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OZET

YASAM GOZUMLEMESINDE AYKIRI DEGERLER

Nuray TUNCER
Yiiksek Lisans, istatistik Boliimii
Tez Danigsmani: Prof. Dr. Durdu KARASOY
Mayis 2014, 84 sayfa

Yasam ¢ozumlemesi, tanimlanan herhangi bir olayin ortaya g¢ikmasina kadar
gecgen surenin incelenmesinde kullanilan istatistiksel yontemler butinudur. Aykiri
degerler, modele iyi uyum saglamayan degerlerdir. Yasam ¢ézumlemesinde aykiri
degerler klasik regresyonda kullanilan yontemlerden farkl yontemler kullanilarak
hesaplanmaktadir. Cunku yasam ¢o6zumlemesinde veriler durdurulmus gozlemler
icerir ve durdurulmus goézlemlerin varhgr "beklenen eksi gobzlenen" degerini

hesaplamayi zorlagtirir.

Yasam ¢ozumlemesinde aykiri deger belirleme yontemleri artiklara ve artiklarin
analizine dayanmaktadir. Yagsam c¢ozumlemesinde kullanilan baslica artik turleri
Cox-Snell, Martingale, Schoenfeld, Sapma, Log-odds ve Normal sapma
artiklaridir. Etkili gézlemleri belirlemek igin kullanilan yontemler ise DFBETA,
LMAX ve Olabilirlik Degisim degerleridir.

Calisma boyunca incelenen artik turleri mide kanseri ile ilgili verilere uygulanmig
ve aykiri degerler belirlenmigtir. Belirlenen aykiri degerler c¢ikarilarak model
yeniden kurulmustur. Aykiri degerler cikarildiginda sonuglarin daha iyi oldugu

gOrulmustar.

Anahtar Kelimeler: Yasam ¢ozumlemesi, yasam modelleri, aykiri deg@erler, etkili

gOzlemler, artiklar



ABSTRACT

OUTLIERS IN SURVIVAL ANALYSIS

Nuray TUNCER
Master of Science, Department of Statistics
Supervisor: Prof. Dr. Durdu KARASOY
May 2014, 84 pages

Survival analysis is a collection of statistical methods for analyzing data where the
outcome variable is the time until the occurrence of an event of interest. Outliers
are the individuals whose survival time is not well fitted by the model. Outliers in
survival anaysis calculated differently from classical regression analysis. Because
in survival analysis are data contain censored observations and this makes difficult

to calculate the difference "observed minus predicted" values.

In survival analysis outlier detection methods are commonly carried out based on
residuals and residual analysis. In survival analysis there are different types of
residuals that are Cox-Snell, Martingale, Schoenfeld, Deviance, Log-odds and
Normal deviance residuals. There are methods which are DFBETA, LMAX and

Likelihood Displacement values for detecting influential observations.

The residuals are analyzed during the study which is applied on a stomach cancer
data set and the outliers are detected. After omitting these outliers, model is set up
again and results were found better.

Key Words: Survival analysis, survival models, outliers, influential observations,

residuals
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1. GIRIS
Eldeki veri kumesine bir model uyarlandiktan sonra, uygulanan modelin
varsayimlarinin saglanip saglanmadiginin kontrol edilmesi gereklidir. Modelin
kontroll igin tani ydntemleri, modelleme slrecinin dnemli bir kismidir [1]. Bu
sureglerin ¢ogu artiklarin analizine dayanmaktadir. Yasam c¢6zumlemesinde
Ozellikle Cox orantili tehlikeler modelinde degisik amaclarla kullanilabilecek degisik

artik turleri vardir [2].

Yasam c¢ozimlemesinde en yaygin kullanilan artik tari Cox ve Snell (1968)
tarafindan onerilen Cox-Snell artiklaridir [3]. Bu artik tiri modelin uygunlugunun
kontroll igin kullanilir. Diger bir artik tird olan Martingale artiklari Barlow ve
Prentice (1988) tarafindan Onerilmistir ve Cox-Snell artiklarinin dogrusal
dénUsumudir. Martingale artiklari acgiklayici degiskenlerin  modele uyumunu
belirlemede kullanilir [4]. Benzer sekilde sapma artiklari da Martingale artiklarinin
donugumuduar. Aykiri degerler genellikle Therneau v.d. (1990) tarafindan Onerilen
sapma artiklari ile goruntulenir [5]. Flemming ve Harrington (1991) sapma
artiklarinin referans érnekleme dagilimina sahip olmadigina ve veri kimesinde
durdurulmus goézlemler olmadiginda bile standart normal dagiim yaklagiminin
tatmin edici olmadigina dikkat ¢ekmistir [6]. Nardi ve Schemper (1999) bu
problemin Ustesinden gelmek icin yeni artik turleri onermigtir. Bu yeni artik
turlerinin, aykiri degerleri belilemede daha dogru bir sonu¢ verdigi iddia
edilmektedir. Bu yeni artiklar log-odds ve normal sapma artiklaridir [7]. Diger bir
artik taru ise Cox orantili tehlikeler modelinde orantililik varsayiminin testinde
yaygin olarak kullanilan ve Schoenfeld (1982) tarafindan 6nerilen Schoenfeld
artiklandir [8].

Calismanin ikinci béliminde yasam ¢dézUmlemesi hakkinda genel bilgiler verilmis,
yasam ¢Ozumlemesinde durdurma kavramindan bahsedilmistir. Yasam
cozumlemesinde kullanilan fonksiyonlara ve birbiriyle iligkilerine, yagsam
¢dzimlemesinde en cok kullanilan model olan Cox orantili tehlikeler modeline ve
temel varsayimi olan orantiliik kavrami hakkinda bilgilere yer verilmigtir. Ayrica bu
bolimde yagsam ¢ozumlemesinde kullanilan parametrik dagilimlar ve aykiri deger
kavrami ile ilgili genel bilgiler de yer almaktadir.



Uglinct bélimde ise yagsam ¢dzimlemesinde aykiri degerler hakkinda ve aykiri
degerleri belirlerken kullanilan yontemler hakkinda bilgiler yer almaktadir. Yagam
¢6zimlemesinde aykiri degerleri belirlerken kullanilan baslica artik tlrlerinden ve

etkili gézlemleri belirme ydntemlerinden bahsedilmistir.

Doérduncu bolimde ise galigma boyunca deginilen yontemler mide kanseriyle ilgili
gercek verilere uygulanmig, aykiri degerler belirlenmis ve gerekli analizler

yapilarak sonuglar yorumlanmistir.

Bu calismanin amaci, yasam ¢ozUmlemesinde Kkarsilasilan aykiri degerleri
tanimlama yontemlerini ve uygulama alanlarini incelemektir. Bu amagla literaturde
yer alan bu artik tirleri incelenmis ve gergcek bir veri kimesi Uuzerinde

uygulanmigtir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Yagsam Coziuimlemesi

Yasam ¢6zimlemesi, ilgilenilen herhangi bir olayin ortaya ¢ikmasina kadar gecgen
surenin incelenmesinde kullanilan ¢ézimleme ydntemleri toplulugudur. Yasam
cozumlemesinin kendine 6zgu bir terminolojisi vardir. Gegen sure; arastirmanin
basindan ilgilenilen olay gergeklesinceye kadar gegen yillari, aylari, haftalari,
gunleri ya da olay gerceklestigi anda birimin yasini ifade eder. Olay ise 6lum,
hastalija yakalanma, hastaligin kétiye gitmesi, iyilesme, ise donme ya da birimin
basina gelebilecek ilgilenilen herhangi bir olayl ifade eder. Olumlu (iyilesme,
hastaneden taburcu olma gibi), olumsuz (6lum, hastaligin kdtlye gitmesi gibi) ya

da birimin basina gelen ilgilenilen herhangi bir durum olayin konusunu olugturabilir
[O].

Yasayan bir organizmanin ya da cansiz bir nesnenin belirli bir baglangigc zamani
ile basarisizlig1 arasinda gegen zamana “yagsam suresi” ya da “basarisizlik suresi”
adi verilmektedir. Her bir birime ait yasam suresi, tanimi geregi surekli ve pozitif bir

degere sahiptir [10].

Herhangi bir birim i¢in basarisizlik ancak bir kez olusabilir. Basarisizlik suresine
ornek olarak, makine bilesenlerinin yasam sureleri, isgilerin grev sureleri ya da
ekonomide igsizlik doénemleri, psikolojik bir deneyde denegin belirlenen gorevi
tamamlama silresi ve klinik bir deneyde hastalarin yasam sureleri gosterilebilir.
Yasam ¢ozumlemesinde temel olan, gozlenen basarisizlik surelerinin incelenmesi
oldugundan, bu degiskenin iyi tanimlanmasi gerekmektedir. Ilgilenilen olaya gore

farkh sekillerde ortaya ¢ikabilen bu degiskenin duyarli olarak élgtlmesi igin,

e Baslangic zamani her bir birim igin sUpheye yer vermeyecek sekilde
tanimlanmalidir.

e Gecen sureyi 6lgmek icin bir zaman olgegi kabul edilmelidir.

e Her bir birim igin basgarisizigin meydana geldigi an tamamen net olmalidir
[11].

Yasam c¢Ozumlemesi verilerinin kaynagi genel olarak saglk bilimleri olmakla
beraber nufus bilimi, muhendislik, ekonomi ve sosyal bilimler gibi diger alanlar da

olabilir.



Sosyolojide olay gecmisi ¢ozumlemesi (event history analysis), muhendislikte
basarisizlik zamani c¢ozumlemesi (failure time analysis), ekonomide sure
¢6zimlemesi (duration analysis) ya da gegis ¢cozimlemesi (transition analysis) ve

saglik alaninda yasam ¢ozulmesi (survival analysis) olarak adlandirilir [12].

Yasam sdurelerinin ¢éziumlenmesinde kullanilan bazi yontemler oldukc¢a eskidir
ama 1970’lerde baslayan bu alan, yontem, teori ve uygulama acisindan hizlica

ilerlemistir.
Yasam ¢dztimlemesinin amaglari,

e farkli zamanlarda yasam olasiligi tahminlerinin elde edilmesi,
e yasam suresinin dagiliminin tahmin edilmesi,
e farkli hasta gruplarinin yasam suresi dagilimlarinin karsilastiriimasi,

e yasam suresini etkileyen faktorlerin belirlenmesi
olarak siralanabilir.
Yasam ¢6zUmlemesinde ilgilenilen problemin ¢ézimune iligkin farkl yaklasimlar;

o basarisizlik surelerinin bagimli degigsken olarak kabul edildigi ve bu
degiskeni acikladigi dusundlen diger degiskenlerin de ¢bzimlemede yer

aldigr modellerin kullanildigi yaklagim,
Bu yaklasim igin iki model dustnulebilir:

e Bagimsiz degigkenler olarak da nitelendirilen agiklayici degiskenlerin
tehlike fonksiyonu Uzerinde carpimsal bir etkiye sahip oldugu orantih
tehlikeler modelleri,

e Aciklayici degiskenlerin yagsam suresinin logaritmasi Gzerinde toplamsal
ya da yasam suresi Uzerinde carpimsal bir etkiye sahip oldugu log-
dogrusal modeller.

o ¢cesitli parametrik yagsam dagilimlarini kullanarak tahminlerde bulunmak ve
hipotez testlerini hazirlamak,

o herhangi bir dagihm varsayimina dayanmayan parametrik olmayan
surecleri kullanarak tahminlerde bulunmak

olarak Ozetlenebilir [1].



Yasam c¢ozumlemesinin iki onemli avantaji; yasam suresinin dagilimi hakkinda
bilgi gerektirmemesi ve durdurma zamanina kadar tum bilgileri kullanmasi ve

higbir bilgiyi g6z ardi etmemesidir [13].

2.1.1. Durdurma
Yasam ¢ozumlemesinde kullanilan modellerin diger istatistiksel modellerden temel
farki zaman degiskeninin yapisindan dolayi durdurulmus (censored) gdzlem igeren

veri kiimesi i¢in tasarlanmisg istatistiksel yontemler bitiint olmasidir.
Durdurma genel olarak;

1. Calismanin bitis noktasina kadar olayin gdézlenememesi (administrative

censoring)
2. Calisma bitmeden birimle ilgili bilgi alinamamasi (lost to follow- up)

3. Bagka bir olayla (baska nedenden 6lum, ila¢ reaksiyonu gibi) karsilasma
(withdrawing)

nedenleri ile meydana gelir.

Bu gibi nedenlerle birimler daha fazla gézlemlenemez ve bu birimler "durdurulmus

gOzlem" olarak ifade edilir [13].

Durdurulmus birimler igin basarisizlik gergeklesmediginden bu birimler igin

basarisizlik suresi yerine durdurma sureleri s6z konusu olur [14].

Bu gibi durumlarda higbir arastirmaci bu birimlerin tamamini kayip veri (missing
data) olarak galismanin disinda birakmak istemez, ¢unku bunlarin gogu arastirma
sonucunu etkileyebilir. Birimin yagsam suresi ile ilgili bilgi, en son goruldugu anda

elde edilen bilgi olur ve durdurulmus gézlem olarak arastirmaya katilir [1].

Durdurma soldan, sagdan ve aralikh olmak Uzere ¢ gesittir. Ancak, en yaygin
kullanilani sagdan durdurmadir (right censoring). Ornegin, hastalarin yirmi hafta
boyunca gozlemlendigi bir calismada, bir hasta ¢alisma suresi boyunca ilgilenilen
olayr yasamamissa bu sagdan durdurmadir. Bu kiginin yagsam suresi en az
calisma suresi kadar olmahdir. Bu kisinin yasam slresi durdurulmus olarak

tanimlanir [15].

Yasam suresi her birim igin farkli olabilir. Birimler farkli zamanlarda arastirmaya
katilabilir. Tanimlanan olay farkli zamanlarda ortaya cikabilir.



2.1.2. Yagsam Coziimlemesinde Kullanilan Fonksiyonlar

Yasam suresi verileri bagarisizlik, 6lum, tepki, iyilesme, verilen hastaligin gelisimi,
tahliye ya da bosanma gibi belirli olaylarin zamani ile ilgilidir. Bu zamanlar
rasgeledir ve bir dagihm olusturur. Yasam surelerinin dagilimlari genel olarak Gg¢
fonksiyonla gosterilir. Bunlar; yasam fonksiyonu, olasilik yogunluk fonksiyonu ve
tehlike fonksiyonudur. Bu fonksiyonlar matematiksel olarak birbirinden elde
edilebilir [16].

Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

Birimin gegek yasam suresi t, T deg@iskeninin bir degeri olarak gosterilebilir ve bu
deger negatif olamaz. T rastlanti degigkeni f(t) olasilik dagilimina sahiptir. f(t)

olasilik yogunluk fonksiyonu

P(t<T <t+6t)
ot

1= i,
seklindedir. T'nin dagilim fonksiyonu,
t
Ft)y=P(T<t)=[f(u)du
0

bicimindedir ve yagsam suresinin t degerinden kuguk olmasi olasiligini gosterir [1].
Yasam Fonksiyonu

Yasam fonksiyonu S(t) , yasam suresinin t’ den daha buyuk olmasi olasiligini verir

ve

S(t)=P(T>t)=1-F(t)

bicimindedir [1].

Yasam fonksiyonu monoton azalan soldan surekli bir fonksiyondur ve
t=0 iken; S(1)=S0)=1

t=o0 iken; §(t) = S(x)=0

olur [15].



Tehlike Fonksiyonu

Tehlike fonksiyonu, t zamaninda yasadigi bilinen bir birimin t ile t+6t zaman
araliginda basarisiz olma riskinin bir tanimidir. Anlik 6lim hizi olarak da

tanimlanir.

Tehlike fonksiyonu,

< >
1) = lim {P(t_T<t+5t/T_t)}
ot—0 ot
bicimindedir. h(t), O ile «o arasinda deger alir.

Bu tanimdan yasam ve tehlike fonksiyonlari arasinda bazi iligkiler gorulebilir.

F(t), T’ nin dagihm fonksiyonu olmak Uzere,

h(t)zgligo{F(H(S;)_F(t)} 1
‘ ! S(t)

olur ve buradan

_f®
h(t) = S()
elde edilir.

