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Tekrarlanan Olciimlii Verilerde
Kovaryans Modelleri

Covariance Models in
Repeated Measured Data

OZET Amag: Saglk alaninda tiim hastalardan ayni zaman noktalarinda 6lgiim yapmak her
zaman miimkiin degildir. Islemler her bireyde esit araliklarla yapilsa bile farkli zamanlarda
baglayabilir. Bazen de islemin bir gereksinimi olarak degisik zaman araliklar ile él¢iimler ya-
pilir. Bu tiir tekrarlanan 6lgtimli verilerin analizinden dogru sonuglar elde edebilmek igin
dogru bir kovaryans modeline ihtiyag vardir. Tekrarlanan 6l¢iimlii veri analizinde, veriye en
uygun varyans kovaryans yapisinin belirlenmesi dogru ¢6ziim i¢in esastir. Bu ¢aligmanin ama-
c1 tekrarlanan 6l¢timlii verilerin analizinde varyans kovaryans modeli hatali segildiginde olu-
sabilecek farkliliklari saptayarak nihai karari ne kadar etkilebilecegini test etmektir. Gereg ve
Yontemler: Caligmada varyans kovaryans yapisina uygun veriler SAS paket programi kodlama
sistemi igerisinde simiilasyon ile tiiretilerek gercek varyans kovaryans yapis: bilinen bu veri
setleri farkli varyans kovaryans yapilar ile analiz edilerek, hatali varyans kovaryans yapisi
se¢iminin analiz tizerine etkisi incelendi. Bulgular: Calismada tekrarlanan 6l¢imli verilerin
analizi i¢in en uygun varyans kovaryans yapisi, BIC degeri minimum olan olan Yapilanmamis
(UN) varyans kovaryans modeli olarak belirlendi. Veri Yapilanmamigs (UN) varyans kovaryans
modeli ile analiz edildiginde ilag etkisi 6nemli olarak bulundu. GLM ile analiz edildiginde ilag
etkisi onemsiz olarak bulundu. Sonug: Eksik verili tekrarlanan 6l¢timlerin analizinde GLM
¢oziim tekniginin kullanilmasi kararlarin hatali olmasina sebebiyet verebilir. Bu sebeple eksik
verili tekrarlanan 6l¢iimlerde MIXED ¢6ziim teknigi kullanilmas: 6nerilmektedir. Aksi halde
gercekgi olmayan kararlarin verilmesi soz konusudur.

Anahtar Sézciikler: GLM; MIXED; Tekrarlanan Olgiim; Kovaryans Modelleri

ABSTRACT Objective: It is not always possible to make measurements at the same time points
from all patients in the field of health. Transactions may begin at different times, even if they
are performed at equal intervals in each individual. Occasionally, measurements are made at
different time intervals as a requirement of the process. In order to obtain accurate results from
the analysis of such repeated measurement data, an accurate model of covariance is needed.
In repeated data analysis, determining the most appropriate variance covariance structure for
data is essential for the correct solution. The aim of this study is to test the effects of repeated
measurement data and determine the differences that may occur when the variance covari-
ance model is selected incorrectly and to test the final decision. Material and Methods: In this
study, the data on the variance covariance structure and SAS package program coding system
were analyzed by using different variance covariance structures and the effect on the analysis
of the selection of incorrect variance covariance structure was investigated. Findings: In the
study, the most appropriate variance covariance structure for the analysis of repeated measu-
red data was determined as Unstructured (UN) variance covariance model with minimum BIC
value. When the data were analyzed by Univariate (UN) varicence covariance model, the drug
effect was found to be significant. When analyzed by GLM, the drug effect was insignificant.
Conclusion: The use of the GLM solution technique in the analysis of incomplete data may
result in erroneous decisions. For this reason, it is recommended to use MIXED solution tech-
nique for repeated measurements. Otherwise, unrealistic decisions are made.

Keywords: GLM; MIXED; Repeated Measures; Covariance Structures
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ekrarlanan 6l¢iimlii denemelerde elde edilen veriler ayni denekten elde edildigi i¢in iligkili goz-
I lemlerdir. Tekrarlanan dl¢iimler ayni zamanda farkl: kisiler farkli aletler ya da farkli yontemler-
le ayn1 6zelligin 6l¢iilmesi durumunda elde edilecegi gibi; belirli bir 6zelligin zaman icerisindeki
degisimini izleme seklinde de elde edilebilir. Her iki durumda da gozlemler ayni denek {izerinden
elde edildigi i¢in gozlemler iligkili olacaktir. Tekrarlanan dl¢timlii denemelerde, faktoriin ya da fak-
torlerin seviyelerine ait ortalamalar arasindaki farkliliklarin etkisinin 6nemliligine iliskin yapilacak
hipotez testlerinde, klasik varyans analizi tekniginin uygulanabilmesi i¢in gerekli olan varsayimlardan
“gozlemlerin bagimsizlig1” sart1 saglanmaz. Bu sebeple tekrarlanan 6l¢iimlii deneme diizenleri klasik
varyans analizinden farklidir. Tekrarlanan 6l¢timlerde ayni denekten ardisik ve yakin zaman noktala-
rindan elde edilen gozlemler, uzak zaman noktalarindan elde edilenlere gore daha fazla iligkili olabi-
lirler. Saglik alaninda tekrarlanan 6l¢iimlii veriler ¢cok sik rastlanan veri tipidir. Tekrarlanan 6l¢timli
denemelerde verilerin iligkili oldugundan bahsedildi. Ancak denemenin tasarimi veya faktorlerin ya-
pisina gore iliskinin yapisi farklilik gostermektedir. Tekrarlanan 6l¢timlii verilerde bu iliski yapis1 ve-
rinin varyans kovaryans yapist seklinde adlandirilir. Tekrarlanan 6l¢iimlii verilerin analizinden dogru
sonuglar elde edebilmek i¢in gercek kovaryans yapisini iceren bir kovaryans modeline ihtiyag¢ vardir.
Eger veriler arasindaki pozitif korelasyon ihmal edilerek tekrarlanan 6lc¢iimler analiz edilir ise, Tip I
hatanin biiytime riski artarken, standart hata olmas1 gerekenden daha kiiciik tahmin edilir. Eger ¢ok
kompleks bir model segilir ise bu taktirde testin giicli ve etkinliginden fedakarlik yapilmis olur. Kovar-
yans modellerinden hangi tip modelin kullanilacagina iki farkl: yol ile karar verilir. Bunlardan birincisi
kovaryans modellerinin uygunlugunu 6lcen bilgi dlciitleri olarak isimlendirilen uyum test istatistikle-
ri, ikincisi farkli zamanlardaki gézlemler arasindaki kovaryans yapisini izlemeye yardimci olan grafik
yontemidir."” Kovaryans yapilarinda kullanilan ifadeler Tablo 1’de kovaryans yapilarina ait tiirler de
Tablo 2 de verilmistir.>*>

TABLO 1: Kovaryans yapilarina gdre parametre sayisi ve (i,j) elemanlari.

