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UZUNLAMASINA KESIKLi BAGIMLI DEGISKENLERE SAHiP REGRESYON
MODELLERI iCIN ANALITiK METOTLARIN INCELENMESI VE
UYGULANMASI

OZET

Bu tezde kesikli sonug degiskenlerinden olusan ve tekrarli olarak Sl¢iilmiis veriler igin
istatistiksel stire¢ ele alinmigstir. Kesikli sonug degiskeni igin tekrarli olarak olgiilen kesikli
bagimh degiskenler ile agiklayic1 degiskenler arasindaki iliskiyi saglayan regresyon modeli ve
parametre tahmini lizerinde durulmustur.

Tekrarli l¢iimiin tanimi verilip, diger veri setlerinden farki ve tekrarh Slglimiin bir
tiirli olan uzunlamasina veri tipinin tanimi yapilmistir. Daha sonra bu veri kiimesine 6zel bazi
genel bilgiler yaninda, ¢aligmamiza temel olusturan metodun dayandig1 genellestirilmis lineer
modeller hakkinda bilgi verilmistir.

Genellestirilmis Lineer Modeller (GLM) basit ve ¢oklu lineer regresyon, varyans ve
kovaryans analizi, lojistik regresyon gibi birgok istatistiksel analiz metodu i¢in teorik ve
kavramsal bir ¢ati olusturmustur. Ayn1 sekilde GLM, gozlemlenebilir faktdrler ve agiklayic
degiskenler kullanarak tesadiifi degiskenlerin davramslarim belirlemede oldukg¢a kullamighdir.

GLM’ nin genel yapisi esas alinarak uzunlamasina veri igin 6zel regresyon modelleri
ve bu ¢alismada kullanilacak olan genellestirilmis tahmin denklemleri (GTD) incelenmistir.

GTD kullamilmasi anakiitle ortalama etkilerinin daha gii¢lii tahminlerinin elde
edilmesini ve o6zellikle grup farkliliklar1 hakkinda sonug¢ ¢ikarmada da biiyiik kolayliklar
saglar. Bu metot, yar1 olabilirlige dayanan regresyon parametreleri lizerinde odaklanan ve
aym bireyden elde edilen korelasyonlu gézlemleri de hesaba katarak parametre tahminlerinin
yapilmasini temin eder.

Yontem nérolojik hasart olan ve olmayan cocuk hastalar lizerinde bazi ilaglarin
sedasyon etkisini belirlemek i¢in elde edilen verilere uygulanarak uygulamanin sonuglarn

tartigilmagtir.

Anahtar Kelimeler: Uzunlamasina veri, Genellestirilmis Tahmin Denklemleri, GLM, Yan
olabilirlik fonksiyonu, Sedasyon



A REVIEW ON ANALYTIC METHODS FOR REGRESSION MODELS FOR
LONGITUDINAL DISCRETE RESPONSES AND AN APPLICATION

ABSTRACT

In this study, statistical processes for repeated discrete responses were investigated.
Regression models which measures the relationship between discrete response, which is
repeated and covariates were presented and parameter estimation method was given.

Definition of repeated measurements was given. The differences from the other data
set were emphasized and longitudinal data, which is a specific case of repeated data was
explained. Later giving some general definition used for this data set. Generalized Linear
Models were presented.

GLM offer convenient and applicable tools for modelling and predicting the behaviour
of random variables in terms of observable factors and covariates. These provide an unified
theoretical and conceptual framwork for many of the most commonly used statistical
methods, including simple and multiple linear regression, analysis of variance, analysis of
covariance and logistik regression.

GEE processes provides the robust estimation of effects of population averaged. This
method focuses on regression parameters based on quasi-likelihood and give parameter
estimations with correlation among observations from the same individual.

As an application data, regarding the sediation effects on patient with neurologic

damage or without, were used. The results were given and discussed.

Key Words: Longitudinal data, Generalized Estimating Equations, GLM, Quasi-likelihood

Functions, Sedation



vi

TESEKKUR

Yardimlarim esirgemeyen kiymetli hocam Yrd. Dog. Dr. Mehmet Ali Cengiz’e ve her

zaman yanimda olan aileme saygilarimla.



vii

ICINDEKILER

1. GIRIS
2. GENEL BILGILER
2.1.Lineer Model ve En Kii¢iik Kareler Metodu
2.2.Cok Degiskenli Normal Teori
2.3.0labilirlik Yontemi
2.4.Genellestirilmis Lineer Modeller
2.4.1. Lojistik Regresyon
2.4.2. Poisson Regresyonu
2.4.3. Genel Sinif
2.5.Yar Olabilirlik Fonksiyonlar
2.5.1. Bagimsiz G6zlemler Durumu
2.5.1.1. Kovaryans Fonksiyonlari
2.5.1.2. Yar1 Olabilirlik Fonksiyonunun Yapist
2.5.1.3. Parametre Tahmini
2.5.2. Bagimli Gézlemler Durumu
2.5.2.1. Yan Olabilirlik Tahmin Esitlikleri
2.5.2.2. Yar1 Olabilirlik Fonksiyonu
3. MATERYAL VE METOT
3.1. Uzunlamasina Veri i¢in Genellestirilmis Lineer Modeller
3.1.1. Marjinal Modeller
3.1.2. Tesadiifi Etki Modelleri
3.2. Uzunlamasina Kesikli Yanit Degiskenleri i¢in Regresyon Modelleri
3.3. Genellestirilmis Tahmin Denklemleri
3.3.1. Korelasyon Matrisi R nin etkisi

3.3.2. Normal Durumda Iteratif Prosediir ve Birim Link

3.3.3. o2 6lgek parametresi
3.3.4. Katsayilarin Standart Hatalar
3.4. Cok Terimli Dagihim
4. BULGULAR VE TARTISMA
4.1. Sedasyon

Sayfa

O 9 &N N =

10
10
10
11
12
13
13
13
16
17
17
18
19
19
19
20
20
23
24
27

28
28
29
31
31



viii
Sayfa
4.2. Nérolojik Hastalara Iligkin Seadsyon Verisi i¢in Genellestirilmis

Tahmin Denklemlerinin Kullanimi 32
4.2.1. Degiskenlerin Tamumlanmasi 32
4.2.2. Analiz 33
4.2.3. Sonuglar 34
5. SONUC VE ONERILER 41

6. KAYNAKLAR 43



GLM
GTD
EKK
RSS
SEK
MLE
OR

exp

log, In

E(Y)
V(Y)
o(.)
()
L(B(y)
1B(y)

3,A
0,0
y,¥
7,11

ix

SIMGE VE KISALTMALAR

: Genellestirilmis lineer modeller

: Genellestirilmis tahmin denklemleri
: En kiigiik kareler

: Artik Kareler Toplam

: Siradan En Kiigiik Kareler

: Encok olabilirlik tahmini

: Odds ratio

: Relative (goreli) risk

: Ustel

: Logaritma

: Y’ nin beklenen degeri

: Y’ nin varyansi

: N(0,1) igin ihtimal yogunluk fonksiyonu
: N(0,1) igin yogunluk fonksiyonu

: B’ nin olabilirlik fonksiyonu

: B’ nin engok olabilirlik fonksiyonu
: 1. birim i¢in hata terimi

: Alpha

: Beta

: Epsilon

: Rho

: Tau

: Mu

: Nu

: Sigma

: Omega

: Delta

: Phi

: Psi

: Pi



0,0 : Theta

~ : Denk

1 : Diktir

> : Biiyiik

< : Kiigiik

~ : Denk

R : Reel sayilar

R" : Pozitif reel sayilar
z : Toplam

| | : Mutlak deger

! : Faktoriyel

X : Ortalama vektor

B : Tahmini B vektorii
6 : Tahmini o degeri
plk) : B’ nin k. nci tiirevi
y : y fonksiyonunun birinci mertebeden tiirevi
[25]nsm : aj elemanlarindan olusmus # xm boyutlu matris; 1<i<n1<j<m
[a,b] : Kapali aralik

(@,b) : Agik aralik

B(r) : Bernoulli dagilimu
B(m, ) : Binom dagilim
N(u(cz) : Normal dagilim

Mult(n,x)  : Multinomial Dagilim



xi

SEKIiLLER LISTESI
Sayfa

Sekil 4.1 Zaman icerisinde midazolan ila¢ grubunun sedasyona olan etkisinin

degisimini gosteren grafik 34
Sekil 4.2 Zaman igerisinde kardioloji kokteyli ilag¢ grubunun sedasyona olan etkisinin

degisimini gisteren grafik 34
Sekil 4.3 Zaman igerisinde diazem ilag grubunun sedasyona olan etkisinin

degisimini gosteren grafik 35
Sekil 4.4 Zaman igerisinde liiminal ila¢ grubunun sedasyona olan etkisinin

degisimini gosteren grafik 35

Sekil 4.5 Sedasyon verisi igin ortalamalarin testini gdsteren grafik 36



xii

TABLOLAR LISTESI

Tablo 4.1 Ramsey Sedasyon Skoru

Tablo 4.2 Ilac Tiirleri

Tablo 4.3 Cinsiyet degiskenini gdsteren tablo

Tablo 4.4 Hastalik durumunu gosteren tablo

Tablo 4.5 SAS GENMOD Program yazilimi

Tablo 4.6 GENMOD Prosediirii Model Bilgisi

Tabloe 4.7 Sinif Seviye Bilgileri

Tablo 4.8 Bagimli Degisken Profili

Tablo 4.9 Parametre Bilgileri

Tablo 4.10 Uyum lyiligini Tahmin I¢in Kriter

Tablo 4.11 Baglangi¢ Parametre Tahminlerinin Analizi
Tablo 4.12 Baglangi¢ Parametre Tahminlerinin Analizinin Devami
Tablo 4.13 GTD Model Bilgisi

Tablo 4.14 GTD Parametre Tahminlerinin Analizi

Sayfa
32

33
33
33
36
37
37
37
37
38
38
38
39
40



1. GIRIS
Tekrarli Sl¢timler; farkli zamanlarda veya farkli kosullar altinda aymi deneysel birim

lizerinde yapilan oGl¢limlerdir. Tekrarlanan dlgiimlerde deneysel birim ¢ogunlukla ‘bir canls’

dir. Yani insan, hayvan veya bitki olabilir.

Tekrarlanan Olglimler birgok farkli alanda ortaya ¢ikar ve yaygin olarak
kullanilir. Genellikle saglik alaminda yapilan c¢alismalarda, aym deneklerin  gesitli
zamanlardaki  Ol¢limleri  incelendifinden tekrarli  Ol¢limlii deneyler g¢okg¢a tercih
edilmektedir. Bunun diginda biyolojik, psikolojik ve sosyolojik alanlarda da kullanimi
mevcuttur. Bu alanlarda kullamlmasinin  yaygin  bir nedeni bir siirecin birey {izerinde
zaman igerisinde olusturdugu degisimi incelemektir. Bu bilimlerin diginda giincel hayatta
da kullamlabilir. Ornegin; bir otomobil tamircisi zaman icinde c¢esitli model arabalarda
olusan problemlerle ilgileniyorsa, bunu c¢aligabilmek i¢in belirli bir siire iginde farkli
mode] arabalardan olusan problemler yoniinden bunlart sectigi aym arabalarda takip ederek

gozlemler yapabilir.