Tehlike fonksiyonu,

h(t) = —% {log S(1)}

biciminde de yazilabilir.

iken
S(r)=exp{—-H(1)}
biciminde olur.

H(t), birikimli tehlike fonksiyonu olarak adlandirilir. Yagsam fonksiyonundan,

H(t)=—logS(7)



ile elde edilebilir [1].
Birikimli tehlike fonksiyonu, artan, sagdan sirekli ve tli_)rgloH(t)zoo olan bir

fonksiyondur [11].

2.2. Cox Orantili Tehlikeler Modeli
Yasam c¢ozumlemesinde en ¢ok kullanilan model Cox orantili tehlikeler (Cox
proportional hazards) modelidir. 1972 yilinda Cox tarafindan gelistirilen regresyon

modeli ile yagam ¢ozimlemesinde onemli adimlar atilmig, Cox (1972)’ un onerileri,

Kalbfleisch ve Prentice (1980) ’in katkilari ile buglnkd énemini kazanmistir [17].

Cox orantili tehlikeler modeli; bir birimin yasam suresi ile birden fazla acgiklayici
degisken arasindaki iligkiyi ortaya cikaran istatistiksel bir yontemdir. Cox orantili
tehlikeler modelinin amaci, yagam verilerinin genel durumunu yansitacak bir model
olusturmaktir. Bu vyolla, yasam suresi Uzerinde etkili oldugu dusunudlen

degiskenlerin etkileri esanli olarak agiklanabilmektedir [18].

Cox orantili tehlikeler modeli, Cox modeli veya Cox regresyon modeli (Cox
regression model) olmak Uzere farkli sekillerde adlandirilabilen, dagilim bilgisi
gerektirmeyen bir modeldir. Bu modelde, yasam suresi ve bu sure uzerinde etkili
olarak gorulen aciklayici degiskenler yer alir. Aciklayici degiskenler, modeli

toplamsal degil, carpimsal olarak etkiler [19].

Cox orantili tehlikeler modeli,
h(t,X)=h,(t)exp(B'X)

bicimindedir. Burada, B regresyon katsayilar vektéri ve ho(t) ise aciklayici

degiskene sahip olmayan (x=0 olan) bir birimin temel tehlike fonksiyonu olarak

tanimlanmaktadir [20].

Cox regresyon modelindeki katsayilar, kismi olabilirlik fonksiyonu ile tahmin edilir.
Birbirinden farkli basarisizlik sireleri sayisi k olmak Uzere, kismi olabilirlik
fonksiyonu L (3) asagidaki gibi hesaplanir:

L(ﬂ)=Hexp(,B'xi)/ > exp(ﬂ'xj)

k
i=l1 JjeR;



Burada x
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i. sirali basarisizlik zamani #,’de basarisiz olan birimler i¢in acgiklayici

degiskenler vektorudir. Paydadaki toplam, ?, zamanda riskte olan birimler

1

Uzerinden exp(ﬂ'x) degerlerinin toplamidir.

Regresyon katsayilarinin en ¢ok olabilirlik tahminleri, logaritmik olabilirlik

fonksiyonunu en buyukleyerek InL(,B) ile  hesaplanir. Newton-Raphson

algoritmasi kullanilarak iteratif gézimlemeler yapilir ve bu yontemle £ katsayilari

tahmin edilir.

Cox regresyon modelinde kullanilan tehlike orani, farkliigin, durumlar arasinda
ka¢ kat oldugunu belirtmektedir. Tehlike orani exp(ﬂ) seklinde ifade edilir. Tehlike

orani 1 ise durumlar arasinda bir farklilik olmadigi anlamina gelir. 1’den buyuk
olan tehlike orani riskin arttigina, 1’den kuguk olan tehlike orani ise riskin

azaldigina isaret eder [21].

Parametrik modellerin gerektirdigi varsayimlarin saglanmadigi durumlarda Cox

orantil tehlike modeli, parametrik analizlerden daha etkilidir.
Cox orantili tehlikeler modelinde;

e aciklayici degigkenlerin tehlike fonksiyonu Uzerindeki etkileri log-
dogrusaldir.
e aciklayici degiskenlerin log-dogrusal fonksiyonu ile tehlike fonksiyonu

arasindaki iligki garpimsaldir.

Bu model igin varsayim, tehlike oraninin zamana goére degismemesi, yani sabit
olmasidir. Tehlike orani ile ilgili bu varsayim orantili tehlikeler varsayimi olarak
bilinir [18].

2.3. Orantili Tehlikeler Varsayiminin incelenmesi
Cox orantili tehlikeler modelinin temel varsayimi orantili tehlikelerdir. Orantili
tehlike varsayimi, tehlike oraninin zamana karsl sabit olmasi ya da bir birimin

tehlikesinin diger birimin tehlikesine orantili olmasi anlamina gelmektedir [22].

X*:(xf,x;,...,x;) ve X:(xl,xz,...,xp )iki birime ait agiklayici degiskenler vektorii

olmak uUzere tehlike orani,



Al exp(i//i’\ }7 (1) )
HO = hA(t’X ) -z —eXp{Zﬁ }
HEX) exp(Y Fx)in (2)

Jj=1

=

bicimindedir. Ustteki esitlikte goriildiigu gibi tehlike orani tyi icermez. Bir baska

deyisle, model uyduruldugunda x* ve x igin deg@erler belirlendiginde, tehlike orani

tahmini igin Ustel ifadenin degeri sabittir, zamana bagli degildir. Bu sabit «A9 ile

gOsterilirse, tehlike orani

5_ ﬁ(t,x*)

ﬁ(t,x)

biciminde yazilabilir. Bu orantili tehlike varsayimini gosteren matematiksel bir

ifadedir. Orantili tehlike varsayimi,
iz(t,x*)zgiz(t,x)

biciminde de ifade edilebilir. Burada 6 , orantililik sabiti (proportionality constant)

olarak adlandirilir ve zamandan bagimsizdir [1, 20].

Orantili tehlikeler varsayimini incelemek igin grafiksel ya da sayisal ydontemler
kullaniimaktadir. Orantili tehlike varsayiminin incelenmesinde en ¢ok kullanilan
yontemler, log(-log) yasam egrileri, gozlenen ve beklenen yasam egrileri, Arjas
grafikleri, modele zamana bagh degiskenlerin eklenmesi, Schoenfeld artiklar ile
yasam suresinin ranki arasindaki korelasyon testi biciminde siralanabilmektedir
[20].

En yaygin kullanilan grafiksel yontem olan log(-log) yasam egrileri, aciklayici
degiskenlerin farkh duzeyleri Uzerinden -In(-In) yasam egrilerinin tahmininin
kargilastiriimasini icermektedir. Elde edilen paralel egriler orantili tehlikeler

varsayiminin saglandigini géstermektedir.

Orantil tehlikeler varsayimini degerlendirmek icin gozlenen yagsam olasiliklari ile
beklenen yagam olasiliklarinin gizimlerinin kullanimi uyum iyiligi testi yaklagiminin
grafiksel karsiligidir. Beklenen yasam egrilerini elde etmek igin, degerlendirilen
tahmin ediciyi iceren Cox orantili tehlikeler modeli uydurulur. Yasam egrisinin

tahmini, tahmin edicinin her bir sinifi icin degerleri formulde yerine yerlestirilerek
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elde edilir. Tahmin edicinin her bir sinifi icin gozlenen ve beklenen yasam egrileri
birbirine yakinsa, orantili tehlikeler varsayiminin saglandigina karar verilir. Bir ya
da daha ¢ok sinif icin bu egriler farkhlik gosterirse, orantili tehlikeler varsayiminin

bozulduguna karar verilir.

Arjas grafikleri ise orantili tehlikeler modelinde uyum iyiliginin test edilmesi icin
kullanilan grafiksel bir yontemdir. Alternatif modellerin tahminine gereksinim
duymadigindan ve sadece parametre tahmininde kullanilan kismi olabilirlik
ifadesindeki niceliklere benzer nicelikleri igerdiginden kullaniimasi kolay bir

yontemdir. Grafiksel yontemler icinde en uygun sonucu veren yontemdir [23].

Zamandan bagimsiz  degiskenin orantili  tehlike varsayimini  saglayip
saglamadigini incelemek i¢in zamana bagh degiskenler de kullanilir. Bu durumda
model, zamandan badimsiz degiskenleri ve zamanin fonksiyonlarini kapsayan
carpim terimlerini iceren Cox orantili tehlikeler modeli olmaktadir. Bu genigletilmis
Cox orantili tehlikeler modeli x agiklayici degigkeni igin

h(t,x)=hy(t) exp[ﬂx + 5(xg(t))]

bicimindedir.

g(t) fonksiyonu igin farkli segenekler vardir. Bunlar;
g)y=t

g(t)=logt

1 124, :
g(t) = (Adim fonksiyonu)
0 <t

biciminde olabilir [15].

Genigletilmis Cox orantili tehlikeler modelinde, garpim terimlerinin 6nemliligi igin
test yapilarak orantili tehlikeler varsayimi degerlendirilir. Yokluk hipotezi, H,:5=0
bicimindedir. Yokluk hipotezi dogru ise, model tek bir degisken igeren orantih

tehlikeler modeline indirgenir [23].

Orantili tehlikeler varsayimi Schoenfeld artiklari ile de kontrol edilebilir. Schoenfeld
artiklar acgiklayici degigkenin gercek degeri ile agirhkh risk skorlarinin ortalamasi
arasindaki farktir. Schoenfeld artiklari zamana karsi ¢izilir ve orantil tehlikeler
varsayiminin gecerliligini kontrol amaciyla kullanilir. Eger artiklar yatay bir dogru
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etrafinda (sifir merkezli) tesadifi olarak yer aliyorsa, orantili tehlikeler varsayimi
saglanir. Orantili tehlikeler varsayimi saglanmazsa grafik bir trent gosterir [24].

Bu test istatistigi, orantili tehlikeler varsayiminin incelenmesi igin kullanilan
grafiksel yontemlere gére daha nesnel bir kriter saglamaktadir. Grafiksel yontemler

ise daha 6zneldir [23].

Bagimli degigken olan yasam suresi Uzerinde agiklayici degiskenlerin etkilerinin

arastinldigi regresyon modelleri yasam ¢6zimlemesinde énemli bir yere sahiptir.

Cox orantili tehlikeler modelinde orantili tehlike varsayimi saglanmiyorsa yasam
verisinin modellenebilmesi igin birgok yaklagsim onerilmektedir. Bu yaklasimlar
asagida verilmistir:

e Orantisizhiga neden olan degiskenlerle tabakalandirma yapmak
(Tabakalandirilmig Cox regresyon modeli)

e Orantisizhdi zamana bagh aciklayici degiskenlerle modellemek
(Genigletilmis Cox regresyon modeli)

e Farkli modeller kullanmak (Agirliklandinimigs Cox regresyon modeli,
hizlandiriimig basarisizlik zamani modeli ya da toplamsal tehlike modeli)
[22].

2.4. Parametrik Dagilimlar

Yasam c¢ozUmlemesinde, elde edilen veriye hangi dagilimin uygulanacagi ¢ok
onemlidir. Bu nedenle model se¢imi yapilirken ilk olarak modelin veriye uygunlugu
icin gerekli test yapimaktadir. Model veriye uygunsa parametrik test
varsayimlarinin saglanip saglanmadigina bakilarak modelin gecerliligi ile ilgili

gerekli analizler yapiimaktadir.

Yasam ¢Ozumlemesi verilerinde yaygin olarak kullanilan parametrik dagilimlar;
- Ustel dagilhm

- Weibull dagilimi

- Log-normal dagilim

- Log-lojistik dagilim

- Gamma dagihmi

olarak ifade edilebilir.
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2.4.1. Ustel Dagilim

Ustel dagilm igin “Tamamen Rastgele Basarisizlik Modeli” ifadesi de
kullaniimaktadir. Birgok yasam ¢dzUmlemesi verisi Ustel dagihm tarafindan yeterli
derecede tanimlanmasa da, bazi genel durumlarda anlamay! kolay hale
getirmektedir [25].

Sabit tehlike fonksiyonuna sahip Ustel dagilim, yasam ¢ozimlemesi ve guvenilirlik
teorisinde olduk¢a yaygin uygulama alani bulmustur. Bdylece Ustel dagilimin

tehlike fonksiyonu,
h(t;ﬂ)=ﬂ",t20

bigimindedir. Buradan yasam fonksiyonu,
S(t8)= exp[—jh(u)du j =exp(~t/ )
0

biciminde yazilabilir. Dagilim fonksiyonu ise,

F(t;8)=1—exp(-t/f),t>0

bicimindedir. Boylece g ortalamali bir Ustel dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu,
F(:8)=p" exp(~1] f).120

bicimindedir.

Bu fonksiyondaki p parametresi olcek parametresidir ve g>0’dir. T , 4 Olgek

parametreli bir Ustel dagihmli rasgele degisken ise T ~ E(ﬂ) ile gosterilir. Boyle bir

rasgele degiskenin ortalamasi,
E(T)=pu=p
ortancasi, Med(T)= log2 ve standart sapmasi ise o = B’dr.

integrallenmis tehlike fonksiyonu ise,
H(tp)=p"[d,=p"
0

esitligi ile verilir [1].
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2.4.2. Weibull Dagilimi
Weibull dagihmi 1960 ve 1970’li yillarda ¢ok yaygin olarak kullaniimaya
baslanmistir. Bu model daha esnek bir dagilim sinifi vermekte ve 6zel bir durum

olarak Ustel dagihmi igine almaktadir.

Weibull dagilimi Ustel dagihmin genellestiriimis halidir. Sabit tehlike oranina sahip
olmamasi Ustel dagilimdan tek farkidir. Sabit tehlike oranina sahip olmadigindan
genelleyici uygulamalari Ustel dagilimdan daha fazladir. Bu dagilim daha ¢ok

guvenilirlik galismalarinda ve hastalik dlumlerinde kullaniimaktadir [25].

Weibull dagilimi yasam ¢ozumlemesi modellerinde en yaygin kullanilan dagihmdir.
Risk ve sigortacilik gibi alanlarda sikga kullaniimaktadir. Basarisizligin olugsmasina
kadar gecgen slreyi ya da basarisizliktan sonra ikinci bir basarisizligin olusmasina

kadar gegen sureyi modellemede kullanilan bir dagilimdir [26].

Weibull dagilimi iki parametrelidir ve W(a,ﬂ) ile gosterilir. Bu dagihm Johnson

v.d. (1970) ve Barnett (1982) gibi birgok arastirmaci tarafindan da galigiimigtir [25].
Tehlike fonksiyonu,

n(ta.f)=ap (pt)"

ile verilir. Weibull dagilimi igin yasam fonksiyonu,
S(t:a, B)=exp [—(,Blt)q

ve dagilim fonksiyonu,

F(t;a,B) :l—exp[—(t/ﬂ)a},tZO

biciminde verilir.

Burada p olgek ve « ise bigim parametresidir. o =1 oldugu zaman Weibull

dagilimi ustel dagiim olur. Buradan Weibull dagiliminin olasilik yogunluk

fonksiyonu,
f(ta.B)=aB” (ﬁlt)exp[—(t/ﬂ)a}, t>0

ile ifade edilir. Weibull dagiliminin beklenen degeri,
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E(T)=pT,

ile verilir. Ortancasl|, Med (T)= f3(log 2)1/“ 'dir. Burada I, gamma fonksiyonudur ve
k

I', =I'| I+— |’dir. Varyansi,
a

v(r)y=p*r,-r7)

ile verilir. integrallenmis tehlike fonksiyonu ise,
H(t;a,p)= (,B‘lt)a

ile verilir [27].

