yalnizca X, bakimindan tanimlanir. Bunu yapmanin ¢esitli yollar1 olabilir.

Sinirli olabilirligi elde etmek i¢in miimkiin olan bir yollardan biri; verinin,

gozlemlerin dagilimi f’ya bagli olmayan dogrusal birlesimlerinin bir kiimesine
doniistiiriilmesidir. Ornegin, B’nmn en kiiciik kareler kullanilarak kestiriminden
sonra hatalar X, ’nin (ya da 6’nin) kestiriminde veri olarak kullanilabilirler. Bu

hatalar i¢in olabilirlik £ ’ya degil, yalnizca €’ya bagl olacaktir. Yani,
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_%Zlog|zi|_%{z(yi _Xiﬂ’\)'zi_l(yi _Xilé)}

ile gosterilen log-olabilirligi maksimum yapmak yerine, SECOK asagidaki

degistirilmis log-olabilirligi maksimum yapacaktir (Fitzmaurice ve ark., 2004).

1& 1 & . sl
__Zlog|2i|__2(yi _X[/B)'Zi (yi _XiIB)__log

2 2 2
i=1 i=1 j

N
ZX,TE,.IX,.‘ Denklem (1.58)
i=1

Denklem (1.58) ile gosterilen hata olabilirliginin maksimum yapilmasi ile,

S ’nin da kestirilmis oldugu gercegi dikkate alinarak, €’nin kestirimi elde edilmis

olur. Dikkat edilecek olursa, SECOK kestiricisindeki ek terim, ﬁ ‘nin kovaryansi

biciminde gosterilebilir (Denklem 1.59).

N 1
Y XX = E1og

i=1

N -1
(z X,.'z,.IX,) ‘
i=1

1
——lo
> g
Denklem (1.59)

A [1/2
- log‘Cov(ﬂ)‘

Sonug olarak, gdzlemlerin bagimsiz oldugu durumda o® kestirimindeki
diizeltme gibi burada da, en ¢ok olabilirlik kestiriminde diizeltme yapilarak sinirli en
cok olabilirlik kestirimi elde edilmis olur. Fitzmaurice ve ark. (2004), X.’nin

kestiriminde SECOK kullanilmasini 6nermis ve X, i¢in SECOK kestiricisinin ECOK

kestiricisine gore daha az yanli olacagimi belirtmislerdir. ECOK ile SECOK
arasindaki farkin, 6rnek biiytkligli, N,/ vektoriiniin boyutu p ’den yeteri kadar

biiyiik oldugunda, daha az 6nemli olacagi da ayn1 ¢aligmada belirtilmistir.

2. ’nin kestiriminde SECOK kullanildiginda, /S ’nin kestirimi genellestirilmis
en kiigiik kareler kestiricisi (Denklem 1.55) kullanilarak yapilir. Denklem (1.55)’te,
ﬁi, 2.’nin SECOK kestirimidir. Yine ECOK kestiriminde oldugu gibi, X.’nin
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kestirimi iteratif yontemler kullanilarak yapilir ve X, icin smurlt en ¢ok olabilirlik
kestirimi elde edildiginde p’nin genellestirilmis kareler kestiricisinde yerine

yazilarak £ i¢in en ¢ok olabilirlik kestirimi elde edilmis olur.

1.5. Rasgele Etkiler i¢in Onkestirim

Uzunlamasina veri analizinin yer aldigi uygulamalarda ¢ikarsamalar ¢ogunlukla £
sabit etkileri i¢in yapilir. Bu regresyon parametreleri, ortalama yanitin zaman
icindeki degisimi ve bu degisimin ortak degiskenlerle iligkisini tanimlar. Ancak bazi
caligmalarda amag, bireye 6zel yamit profillerinin kestirilmesi olabilir. Ornegin,
bliylimeyi takip eden caligmalarda bireysel biliyiime egrileri ile ilgilenilebilir, ya da
uygulanan tedaviye zaman igerisinde en yiiksek ya da en diisiik yanmiti verecek
bireyler tanimlanmak istenebilir. Karma etki modelleri sabit ve rasgele etkileri
ayirdigl icin bireye ©zel yanit egrileri de kestirilebilir. Yani, bireysel yanit
davraniglar1 tanimlanmak isteniyorsa, A’nin yani sira v,’nin de kestirilmesi
gereklidir. Boylelikle belli ortak degisken diizeylerine sahip herhangi bir birey i¢in
b, elde edilebilir. Teknik olarak v,, S gibi sabit bir deger olmayip bireyler arasinda
rasgele degistiginden, kestirim deyimi tam olarak anlamin1 bulmayacaktir. Ancak

burada, b, icin “kestirim” ile rasgele olan bir degeri tanimlamak kastedilecektir. Bu

nedenle rasgele etkiler i¢in “kestirim” yerine “Onkestirim” deyimi uygun olacaktir.

Siradan bir regresyon analizinde kestirim problemi, veri setinde yer almayan
bagimsiz degisken degerleri icin ortaya ¢ikabilecek bagimli degisken degerini

kestirmek gerektiginde ortaya cikabilir. Bu durumda x, gibi ortak degiskenlerin

belirli bir setini igeren bir ortak degisen vektoriine karsilik gelecek bagimli degisken

degeri i¢in en 1yl tahmin, yine ayn1 x, vektori i¢in gézlemlenebilecek ortalama y
degeri, x,/ olabilir. S degeri bilinmediginden, ortalama da bilenemeyecegi icin,
S ’nin tahmini ,[? kullanilir. Aynm1 mantik izlenecek olursa, v, ’lerin kestirimini

bulabilmek 1i¢in v,’lerin popiilasyonuna ait ortalama degerini kestirmek
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diistintilebilir. Ancak, karma etki modelinde yer alan varsayim, v, ’lerin sifir ortalama
ve G kovaryans matrisi ile cok degiskenli normal dagilima sahip olduklaridir. Yani,
biitlin i’ler icin E(v,) =0 olacaktir. Bu durumda herhangi bir birey i¢in v, ’nin
kestirimi olarak 0 kullanilacaktir. Bu da b, gibi bireye 6zel degerlerin, biitiin bireyler

icin, ayni kestirime sahip olmasina neden olacaktir. Ancak asil diisiince bireylerin
birbirinden farklilik gosterdigidir ve bu ¢6ziim yolu her birey i¢in ayni sonucu

veriyor olmasindan dolay: kullanish degildir. Bu nedenle v, ’lere ait popiilasyonun

ortalamasini kullanmak uygun bir sonu¢ vermeyecektir. Bu ¢6ziim yolu hakkinda

olumsuz diger bir nokta da, eldeki veri setine ait ekstra bilgiden yararlanmiyor

olusudur. Genel model, y,= X, +Z,v, +e,, altinda yanit degiskeni, y,, ve rasgele
etkilerin, v,, iliskili oldugu goriilmektedir. Bu da, y, i¢inde v, hakkinda
kullanilabilecek bilginin var olmas: gerektigini gosterir. Boylelikle v, ’nin kestiricisi

olarak kullanilabilecek, y, verisini kullanan bir fonksiyon olacag: diisiiniilebilir. y,

rasgele oldugundan, bu fonksiyon da rasgele olacaktir (Davidian, 2007).

1.5.1. Kosullu Beklenen Deger

Daha anlasilir olmast agisindan, bir an i¢in v, vektoriiniin tek bir deger igerdigi
durum diisiiniilstin, ¢ =1 gibi. Ayni mantik ¢ >1 i¢in de gegerli olacaktir. Bu degere
rasgele etki v, denilsin. Eger c(y,) kestirim i¢in kullanacagimiz veriye ait fonksiyon
olarak tanimlanirsa, c(y,) ile v, arasindaki uzaklik, {vl. —c(yl.)}2 olarak Olgiilebilir.
Hem v,, hem de y, rasgele olduklarindan, bu uzaklhigin v, ve y, ’nin alabilecegi
biitiin olas1 degeler i¢in kiigiik olmasi istenir. Bu nedenle, uzakligin beklenen degeri,
E{vi —c(yl.)}2 diisiiniilebilir. Secilebilecek biitiin olas1 fonksiyonlar arasinda bu
beklenen degeri minimum yapan c(y;) fonksiyonu segilmelidir. Beklenen uzakligi
minimum yapan c(y,;) fonksiyonu, y, verildiginde v, ’nin kosullu beklenen degeri
olarak adlandirilir ve E(v, | y;,) bi¢ciminde gosterilebilir (Davidian, 2007). Rasgele

vektdr y,’nin bir fonksiyonu olan kosullu beklenen deger rasgele bir niceliktir. Bu
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nedenle, gosterimden bu degerin sabit bir deger oldugu diisiiniilmemelidir. Bunlar,

q >1 i¢in, v, bir vektor oldugu durum i¢in de gegerli olacaktir.

1.5.1.1. Kosullu Beklenen Deger ve Normal Dagilim

Genelde, rasgele bir degiskeni dnkestirmek, eldeki veri seti verildiginde, degiskenin

kosullu ortalamasin1 6nkestirmek olarak gosterilebilir (Fitzmaurice ve ark., 2004). y,
ve v, normal dagilima sahip olduklarinda, kosullu beklenen deger i¢in belirgin bir

ifade bulmak miimkiin olabilir. Ilk olarak karma etki modellerinin en basit hali olan,

v, vektoriiniin tek bir degerden olustugu, rasgele kesim noktast modeli ele alinsin.

Anlagilir olmasi agisindan, zamanin da etkisinin olmadig1 (bir batinda dogan fare

yavrularinin agirhiklann gibi), X, =27, = 1"1' oldugu durum diisiliniilecek olursa,

herhangi bir i. bireye ait en basit karma etki modeli Denklem (1.60)’daki gibi

yazilabilir.
y.=1,B+1,v +e Denklem (1.60)

'

Modelde yer alan yi:(yl.l,...,yini)', el.(el.l,...eini), v, ~N(0,G) ve

e ~N, 0,071 ,; ) bigiminde gosterilebilir. Boylelikle herhangi bir ;. dl¢tim i¢in,
y; =B+v te Denklem (1.61)

olacaktir. Ayrica i. bireyden j. Olgimde alinan yanit degeri y, ~ N(B,G+0c%)

olacaktir. Bu model altinda v, i¢in kosullu beklenen deger asagidaki bicimde

yazilabilir (Davidian, 2007).

G
EQ; [ y) =n’—2(y,. -p) Denklem (1.62)
n,G+o
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Esitlikte, y,, y, vektori igindeki n; tane y, degerinin ortalamasidir. Yukaridaki
esitlige denk bir ifade olarak E(v, |y,) yazildiginda v, ile ilgili biitiin bilgi bireysel
ortalama y, ’nin i¢inde Ozetlendigi anlagilmaktadir. Yani, E{vi —c(yl.)}2 degerini
minimum yapmak amaciyla, y,’nin v,’ye en yakin fonksiyonunu bulmak i¢in, i.
bireye ait verinin drneklem ortalamasimin bilinmesi yeterli olacaktir. Eger v, biiyiik
(ve pozitif) bir deger ise, y, ’nin de biiyiik (ve f’dan daha biiyiik), eger v, kiiciik
(ve negatif) bir deger ise y, nin de kii¢iikk (ve f’dan daha kii¢lik) olmasi beklenir.
Ayrica, yukaridaki esitligin y, nedeniyle y, vektoriine ait verilerin dogrusal bir
fonksiyonu oldugu sdylenebilir. Yukaridaki kestiriciye bakildiginda dikkat edilmesi
gereken bir nokta, bu kestiricinin, bilinmeyen fakat kestirilebilen G, o* ve S

parametrelerine bagli oldugunun goriilmesidir. Eger, yukaridaki kestiriciye ait

beklenen deger, yani y, ’nin olas biitiin degerleri iizerinden bir ortalamas1 alinacak

olursa asagidaki esitlik elde edilebilir.