Deney tasarimn ve veri toplama sekline bagli olarak tekrarlanan &lgiimlerin
analizlerinde belirgin farkhiliklar vardir. Ornegin; 40 hastamin olusturdugu bir grupta
zaman iginde 4 farkli ilacin yarattii durumun analizi ile her bir ilacin 10 hastadan
olusan 4 gruba verilerek belirli bir periyotta g6zlemlenerek analiz edilmesi arasinda
gerek deney tasarimi gerekse verilerin analizi yoniinden fark vardir. Tekrarlanan 6lgiimlerin
varyans analizindeki genel amag¢ birey lizerinden farkli zamanlarda elde edilen iki veya

daha fazla deney gruplar arasindaki farki belirlemek igin kullanmaktir.

Tekrarl1 olgtimlerin  analizinde aym birey iizerinden farkli zamanlarda alinan
olctimler kullamldigindan, bu olglimlerin aym birey iizerinden alinmasi nedeniyle
korelasyonlu olmas: analizi karigtirmaktadir. Bu yiizden verinin bu &zelligini modelleme

ve analizde belirtmek gereklidir.

Uzunlamasina veriler ise tekrarli 6l¢timlerin genel bir halidir ve ¢ogu zaman esdeger
anlamda kullanilir. Uzunlamasina galigmalar, bagimli degiskenin iki veya daha fazla durumu
i¢in her bir deneysel birimin gézlemlendigi ¢alismalar olarak tanimlanabilir. Uzunlamasina
veri kiimesinin tanimlayici 6zelligi denek iizerindeki gozlemlerin tekrarli olusudur. Bu tip

¢alismalarda veriler ya ileriye yonelik, bireyleri deneyin kurulusundan ileri dogru takip ederek



ya da gegmise doniik hasta kayitlarindan, her bir kisi tizerindeki ¢oklu olgiimlerinden elde
edilir. Bu tip verilerde, bireyler tizerindeki tekrarh Slglimler zamanla ortaya ¢ikan degisimin

¢alisilmasina imkan verirler.

Uzunlamasina ¢aligmalar 6zel istatistiksel metotlara ihtiya¢ duyarlar. Ciinkii; ayni kisi
tizerinden elde edilen gozlemler kiimesi kendi aralarinda iligkili olma egilimindedir. Bu
korelasyon gegerli bilimsel sonug ¢ikarirken hesaba katilmalidir. Korelasyonlu veriyi sanki
bagimsizmig gibi analizde kullanmak bazi1 sakincalar dogurur. Bunlar; standart hatalarin
degerinin altinda hesaplanmasindan dolay1 regresyon parametreleriyle ilgili olarak yanhs
sonu¢ c¢ikarma ve bilylkk hata kareler ortalamasi olmasi nedeniyle yani regresyon
parametrelerinde tutarsiz tahminlerin ortaya ¢ikmasi, dolayisiyla istatistiksel sonug

cikariminin giiciiniin azalmasidir.

Uzunlamasina g¢aligmalan diger ¢alismalardan aywan ozellikler de séz konusudur.
Uzunlamasina c¢aligmanin kesitsel calismalara karsi en biiyiik avantaji bireyler arasi
farkliliklardan zamanla olusan bireyler i¢i degiskenliin ayiklanabilmesidir. Kesitsel
caligmalar buna imkan vermez. Diger bir farksa ortakéz etkisinin yani bireylerin esas
degerleri arasindaki farkliliklarin uzunlamasina calismalarda ayirt edilebilir olup kesitsel
caligmalarda ayirt edilememesidir. Kesitsel ¢aligmalarda her bir deneysel birim i¢in sadece tek
bir yamt degiskeni mevcuttur. Kesitsel g¢aligmalar tekbir anda, belli bir aralikta, ¢alisma
toplulugundaki her olguya iliskin tek bir gdzlemin saptanmasi ile gergeklestirilir. Nedensel
iligkileri yansitmada ¢ok gliclii olmayabilir. Kohort (ortakdz) ¢alismalarda ise belirli bir siire
icerisinde izlenen aragtirmanin 6zelli§i agisindan temelde benzer ozellikleri paylasan
kisilerden olusan topluluk s6z konusudur. Topluluk kuramsal bir baslangi¢ noktasindan
(dogum ve tedavi baglangict gibi) yola ¢ikip zaman i¢inde uzunlamasina izlenir ve bu siiregte
beliren etkenler ve sonuglar izleme sonunda yargilamir. Nedensel iliskilerin ortaya
konmasinda en dogru aragtirma tasarimi olmasina karsin zor, pahali, uzun ve kayiplara ¢ok
agiktir. Uzunlamasina ¢alisma tasarimi ise daha iyi ¢alisan ve verimli olabilen, az pahali ve

model segmede ¢ok saglam, artan istatistiksel giice sahip olabilen tasarimlardir.

Uzunlamasma veri analizi zaman serilerinin  genellestirilmesini  ve regresyon
modellerini kapsar. Uzunlamasina veriler l¢iimlerin uzun serisi yerine kisa serilerin biiyiik
yigimint kapsadifindan zaman serilerinden ayrilir. Verilerimizi ¢ok degiskenli verilerden

ayiran ozelliklerde mevcuttur. Tekrarli Slgtimlerde Slgiilen 6zellik aymi olup her bir zamanda



Olgiilmiigtiir. Bu ylizden &lgiimler oranlidir. Bu genel ¢ok degiskenli veride uygun degildir.
(Orada bir degisken boy digeri agirhk v.b...) Olgtimler tipik olarak bahsedilen siirekli diziden
secilen durumlardan alinir. Bazen bireyler farkli durumlarda, durumlarin farkli sayilarinda
Olciilmektedir. Bu analizi pratikte karigtirabilir ama onu prensipte degistirmez. Bununla
birlikte, uzunlamasina veri analizinin temelini zamanin olugturdugu siirekli bir dizi de vardar.

Gozlemlerin ardigik dogal yapisi kovaryans yapisinin 6zel ¢esidini ifade eder.

Uzunlamasina veriler, giinlimiizde Biomedikal g¢aligmalarda ve degisik saglik
alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Kullanimindaki bu artig Dbilgisayar
teknolojisindeki ¢ok hizli gelisimle birlikte istatistik teorisinin sagladigt bu avantajdan
faydalanmak nedeniyledir. Bilgisayar teknolojisindeki gelisim istatistik¢ilere uzunlamasmna
veri analizi ic¢in istatistiksel teknikleri kolay uygulama imkanlarn sunmustur. Klinik
deneylerde uzunlamasina verilerin gézlemlenme nedeni tedavinin zaman boyunca etkisini
degerlendirmektir.

Uzunlamasina veri analizinde;

1. Bireyler i¢i korelasyon dikkate alinir.
2. Esit olmayan zaman araliklarinda 6lgiilen tekrarli veriler galigilabilir.
3. Kayip gézlemleri dikkate almak miimkiindiir.

Eger zaman araliklar esitse ve kayip veri yoksa yani dengeli bir deney planinin
analizinde tekrarlanan 6lglimlii varyans analizini kullanmak uygundur.

Farkh bireyler farkli sayida tekrarlanan &l¢time sahipse GTD teknigi kullanilir. Burada
modeller lojistik, log-lineer veya lineer olabilir. |

Uzunlamasina ¢alismalarin amaci; birey yanit degiskenleri modelini tanimlama ve bu
modellerdeki 6nemli agiklayic1 degiskenlerin etkisini arastirmaktir. Bu tiir ¢aligmalarda iki tip
agiklayici degisken mevcuttur. Bunlar; zamanin fonksiyonu olmayan bireyler arasi agiklayic
degiskenler ve zamamn fonksiyonu olan bireyler i¢i agiklayici degiskenlerdir. Uzunlamasina
¢alismalarda 4 tipte yanit degiskenleriyle karsilagilabilir. Bunlar; siirekli, kesikli, sayilabilen
ve sagkalim tlirli degiskenlerdir. Uzunlamasina verilerinin en ilging 6zelliklerinden biri
bilyiik bir ugras gerektirmeden hazir olarak yorumlanabilir grafiksel haritada
gosterilebilmesidir.

Uzunlamasina veri analizi asagidaki sekilde 6zetlenerek, anlagilmasi kolaylastirilabilir.

v" Birey davramslarim tanmimlamak; zamanin bazi noktalarinda bireyler arasinda

verinin nasil degistigini gézlemleme.
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Bagimli degiskenin zamanla nasil degistigini gbzlemleme.
v' Bagimh degiskenin bir veya daha ¢ok agiklayici deiskenle birlikte nasil
degistigini gdzlemleme.
v Verideki olagan olmayan gbzlemleri saptama.
v' Biitiin veri noktalarmin kendilerini gézlemleme.
Uzunlamasina veri analizinde izlenecek dort adim vardir. Bunlar;
I. Modelin segimi
(kullanilacak model geklini tamimlayan link fonksiyonunu belirleme)
II. Varyans-kovaryans yapisinn belirlenmesi.
. (her bir birey i¢in ¢aligma korelasyon yapisim belirleme)
III. Modelin uyum iyiligini tayin etme.
IV. Varyans-kovaryans yapisinin uyum iyiligini tayin etme.
Uzunlamasina veri modelinin kullanilmasinda amaglanan hususlar;
I. Degisimin siirecini (ilerleyisini) tanimlamasi.
i. Degisimin bireysel modelini tammlamasi.
il. Degisimin alt grup ve kitle ortalamali modelini tanimlamas:.
II. lyi bir giigle 6nceki tahminlere kilavuzluk etmesi.
III. Mevcut bilgileri kullanmasidir.

Yakin zamanlarda uzunlamasina analiz ve tekrarli Slgtimlerle ilgili bazi ¢aligmalar
yapilmigtir.

Hand ve Taylor (1987) istatistikgilerden ziyade tekrarli Slgiimler problemi ile sik
karsilasan davranis bilimleri aragtirmacilarina yonelmistir. Varyans analizini, varyansin ¢ok
degiskenli analizini ve matematiksel ayrintilara inmeden tekrarli olgiimlere karsilik gelen
yaklasimlar1 anlatmaya ¢alismislardir. Bunu da global modeller olugturmaktan ziyade gruplar
aras1 ve Ol¢iimler aras1 kontrastlara odaklanarak yapmislardir. Calismalarinin devaminda ise
uygun bilgisayar yazilimlarinin kullanimim vermislerdir.

Tekrarl1 Slgiimler analiz metoduna genis yer veren diger bir kitapsa Crowder ve Hand
(1990) dir. Fakat bu kaynak stirekli normal dagilimli verilere odaklanmustir. Tek degiskenli ve
cok degiskenli varyans analizi ve regresyon modellerini kapsamaktadir. Kategorik veri ve
kesitsel tasarimlar1 da incelemistir. Ayrica SAS; BMDP ve SPSS programlarinda tekrarls

Olglimler probleminin analizi incelenmistir.



Jones (1993) normal dagilimli hatalarin varsayilabilecegi durumlar1 tamimlar ve
tesadiifi gruplar aras1 etkilere ve grup i¢i korelasyonlara izin veren Laird-Ware modellerini
olusturmustur. Lindsey (1993) ise analiz i¢in GLIM ve MATLAB’1 da kapsayan gesitli
programlar kullanmuistir.