2.4.3. Log-Normal Dagilim

Yasam ¢ozumlemesinde, elde edilen veriye hangi dagilim seklinin uygulanacagi
konusu ayri bir 6nem tagimaktadir. Bazi durumlarda belli bir dagilimi se¢gmek igin
bir neden olmaktadir. Ornegin, gegcmis deneyimler modelin, daha énce incelenen
benzer yiginlarn oldukga iyi bir sekilde tanimladigini gdstermektedir ya da
gegcerliligini saglayan basarisizlik surecine ait bir bilgi elde edilebilmektedir. Bazen
model, var olan veriye iyi uyum saglasa bile tehlike fonksiyonunun formundan
dolayl uygun olmayabilir. Log-normal dagihm bdyle bir dagilimdir ve azalan tehlike
fonksiyonunun sahip oldugu forma gére uygun olmaktan uzaklasabilmektedir.
Benzer olasilik yogunluk fonksiyonlarina sahip iki dagiim c¢ok farkh tehlike
fonksiyonlarina sahip olabilmektedir. Bu durumda tehlike fonksiyonunun yapisina
iliskin 6zel bir bilgi ya da varsayim, dagilimlarindan biri lehine olmak Uzere karar

verilmesi saglanabilmektedir [25].

Eger logT , uortalamal ve o’ varyansi ile normal dagilima sahip ise, T rasgele

degiskeninin x ve oparametreli log-normal dagilima sahip oldugu sdylenir.
Log-normal dagilimin tehlike fonksiyonu,

h(t;,0)= f(OS™(2)

ile verilir. Log-normal dagilim igin yasam fonksiyonu,

lnt—u}
o

(e ,u,a)zl—fl{
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ile verilir. Burada @, normal birikimli dagilim fonksiyonudur.

Eger T rasgele degiskeni log-normal dagilima sahip ise T~ LN (u,o) ile gosterilir.

Boylece T ~ LN (u, o) 'nin dagilim fonksiyonu,

F(t;,u,a)zfl)(lnt_ﬂj,t>0

o

ile verilir.

Buradan olasilik yogunluk fonksiyonu ise,

f(tuo)= O-\/IZ ¢ exp[—(logt—,u)z/Zaz], t>0

ile verilir [27].

2.4.4. Log-Lojistik Dagilim

Log-lojistik dagilim, Weibull dagiliminin alternatifi olmaktadir. Eger log(T) lojistik
dagilima sahipse T yasam suresi Log-lojistik dagimaktadir. Bu dagilim iki
parametreye sahiptir. Bunlar ¢ ve A’dir. Bu dagilim basta artan daha sonra
azalan bir sekle sahip olmaktadir. Log-normal dagihim ile karsilastirildiginda

benzer yasam fonksiyonuna ve tehlike oranina sahip olmaktadir [25].

Weibull tehlike fonksiyonunun kisith oldugu durumlarda Log-lojistik dagilim yararli

olabilir. Bu dagilimin tehlike fonksiyonu,
h(t;o,A) =A™ 1+ A7), 120

ile verilir. EGer a < 1 ise tehlike fonksiyonu monoton olarak azalir. Fakat o >1 ise
tehlike fonksiyonu monoton olarak artar ve yasam fonksiyonu,
S(tsa,a)=[1+217] 120

ile verilir. Log-lojistik dagilimin dagilim fonksiyonu,

F(sa,2)=2t"[1+217] 120

bicimindedir. Buradan olasilik yogunluk fonksiyonu,

f(nod)=aat (14217 120
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denklemi ile verilir. Boyle bir olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip T rasgele
degiskenine 1 ve «a parametreli Log-lojistik dagilima sahiptir denir. Bu dagilimin

ortalamasi ve varyansi sirasi ile

b= (1o 2)e(1-L)
V(T) = ﬂi/a {F(H%jl‘(l—%ﬂ—[E(T)]z}, a>2

ile verilir [27].

2.4.5. Gamma ve Genellestiriimis Gamma Dagilimi

Gamma dagilimi Ki-kare ve Ustel dagilimi igermektedir. Brown ve Flood (1947)
tarafindan bir kafeteryadaki bardak kullanim zamani i¢in tanimlanmistir. Birnbaum
ve Saunders (1958) ise materyallerin yasam uzunlugu igin bir istatistiksel model
olarak tanimlamiglardir. izleyen dénemlerde de yasam c¢oziimlemesi

problemlerinde sik bir sekilde kullaniimaya baglanmigtir [25].
Gamma dagihmi 4 ve y olmak Uzere iki parametreye sahiptir.
0 < y < 1 iken, grafik azalis yonundedir, yani zaman 0’dan sonsuza artarken

tehlike orani monoton bir gekilde sonsuzdan A’ ya dogru azalmaktadir. y >1 ise

bir artma s6z konusu olmaktadir, yani tehlike orani zaman artarken A’ya gore

artmaktadir. y =1 ise tehlike orani 1’ ya esit olmaktadir.

Gamma dagihminin olasilik yogunluk fonksiyonu,

(ﬂf)y_ _/U t>0,1>0,y>0

f()_r()

bicimindedir. Burada y sekil, 4 6lgum parametresidir. Yani y’daki degisim grafigin
seklini degistirirken, A’daki degisim Olgcimunu degistirmektedir.

y>1 iken grafik tek bir tepe noktasina sahipken, bu tepe noktasi ¢=(y—1)/21
bicimindedir.

Gamma dagilimi igin yasam fonksiyonu,

S(f) — —tz(ﬂt)
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Tehlike fonksiyonu ise,

h(ty=— A"
(=D (1/k)AD"
bicimindedir.

Genellestiriimis Gamma dagihminin A, ve y olmak Uzere U¢ parametresi vardir.

Genellestiriimis Gamma dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu,

ay

aﬂ/ ay— a
fO) ==—t""exp[<(A)"] 1>0,7>0,2>0,a >0
L'(y)

bicimindedir.
Ustel, Weibull, log-normal ve Gamma dagilimlari Genellestirilmis Gamma

dagiliminin 6zel halleridirler. Buna gore;
a =y =1 ise Ustel dagilim,

y =1 ise Weibull dagilimi,

y — o ise Log-normal dagilim,

a =1 ise Gamma dagilimi elde edilir [16].

2.5. Aykiri Degerler
Eldeki veri kumesine bir model uyarlandiktan sonra, uygulanan modelin
varsayimlarinin saglanip saglanmadiginin kontrol edilmesi gereklidir. Modelin

kontrolu igin tani ydntemleri, modelleme strecinin dnemli bir kismidir [1].

Aykiri degerler, veri kimesindeki diger verilerle karsilagtirildiklarinda ¢ok buyuk ya
da ¢ok kuguk olduklari gézlemlenen degerlerdir. Analiz sonuglari Uzerinde higbir
etkiye sahip olmayabilecekleri gibi ¢ok buyudk bir etki de yaratabilirler. Bir veri
kimesinde aykiri degerlerin belirlenmesi istatistiksel analizler agisindan énemlidir.
Aykiri degerler hatali veriler olmamalari durumunda bize bir sureci nasil

iyilestirebilecegimiz konusunda ipuglari verir [28].

Artiklar en yaygin kullanilan tani yontemleridir. Eger uygulanilan model uygunsa
artiklar icin c¢izilen grafiklerde beklenilmeyen oruntller olusmaz. Dogrusal

regresyondaki artik degerleri en basit haliyle tahmin edilen deger ile gercek deger
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arasindaki farktan hesaplanir. Bu durumda grafiklerin sifir etrafinda rasgele
saciliml olmasi beklenir [29].

Regresyon verilerinde aykiri degerler literattrde tartisilan bir problemdir. Beckman
ve Cook (1983) aykiri degeri, hedef dagihmi gergeklestirmeyen goézlemler olarak
tanimlarken, Barnett ve Lewis (1984) ise veri kimesindeki diger gozlemlerden
tutarsiz bir gbzlem olarak tanimlamiglardir. Hawkins (1980)’e gore ise, bir aykiri
deger, diger gdzlemlerden ¢ok fazla sapan, dolayisiyla kusku uyandiracak sekilde
farkh bir mekanizmadan tlretilmis bir gozlemdir. Aykiri degerlerin varligi
calismanin her alanindaki uygun model parametre tahminlerini degistirir. Belsley
v.d. (1980), Barnett ve Lewis (1984) ve Montogomery ve Pack (1992) de dogrusal

regresyon problemlerinde aykiri deger bulmayi tartigmislardir [30].

Aykiri degerler degisik nedenlerle ortaya cikabilir. Ornegin, kaba (gross)
hatalardan kaynaklanabilir. Bu hatalar kopyalama ya da veri girisi hatalari, hatah
ondalik noktalama, calismadan elde edilen Glgumleri hatali dlgeklendirme, farkli
anlamdaki iki veriyi karistirma, farkli kitleden hatali alinan bir gdzlem, gegici etkiler
ya da donanim yetersizligi gibi hatalar olabilir. Bu tar hatalar, iyi kosullar altinda
Ozel ilgiyle gozlendiklerinden yuksek nitelikli verilerde nadiren rastlanir. Hampel
v.d. (1986) verilerin tipik olarak %1-10 oraninda bu tur hataya sahip olduklarini
belirtmislerdir [30].

Aykiri degerler genellikle G¢ sebeple ortaya ¢ikmaktadirlar:
e Veri kumesinin yapisindaki dogal farkhliklardan: Veri kumesindeki

g6zlemlerin dogal farkliliklarindan kaynaklanir ve bu tur durumlar kontrol

edilemez.

e Olciim yanhsliklar: Olgme aracinin yetersizliginden ya da yanlis okuma
veya kaydetmeden kaynakli durumlardir. Bu tdr durumlarin kontroll

mumkunddr.

e Uygulama hatasi: Verinin yanls kopyalanmasindan kaynakli durumlardir.
Veri kimesinin kitleyi iyi temsil etmeyen yanl érneklemlerinden segilmesi

durumudur [31].
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3. YASAM GOZUMLEMESINDE AYKIRI DEGERLER

Yasam ¢ozumlemesinde verinin kendine has Ozelliklerinden dolayi birgok yazar
aykirt degere 0Ozel bir anlam vermeyi denemistir. Collet (1994) yasam
¢6zimlemesinde aykiri degerlerin, son derece uzun yasam suresine sahip birimler
oldugunu belirtmis ama aciklayici degiskenlerin erken basarisiz olmus ya da tam
tersi birimler olmasini tavsiye etmigtir [1]. Therneau v.d. (1990) ve Nardi ve
Schemper (1999) aykiri de@erleri ¢cok erken Olen ya da ¢ok uzun yasayan
birimlerle iligkilendirmislerdir [5, 7]. Nardi ve Schemper (1999) daha sonradan
yasam ¢Ozumlemesinde aykiri degerleri "¢ok uzun yasayan" ya da "gok erken

Olen" birimler olarak belirtmislerdir [7].

Yasam c¢Ozumlemesi galismalarinda toplanmis veriler aykiri degerler icerebilir.
Aykiri degerler genellikle modele iyi uyum saglamayan degerler olarak tanimlanir.
Bu aykiri degerler, model tahminine gére "gok ge¢" ya da "¢ok erken" basarisiz
olan birimler olmasina gore buyuk pozitif ya da negatif artik degerleri alabilir.
Birimler uzun yagam suresine sahip olabilir ama aciklayici degiskenlerin degerleri

birimin daha erken élmesi gerektigini gosterebilir [30].

Bazi durumlarda, veri kimesinde vyapilan dikkatli kontrol belirgin o&zellikleri
saptamaya yardimci olur. Ornegin, bazen uzun ya da kisa yagam slrelerine sahip
birimler dikkat ¢eker. Bu durum durdurma ile daha karmasiklasir ki durdurulmus
yasam surelerinin ortaya ¢ikigi modelin yeterliligini test etmeyi en basit durumda
olsa bile zorlastirir. Bu ylzden verinin gorsel testi modelin yeterliliginin testi igin

daha bigimsel uygulamalarla desteklenmelidir.

Yasam c¢ozumlemesindeki bagimli degiskenler calismadaki birimlerin yagsam
suresi ve durumu hakkinda bilgi icerdiginden, aykiri degerin ¢6zimlemeleri
dogrusal regresyondakinden biraz farkhdir ve modellerin yeterliliginin
incelenmesinde kullanilan yontemler dogrusal regresyon modellemesinde

kullanilan uyum yontemlerinden daha karmasiktir [1].

Yasam c¢o6zimlemesinde aykiri degerler, modeldeki parametre tahminlerini
etkileyebilir, tehlike oranini, secilen modeli degistirebilir ve modele dayanan
tahminleri etkileyebilir. Bu aykiri degerler etkili gozlemler olarak tanimlanir. Etkili
gOzlemlere genelde uzun yasam surelerinde rastlaniimaktadir. Cox orantili

tehlikeler modelinde, etkili gdzlemler parametre tahminlerini etkileyebilirler ve
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sonugta tehlike oranini degigstirebilirler. Kisacasi, yasam ¢6zumlemesinde veri
kimesindeki etkili gozlemlerin ve aykiri degerlerin ortaya ¢ikisinin arastiriimasi
oldukga dnemlidir [30].

Aykiri degerleri belirlemenin yani sira etkili gézlemlerin belirlenmesi icin de bir
prosedurun geligtiriimesine gerek vardir. Regresyon problemlerinde, Belsley ve
arkadaslan (1980), Hadi (1992) ve Imon (2005) dogrusal regresyon modelinde
leave-one-metodunu  kullanarak goézlemlerin etkilerini  basarih  bir sekilde
tanimlamistir.  Diger yandan, benzer yontemler yasam c¢6zimlemesi
problemlerindeki etkili gozlemleri belirlemek i¢in de Onerilmektedir. Standart tam
delta-beta prosedurinin yani sira, Storer ve Crowley (1985) genellestiriimis
yaklasimi (augmented approach (AUG)) onerirken, Cain ve Lange (1984) ve Reid
ve Crépeau (1985) etki fonksiyonunu (influence function (IF)) bu problemi
incelemek icin kullanmiglardir. Wang v.d. (2006) tum yaklagimlari karsilagtirmig ve
AUG yaklasiminin daha ustun performansa sahip oldugunu gdstermistir [30].

Regresyon modellerindeki etkili gdzlemleri belirlemek igin Atkinson and Riani
(2000) ileriye dogru arastirma yontemi (forward search method) olarak adlandirilan
alternatif bir yontem onermistir. Bu yaklasim aykiri deger icermeyen ilk altkime ile
baslar. Etkili gozlemler, bu alt kimeye degdiskenler eklendikge ilgilenilen
parametrede olusan degisikliklere bakilarak belirlenir. Bu yaklasim yasam
¢o6zimlemesinde etkili gozlemleri belirlemek icin de kullaniimistir. Burada ilk
altkimenin hangisi olacagi ve degiskenlerin bu altkimeye giris sirasi her goézlemin
artik karelerinin siralanmasi ile belirlenmigtir. Gozlemlerin, altkimeye girigte
hesaplanan istatistikler Uzerindeki etkileri devamlilik egrileri ile gbzlemlenebilir.
iigilenilen istatistikte biiyiik etkiye sahip olan gdzlemleri belirlemek icin bir basit

istatistik dnerilmigtir [30].

Bircok model kontrol yontemleri artiklara ve artiklarin analizine dayanmaktadir.
Uygulanan model yeterli oldugunda, her degisken i¢in galismada hesaplanabilecek

degerler ve en azindan yaklasik olarak bilinen davranig 6zellikleri vardir [1].

21



Yasam ¢ozUmlemesinde, baglica artik turleri;

a) Cox-Snell artiklar

b) Martingale artiklari
c) Sapma artiklari

d) Schoenfeld artiklari
e) Log-odds artiklari

f) Normal sapma artiklari
olarak ifade edilebilir.

Asagida artik tarlerinin anlatilmasinda kullanilacak bazi esitlikler verilmistir:

1, <t, <..<t, basarisizlik strelerini ve d

Rl

t, zamanindaki basarisizlik sayilarini

gOstersin. Birikimli temel tehlike orani tahmin edicisi;

(3.1)

H,(t) = -
o Z > exp(BZ,(s))

JeR(t;)

bicimindedir. Burada 3 tahmini regresyon katsayilarini, Z’ler de aciklayici

degiskenleri gostermektedir.
¢
Hy ()= hy(u)d,
0
olarak verilir ve bugozlemlenen basarisizlik surelerinde sigramalar ile bir

adim fonksiyonudur. Burada /,(1) temel tehlike fonksiyonunu géstermektedir.