Model Tanim Parametre (i,j) nci eleman
AR(1) Birinci Dereceden Otoregresif 2 a?pli
S Birlesik Simetri 2 ool (i=])
UN Yapilanmamig m(m+1)/2 @
TOEP Toeplitz m o, +1
SP(POW) Mesafe Uslii 2 o2 pdi

Varyans Yapilari Heterojen Olan i
ARH(1) AR(1) m+1 0,0,pl
TOEPH Heterojen Toeplitz 2m-1 0,00,

m: tekrarlanan 6l¢iim sayisidir.
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TABLO 2: Kovaryans Yapilarinin Tirleri.

2

0'1 alz 0’13

Yapilanmamig 7 G
R= 12 2 23

(Unstructured) =

o o 0.2

UN 13 23 3
0—14 624 0—34

1 p P

Birinci Dereceden Otoregresif p 1 p

(First-Order Autoregressive) R=¢" " 1
AR(1) p p

P

= .GN .Dw

a? a’p a’p,

Toeplitz R a’p, a? a’p,
TOEP i otp, a’p, o2

a*p, a’p a’p,

2
ap,

2
a‘p,

2
a’p,
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TABLO 2: Kovaryans Yapilarinin Turleri.
012 0,0,P, 0,050, 0,0,P;3
Heterojen Toeplitz ; 0,0,p, 0'22 0,0,p, 0,0,p,
(Heterogeneous Toeplitz) R= 5
TOEPH Ty Dy G012y oy 050,P,
0,0,P; 0,0,P, 0,030, 042
1 pdlZ pd13 pdl4
Mesafe Usli R= g2 p 1 pee pet
SP(POW) T pit p32 1 pd3
pd41 pd42 pd43 1
Hareketli Ortalamali 1 14 Yp vp?
Biri_nci Dereceden Otoregresif y 1 y ¥p
(First-Order Autoregressive R=0’
Moving-Avarege) Yp 14
ARMA(1,1) vp: P 14 1
g} 0,0,p 0,0,p 0,0,p
Heterojen Birlesik Simetri 0,0,p g} 0,0,p 0,0,p
(Heterogeneous CS) R= )
CSH 0,0,p 0,0,p g, 0,0,p
0,0,p 7,0,p 0,0,p g}
012 Ul O-Zplz 0'1 03p13 0-1 a4p14
Yapilanmamig Korelagyon 0,0,p,, o) 0,0,p,  0,0,P,,
(Unstructured Correlations) R= 5
UNR 030,P3 030,03, 0y 030,P3,
0'4 0'1 p41 0-4 0-2 p4Z 64 0-3 p43 0-42

Bu kovaryans yapilarindan biyolojik caligmalarda en ¢ok kullanilanlar Birinci Dereceden Otoregresif
(AR1), Birlesik Simetri (CS), Yapilanmamis (UN), Toeplitz (TOEP) ve Mesafe Uslii (SPPOW) modelle-
ridir.*” Bu sebeble aragtirmamizda 6zellikle bu kovaryans yapilari incelendi. Pek ¢ok varyans kovaryans
yapis1 arasindan analiz edilen veri i¢in en uygun olanini se¢mek her zaman o kadar kolay degildir. Tek-
rarlanan 6l¢timlii veri setlerinde, 6zellikle de tekrarlanan 6l¢iim sayisi az oldugunda, kovaryans yapilar
arasinda ¢ok az farklilik goriilecektir. Eger farkliliklar ¢ok kii¢iik ise bu durumda Birlegik Simetri (CS)
kovaryans modeli giivenilir bir sekilde kullanilabilir. Kovaryans yapilarini se¢gmek icin SAS ve SPSS paket
programlarinda hesaplanabilen uyum istatistikleri kullanilabilir.? Olabilirlik bilgi 6l¢titii model uyumun-
da pek fazla tercih edilmeyen bir istatistiktir, Clinkii bu 6l¢iit parametre sayisini dikkate almaz. Bu neden-
le karsilagtirmalar i¢in direkt olarak kullanilamaz. Varyans kovaryans model se¢iminde genellikle AIC ve
BIC bilgi ol¢iitleri kullanilir.”!° Genel olarak, 6rnek sayisi ok bityiik oldugunda varyans kovaryans model
seciminde AIC ve BIC 6lgiitlerinin her ikisinin de se¢im kriteri olarak kullanilabilirligi iyidir. Tekrarlanan
ol¢timlii verilerin varyans kovaryans yapisina karar verirken 6zellikle kiiciik 6rneklemlerde n ve para-
metre sayisinin dikkate alinmas: gerekmektedir. Bu nedenle kii¢iik 6rneklerde BIC kullanilir.!! Zaman
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icerisinde deneklerden alinan tekrarlanan 6l¢iimlerin zaman araliklar esit ise (2.saat, 4.saat, 6.saat, 8.saat,
vb. ), esit zaman aralikli tekrarlanan 6l¢iimli denemeler olarak adlandirilir. Bu denemelerde Birlegsik Si-
metri (CS), Yapilanmamig (UN), Birinci Dereceden Otoregresif (AR1) ve Toeplitz (TOEP) kovaryans mo-
delleri kullanilabilir.”> Zaman igerisinde deneklerden alinan tekrarlanan 6lgiimlerin zaman araliklar egit
olmadiginda (2. saat, 3.saat, 7. saat, 15. Saat, vb.), yapilan ol¢limler esit aralikli olmayan 6l¢timler olarak
adlandirilir. Bu tip verilere en uygun kovaryans modeli, 6l¢iim zamanlarim da dikkate alan Mesafe Uslii
(SPPOW) modelidir. Fakat Birlesik Simetri (CS) ve Yapilanmamis (UN) modelleri de bu sekildeki tekrar-
lanan 6l¢iimlii verilerde kullanilabilir. Ancak ideal ¢6ziim degildir. Ciinkii bu modellerde korelasyonlarin
sabit kabul edilmesi sebebi ile zaman araliklarinin esit olup olmamas: dikkate alinmaz. Bu sebeple eger
esit aralikli olmayan 6l¢timlii veriler, Birlesik Simetri (CS) ve Yapilanmamig (UN) model ile ¢oztimlenir
ise zaman dikkate alinmadan ¢6ziim yapilmis olur. Ancak bu tip tekrarlanan 6l¢timlii verilerin analizinde
korelasyonu (p) dikkate alan Toeplitz (TOEP) ve Birinci Dereceden Otoregresif (AR1) modelleri asla kul-
lanilmaz.? Farkli deneklerde farkli zaman noktalarinda alinan (1. denek: 4. ay, 6. ay, 8. ay, 10. ay; 2. denek:
1. ay, 2. ay, 3. ay, 5.ay, 10.ay vb) tekrarlanan 6l¢iimlii veri analizlerinde ise; Birlesik Simetri (CS) modeli
ve Mesafe Uslii (SPPOW) kovaryans modelleri kullanilabilir.'?