Diggle, Liang ve Zeger (1994) bioloji ve saghk bilimleri aragtirmalarinda 6nemli bir
yere sahiptir. Calisma, marjinal modelleri, tesadiifi etki modellerini ve doniistim modellerini
kapsar.

Longford (1993) sadece tesadiifi katsayr modelleriyle simirlanmigtir. Uzunlamasina
veri analizi i¢in literatiirde birgok modeller gelistirilmistir. Bu modellerin ¢ogu kesikli yap:
gibi siirekli yapiya da sahip olabilen tek degiskenli bagimh degiskenlerinin analizi ile ilgilidir.
Bu projenin amaci farkli tipteki sonug degiskenleri (siirekli, kesikli veya karisik) ortak
analizine izin veren modelleri irdelemektir. Bu tip modellerin esas amaci farkli sonug
degiskenleri arasindaki iligkiyi ¢aligmaya izin vermesi ve daha dnemlisi zaman tizerinden bu
iliskinin nasil degistiginin modele katilmasina olanak saglamasidir.

Uzunlamasina veriyi analizde bir yaklagim Liang ve Zeger (1986) tarafindan
verilmistir. Bu yaklagimda, Genellestirilmis Tahmin denklemleri i¢in GTD olarak
terimlendirdikleri yar1 olabilirlik metodolojisinin bir uzantisimt gelistirmiglerdir. Bu
yaklasimda hem siirekli hem de kategorik bagimli degiskenler analize dahil edilebilirken, ana
etkilere ve etkilesim etkilerine ait genellestirilmis tahmin denklemi kullanilarak tekrarl
Olglimlerin regresyon analizi yapilmaktadir. GTD prosediirii kitle ortalama etkilerinin giiclii
tahminlerini saglar ve Ozellikle analizin amaci grup farkliliklart hakkinda yorum yapma
oldugunda bu y6ntem ¢ok avantaj saglar.

Bu g¢aligmanin birinci boliimiinde, uzunlamasina veriler tamimlanmig, benzer
calismalardan farkliliklar1 ortaya konmus, literatiir ¢aligmast verilmis ve c¢alismanin 6zeti
sunulmustur. Ikinci bdliimde, ¢alismaya esas olacak temel bilgiler ve kavramlar verilerek,
konunun iyi anlasilmas1 amaglanmustir. Ugtinei boliimde ise ¢alismanin esas konusu olan
kesikli uzunlamasina veriler ve bunlara iliskin modeller sunulmustur. Caligmamizin orijinal
kismi olan uygulamada ise, dort farkli ila¢ grubunun denendigi sedasyon verileri tanimlanms,
farklh gruplara gore grafiksel gosterimler ve analizler sunulmus, sonuglar elde edilmistir. Bu
sonuglar, son boliimde (Sonug ve Tartiyma) tartisiimis ve gerekli karsilagtirmalar yapilmistir.

Ayrica gelecege iliskin yorum ve 6nerilerde eklenmistir.



2. GENEL BILGILER
2.1. Lineer Model ve En Kiiciik Kareler Metodu

Birgok bilimsel ¢alismanin esas amaci, sonug¢ veya bagimli degiskeni kestirici veya
agiklayict degisken bilgilerini kullanarak tahmin etme veya tanimlamaktir. Regresyon analizi
19. yiizyilin baglarindan beri bagimli degisken Y nin bekleneni ile agiklayic1 degiskenler

kiimesi xj:j=1,...,p arasindaki iligkiyi agiklamada kullamlmaktadir. Lineer regresyon
modeli, asagida gosterilen esitlik ile bu iligkiyi gosterir.

Y; =Bxi +Baxp +oo+BpXyp +8; = XiB+e; i=1,...,m 2.1
Burada Y; A; m bireyden i.nci birey igin bagimh defisken ve x;; ise inci birey i¢in jnci
aciklayic1 degisken degerini gosterir. Genellikle her birey igin x;; =1 dir .ve boylece B,
regresyon modelininin kesigimi olarak isimlendirilir. €;ler birbirinden bagimsiz varsayilan
tesadiifi degiskenlerdir ve E(g;)=0 ve Var(g;)= 6% dir.Y; nin ilk iki momentleri,

E(Y,)=xiB ve Var(Y;)= o dir. Burada x; ve B, p-elemanli vektorlerdir. Yj,...,Y,, ortak
dagilimimin ¢ok degiskenli normal dagilim olmasi yaygin bir varsayimdir. Lineer modeller
asagidaki gibi 6zel durumlar igerir;
*  x; lerin kukla degiskeni oldufu ve deneysel birimin tedaviye paylasimim gosterdigi
varyans analizinde.
* X lerin nicel degigkenler oldugu ¢oklu regresyonda.
= x; lerin siirekli ve kukla degiskeninin birlikte kullamldifim g@steren kovaryans

analizinde.

EKK metodu (Legendre, 1805; Gauss, 1809) regresyon katsayilari1 B vektoriiniin

tahmini igin kullanilan bir metottur ve
N 2
RSS =Y (Y; - xiB) (2.2)
“~

esitligi ile tanimlanan kareler toplamini minimum yapan ﬁ degerinin bulunmasini amaglar.

Buiglemin [ ya gore kismi tiirevini alip sifira esitlersek



m
RIS 23 5, (% - xiB)=0
buradan  degeri asagadaki gibi elde edilir.

R m 1
B= zxixi] > xY;
i=1 i=1
EKK tahmin edicisi ﬁmn alternatif ve daha taninan formu, m element vektorii
Y =(Y;,...,Y, ) ve mxp boyutlu x;j elemanlarindan olugan X matrisi ile tammlanarak elde
edilir. $6yle ki;

B=XX)'XY (2.3)

EKK tahmini § birgok cazip istatistiksel 8zelliklere sahiptir. Ik olarak B mn yansiz
bir tahmin edicisidir. Yani E(B)=Bd1r. Varyans matrisi ise Var(fi)= o (X’X)" dir. Ikinci
olarak, bilinen katsay1larm herhangi bir a vektdrii igin @ =a’B alip tahmin edicisini $ =a’B,
Y; nin lineer kombinasyonlar1 olan ¢ i¢in biitlin yansiz tahminler arasinda miimkiin en kiiciik
varyansa sahiptir. EKK tahmin edicisinin optimal 8zelligi Gauss-Markov Teoremi olarak
bilinir.
€; nin sabit varyanst, o2, genellikle bilinmez fakat asagidaki esitlikle tahmin edilebilir.

i (Yi - Xﬂg)z
A2 _ i=l

g = —(I‘n_—l_;)—— (24)

Seber (1977), Drapher ve Smith (1981) EKK tahmin edicisi hakkinda detayli bilgi

vermektedir.

2.2. Cok Degiskenli Normal Teori

Normal teori ¢ok degiskenli normal gozlemler i¢in Snemli sonuglardan bazilarint
gosterir. Cok degiskenli normal teori hakkinda daha detayh bilgi i¢in Graybill (1976) ve Rao
(1973)’ ya bakilabilir.

Bir tesadiifi vektér Y = (Yl,...,Ym) i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki sekilde

tanimlandiginda, ¢ok degiskenli bir normal dagilima uydugu s6ylenebilir.



O halde;

/-1
f(y;p,V):(Zn)_"/2|V|—1/zexp{-(y-u)\; (y‘“)} dir @.5)

Burada —co<y; <o ve j=1,...,m dir. Tek degiskenli durumdaki gibi bu dagilimin ilk iki

momenti, p = E(Y) ve V = Var(Y) dir ve Y ~MVN(y, V) formunda gésterilir.

Cok degiskenli dagilimin asagidaki 6zelliklerini sik¢a kullanacagiz.

Her bir Y; tek degigkenli Normal dagilima sahiptir.

Genel olarak m; <molmak iizere Z, =(Y ,...,le) tesadiifi vektorii ¢ok

degiskenli normal dagilima ve QLI,...,uml ) ortalama ile V| kovaryans matrisine

sahiptir. Burada V; matrisi V matrisinin m,sayisima gore bﬁfﬁnmﬁs sol st
matrisidir.

Ek olarak eger Z, =(Ym1+1,...,Ym) ise o zaman Z, =z, sarti altinda Z,
tesadiifi

vektorii gok degiskenli normal dagilima sahiptir. Ortalama vektoril ise;

B Hmy+1
. _] .
+VipVyo| 2o -

ve kosullu varyans matrisi;

Vo —Vovav. svleks Vit Viz) L
1n—VigVaVip  oylekn V= dir.
Var Vo

Eger B k <m rankli kXm boyutlu matris ise o zaman BY, Bp ortalamali ve

BVB’ varyans matrisine sahip ¢ok degiskenli normal dagilim vektoriidiir.
U=(Y-pn) v (Y-p), m serbestlik dereceli xz dagilimma sahip tesadiifi

vektordiir ve U~y 2, ile ifade edilir.



2.3. Olabilirlik Yontemi

Olabilirlik sonug ¢ikarimi, gézlemlenen veri y igin olasilik veya olasilik yogunlugunun

belirtilmesine dayanir. Bu anlatim, f(y;0), bilinmeyen 0 vektrii tarafindan gosterilir. Veri

gozlemlendiginde arastirmaciya gore bilinmeyen nitelikler f() daki 6 dir. O halde 0 icin
olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibidir.
Lely)=1(6) (2.6)

Olabilirlik g6zlem degeri y sabit tutuldugunda 6 nin fonksiyonu gibi yorumlanabilir.

0 nin en ¢ok olabilirlik tahmini; olabilirlik fonksiyonu veya esdegerce onun logaritmasim

maksimize eden 0 degeridir. Yani, 6 mn herhangi bir degeri igin;
L(9|y)s L(@ly)

Olabilirlik prensibine gore; é gézlemlenen veri tarafindan en giiclii desteklenen 0

degeri gibi goriiliir. Temelde, 0 ya direkt logl. nin maksimizasyonu tarafindan yada asagidaki

denklemler kiimesini ¢6zerek saglanir.

S(@)= ala"gL =0

S() fonksiyonu, 6 igin skor fonksiyonu olarak bilinir. Cogu zaman maksimum olabilirlik

tahminini degerlendirmede niimerik metotlar gereklidir. loglL nin direkt maksimizasyonu i¢in
yaygin metotlar, Nelder ve Mead (1965) simplex algoritmalarini ya da skor fonksiyonu
¢6ziimii icin Newton-Raphson iterasyonunu kapsar.

En ¢ok olabilirlik tahmininin biiylik drneklemlerde bircok uygun ozelliklere sahip

oldugu bilinir. Ozellikle 1limli diizenli kosullar altinda 8 asimtotik olarak yansiz ve 0
elemanlarmin herhangi bir asimtotik yansiz tahmin edicinin en kii¢iik miimkiin asimtotik

varyansiyla tahmin edildigi durumda asimtotik olarak yeterlidir.

0 nin asimtotik kovaryans matrisi asagidaki gibidir.

]
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Burada V™' matrisi aym zamanda 9 igin Fisher Bilgi Matrisi olarak da ifade edilir.

2.4. Genellestirilmis Lineer Modeller

Bagimsiz, kesikli ve stirekli yamit degiskenleri i¢in regresyon modelleri
genellestirilmis lineer modeller smnifi veya GLMs (McCullagh ve Nelder, 1989) altinda
toplanir ve farkli yanit degiskenleri i¢in istatistiksel metotlarin yaygin bir ¢atisini olusturur.
Burada bu modeller sinifinin bazi 6zelliklerinden bahsedilecektir.