3.1. Cox-Snell Artiklar
Cox-Snell artiklari, yasam verilerinin ¢ézimlenmesinde en yaygin kullanilan artik
turGdir ve Cox ve Snell tarafindan Onerilmistir [3]. Bu artiklar,

modelin uygunlugunu degerlendirmek igin kullanilabilir.

i. gozlem icin Cox-Snell artigu,
re, = Hy(tp) exp(B'Z)) (3.2)

bicimindedir. Burada [?\O(z) , Esitlik (3.1)'de verildigi gibidir.
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A~

Eger secilen model veriye uygunsa ve f degerleri g degerlerine yakinsa o

zaman 1, 'ler birim Ustel dagihmli durdurulmus bir 6rneklem gibi dagilr [32].

Bu artiklar negatif degildir ve grafiklerinin yorumlanmasi zordur.

Cox-Snell artiklari modele uyumu arastirmak igin ¢ok kullanighdir. Ancak, tahmin
edilen birikimli tehlike grafigi dogrusal olmadiginda bulunan modelden sapma
turlerini belirleyememektedir [33].

Cox-Snell artiklari, dogrusal regresyon analizinde kullanilan artiklardan biraz farkl

Ozelliklere sahiptir. Bu 6zellikler;

¢ sifir etrafinda simetrik dagiimaz,

e sifirile sonsuz arasinda deger alir yani negatif olamaz,

e uygun model uyduruldugunda Cox-Snell artiklarinin Ustel dagihmli oldugu
varsayildigindan oldukga carpik bir dagihmi vardir ve i. artigin ortalamasi ve

vayansi 1 olur,
biciminde verilebilir.
Diger bir nokta ise eder en buylk yasam suresi durdurulmamig ise 7. bu gozlem

icin tanimsizdir [1].

?Irq(i;i)’nin rci’ye karsi grafigi bir given bandi icermelidir. Bdylece 6nem
belirlenebilir. Ama e ‘ler tam olarak bir dagilimin durdurulmus bir orneklemi
degildir. Yani bu grafik genellikle sadece kaba bir tani olarak kullanilir [33].

3.2. Martingale Artiklan

Martingale artiklari, Barlow ve Prentice tarafindan onerilmigtir [29]. Zamana bagh

olmayan aciklayici degiskenlerle Cox modeli igin, i. gozlemin ¢, zamanindaki
degeri ve §, olay durumu (3, =0iken f,durdurma suresi ve § =1 iken folay
suresi) ise Martingale artigi,

t, = 8,— Hy(t,)exp(B'Z,) = 8,1,

(3.3)

bicimindedir.
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Esitlik (3.3)'te goruldugu gibi Martingale artiklari Cox-Snell artiklarinin dogrusal

dénusumuddr.

Martingale artiklari ve dontsumleri model belilemede kullanilabilir. Agiklayici
degiskenlere kargsi gizilen Martingale artiklari grafigi modele dahil edilen agiklayici
degiskenlerin fonksiyonel formunu belirlemede kullanilir. Modelin uygunlugu igin
degiskenlerin herhangi bir donigume ihtiyaci olup olmadigini gosterir [34]. En
uygun bigimi belirlemek i¢cin model kurulduktan sonra Martingale artiklarina kargi
degiskenlerin istenilen dondsumlerinin grafigi gizdirilir. Eger déonlisim uygun ise
grafikteki egri yaklasik olarak dogrusal olur. Ayrica aykiri degerleri belirlemede de
kullanilir [35].

Martingale artiklari, her birim icin gdzlenen ve beklenen basarisizlik sayilari
arasindaki farkla ilgilenir. CUnkU hig bir olayda bir basarisizliktan fazla basarisizlik
olamaz varsayilir. Esitlik (3.3)’n ikinci faktoru (0, £, ) araliginin Ustindeki birim icin

basarisizliklarin birikimli tehlikelerinin tahminidir [33].
Martingale artiklari irm, =0 Ozelligine sahiptir [32].
=1

Blyuk n igin, Iy, ‘ler sifir ortalamali kitleden iliskisiz drneklerdir. Ama sifir etrafinda
simetrik degillerdir [33].

Martingale artiklari —oo ve 1 arasinda deger alir ve durdurulmus goézlemler
(8, = 0) igin artiklar negatif deger alir [1].
Martingale artiklari bir degerinin yakinlarinda deger aliyorsa beklenenden daha

kKisa yasam suresi, buyuk negatif bir deger aliyorsa beklenenden daha uzun

yasam suresi oldugu anlamina gelir.

Dogrusal regresyon analizindeki artiklarla benzer O6zellikleri vardir. Fakat

Martingale artiklari sifir etrafinda simetrik dagilmaz, ¢arpiktir [1].

Martingale artiklari genellikle konuya 6zeldir, ¢galismanin sonunda hesaplanir ve
tehlikenin logaritmasinda aciklayici degiskenlerin dogrusal etkileri varsayiminin

test edilmesinde yararlidir [36].

Dogrusal olmama Cox orantili tehlikeler modellerinde karsilasilabilecek olasi bir

problemdir. Martingale artiklari egriselligi saptamak igin aciklayici degiskenlere
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karsi cizilebilir. Ayrica dogrusal modellerde bilesen-arti-artik (ya da kismi artik)
grafikleri olugturmak igin de kullanilabilir [37].

3.3. Sapma Artiklari

Sapma artiklari Therneau v.d. tarafindan oOnerilmistir [5]. Sapma artiklari olan

ry ‘ler Martingale artiklarindan donusturidlmustar ve

rg = sign(iy, )y 2=ty —8,10g(3,~ 1y, )] (3.4)
bicimindedir.
Esitlik (3.4)'te goraldugu gibi, simetrik bir dagilim elde etmek i¢in Martingale

artiklarinin donusimuyle elde edilir. Sonug olarak sapma artiklar sifir etrafinda
simetrik dagilir ve yaklasik olarak 1 standart sapmaya sahiptir [32, 38].

sign(ry, ) Martingale artiklarinin isaretini gostermektedir. Bu nedenle sapma
artiklari Martingale artiklari ile ayni isarete sahiptir [30].

Karekok alma islemi blyuk negatif Martingale artiklariyla iligskilendirirken logaritma
fonksiyonu Martingale artiklarini bire yaklastirir. Batin grafiklerde, potansiyel

aykiri degerler buyuk mutlak deger sapma artiklarina karsilik gelir.

Durdurulmus gozlemler icin sapma artiklar sifir yakinlarinda kime olarak yer alir
[35].

Durdurma ¢ok kiguk olugunda yani ytzde yirmi besten az oranda ya da yakin bir
degerde ise, bu artiklar sifir etrafinda simetriktir ya da normal dagihma oldukga
yakindir. Yuzde kirktan daha fazla orandaki durdurma igin ise sifir etrafindaki
artiklarla genis noktalar kimesi normallik yaklagsimini bozar. Ama bu dénusim

artiklarin setlerini simetriklestirmede yardimcidir [33, 5].

Martingale artiklari model uygun olsa bile ¢arpiktir ve bu ¢arpiklik artik grafiklerinin
yorumlanmasini zorlastirir. Sapma artik grafiklerinin yorumlanmasi ise daha
kolaydir. Boylece bu artiklar diger artiklardan asin derecede farkli olan yasam
surelerine sahip birimlerin belirlenmesinde grafiksel bir ara¢ olarak kullanilabilir.
Bircok aragtirmaci aykiri degerleri belirlemede sapma artik grafiklerini
kullanmiglardir. Aykiri degerleri tanimlamak igin herhangi bir hipotez testi olmadan

0znel akil yuritme kullaniimistir [30].
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Sapma artiklari beklenenden daha uzun yasam suresi olan gozlemler i¢in negatif
iken beklenenden daha kisa yasam suresi olan gozlemler i¢in pozitiftir. Cok buyuk
ya da ¢ok klguk degerler olmasi bu degerlerin aykiri deger olduklarinin gostergesi

olabilir. Bu nedenle bu degerler dikkatle incelenmelidir [38].

Basarisiz olan gozlemlerde uyum yeterli ise sapma artiklari ak gurultiye benzer
bicimde dagilir. Durdurulmus gozlemler igin ise sapma artiklari sifir yakinlarinda

kime olarak yer alr [39].

Aciklayici degiskenlere karsi artik grafigi gizilebilir ve olaganusti érintiler modelin
verilere iyi bir uyumu olmadigini gosterebilir. Ancak dikkat edilmelidir ki
durdurulmus goézlemlerin olmasi ¢arpici bir orantu olusturabilir ve bu modelle ilgili

bir problem oldugu anlami tagimaz [38].
3.4. Schoenfeld Artiklari

Cox orantili tehlikeler modelinde kullanilan Cox-Snell, Martingale ve sapma
artiklarinin iki dezavantaji s6z konusudur. Bu dezavantajlar, artiklarin agirhikli
olarak gozlenen yasam suresine bagl olmalari ve birikimli tehlike fonksiyonunun
tahminini gerektirmesidir. Schoenfeld tarafindan énerilen, skor artiklari olarak da
adlandirilan Schoenfeld artiklarinda bu sorunlar giderilmigtir [8]. Bu yonuyle
Schoenfeld artiklari, diger artiklardan onemli bir farklilik gostermektedir. Bu
artiklarda, her birimin artigi igin tek bir deger yerine, tahmin edilmis olan Cox
orantil tehlikeler modelinde yer alan her bir agiklayici degisken icin birer tane

olmak Uzere degerler kimesi yer almaktadir [1, 18].

Schoenfeld artiklari, degiskenin gercek degeri ile agirlikli risk skorlarinin

ortalamasi arasindaki farktir.

i. birim i¢in Schoenfeld artigi,

> X exp(BX )
S = X IR
2, exp(fX)

JER(;)

~

olarak tanimlanir. Burada S,, p aciklayici degisken sayisi olmak Uzere, px1

boyutlu bir vektordur ve §,.:(S,1,...,§;)' seklindedir. i. birim ve k. aciklayici

degisken igin Schoenfeld artiklari,

26



X >, X, exp(BX)
Sik — Xl'k _ JER() __
> exp(f'X)

JER(t;)

bigimindedir. Burada X j. birim igin p sabit agiklayici degigken vektoridir. X , ise j.
birimin k. agiklayici degiskenin degeridir. Bu nedenle, bu artik, X, ’'nin gézlenen
degeri ile ¢, zamaninda risk altindaki birimler Uzerinden agciklayici degisken

degerlerinin agirlikh ortalamasi arasindaki farktir. #, zamanindaki risk kimesinde

K. aciklayici degigkenli j. birim i¢in kullanilan agirlik,

exp(B'X )
3 exp(B'X)

JEeR(t;)

bicimindedir. Bu ifade, kismi olabilirligi en buyuklemeye bu birimin katkisidir.

Schoenfeld artiklari durdurulmamis goézlemler igin tanimhdir ve ayrica her bir

aciklayici degiskenin Scohenfeld artiklari toplami sifir olmahdir [32].

Schoenfeld artiklar sifirda toplanir. iki diizeyli (0,1) degiskenler igin bu artiklar -1
ile 1 arasinda deger alir. Bu nedenle, artik grafiginde iki kusak olur; bir tanesi x=1

icin sifirin Ustlnde ve digeri x=0 i¢in sifirin altinda yer alir.

Orantili tehlikeler varsayimini incelemek icin Schoenfeld artiklarina dayanan bir
test geligtirilmigtir. Belirli bir degisken i¢in Schoenfeld artiklari ile birimlerin yagam
surelerinin ranki arasindaki korelasyon kullanilarak orantili tehlikeler varsayimi
incelenebilir. Bu teste gobre, orantili tehlikeler varsayiminin saglanmasi igin

korelasyonun sifira yakin olmasi beklenmektedir [20].

Orantih tehlikeler varsayiminin gecerliligi zamana bagh cizilen Schoenfeld artiklar
grafigi ile kontrol edilebilir. Cizilen Schoenfeld artiklari grafigi, yatay bir dogru

etrafinda seyrediyorsa, orantili tehlikeler varsayiminin saglandigi soylenilir [8].

Hosmer ve Lemeshow regresyon katsayilarinin kovaryans matrisine dayali
Olgeklendirilmis Schoenfeld (scaled Schoenfeld) artiklari grafiginin orantili

tehlikeler varsayimi i¢in kullaniimasini 6nermigtir [19].

27



Olgeklendiriimis Schoenfeld artiklart;

p ~
I’kt’k = mz V;k Sik

i=1
bicimindedir. Burada m toplam basarisiz birim sayisini, V ise regresyon

katsayilarindan tahmin edilmis kovaryans matrisini géstermektedir.

Olgeklendirilmis Schoenfeld artiklari grafigi zamana karsi her bir agiklayici
degisken icin gizilir. Olgeklendirilmis Schoenfeld artiklari etkili gézlemleri bulmak

icin kullanihr.

Winnett ve Sasieni agiklayici degiskenler surekli oldugunda d&lgeklenmis

Schoenfeld artiklarinin kullaniimasini énermistir [24, 40].

ligilenilen olayla erken bir zamanda karsilagan birimler icin artiklar pozitif olma
egilimi gosterirse ve olayla ge¢ bir zamanda kargilagsan birimler i¢in artiklar negatif
olma egilimi gosterirse, tehlike orani zaman ekseni boyunca sabit olmaz, bu

durumda orantil tehlikeler varsayimi saglanmaz [20].

Schoenfeld artiklarinin toplami sifir olmahldir. Bu artiklar igin, buyuk orneklerde
§i’nin beklenen degerinin sifira esit oldugu ve artiklarin bagimsiz oldugu

soylenebilir [1].
Bu artiklar kullanirken, ¢, zamaninda basarisizlik olasiliklari dusuk olan birimler,

t, zamaninda basarisizlik riski altinda olan birimlere gore, daha dusik degerli

artiklara sahip olacaklardir. Dolayisiyla, basarisizlik riski altinda olan birimlere
iliskin artiklar, basarisizlik riski az olan birimlere iligkin artiklara oranla daha blyuk
olacaklardir [18].

Erken basarisizlia ugrayan buyuk ortak degisken dedgerlerine sahip birimler
bayluk pozitif Schoenfeld artik degerlerine sahiptir. Benzer sekilde erken
basarisizliga ugrayan kiuguk aciklayici degisken degerlerine sahip birimler blyuk
negatif Schoenfeld artiklarina sahiptir. Bu nedenle, erken basarisizlik surelerinde
mutlak deger olarak buyuk artiklar 6zel bir ilgiye neden olmayabilir. Boylece, bu
artiklar erken basarisizlik surelerinde aykiri ortak degisken degerlerini tespit
etmeye yardimci olur. Ancak orantili tehlikeler varsayimi saglaniyorsa deger

olarak buyuk Schoenfeld artiklarinin ge¢ basarisizlik sirelerinde gorunmeleri
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beklenmez. Bu nedenle, ge¢ basarisizlik surelerinde artiklar kontrol edilmelidir
[33].

3.5. Log-Odds Artiklari

Log-odds artiklari, Nardi ve Schemper tarafindan verilmis ve L, ile gosterilmigtir
[7]. Log-odds artiklarinin dagihmi  E(L,) =0 ortalama ve V(L,)=(x"/3) varyans ile

lojistik dagilimdir ve
L, =log[ S,(T)/{1-5,(T))}]

bicimindedir. Bilinmeyen yasam fonksiyonu yerine tahmin edicisi alindiginda Ijl , L,

'ye yakinsar. Gozlenen yagsam sureleri , (1<i < »)oldugunda, Ijl.’nin gOzlenen

degeri,

f; =tog| 5,6/ {1-5,)}

olur.

Durdurulmus sire igin S, (tf)yagam olasihgr bilinmemektedir. Dolayisiyla

durdurulmus yasam suresi artiklarini uyarlamak igin,@(t;') ile kosullu ortanca
St

degeri ’2‘ 'nin yer degistirmesini 6nerilmistir. Bu durumda /" log-odds artik

degerleri,
e = 1og{@(t;y{z-§,.(t;)ﬂ

biciminde elde edilir. Li’nin kosullu dagihimindan beklenen ortalama degerlerin

sapmasi kullanildiginda ise daha karmagik olmakta ve

e _L+exp(f)

Al ey log{ 1+exp(/! )}

biciminde elde edilmektedir.