Saglik alanindan elde edilen verilerde rastlanan bir diger 6zellik de tiim bireylerde ayn1 zaman noktalarin-
da 6lgiim yapmak her zaman miimkiin olmamaktadir. Islemler her bireyde esit araliklarla siirdiiriilse dahi
farkli zamanlarda baglayabilir. Bazen de islemin bir gereksinimi olarak degisik zaman araliklar ile 6l¢tim-
lerin yapilmas: uygun olabilmektedir. Dolayisiyla eksik tekrarlanan 6l¢timlii veri yapisi ortaya ¢ikmak-
tadir. Eksik veri yapisi so6z konusu oldugunda GLM analiz yontemi ile dogru ¢6ziim elde etmek miimkiin
degildir. Clinkiit GLM dengeli veri yapisini esas alir. Eksik gozlemli satirlar atilarak analize devam edilece-
gi icin veri kaybi s6z konusu olmaktadir. Bu durumda MIXED analiz yontemi kullanilmasi uygun olmak-
tadir.Tekrarlanan 6l¢limlii verilerin analizi SAS paket programinda, GLM ve MIXED ¢6ziim teknikleri ile
yapilir. GLM ¢6ziim teknigi sadece Birlesik Simetri (CS) varyans kovaryans yapisini kullanarak analiz ya-
parken, MIXED ¢6ziim teknigi ise tiim varyans kovaryans matrislerini kullanarak analiz yapar.">** MIXED
¢ozlim teknigi tekrarlanan dl¢limlii verilerin modellenmesi i¢cin GLM ¢6ziim tekniginden daha fazla al-
ternatif sunar.”® Saglik alaninda yapilan tekrarlanan 6l¢iimlii veri analizlerinde, eksik verili gézlemlerin
ortaya ¢ikmasi muhtemeldir. Eksik verili gézlemlerin olmas: durumunda, her denek ayni sayida tekrarla-
nan gozleme sahip olmayacagindan, kullanilan istatistiksel analizler, eksik veriye sahip gozlemleri dikkate
almadan tiim zaman dilimlerinde 6l¢iim degeri olan gozlemlerle caligmay: olanakli kilar. GLM ¢6ziim
teknigi eksik gozlemi olan denekleri isleme almaz. Bu durumda verilerin biiyiik bir kismi analiz dis1 kalir.
Olgiilmiis bircok verinin analiz dis1 kalmasi istenmeyen bir durumdur. Bu sorunu ¢ézmek i¢in MIXED
¢ozlim tekniginden yararlanmak gerekmektedir. MIXED ¢oziim teknigi, eksik gozlemi olan deneklerin
de analize katilmasina olanak saglar.'®'” MIXED ¢oziim teknigi en yiiksek olabilirlik yaklagimi ile ¢6ziim

TABLO 3: Olgiimlerin Zaman araliklarina gére kovaryans Yapisi Tercihleri.

Farkh Deneklerde

Esit Aralikh Olgiimler Esit Aralik Olmayan Olciimler Farkli Zamanlardaki Olciimler
Birlesik Simetri (CS) Evet Evet Evet
Yapilanmamis (UN) Evet Evet Hayir
Birinci Dereceden Otoregresif (AR1) Evet Hayir Hayir
Toeplitz (TOEP) Evet Hayir Hayir
Spatial Power (SPPOW) Evet Evet Evet
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sagladig icin olabilirlik istatistikleri kullanilir. Dolayisiyla da en kiiciik kareler yonteminde kullanilan KT
oranlarina dayanan F istatistigi MIXED ¢6ztim teknigi kullanilamaz, Wald istatistigine dayanan F testleri
kullanilir. GLM ¢6ziim teknigi klasik varyans ¢6ziimi yaklagimi ile En Kiiglik Kareler Yontemine gore tek
ve ¢ok degiskenli analizleri (ANOVA, ANCOVA, MANOVA, MANCOVA vb) yaparken, MIXED ¢6ziim
teknigi Olabilirlik Metodunu esas alan Maksimum Olabilirlik (MLE), Kisitlanmig Maksimum Olabilirlik
(REML) ve En Kii¢iik Normlu Karesel Yansiz Tahmin (MIVQUEO) yo6ntemleri ile degisik varyans kovar-
yans matris yapilarini kullanarak olabilirlik ¢6ziimlerini saglarlar.

GLM ¢oziim teknigi tekrarlanan 6l¢timlii veri analizinde sadece Birlesik Simetri (CS) varyans kovaryans
yapisini kullanir. Birlesik Simetri (CS) kovaryans modelinde, tiim zaman dilimleri aralarindaki korelas-
yonlar (1. zaman 6l¢timi ile 2. zaman 6l¢iimii arasindaki korelasyon, 1. zaman 6l¢timi ile 4. zaman 6l-
¢limii veya 3. zaman Ol¢iimii ile 4. zaman 6l¢timii arasindaki korelasyona) esit kabul edilir. Bu durum
tim deneklerde zaman igindeki 6l¢iimlerin her zaman araligindaki degisimlerinin ayni derecede iligkili
oldugunu varsayar. O halde Birlesik Simetri (CS) modeli her zaman gercek¢i olmayabilir. Ancak bu sorun
diger varyans kovaryans yapilarinin da kullanimina izin veren MIXED ¢6ziim teknigi ile ¢6ztime kavustu-
rulabilir.”” Olgiimlerin zaman araliklarina gore kovaryans yapist tercihleri tablo 3 de gésterilmistir.'® Var-
yans kovaryans matrisinin kiiresellik testi GLM ¢o6ztim teknigi ile yapilabilir. Kiiresellik saglanmadiginda,
F testi icin serbestlik derecesi diizeltmesi “Greenhouse-Geisser” ve “Huynh — Feldt” diizeltme 6l¢titleri
kullanilarak yapilabilir. Fakat bu 6l¢iitleri kullanmak merkezi olmayan F dagilimina tam yaklasim saglan-
digin sdyleyebilmekte tam gercekei degildir.Tablo 4de GLM ¢6ziim teknigi ile MIXED ¢6ziim tekniginin
kargilagtirmas: yapilmistir.'