G
nt—ZE(yi -£)=0 Denklem (1.63)
n,G+o

E{E@, | y)}=
Denklem (1.63) i¢in, E(y;) =/ oldugundan, bu degerin sifira esit oldugu
gorilmektedir. Bu kestiricinin, verinin olasi biitiin degerleri {izerinden ortalamasi,

yani beklenen degeri, sifirdir. Ayrica kestirilmeye calisilan v, ’nin beklenen

degerinin de sifir oldugu unutulmamalidir. Bu da kestiricinin yansiz oldugunu

gosterecektir (Davidian, 2007).

1.5.2. En Iyi Dogrusal Yansiz Onkestirici (EIDYOK)

v, icin kosullu beklenen deger hesaplanirken, G, o> ve S degerlerinin biliniyor

olmasi gereklidir. G ve o ’nin (yani varyansin) bilindigi ideal bir durumda, ¢ =1

icin kosullu beklenen deger Denklem (1.64)’deki gibi yazilabilir.
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n.G

E(v, |yi)=’/li—02(fi -5 Denklem (1.64)

G+

Denklem (1.64) », nedeniyle hala y, vektoriine ait verilerin dogrusal bir
fonksiyonudur. Ayrica bu fonksiyonun, v, ’yi kestirmek i¢in kullanilabilecek y, ’nin

herhangi bir dogrusal fonksiyonundan daha kiiciik varyansa sahip oldugu Davidian
(2007) tarafindan belirtilmistir. Boylelikle, kestiricinin “en iyi” oldugu, yani en

giivenilir kestirici oldugu soylenebilir. Ayrica bu kestiricinin yansiz oldugu, yani
E(v,|y,)=E(v,) =0, sdylenebilir. Sonug olarak bu kestirici, v, igin En Iyi Dogrusal

Yansiz Kestirici (Best Linear Unbiased Predictor, BLUP) olarak adlandirilir.

Ancak, pratikte G, o’degerleri bilinmedigi igin genellikle kestirimleri
kullanilir. ,5’ icin, GEKK kestiricisi kullanildiginda, pratikte kullanilan kestirici

asagidaki bigimde yazilabilir.
—=—G-p Denklem (1.65)

Denklem (1.65)’te gercek degerler yerine kestirilen degerler yazildigi i¢in yansizlik
ve en kiigiik varyanslilik 6zelligi daha fazla tam olarak saglanmayacaktir. Ancak en
azindan yaklasik olarak sagladigindan, pratikte kullanilan kestiriciden genellikle
deneysel EIDYOK ya da deneysel Bayes kestiricisi olarak sdz edilir (Littell ve ark.,
2006).

Anlatilanlar, genel bir dogrusal karma etki modeli i¢in de genellestirilebilir. y,

verildiginde v, 'nin kosullu beklenen degeri,

E(, |y)=GZZ\(y, - X.p) Denklem (1.66)
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bigiminde gosterilebilir. Varyansm bilindigi ideal durumda v, i¢in EIDYOK
Denklem (1.67)’deki gibidir.

EW,|y)=GZ3 (v, - X.f) Denklem (1.67)

Daha gergekgi olan varyansin bilinmedigi durumda ise v, igin yaklasik EIDYOK;

A

v, =GZ,

ST (v, - X, B) Denklem (1.68)

olacaktir. Bu kestirici v, igin deneysel EIDYOK ya da deneysel Bayes kestiricisi

olarak adlandirilir (Fitzmaurice ve ark., 2004; Davidian, 2007).

1.5.2.1. Bireysel Ortalamanin Kestirilmesi

Karma etki modellerinin dayandigi mantik, her bir bireyin kendine ait bir regresyon
modeline sahip oldugudur, ve bu regresyon modeline gore bireye 6zel ortalama yanit,

X,f+Zyv, bicimde tanimlanabilir. Buradan da goriildiigii iizere, her birey i¢in

bireye 6zel ortalamalarin tanimlanabilmesi i¢in v, ‘nin bulunmasi gereklidir.

Teknik olarak bireye 0zel ortalama yanitlar, v, verildiginde y,’nin kosullu
beklenen degeri olarak da disiiniilebilir. Yine anlasilir olmasi agisindan,
X. =Z = 1"1' oldugu durum diisiiniilecek olursa, herhangi bir i. bireye ait en basit
karma etki modeli Denklem (1.60)’da gosterildigi bi¢ciminde tanimlanabiliyordu.
Modele gore bireysel ortalama, 1, S +1, v, ifadesi ile gosterilebilir. Herhangi bir i.

birey i¢in kosullu ortalama,

b.=p+v, Denklem (1.69)

biciminde olacaktir. Teknik olarak b,, v, verildiginde y,’nin kosullu beklenen

degeri olarak yazilabilir (Denklem 1.70).
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b, =E(y; |v;) Denklem (1.70)

b, ’nin kestirimi i¢in izlenecek yol v, ile benzerdir. Bu durumda, b,’yi kestirmek
icin y, yamt vektorii verildiginde kosullu beklenen degerinin bulunmasi
diisliniilebilir. Denklem (1.69)’da v, yerine kestirimi yazilirsa, bireye oOzel

ortalamanin kosullu beklenen degeri Denklem (1.71)’deki gibi olacaktir.
Eb, |y)=F+EWV,|y,) Denklem (1.71)
Bu esitlik, b, i¢in en 1yi yansiz onkestirici olarak kullanilabilir (Davidian, 2007).

Varyansin bilindigi durumda kestirici asagidaki gibi yazilabilir.

n.G

Eb,|y)=B+——"— G -p) Denklem (1.72)
n. (o2

G+

Ancak pratikte, varyans bilinmedigi icin G ve o ise en ¢ok olabilirlik ya da
siirli en ¢ok olabilirlik kestirimleri ile degistirilir. ,@ ise genellestirilmis en kiiglik

kareler kestirimi olacaktir. Bireysel ortalamanin bu kestiricisi yine deneysel

EIDYOK ya da deneysel Bayes kestiricisi olarak adlandirilir.

Bireye 0zel ortalama kestirimi genel bir dogrusal karma etki modeli icin

genellestirilecek olursa, i. birey i¢in ortalamanin kosullu beklenen degeri,
E(y, |v,))=X,B+Z, Denklem (1.73)
ve bu degerin en 1yi dogrusal yansiz 6nkestiricisi varyans bilinmediginde,

X B+2,GZ37 (v, — X, B) Denklem (1.74)
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olacaktir. Bu kestirici bireye 6zel ortalama X, + Z,b, igin deneysel EIDYOK ya da

deneysel Bayes kestiricisi olarak adlandirilir.

1.5.2.2. Agirhikh Ortalama Olarak EIDYOK

Oncelikle varyansm bilindigi durum i¢in Denklem (1.72)’de gosterilen EIDYOK
alternatif olarak Denklem (1.75)’deki gibi yazilabilir.

2
(&Jﬂ + (Ljyi, Denklem (1.75)

G+ao’/n, G+o’/n,

Bu bi¢imde yazildiginda, EIDYOK Kkestiricisinin, i. bireye ait ortalama y, ve

orneklem ortalamasi ,[? degerlerinin birbirlerine gére yorumlanmasini saglayabilir.

¥, degeri yalnizca i. bireye ait verilere dayanan b, icin en iyi tahmindir. Bunun

tersine, ,@ degeri Orneklemdeki biitiin bireylere ait verilere dayanan genel

ortalamanin en iyi tahminidir. Tekrar hatirlanacak olursa, G bireyler aras1 degisimin,

o’ ise birey igi degisimin dlgiisiidiir. 7, nin ise belirli bir birey igin erisilebilir bilgi

miktarini tanimladig1 diisiiniilecek olursa, o*/n, hem birey i¢i degisim kaynagmi

hem de kac¢ gozleme sahip olundugunu dikkate alarak, i. birey hakkindaki bilgi
kalitesini Ol¢tiigii soylenebilir. Bu diisiince ile, eger G biiylik, yani bireyler arasi
degisim biiylik ise popiilasyona ait fazla bilgi olsa da, belirli bir birey hakkinda bilgi
sahibi olmak i¢in yeterli olmayacaktir. Tersine, eger G kiiclik, yani bireyler birbirine
oldukca benzer, ise popiilasyon hakkinda fazla bilgiye sahip olmak, belirli bir birey
hakkinda bilgi sahibi olmak i¢in yeterli olacaktir.

Sonug olarak, eger G degeri o /n, degerine gore biiyiik ise, herhangi bir i.
birey hakkinda bir kestirimde bulunmak i¢in, ayni bireyden elde edilen bilgi,

popiilasyondan elde edilenden daha giivenilir olacaktir. Boyle bir durumda,

EIYDYOK kestiriminin Denklem (1.75)’te gdsterilen bi¢imi diisiiniiliirse, esitlikte
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yer alan G/(G+o’/n,) degeri 1’e yaklasirken, (o°/n,)/(G+c”/n,)degeri 0’a
yaklasacaktir. Yani, EIDYOK(b,)~y, gibi diisiiniilebilir. b,’yi kestirmek i¢in ¥,
icinde sahip olunan bilgi, kestirilen popiilasyon ortalamam,é’ icinde sahip olunan

bilgiden daha iyidir.

Diger yandan, eger G degeri o’ /n, degerine gore kiigiik ise, herhangi bir i.
birey hakkinda popiilasyondan elde edilen bilgi, aynm1 bireye ait veriden elde edilen
bilgiden daha 1yi olacaktir. Bunlarin yam sira, eger i. bireye ait gozlem sayisi, n,,
cok az ise birey hakkinda ¢ikarsamada bulunmak i¢in ¢ok az veri var demektir.
Burada, yukarida anlatilanlarin tam tersi sdylenebilir. Yani EIDYOK(b,) ~ ,é olarak

diisiiniilebilir.

Bu sonuglar b, 'nin en 1yi dogrusal yansiz dnkestiricisinin sadece i. bireye ait

bilgi ile biitlin 6rneklemden elde edilen bilgi arasinda bir kiyaslama yaptigini da
gostermektedir. EIDYOK, Denklem (1.75)’te hem G hem de & /n, terimlerinin bir

kombinasyonu biciminde yazilmistir. Boylelikle EIDYOK kullanilarak, yalnizca o
bireye ait bilgi disinda, bireyin ait oldugu Orneklemden de destekleyici bilgi

alinmaktadir.

Yine bu durum genellestirilecek olursa, Denklem (1.75), varyansin bilinmedigi
durumda, bilinmeyen kovaryans parametrelerinin yerine ECOK ya da SECOK
kestirimleri yazildiginda esitlik Denklem (1.76)’daki gibi olacaktir.