Durdurulmus yasam surelerinde beklenen ortalama ve ortanca degerlerinin

artiklar elde edilirken kisa durdurulmus yasam surelerinden gelen bilgiler, onlari
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aykiri olarak belirlemek igin oldukga kisithdir. Aslinda son derece kisa yasam
sureleri igin ll.’” ( ya da ll?) sifira yakin olur ve beklenen SA‘i(ti)EO.S oldugu
varsayilir.

Durdurulmus yasam sureleri aykiri degerler olmaya adaydirlar. Bu nedenle aykiri

degerleri belirlemek igin her durdurulmus yasam siresi icin £ olasiligini

hesaplamak 6zellikle caziptir. Eger durduruimamissa karsilik gelen artik, en blyuk

negatif degerlerle ("gok uzun yasamis" birimlerle ilgili) «-yuzdeli (genellikle

a=0,05 veya a=0,025) artiklarin {iyesi olur. B:min[l.O,a/gi(z‘f)], S, (T,) nin

[O, S, (tf )] "deki uniform dagiliminin sonucudur. Boylece erken durdurulan bir birim

a’ ya esit ya da a’ nin biraz tzerinde P olasiliina sahiptir ve gok dikkat gekmez.

Ancak uzun durdurma sdureli bir birim, «a-ylzdeli "gok uzun yasayan" birimlerin
grubunun Uyesi olup yuksek olasiliga sahip olabilir. Durdurulmus birimler birikimli

yasam olasiligi «’dan kuguk iken kesinlikle aykiridir.

Log-odds artiklar lojistik dagilimli olduklarindan aykiri degerler bu dagilimlara

dayanan kesim noktasi ile belirlenebilir.

Kesim noktalari  “gok erken 6len”=CEO ve “gok uzun yasayan’=CUY ile
gOsterilirse log-odds artiklari i¢in kesim noktalari,

Ropor =101 >w.,}

CEOL =
Royyy =101 <w,}

bicimindedir. Burada W, lojistik dagiimda « guven dizeyine karsilik gelen

noktadir. Eger birimlerin artik degerleri kesim noktalarini asarsa bu goézlemler

aykiri degerler olur [7, 41].

3.6. Normal Sapma Artiklari

Normal sapma artiklari Nardi ve Schemper tarafindan verilmis ve N, ile ifade
edilmistir [7]. Artiklarin dagilimi standart normal dagilimdir.

Bilinmeyen yasam fonksiyonu yerine tahmin edicisi alindiginda N,’'nin olasilikta

yakinsamasi ]V dir. @, normal birikimli dagilim fonksiyonudur.

30



Boylece,
N, =07 {5, (T)}
ve artik degerleri

’/1: =0 {L/S’\l(tl)}

bigimindedir. Burada durdurulmus sureler igin Sl.(ti") yasam olasiligi
bilinmemektedir.

Durdurulmus yasam surelerinin artiklarinin uyarlanmasi (accommodating) igin
cesitli yollar vardir. Gergek yasam suresi, gozlenen durdurulmus yasam

stresinden daha uzundur ve bilinmeyen dogru artiklarin dagilimi §,(7,) 'nin

[O,E,.(t;)] 'de uniform dagilim ile iliskilidir. Béylece, S, ('), kosullu ortanca degeri

5(0)
2

ile yer degistirir. Sonug olarak durdurulmus sure igin N,

ni =" {—SA" (t)}
’ 2

bicimindedir ve burada n;, durdurulmus slire N,’nin ortalamasidir ya da

_exp(0.5(n))?)

NFEITEY

ile degistirilmis olabilir. Burada #;",durdurulmus sire N,’nin ortancasidir [7, 41].

m __

Durdurulmus gézlemler i¢cin normal sapma artiklari kosullu ortalama ya da ortanca
degeriyle yer degistirir. Ancak  bu durum artiklarin anormal bir yigiima
gostermesine neden olur. Boylece iyi uyum saglayan model bile normal

dagilimdan farkl bir dagilim gosterir [41].
Log-odds artiklarinda oldugu gibi normal sapma artiklarinda da son derece kisa
yasam siireleri igin #" (ya da »¢) sifira yakin olur ve beklenen S,(#, )= 0.5 oldugu

varsayilir [7].
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Normal sapma artiklari normal dagihimli olduklarindan aykiri degerler bu

dagilimlara dayanan kesim noktasi ile belirlenebilir.

Normal sapma artiklarinin kesim noktalari,

RCEO,N = {nz’ ‘n; > Zl—a}

RCUY’N = {nl. in, < Za}

bicimindedir. Burada z, standart normal dagilimda « guven duzeyine karsilik
gelen noktadir. Benzer kesim noktalari sapma artiklari icin de kullanilabilir ginku
ayni referans dagilima sahiptirler [7, 41].

3.7. Etkili Gozlemlerin Belirlenmesi

Cox orantili tehlikeler modelinde aykiri degerler Gi¢ madde altinda incelenebilir:

1. Orneklem ortalamasindan biylk oranda farkli bir agiklayici degisken
degerine sahip olanlar,

2. Parametre tahminlerinde guglu etkiye sahip olanlar,

3. Kismi olabilirlik fonksiyon degerinde ve bdylece model yeterliginde gugli

etkiye sahip olanlar.

Ilk madde skor artiklari kullanilarak belirlenebilir. Model kestiriminden sonra, her
g6zlem igin skor artiklari ilgili agiklayici dedisken bakimindan hesaplanir ve analiz
edilen ortak degiskene karsi artiklarin degerlerini gésteren bir grafik gizilir. Aykiri
degerler bu tip analizlerle kolaylikla belirlenebilir.  Aykirt  degerlerin
belirlenmesinden sonraki agsama supheli gozlemlerin parametre tahminlerindeki
etkilerinin giddetinin tahmin edilmesidir. SuUpheli gdzlem o6rneklem disinda

birakilarak model yeniden tahmin edilmistir. Parametre tahminindeki degisim,

AB =P = By

biciminde hesaplanir. Burada p,, k. agciklayici degiskenin modelin tim
orneklemdeki parametre kestirimidir ve S, ,ise i. gézlem cikarildiktan sonra

hesaplanan orneklemdeki benzer bir degerdir. A. k. elemaninin vektoru ile iyi

yaklastirilmis oldugu kanitlanmigtir ve

AB, =V (P)L,
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bicimindedir. Burada L i. gbzlem icin skor artiklar vektora ve y(p) parametre

tahminlerinin bir varyans-kovaryans matrisidir. Bu tanim &lg¢eklendirilmis skor
artiklari yada DFBETA artiklari olarak adlandirilir. Analiz edilen agiklayici
degiskene karsi bu tip artiklarin grafigi etkili gdzlemlerin saptanmasinda yararhdir
[36].

Eger bu fark sifira yakin ise i. goézlemin tahmindeki etkisi ¢ok kuguktir. Asil
modeldeki tum degiskenler icin bu sureg tekrarlanir. N gozlemli buyuk veri setleri
icin bu farklari hesaplamak yani bu iglemi N kez tekrarlamak pratik bir yontem
degildir [35].

Bu gdzlemlerin kismi olabilirlik fonksiyonu degerindeki etkilerini tahmin etmek igin
skor artiklari,

ld, = AB'V(B) 'AB, = LV (B (B V(BIL, = LV (B)L,

bicimindedir.

Bu istatistikler, olabilirlik degisim (likelihood displacement) olarak adlandirilir ve

orneklemdeki i. gozlemin 6rneklem disinda birakilmasindan sonra kismi olabilirlik
fonksiyonunun logaritmasindaki degisiklik ile ilgilenir.

Olabilirlik degisim degerleri i. gbzlemin etkisini bu gbzlem c¢ikarildiginda log

olabilirlik modelindeki degisim yaklasimiyla hesaplar.
i. degisken igin olabilirlik degisim degeri,
2{log L(B)~log L(B))|

bigcimindedir. Burada ,@ tum model i¢in hesaplanan tahmini ve ﬁi i. gbzlem
cikarildiktan sonra hesaplanan tahmin degerini gosterir. L(.) tm veriden tahmin

edilen kismi olabilirlik degeridir. L(.) hesaplanirken tum veri kullanilir ama ﬁ,.

parametre tahminleri i. gdzlem cikarilarak elde edilir. E uygun bir ¢6zim verir ve

olabilirlik degisimi hi¢cbir zaman negatif degildir.

Ayrica L;VQB)L,. matrisi icin 6zdegerler bulunur. Ylksek 6zdegerler ile iliskili

O0zdegerler LMAX istatistikleri olarak adlandirilir. Olabilirlik degisim de LMAX da
Ozet istatistiklere (6rnegin Martingale artiklari) kargi gizilir. Yiksek derecede etkili

g6zlemler bu tarz grafiklerle kolayca belirlenebilir [36].
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Etkili gozlemlerin belirlenmesinde kullanilan iki alternatif yontem LMAX ve

olabilirlik degisim degerleri, DFBETA degerlerinin aksine gozlemlerin etkisini

batln olarak katsayilar vektorinden Olger. Boylece ¢ok dediskene karsi sadece
tek bir deger elde edilir [35].

Artiklarin kullanimi veriye ve arastirmaciya bagl olsa da geleneksel ve tavsiye

edilen kullanim gekilleri vardir. Bunlar;

Cox-Snell artiklari modele uyumu aragtirmak igin kullanihr.

Martingale artiklari modele dahil edilen agiklayici degiskenlerin fonksiyonel
formunu belirlemede ve bazen de aykiri degerleri belirlemede kullanilir.
Sapma artiklari modelin dogrulugunu test etmede ve aykiri degerleri
belirlemede kullanilir.

Schoenfeld ve olgeklendiriimis Schoenfeld artiklart orantil  tehlikeler
varsayiminin kontroltiinde kullanilir.

Normal sapma ve log-odds artiklari aykiri degerleri belirlemede kullanilir.
Olabilirlik degisim ve Lmax degerleri etkili gdzlemleri belirlemede kullanilir.
DFBETA degerleri de etkili gdzlemleri belirlemede kullanilir ancak iglemleri

degiskenler bazinda teker teker yapar.
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4. UYGULAMA

Ankara Onkoloji Hastanesi’'nde Ocak 1990 ve Kasim 1995 tarihleri arasinda mide
kanseri tanisi konulan ve cerrahi tedavi gegiren, yaslar 29 ile 84 arasinda degisen
118 hastaya ait veriler Eroglu v.d. tarafindan incelenmis ve Kaplan-Meier
yontemiyle yasam olasiliklari bulunmus, orantili tehlikeler varsayiminin saglanip
saglanmadigina bakilmaksizin Cox orantili tehlikeler modeli elde edilmistir [42].
Yilmaz ve Karasoy g¢alismalarinda ayni verileri, mide kanserinden 6lumu etkileyen
faktorleri belirlemek igin, orantilihk varsayimi incelendikten sonra Cox orantili
tehlikeler ve orantili odds modellerinin uygulanmasini géstermek ve elde edilen

sonuglari karsilastirabilmek amaciyla kullanmistir [43].

Bu calismada ise bu veriler, yasam ¢dzumlemesinde aykiri degerleri belirlemede
kullanilan artik tlrlerinin uygulama alanlarini géstermek ve elde edilen sonuglari

kargilastirabilmek amaciyla kullaniimistir.
Analizler i¢cin STATA 12 programi deneme surimu kullaniimistir.

Aciklayici degiskenler olarak yas, cinsiyet, kilo kaybi, anemi, tumorin midedeki
lokalizasyonu, lenf nodu diseksiyonunun genisligi, hastaligin evresi ve adjuvan
kemoterapi alinmistir. Bu hastalarin yas ortalamasi 56.70°dir ve %58.5’i erkektir.
Hastalarin %55.1°i hastaligin 3. evresinde ve %19.5'i 4. evresindedir. Hastalarin
%71.2°si kemoterapi almigtir. Hastalarin 52 tanesinde basarisizlik gozlenmisgtir.
Basarisizlik, 6lum olarak alinmistir. Aciklayici degiskenlerin duzeyleri ve sikliklari

Cizelge 4.1’de verilmisgtir.
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Cizelge 4.1. Aciklayici degiskenler ve duzeyleri

Degiskenler Duzeyler Sikliklar (%)
— 1. Erkek 69 (58.5)
Cinsiyet
ney 2. Kadin 49 (41.5)
, 1. Yok 90 (76.3)
Kilo Kayb
o nayb! 2. Var 28 (23.7)
, 1. Yok 31 (26.3)
Anem
! 2 Var 87 (73.7)
Lenf nodu diseksiyonunun |1. DO-1 62 (52.5)
genisligi (Diseksiyon) 2.D2-3 56 (47.5)
1. Ust Ggluk 21 (17.8)
TUumorun midedeki 2. Orta Ugluk 25 (21.2)
lokalizasyonu (Lokal) 3. Alt Ggluk 62 (52.5)
4. Tum mide 10 (8.5)
1. Evre1+Evre2 30 (25.4)
Hastalidin evresi (Evre) 2. Evre3 65 (55.1)
3. Evre4 23 (19.5)
Adjuvan kemoterapi 1.Yok 34 (28.8)
(Kemoterapi) 2 Var 84 (71.2)
Yas 56,403 £1,044

Yasam suresine degiskenlerin etkisi arastirimak istenildiginde Cox orantili
tehlikeler modelinin  kullanilabilmesi i¢cin  degiskenlerin orantili  tehlikeler
varsayimini saglamasi gerekmektedir. Orantili tehlikeler varsayimin saglanip

saglanmadigi aragtiriimistir.

Orantih tehlikeler varsayimini incelemek icin kullanilabilecek bir yontem modellere
degiskenle birlikte zamana bagli degisken eklenerek yapilan zamana bagli
aciklayici degisken kullaniimasi yontemidir. Zamana bagli degiskenlerin anlamhligi

icin bulunan degerler Cizelge 4.2’de verilmisgtir.
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Cizelge 4.2. Zamana bagl degigkenlerin anlamliligi icin model sonuglari

Degiskenler Tahmin | Standart Hata |p-degeri
Yas x T -0.001 0.002 0.615
Cinsiyet x T 0.003 0.035 0.939
Kilo Kaybi x T 0.032 0.038 0.395
Anemix T 0.025 0.042 0.549
Diseksiyon x T | 0.023 0.039 0.555
Lokal x T -0.021 0.022 0.979
Evre x T 0.063 0.040 0.118
Kemoterapi x T | 0.043 0.037 0.329

Cizelge 4.2 incelendiginde tum degiskenler igin p-dederi>0.05 oldugundan orantili

tehlikeler varsayiminin saglandidi sdylenebilir.

Orantili tehlikeler varsayimini incelemek igin Schoenfeld artiklari da kullanilabilir.
Schoenfeld artiklari, agiklayici degigkenin gergek degeri ile agirlikli risk skorlarinin

ortalamasi arasindaki farktir.

Sureye karsi cizdirilen grafikte egri sifir etrafinda yaklasik olarak dogrusal ise

varsayimin saglandigi sonucuna ulagilir.
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Sekil 4.1. Yas degiskeni icin dlgeklendiriimis Schoenfeld artigi grafigi

Sekil 4.1 incelendiginde yas degiskeni igin slreye karsi cgizdirilen olgeklendirilmig
Schoenfeld artiklari egrisinin sifir yakininda yaklasik olarak dogru oldugu
dolayisiyla yas degiskeninin orantili tehlikeler varsayimini sagladigi acgikca

goOrulmektedir.
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Sekil 4.2. Diger aciklayici degigkenler igin Olgeklendiriimis Schoenfeld artig

grafikleri

Sekil 4.2 incelendiginde neredeyse tum grafiklerde egrinin yaklagik olarak

dogrusal oldugu yani degigkenlerin orantili tehlikeler varsayimini

goOrulmektedir.
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Cizelge 4.3. Yasam suresi rankinin Schoenfeld artiklari ile iligkisi

Degisken p-degeri
Yas 0,21
Cinsiyet- Erkek 0,6
Kilo kaybi- Yok 0,21
Anemi- Yok 0,55

Diseksiyon- D0O-1 0,09
Lokalizasyon-

Orta Ugliik 0,37
Lokalizasyon-

Alt Ucliik 0.79
Lokalizasyon-

Tam mide 0.81
Evre- Evre3 0,08
Evre- Evre4 0,19

Kemoterapi- Yok 0,28

Orantili tehlikeler varsayimini incelenmek icin kullanilan diger bir yontem olan,

yasam suresi rankinin Schoenfeld artiklari ile iliskisi de incelenmistir. Cizelge 4.3
incelendiginde tum degisken duzeylerinde p-degeri>0.05 oldugu icin orantih

tehlikeler varsayiminin saglandigi géralmustar.
Cizelge 4.4’te Cox orantili tehlikeler modelinin sonuglari verilmigtir.