Oncelikle iki 6nemli GLM tartisildy; Lojistik ve Poisson regresyon modelleri ve daha sonra
genel siif GLM tartigildi.
2.4.1. Lojistik Regresyon

Bu model bir hastaligin varlifi veya yoklugu gibi ikili yanit de’giskenleri icin

kullamlir. Lojistik model, pozitif yanit degiskeninin odds oranimin logaritmasinin agiklayici

degiskenlerin lineer bir fonksiyonu oldugunu varsayar. Oyle ki;

Pr(Y, =1) W, A .
1 i =] L= x] 2.7
Og PI'(Yi =O) ogl—].,l xxB ( )

i

Lojistik regresyon ile lineer model arasindaki temel fark, dogrusallifin Y; nin bekleneninin
do6niistiiriilmiis haline uygulanmasi yani bekleneninin log odds doniisimiine uygulanmasidir.
Boylece, regresyon katsayisi, B, x de ki her bir birim degisimde yamit degiskeninin log odds
unun degisimini temsil eder. Ikili yamt degigkenlerinin diger bir 6zelligi ise Y; nin
varyansinin tamamen onun ortalamast tarafindan tammlanmasidir. Ozellikle,

Var(Y;)=E(Y, i - E(Y, )}= exp(xiB)/ i + exp(x/B)F

Bu, ortalamadan bagimsiz olan, genellikle Var(Y;) nin bagimsiz varsayildipi, o2, lineer
modelle zitlik halindedir.
2.4.2. Poisson Regresyonu

Poisson regresyonu veya log lineer modeller, yamt degiskeninin zamanin sabit bir
periyodunda meydana gelen olaylarin sayisiu temsil ettigi problemlere uygulanir. Ornek;
verilen zaman araliginda olusan kriz sayis1 gibi. Kesikli verinin negatif olmayan yapisindan
dolay1, makul varsayim kesikli verinin bekleneninin logaritmasimin agiklayici degiskenlerin

lineer fonksiyonu olmasidir. Boylece

logE(Y;)=x!p (2.8)
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Burada, belirli bir agiklayici degisken icin regresyon katsayisi, diger biitiin agiklayici
degiskenlerin sabit tutulmast ile, bu agiklayic1 degiskendeki bir birim artigtan énce veya sonra

kesikli degiskenlerin bekleneninin logaritmasi gibi yorumlanabilmektedir. p ortalamali Y

degiskeni i¢in Poisson dagilimi,

—uwu?
p(Y)=%p(—y:0E. y=091""

fonksiyonu ile ifade edilir. Lojistik regresyondaki gibi, Y; nin poisson dagilimina sahip
olmas1 Y; nin varyansinin ortalama gibi tanimlandifim gostermektedir. Bu durumda varyans
ve ortalama aymdir.
| Var(Y; )=E(Y, )= exp(x/B)

24.3. Genel Smf

Lineer, lojistik ve poisson regresyon modelleri, asagida ki o6zellikleri tasiyan
genellestirilmis lineer modellerin 6zel durumlaridir.

Ik olarak, u, = E(Yi) ortalama yamt degiskeni, asagida ki esitlik boyunca x;
agiklayic: degiskenler vektorii ile ilgili oldufu varsayilir. Burada h() fonksiyonuna link

fonksiyonu denir.

hi,)=x{p  d. (2.9)
»  Lojistik regresyon igin; h(u, )=log{u, /1~p, }
m  Poisson regresyon igin h(u, )=1log(u,)

Ikinci olarak, Y; nin varyansi, ortalamasi p, nin bilinen bir fonksiyonudur.
Yani;
Var(Y; )=, =gv(y,)
Bu tanimda v(,) bilinen fonksiyonu, varyans fonksiyonu olarak isimlendirilir. ¢ dl¢iim

faktorii de GLM ailesinin bazi iiyeleri i¢in bilinen bir sabittir.
Uglincii olarak, asagida ki olabilirlik fonksiyonu ile genellestirilmis lineer modellerin

her bir simifin dagilimlar: tistel ailesinin bir {iyesine karsilik gelir.

£r)=expl V0 VO oy o) @10
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0, parametresi dogal parametre olarak bilinir ve p, ile iligkilidir. p; = 30
i

Ornegin, poisson dagilimi asagida ki esitlikler ile iistel ailenin 6zel bir durumudur.
0, =logn; v )=exp®) cly;,p)=-log(y!} 0=1
Herhangi bir genellestirilmis lineer modelde, regresyon katsayisi, B, aym tahmin
denklemi tarafindan tahmin edilebilir.

s()= Z[a”‘] vi{Y; —u,B)}=0 @.11)

i=1
Burada v; = Var(Y; ) dir.
Dikkat edelim ki S(B) olabilirlik fonksiyonunun logaritmasinin tiirevidir. En ¢ok

olabilirlik tahmini Bgézﬁmﬁ, iterasyonlu agirliklandirilmis en kiigiik karelerle elde edilebilir.
Aynint1 igin Mc Cullagh ve Nelder (1989)° a bakilabilir.

Son olarak, genis drneklemlerde B, P ortalama ve (2.12) deki varyans ile Normal

[g(a%) a a“'] @)

Bu Varyaﬁs, (2.12) esitliginde ki By1 ﬁile degistirerek elde edilecek V tarafindan tahmin
edilebilir.

dagilima sahiptir.

2.5. Yar1 - Olabilirlik Fonksiyonlar:

Teorik ¢aligan istatistik¢ilerin birlestigi nokta, istatistiksel sonug ¢ikarmada olabilirlik
tarafindan oynanan roliin 6nemi oldugudur. Bir olabilirlik fonksiyonu kurmada, parametre
degerlerinin aralig i¢in, gozlemlenme olasilig olan biitiin iliskili 6rneklem olasiliklarinin
genellikle ihtimal mekanizmasinin belirtilme durumuna ihtiyaci vardir.

Boyle bir belirtme, ya mekanizmasinin bilgisini yada dnceki denemelerden benzer var
olan verinin deneyimlerini igermektedir.

Bilinen olabilirlik fonksiyonlarmin kosullarmnin hepsinin saglanmadigi durumlarda

yar olabilirlik s6z konusudur. Burada yari olabilirlik fonksiyonu ve tahmini {izerinde

durulacaktir.



13

2.5.1. Bagimsiz Gozlemler Durumu

2.5.1.1. Kovaryans Fonksiyonlar:

Bagimli degiskenler vektorii Y nin bilesenlerinin p ortalama ve 6?V(u) kovaryans
matrisi ile bagmmsiz oldugunu varsayalim. o® bilinmiyor ve V(u) bilinen fonksiyonlarin
matrisi olsun. Ilgilenilen parametrelerin, B, x kovaryatlari {izerinde u niin bagimhligina
iliskili oldugu varsayilir. Bu iliskinin dogastyla ilgilenmedigimiz icin sadece u(B) alinir.
Boylece kovaryatlar regresyon fonksiyonlar ierisine dahil edilir ve o”, B ya bagh degildir.
Y nin bilesenleri bagimsiz oldugu igin V(i) matrisi késegen matrisidir. Boylece;

V()= diag{V, (1),.. V, ()}
V,(1) fonksiyonlarim ilgilendiren bir baska varsaymm, V(i) nin sadece p niin i. bilesenine
bagli olmasidir. Bagimsizlik altinda, Vl(u) icin u niin birka¢ bilesenlerine bagli olmasi
miimkiindiir.
Yukaridaki varsayim altinda fonksiyonel bagimsizlik s6yle yazilabilir.

V(p,): diag{vl (p'l )""’Vn (un )} (2-13)

2.5.1.2. Yan Olabilirlik Fonksiyonunun Yapisi
V veya y olarak alt indissiz yazdigimz Y bagimli vektoriiniin tek bilesenini
varsayalim. p ve Y nin bir fonksiyonu olan U degiskenini
Y-—p
o2 V(p)
bigiminde verilebilir ve asagidaki 6zelliklere sahiptir.
E(U)=0

U=u(wY)=

Var(U) = 2.14)

2\lf(u)
)
) BV

(2.14) de verilen ozelliklerin ispat1 kolayca yapilabilir.

E(U)=0 igin;



Y-u 1 1
E[c%)] L R

Var (U) i¢in;

var(U)=EU? - BO))

C(y-u Y (¥ ovuep?

Y
:W(E(Yz)—ZE(Y)L+u2)
=ml_2®(E(Y2)—2u2+u2)
i B )= b))

1 _ o’V _ 1
" T v

i&7)
U _ oVl ~o’V)-(y-p)_ 1
op op c*V(uy 6 V()

E@m "E[" cz\l/(p)]z clez(p)

Boylece yukaridaki ozelliklerle birlikte log yar1 en gok olabilirlik fonksiyonu,

Qlwy)= J

(2.15)
2V( )
integrali ile ifade edilir. Y nin bilesenleri bagimsiz varsayildigindan Q(}L;y)= ZQi (}lfJYi)
dir.

Benzer sekilde, tek bir gozleme karsilik gelen yar1 sapma fonksiyonu;

D(yin)=-202Q(y)=2] L L (2.16)

V()
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Burada D(y;n), y=p digindaki biitiin degerler icin kesin pozitiftir. D(y;u) sadece y ve
u ye baghdir, 6* ye bagl degildir.

Simdi bazi bilinen dagilimlar i¢in log yar1 olabilirlik fonksiyonlarim elde edecegiz.

1. Normal Dagihm i¢in Yar: Olabilirlik

_l(y—uf
e 2 O —00 &L X < 00

]
L I e 2\ o
(v)= I~

n )
= (2n02) 2 e—%él(%]

n 2\ L& (yi-pY
logL(y)=——2—log@7w )—52[-—0—]

flY=vy)=
( Y) 2no

2
=——10g21t nlogc———Z(m )
26 i=l
logdL(y) 1 -
=——2- (- 1)———-—-st
L2 ©
Yar olabilirlik fonksiyonu;
" B 1 2] "
o3t
y y dly
i 22
- A e
- He-n 52
_12yp-2y’ -4y | 1]y +2yp—p?
o’| 2 o’ 2
1 =b-k)
o’ 2

2. Binom Dagilimi i¢in Yar1 Olabilirlik

V)=pl-p) u=;%(:l—“)
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3. Poisson Dagilimi i¢in Yan Olabilirlik

V)=p Var(Y)=o"p U=

o’t

Q(p,)=:[y_ L at :%E%dt—;ildt}
=% logf -+

= % [ylogu —ph+ % [y - ylog(y)]

= ylog()-u

2.5.1.3. Parametre Tahmini

B regresyon parametreleri icin Qu;y) nin diferansiyellesmesiyle elde edilen yari

olabilirlik tahmin denklemleri U( ﬁ) =0 formunda yazilabilir. Boylece

up)=DTv™! % (2.17)

dir ve yan skor fonksiyonu olarak isimlendirilir. D nin bilesenleri nxp boyutlu D, :%—i-

op

r

tiirevleridir.

oU(B)

U(B) nin kovaryans matrisi (T nin negatif beklenen degeri) asagidaki gibidir.
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Tyxr-1
i =D_V2_12 (2.18)
[¢)

Yan olabilirlik fonksiyonlari igin bu matris siradan olabilirlik fonksiyonlarinda Fisher
bilgi matrisinin oynadig1 rolii oynar ve ﬁ nin asimtotik kovaryans matrisi;
cov(B) = I'=6’(D'V'D)"
tahminidir. BOylece parametre ﬁ ya yeterince yakin keyfi bir BO degeri ile baglanarak,
Fischer skor ile Newton-Raphson tarafindan gelistirilen parametre tahminleri ile
By =By + Dy ¥5'Dy) "Dy V5 (v — o)
bi¢iminde ifade edilir. Gergek degere yakinsayana kadar iteratif islem devam eder.