=X B+Z0 =RENX B+, ~RE)y, Denklem (1.76)

1 1

Ayni sekilde, R, denek ici degisimi tanimlarken, X, denek i¢i ve denekler arasi
degisimi birlikte icerir. Sonug olarak, R, daha biiylik oldugunda, yani denek ici
degisim denekler arasi1 degisime gore biiylik oldugunda X lﬁ ‘nin sahip oldugu

agirlik daha fazla olacaktir. Yani, i. birey hakkinda popiilasyondan elde edilen bilgi,
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ayni bireye ait veriden elde edilen bilgiden daha iyi olacaktir. Diger yandan, denekler
arast degisim denek i¢i degisime gore fazla oldugunda, i. bireyin gozlenen
degerlerinin sahip oldugu agirlik daha fazla olacaktir. Ayni sekilde bu denge i.

bireyden elde edilen gézlem sayis1 n,’ye gore de degisecektir. n, kiigiik oldugunda

popiilasyondan elde edilen bilginin sahip oldugu agirlik daha fazla olacaktir

(Fitzmaurice ve ark., 2004).
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2. GEREC VE YONTEM

2.1. Uygulama Verileri

Meme kanserinin goriilme siklig1 diinyada giderek artmakta ve konu ile ilgili tedavi
yontemleri de siirekli bir gelisme gostermektedir. Memeye total ya da parsiyel
cerrahiyle birlikte uygulanmis ve aksiller diseksiyon yapilmis olgularda omuz
hareket agikliginda kisithligin onlenmesi amaciyla tutulan kolun mobilizasyonu
onerilmektedir. Bu nedenle olas1 en erken donemde aktif yardimli ve nazik pasif
hareket aciklig1 egzersizleri baglatilmalidir. Ayrica omuzun tam hareket acikliginin
saglanmas1 postoperatif radyoterapi uygulamasi sirasinda hastaya pozisyon vermek
icin de gereklidir. Uygulanacak egzersiz izlencesi hem postoperatif donem, hem de
radyoterapi uygulamasint izleyen donemde gelisebilecek lenf O6deminin
onlenmesinde de etkilidir. Ev bakim prensipleri ve olas1 komplikasyonlar konusunda
hasta egitimi ise rehabilitasyonun onemli dgelerindendir (Ozkan ve ark., 1998).
Mastektomi gogsiin ameliyat ile alinmasi islemidir. Giiniimiizde, cerrahi miidehale
meme kanserinin en yaygin tedavi seklidir. Pek ¢ok durumda, mastektominin hemen
sonrasinda ya da daha sonra gogsiin yeniden yapilanmasi i¢in operasyon yapilmasi
miimkiindiir. Radikal mastektomi ise gogsiin tamaminin, gégiis ucunun ve gogiis ucu
cevresindeki renkli bolgenin (areola), gogilis kaslarimin (kiigiik ve biiylik pektoral
kaslar) ve koltuk alti lenf bezlerinin alinmasi islemidir. Calismada kullanilacak
veriler, Ankara Numune Hastanesi, Fizik Tedavi ve Rehabilitasyon Klinigi
tarafindan saglanmistir. 2005 yilinda Ankara Numune Hastanesi’nde meme kanseri
nedeniyle radikal mastektomi ameliyati olan ve lenf bezleri alinan 29 yas ve lizeri
kadinlar rasgele iki gruba ayrilmislardir. Birinci gruba hastanede tedavi
uygulanirken, ikinci grup ev programi almistir. Calismada, hastanede tedavi goren
27, ev programi alan 30 hasta olmak tiizere toplam 57 birey vardir. Hastalarin
ameliyat oncesi (0. giin), ameliyat sonrasi 5. giin, 30. giin, 90. giin ve 180. giin omuz
hareket acikligi dlglimlerinden fleksiyon (biikiilme, bu hareket ile eklemi olusturan
iki kemik arasindaki ac1 daralir) ac1 degerleri alinmistir. Ayrica, biitiin bireylerin yas

ve viicut kitle indeksi (vki) oOlgtimleri de kaydedilmistir. Tekrarli Slgiimler, her
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bireyden ayni1 zaman noktalarinda alinmistir ve her birey esit 6l¢lim sayisina sahiptir.

Fleksiyon oOlclimleri ¢alismada bagimli degisken olarak alinacaktir. Grup
degiskeni, tedavi:0 ve ev programi:l olarak kodlanmistir. Tekrarli 6l¢timlerin
alindig1 zaman noktalar1 giin bazinda ve kodlanmadan gercek degerleri ile analize
alimmistir. Ameliyat 6ncesi 6l¢lim zamani 0. giin olarak alinmistir. Baslangi¢ diizeyi

yas ve baglangi¢ diizeyi vki ise siirekli degiskenler olarak alinmastir.

2.2. Uygulama Yontemleri

Bu caligmada, tekrarli Olglimlerde varyans analizi ¢Oziimlemesi ve karma etki
modellerinin uygulamast SAS paket programi ile yapilmistir. Klasik tekrarl
Olctimlerde varyans analizi i¢in PROC GLM islemi kullanilmis, karma etki modelleri
icin ise PROC MIXED islemi kullanilmistir. Bagimli degisken ve ortak degiskenler
icin tanimlayici istatistikler PROC MEANS islemi ile elde edilmistir. Karma etki

modelleri analizi i¢in SAS programinda veri girisi Cizelge 2.1°de goriildiigii gibidir.

Cizelge 2.1. SAS programinda karma etki modelleri analizi i¢in veri girisi

Gozlem hasta grup yas vki zaman fleks
1 1 0 54 26.44 0 180
2 1 0 54 26.44 5 110
3 1 0 54 26.44 30 170
4 1 0 54 26.44 90 180
5 1 0 54 26.44 180 180
6 2 0 49 31.25 0 180
7 2 0 49 31.25 5 168
8 2 0 49 31.25 30 180
280 56 1 42 27.34 180 168
281 57 1 68 31.06 0 180
282 57 1 68 31.06 5 132
283 57 1 68 31.06 30 146
284 57 1 68 31.06 90 164
285 57 1 68 31.06 180 165
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Tekrarli Slglimlerde varyans analizi yapmak icin ise veriler Cizelge 2.2’deki gibi

girilmistir.

Cizelge 2.2. SAS programinda tekrarli 6l¢timlerde varyans analizi i¢in veri girisi.

Gozlem grup fleksl fleks?2 fleks3 fleks4 fleksb5
1 0 180 110 170 180 180
2 0 180 168 180 180 180
3 0 180 95 163 165 170
4 0 173 135 170 170 170
5 0 180 165 180 180 180
6 0 180 170 180 180 180
7 0 180 150 180 180 180
8 0 180 150 180 180 180
47 1 180 105 130 142 155
48 1 180 132 148 170 170
49 1 180 140 140 150 160
50 1 180 140 145 155 170
51 1 180 160 180 180 180
52 1 170 90 115 132 157
53 1 180 90 125 134 168
54 1 180 95 115 128 145
55 1 165 92 119 134 148
56 1 180 125 135 152 168
57 1 180 132 146 164 165

PROC MIXED islemi altinda, farkli sabit etki ve rasgele etki yapilarina sahip
modeller olusturulmus ve bu modeller arasindan, en kiigiik Akaike Bilgi Kriteri
(AIC) ya da Schwartz Bayesyen Bilgi Kriteri (BIC)’ne dayanarak model se¢imi
yapilmistir. Olusturulan dogrusal karma etki modeli ile klasik tekrarli dlgiimlerde

varyans analizinden elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.

2.2.1. PROC MIXED Islemi

Analizde kullanilacak PROC MIXED isleminin karma etki modellerinin analizinde

kullanilan genel bi¢imi ve i¢indeki 6nemli baz1 komutlar asagida 6zetlenmistir;
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Cizelge 2.3. Proc mixed islemi.

PROC MIXED <options>;

CLASS variable-list;

MODEL dependent=fixed effects</ options>;
RANDOM random effects</ options>;
REPEATED repeated effects </ options>;
LSMEANS fixed effects </ options™>;

RUN;

Asagida PROC MIXED islemi altinda sikg¢a kullanilan komutlar 6zetlenmistir.

PROC MIXED <options>;

DATA: Analiz edilecek veri kiimesi burada tanimlanir.

METHOD: En cok olabilirlik, siirli en ¢ok olabilirlik ve en kiigiik normlu karesel
yansiz kestirim olmak tiizere {i¢ farkli kestirim ydntemi tanimlanabilir
(METHOD=REML/ METHOD=ML/ METHOD=MINQUEO). Eger METHOD
yazilmazsa, sinirli en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilmaktadir.

CLASS variables:

Analizde kullanilacak kategorik veriler tanimlanir.

MODEL dependent = fixed effects </options>:

Sabit etkiler tasarim matrisini, X, tanimlamak i¢in kullanilir.
NOINT: X, matrisinde kesim noktasinin yer almamasi isteniyor ise, seg¢enegi

kullanilabilir.

SOLUTION: Sabit etkiler i¢in parametre kestirimlerini verir.

OUTPRED: Her zaman noktasinda, her bireye ait kosullu ortalamalarin, E(y, |v,),
EIDYO degerlerini verir.

RANDOM random effects </options>;

Rasgele etkiler bu komut altinda tanimlanir. Diger bir deyisle, v, rasgele etkileri i¢in
Z. tasarim matrisindeki ortak degiskenleri tanimlamak amaciyla kullanilir. Bu

komut altinda, kesim noktasinin tasarim matrisine dahil edilmesi i¢in bunun

belirtilmesi gerekmektedir. “INTERCEPT” ya da “INT” komutu ile kesim noktasinin
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tasarim matrisine eklenecegi belirtilmelidir. MODEL komutu altinda buna gerek
yoktur, ¢iinkii kesim noktasi tasarim matrisine zaten dahil edilir.

TYPE: Rasgele etkiler i¢in kovaryansin, G, yapist tanimlanir. En ¢ok kullanilan
yapilar varyans bilesenleri (VC) ve yapilandirilmamistir (UN). Ancak bir ya da
birden fazla varyans bileseni negatif kestirildi ise MIXED islemi bunlar sifir olarak
alacak ve G matrisinin pozitif tanimli olmamasi hatasini verecektir (“Estimated G
matrix is not positive definite”). Bu durumda SAS yar1 tanimlh pozitif kovaryans
matrisi olusturmadigindan, yar1 tanimli pozitif kovaryans matrisi olusturmak ig¢in
faktor analitik yap1 kullanilabilir (TYPE=FAO0(q)) (McCulloch, 2005).

SOLUTION: Rasgele etkiler, v,, igin EIDYO degerlerini verir.

REPEATED repeated effects </ options>:

Hata terimlerinin, e,;, kovaryans yapisini tanimlamak i¢in kullanilir. Tekrarlanan etki

kategorik ve CLASS komutu altinda tanitilmis olmalidir. Ornegin; her bireyden bes
tekrarli 6l¢iim esit zaman araliklari ile alinmis olsun. Bu durumda, zaman tekrarlanan
etki olacaktir. Eger zaman degiskeni ayn1 zamanda modelde siirekli bir degisken
olarak kullanilmis ise, bu durumda 6rnegin t gibi, yeni bir degisken olusturulmalidir.
Bu yeni degisken CLASS komutu altinda tanitilmali ve REPEATED komutuna bu
bicimde yazilmalidir.

TYPE: Hata korelasyon yapisi tanimlanir. Bu secenek ile ¢ok sayida korelasyon
yapisi tanimlanabilir. En ¢ok kullanilanlar1 otokorelasyon (AR(1)), tam simetri (CS),
Toeplitz (TOEP), varyans bilesenleri (VC) ve yapilandirilmamistir (UN).
LSMEANS fixed effects </ options>;

Sabit etkiler i¢in genellestirilmis en kiiciik kareler kestirimlerini verir.

DIFF: Olas biitiin ikili karsilagtirmalar1 verir.

ADJUST: p degerindeki ¢oklu karsilastirma diizeltmesini belirlemek i¢in kullanilir.
BON(Bonferroni), DUNNET, SCHEFFE, SIDAK, SIMULATE, SMM|GT2 ve
TUKEY diizeltmeleri belirlenebilir.
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2.2.2. PROC GLM islemi

Tekrarli 6l¢timlerde tek degiskenli ve cok degiskenli varyans analizi ¢ozlimlemeleri

asagidaki islem yardimi ile gergeklestirilebilir.

Cizelge 2.4. PROC GLM islemi.

PROC GLM < options > ;

CLASS variable-list ;

MODEL dependents=independents </ options > ;
LSMEANS effects </ options > ;

REPEATED factor-specification </ options > ;
RUN;

Asagida PROC GLM islemi altinda sikga kullanilan komutlar 6zetlenmistir.

PROC GLM <options>:

DATA: Analiz edilecek veri kiimesi burada tanimlanir.
CLASS variables;
Analizde kullanilacak kategorik veriler tanimlanir.

MODEL dependent = independents </options>:

Bireyler arasi etkiler (grup, cinsiyet gibi) burada tanimlanir.

NOUNI: Her tekrarli 6l¢tim noktasinda bireyler arasi etkiler i¢in standart tek yonlii
ANOVA yapilmamasi i¢in kullanilir.