Cizelge 4.4. Cox orantili tehlikeler modelinin sonuglari

Degisken Tahmin | Standart Hata | p-degeri | Tehlike Orani
Yas -0,025 0,014 0,080 0,976
Cinsiyet- Erkek 0,301 0,335 0,369 1,351
Kilo kaybi- Yok 0,263 0,352 0,456 1,300
Anemi- Yok 0,177 0,380 0,642 1,193
Diseksiyon- DO-1 1,043 0,351 0,003* 2,837
Lokalizasyon-

Orta Ugliik 1,238 0,506 0,140 3,450
Lokalizasyon-

Alt Uglik 0,731 0,442 0,114 2,078
Lokalizasyon- 1,172 0,601 0,051 3,230
Tum mide

Evre- Evre3 1,774 0,559 0,001* 5,897
Evre- Evre4 2,891 0,636 0,000* 18,007
Kemoterapi- Yok 1,070 0,339 0,002* 2,915
-2log(L) 385,364 (p=11)

*p-degeri< 0.05 oldugundan anlamlidir.
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Sekil 4.3. Kaplan-Meier yasam egrisi

Sekil 4.3 incelendiginde, sure arttikga yasam olasiliklarinin dastugu yaklasik 40.
aydan sonra ise sabitlendigi gorulmektedir.
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Sekil 4.4. Birikimli tehlike egrisi

Sekil 4.4’teki birikimli tehlike egrisi incelendiginde sure arttikga basarisizlik riskinin
arttigi 40. aydan sonra ise riskin sabitlendigi gorulmektedir.

Cox-Snell artiklari modele uyumu arastirmak icin kullaniglhidir. Cox orantil

tehlikeler modeli igin Cox-Snell grafigi Sekil 4.5’te verilmistir.
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Birikimli Tehlike
2
1

T
0 1 2 3
Cox-Snell Artigi

H Cox-Snell Artigi

Sekil 4.5. Cox orantili tehlikeler modeli igin Cox-Snell artigi grafigi

Cox orantili tehlikeler modeli uygun ise birikimli tehlikeye karsi Cox-Snell artigi

grafigi yaklasik olarak bir egimli bir dogru olur.

Sekil 4.5 incelendiginde Cox orantili tehlikeler modelinin veriye uygun oldugunu
gOstermektedir. Veri orantili tehlikeler varsayimini sagladigindan bu beklenilen bir

durumduir.

Verilerin dagilimi Easyfit programi ile incelendiginde bilinen bir dagihma uygunluk
gostermese de parametrik bir dagihm gosterdigi gorulmuastur. Bu nedenle,
parametrik yasam c¢ozumlemesi dagilimlarinin uygunlugu da Cox-Snell artiklari

grafikleri ile incelenmistir.
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Sekil 4.6. a-e. Parametrik modeller icin Cox-Snell artigi grafikleri

Sekil 4.6 incelendiginde log-lojistik modelin ve log-normal modelin daha iyi sonug
verdigi gorulmektedir. Bu durumda Akaike bilgi kriterine (AIC) gore karar
verilmelidir. Modellere ait AIC degerleri Cizelge 4.5'te verilmistir.
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Cizelge 4.5. Modellerin kargilastiriimasi

Model -2log(L) AIC
Cox Orantil Tehlikeler 385.364 | 418.364
Ustel 190.56 214.56
Weibull 174.20 200.20
Log-normal 170.98 196.98
Log-lojistik 172.26 198.26
Genellestiriimis Gamma 170.84 198.84

Cizelge 4.5 incelendiginde AIC kriterlerine gore parametrik yontemlerden log-

normal modelin veriye en uygun oldugu sonucuna ulagiimigtir.

Martingale artiklari modele dahil edilen aciklayici degigkenlerin fonksiyonel
formunu belirlemede kullanighdir. Bazen orantili  tehlikeler modelinin
varsayimlarinin saglanmasi i¢in degiskenlerin dontsime ihtiyaci olabilir. En uygun
bicimi belirlemek i¢cin model kurulduktan sora Martingale artiklarina karsi
degiskenlerin istenilen donusumlerinin grafigi gizdirilir. Eger donusum uygun ise

grafikteki egri yaklasik olarak dogrusal olur.

Yas degiskeni icin Martingale artigi grafigi Sekil 4.7’de verilmistir.
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Sekil 4.7. Yas degiskeni icin Martingale artigi grafigi
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Sekil 4.7 incelendiginde egrinin yaklagik olarak dogrusal oldugu gorulmektedir.
Burada yas degiskenine hig¢bir donisum uygulanmamis ve bu hali ile modele
uygun oldugu goérulmustir. Eger egri dogrusal elde edilmezse dedisik dontsumler
uygulanip bu dénugstimlere kargi Martingale artiklari grafikleri egri yaklasik olarak

dogrusal olana dek donusum yapilir.

Martingale artiklari zaman boyunca goézlenen degerler ile modelden tahmin edilen
degerler arasindaki farklar olarak da tanimlanabilir. Bu durumda Martingale

artiklarina kargi dogrusal tahmin grafigi aykiri degerleri belirlemede kullanilabilir.

Dogrusal tahmine karsi gizdirilen Martingale artigi grafigi Sekil 4.8’de verilmistir.
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Sekil 4.8. Dogrusal tahmine kargi Martingale artigi grafigi
Sekil 4.8 incelendiginde 21.,16., 28., 26. ve 117. gozlemlerin aykiri deger

olabilecegi goértlmektedir.

Martingale artiklarinin simetrik dagilmamasi nedeniyle grafiklerinin yorumlanmasi
zordur. Sapma artiklari Martingale artiklarinin donusumudur bdylece sifir etrafinda
simetrik dagilir. Dogrusal regresyondaki artiklar gibidir. Bu nedenle aykiri degerleri

belirlerken ve modelin uyumunu test ederken sapma artiklari tercih edilir.

Yas degiskeni icin sapma artigi grafigi Sekil 4.9'da verilmigtir.
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Sekil 4.9. Yas degiskeni icin sapma artig grafigi

Sekil 4.9 incelendiginde egrinin yaklasik olarak dogrusal oldugu goérilmektedir.

Martingale ve sapma artiklarinin dogrusal tahmine, yasam suresine, yasam

surelerinin siralamasina ya da gozlem sayisina karsi grafikleri aykiri gdzlemlerin

belirlenmesinde ve modele uyumun saglanmasinda kullaniglidir.

Dogrusal tahmine karsi gizdirilen sapma artigi grafigi Sekil 4.10°da verilmistir.
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Sekil 4.10. Dogrusal tahmine karsi sapma artigi grafigi
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Sekil 4.10 incelendiginde 6., 11., 15., 29., 87. ve 118. gOzlemlerin aykiri deger
olabilecegi gorulmektedir. Hesaplanan sapma artik degeri Ek 1’de yer almaktadir.
Buradan sapma artiklarinin referans dagilimi olan normal dagiimin kesim

noktalarina gore karsilastirilma yapildiginda da ayni sonuca ulasilir.

Martingale ve sapma artiklari grafiklerinin ikisi de ayni bilgiyi vermesine karsin
simetrik dagilmasindan dolayi artiklarinin yorumlanmasi daha kolaydir. Basarisiz
olan gbézlemlerde uyum yeterli ise sapma artiklari ak guraltlye benzer bigimde
dagilir. Durdurulmus goézlemler igin ise sapma artiklari sifir yakinlarinda kime

olarak yer alir.

Aykiri degerleri belirlerken onerilen diger artik turleri log-odds ve normal sapma
artiklaridir. Tim degiskenler igin hesaplanan log-odds ve normal sapma artiklari
Ek 2’de verilmistir. Hesaplanan degerler kritik degerlerle karsilastirilir. Log-odds

artiklari igin « =0,025 Uzeyinde kesim noktalari +3,66 ve -3,66’dir. Normal sapma

artiklariigin ise @ =0,025 kesim noktalari +1,96 ve -1,96’dIr.

Bu degerlerin disinda kalan gozlemler aykiri deger olarak belirlenir. Buna gore
bulunan aykiri degerler Cizelge 4.6'da verilmigtir.

Cizelge 4.6. Log-odds ve normal sapma artik degerleri

Gozlem |Siire| Durum | S, (z,) | S, () I I ny "

11 3 |Olmis | 0,9831 - 1,7634 | 1,7634 | 2,1213 | 2,1213
29 2 |Olmis |0,9915 - 2,0682 | 2,0682 | 2,3878 | 2,3878
55 39 |Yasiyor - 0,1982 | -0,6070 | 0,6541 | -0,8482 | -2,8845
56 37 | Yasiyor - 0,1982 | -0,6070 | -0,0850 | -0,8482 | -2,8845
58 36 | Yasiyor - 0,2123 | -0,5693 | -1,1083 | -0,7984 | -2,5840
62 34 |Yasiyor - 0,2256 | -0,5356 | -1,0776 | -0,7534 | -2,3487
64 33 | Yasiyor - 0,2256 | -0,5356 | -1,0776 | -0,7534 | -2,3487
65 33 |Yasiyor - 0,2256 | -0,5356 | -1,0776 | -0,7534 | -2,3487
68 29 |Yasiyor - 0,2256 | -0,5356 | -1,0776 | -0,7534 | -2,3487
70 29 |Yasiyor - 0,2256 | -0,5356 | -1,0776 | -0,7534 | -2,3487
80 4 |Olmis | 0,9746 - 1,5836 | 1,5836 | 1,9528 | 1,9528
116 73 | Yasiyor - 0,1982 | -0,6070 | -1,1426 | -0,8482 | -2,8845

Cizelge 4.6’daki SA‘,.(t,.), yasam olasiligini, §i(ti") durdurulmus gozlemler igin

hesaplanan yasam olasiligini gostermek lzere [, log-odds artik degerleri ve [,
beklenen ortalama degerlerin sapmasi kullanildiginda hesaplanan log-odds artik

degerlerdir. Benzer sekilde #;, normal sapma artik degerleri ve n", beklenen
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ortalama degerlerin sapmasi kullanildiginda hesaplanan normal sapma artik

degerleridir.

Cizelge 4.6 incelendiginde log-odds artik degerlerine goére aykiri deger
bulunamadidi ve normal sapma artik degerlerine goére ise 11., 29., 55., 56., 58.,

62.,64.,65.,68., 70., 80. ve 116. gozlemlerin aykiri deger olabilecegi gorulur.

Modelin yeterliligini degerlendirirken tahmin edilen parametre Gzerinde asiri etkiye
sahip go6zlemler de belirlenmelidir. Bu analiz, etki (influence or leverage) analizi

olarak bilinir.

Etkili gozlemleri test etmek igin en gok tercih edilen yontem DFBETA yontemidir.
Sureye ya da gozlem sayilarina karsi gizilen grafiklerle agir etkiye sahip gozlemler
belirlenebilir. Daha ¢ok bilgi elde edebilmek icin grafikler sureye karsi ve gézlem
numaralariyla her degisken igin cizdirilmistir. Degiskenler ve dizeyleri igin cizilen
DFBETA grafikleri Sekil 4.11 ve Sekil 4.21 arasinda verilmistir.
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Sekil 4.11. Yas degdiskeni icin DFBETA grafigi
Sekil 4.11 incelendiginde 6rnegin, 11. gézlem cikarilirsa yas degiskeni katsayisini

yaklasik olarak 0,006 azaltacagi ya da yas degiskeni icin tehlike oranini yaklasik
olarak exp(-0,006)=0,994 azaltacagi gorulmektedir.
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Sekil 4.12. Cinsiyet dediskeni icin DFBETA grafigi

Sekil 4.12 incelendiginde 6rnegin, 16. gobzlem cikarilirsa cinsiyet katsayisini
yaklasik olarak 0,1 azaltacagi ya da cinsiyet degiskeni i¢in tehlike oranini yaklasik
olarak exp(-0,1)=0,9048 azaltacagi gorulmektedir.
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Sekil 4.13. Kilo Kaybi (Semptom) degiskeni icin DFBETA grafigi
Sekil 4.13 incelendiginde Ornegin, 26. gozlem cikarilirsa kilo kaybi degigkeninin

katsayisini yaklagik olarak 0,13 azaltacagi ya da kilo kaybi degigkeni igin tehlike
oranini yaklasik olarak exp(-0,13)=0,8780 azaltacagi gortulmektedir.
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Sekil 4.14. Anemi (Hb) degiskeni icin DFBETA grafigi

Sekil 4.14 incelendiginde Ornegin, 29. gozlem cikarilirsa anemi degigkeninin
katsayisini yaklagik olarak 0,12 azaltacagi ya da anemi degiskeni igin tehlike

oranini yaklasik olarak exp(-0,12)=0,8869 azaltacagi gorilmektedir. Ayni sekilde

8. gobzlem cikarilirsa anemi

azaltacagi

ya da anemi

degiskeni

degiskeninin katsayisini

icin

exp(-0,11)=0,8958 azaltacagi gortlmektedir.

yaklagik olarak 0,11

tehlike oranini
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Sekil 4.15. Diseksiyon degigkeni igin DFBETA grafigi
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Sekil 4.15 incelendiginde ornegin, 72. gozlem c¢ikarilirsa diseksiyon degiskeninin
katsayisini yaklasik olarak 0,06 azaltacagi ya da diseksiyon degigkeni igin tehlike
oranini yaklasik olarak exp(-0,06)=0,9417 azaltacagi gortlmektedir.
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Sekil 4.16. Tumorlin midedeki lokalizasyonu degiskeninin orta Ugluk dizeyi igin
DFBETA grafigi

Sekil 4.16 incelendiginde 6rnegdin, 28. gdzlem ¢ikarilirsa lokalizasyon degiskeninin
orta Ugluk duzeyinin katsayisini yaklasik olarak 0,24 azaltacagi ya da lokalizasyon
degiskeninin orta Ugluk dizeyi icin tehlike oranini yaklagik olarak

exp(-0,24)= 0,7866 azaltacagi goértlmektedir.
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Sekil 4.17. Tumoran midedeki lokalizasyonu degiskeninin alt Gglik duzeyi igin
DFBETA grafigi

Sekil 4.17 incelendiginde ornegin, 28. gozlem c¢ikarilirsa lokal degiskeninin alt
uclik duzeyinin katsayisini yaklasik olarak 0,24 azaltacagi ya da lokal
degiskeninin alt Ggluk dizeyi igin tehlike oranini yaklasik olarak exp(-0,24)=0,7866

azaltacagi gorulmektedir.

o011 028
(\!a
080
o
o)
S
S
3
'_
' 017
< 34923
= 025 off 0116
w
Y
a o¥1 023, ©4Q 447 033
082079
. 4
015 013
o087 072
N
! T T T T T
0 20 40 60 80

Sire

Sekil 4.18. Tumorin midedeki lokalizasyonu degiskeninin tim mide duzeyi igin
DFBETA grafigi
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Sekil 4.18 incelendiginde ornegin, 28. gbzlem cikarilirsa lokal degigkeninin tim

mide duzeyinin katsayisini yaklasik olarak 0,24 azaltacagi ya da lokal degiskeninin

tum mide dizeyi icin tehlike oranini yaklasik olarak exp(-0,24)=0,7866 azaltacagi

gOrulmektedir.
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Sekil 4.19. Evre degiskeninin evre 3 dlzeyi icin DFBETA grafigi

Sekil 4.19 incelendiginde Ornegin, 116. gozlem c¢ikarilirsa evre degiskeninin evre 3

dizeyinin katsayisini yaklasik olarak 0,12 azaltacagi ya da evre degiskeninin evre

3 duizeyi

goOrulmektedir.
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Sekil 4.20. Evre degiskeninin evre 4 duzeyi icin DFBETA grafigi

Sekil 4.20 incelendiginde Ornegin, 116. gozlem c¢ikarilirsa evre degiskeninin evre 4
dizeyinin katsayisini yaklasik olarak 0,1 azaltacagi ya da evre degiskeninin evre 4

dizeyi icin tehlike oranini yaklagsik olarak exp(-0,1)=0,9048 azaltacagi

gOrulmektedir.
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Sekil 4.21. Kemoterapi degigkeni igin DFBETA grafigi

Sekil 4.21 incelendiginde 6rnegin, 8. gdzlem cikarilirsa kemoterapi degiskeninin
katsayisini yaklagik olarak 0,1 azaltacagl ya da kemoterapi degiskeni igin tehlike

oranini yaklasik olarak exp(-0,1)=0,9048 azaltacagi gorulmektedir.
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DFBETA degerlerinin tek dezavantaji agiklayici degigkenlerin sayisi ve orneklem
bayUklugu artikca test edilecek deg@erlerin sayisi da artar. Her bir gdzlem ve her bir
aciklayici degisken duzeyi icin elde edilen DFBETA degerleri Ek 3’te yer

almaktadir.