ﬁ yar1 olabilirlik tahmini tutarli durum ortaya cikana kadar iterasyonla saglanabilir.

2.5.2. Bagimh Gozlemler Durumu

2.5.2.1. Yari Olabilirlik Tahmin Esitlikleri
Kabul edelim ki V(u), V;;(u) bilinen fonksiyonlarmm bir simetrik pozitif tammls

nxn matrisi oldugunda cov(Y)= czV(p) diagonal olmasm. (2.17) de verilen skor

fonksiyonunun U (B) bilesenleri asagidaki 6zelliklere sahiptir.

v E{U.@)=0

D'V''D |
v COV{U(B)}="“02—=I[5

, _E(BUr(B)]z DTv'D

aBs (52
U@P)’ ya sanki bir log olabilirlik fonksiyonunun B ya gbre tiireviymis gibi
davranilabilir.

Uygun sinirlayict kosullar altinda, tahmin denkleminin B kokii;
U)=D"0"1(Y-)=0 dir. 2.19)
Yaklasik olarak B i¢in yansiz ve siirlayict varyans asagidaki gibi asimtotik olarak

normal dagilimlidir.
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covlp)=c2(DTV D) =17’ (2.20)

[3 nin asimtotik normalligi ve tutarlihig: Liang ve Zeger (1986) ve Zeger & Liang (1986)

tarafindan gosterilmistir.

2.5.2.2. Yan Olabilirlik Fonksiyonu
Skor fonksiyonu U(ﬁ) bir log olabilirligin veya yar1 olabilirligin gradient vektorii ise

U@) mn B ya gore tiirev matrisinin simetrik olmas1 gerek ve yeterlidir. Genelde r # s igin

aU,(3) 9U,() :
3, £ %, dir. 2.21)

Bagimsiz gézlemler durumuna benzer sekilde

t(s)n
Qv t6))=0"> (L(y—t)T{V(t)}‘l dt(s) (2.22)

elde edilir. Bu integral yola bagh olan integraldir. Sadece baslangi¢ ve bitis noktalar1 olan
ts)=y ve t(s)=p ye bagldir. Parametre tahminleri Q(u;y,t(s)) g6z oniine almarak ve

bagimsiz gézlemler durumuna benzetilerck yapilir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Uzunlamasma Veri I¢in Genellestirilmis Lineer Modeller

Bu bolimde Genellestirilmis Lineer Modelleri kullanarak kesikli uzunlamasina
verilerin analizini sunulacaktir. Lineer modelleri kullanarak regresyon parametrelerinin
tahmini; verideki korelasyonlar1 hesaba katmasina ragmen, genel yapr korelasyondan
bagimsizdir. Kesikli bagimli degisken i¢in; 6rnegin lojistik regresyon korelasyon hakkinda
farkli varsayimlar kabul eder. Aragtirmalarda bu farklilik dikkatle g6z 6niine alinmalhidir.

3.1.1. Marjinal Modeller

Marjinél modelde; kitle ortalama yamt degiskeni, agiklayici degiskenlerin fonksiyonu
gibi modellenir. Bagmmli degiskenin agiklayic1 degisken lizerindeki regresyonu birey igi
korelasyondan ayr1 ayri modellenir. Regresyon katsayilari bireylerden ziyade kitle igin

yorumlanir. Regresyonda E( ) marjinal bekleneni, agiklayic1 degiskenlerin fonksiyonu gibi
modellenir. Marjinal model asagidaki varsayimlara sahiptir;
e Bagiml degiskenin marjinal bekleneni, E(Yij )= By, X; aciklayicr degiskenleri igin
h(y;p, )=x}B dir. Burada h link fonksiyonudur.

e Marjinal varyans, Var( ) V(j.tu )(p dir. v bilinen varyans fonksiyonu ve ¢ Olgek

parametresidir.

e Y, ve Y, arasindaki korelasyon marjinal ortalamalarin ve muhtemelen

parametrelerin fonksiyonudur ve o ile gosterilir. Ornegin;
Kor (YU,Y ) p(pij,p,ik ;a), p(.) bilinen bir fonksiyondur.
Yukaridaki varsayimlar agagidaki gibi 6rneklenebilir.

. P
- logitfy)=log "~ =log r(( =P B

¢ Var(Yij )= uij(l—“'ij)

o Kor(Y;, Yy )=c
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3.1.2. Tesadiifi Etki Modelleri
Lineer tesadiifi etkiler modeli, bagimli degiskenin bir bireyden digerine degisen
regresyon katsayilar ile agiklayici degiskenlerin lineer fonksiyonu oldugunu varsayar. Bu
degiskenlik dl¢iilmemis faktorlerden dolay1 dogal heterojenligi etkiler. Lineer tesadiifi etkiler
modeli bir birey i¢in tekrarli gézlemlerin bagimsiz oldugunu varsayar. Varsayilir ki her bir
birey i¢in veriler Genellestirilmis Lineer Modellere uyan bagimsiz gézlemlerdir. Kisaca
tesadiifi etkilere iliskin GLM nin genel tanimi asagidaki gibi verilebilir.
Yi5..., Y, bagimli degiskenleri kargilikli bagimsizdir ve U; agiklayici degiskenler

yapisi (i=1, . . ., m) i¢in f (yij'Ui )= exp[{(yijﬂij - ‘P(Gij ))}/(p + c(yij,(p)] yogunluk fonksiyonu
ile GLM’ ye uygundur.
Burada kosullu momentleri, p;; = E(Yilei )= ‘P'(Gij )p ve vy = Var(Yij‘Ui )= ‘P"(@ i )p

dir. h(uij )= x5B" +d5U;, vy =v(}1ij}p 4 h(}l,ij) link fonksiyonu, v(pij) varyans fonksiyonu

ve d,

j» Xy nin alt kiimesidir.
Ozetlemek gerekirse, bir tesadiifi etkiler modelinde temel fikir bireyden bireye degisen
regresyon katsayilarinda dogal heterojenlik olmasidir ve bu heterojenlik bir olasilik dagilimu
tarafindan temsil edilebilir. Tesadiifi etki modelleri amag kitle ortalamasindan ziyade bireyler
hakkinda sonug ¢ikarimi yapmak oldugunda ¢ok daha fazla yararl olabilir.

Bir bagka modelde gegmis degerin etkisini g6z Online alan Gegis (Markov)
Modelleridir. Bu modeller Korn ve Whittemore (1979), Ware et al (1988), Wong (1986),
Zeger ve Quagish (1988) ve Kaufmann (1987) tarafindan incelenmistir. Bu c¢alismada

tizerinde durulmamustir.

3.2. Uzunlamasina Kesikli Yant Degiskenleri i¢in Regresyon Modelleri
Uzunlamasina ¢aligmalarda her bir birey tizerindeki tekrarli 6l¢iimlerin zamanlarinda
srralama oldugu kamisi vardir. Baslangigta N bireyden her birinin aym p durumda

gozlemlendigi varsayilir. Ik olarak yamt degiskenlerinin ikili oldugu varsayilirsa

Y; =(¥ir... Yip )} px1 vekiorit olusturulabilir. Oyle ki, ikili tesadufi degisken Y;, =1,
eger birey i, T=t aninda bagimli degiskene (basar1) sahipse 1 aksi taktirde 0. Burada ilk olarak

ikili (binary) yamt degiskenleri iizerinde durulacaktir. Her bir birey Tx1 boyutlu p
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durumunda x;, agiklayici vektdre sahiptir ve X; = (xil N o )T , birey i i¢in PXT boyutlu
agiklayici matrisini temsil eder. Boylece i. birey igin veri (Y., X, ) gézlemlerinden olusur.

Y, nin marjinal dagilimi Bernoulli kabul edilir. O halde;

f()’ip‘Xi )= exp[yipeip - 10gﬁ + exp(e ip )H (3.3)

ey

Burada pj, =u;, B)= E(Yip ): pr(Yip = llxip , B), t zamaninda ki basar1 olasihif1 ve fise Tx1
boyutlu parametre vektoriidiir. ikili yamt degiskenleri igin lojit link fonksiyonunun secimi
dogal bir durumdur. p;, (B) vektorinii asafidaki gibi ifade edebiliriz.
T
n; B)=E(Y;)= (}lila"'ﬂp‘ip)

Eger yamt degiskenlerinin bagimsiz oldugu varsayiliyorsa, yamit degiskenlerinin ortak

dagilimi;

t=1 t=1

T T
f(y; 1X; )= exp[z VipOip — Zlog{l + exp(e ip )}] olur. (3.4)

Logaritmik olabilirlik fonksiyonunun B’ ya gore tiirevi alinip, sifira esitlenerek parametre

tahminleri elde edilebilir. Bu amagla tlirevde zincir kurali uygulanirsa

AL (9w ) 98, 3l

elde edilir. Ustel dagilim ailesini kullanarak, kanonik parametre ;ye gore tiirevi asagidaki

gibidir,
dl;
a—&=Yi -E(Y))=yi —m
1

Ayrica %;i = cov(Y; ) oldugu bilinmektedir. Bu sonuglar kullanilarak

i

a1, (o
a_[; = (aa—?] var ™ (Y; )y, —u;)

elde edilir. 8; = X;B oldugunu varsayim: altinda,
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[%]:x?Ai
0B

yazilabilir. Burada, A; = diaglvar Yii)-.., var(Yip )j, P x P boyutlu késegen matrisidir.

Boylece en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi (MLE) ﬁ , asagidaki esitligin ¢6ziimiidiir.

N all N
3.3

i=1 i=l

[%EBL ]T var ™ (Y; )(y; — ;)

N
=¥ X{ (y; —p;)=0 (3.5)

i=I
Wi, [§ ’ya bagh ¢6ziimiiyle bulunur.

Ayni bireydeki tekrarli ol¢timlerin iligkili olmasi gergegine ragmen siradan lojistik
regresyon en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi (tekrarli Slgtimlerin bagimsiz olduéunu varsayar)
tutarli ve asimtotikli normal tahmin edicileri {iretir. Yine de bagimsizlik altindaki ortak
olabilirlik ikili yanit degiskenleri aralarinda miimkiin iligkilere 6nem vermemektedir. Sonug
olarak, tahmin edilen bilgi matrisinin tersi tahmin edilen parametrelerin asimtotik varyansinin
tutarsiz tahmin edicilerini verebilir.