Tekrarlanan 6l¢iimlii verilerin MIXED ¢6ziim teknigi ile analizinde genellikle Olabilirlik Metodunu esas
alan Maksimum Olabilirlik (Maximum Likelihood Estimation, MLE), Kisitlanmigs Maksimum Olabilirlik
(Restricted Maximum Likelihood, REML) ve En Kiicitk Normlu Karesel Yansiz Tahmin (MIVQUEOQ) yon-
temleri ile parametre tahminleri yapilmaktadir. Bu yontemler ¢ok degiskenli normallik varsayimi altinda
parametre tahmininde kullanilirlar. Amag hatalarin normal dagildigi € ~ N ( 0,0%I ) varsayimi altinda hata-

TABLO 4: SAS Paket Programiyla PROC GLM ve PROC MIXED analiz kargilastirmasi.
PROC GLM

PROC MIXED

Dengeli veriye gereksinim duyar. Tesadifen kaybolan, eksik gbzlemi olan verilerin analizine miisaade eder.

Hem tam anova modeli, hem de denekler ici etkiler i¢in indirgenmis model

Denekler ici analizlerde tam anova modelini varsayar. .
analizi yapar.

“Printe” opsiyonu ile otomatik olarak kuresellik testi yapar. Kiiresellik testi sonuglar “Type=UN" ve “Type=HF” kullanilarak elde edilir.

Type H veya denekler ici Yapilanmamis (UN) varyans kovaryans matrislerini
verir.

Gok cesitli yapilarda (UN,CS,TOEP...) varyans kovaryans yapilarini kullan-
mamiza olanak saglar.

Kovaryans parametre tahminini, Maksimum Olabilirlik, Kisitlanmis Maksi-
mum Olabilirlik ve En Kii¢iik Normlu Karesel Yansiz Tahmin Metotlari ile
yapar.

Kovaryans parametre tahminini Momentler Metodunu kullanarak yapar.

Yogun bir ¢alistirma gerektirir, her kovaryans yapist igin ayri ayri calistirmak

Tek bir calistirmada butlin 6nem testlerini verir ve hizli bir sekilde galigir. gerekir

Kareler ortalama orani ile F testi hesaplanir. Wald-type quadratik form ile F testi hesaplanir.

Tekrarlanan 6l¢iim testlerinden “Greenhouse-Geisser” dl¢iitli ve “Huynh —

Feldt” epsilon diizeltme Blcitlerini hesaplar ve ilgil testleri veri. Tekrarlanan 6l¢iim testlerinden sadece tek degdiskenli analizi hesaplar.

Gok degiskenli tekrarlanan 6lcim testlerinden Wilks” Lambda, Pillai iz,
Hotelling-Lawley Iz ve Roy En Biytik Kok istatistiklerini hesaplar.

Her ayn degisken icin En Kiigik Kareler ortalamalarini (LSMEANS)
hesaplar.

Wald-type F ve Hotelling- Lawley iz istatistiklerini hesaplar.

Tekrarlanan élciimler boyunca En Kiigik Kareler ortalamalarini (LSMEANS)
ve uygun kovaryans yapilarina gére standart hatalarn hesaplar.
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lara iliskin olabilirlik fonksiyonunu en biiyiik yapan parametre degerini bulmaktir. Tekrarlanan 6l¢timli
verilerde Y ~ N ( XB,X ) varsayimi altinda § parametresi ve X varyans- kovaryans matrisini nitelendiren
parametrelerin tahmini olabilirlik yontemleri kullanilarak elde edilir. Olabilirlik fonksiyonu Esitlik (1)’de
oldugu gibi yazilabilir.

L@ D=2 3 expl-1 £T'e]
1)
LERD=2m ) eXp[—%(Y- XB)' = (Y - XB)]

Burada N = %1 n, tiim gdzlem sayisim gostermektedir. Islem kolaylig: saglamas igin olabilirlik fonksiyonu-
nun tabi logaritmasi alinirsa; Esitlik (2)’de oldugu gibi yazilir.

Ln(e; B, 5) =--J-Ln@ -2 Ln(®) - (Y- XB) = (Y- Xp) )
Bu fonksiyonun f’ya gore tiirevi alinip, sifira esitlenirse;

OlnL(sB,%) _  2X'T'(Y-XB)
OB 2

XZ1Y-XS'XB=0

elde edilir. Buradan /’3\, Esitlik (3)’de oldugu gibi yazilir.

A

B=XZX)XZY 3)
Maksimum Olabilirlik Yontemiyle elde edilen B'nin kovaryans matrisi, Esitlik (4)'de oldugu gibi yazililr.
Cov(B) = [X'TX]* (4)

Maksimum Olabilirlik ve Kisitlanmig Maksimum Olabilirlik Tahmin Y6ntemleri kullanilarak elde edilen
B tahminleri olduk¢a benzerdir. Cok biiyiik olmayan érneklemlerde f'nin Maksimum Olabilirlik tahmin
edicisinin yansiz olmasina ragmen >’nin Maksimum Olabilirlik tahmin edicisinin yanli oldugu gozlen-
mistir. Bu sebeple ¢ok biiyiik olmayan 6rneklemlerde Kisitlanmig Maksimum Olabilirlik tahmin yo6nte-
mi kullanilmaktadir. Kisitlanmis Maksimum Olabilirlik Tahmini Maksimum Olabilirlik Tahminine gore
daha az yanlidir ve dengeli olmayan verilerde giivenli olarak kullanilmaktadir. Diger taraftan Maksimum
Olabilirlik Tahmini varyans bilesenlerini negatif ¢ikarmaz.”

Tekrarlanan ol¢imlii veri analizinde veriye en uygun varyans kovaryans yapisinin belirlenmesi dogru
¢bziim icin esastir. Eger uygun olmayan varyans kovaryans yapist segilerek analiz yapilirsa bu durumda
onemli olarak ¢ikmas: gereken sonuglar 6nemsiz ¢ikabilir yada bu durumun tersi olabilir. Bu ¢aligmada
sanal veriler tiiretilerek farkli model ve analiz teknikleri ile analiz sonucu karsilagtirilarak sakincalar
ortaya konulmaya caligildi.