LSMEANS effects </ options>;

Ana etkiler ve etkilesim terimine ait standart en kiigiik kareler kestirimlerini verir.
PDIFF: ikili karsilastirma testlerine ait p degerlerinin goriinmesini saglar.
ADJUST: p-degerlerinde yapilacak diizeltme belirlenebilir.

STDERR: standart hata kestirimlerini verir.

REPEATED repeated effects </ options>;

Birey i¢i etki (tekrarli Slglimlerin alindigi zaman etkisi gibi) burada tanimlanir.
Tekrarli etki MODEL altinda tanimlanmaz ve bireyler arasi etki ile olan etkilesimi

PROC GLM tarafindan olusturulur.
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PRINTE: Kiiresellik varsayiminin testi i¢in kullanilir.

POLINOMIAL: Birey i¢i etkinin polinomiyal etkilerinin kestirimi ve onemlilik
testlerini verir. Polinom derecesi tekrarli dlgiim sayisinin bir eksigidir. Ornegin, dort
zaman noktasinda 6l¢iim alindiginda, zamanin birinci dereceden, karesel ve kiibik
etkilerine ait kestirimler ve o6nemlilikler yer alacaktir. Sonuglarin goériintiilenmesi

icin SUMMARY secenegi kullanilir.

2.2.3. Dogrusal Karma Etki Modelleri ve Tekrarh Olciimlerde Varyans Analizi

Algoritmalar:

PROC MIXED iginde yazilan karma etki modelleri Cizelge 2.5.’te verilmistir.
Bu islem altinda bes model olusturulmustur. Model I, I ve III’te zaman faktorii
modele stirekli degisken olarak alinmis ve rasgele kesim noktasi ve egim modeli
olusturulmustur. Model IV’te, zaman faktorii modele kategorik olarak alinmis ve
rasgele kesim noktast modeli olusturulmustur. Model V’te ise zamanin hem siirekli
hem de kategorik etkisi modele alinarak rasgele kesim noktasi ve egim modeli
olusturulmustur. Zamani kategorik olarak da modele almak i¢in “zaman2” gibi bir
degisken olusturularak, bu degisken PROC MIXED islemi altinda CLASS kisminda
kategorik olarak tanmitilmis ve MODEL kismina yazilmis, siirekli olarak alinan
“zaman” degiskeni ise RANDOM kismina yazilmistir. Onceden de belirtildigi gibi,

tez kapsaminda e, terimleri Olgiim hatasi olarak varsayildigi igin, denek ici

kovaryans matrisi diagonal (R, = o°1, ) olarak tanimlanmis ve her bir grup icin ayri
bir diagonal matris olusturulmasi (repeated / group=grup) secenegi ile belirtilmistir.
REPEATED komutunda TYPE tanimlanmadiginda, SAS varyans kovaryans matrisi
icin R, = azlni sonucunu verecektir. Rasgele kesim noktasi ve egim modellerinde
(Model I, II, III ve V) yakinsama sorunu yasandigi i¢cin, G matrisi faktor analitik,
FAO0(q), olarak tanimlanmistir (McCulloch, 2005). Model IV’te ise tek bir rasgele
etki tanimlandigindan (rasgele kesim noktasi), G igin tek bir varyans bileseni

kestirilmistir.
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Tekrarli Ol¢limlerde varyans analizi algoritmasi ise, Cizelge 2.6.’da yer

almaktadir.

Cizelge 2.5. SAS programinda dogrusal karma etki algoritmalari.

Ak kA h kA hhkkhkhAhkhkhAhhkhkhdh kA hkhkhkh kA kA hkhkhkdkh kA hkhkhkd kA hkhkhkrhhkhkhkhkkhkhkhkkhkhkkxkk*x*k

title 'Model I: Zaman Siirekli, Rasgele Kesim Noktasi & EJim Modeli

L
’

run;
proc mixed method=reml data=fleksiyon ;
class grup id;
model fleks = grup zaman zaman*zaman grup*zaman grup*zaman*zaman
yvas vki/ noint;
random intercept zaman / subject=id type=fal(2) ;
repeated / group=grup subject=id;
run;

kA Ak kA hhkkhkhr kA hhkhkh kA kA dhk kA khkhkhkhkdhk kA hkhkhkd kA hkhkhkrhhkhkhkhkkhkhkhkkhkhhkkxkk*x*k

title 'Model II: Zaman Sirekli, Rasgele Kesim Noktasi & EgJim
Modeli';

run;
proc mixed method=reml data=fleksiyon ;

class grup id;

model fleks = grup grup*zaman grup*zaman*zaman/ noint;
random intercept zaman / subject=id type=fal (2);

repeated / group=grup subject=id;
run;

hhkhk Ak kA hhkkhkhrh kA hhkhkh kA hkhkhk kA hkhkhkhkhkd ko kA hkhkhkd kA hkhkhkdhhkhkhkhkkhkhkhkkhhkkhkk*x*k

title 'Model III: Zaman Siirekli, Rasgele Kesim Noktasi & EJim
Modeli';
run;
proc mixed method=reml data=fleksiyon ;
class grup id;
model fleks = grup grup*zaman/ noint;
random intercept zaman / subject=id type=fal(2);
repeated / group=grup subject=id;
run;

KK A AR AR A AR A AR A AR A AR A AR A AR A AR A AR A A A A A A AR A AR A A A A AR A A A A AR A A A A A A Ak Ak k kK

title 'Model 1IV: Zaman kategorik, Rasgele Kesim Noktasi Modeli';
run;
proc mixed method=reml data=fleksiyon ;
class grup id zaman;
model fleks = grup zaman grup*zaman/ noint;
random intercept / subject=id ;
repeated / group=grup subject=id;
run;

Ak kA h kA hhkkhkhr kA bk hkhk kA hhkhkd kA hkhkhkhkhk ko kA hkhkhkd kA hkhkhkrhhkhkhkhkkhkhkhhkkhkhkkhkk*x*k
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Cizelge 2.5. Devam. SAS programinda dogrusal karma etki algoritmalari.

Ak kA h kA hhkkhkh kA bk hkh kA kA hkhhk Ak kA hkhkhkdhhkhkhkhkhkd kA hkhkhkrhhkhkhkhkkhkhkhkkhkkkhkk*x*k

title 'Model V: Zaman Hem Sirekli Hem de Kategorik, Rasgele Kesim
Noktasi & Egim Modeli ';
run;
data fleksiyon2;
set fleksiyon;
zaman2=zaman;
run;
proc mixed method=reml data=fleksiyon2;
class grup id zaman2 ;
model fleks = grup zaman2 grup*zaman?2 / noint;
random intercept zaman / subject=id type=fal(2) ;
repeated / group=grup subject=id;
run;

KK AR KR AR A AR A AR A AR A AR A AR A AR A AR A AR A A A A A A A A A AR A AR A AR A AR A AR A AR A A A A Ak khk

Cizelge 2.6. SAS programinda tekrarl 6lgiimlerde varyans analizi algoritmasi

title 'Terarli Olgiimlerde Varyans Analizi'
run;
proc glm data=fleksglm;
class grup;
model fleksl-fleks5=grup / nouni;
repeated zaman 5 (0 5 30 90 180) polynomial / printe summary;
lsmeans grup /stderr adjust=bon pdiff;
run;
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3. BULGULAR

Bu boliimde, bireylere ait fleksiyon Ol¢limlerinin zaman iginde gosterdikleri
degisimin dogrusal karma etki modelleri yardimi ile modellenmesi, bulunan model
sonuglar1 ve klasik tekrarli Olglimlerde varyans analizi sonuglar1 iizerinde
durulacaktir. Cizelge 3.1°de hastanede tedavi goren (grup=0) ve ev programi alan

(grup=1) bireyler i¢in tanimlayici istatistikler yer almaktadir.

Cizelge 3.1. Gruplara gore tanimlayici istatistikler.

Hastanede tedavi gorenler Ev program alanlar
n=27 n=30

X +S8S Min-Maks X +8S Min-Maks

Yas 52,6+12,2 29,0-76,0 51,1£13,0 31,0-78,0

Vki 28,7+2,5 24,0-33,5 27,8+£3,2 23,1-35,2
Fleksiyon 0. giin 178,0£5,2 155,0-180,0 176,3£6,6 160,0-180,0
Fleksiyon 5. giin 133,4+28,9 80,0-180,0 106,7+24,7 70,0-160,0
Fleksiyon 30. giin 170,4+13,0 130,0-180,0 134,9+21,2 80,0-180,0
Fleksiyon 90. giin 175,1£7,9 145,0-180,0 150,6+22,7 60,0-180,0
Fleksiyon 180. giin 176,9£5,1 160,0-180,0 161,5£11,7 135,0-180,0

SS: standart sapma, X : aritmetik ortalama, Min: minimum, Maks: maksimum

Gortldugu gibi yas ve vki degerleri bakimindan gruplar arasinda 6nemli bir
fark goriilmemektedir (sirasiyla p=0,665; p=0,247). Ayrica herhangi bir analiz
yapmadan yalnizca ortalamalar iizerinden konusulacak olursa, ameliyat Oncesi
fleksiyon degerlerinin (fleksiyon 0. giin) her iki grupta benzer oldugu goriilmektedir.
Ancak ameliyat sonras1 5. giin fleksiyon degerlerindeki diisiis ve sonrasinda 30, 90
ve 180. giinlerdeki artisin gruplarda farkli oldugu goriilmektedir. Hastanede tedavi
gorenlerin baglangi¢ fleksiyon degerlerine doniisli daha hizli iken, evde tedavi alan
grupta baslangic degerlerine yaklagma daha yavastir. Buna gore zaman ve grup
arasinda bir etkilesimin varlig1 diislintilebilir. Bunun yani sira, her iki grupta 5. giin
Olclim degerlerinin diistiigli ve sonrasinda tekrar artmaya basladigi goriilmektedir. Bu
durum modelleme sirasinda, zamanin karesel etkisinin de g6z Oniline alinmasi
gerektigini gostermektedir. Calismadaki her bireye ait fleksiyon degerlerinin gruplara
gore zaman i¢indeki degisimini gosteren grafikler, Sekil 3.1. ve Sekil 3.2.°de yer

almaktadir.
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hastanede tedavi alanlar

fleksiyon agi

0. gun 5. glin 30. glin 90. glin 180. glin

Sekil 3.1. Hastanede tedavi alanlarda fleksiyon degerlerinin zaman i¢indeki degisimi.

ev programi alanlar

195 -
175 -
155
135
115 -
95
75
55

fleksiyon agi

0. gin 5. glin 30. giin 90. glin 180. glin

Sekil 3.2. Ev programi alanlarda fleksiyon degerlerinin zaman i¢indeki degisimi.

Sekillere bakilarak da, hastanede tedavi gorenlerin ameliyat 6ncesi degerlerine
daha hizli yaklastigi goriilmektedir. Veriyi en 1iyi tamimlayabilecek modeli
olusturabilmek i¢in bes farkli dogrusal karma etki modeli kurulmustur. Modellerden
elde edilen popiilasyon parametrelerinin tahminine iliskin Onemlilikler ve bu
modeller arasindan hangisinin se¢ilmesi gerektigi ile ilgili aciklamalara Bolim

3.1’de yer verilmistir.
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3.1. Karma Etki Modellerine Ait Sonuclar ve Model Se¢cimi

Boliim 2.2.3°de de belirtildigi gibi, eldeki veriye en uygun modeli segebilmek i¢in
bes farkli dogrusal karma etki modeli kurulmustur. Bu modellere iligskin sonuglar

sirastyla Cizelge 3.2, 3.3, 3.4, 3.5 ve 3.6’da yer almaktadir.

3.1.1. Karma Modellerine iliskin Uyum Istatistikleri ve Sabit Etkilerin Testleri

Model I, hem kesim noktas: hem de egimin rasgele oldugu bir dogrusal karma etki
modelidir. Modelde zaman siirekli degisken olarak modellenmis, yas ve vki de

stirekli ortak degiskenler olarak modele alinmaistir.