Genel olarak, zamanin fonksiyonu olmayan etkilerin standart hatasi diigiik olarak,
zamanin bir fonksiyonu olan etkilerin standart hatasi ise oldugundan fazla tahmin edilme
egilimindedir. Bu problemden kaginmak igin Liang ve Zeger (1986) yanit degiskenleri
arasindaki iligki ne olursa olsun tutarli olan tahmin edilen parametrelerin varyansinda
‘robust’ tahmini kullanmay1 6nermislerdir. Bu ‘robust’ varyans 1967 yilinda Huber tarafindan
ve yakin zamanda 1982 de White ve Royal tarafindan ileri siiriilmiistir. Bu sonugla
vzunlamasina ikili yanit degiskenlerini analizde basit bir yaklagim, robust(giiclii) varyans
dogrulamasim takip ederek siradan lojistik regresyonu kullanmaktir. Yamit degiskenleri
arasindaki korelasyon eger ¢ok yiiksek degilse Zeger (1988) bu tahmin edicilerin giiglii ve
etkili oldugunu 6nermistir.

Yukarida bahsedilen temel en ¢ok olabilirlik fonksiyonlarimin kullanimiyla parametre
tahmini iteratif yontemlerin zorlugu, uzunlamasma verilerin kompleksligi ve korelasyon
yapisinin zorlugu nedeniyle kolay degildir. Bu amagla, bu zorluklar1 biraz daha kolaylastiran
ve korelasyon yapis1 yanlis bile olsa B i¢in tutarli tahminler veren Genellestirilmis tahmin
denklemleri (GTD) tizerinde durulacaktir. Bu metot, varyans-kovaryans yapisinin tutarli

tahminlerini verir.
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3.3. Genellestirilmis Tahmin Denklemleri (GTD)

Yakin zamanlarda gozlemlerin korelasyonlu oldugu durumlar igin modeller
gelistirilmigtir. Genellestirilmis lineer modellerin uygulamalar1 mevcut iken aym birim
tizerinde yapilan tekrarl bagiml dl¢timlerin oldugu bir¢ok durum vardir ve bdylece bu tamim
korelasyonlu gézlemlerin kiimesini olusturur. Zaman boyunca aym birey iizerinde bagimli
degiskenin tekrarli 6l¢timii ile yapilan uzunlamasina ¢alisma oldugunda klasik 6rnek olur. Bu
tip calismanin avantaji zamanla bireyin kendi icindeki degisimleri sabit zamandaki
farkhliklardan ayirt edebilmektir. Aym birey lizerindeki gozlemler iligkilidir. Korelasyonun
varlif1 maksimum olabilirlifin kullamimini siipheli kilar, sonug olarak yar1 olabilirlik metodu
kullanilacaktir.

Son zamanlarda gdzlemlerin korelasyonlu oldugu durumlar i¢in model gelistirme

tizerine ilgi artmaktadir.
Bilinen veri yapist
1 Xy X o X )
2 Xy Xpp v X Y2 3.6)
m Xm Xm2 " Xpk Ym

bi¢imindedir. Burada x; vektorii i. birey lizerinde agiklayict degisken veya j. degisken
degerlerini kapsar. y; vektorii ise i. bireydeki bagiml degiskenleri kapsar.

Vektorler t boyutludur. Yani her bir bireyde t “regresyon” gozlemleri vardir. t
gosterimi igin mantik biomedikal uygulamalardan gelir 6yle ki t zaman periyotlarn
sayisindan s6z eder ve veriler her bir birey i¢in zaman {izerinden alimr. Bu uygulamalarda
X1,Xg, ", X degiskenleri belirli bir ilacin doz degerleri veya bireyle ilgili bazi agiklayici
karakteristikler olabilir. Ornegin; kalp atig hizi veya kan basinci gibi. Tipik olarak bagimh
degiskenler iistel aileden dagilimlara uyacaktir. Ik olarak normal dagilum, birim link durumu

gbz Oniine almacaktir. Sonu¢ olarak model lineerdir ve ¢ok degiskenli normal dagilimla

ilgilenilmektedir. Asagidaki modeli g6z 6niine alalim.
(YI X €
X €
=2 B+ (3.7)

Lym Xm 81’1’1
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Burada X{,X,,..., X matrisleri esitlik (3.7) deki regresyon bilgilerini model
formuna koyan model matrisleri bdylece bu X; ler ana etkilerin modele katkisini, herhangi
bir etkilesimleri, kategorik degiskenleri, quadratik terimleri, vb,... tanimlar. Sonug olarak X,
=1, 2, ..., m txXm boyutludur. Eger model x ler de lineerse, o zaman p=m+1 dir. Belirli
birey i¢in agagidaki model gecerlidir.

yi =B +X;B+g; =1,2,...,m
B:mXx1 ve y;:X;B ve V varyans-kovaryans matrisi ile ¢ok degiskenli normal dagilima
sahiptir. V matrisi tXt boyutludur ve i. bireydeki gozlemlerin korelasyonu igin hesaplardir.

N=txm olsun buda deneydeki toplam 6rneklem genisligidir.

3.3.1. Korelasyon Matrisi R’nin Etkisi

Normal durumda her bir birey aym1 V matrisine sahip olur ciinkii her bir birey igin

korelasyon yapist aym varsayilir ve varyans homojen varsayilir, o’ &lgii parametresi

tarafindan tanimlanir. Boylece;

- ;
G Op Cis
2
6" Gy ... Oy
var(g, )=V = : Vi,j igin
=Ro’ (3.8)

R txtboyutly, i. bireyde j# j igin p W= corr(yij , yij') elemanlariyla korelasyon matrisidir.
Tesadiifi hatalar i¢in toplam varyans-kovaryans matrisi asagidaki gibidir.

A% 0

. \Y
var(g)= V" =

LO \a
Her bir birey i¢in gosterilen esit varyans-kovaryans matrisleri ile kdsegen matrisidir.

R nin 6ncelikli olarak tartigilmasi 6nemlidir.
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Genellestirilmis Tahmin Denklemlerinde, kullanic1 sik¢a ¢alisilan korelasyon matrisi
denen korelasyon yapisimi  kullanir. Bunun nedeni korelasyonun ne oldugunun
bilinmemesidir. Bu durumda ¢aligilan korelasyon matrisi kullantlir.

Yaygin korelasyon yapilari;

i. Herhangi iki yamt degiskeni arasindaki korelasyonun bilinmedigi durumdur.
(Belirlenmemis Durum)

1 j=k
kor(YU,Y ) { o ik

1 a, ..o,
R(a)= a, 1 .oy,

Qpy Oy ... 1
Tahmin edicisi asagidaki gibi bulunur.

T K- p)tpge“ *

1l. Degisebilir durum: Grup i¢i bireyler arasi tim korelasyonlarin esit oldugu

durumdur.

kor(Y Y; ) {1 1=k

B o j2k

loa..ao
R(a)— alo - - (.1

aao..l

Bu durumda korelasyon matrisi tahmin edilmelidir.

NSE) ] p)tp zze”e'k

i=l j#k

N,':Zni(ni -1)
il

il. Bagimsiz; Biitlin korelasyonlarin 0 oldugu varsayildigi durumdur.

1 j=k
kor(Y,J,Y ) {0 Jj¢k
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100...0
010...0
Rla)=
@) 001...0
000...1
iv.  M-Bagimli; Sadece birbirine yakin m gozlem arasindaki korelasyonun sifir
olmadigi durumdur.
1 t=0
kor(YijaYi,jH )": a; t= 1,2,....m
0 t>m
1 0‘1 cae at-—l
o 1 cee o _
R@- . . .
Qg Opp - 1

V. Otoregresif (AR); birbirine yakin goézlemler arasindaki korelasyonun, yakin
olmayan korelasyonlara nazaran daha yliksek degere sahip oldugu durumdur. Bu gézlemler
daha ileri zamanlarda kiigilk korelasyonlara sahiptir. Iligki sdyle verilebilir; p;r = plihﬂ.
p veriden tahmin edilir.

LRI P

kor(Yij’Yik ):{ 1 ik

Birinci dereceden otoregresif siireg, herhangi iki gozlem arasindaki 8rnek aralik

uzunlugunu ayni varsayar ve tahmin edicisi agagida verilmisgtir.

A 1 X

i=l jen;-1

K, =2(ni -1)

1 o t—1

1 t—2
R(e)= . .
o t-1 a t-2 1
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vi. Sabit: R caligma matrisini analizci belirler. Caligma korelasyonu bu

durumda Glgiilemez.
kOI'(Yij ) Yik )= rjk

LI PR
rp 1 Ty
N  To 1
i — Wy R 1 K n
Yukaridaki tanimlamalarda; e; = il olan Pearson artigidir. ¢ = N—ZZeijz
Vil —Pia =

g

K
dagilim parametresidir ve N = zni Olgtimlerin toplam sayisidir.

i=]
GTD, korelasyon yapisi yanls olsa bile Bnin tutarli tahmin edicisini verir ¢iinkii

prosediirlerimiz ~ varyans-kovaryans yapisinin tutarli tahminlerini  kullanir.  (Myers,

R.H,Montgomery, D.C)

3.3.2. Normal Durumda iteratif Prosediir ve Birim Link

R” biitiin deney boyunca korelasyon yapisini tanimlasin. Bu nedenle;

R

. R
R" = ) (3.9)

R =tsxts boyutludur.
V' =6’R oldugundan Picin genellestirilmis en kiigiik kareler tahmin edicisinde
V*y1 R" ile degistirilebilir. Sonug olarak tahmin igin iteratif diizen asagidaki gibidir.
l.adim: B nun tahmini i¢in SEK i kullan. Ona b, de.
2.admm: b, 1 artiklar1 hesaplamada kullan ve buradan
3.adim: tahmin korelasyonlarini kullan ve b’yi hesapla.
b= @(’RHX)I X'’R"™'y , R tahmin edilen korelasyonlari kapsar.

4.adim: Artiklan ve korelasyonlar1 hesaplamaya adim 2’ye git.

5.adim: Yakinsama olana dek tekrarla.
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3.3.3. 6* Olgek Parametresi

Katsayilarin standart hatalar1 gibi korelasyonlarin hesabi, o’ &lgek parametresini

gerektirir. Normal durum i¢in 6lgek parametresi asagidaki gibidir.

m (v. - X. ~X.b)
62 =tr 2 (Y1 le)(Y1 le) (3.10)
i=1

N-p
X.b: tahmin edilen ortalama bagimli degisken vektorii.

(v; — X;b)(y; - X;b) i. birey igin artiklarin kareler ve garpimlar toplam: matrisi.
Esitlik (3.10) da ki iz operatorii N=tm veri noktas: {izerinden artik kareler toplamini
meydana getirir. N-p ‘hata serbestlik derecesi’ roliinii iistlenir.c” tahminin kolaylig1 normal

dagilimin durumunda homojen varyans varsayimindan kaynaklanmaktadir. GLM’* de diger

dagilimlar: tartisirken artiklar, sabit olmayan varyansi agiklamada standartlastirilmis olacaktir.