I GEREC VE YONTEMLER

Bu ¢aligmada veri simiilasyonlarinda herhangi bir programlama dili kullanilarak veri tiiretme yerine, SAS
paket programi kodlama sistemi icerisinde veriler tiiretildi. Veriler tiiretilirken belirli bir hastalik tizerine
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tan1 konmus bireylerin ii¢ farkli ilag ile (A ilaci, B ilac1 ve C ilaci) tedavi edildigi varsayild. [laglarin etkisi
incelenmek istenildiginde, hastalarin 1. saat, 2. saat, 3. saat, 4. saat ve 5. saatlerdeki tani i¢in kullanilan
bir degerin 6lciildiigiinti varsayarak, 35 hasta i¢in Birinci Dereceden Otoregresif AR(1) varyans kovar-
yans yapisina uygun tekrarlanan ol¢iimlii veri tiiretimi yapildi. Bu simiilasyondaki tekrarlanan 6l¢timler
her hastadan ayni zaman noktalarinda elde edildi. Tan1 degerleri bu arastirmada bagimli degisken olarak
alind1.

Similasyonda kullanilan model:
Y, =u+B+ v+ (By), +u+e, seklinde tamimland.

Modelde, Y, gozlem degerlerini, i popiilasyon ortalamasini, f, ilag etkisini, y, zaman etkisini, u; denekler
aras1 degisimden kaynaklanan hatay ve e, denekler i¢i de§isimden kaynaklanan hatay: gostermektedir.

Eksik gozlemli tekrarlanan o6l¢timlii veri tiiretirken belirli bir hastalik tizerine tan1 konulmus bireylerin
iig farkli ilag ile (A ilaci, B ilac1 ve C ilac1) tedavi edildigi varsayild. Ilaglarin etkisi incelenmek istendigin-
de, hastalarin 1. saat, 5. saat, 11. saat, 15. saat, 30. saat ve 80. saatlerdeki tani i¢in kullanmilan bir degerin
olciildiigiinii varsayarak, 30 hasta icin Mesafe Uslii SP(POW) varyans kovaryans yapisina uygun tekrar-
lanan ol¢timlii veri tiiretimi yapildi. Bu simiilasyondaki tekrarlanan 6l¢ctimler her hastadan ayni zaman
noktalarinda ancak farkli zaman sayilari icin elde edildi. Eksik gozlem etkisini saptamak i¢in simiilasyon
ile tiiretilen tekrarlanan 6l¢timlii verilerinden bazilarn silinerek eksik verili gozlem elde edildi. Eksik goz-
lemli veri elde etmek i¢in tamamen rastgele eksik (MCAR-Missing Competely at Random) yéntemi kulla-
nildi. Toplam eksik veri say1sinin(109) toplam veri i¢cindeki degeri %20,18’dir. Boylece eksik gozlemli veri
olusturuldu. Eksik gozlemli veriler GLM ile analiz yapildiginda verilerin biiyiik bir kismi analize alinma-
maktadir. Olciilmiis bir¢ok verinin analiz dis1 kalmas: istenmeyen bir durumdur. Bu sorunu ¢ézmek icin
MIXED modelden yararlanarak ¢oziim gerekmektedir. MIXED eksik g6zlemi olan verilerin analizini de
olanakli kilar. Bu aragtirmada ayni veriler hem GLM hem de MIXED model ile analiz edildi ve sonuglar
karsilastirildi.Bu arastirmada, tekrarlanan dl¢iimlerde varyans analizi ¢ozlimlemesi SAS paket programi ve
SPSS 21.0 paket programinda yapildi.

I BULGULAR

Mauchly - W = 0.068 olarak bulundu. X?=269.28 p<0.05 oldugundan kiiresellik varsayimi saglanma-
d1 (Tablo 5). “Hata Kareler Ortalamas1” kii¢iik oldugundan, buna bagli olarak hesaplanan F-degeri de
daha biiyiik olarak bulundu. Bu durum II. Tip hata yapma olasiligini artirmaktadir. Yani testin giiciini
azaltmaktadir. Dolayisi ile F test istatistiginin F dagilimina ait tablo degeri ile karsilagtirilma olasilig
kaybolmaktadir. Bu durumda F testinin gegerliligini saglamak i¢in diizeltme 6Ol¢iitlerini kullanmak ge-
rekir. Serbestlik derecesindeki diizeltmenin birka¢ yolu vardir. Bunlar “Greenhouse-Geisser” 6l¢iitti,
“Huynh-Feldt” ol¢iitii, “Lower-bound” 6l¢iitleridir. Bu dlgiitler 1’den kii¢iik olduklarindan serbestlik
derecelerini azaltirlar ve F- tablo degerinin biiyiimesini saglar. Bu durum II. Tip hata yapma olasili-
gini ortadan kaldirir. Sonucta varyans analizi sonucu hesaplanan F- istatistiginin serbestlik dereceleri
ile carpilarak bulunan diizeltilmis serbestlik dereceli F- Tablo degerine bakilarak karar verilir.

Tablo 6’da her ti¢ kovaryans modeline ait bilgi 6l¢iitleri 6zet halinde verildi. Tekrarlanan 6l¢timlii veri-
lerin varyans kovaryans yapisina karar verirken ozellikle kii¢iik 6rneklemlerde n ve parametre sayisinin
dikkate alinmasi1 gerekmektedir. Bu nedenle bu ¢aligmada model se¢iminde BIC bilgi 6l¢iitii kullanildi.
Burada en kiigiik BIC, Birinci Dereceden Otoregresif AR(1) modelinde goriildii. Bu nedenle bu aragtir-
madaki tekrarlanan 6l¢iimlii veri setinin analizinde AR(1) kovaryans yapisinin uygun olduguna karar
verilerek bu modele ait sonuglar daha detayl: irdelendi.
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TABLO 5: SAS GLM kiiresellik ¢iktisi.

Sphericity Tests

Mauchly's
Variables DF Criterion Chi-Square Pr> ChiSq
Transformed Variates 9 0.0143242 426.34955 <.0001
Orthogonal Components 9 0.0684464 269.28781 <.0001

Greenhouse-Geisser Epsilon  0.4160
Huynh-Feldt Epsilon 0.4303

TABLO 6: Uyum istatistiklerinin karsilastirimasi.