Cizelge 3.2. Model I: zaman siirekli, rasgele kesim noktasi ve rasgele egim modeli i¢in sonuclar.

Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood 2665.6
AIC (smaller is better) 2673.6
AICC (smaller is better) 2673.7
BIC (smaller is better) 2681.7

Null Model Likelihood Ratio Test
DF Chi-Square Pr > ChiSqg

3 13.77 0.0032

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
grup 2 169 34.49 <.0001
zaman 1 55 1.64 0.2062
zaman*zaman 1 55 0.00 0.9479
zaman*grup 1 169 4.38 0.0378
zaman*zaman*grup 1 169 4.88 0.0286
yas 1 169 0.81 0.3685
vki 1 169 2.13 0.1463

Sonuglara gore yalnizca grup etkisinin, zaman*grup ve zaman*zaman*grup
etkilesimlerinin anlamli oldugu goriilmektedir (sirastyla, p<0,001; p=0,038;
p=0,029).
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Model II, hem kesim noktast hem de egimin rasgele oldugu bir dogrusal karma

etki modelidir. Modelde zaman siirekli degisken olarak modellenmistir.

Cizelge 3.3. Model II: zaman siirekli, rasgele kesim noktasi ve rasgele egim modeli i¢in sonuglar.

Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood 2666.4
AIC (smaller is better) 2674.4
AICC (smaller is better) 2674.6
BIC (smaller is better) 2682.6

Null Model Likelihood Ratio Test
DF Chi-Square Pr > ChiSqg

3 15.68 0.0013

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
grup 2 169 2003.31 <.0001
zaman*grup 2 169 4.10 0.0183
zaman*zaman*grup 2 169 2.60 0.0772

Kurulan bu modelde grup ve zamanin karesel etkilesimi (zaman*zaman*grup)

anlamsiz bulunmustur (p=0,077).

Model III, hem kesim noktast hem de egimin rasgele oldugu bir dogrusal

karma etki modelidir. Modelde zaman siirekli degisken olarak modellenmistir.

Cizelge 3.4. Model III: zaman siirekli, rasgele kesim noktasi ve rasgele egim modeli i¢in sonuglar.

Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood 2645.9
AIC (smaller is better) 2653.9
AICC (smaller is better) 2654.0
BIC (smaller is better) 2662.0
Null Model Likelihood Ratio Test
DF Chi-Square Pr > ChiSqg
3 15.24 0.0016
Type 3 Tests of Fixed Effects
Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
grup 2 171 2602.05 <.0001

zaman*grup 2 171 14.27 <.0001
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Model III’te yer alan grup etkisi ve zaman*grup etkilesimi anlamli

bulunmustur (p<0,001).

Model IV, yalnizca kesim noktasinin rasgele oldugu bir dogrusal karma etki

modelidir. Modelde zaman, kategorik degisken olarak modellenmistir.

Cizelge 3.5. Model IV: zaman kategorik, rasgele kesim noktast modeli igin sonuglar.

Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood 2315.7
AIC (smaller is better) 2321.7
AICC (smaller is better) 2321.8
BIC (smaller is better) 2327.8

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
grup 1 220 42.27 <.0001
zaman 4 220 158.55 <.0001
grup*zaman 4 220 13.30 <.0001

Kurulan modelde grup ve zaman ana etkileri ile grup*zaman etkilesimi anlaml

bulunmustur (p<0,001).

Model V, hem kesim noktas1 hem de egimin rasgele oldugu bir dogrusal karma
etki modelidir. Modelde zaman hem siirekli hem de kategorik degisken olarak

modellenmistir.

Cizelge 3.6. Model V: zaman hem siirekli hem de kategorik, rasgele kesim noktasi ve rasgele egim modeli i¢in

sonuglar.

Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood 2309.1
AIC (smaller is better) 2317.1
AICC (smaller is better) 2317.2
BIC (smaller is better) 2325.3

Null Model Likelihood Ratio Test

DF Chi-Square Pr > ChiSqg
3 65.86 <.0001
Type 3 Tests of Fixed Effects
Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
grup 1 165 43.08 <.0001
zaman?2 4 165 159.58 <.0001

grup*zaman?2 4 165 13.66 <.0001
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Modelde grup ve zaman ana etkisi ile etkilesim terimi anlamli bulunmustur

(p<0,001).

3.1.2. Model Secimi

Model se¢imi i¢in AIC ve BIC degerlerine bakilacak olursa, en kiigiik degerlere
sahip modelin Model V oldugu goriiliir. Bu nedenle, veri setinin ¢dziimlenmesi ve
klasik tekrarli 6l¢iimlerde varyans analizi sonuglar ile karsilastirmak i¢in Model V’e

ait sonuglar goz oniinde tutulacaktir.

3.1.3. Model V’e iliskin Sonuclar

Sabit etkilerin, A, ¢aligmadaki her bir bireye ait rasgele etkilerin, v,, ve yine her
zaman noktasinda her birey i¢in beklenen ortalama yanit degerlerinin, E(y,|v,),

EIDYO ile 6nkestirilmesi i¢in Béliim 2.2.3’te Model V igin verilen algoritma
Cizelge 3.7°deki gibi yeniden yazilabilir.

Cizelge 3.7. Model V: zaman hem siirekli hem de kategorik, rasgele kesim noktasi ve rasgele egim modeli i¢in

algoritma.

title 'Model V: Zaman Hem Siirekli Hem de Kategorik, Rasgele Kesim
Noktasi & EJim Modeli ';
run;
data fleksiyon2;
set fleksiyon;
zaman2=zaman;
run;
proc mixed method=reml data=fleksiyon2;
class grup id zaman2 ;
model fleks = grup zaman2 grup*zaman2 / noint solution outp=pdata;
random intercept zaman / subject=id type=fal(2) solution;
repeated / group=grup subject=id;
lsmeans grup*zaman?2 / adjust=bon diff;
run;
proc print data=pdata;
run;
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Algoritmada sabit etki kestirimleri MODEL kisminda SOLUTION ile, her
bireye ait kosullu ortalamalarin onkestirimleri yine MODEL kisminda OUTP ile,
rasgele etkilerin onkestirimleri ise RANDOM kismindaki SOLUTION seg¢enekleri

ile alinmistir. Model V’e ait sonuglar asagida tablolar halinde 6zetlenmistir.

Cizelge 3.8. Kovaryans parametre kestirimleri.

Covariance Parameter Estimates
Cov Parm Subject Group Estimate
FA(1,1) id 12.4913
FA(2,1) id -0.03423
FA(2,2) id 6.94E-17
Residual id grup 0O 132.37
Residual id grup 1 215.93

Hastanede tedavi gorenler ve ev programi alanlarda bireyler arasi degisimin
ayni oldugu varsayildigindan her iki grup icin de aym1 G matrisi kestirilmistir.

12,49 —-0,034

olarak bulunmustur. Buna gore
—-0,034 6,94E 17

Sonuglara gore, G, =G, :{

bireylerin baslangi¢ yanit diizeyleri arasindaki degisimin (12,49) zaman i¢inde sahip
olduklar1 egilimlerin degisiminden (6,94E-17) ¢ok daha fazla oldugu goriilmektedir.
Bu modelde her iki grup i¢in de G matrisinin ayni oldugu varsayillmistir. Bunun
tersine, denek i¢i degisimlerin her iki grupta farklilik gosterdigi, yani her iki grup

132,37 0 }

icin iki ayr1 R matrisi varsayllmistir. Sonuglara gore R, :{ 0 132.37

1:{2150’93 21293} olarak gosterilebilir. Burada, hastanede tedavi alanlarin
(grup0) denek ici degisimlerinin ev programi alanlara (grupl) gore daha diisiik
oldugu goriilmektedir (swrasiyla o, =132,37; o =21593). Bu modelde, R
matrislerinin diyagonal matris olarak varsayildigi ve G matrisinin faktér analitik

yapida varsayildigindan B6liim 2.2.3’te bahsedilmisti.

Model V:
Yy = Bigrup, + B, grup, + (fgrup, + p,grup,)zamanl, +(fsgrup, + fsgrup,)zaman2

+ (B, grup, + Pygrup,)zaman , + (S, grup, + B, grup,)zamany, + v, + v, zaman
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biciminde kurulmustur. Bu modele ait parametre kestirimleri Cizelge 3.9’dan elde

edilebilir.

Cizelge 3.9. Sabit etkiler i¢in SECOK kestirimleri.

Effect grup zaman?2 Estimate
grup 0 176.96
grup 1 161.53
zaman?2 0 14.7667
zaman?2 5 -54.8333
zaman?2 30 -26.6333
zaman?2 90 -10.9333
zaman?2 180 0
grup*zaman?2 0 0 -13.729¢6
grup*zaman?2 0 5 11.3148
grup*zaman?2 0 30 20.1519
grup*zaman?2 0 90 9.0815
grup*zaman?2 0 180 0
grup*zaman?2 1 0 0
grup*zaman?2 1 5 0
grup*zaman?2 1 30 0
grup*zaman?2 1 90 0
grup*zaman?2 1 180 0

Solution for Fixed Effects

Standard

wWwwwNN

S0 oo

Error

.5271
L9212
.9574
.9486
.9082
.8356

.1838
.1697
.1045
.9868

DF

165
165
165
165
165
165

165
165
165
165

t Value

.03
.30
.73
.89
.81
.85
.65
.19
.95
.82

Pr > |t

O AN ANOAA

o O O o

.0001
.0001
.0003
.0001
.0001
.0049

.0089
.0300
.0001
.0704

Burada 180. giin referans olarak alinmistir. Bu nedenle, grup=0 i¢in bulunan 176,96

degeri aslinda grup0’da 180. giin degeri kestirimidir. Aymi sekilde, grup=1 igin

bulunan 161,53 degeri grupl icin 180. giin kestirimidir. Diger parametre kestirimleri

ise 180. giin ile diger giinler arasindaki farklar1 gostermektedir. Buna gore parametre

kestirimleri sirasiyla;

B, =176,96

B, =161,53

B, =14,7667 — 13,7296 = 1,037
B, =14,7667

B, =—54,8333+11,3148 = —43,5185;
B, =—548333

B, =—-26,6333+20,1519 = —6,4814

B, =—26,6333

B, =—10,9333+9,0815 =—1,8518

B0 =—10,9333 olacaktir.
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Cizelge 3.10. Sabit etkilerin testi.

The Mixed Procedure

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
grup 1 165 43.08 <.0001
zaman?2 4 165 159.58 <.0001
grup*zaman?2 4 165 13.66 <.0001

Cizelge 3.10°da sirasiyla;
grupigin, Hy: B+ By + fs+ B, + By =By + Ba+ Bs + By + By =03
zaman2 i¢in: H,: B, + B, = B, + B, =...= By + B, =0 ve son olarak,

grup*zaman? i¢in: H, : B, = B, =... = B,, = 0 hipotezlerinin testleri yer almaktadir.

Cizelge 3.11. Marjinal beklenen degerlere iligkin sonuclar.

Least Squares Means

Standard
Effect grup zaman?2 Estimate Error DF t Value Pr > |t]
grup*zaman?2 0 0 178.00 3.2683 165 54.46 <.0001
grup*zaman?2 0 5 133.44 3.2441 165 41.13 <.0001
grup*zaman?2 0 30 170.48 3.1258 165 54.54 <.0001
grup*zaman?2 0 90 175.11 2.8605 165 61.22 <.0001
grup*zaman?2 0 180 176.96 2.5271 165 70.03 <.0001
grup*zaman?2 1 0 176.30 3.5212 165 50.07 <.0001
grup*zaman?2 1 5 106.70 3.5010 165 30.48 <.0001
grup*zaman?2 1 30 134.90 3.4028 165 39.64 <.0001
grup*zaman?2 1 90 150.60 3.1858 165 47.27 <.0001
grup*zaman?2 1 180 161.53 2.9212 165 55.30 <.0001

Cizelge 3.11’de marjinal beklenen degerlere, E(y,)= u;, iliskin regresyon

kestirimleri ve Onemlilik testleri yer almaktadir. Burada test edilen hipotezler

sirasiyla;
H,:B+p,=0
H,:B+p;,=0
H,:p+p,=0
H,:pB+p,=0
H,:p, =0
H,:B,+p,=0
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H,:pB,+p,=0
H,:pB,+p5,=0
H,:p,+p,=0
H,:pB, =0 seklindedir.