3.3.4. Katsayilarin Standart Hatalar:

Anlatilan iteratif prosediir, R de ki aguliklari her bir iterasyonda giincellenen,
iterasyonlu yeniden agirliklandirilmis en kiigiik karelerle aymidir. b nin B nimn tahmininde
varyans-kovaryansinin hesaplanmasinda iki yol vardir. Birincisi, katsayilarm varyans-
kovaryans matrisinin model tabanli tahminini desteklemektedir. Bu prosediir, varsayilan
korelasyon yapisinin dogru oldugu varsayimina dayanir. B nin tahmini R dogru olmadiginda
bile tutarlt tahmin edicidir.Ikincisi eger R dogru ise o zaman standart genellestirilmis en

kii¢lik kareler prosediirii b nin model tabanli varyans-kovaryansini $6yle dnerir:

varlp)= (xR X)o7 G.11)

Bdylece standart hatalar asagidaki matrisin kosegen elemanlarindan gelecektir.
-1
*— 1 ~ 2 ! A
(X'R lX) 6° ={2(Xj R7X, )] 6°
j=1

Katsayilarin standart hatalar1 i¢in alternatif bir tahmin prosediiri ¢ok daha giiclii
(saflam)tahmin edicilere izin verir yani biri R nin dogru olmayan belirtilmesine karsi
duyarsizdir. Bu saglam tahmin edicinin baslangici, genellestirilmis en kii¢lik kareler tahmin

edicisinde y-varyans operatriiniin kullanimindan gelir.
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Ideal olarak

p— —‘1 p—
var(b):var[X'R* IX} X'R* "y

-1 ~1
- [x' R*_IX} X'R*” [var(y)]R*_lX{X' R™ X} (3.12)

Simdi var(y)= V" dogru fakat bilinmeyen varyans-kovaryans matrisidir. Belirtelim ki

eger korelasyon yapist R dogru ise, o zaman V* =R "6? olur ve denklem (3.12), denklem
(3.11) e indirgenir. Bununla birlikte (3.12) deki giiclii yaklasim tahminleri deneysel olarak

veridendir. Bu nedenle denklem (3.12) den saglanan tahmin ediciye ayn1 zamanda ampirik

tahmin edici denir. Sonug olarak (3.12) deki V™ asagidaki ile yer degistirir.

V denklem (3.8) den alinir. Sik¢a ampirik veya gliclii tahmin ediciler ve model- temelli
tahmin ediciler benzer sonuglari verir ki bu da korelasyon yapisimn iyi bir segim

varsayldigini gostermektedir.

3.4. Cokterimli Dagilim
n bagimsiz gbzleme sahip olan Y tesadiifi degiskeni varsayalim. Bunlardan y, bagimh
degisken 1. nci kategoride, y, bagimli degisken 2. nci kategoride v.b.... yer aliyorsa;
Y1
Y=|"2] ve iyi =n (3.13)
: =
¥i
olur. i=1,2,....J olarak indekslenen kesikli degerlerden birini alabilen Y; tesadiifi
degiskeninde i. bagiml degiskenin j. kategoriye diisme ihtimali asagida verilmistir.
m; =Pr{Y; = j}

]
Burada ihtimaller toplami 1°e esittir. Yani Zni =1 dir.

i=l
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Multinomial dagilim ise asagidaki gibi gosterilebilir.

! .
f(yln)= %n]"] )2 ...njfj Y ~ Mult (n,x) (3.14)

Eger j=2 ise 0 zaman ©, =1—-x;, y, =n—y;olur ki bu da binomial dagilima karsilik
gelir.
Bu dagilim i¢in E(Yj )= nr;, Var(Yj )= nm; (1 - nj) ve cov(Yj,Yk )= —nm;my dir,
Gruplandirilmig veriler igin, ¢esitli kategorilerdeki bagimli degiskenlerin sayisini temsil

eden yardimer bir tesadiifi degisken kullanmak uygun olacaktir. Yani, n; ’nin i. nci gruptaki
durumlarin sayisim gdstermesi ve Yj;’nin y;; gozlem degeri ile bagiml degiskenin i. nci
grupta j. nci kategorideki sayisim gostermesi gibi.

Bireysel veriler igin n;=1 ve Yj; ise i. nci bagimli degigken j. nci kategoride yer

aliyorsa 1, aksi taktirde 0 degerini alan dummy degiskeni olur.
Cok terimli dagilima uyan bagimli degiskenler yapis1 icin GTD iglemi ikili (binary)

bagimli degiskenlere benzer sekilde elde edilir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Sedasyon

Bu bolimde uygulamanin temelini olusturan sedasyon hakkinda kisa bir bilgi
verecegiz. Sedasyon; stres faktorlerinin maksimuma ulastigi yogun bakim iinitelerindeki tibbi
uygulamalar1 hasta ve hekim agisindan kolaylastirmak i¢in onemlidir. Yogun bakim
{initesindeki hastada, invaziv tam yontemleri, endotrakeal tiip ve mekanik ventilasyon, trakeal
aspirasyon, i¢inde bulundugu durumun ciddiyetinin farkinda olmanin neden oldugu sikintinin
giderilmesi igin sedasyon gerekli olabilir. Sedasyon hastay: rahatlatmak ve sakinlestirmek i¢in
kullanilir. Hastanin gevreye ilgisinin ve dis uyaranlara karst cevapliligiun azaltilmasi
saglanir. Genel ve lokal anesteziyi desteklemek i¢in kullanilir.

Sedasyonda hedef; koopere olunabilen, kabul edilebilir siikkunette, agridan uzak, yogun
bakim uygulamalarina uyum gosteren hastadir. Bu hedefe ulagmak igin; ilaglarin analjezik,
anksiyolitik, amnezik, antidepressan, hipnotik ve bazen de kas gevsetici etkilerinden
yararlanilir. Ideal bir ilagta istenilen 6zellikler; etkisinin hizli baslamasi, inflizyona uygun
olmasi, ozellikle kardiyovaskiiler ve respiratuar sisteme yonelik yan etkilerinin olmamasi,
birikici etkisinin olmamasi, uygulamasinin kolay olmasi, antagonistinin bulunmasi, ekonomik
olmasidir. Yogun bakim tinitesinde uygulanan sedasyonun; kullanilan ilaglarin yan etkilerinin
olmasi, hasta takibinin zorlagsmasi, mekanik ventilasyon stiresinin uzamasi gibi olumsuz
yonleri de bulunmaktadir. Bu nedenle sedasyon uygulanirken yarari ve zarari dikkatle gdzden
gecirilmelidir. 2 tip sedasyon vardir.

- Bilingli Sedasyon

Hastanin gevreye kars: ilgisinin ve dis uyaranlara karsi cevaphiliginin kontrollii olarak

azaltilmasidir. Vital bulgular degismez.
Bilingli (hafif) sedasyonda:

- Koruyucu refleksler kaybolmaz.

- Hasta havayolunu agik olarak koruyabilir, uygun oksijenizasyona devam eder,

bagimsiz ve siirekli ventilasyon mevcuttur.

- Dokunma seklinde (hafif agrili) uyaranlara ve sozlii uyaranlara cevap verir.

- Bilingsiz (derin) sedasyon

Bilingli sedasyonun t{i¢ komponentinden birinin kaybolmasina neden olabilecek

derinlikteki sedasyondur. Uygun havayolu, solunum yaklasimi ve kan basinci kontroliine ileri

derecede dikkat gerektirir.
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Sedasyon dereceleri Ramsey Sedasyon Skoru olarak Tablo 4.1 deki gibi
kullaniimaktadir.

Tablo 4.1. Ramsey Sedasyon Skoru

Puan Sedasyon Derecesi
1 Anksiyetesi bulunan ve ajite hasta
2 Koopere, oryante ve sakin hasta
3 Basit emirleri yerine getiren hasta
4 Glabellaya uygulanan hafif uyariya ve yiiksek sesli uyariya canli cevap
5 Yukaridaki uyarilara daha yavas cevap

Uygulamada kullamlan veriler ~Ondokuz Mayis Universitesi Tip Fakiiltesinden elde

edilmigtir.

4.2. Norolojik Hastalara iligkin Sedasyon Verisi icin Genellestirilmis Tahmin
Denklemlerinin Kullanimi

Bu béliimde bir grup nérolojik hasar1 olan ve nérolojik hasari olmayan spinal anestezi
ile opere 127 hastada diazem, midazolan, liminal, kardioloji kokteyli infiizyonlarinin sedatif
etkileri karsilagtirildi. Her ilag i¢in uygun yiikleme dozunu takiben bu ilaglar i¢in inflizyonlar
yapildi. Postoperatif 90. dakikaya kadar sistolik kan basinci, nabiz ve solunum sayis: her bir
hasta igin tekrarli olarak oOlglildi. Daha sonra hastalar tarafindan sedasyon kalitesi
degerlendirildi.

4.2.1. Degiskenlerin Tanimlanmasi

Bu ¢alismamizda bagimh degisken sedasyon olup 0., 15., 30., 60. ve 90. dakikalarda
Olcililmiis ve bu tekrarli dlgtimlere karsilik gelen dereceleri Tablo 4.1 de verilen kategorik bir
degiskendir.
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Bu ¢alisgmamizda bagimsiz degiskenlerden birisi, dort ¢esitten olusan ilag tiiriidiir.

Tablo 4.2. Ilag Tiirleri
Kod Degisken Adi
A Midazolan
B Kardioloji Kokteyli
C Diazem
D Liiminal

Agiklayicr degiskenlerimizin ise bir kismu duragan bir kismi da zaman gére bagiml
degiskenlerdir. Bunlar; yas, cinsiyet, hastalik ve kilodur. Burada cinsiyet ve hastalik

kodlanmug verilerdir.

Tablo 4.3. Cinsiyet degigkenini gosterir. Tablo 4.4. Hastalik durumunu gosterir.
Kod | Degisken Ad1 Kod Degisken Ad1
1 Erkek 1 Norolojik hasarli
2 Kiz 2 Norolojik hasari yok

Zamana gore bagimli olan degiskenler ise her biri yine 0. , 15., 30. , 60. ve 90.

dakikalarda tekrarli olarak 6l¢iilmiis olan solunum sayisi, nabiz ve sistolik kan basmncidir.

4.2.2 Analiz

Bu kisimda uygun iliski yapisi belirlenip, genellestirilmis tahmin denklemleri ile
regresyon katsayilari elde edilmis, her katsay1 igin hem model-temelli hem de deneysel
standart hatalar belirlenmis ve sonuglar yorumlanmustr. Ayrica ortalamalarin
karsilagtirllmas1 grafiksel olarak gosterilmistir. Analizde SAS paket program, grafikler igin

ise SPSS programi kullanilmugtir.
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4.2.3. Sonuclar

4,0

3,59

2,51
2,04

1,51
i

ortalama

1,0

Zaman

Sekil 4.1. Zaman igerisinde midazolan ila¢ grubunun sedasyona olan etkisinin degisimini gSsteren

grafik

5,0
4,5
4,0
3,54
3,01
2,58
2,04

1,54

ortalama

1,0

Zaman

Sekil 4.2. Zaman igerisinde kardioloji kokteyli ilag grubunun sedasyona olan etkisinin degisimini

gosteren grafik
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4,0

3,54

3,01

2,51

2,09

1,51

ortalama

1,0

Zaman

Sekil 4.3. Zaman igerisinde diazem ilag grubunun sedasyona olan etkisinin degisimini gésteren grafik

4,0

3,54

3,079

2,51

2,04

1,59

ortalama

1,0

0 15 30 60 90

Zaman

Sekil 4.4. Zaman igerisinde liiminal ilag grubunun sedasyona olan etkisinin degisimini gosteren grafik

Yukaridaki grafiklere bakilarak, her bir ilag grubu igin sedasyona olan etkilerinin
zamanin belirli noktalarinda nasil degisiklik gosterdigi yorumlanabilir.
Farkl1 anlardaki sedasyon derecelerinin ortalamalar1 arasinda fark olup olmadigi da

Sekil 4.5. de verilen grafige bakarak yorumlanabilir.
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3,01

2,59

2,04

1,59

ortalama Sedasyon Dereceleri

1,0

Zaman

Sekil 4.5. Sedasyon verisi igin ortalamalarin testini gdsteren grafik

Yukandaki gsekle bakilarak sedasyonlar arasinda fark oldugu soylenebilir. Eger
sedasyon siddetleri aymi dogrultu iizerinde olsayd: o zaman farklariun sifir oldugunu ve
ortalamalar arasinda fark bulunmadigini sSyleyebiliriz.