Uyum istatistikleri AR(1) UN TOEP
AIC 1381.0 1355.1 1378.6

AICC 1381.0 1356.1 1378.7

BIC 1386.3 1394.9 1391.8

-2LnL 1377.0 1325.1 1368.6

5 x 5 tipinde varyans kovaryans matrisi asagidaki (5) de verildigi gibi yazilir. Kovaryans matrisindeki
siitun numaralari 6l¢iim zamanlarini ifade etmektedir.

6,9432 6,7118 6,4882 6,2720 6,0630
6,7118 6,9432 6,7118 6,4882 6,2720
R= 6,4882 6,7118 6,9432 6,7118 6,4882 (5)
6,2720 6,4882 6,7118 6,9432 6,7118
6,0630 6,2720 6,4882 6,7118 6,9432

Olabilirlik oran testine ait X 2= 1086,89 bulundugundan (p<0.0001) modelin N(0,0%I) varsayiminin
gecerli olmadigini gostermektedir.

Tablo 7 de goriildiigii gibi ilag ve saat etkileri 6nemlidir (sirasiyla p = 0.0064; p<0.0001). Interaksiyon
etkisi 6nemli degil, biitiin ilaclarin zaman igindeki etkileri ayni profile sahiptir.

TABLO 7: SAS paket programinda MIXED analizi giktisl.

The Mixed Procedure

Null Model Likelihood Ratio Test
DF Chi-Square  Pr>ChiSq
1 1086.89 <.0001

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num  Den
Effect DF DF FValue Pr>F

ilac 2 102 532 0.0064
saat 4 408 756.32 <.0001
ilac'saat 8 408 0.00 1.000
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TABLO 8: SAS paket programinda kovaryans modellerinin analiz sonuglarinin karsilagtirimasi.
Kovaryans Yapisi Parametre Sayisi Etki Serbestlik Derecesi TypelllF Pr>F
. ilag 2 373 0.0279
s;gg?;gmer 2 Saat 5 46.75 <0.0001
ilag*Saat 10 0.00 1.0000
Birlegik ilag 2 248 0.0893
Simeti 2 ~ Saat 5 38.73 <.0001
(CS) llag*Saat 10 0.00 1.0000
Toeplitz ilag 2 2.44 0.0931
(TOEP) 6 Saat 5 62.60 <0001
ilag*Saat 10 0.00 1.0000
ilag 2 3.08 0.0508
AR(1) 2 ~ Saat 5 48.24 <.0001
llag*Saat 10 0.00 1.0000
Yapllanmanm; ilag 2 248 0.0893
e 21  Saat 5 108.03 <0001
llag*Saat 10 0.00 1.0000
TABLO 9: Uyum istatistiklerinin karsilastiriimasi.
Kovaryans Yapilari

Uyum istatistikleri SP(POW) cs AR(1) TOEP

AIC 3177.6 3203.2 3202.1 3183.9

AICC 3177.6 3203.2 3202.1 3184.1

BIC 3182.6 3208.2 3207.1 3198.9

-2LnL 31736 3199.2 3198.1 3171.9

Bu aragtirmada kovaryans modellerinin analiz sonuglarinin kargilagtirilmas: yapildi (Tablo 8) ve tekrar-
lanan 6lciimlii verilerin analizi i¢in en uygun varyans kovaryans yapisi, BIC degeri (3182.6) minimum
olan olan Mesafe Uslii (SPPOW) varyans kovaryans modeli olarak belirlendi (Tablo 9). Veri Mesafe Uslii
(SPPOW) ile analiz edildiginde ilag etkisi 6nemli (0.027) olarak bulundu. Diger modellerde ilag etkisi
onemli degildi. Birlesik Simetri (CS), kovaryans yapisi ile analiz edildiginde 6nemli olarak bulunmas: ge-
reken ilag etkisi 6nemsiz (p = 0.089) bulundu. Yine ayni veri Toeplitz (TOEP) kovaryans yapist ile analiz
edildiginde 6nemli olarak bulunmas: gereken ilag etkisi 6nemsiz (0.093) bulundu. Bu durum gercekgi
kovaryans yapisi se¢iminin ne kadar 6nemli oldugunu gostermektedir. Eksik gozlemli verilerin SAS paket
programinda GLM ve MIXED ¢6ziim sonuglar: farkl olarak elde edildi. Tablo 10 ve Tablo 11’de bulunan
sonuglar bize MIXED ve GLM’ de kullanilan gézlem sayilarinin farkli oldugunu ifade etmektedir. MIXED
model analizinde 90 denegin (30 hasta * 3 ilag) her birinden 6’sar 6l¢iim alindigim ve toplam gozlem say1-
sinin 540 (90%6) oldugunu, bu 540 gozlemin, 109 tanesinin ise eksik oldugundan dolay: geriye kalan 431
gozlemin kullanilabilir oldugu ifade edilmektedir. GLM analizinde ise 90 denekten (30 hasta * 3 ilag) sade-
ce 47 tanesinin 6 6l¢iim zamanindaki gozlem degerleri tam oldugundan dolay1, 47 denegin 282 (47°6=282)
gozlem degerleri analize alinmigtir. Diger 43 denegin bazi gozlem degerleri oldugu halde analize eksik
gozlemleri olmasi sebebi ile alinmamuistir.
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TABLO 10: SAS Paket Programinda Eksik Gézlemli veriler icin MIXED model Analiz Sonuglari.

Dimensions

Covariance Parameters 2
Columns in X 28
ColumnsinZ 0
Subjects 90
Max Obs Per Subject 6
Observations Used 431
Observations Not Used 109
Total Observations 540

TABLO 11: SAS paket programinda eksik gézlemli verilerin GLM analiz sonuglari.
The GLM Procedure

Class Level Information
Class Levels Values

ilac 3 123

Number of observations 90

NOTE: Observations with missing values will not be included in this analysis. Thus, only 47 observations can be used in this analysis

TABLO 12: SAS paket programinda eksik gézlemli verilerin GLM analizi sonuglari.

The GLM Procedure
Sphericity Tests
Mauchly's
Variables DF Criterion Chi-Square Pr > ChiSq
Transformed Variates 140.0158072  174.60082  <.0001
Orthogonal Components 1401757489  73.199239  <.0001
Repeated Measures Analysis of Variance
Tests of Hypotheses for Between Subjects Effects
Source DF Type Ill SS Mean Square F Value Pr>F
ilac 2 108.3725445  54.1862722  2.64  0.0828
Error 44 903.6950442  20.5385237
The GLM Procedure
Repeated Measures Analysis of Variance
Univariate Tests of Hypotheses for Within Subject Effects
Adj Pr>F
Source DF Type Ill SS Mean Square F Value Pr>FG-GH-F
saat 5 1092.872870 218574574 7582 <0001 <0001  <.0001
saat*ilac 10  13.324860  1.332486 046 09129 08496  0.8704
Error(saat) 220  634.244824  2.882931

Tablo 12’ de goriildiigii gibi, GLM ¢6ziimiinde ilag etkisi dnemsiz olarak bulundu (p = 0.08).