Sonuglara gore her iki grupta da ikinci 6l¢lim zamaninda diislis yasanirken zamanla

baslangi¢ degerlerine doniis s6z konusudur.

Cizelge 3.12. Marjinal beklenen degerlerin farklarina iliskin sonuglar.

Differences of Least Squares Means Adj=Bonferroni

Effect grup zaman2 _grup _zaman2 Estimate SE DF t Value Pr>|t]|
grup*zaman?2 0 0 0 5 44.5556 3.1315 165 14.23 <.0001
grup*zaman?2 0 0 0 30 7.5185 3.1375 165 2.40 0.7956
grup*zaman?2 0 0 0 90 2.8889 3.1869 165 0.91 1.0000
grup*zaman2 0 0 0 180 1.0370 3.3483 165 0.31 1.0000
grup*zaman?2 0 0 1 0 1.7000 4.8042 165 0.35 1.0000
grup*zaman2 0 0 1 5 71.3000 4.7894 165 14.89 <.0001
grup*zaman2 0 0 1 30 43.1000 4.7181 165 9.14 <.0001
grup*zaman?2 0 0 1 90 27.4000 4.5641 165 6.00 <.0001
grup*zaman2 0 0 1 180 16.4667 4.3835 165 3.76 0.0107
grup*zaman2 0 5 0 30 -37.0370 3.1356 165 -11.81 <.0001
grup*zaman2 0 5 0 90 -41.6667 3.1810 165 -13.10 <.0001
grup*zaman?2 0 5 0 180 -43.5185 3.3368 165 -13.04 <.0001
grup*zaman?2 0 5 1 0 -42.8556 4.7878 165 -8.95 <.0001
grup*zaman?2 0 5 1 5 26.7444 4.7730 165 5.60 <.0001
grup*zaman?2 0 5 1 30 -1.4556 4.7014 165 -0.31 1.0000
grup*zaman2 0 5 1 90 -17.1556 4.5468 165 -3.77 0.0101
grup*zaman?2 0 5 1 180 -28.0889 4.3655 165 -6.43 <.0001
grup*zaman2 0 30 0 90 -4.6296 3.1562 165 -1.47 1.0000
grup*zaman2 0 30 0 180 -6.4815 3.2835 165 -1.97 1.0000
grup*zaman?2 0 30 1 0 -5.8185 4.7084 165 -1.24 1.0000
grup*zaman?2 0 30 1 5 63.7815 4.6934 165 13.59 <.0001
grup*zaman2 0 30 1 30 35.5815 4.6205 165 7.70 <.0001
grup*zaman2 0 30 1 90 19.8815 4.4632 165 4.45 0.0007
grup*zaman?2 0 30 1 180 8.9481 4.2783 165 2.09 1.0000
grup*zaman2 0 90 0 180 -1.8519 3.1869 165 -0.58 1.0000
grup*zaman?2 0 90 1 0 -1.1889 4.5367 165 -0.26 1.0000
grup*zaman?2 0 90 1 5 68.4111 4.5210 165 15.13 <.0001
grup*zaman?2 0 90 1 30 40.2111 4.4454 165 9.05 <.0001
grup*zaman2 0 90 1 90 24.5111 4.2816 165 5.72 <.0001
grup*zaman2 0 90 1 180 13.5778 4.0885 165 3.32 0.0497
grup*zaman?2 0 180 1 0 0.6630 4.3342 165 0.15 1.0000
grup*zaman2 0 180 1 5 70.2630 4.3178 165 16.27 <.0001
grup*zaman?2 0 180 1 30 42.0630 4.2385 165 9.92 <.0001
grup*zaman?2 0 180 1 90 26.3630 4.0664 165 6.48 <.0001
grup*zaman?2 0 180 1 180 15.4296 3.8626 165 3.99 0.0044
grup*zaman2 1 0 1 5 69.6000 3.7943 165 18.34 <.0001
grup*zaman2 1 0 1 30 41.4000 3.7988 165 10.90 <.0001
grup*zaman?2 1 0 1 90 25.7000 3.8356 165 6.70 <.0001
grup*zaman?2 1 0 1 180 14.7667 3.9574 165 3.73 0.0118
grup*zaman2 1 5 1 30 -28.2000 3.7973 165 -7.43 <.0001
grup*zaman?2 1 5 1 90 -43.9000 3.8311 165 -11.46 <.0001
grup*zaman?2 1 5 1 180 -54.8333 3.9486 165 -13.89 <.0001
grup*zaman2 1 30 1 90 -15.7000 3.8126 165 -4.12 0.0027
grup*zaman?2 1 30 1 180 -26.6333 3.9082 165 -6.81 <.0001
grup*zaman2 1 90 1 180 -10.9333 3.8356 165 -2.85 0.2215
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Cizelde 3.12°deki sonuglara bakilacak olursa, hastanede tedavi alan bireylerde,
ameliyat oncesi (0. giin) ve 5. giin Ol¢lim degerleri arasinda fark bulunmustur
(p<0,001). Yine aym grupta 0. giin ve 30. giin, 0. giin ve 90. giin ile 0. giin ve 180.
giin Ol¢iim degerleri arasindaki fark anlamli degildir (sirasiyla p=0,796; p=1.00;
p=1.00). Ancak ikinci grupta 0. giin ile diger biitiin giinler arasindaki anlamli fark
bulunmustur (sirastyla p<0,001; p<0,001; p<0,001; p=0,012). Bunlara ek olarak ilk
Olclim zamaninda gruplar arasi1 fark anlamli degilken (p=1,00), 5. giin, 30. giin, 90.
giin ve 180. giin Ol¢timleri her iki grupta farkhidir (sirasiyla p<0,001; p<0,001;
p<0,001; p<0,001; p=0,004). Diger biitliin karsilastirmalar yine Cizelge 3.12°de yer

almaktadir.

Cizelge 3.13. Her birey i¢in rasgele kesim noktasi ve egim dnkestirimleri.

The Mixed Procedure
Solution for Random Effects

std Err
Effect id Estimate Pred DF t Value Pr > |t|
Intercept 1 -3.6417 5.8465 165 -0.62 0.5342
zaman 1 0.009980 0.01602 165 0.62 0.5342
Intercept 23 -31.0971 5.8465 165 -5.32 <.0001
zaman 23 0.08522 0.01602 165 5.32 <.0001
Intercept 24 -0.2805 5.8465 165 -0.05 0.9618
zaman 24 0.000769 0.01602 165 0.05 0.9618
Intercept 25 -6.3735 5.8465 165 -1.09 0.2772
zaman 25 0.01747 0.01602 165 1.09 0.2772
Intercept 26 -0.7327 5.8465 165 -0.13 0.9004
zaman 26 0.002008 0.01602 165 0.13 0.9004
Intercept 27 -3.0983 5.8465 165 -0.53 0.5969
zaman 27 0.008491 0.01602 165 0.53 0.5969
Intercept 28 -9.0106 6.8377 165 -1.32 0.1894
zaman 28 0.02469 0.01874 165 1.32 0.1894
Intercept 29 10.9879 6.8377 165 1.61 0.1100
zaman 29 -0.03011 0.01874 165 -1.61 0.1100
Intercept 30 -2.1285 6.8377 165 -0.31 0.7560
zaman 30 0.005833 0.01874 165 0.31 0.7560
Intercept 31 -35.444¢ 6.8377 165 -5.18 <.0001
zaman 31 0.09713 0.01874 165 5.18 <.0001
Intercept 51 25.7137 6.8377 165 3.76 0.0002
zaman 51 -0.07047 0.01874 165 -3.76 0.0002
Intercept 52 -11.4157 6.8377 165 -1.67 0.0969
zaman 52 0.03128 0.01874 165 1.67 0.0969
Intercept 53 -6.1884 6.8377 165 -0.91 0.3668
zaman 53 0.01696 0.01874 165 0.91 0.3668
Intercept 54 -10.2537 6.8377 165 -1.50 0.1356
zaman 54 0.02810 0.01874 165 1.50 0.1356
Intercept 55 -11.8955 6.8377 165 -1.74 0.0838
zaman 55 0.03260 0.01874 165 1.74 0.0838
Intercept 56 5.2102 6.8377 165 0.76 0.4472
zaman 56 -0.01428 0.01874 165 -0.76 0.4472
Intercept 57 10.0914 6.8377 165 1.48 0.1419
zaman 57 -0.02766 0.01874 165 -1.48 0.1419
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Cizelge 3.13’de her birey icin rasgele kesim noktasi (v,,) ve rasgele egim (v,,)

parametrelerinin Onkestirimleri ve Onemlilikleri yer almaktadir. Cizelge 3.14°de
biitiin veri setinin yaninda, her bireyin her zaman noktasindaki kosullu beklenen

yanit E(y, |v,) Onkestirimleri ve %95 giiven sinirlar1 yer almaktadir. Hasta bazinda

cikarsamalar bu tablolar yardimiyla yapilabilir. Cizelge 3.13’e bakilacak olursa;
Ornegin, 23. bireyin rasgele kesim noktasi parametresi -31,0971£5,8465, rasgele
egim parametresi ise 0,08522+0,01602 olarak onkestirilmistir ve her iki parametre de
anlamli  bulunmustur (p<0,001). Cizelge 3.14’e¢ bakilacak olursa, 23. bireyin
hastanede tedavi aldig1 (grup=0) ve 75 yasinda oldugu goriilmektedir. Bu kisinin her
zaman noktasindaki Onkestirilen yanit degerleri ve %95 giliven simirlart ise yine
cizelge 3.14’te goriildigi gibi; ameliyat Oncesi: 146,903 (135,508-158,298),
ameliyattan sonra 5. giin: 102,773 (91,512-114,035), 30. giin:141,941 (131,340-
152,542), 90. giin:151,684 (142,631-160,737), 180.giin: 161,206 (154,310-168,101)
olarak onkestirilmigir. Cizelge 3.14’te yer alan bu sonuglara Cizelge 3.9 ‘da bulunan
sabit etki parametre kestirimleri ve Cizelge 3.13’de bulunan rasgele etki parametre

onkestirimleri kullanilarak ulasilabilir. Ornegin yine 23. birey diisiiniildiigiinde, bu

bireye ait beklenen ortalama onkestirimi, E(y, |v,) =X, p+Z 7V, 0. glin igin
Yoo = Bgrup, + B;grup,zaman? ; + Vo3 T Vi 3zaman
=176,96+1,0371-31,0971+ 0,08522 = 146,90

seklinde hesaplanabilir.