Etkili gozlemlerin belirlenmesinde iki alternatif yontem LMAX ve olabilirlik degisim
degerleridir. Her iki yontem de goOzlemlerin etkisini butun olarak katsayilar
vektorinden odlger. Boylece ¢ok degiskene kargi sadece tek bir deger elde edilir.
Her gozlem igin elde edilen LMAX ve olabilirlik degisim degerleri Ek 4’te yer
almaktadir.

Sureye karsi cizilen olabilirlik degisim degerlerinin grafigi Sekil 4.22°de verilmigtir.
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Sekil 4.22. Log-olabilirlik degisim grafigi
Sekil 4.22 incelendiginde 118., 28., 8., 19.,117., 21. ve 26. gdzlemlerin etkili

gozlemler olabilecegdi gorulur.

Olabilirlik degisim ve LMAX degerlerinin ikisi de her gozlemin genel etkisini Olger
ama direk olarak birbirleriyle kargilastirilamazlar. Her ikisi de kendi iginde

karsilastiriimalidir.

Sureye karsi cizilen LMAX degerlerinin grafigi Sekil 4.23'de verilmistir.
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Sekil 4.23. Lmax istatistigi grafigi

Sekil 4.23 incelendiginde 8., 19., 118. ve 21. gozlemlerin etkili gozlemler
olabilecegi gorulur.

Log olabilirik degisimi grafiginde ayrica 117., 26. ve 28. gozlemler de etkili
g6zlemler olabilir sonucuna variimisti. Bu halde karar vermek arastirmaciya

birakilmig bir durumdur.

Belirtilen aykiri deger belirleme yontemleri uygulandiginda degisik artik turleriyle
farkh sonuglar elde edilmigtir. Yontemlerce ortak g¢ikan degerleri aykiri degerler
olarak belirsek 11. ve 29. go6zlemler aykiri degerdir. Bu degerler ¢alismadan
cikarilip Cox orantili tehlikeler modeli yeniden kurulmus ve sonuglar Cizelge 4.7°de
verilmigtir.
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Cizelge 4.7. Aykiri degerler cikarildiktan sonra Cox orantili tehlikeler modeli
sonuglari

Degisken Tahmin | Standart Hata | p-degeri | Tehlike Orani
Yas -0,328 0,014 0,025 0,967
Cinsiyet- Erkek 0,199 0, 341 0,559 1,220
Kilo kaybi- Yok 0,120 0,357 0,736 1,127
Anemi- Yok 0,052 0,394 0,893 1,054
Diseksiyon- DO-1 0,988 0,352 0,005 2,686
Lokalizasyon- .

Orta Ucliik 1,177 0,504 0,020 3,245
Lokalizasyon-

Alt Ugliik 0,644 0,464 0,166 1,904
Lokalizasyon- 0,865 0,621 0,163 2,376
TUm mide

Evre- Evre3 1,759 0,561 0,002 5,809
Evre- Evre4 2,900 0,640 0,000* 18,184
Kemoterapi- Yok 0,961 0,347 0,006* 2,616
-2log(L) 369,706 (p=11)

*p-degeri< 0.05 oldugundan anlamlidir.

Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.7 incelendiginde bazi kargilastirmalar yapilabilir. Aykiri
degerler cikarildiktan sonra kurulan Cox orantili tehlikeler modeli ile bu degerler
cikarilmadan 6nceki Cox orantili tehlikeler modeli karsilastirildiginda genel olarak
tahmin degerleri artarken buna kargin tehlike orani azaldigi goralmustur. Ayrica,
daha ¢ok degisken anlamh bulunmustur. iki model esit parametre sayisina sahip
oldugu igin -2log(L) dederleri kullanilarak karsilastirma yapilabilir. Aykiri deger
cikarilmadan 6nceki modelin -2log(L) degeri 385,364 iken cikarildiktan sonraki
modelin -2log(L) degeri Cizelge 4.7'den goéruldugu gibi 369,706’dir. Buna gore
aykiri degerlerin ¢ikarilmasi sonucunda elde edilen modelin daha uygun bir model

oldugu soylenebilir.

Cox-Snell artiklari incelemesinde ve AIC kriterlerine gore parametrik ydontemlerden
log-normal modelin veriye uygun oldugu sonucuna ulagiimisti. Bu nedenle veriye
log-normal regresyon modeli uygulanmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 4.8’de

verilmigtir.
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Cizelge 4.8. Log-normal regresyon modelinin sonuglari

Degisken Tahmin | Standart Hata | p-degeri
Yas 0,0139 0,0084 0,096

Cinsiyet- Erkek -0,106 0,2105 0,616

Kilo kaybi- Yok -0,212 0,2253 0,347

Anemi- Yok -0,028 0,2368 0,907

Diseksiyon- D0-1 | -0,723 0,2099 0,001*
gﬂ‘:'&;iﬁon 0,853 |  0,3169 0,007*
Lokalizasyon-

Alt Ucliik y -0,482 0,2859 0,092

#ﬁ'r‘f':ﬁ%sg on- 0,705 | 0,3791 0,063

Evre- Evre3 -1,262 0,2951 0,000*
Evre- Evre4 -1,835 0,3457 0,000*
Kemoterapi- Yok [ -0,835 0,212 0,000*
Sabit 5,0182 0,6803 0,000*
Lnsigma -0,23 0,1021 0,024~
Sigma 0,7947 0,0811

-2log(L) 170,995  (p=11)

*p-degeri<0.05 oldugundan anlamhdir.
Log-normal model igin Martingale, sapma, log-odds ve normal sapma artik

degerleri hesaplanarak aykiri degerleri tespit etmek amaclanmistir.

Martingale artiklari modele dahil edilen aciklayici degigkenlerin fonksiyonel
formunu belirlemede kullanighdir. Eger degisken modele uygun ise grafikteki egri
yaklasik olarak dogrusal olur.

Log-normal regresyon modelinde yas degigkeni igin Martingale artigi grafigi Sekil
4.24’te verilmigtir.
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Sekil 4.24. Log-normal regresyon modelinde yas degiskeni igin Martingale artigi
grafigi

Sekil 4.24 incelendiginde egrinin yaklasik olarak dogru oldugu yani yas degiskenin
modele uygun oldugu, bir donusuime ihtiya¢ olmadigi gorulir.

Martingale artiklarina kargi dogrusal tahmin grafigi aykiri degerleri belirlemede

kullanilabilir. Log-normal regresyon modelinde dogrusal tahine karsi Martingale

artigi grafigi Sekil 4.25’te verilmigtir.
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Sekil 4.25. Log-normal regresyon modelinde dogrusal tahine karsi Martingale
artigi grafigi
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Sekil 4.25 incelendiginde 16., 21., 29. ve 28. goOzlemlerin aykiri degerler

olabilecekleri gorular.

Simetrik bir dagihm gdstermesinden dolayr sapma artiklarinin aykiri degerleri
belirlemede kullanimi daha yaygindir. Log-normal regresyon modelinde yas

degiskeni icin sapma artigi grafigi Sekil 4.26'da verilmistir.
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Sekil 4.26. Log-normal regresyon modelinde yas degiskeni i¢in sapma artigi
grafigi

Sekil 4.26 incelendiginde egrinin yaklagik olarak dogrusal oldugu gorulmektedir.
sapma artiklarinin  dogrusal tahmine kargi grafikleri aykiri gozlemlerin

belirlenmesinde ve modele uyumun saglanmasinda kullanighdir.

Log-normal modelde dogrusal tahmine karsi sapma artigi grafigi Sekil 4.27°de

verilmigtir.
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Sekil 4.27. Log-normal regresyon modelinde dogrusal tahmine kargi sapma artigi
grafigi
Sekil 4.27 incelendiginde 6., 8., 15., 16., 19., 21., 28., 29., 87.,118. ve 128.
g6zlemlerin aykiri degerler olabilecegi gorulir. Log-normal regresyon modelinde
hesaplanan sapma artik degeri Ek 5’te yer almaktadir. Buradan sapma artiklarinin
referans dagilimi olan normal dagihmin kesim noktalarina goére karsilastiriima

yapildiginda ayni sonuca ulasilir.

Tum degiskenler igin hesaplanan log-odds ve normal sapma artiklari EK 6’da
verilmistir. Hesaplanan degerler kesim noktalariyla karsilastirildiginda bu
degerlerin diginda kalan gozlemler aykiri deger olarak belirlenir. Buna gore

bulunan aykiri degerler Cizelge 4.9'da verilmigtir.
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Cizelge 4.9. Log-normal regresyon modelinde log-odds ve normal sapma artik

degerleri

Gozlem| Sire |Durum| S,(z,) |S,(¢) | & I n "
11 3 Olmis | 0,983 1,763 | 1,763 | 2,121 |2,121
16 39 Yasiyor - 0,1982 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
17 51 Yasiyor - 0,1982 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
23 69 Yasiyor - 0,1982 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
25 57 Yasiyor - 0,1982 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
27 63 Yasiyor - 0,1982 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
28 58 Yasiyor - 0,1982 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
29 2 Olmis | 0,991 - 2,068 | 2,068 | 2,387 |2,387
34 65 Yasiyor - 0,1982 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
38 37 Yasiyor - 0,1982 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
45 44 Yasiyor - 0,1982 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
48 44 Yasiyor - 0,1982 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
49 44 Yasiyor - 0,1982 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
55 39 Yasiyor - 0,1982 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
56 37 Yasiyor - 0,1982 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
58 36 Yasiyor - 0,2123 | -0,569 | -1,108 | -0,798 |-2,584
62 34 Yasiyor - 0,2256 | -0,536 | -1,078 | -0,753 |-2,349
64 33 Yasiyor - 0,2256 | -0,536 | -1,078 | -0,753 |-2,349
65 33 Yasiyor - 0,2256 | -0,536 | -1,078 | -0,753 |-2,349
68 29 Yasiyor - 0,2256 | -0,536 | -1,078 | -0,753 |-2,349
70 29 Yasiyor - 0,2256 | -0,536 | -1,078 | -0,753 |-2,349
116 73 Yasiyor - 0,1982 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
Cizelge 4.9 incelendiginde log-odds artik degerlerine gore aykiri deger

bulunamadigini ve normal sapma artik degerlerine goére ise 11., 16., 17., 23., 25,
27., 28., 29., 34., 38., 45., 48., 49., 55., 56., 58., 62., 64., 65., 68., 70. ve 80.
gOzlemlerin aykiri deger olabilecegi gorulur.

Yine ayni sekilde yontemlerce ortak gikan degerleri aykiri degerler olarak belirsek
16., 28. ve 29. gbzlemler aykiri degerdir. Bu degerler ¢alismadan cikarilip log-

normal regresyon modeli yeniden kurulmus ve sonuglar Cizelge 4.10’da verilmigtir.
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Cizelge 4.10. Aykiri degerler cikarildiktan sonra log-normal regresyon modeli
sonuglari

Degisken Tahmin |Standart Hata | p-degeri
Yas 0,0113 0,0075 0,130
Cinsiyet- Erkek 0,0250 0,1948 0,898
Kilo kaybi- Yok -0,2218 0,2038 0,285
Anemi- Yok 0,1483 0,2217 0,503
Diseksiyon- DO-1 -0,7043 0,1913 0,000*
Lokalizasyon- .
Orta U Qlui -0,6854 0,2871 0,017
Lokalizasyon-

Alt Ucliik y -0,2456 0,2618 0,348
Lolalizasyon- 10,4317 | 0,3453 0,211
Evre- Evre3 -1,2598 0,2704 0,000*
Evre- Evre4 -1,7469 0,3136 0,000*
Kemoterapi- Yok -0,7758 0,1965 0,000*
Sabit 4,7470 0,6141 0,000*
Lnsigma -0,3389 0,1024 0,001~
Sigma 0,7126 0,0730

-2log(L) 153,102 (p=11)

*p-degeri< 0.05 oldugundan anlamlidir.

Cizelge 4.8 ve Cizelge 4.10 incelendiginde, aykiri degerler cikarildiktan sonra
kurulan log-normal regresyon modeli ile bu degerler ¢ikariimadan onceki log-
normal regresyon modeli karsilagtirildiginda standart hatalarin genel olarak
azaldig1 gorilmistiir. iki model esit parametre sayisina sahip oldugu icin -2log(L)
degerleri kullanilarak karsilastirma yapilabilir. Aykiri deger ¢ikarilmadan onceki
modelin -2log(L) degeri 170,995 iken gikarildiktan sonraki modelin -2log(L) degeri
Cizelge 4.10'dan goérialdugu gibi 153,102'dir. Buna goére aykiri degerlerin
¢ikarilmasi sonucunda elde edilen modelin daha uygun bir model oldugu

sOylenebilir.

Log-normal model igin adimsal secim yontemi uygulanirsa Cizelge 4.11’deki

sonuclar elde edilir.
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Cizelge 4.11. Log-normal regresyon modeli icin adimsal se¢im yontemi sonuglari

Degisken Tahmin | Standart Hata | p-degeri
Dissek1 (D0-1) -0,718 0,211 0,001

Evre3 -1,251 0,276 0,000

Evre4 -1,632 0,327 0,000

Kemoterapi Yok | -0,779 0,214 0,000

sabit 4,994 0,318 0,000

Lnsigma -0,170 0,102 0,096

Sigma 0,843 0,863

-2log(L) 183,184

Cizelge 4.11 incelendiginde diseksiyon, evre ve kemoterapi degiskenleri yasam
suresini etkileyen faktorler olarak bulunmustur. Lenf nodu diseksiyonunun degeri
DO0-1 olanlarin yasam suresi D2-3 olanlara gore 2 (1/exp(-0,718)) kat daha kisa,
evre 3 olanlarin evre 1+evre 2 olanlara gore yasam suresi 3,5 (1/exp(-1,251)) kat,
evre 4 olanlarin evre 1+evre 2 olanlara gére yasam suresi 5 (1/exp(-1,632)) kat
daha kisadir. Kemoterapi almayanlarin yasam slresi ise alanlara goére 2
(1/exp(-0,779)) kat daha kisadir.
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5. SONUGLAR

Bu calismada, yasam c¢ozumlemesi ve aykiri degerler hakkinda genel bilgiler,
kavramlar, fonksiyonlar ve modeller verilmis yasam ¢6zimlemesinde aykiri

degerleri belirlemede kullanilabilecek yontemler incelenmisgtir.

Aykiri degerlerin belilenmesi modele uyum igin oldukga 6nemlidir ve yasam
cozumlemesinde aykiri degerleri belileme yontemleri artiklara dolayisiyla
artiklarin analizine dayanmaktadir. Bu amagla literaturde karsilasilan artik turleri
incelenmigtir. Bu yontemlerin uygulamasi 118 gozlemli ve 8 aciklayici degiskenli

mide kanseri verisi Uzerinde yapilmistir.

Uygulamada ilk olarak yagsam ¢6zumlemesinde en ¢ok kullanilan model olan Cox
orantili tehlikeler modeli uygulanmis ve modele uyumlu oldugu bagka yontemlerle
birlikte Cox-Snell artiklari ile de goriimustir. Cox orantili tehlikeler modelinin temel
varsayimi olan orantili tehlikeler varsayimi da Schoenfeld artiklari ve diger
yontemlerle incelenmis ve bu varsayimin saglandigi gorulmustar.  Verilerin
dagihmi bilinen bir dagilima uygunluk gostermese de parametrik bir dagilim
goOsterdigi  goruldiginden  parametrik yasam  ¢6zimlemesi  modelleri
incelendiginde log-normal dagilimin veriye uygun bir model oldugu sonucuna

ulasiimistir.