Eksik gozlemli verilerin analizinde, GLM ¢6ziimii ile 6nemsiz olan ilag etkisi 6nemli olarak bulundu. Bu
farklihik GLM analizinde eksik gozlemli verisi olan deneklerin diger gozlemlerinin de islem dig1 bira-
kilmasindan kaynaklanmaktadir. Bu sebeple eksik verili tekrarlanan 6l¢timlerde MIXED ¢6ztim teknigi
kullanilmas: gerekmektedir. Aksi halde gercekg¢i olmayan kararlarin verilmesi s6z konusudur.
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TABLO 13: SAS paket programinda kovaryans modellerinin analiz sonuglarinin karsilastiriimasi.

Kovaryans Yapisi Parametre Sayisi Etki Serbestlik Derecesi TypelllF Pr>F
Yapilanmam ilag 2 8.36 0.0005
P N s 21  Saat 5 154.79 <0.0001
llag*Saat 10 0.15 0.9989

Birlegik ilag 2 7.53 0.0010
Simeti 2 ~ Saat 5 127.33 <.0001
(CS) llag*Saat 10 0.32 0.9751
Toeplitz ilag 2 7.76 0.0008
(TOEP) 6  Saat 5 92,54 <0001
llag*Saat 10 0.21 0.9950

ilag 2 8.62 0.0004

AR(1) 2 ~ Saat 5 83.36 <.0001
llag*Saat 10 0.19 0.9968

TABLO 14: Uyum istatistiklerinin kargilastirimasi.

Kovaryans Yapilari

Uyum istatistikleri cs AR(1) UN TOEP
AlC 1803.7 1798.1 1726.6 1788.1

AICC 1803.7 1798.1 1728.9 1788.3

BIC 1808.7 1803.1 1779.1 1803.1

-2LnL 1799.7 1794.1 1684.6 1776.1

Bu aragtirmada kovaryans modellerinin analiz sonuglarinin karsilastirilmasi yapildi (Tablo 13) ve tekrarla-
nan ol¢timlii verilerin analizi i¢in en uygun varyans kovaryans yapisi, BIC degeri (1779.1) minimum olan
olan Yapilanmamis (UN) varyans kovaryans modeli olarak belirlendi. Tablo 14 Veri Yapilanmamis (UN)
varyans kovaryans modeli ile analiz edildiginde ilag etkisi 6nemli (0.0005) olarak bulundu. Oysaki GLM
ile analiz edildiginde ilag etkisi 6nemsiz (0.08) olarak bulundu.

I TARTISMA

Calismamizda birinci dereceden otoregresif (AR1) varyans kovaryans yapisina uygun veri tiiretildi. Tiire-
tilen veriye SAS paket programinda GLM teknigi ile kiiresellik testi yapildi. Mauchly - W = 0.068 X? =
269.28 ve p<0.05 olarak bulundugundan kiiresellik varsayimi saglanmadi. Daha sonra SAS ve SPSS paket
programlarinda “Greenhouse - Geisser” “Huynh - Feldh” ve “Lower - bound” diizeltme 6l¢iitleri bulun-
du. Bu arastirmada kullanilmasina karar verilen “Greenhouse - Geisser” olgiitii 0.41 olarak hesaplandi.
Bu deger 0.75’den kiiciik oldugundan dolay: kiiresellik varsayimi saglanamadi. Arastirma neticesinde bu
verilerin analizinde GLM ¢6ziim tekniginin uygun olmadig sonucuna varildi. Bu verilerin analizinde
farkli varyans kovaryans yapilarinin kullanilmasina imkan saglayan MIXED ¢6ziim tekniginin kullanl-
mast uygun gorildii. MIXED ¢o6ztiim teknigi ile saglik alaninda en fazla kullanilan varyans kovaryans
modellerinden Birinci Dereceden Otoregresif (AR1), Yapilanmamis (UN), Toeplitz (TOEP) ve Birlesik
Simetri (CS) varyans kovaryans modellerinin uygunluklan arastirildi. MIXED ¢6ztim tekniginde hangi
varyans kovaryans modelinin analizde kullanilmas: gerektigine bilgi dl¢iitleri ile karar verildi. Literatiir
incelendiginde; genel olarak, 6rnek sayis: ¢ok biiyiik oldugunda varyans kovaryans model segiminde AIC

250



Sirin GETIN ve ark. Turkiye Klinikleri J Biostat. 2019;11(3):239-53

ve BIC olgiitlerinin her ikisinin de kullanildig1 ancak tekrarlanan 6l¢iimlii verilerin varyans kovaryans
yapisina karar verirken 6zellikle kii¢iik 6rneklemlerde n ve parametre sayisinin dikkate alinmasi gerektigi
bu nedenle de kiigiik 6rneklerde BIC kriterinin kullanilmas: gerektigi vurgulanmistir.'!