Cizelge 3.14. Her bireyin her zaman noktasindaki beklenen fleksiyon yanit 6nkestirimleri.
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Model V: Zaman Hem Sitrekli Hem de Kategorik, Rasgele Kesim Noktasi & EJim Modeli 16
10:01 Tuesday, June 29, 2007
StdErr
Obs id grup yas vki =zaman fleks zaman2 Pred Pred DF Alpha Lower Upper Resid
11 0 54 26.44 0 180 0 174.358 5.77109 165 0.05 162.964 185.753 5.6417
2 1 0 54 26.44 5 110 5 129.853 5.70373 165 0.05 118.591 141.114 -19.8526
3 1 0 54 26.44 30 170 30 167.139 5.36910 165 0.05 156.538 177.740 2.8608
4 1 0 54 26.44 90 180 90 172.368 4.58505 165 0.05 163.315 181.421 7.6324
5 1 0 54 26.44 180 180 180 175.118 3.49219 165 0.05 168.223 182.013 4.8824
99 20 0 63 28.92 90 165 90 160.316 4.58505 165 0.05 151.263 169.369 4.6840
100 20 0 63 28.92 180 172 180 167.012 3.49219 165 0.05 160.116 173.907 4.9884
101 21 0 54 27.72 0 180 0 176.556 5.77109 165 0.05 165.161 187.951 3.4440
102 21 0 54 27.72 5 120 5 132.020 5.70373 165 0.05 120.759 143.282 -12.0203
103 21 0 54 27.72 30 170 30 169.156 5.36910 165 0.05 158.555 179.757 0.8438
104 21 0 54 27.72 90 180 90 174.023 4.58505 165 0.05 164.970 183.076 5.9767
105 21 0 54 27.72 180 180 180 176.231 3.49219 165 0.05 169.336 183.126 3.7687
106 22 0 46 26.00 0 180 0 165.674 5.77109 165 0.05 154.280 177.069 14.3255
107 22 0 46 26.00 5 90 5 121.288 5.70373 165 0.05 110.026 132.550 -31.2878
108 22 0 46 26.00 30 160 30 159.169 5.36910 165 0.05 148.568 169.770 0.8307
109 22 0 46 26.00 90 170 90 165.826 4.58505 165 0.05 156.773 174.878 4.1744
110 22 0 46 26.00 180 175 180 170.717 3.49219 165 0.05 163.822 177.613 4.2826
111 23 0 75 32.24 0 155 0 146.903 5.77109 165 0.05 135.508 158.298 8.0971
112 23 0 75 32.24 5 80 5 102.773 5.70373 165 0.05 91.512 114.035 -22.7735
113 23 0 75 32.24 30 135 30 141.941 5.36910 165 0.05 131.340 152.542 -6.9410
114 23 0 75 32.24 90 145 90 151.684 4.58505 165 0.05 142.631 160.737 -6.6838
115 23 0 75 32.24 180 160 180 161.206 3.49219 165 0.05 154.310 168.101 -1.2055
116 24 0 42 31.54 0 180 0 177.719 5.77109 165 0.05 166.325 189.114 2.2805
117 24 0 42 31.54 5 145 5 133.168 5.70373 165 0.05 121.906 144.429 11.8323
118 24 0 42 31.54 30 165 30 170.224 5.36910 165 0.05 159.623 180.825 -5.2240
119 24 0 42 31.54 90 165 90 174.900 4.58505 165 0.05 165.847 183.953 -9.8998
120 24 0 42 31.54 180 173 180 176.821 3.49219 165 0.05 169.926 183.716 -3.8208
121 25 0 68 29.12 0 170 0 171.627 5.77109 165 0.05 160.232 183.021 -1.6265
122 25 0 68 29.12 5 120 5 127.158 5.70373 165 0.05 115.897 138.420 -7.1583
123 25 0 68 29.12 30 165 30 164.632 5.36910 165 0.05 154.031 175.233 0.3680




80

3.2. Tekrarh Olciimlerde Varyans Analizi Sonuglari

Cizelge 3.15. Kiiresellik testi.

Sphericity Tests

Mauchly's
Variables DF Criterion Chi-Square Pr > ChiSqg
Transformed Variates 9 0.1210951 112.77215 <.0001
Orthogonal Components 9 0.1210951 112.77215 <.0001

Kiiresellik varsayimi reddedildigi i¢in (p<0,001), zaman ve zaman*grup
etkilesimi i¢in ¢ok degiskenli varyans analizi sonuglar1 verilmistir (¢izelge 3.16 ve

cizelge 3.17).

Cizelge 3.16. Zaman etkisi i¢in ¢ok degiskenli varyans analizi sonuglari.

The GLM Procedure
Repeated Measures Analysis of Variance

MANOVA Test Criteria and Exact F Statistics for the Hypothesis of no zaman Effect
H = Type III SSCP Matrix for zaman
E = Error SSCP Matrix

Statistic Value F Value Num DF Den DF Pr > F
Wilks' Lambda 0.15975841 68.37 4 52 <.0001
Pillai's Trace 0.84024159 68.37 4 52 <.0001
Hotelling-Lawley Trace 5.25945149 68.37 4 52 <.0001
Roy's Greatest Root 5.25945149 68.37 4 52 <.0001

Cizelge 3.17. Zaman*grup etkilesimi i¢in ¢ok degiskenli varyans analizi sonuglari.

MANOVA Test Criteria and Exact F Statisticsfor the Hypothesis of no zaman*grup Effect
H = Type III SSCP Matrix for zaman*grup
E = Error SSCP Matrix

Statistic Value F Value Num DF Den DF Pr > F
Wilks' Lambda 0.48315582 13.91 4 52 <.0001
Pillai's Trace 0.51684418 13.91 4 52 <.0001
Hotelling-Lawley Trace 1.06972568 13.91 4 52 <.0001
Roy's Greatest Root 1.06972568 13.91 4 52 <.0001

Cizelge 3.16 ve 3.17°deki sonuglara goére hem zaman etkisi hem de
zaman*grup etkilesimi anlamli bulunmustur (p<0,001). Grup etkisinin testi Cizelge
3.18’de yer almaktadir. Sonuglara gore grup etkisi de anlamli bulunmustur

(p<0,001).
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Cizelge 3.18. Grup etkisi i¢in varyans analizi sonuglari.

The GLM Procedure
Repeated Measures Analysis of Variance
Tests of Hypotheses for Between Subjects Effects

Source DF Type III SS Mean Square F Value Pr > F
grup 1 30720.50842 30720.50842 41.28 <.0001
Error 55 40935.39333 744.27988

Bunlarin yani sira, zamanin karesel etkisi anlamli bulunmamistir (p=0,896).
Buna iligskin sonuglara burada yer verilmemistir. Cizelge 3.19.’de ise, her zaman
noktasinda alinan Olciimler bakimindan gruplar arasi farkin anlamliligr test

edilmistir.

Cizelge 3.19. Her zaman noktasinda gruplar aras: farkin testi.

The GLM Procedure
Least Squares Means
Adjustment for Multiple Comparisons: Bonferroni

HO:LSMeanl=
fleksl Standard HO: LSMEAN=0 LSMean2
grup LSMEAN Error Pr > |t] Pr > |t
0 178.000000 1.158282 <.0001 0.2916
1 176.300000 1.098842 <.0001
HO:LSMeanl=
fleks2 Standard HO: LSMEAN=0 LSMean2
grup LSMEAN Error Pr > |t] Pr > |t
0 133.444444 5.159214 <.0001 0.0004
1 106.700000 4.894460 <.0001
HO:LSMeanl=
fleks3 Standard HO : LSMEAN=0 LSMean?2
grup LSMEAN Error Pr > |t Pr > |t
0 170.481481 3.427502 <.0001 <.0001
1 134.900000 3.251614 <.0001
HO:LSMeanl=
fleks4 Standard HO: LSMEAN=0 LSMean2
grup LSMEAN Error Pr > |t Pr > |t
0 175.111111 3.346828 <.0001 <.0001
1 150.600000 3.175080 <.0001
HO:LSMeanl=
fleksb Standard HO : LSMEAN=0 LSMean?2
grup LSMEAN Error Pr > |t Pr > |t
0 176.962963 1.776470 <.0001 <.0001

1 161.533333 1.685307 <.0001
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Cizelge 3.19°deki sonuglara gore ilk 6l¢iim zamaninda gruplar arasi fark anlamsiz
(p=0,292), 5. giin, 30. giin, 90. giin ve 180. giinlerde gruplar aras1 fark anlaml
bulunmustur (p<0,001).

Her grup icin zaman noktalarinin birbirleri ile karsilagtirmalar1 Bonferroni
diizeltmeli bagimli gruplarda t-testi kullanilarak yapilmistir. Bulunan p degerleri,
PROC MIXED islemi sonucunda bulunan p degerleri (Cizelge 3.12) ile birlikte
Cizelge 3.20°de verilmistir.

Cizelge 3.20. Gruplar i¢in zamanlara ait coklu karsilastirmalar.

Grup=0 GLM

0-5 p<0,001 5-30 p<0,001 30-90 p=0,007 90-180 p=0,045
0-30 p=0,002 5-90 p<0,001 30-180 p=0,004
0-90 p=0,008 5-180 p<0,001
0-180 p=0,257

Grup=0 MIXED
0-5 p<0,001 5-30 p<0,001 30-90 p=1,000 90-180 p=1,000
0-30 p=0,795 5-90 p<0,001 30-180 p=1,000
0-90 p=1,000 5-180 p<0,001
0-180 p=1,000

Grup=1 GLM

0-5 p<0,001 5-30 p<0,001 30-90 p<0,001 90-180 p<0,001
0-30 p<0,001 5-90 p<0,001 30-180 p<0,001
0-90 p<0,001 5-180 p<0,001
0-180 p<0,001

Grup=1 MIXED
0-5 p<0,001 5-30 p<0,001 30-90 p=0,002 90-180  p=0,221
0-30 p<0,001 5-90 p<0,001 30-180 p<0,001
0-90 p<0,001 5-180 p<0,001
0-180 p=0,012

Cizelge 3.20’de yer alan sonuglara bakildiginda, her iki yontemle bulunan

anlamliliklarin farkli oldugu goriilmektedir.
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4. TARTISMA

Uzunlamasina veriler, tekrarli 6l¢iimler bigciminde toplanan verilerde, tekrarlarin
zaman i¢inde alindig1 6zel bir durumdur. Dogrusal karma etki modelleri, ilk olarak
Laird ve Ware (1982) tarafindan karma etki modelleri iki asamali model yaklagimi
yaklasimi kullanilarak uygulamali olarak anlatilmistir. Bundan sonra dogrusal karma
etki modelleri uzunlamasina verilerin analizinde esnek ¢oziimler saglamasi ile son
zamanda bu alanda bilgisayar yazilimlariin da geligsmesi ile oldukca popiiler bir

yontem haline gelmistir.

Bu c¢alismada, fleksiyon Ol¢limlerinin gruplara gore zaman igindeki
degisimlerinin analizi i¢in bes farkli dogrusal karma etki modeli kurulmustur. Bunlar
arasindan model se¢imi AIC ve BIC bilgi kriterlerine gore degerlendirilmistir. Biitiin
modellerde varyans kovaryans kestirimlerinde SECOK yontemi kullanilmistir.
Kurulan ti¢ modelde zaman siirekli degisken olarak alinmis ve rasgele kesim noktasi

ile egim tanimlanmaigtir.

Ilk modele grup, zamanin birinci dereceden ve zamanin ikinci dereceden ana
etkileri ile grup ve zaman arasindaki etkilesimler alinmistir. Ayrica yas ve vki ortak
degiskenleri de modele dahil edilmistir. Ilk modelde zamanin birinci dereceden ve
karesel ana etkisinin anlamli olmadig1 (p=0,206; p=0,948), ayrica yas ile vki’nin de
fleksiyon Olglimleri iizerinde anlamli bir degisim yapmadiklar1 bulunmustur
(sirastyla p=0,369; p=0,146). ilk modelde grup ana etkisi ile grup*zaman etkilesimi
ve grubun zamanin karesi ile olan etkilesimi (grup*zaman*zaman) anlamli olarak

bulunmustur (sirasiyla p<0,001; p=0,038; p=0,029).

Ikinci modelde ise grup ana etkisi ile grup*zaman etkilesimi ve grubun
zamanin karesel etkisi ile etkilesimi (grup*zaman*zaman) alinmistir. Ancak bu
modelde, grup ve zamanin karesel etkisi arasindaki etkilesim anlamsiz bulunmustur
(p=0,077). Grup ana etkisi ile grup*zaman etkilesimi anlamli bulunmustur (sirasiyla

p<0,001; p=0,018).
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Ucgiincii modelde yalnizca grup ana etkisi ile grup*zaman etkilesimi alinmistir

ve her iki etki de anlamli bulunmustur (p<0,001).