GTD analizi i¢in SAS, GENMOD prosediirii uygulanmigtir. Genel bilgiler Tablo 4.6
da sunulmustur. Bagimli degiskenler ¢ok terimli (multinomial) oldugundan dagilim
multinomial dir. Link fonksiyonu kiimiilatif lojitdir. Ikili (binary) bagimli degiskenden farkli

olarak korelasyon yapisi bagimsiz olarak segilmistir. Program yapis1 Tablo 4.5 de verilmigtir.

Tablo 4.5. SAS GENMOD Program yazilimi

Data children;

input case group$ @; do i=1to 5;

input sedasyon yas cinsiyet kilo hastalik kb ss nab @@;

output; end; datalines;

1 al15115 1902410425115 1902410255115 1902298451 15 190229635
115 190 2296

2b14112 1100361053 4 112 1903210944 112 190309754112 1903095541
12 190 3093

3 b16225 11002797 26225 11002797 46 225 19028 944 6225 1902894 562
25 190 2795

proc genmod data=children; class case group ;
model sedasyon=group yas cinsiyet kilo hastalik kb ss nab/dist=mult;
repeated subject=group/type=ind covb corrw; run;
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Tablo 4.6. GENMOD Prosediirii Model Bilgisi

Veri Kiimesi WORK.CHILDREN
Dagilim Multinomial

Link Fonksiyonu Kimiilatif Logit
Bagimh Degisken  Sedasyon
Kullanilan Gézlem 635

Tablo 4.7. Sinif Seviye Bilgileri

Simf Seviyeleri Degerler
Durum 127 1234...127
Grup 4 abced
Sedasyon 5 12345

Tablo 4.8. Bagimli Degisken Profili

Siralanmig  Siralanmus
Seviye Deger Miktar

1 1 82
2 2 172
3 3 206
4 4 96
5 5 79

Tablo 4.9. Parametre Bilgileri

Parametre = Etki  Grup
Prml grup a
Prm2 grup b
Prm3 grup c
Prm4 grup d
Prm5 yas

Prm6 cinsiyet
Prm7 kilo

Prm8 hastalik
Prm9 kb

Prm10 ss

Prml11 nab
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Tablo 4.10. Uyum lyiligini Tahmin I¢in Kriter

Kriter SD Deger Deger/SD
Log Olabilirlik -942.2210
Algoritma Yakinsak

Tablo 4.11. Baslangi¢ Parametre Tahminlerinin Analizi

Wald 95% Giiven
Standard Limitler
Parametre SD Tahmin Hata Alt Ust Ki-Kare  Pr>Ki- Kare
Kesisim1 1 -6.6013 0.8958 -8.3569 -4.8456 54.31 <.0001
Kesisim2 1 -4.9937 0.8750 -6.7086 -3.2787 32.57 <.0001
Kesisim3 1 -3.5535 0.8662 -5.2512 -1.8558  16.83 <.0001
Kesisim4 1 -2.5433 0.8676 -4.2437 -0.8429  8.59 0.0034
Grup a 1 0.1513 0.2753 -0.3882  0.6908 0.30 0.5826
Grup b 1 00714 0.2514 -0.4214 0.5641 0.08 0.7765
Grup c 1 03652 0.2660 -0.1562  0.8865 1.88 0.1698
Yas 1 01560 0.0734 0.0121  0.3000 4.52 0.0336
Cinsiyet 1 -0.4457 0.1509 -0.7416 -0.1499 8.72 0.0031
Kilo 1 -0.0242 0.0311 -0.0851 0.0367 0.61 0.4362
Hastalik 1 -0.0407 0.1565 -0.3475  0.2660 0.07 0.7946
Tablo 4.12. Baslangi¢ Parametre Tahminlerinin Analizinin Devam
Wald %95 Giiven
Standart Sinirlar ) Ki-Kare

Parametre SD Tahmin  Hata Alt Ust degeri Pr > Ki-Kare
KB 1 0.0414 0.0080 0.0256 0.0572 26.51 <.0001
SS 1 0.0420 0.0157 0.0112 0.0728 7.15 0.0075
NAB 1 0.0020 0.0024 -0.0027 0.0066 0.69 0.4049
Olgii 0 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000

NOT: Olgiim parametresi sabit tutuldu.
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Wald testi, Polit (1996) ve Agresti (1990) tarafindan aciklanmistir. Bu test, bir grup
agiklayici degiskenle ilgili parametrelerin sifir olup olmadigim test etme yollarindan birisidir.

Yani modeldeki her bir B katsayist igin istatistiksel anlamlig1 test etmede kullanilir. Lineer

regresyondaki bireysel katsayilar i¢in t-testine benzerlik gosterir.
Hy:B;i=0

Hipotezimiz;
Hl :Bi #0

Wald Testi; Z= S—E——- olan Z istatistigini hesaplar.
p

Eger 6zel bir agiklayict degisken veya agiklayici degiskenler grubu igin Wald testi anlamliysa
o zaman bu degiskenlerle ilgili parametrelerin sifirdan farkli oldugu ve bdylece bu
degiskenlerin modelde yer alabilecegi s6ylenir. Eger test anlamli degilse o taktirde agiklayici
degiskenler modelden ¢ikarilabilir. Tek bir agiklayict degisken igin Altman (1991)
parametrelerin anlamli olup olmadigim testte t-testini kullandi. Tek bir parametre i¢in Wald

testi sadece t istatistiginin karekokiidiir ve es deger sonuglari verir.

Tablo 4.13. GEE Model Bilgisi

Korelasyon Yapisi Bagimsiz
Birey Etkisi grup (4 seviye)
Kiime Sayist 4

Korelasyon Matris Boyutu 170
Maksimum Kiime Genisligi 170
Minimum Kiime Genisligi 150
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Tablo 4.14. GEE Parametre Tahminlerinin Analizi

Parametre

Kesisim 1
Kesisim 2
Kesisim 3

Grup a
Grup b
Grup c¢
Yag
Cinsiyet
Kilo
Hastalik
KB
SS

NAB

Kesigim 4.

Tahmin

-6.6013
-4.9937
-3.5535
-2.5433
0.1513
0.0714
0.3652
0.1560
-0.4457
-0.0242

-0.0407
0.0414
0.0420
0.0020

Deneysel Standart Hata Tahminleri
%95 Giliven

Standart Sinirlar )
Hata Alt Ust

1.6812 -9.8964 -3.3061

1.6688 -8.2645 -1.7229
1.7037 -6.8927 -0.2143
1.6409 -5.7593 0.6728
0.1843 -0.2100 0.5125
0.1709 -0.2635 0.4063
0.1495 0.0721 0.6582

0.0888 -0.0180 0.3301
0.2867 -1.0076 0.1162
0.0313 -0.0855 0.0371

0.1941 -0.4211 0.3396
0.0093 0.0232 0.0596
0.0246 -0.0062 0.0901
0.0014 -0.0007 0.0047

Z

-3.93
-2.99
-2.09
-1.55
0.82
0.42
2.44
1.76
-1.55
-0.77

-0.21
4.45
1.71
1.42

Pr > |Z]

<.0001
0.0028
0.0370
0.1212

0.4118

- 0.6762

0.0146
0.0789
0.1200
0.4394

0.8338
<.0001
0.0874
0.1543
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5. SONUC VE ONERILER

Uzunlamasina verilerle ilgili bu ¢aligmada konu ile ilgili bilgiler ve diger istatistiksel
veri yapilarindan farki verildi. Uzunlamasina verilerin, saglik ve benzeri alanlarda yaygin
olarak kullanimi verilmis, gelisimindeki temel faktorler vurgulandi. Kesikli bagimli degisken
yapisi i¢in esas olan ve son 30 yilda bilgisayar teknolojisindeki inanilmaz gelisimle beraber
kullanilmaya baglanan Genellestirilmis Lineer Modeller verildi.

Calismanin analiz asamasinda ise GTD yontemi anlatilip, bu metotla ilgili
formiillerden bahsedildi. Kitle ortalama degerlerinin tahmininde anlamli sonuglar veren GTD
slirecinin aym zamanda grup farkliliklarini ortaya koydugu da vurgulanda.

Tezdeki asil amag; tekrarli olarak olgiilmiis, kesikli bagimli degiskenler ile agiklayici
degiskenlef arasindaki istatistiksel modellemeyi olusturmaktir. Yamit degiskeni normal
dagildiysa uygun analiz basit dogrusal regresyonun genellestirilmesidir. Uztinlamasina veri
analizinde ise, bagimli degiskenin siirekli oldugu durumlar i¢in istatistiksel yontemler daha
genistir. Yanit degiskeninin normal dagilim géstermedigi durumlarda GTD y6nteminin uygun
oldugu belirtilmistir. Bu yontem tekrarlanan bagimli degiskenin ortak dagilimin belirtilmesine
ihtiya¢ duymaz.

Tezin uygulama béliimiinde tibbin degisik alanlarinda 6zellikle anestezide sik¢a
kullanilan, hastanin cevreye ilgisinin azaltilmasi veya agriyr azaltma gibi rahatlatici ve
sakinlestirici etkisi olan sedasyon verisi incelenmistir. Bu veriyi analizde GTD ydntemi
kullanilmastir.

Analiz sonucuna gore sedasyonu agiklayan degiskenlerden kan basinci ve ilag
gruplarindan diazem istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Bu agiklayict degiskenlerin
tahmin degerleri pozitif ¢iktigindan dolay1 sedasyon siddeti ile kan basinc1 ve diazem ilag
grubu arasinda dogru yonde iliski vardir denilebilir. Ayrica grup etkilerin toplami sifir olacak
sekilde sinirlama getirildiginden dolay: grup d nin etkisi tabloda yer almamaktadir.

Cok terimli degiskenlerin analizi yapilirken ikili (binary) degiskenlerin analizinden
farkli olarak yeni bir link fonksiyonu ve korelasyon yapisi tammlanmustir, Ikili degiskenler
i¢in korelasyon yapist degistirilebilir ve link fonksiyonu lojit iken bu yapilar ¢ok terimli icin
strasiyla bagimsiz ve kiimiilatif lojit olarak verilmistir.

Bu ¢alismada, bahsedilen metotlar farkli alanlarda basariyla uygulanabilir. Ayrnica

parametre tahminleri igin son yillarda istatistiksel bir ¢ikarim teknigi olarak kabul edilen ve
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basit olarak onsel bilgilerin analize katilmasi olarak yorumlanabilen Bayesci yaklasimda

kullanilabilir. Ozellikle bu yaklasim, gelecekle ilgili ¢alismalarimizda bize y6n verecektir.
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