Al-Marshadi (2007)’de tekrarlanan 6l¢iimlii denemelerde varyans kovaryans seciminde simiilasyon c¢alis-
masini “Kenward-Roger” metodunu kullanarak yapmigtir. Varyans kovaryans yapisinin se¢iminde Diizel-
tilmig Akaike’'nin bilgi dl¢iiti (AICC) ve BIC 6l¢iitlerini kullanmanin uygun olacagim ileri stirmistiir.”!
yine literatiirdeki diger ¢alismalara bakildiginda Varyans kovaryans yapisinin seciminde genellikle Diizel-
tilmis Akaike nin bilgi 6l¢iiti (AICC) ve BIC dlgiitlerinin kullanildig: gorillmistiir.”** Bizde ¢alismamizda
literatiirle ortiigtir bir sekilde BIC kriterini kullandik. Calismamizda yapilanmamig (UN) modelinin BIC
olctitli degeri 1394.9; Toeplitz (TOEP) kovaryans modeli i¢in BIC degeri 1391.8; Birinci Dereceden Oto-
regresif (AR1) kovaryans yapisi i¢in BIC degeri 1386.3 olarak bulundu. BIC kriterlerinden en kii¢iik olani
Birinci Dereceden Otoregresif (AR1) modeline aittir. O halde bu veri setinin analizinde Birinci Derece-
den Otoregresif (AR1) varyans kovaryans yapisinin uygun olduguna arastirma neticesinde karar verildi
ve bu modele ait deneme ve grup etkilerinin 6nemli oldugu bulundu (sirasi ile p = 0.0064; p<0.0001). Bu
varyans kovaryans veri setinin SPSS paket programinda MIXED model analizi yapildiginda sonuclarin
ayn1 oldugu goriildii. SAS paket programi kodlama sistemi ile Mesafe Uslii (SPPOW) varyans kovaryans
yapisina uygun tiiretilen veri Birlesik Simetri (CS) modeli ile analiz edildiginde BIC degeri 3208,2 ve dene-
me etkisi 6nemsiz (p = 0.08) olarak bulundu. Toeplitz (TOEP) varyans kovaryans modeli i¢in BIC degeri
3198.9 ve deneme etkisi 6nemsiz (p = 0.09) olarak bulundu. Mesafe Uslii SP(POW) varyans kovaryans
modeli ile analiz edildiginde ise, BIC degeri 3182.6 ve deneme etkisi 6nemli (p = 0.027) bulundu. O halde
onemli olarak bulunmasi gereken deneme etkisi gercek¢i olmayan diger varyans kovaryans modelleri ile
analiz edildiginde 6nemsiz olarak bulundu. Bu varyans kovaryans se¢iminin ne kadar 6nemli oldugunu
gostermektedir. Ayrica caligmada eksik gozlemli veri seti SAS paket programinda GLM ¢6ziim teknigi ile
analiz edildi. Toplam 90 denekten (90*6 = 540) sadece 47 tanesinin 6 6l¢iim zamanindaki gozlem degerleri
tam oldugundan 47 denegin 282 (47%6 = 282) gozlem degeri analize alindi. Diger 43 denegin ise baz1 goz-
lem degerleri oldugu halde analize eksik gzlemleri olmasi sebebiyle alinmadi. Ayni veri MIXED ¢6ziim
teknigi ile analiz edildiginde ise toplam 540 (90%6 = 540) g6zlemin 431 gozlemi var, geri kalan 109 gozlemi
eksikti. MIXED analizde 431 gozlem degeri analize alindi. GLM’de analize dahil edilmeyen ancak MIXED
model yaklagiminda analize dahil edilen 149 veri seti vardi. Bu da olduk¢a 6nemli bir bilginin GLM’de
devre dig1 kaldigini gostermektedir. Sonug olarak GLM analizinde deneme etkisi 6nemsiz, MIXED anali-
zinde deneme etkisi 6nemli olarak bulundu. Eksik verili tekrarlanan 6l¢iimlerin analizinde GLM ¢6ziim
tekniginin kullanilmas: arastirma neticesinde kararlarin tamamen aksi yonde verilmesine yol agti. Bu
sebeple aragtirmada eksik verili tekrarlanan 6l¢iimlerin mutlaka MIXED ¢6ziim teknigi ile analizi gerek-
mektedir. Aksi halde gercekci olmayan kararlarin verilmesi soz konusudur. Caligmamiza benzer olarak
literatiirde tekrarlanan 6l¢timlerin analizlerinde varyans kovaryans yapilarini dikkate alarak ¢6ziim yapan
MIXED ¢6ziim teknigi GLM ¢6ziim tekniginden daha fazla alternatifler sundugu gosterilmigtir.'>***

0 SONUC

Calismamizda; Tekrarlanan 6l¢timlii veri analizinde 6ncelikle dengeli verilerde GLM teknigi ile kiire-
sellik varsayiminin saglanip saglanmadig incelendi. Kiiresellik varsayimi saglandigi durumlarda MIXED
teknigi ile ¢oziimii elde etmeksizin Birlesik Simetri (CS) varyans kovaryans yapisinin kullanilmasinin ye-
terli olabildigi gosterildi. Fakat kiiresellik sart1 saglanmadig taktirde GLM ¢6ziim tekniginin yeterli olma-
d1g1 bunun yerine, MIXED model yaklasimli ¢6ziim tekniginin kullanilmas: gerektigi gosterildi. MIXED
¢oziim tekniginde ise dikkat edilmesi gereken en 6nemli hususun veriye uygun varyans kovaryans yapisi-
n1 se¢mektir. Aksi taktirde burada da gercekci olmayan kararlar vermek miimkiindiir.
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Uygun varyans kovaryans yapilarinin belirlenmesinde 6ncelikle verilerin alindiklari zaman noktalar:
hem araliklarin hemde sayilarin esitligi bakimindan kontrol edilmesi gerekir. Olgiimler egit zaman ara-
liklar1 ve esit sayida yapilmis, ancak kiiresellik varsayimi bozulmus ise bu durumda incelemeye deger
goriilen tiim varyans kovaryans yapilar: degerlendirmeye alinarak analizler yapilarak uygun varyans ko-
varyans yapisi sonuglari ile karar verilebilir. Calismamizda 6l¢timler esit sayida ancak esit olmayan zaman
araliklarinda yapilmis ise, bu durumda Mesafe Uslii (SPPOW) varyans kovaryans yapisi ile ¢éziimiin en
uygun ¢6ziim oldugu sonucuna varilmistir. Olciimler esit sayida olmadiginda yani eksik veri oldugunda;
GLM ¢6ztim tekniginin uygun olmadig analiz sonuglari ile belirlenmistir. Bu tiir eksik gozlemli tekrarla-
nan 6l¢iimlii veri analizinde MIXED ¢oziim tekniginin kullanilmasi gerektigi 6nerilebilir.

Finansal Kaynak

Bu ¢alisma sirasinda, yapilan aragtirma konusu ile 1lgili dogrudan baglantis1 bulunan herhangi bir ila¢ firmasindan, tibbi alet, gereg
ve malzeme saglayan ve/veya iireten bir firma veya herhangi bir ticari firmadan, ¢alismanin degerlendirme stirecinde, ¢alisma ile

ilgili verilecek karar1 olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya manevi herhangi bir destek alinmamistir.

Cikar Catismasi

Bu calisma ile ilgili olarak yazarlarin ve/veya aile bireylerinin ¢ikar ¢atismas: potansiyeli olabilecek bilimsel ve tibbi komite tiyeligi

veya tiyeleri ile iliskisi, danismanlik, bilirkigilik, herhangi bir firmada ¢alisma durumu, hissedarlik ve benzer durumlari yoktur.
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