Dordiincii model rasgele kesim noktas1t modelidir ve zaman degiskeni modele
kategorik olarak alinmistir. Bu modelde grup ve zaman ana etkileri ile grup*zaman

etkilesimi yer almaktadir. Her {i¢ etki de anlamli olarak bulunmustur. (p<0,001).

Besinci model bir rasgele kesim noktasi ve egim modelidir. Bu modelde zaman
hem siirekli hem de kategorik olarak modele alinmistir. Modelde grup ve zaman ana
etkisi ile bunlarin etkilesimler yer almaktadir. Her {li¢ etki de anlamli olarak
bulunmustur (p<0,001). Veriye en uygun dogrusal karma etki modelinin, AIC ve

BIC bilgi kriterlerine gore besinci model oldugu sdylenebilir.

Secilen dogrusal karma etki modeli sonucuna gore, hastanede tedavi alanlarin
ameliyat Oncesi ortalama fleksiyon degeri 178,00+3,27 ile ev programi alan
hastalarin ameliyat Oncesi ortalama fleksiyon degeri 176,30+£3,52 farklilik
bulunmamistir (p=1,000). Ameliyat sonras1 besinci giin degerlerinde her iki grupta
da onemli bir diisis olmustur ve her iki grupta besinci giin ortalama fleksiyon
degerleri arasinda anlamli fark vardir (sirastyla 133,4443,24; 106,70+3,50; p<0,001).
Hastanede tedavi goren grup ameliyat dncesi degerlerine daha ¢abuk yaklasirken ev
programi alan grupta iyilesme daha gec¢ olmustur ve her iki grubun 30., 90. ve 180.
giinlerdeki ortalama 6lgiim degerleri arasinda 6nemli fark bulunmustur (hastanede
tedavi gorenler ve ev programi alanlar i¢in ortalamatshata sirastyla, 30. giin
170,48+3,12; 134,90+3,40 p<0,001, 90. giin 175,11+£2,86; 150,60+3,19 p<0,001,
180. giin 176,86+2,52; 161,53+2,92 p=0,004).

Veri setine klasik tekrarli 6l¢iimlerde varyans analizi uygulandiginda da, grup
ve zaman etkisi ile grup*zaman etkilesimi anlamli bulunmustur (p<0,001). Zamanin
karesel etkisinin anlamli olmadig1 saptanmistir (p=0,896). Bulunan sonuglar dogrusal

karma etki modeli ile benzerdir.
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Dogrusal karma etki modelleri popiilasyon hakkinda ¢ikarsamalarin yani sira
bireysel bazda da ¢ikarsamalara olanak sunmaktadir. Ornegin; hastanede tedavi
gorenlerin marjinal ortalama kestirimleri alinan 6l¢lim sirasina gore; 178; 133,44;

170,48; 175,11 ve 176,96 dir. Rasgele etkilerin testlerine gore 23. bireyin (hastanede

tedavi almaktadir) rasgele kesim noktasi (v, ,;) -31,097+5,846; rasgele egimi (v, ,;)

0,085+0,016 oldugu ve bu degerlerin anlamli olduklar1 saptanmistir (p<<0,001). Yani
bu bireyin popiilasyondan 6nemli olarak saptigi goriilmiistiir. Bireye ait Ol¢lim
degerleri sirastyla 155; 80; 135; 145 ve 160’tir. Onkestirilen kosullu beklenen
degerleri, E(y,; |v,) , ise swastyla 146,903; 102,773; 141,941; 151,684 ve

161,206°dur.

Quene ve Bergh (2004) yaptiklar1 simulasyon g¢alismasinda, dogrusal karma
etki modellerinin verideki sabit etkileri ve kontrastlar1 bulmada klasik varyans analizi
yaklasimindan daha giiclii sonuclar verdigini vurgulamislardir. Sullivian ve ark.
(1999) tarafindan yapilan dengeli veri yapilart i¢in yaptiklar1 simiilasyon
calismasinda ise, klasik tekrarli 6l¢iimlerde varyans analizi sonuglarinda, sabit etkiler
icin bulunan standart hatalarin karma etki modeli sonuglarina gore daha diisiik
oldugunu bulmuglar ve bunun Tip I hata miktarin1 arttiracagini belirtmislerdir.
Benzer bigimde, bu tez kapsaminda yapilan uygulama sonuglarina gore, standart
hatalarin ¢ogunun klasik varyans analizi sonuglarinda daha diisiik oldugu
goriilmiistiir. Krauger ve Tian (2004), dengesiz bir veri seti iizerinde yaptiklar
calismada dogrusal karma etki modellerinin klasik varyans analizi yaklagimina gore
daha 1yi sonug verdigini tartismiglardir ve yanit iizerinde etkili faktorleri belirlemede

daha etkili oldugunu vurgulamisglardir.
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5. SONUC VE ONERILER

Caligmadaki bireylerin fleksiyon degerlerindeki zaman i¢indeki degisiminin aldiklari
tedaviye gore farklilik gosterdigi hem dogrusal karma etki modeli hem de klasik
tekrarli Olglimlerde varyans analizi ile saptanmistir. Hastanede tedavi goren
bireylerde ameliyat sonrasi fleksiyon degerlerinin ameliyat dncesi fleksiyon degerine
daha hizli yaklastigi bulunmustur. Dogrusal karma etki modelinde her iki grup igin
farkli denek i¢i degisim belirlenmistir. Buna gore hastanede tedavi gorenlerin denek

i¢i degisimi ev programi alanlara gore daha diisiiktiir.

Marjinal ortalama parametre kestirimleri i¢in kurulan dogrusal karma etki
modeli ile tekrarli 6l¢iimlerde varyans analizi sonuglari benzer ¢ikmistir. Bunun
nedeninin denekler arasi degisimin az olmasi nedeniyle G ’nin bilesenlerinin 0’a

yakin ¢ikmasindan kaynaklandig: diisiiniilmektedir. Denek i¢i kovaryans yapisi da

o’l ,; biciminde tanimlandigindan, tekrarli dlgtimler igin ortaya ¢ikacak kovaryans

yapist da, Z,GZ, + R, diyagonal olacaktir. Bu durumda en kiigiik kareler ayni

kovaryans parametrelerine boliineceginden, dogrusal karma etki modellerinde
kullanilan genellestirilmis en kiigiik kareler kestirimleri, tekrarli 6l¢limlerde varyans
analizinde kullanilan standart en kii¢lik kareler kestirimlerine esit olacaktir. Denekler
aras1 degisimin fazla oldugu durumlarda karma etki modellerinin kullanilmasi daha
da etkili olabilir. Karma etki modellerinde, hem ortalama hem de varyans-kovaryans
yapisinin daha esnek bigimde modellenebilmesi avantajli bir durumdur. Ayrica,
karma etki modeli yardimi ile veri hakkinda daha fazla ¢ikarsamada bulunulmustur.
Her bireyin, marjinal ortalama yanittan nasil saptig1 ve bireylere 6zel ¢ikarsamalar
rasgele etkiler kullanilarak incelenmistir. Bunlarin yani sira, karma etki modelleri
yardimiyla zamanin siirekli bir degisken olarak etkisi de incelenmistir. Ayrica karma
etki modellerinde ortalama yapisi ve varyans yapist daha esnek bigcimde
modellenebilir. Karma etki modelleri ile denek i¢i ve denekler arasi degisim ayr1 ayri
belirlenebilir ve parametre kestirimlerinin standart hatalar1 ile Onemlilik testleri
kestirilen kovaryans parametrelerine dayanir (Littell ve ark., 2006). Denek ici
degisim ve denekler arasi degisim gruplar i¢in ayr1 olarak belirlenebilir. Bu

calismada yalnizca denek i¢i degisim gruplar arasinda farkli olarak belirlenmis ve
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denek i¢i hatalarin yalnizca 6l¢iim hatalar1 oldugu varsayilmistir. Bundan sonra, veri
yapisinin dengesiz oldugu, denek i¢i hatalarin birbirleri ile iliskili oldugu durumlarda
karma etki modelleri incelenebilir. Bu c¢alismada yalnizca iki asamali model
incelenmistir. Bu durum daha da genisletilebilir. Ornegin farkli hastanelerden alman
hastalarda yapilan uzunlamasina ¢aligmalarin analizleri karma etki modelleri yardimi

ile yapilabilir.
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OZET

Uzunlamasina Calismalarin Analizinde Karma Etki Modelleri

Bu ¢alismanin amaci, dogrusal karma etki modellerinin uzunlamasina veri analizinde
kullanim1 incelemek ve saglik alaninda bir veri seti ilizerinde uygulamasini
yapmaktir.

Uzunlamasina ¢aligmalarin en iyi bigimde ¢oziimlenmesi ve yorumlanmasi ile
ilgili caligmalar gectigimiz yillarda biiyiik bir ilerleme gostermis ve bu anlamda
giiclii bircok yontem gelistirilmistir. Karma etki modelleri, bireyden elde edilen
gozlemlerin bagimsiz varsayilamayacagi, verinin yapisinda dogal bir hiyerarsik ya da
kiimelenmis yapinin bulundugu durumlar i¢in kullanilir. Her bir bireyden belli bir
izlem siiresi boyunca toplanan 6l¢iimlerin iligkili oldugu tekrarli 6l¢iim tasarimlari,
bu tiir veriler i¢in en uygun tasarimdir. Ozellikle saglik alaninda, veriler genellikle
tekrarli Ol¢limler bigiminde toplanir. Dogrusal karma etki modelleri uzunlamasina
veriler i¢in esnek ¢oziimlemeler yapilabilmesini saglar.

Calismanin ilk boliimiinde, tekrarli Olglimlerin analizinde yaygin olarak
kullanilan tekrarli olglimlerde varyans analizi ve kisitlarina deginilmis, dogrusal
karma etki modellerinin avantajlarindan bahsedilmis, rasgele kesim noktast modeli
ile rasgele kesim noktasi ve rasgele egim modeli gibi karma etki modelleri
tanitilmistir. Ayrica kestirim yontemleri hakkinda bilgi verilmistir. Ikinci kisimda,
saglik alaninda toplanan veri seti lizerinde hem karma etki modellerinin hem de
varyans analizinin uygulamasi SAS paket programi ile gerceklestirilmistir.

Meme kanseri olan kadinlardan toplanan veri seti lizerinde hem dogrusal
karma etki modeli hem de tekrarli 6l¢ltimlerde varyans analizi uygulanmistir. Karma
etki modelleri, tekrarli Ol¢limlerin analizinde etkili ve alternatif bir ¢éziim yolu
olarak onerilmistir.

Anahtar Sozciikler: Hiyerarsik modeller, karma etki modelleri, sinirli en ¢ok
olabilirlik, tekrarli 6l¢cimler, uzunlamasina ¢aligmalar.



&9

SUMMARY

Mixed Effects Models for Analyzing Longitudinal Studies

The purpose of this study was to investigate the use of linear mixed models in
longitudinal data analysis and provide a sample application for a data set collected in
a health study.

In recent years, studies for analyzing and interpreting longitudinal data have
improved significantly and many effective methods have been presented in this
frame. Mixed effects models are applied to data that are hierarchical or clustered in
nature, in which individual observations cannot be assumed independent. Repeated
measures designs, where measurements taken over time on each subject will be
correlated, are an important source of such data. Especially in health studies, data are
usually collected over time. Linear mixed models provide flexible analysis for
longitudinal data.

In the first part of this study, repeated measurements ANOVA, which is widely
used in the analysis of repeated measurements and its limitations, were introduced.
Then, advantages of mixed models over conventional method were mentioned.
Moreover, such mixed models like random intercept, both random intercept and
random slope models were described and information about estimation methods was
given. In the second part, mixed models and repeated measurements ANOVA were
applied on a health study using SAS software.

Data from women with breast cancer were analyzed both using mixed models
and ANOVA method. Mixed models analyses were suggested as an alternative and
effective analysis tool for repeated measurements data.

Key Words: Hierarchical models, longitudinal data, mixed effects models, repeated
measurements, restricted maximum likelihood.
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