Aykiri degerleri belirlemek igin Martingale, sapma, log-odds ve normal sapma
artiklari hesaplanmis ve grafikleri gizdirilmistir. Aykiri deger olabilecek gozlemler
tespit edilmigtir. Martingale artiklari simetrik dagilmadigindan grafiklerinin
yorumlanmasi zordur. Ama sapma artiklari simetriktir ve referans dagihmi normal
dagilim oldugundan anlamhlik duzeyine gore kesim noktasi yaklasik olarak 2
belirlenip sapma artik grafiginde +2 ve -2 dederlerinin disindaki gdézlemlerin aykiri
degerler olabilecekleri sonucuna ulasiimistir. Ayni referans dagilimina sahip
normal sapma artiklari i¢cin de kesim noktasi ayni alinmig ve benzer yorumlara
ulasilmistir. Log-odds artiklari incelendiginde ise aykiri degerler olabilecek
g6zlemler bulunamamistir. Sonucgta diger U¢ yontem tarafindan da Cox orantili
tehlikeler modeli icin aykiri deger olabilecegi dusitnulen iki gézlem calismadan
cikarihip model yeniden kurulmustur. Aykiri degerler ¢ikarildiktan sonra sonuglar
kargilastirildiginda modelin daha iyi sonug verdigi goralmustur.
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Aykiri deg@erlerin belirlenmesi kadar etkili gozlemlerin belilenmesi de 6nemli
oldugundan etkili gozlemler de belirlenmeye c¢alisiimigtir. Bu amagla DFBETA
degerleri hesaplanmis, grafikleri cizdirilmistir. Ama her degisken ve dizeyi igin
hesaplandigindan ayrica orneklem buyudklugu artikga test edilecek degerlerin
sayisi da arttigindan bir dezavantaj olusturmaktadir. Etkili gozlemlerin
belirlenmesinde kullanilan diger iki yontem LMAX ve olabilirlik degisim degerleridir.

Bu iki ydontem de uygulanmis etkili gézlemler belirlenmigtir.

Veriye uygun oldugu bulunan log-normal regresyon modeli de elde edilmistir. Log-
normal regresyon modeli igin de aykiri degerler belirlenmeye galigiimistir. Model
kurulduktan sonra Martingale, sapma, log-odds ve normal sapma artiklar
hesaplanmigtir. Martingale ve sapma artiklari igin grafikler cgizdirilmistir. Aykir
deger olabilecek gdzlemler belirlenmistir. Cox orantili tehlikeler modelinde oldugu
gibi burada da log-odds artiklari ile aykiri deger olabilecek go6zlemler
bulunamamigtir. Ayni sekilde aykiri deger olabilecegi dusunilen U¢ gozlem
¢alismadan ¢ikarilip model yeniden kurulmus ve aykiri degerler ¢ikarildiktan sonra

elde edilen modelin daha iyi oldugu gértlmustur.

Sonug olarak yasam ¢ézumlemesinde kullanilan artik turlerinin genel amaci aykiri
degerleri  belilemektir. Ancak, Cox-Snell artiklarinin modele uyumda
kullanilabilecegi ya da Martingale artiklarinin agiklayici degiskenin modele uyum
icin bir donlisume ihtiyaci olup olmadigini belirlemede kullanilabilecedi gibi 6zel

amagclari da vardir.
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EKLER

EK1: COX-SNELL, MARTINGALE VE SAPMA ARTIK DEGERLERI

Gozlem| Snell | Martingale | Sapma || SO | Martingale | Sapma

Artigi gl rtigi Artigi Artigi Artigi
1 0,3064 -0,3064 |-0,7828| (39 0,4807 0,5193 | 0,6531
2 0,1592 -0,1592 |-0,5643| |40 1,9382 -0,9382 |-0,7436
3 0,2848 -0,2848 |-0,7547| (#1 0,5875 0,4125 | 0,4887
4 0,112 -0,1112 |-0,4717| |42 0,4087 0,5913 | 0,7791
5 0,2479 -0,2479 |-0,7042| (43 0,1365 -0,1365 |-0,5225
6 0,0528 0,9472 1,9971 | |44 0,7281 -0,7281 |-1,2067
7 0,5165 -0,5165 |-1,0164 | (45 0,1911 -0,1911  1-0,6182
8 0,0634 0,9366 1,9087 | |46 2,0687 -1,0687 |-0,8268
9 0,3049 0,6951 0,9927 | |47 1,6141 -0,6141  -0,5202
10 0,3097 0,6903 |0,9816 | (48 0,4159 -0,4159 |-0,9121
11 0,0460 0,9540 |2,0615 | |49 0,1399 -0,1399 |-0,5289
12 0,4730 -0,4730 |-0,9726| |50 0,4813 0,5187 | 0,6520
13 1,9941 -0,9941 |-0,7796| |51 0,5366 0,4634 | 0,5641
14 0,1585 -0,1585 |-0,5630| |52 0,1968 0,8032 1,2825
15 0,0416 0,9584 |2,1074 | |53 1,2151 -0,2151 |-0,2014
16 1,7333 -1,7333 |-1,8619| |54 1,0496 -0,0496 |-0,0488
17 0,0923 -0,0923 |-0,4295| |55 0,5602 -0,5602 |-1,0584
18 0,7305 0,2695 | 0,2984 | |56 0,1990 -0,1990 |-0,6308
19 0,0618 0,9382 1,9210 | |57 0,2528 0,7472 1,1205
20 0,8375 0,1625 |0,1722 | |58 0,2650 -0,2650 |-0,7281
21 0,0589 0,9411 1,9445 | |59 0,8476 0,1524 | 0,1609
22 0,4142 0,5858 |0,7689 | |60 0,5344 0,4656 | 0,5675
23 0,1735 -0,1735 |-0,5891| 61 0,3362 0,6638 | 0,9233
24 1,2279 -0,2279 |-0,2126| |62 0,0831 -0,0831 |-0,4077
25 0,2222 -0,2222 |-0,6666| |63 0,1723 0,8277 1,3644
26 2,8400 -1,8400 |-1,2619| |64 0,4047 -0,4047 |-0,8997
27 0,1875 -0,1875 |-0,6124| |65 0,0252 -0,0252 |-0,2244
28 1,8384 -1,8384 |-1,9175| |66 0,1470 0,8530 1,4590
29 0,0252 0,9748 | 2,3260 | |67 0,3891 0,6109 10,8162
30 0,0520 -0,0520 |-0,3225| |68 0,2416 -0,2416 | -0,6951
31 0,0508 -0,0508 |-0,3187| |69 0,3150 0,6850 | 0,9697
32 0,7723 -0,7723 |-1,2428| |70 0,2648 -0,2648 |-0,7277
33 0,5528 0,4472 |0,5396 | |71 0,1354 0,8646 1,5067
34 0,1501 -0,1501 |-0,5478| |72 1,1842 -1,1842 |-1,5390
35 0,1227 -0,1227 1-0,4954| |73 0,7130 0,2870 | 0,3202
36 0,0157 -0,0157 |-0,1774| |74 0,6014 0,3986 | 0,4688
37 0,7544 0,2456 | 0,2692 | |75 0,7672 0,2328 | 0,2538
38 0,0597 -0,0597 1-0,3455| |76 0,1717 -0,1717 |-0,5859
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EK1: COX-SNELL, MARTINGALE VE SAPMA ARTIK DEGERLERIi (DEVAM)

Gézlem Cox-SpeII Martingale Saprpa
Artigi Artigi Artigi
77 0,6406 -0,6406 |-1,1319
78 0,0967 -0,0967 | -0,4399
79 0,3842 0,6158 0,8257
80 0,1011 0,8989 1,6691
81 0,1017 -0,1017 | -0,4510
82 0,0770 0,9230 1,8113
83 0,1828 -0,1828 | -0,6046
84 0,2686 -0,2686 | -0,7330
85 0,3890 0,6110 0,8163
86 0,1633 -0,1633 | -0,5715
87 0,0260 0,9740 2,3134
88 0,1050 0,8950 1,6483
89 0,2877 0,7123 1,0330
90 0,1665 -0,1665 | -0,5771
91 0,1057 -0,1057 | -0,4597
92 0,1061 -0,1061 | -0,4608
93 0,1301 -0,1301 | -0,5101
94 0,9922 -0,9922 | -1,4087
95 0,1328 -0,1328 |-0,5153
96 0,2125 -0,2125 |-0,6519
97 0,5176 -0,5176 | -1,0174
98 0,1312 -0,1312 | -0,5122
99 0,0678 -0,0678 | -0,3683
100 0,2772 -0,2772 | -0,7446
101 0,6312 -0,6312 | -1,1235
102 0,0096 -0,0096 | -0,1382
103 0,0783 -0,0783 | -0,3957
104 0,0334 -0,0334 |-0,2583
105 0,0392 -0,0392 |-0,2800
106 0,0883 -0,0883 |-0,4203
107 0,0757 -0,0757 | -0,3892
108 0,2441 -0,2441 | -0,6987
109 0,0605 -0,0605 |-0,3478
110 0,0189 -0,0189 |-0,1943
111 1,3267 -0,3267 | -0,2967
112 0,1555 0,8445 1,4261
113 0,7608 -0,7608 | -1,2335
114 0,0298 -0,0298 | -0,2441
115 0,5403 0,4597 0,5585
116 0,4071 -0,4071 | -0,9023
117 2,9589 -1,9589 | -1,3222
118 0,0354 0,9646 2,1799
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EK 2: LOG-ODDS VE NORMAL-SAPMA ARTIK DEGERLERI

Gézlem | Siire | Durum | §,(z,) | S, () I I n "

1 23 Yagiyor 0,282 |-0,405| -0,96 |-0,576 | -0,576
2 17 Yagiyor 0,323 |-0,322|-0,885 | -0,460 | -0,460
3 22 Yasiyor 0,282 |-0,405| -0,96 |-0,576 | -0,576
4 11 Yasiyor 0,400 |-0,176|-0,756 | -0,253 | -0,253
5 27 Yagiyor 0,256 |-0,462|-1,011|-0,655| -0,655
6 7 Olmiis 0,906 0,983 | 0,983 | 1,315 | 1,315
7 21 Yagiyor 0,282 |-0,405| 0,654 |-0,576 | -0,576
8 9 Olmiis 0,818 0,654 | 0,654 | 0,910 | 0,910
9 16 Olmiis 0,657 0,283 | 0,283 | 0,405 | 0,405
10 13 Olmis 0,710 0,389 | 0,389 | 0,554 | 0,554
11 3 Olmiis 0,983 1,763 | 1,763 | 2,121 | 2,121
12 27 Yagiyor 0,256 |-0,462| 0,983 |-0,655| -0,655
13 19 Olmiis 0,606 0,188 | 0,188 | 0,270 | 0,270
14 23 Yagiyor 0,282 |-0,405| 0,603 |-0,576 | -0,576
15 7 Olmiis 0,906 0,983 | 0,983 | 1,315 | 1,315
16 39 Yagiyor 0,198 |-0,607 | 0,236 |-0,848 | -0,848
17 51 Yasiyor 0,198 |-0,607 | -0,085 | -0,848 | -0,848
18 15 Olmiis 0,668 0,304 | 0,304 | 0,435 | 0,435
19 11 Olmiis 0,800 0,603 | 0,603 | 0,843 | 0,843
20 24 Olmiis 0,548 0,083 | 0,083 | 0,119 | 0,119
21 18 Olmis 0,633 0,236 | 0,236 | 0,339 | 0,339
22 29 Olmiis 0,451 -0,085 | -0,085 | -0,123 | -0,123
23 69 Yagiyor 0,198 |-0,607 | 0,389 | -0,848 | -0,848
24 20 Olmiis 0,579 0,138 | 0,138 | 0,199 | 0,199
25 57 Yagiyor 0,198 |-0,607 | 0,113 | -0,848 | -0,848
26 29 Olmiis 0,451 -0,085 | -0,085 | -0,123 | -0,123
27 63 Yagiyor 0,198 |-0,607 | -0,183 | -0,848 | -0,848
28 58 Yagiyor 0,198 |-0,607 | 0,654 |-0,848 | -0,848
29 2 Olmiis 0,992 2,068 | 2,068 | 2,388 | 2,388
30 10 Yagiyor 0,405 |-0,167 | 0,502 | -0,241 | -0,241
31 10 Yagiyor 0,405 |-0,167 | 0,188 |-0,241 | -0,241
32 15 Yagiyor 0,334 |-0,299| 0,053 | -0,429 | -0,429
33 36 Olmiis 0,425 -0,132 | -0,132 | -0,190 | -0,190
34 65 Yagiyor 0,198 |-0,607 | 0,831 |-0,848 | -0,848
35 17 Yagiyor 0,323 |-0,322| 0,831 |-0,460 | -0,460
36 16 Yagiyor 0,329 |-0,310| 0,831 |-0,444 | -0,444
37 13 Olmis 0,710 0,389 | 0,389 | 0,554 | 0,554
38 37 Yagiyor 0,198 |-0,607 | 0,983 | -0,848 | -0,848
39 13 Olmis 0,710 0,389 | 0,389 | 0,554 | 0,554
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EK 2: LOG-ODDS VE NORMAL-SAPMA ARTIK DEGERLERI (DEVAM)

Gézlem | Siire | Durum | S,(z,) | S, ()] & I n; "

40 26 Olmig | 0,513 0,022 | 0,022 | 0,032 | 0,032
41 21 Olmiis | 0,565 0,113 | 0,113 | 0,163 | 0,163
42 15 Olmiis | 0,668 0,304 | 0,304 | 0,435 | 0,435
43 28 Yasiyor 0,256 | -0,462 | 0,502 | -0,655 | -0,655
44 20 Yasiyor 0,289 | -0,390 | 0,260 | -0,555 | -0,555
45 44 Yasiyor 0,198 | -0,607 | 0,502 | -0,848 | -0,848
46 37 Olmiis | 0,396 -0,183 |-0,183| -0,263 | -0,263
47 9 Olmus | 0,818 0,654 | 0,654 | 0,910 | 0,910
48 44 Yasiyor 0,198 | -0,607 | 1,353 | -0,848 | -0,848
49 44 Yasiyor 0,198 | -0,607 | 0,389 | -0,848 | -0,848
50 10 Olmis | 0,810 0,629 | 0,629 | 0,876 | 0,876
51 12 Olmis | 0,761 0,502 | 0,502 | 0,709 | 0,709
52 19 Olmiis | 0,606 0,188 | 0,188 | 0,270 | 0,270
53 25 Olmiis | 0,530 0,053 | 0,053 | 0,076 | -0,754
54 20 Olmis | 0,579 0,138 | 0,138 | 0,199 | -0,703
55 39 Yasiyor 0,198 | -0,607 | 0,654 | -0,848 | -2,884
56 37 Yasiyor 0,198 | -0,607 |-0,085| -0,848 | -2,884
57 8 Olmus | 0,871 0,831 |0,831| 1,133 | -0,869
58 36 Yasiyor 0,212 | -0,569 |-1,108| -0,798 | -2,584
59 8 Olmus | 0,871 0,831 |0,831| 1,133 | -0,869
60 8 Olmus | 0,871 0,831 |0,831| 1,133 | -0,869
61 13 Olmig | 0,710 0,389 | 0,389 | 0,554 | -0,655
62 34 Yasiyor 0,226 | -0,536 |-1,078| -0,753 | -2,349
63 7 Olmiis | 0,906 0,983 | 0,983 | 1,315 | -1,046
64 33 Yasiyor 0,226 | -0,536 |-1,078| -0,753 | -2,349
65 33 Yasiyor 0,226 | -0,536 |-1,078| -0,753 | -2,349
66 7 Olmiis | 0,906 0,983 | 0,983 | 1,315 | -1,046
67 15 Olmig | 0,668 0,304 | 0,304 | 0,435 | -0,656
68 29 Yasiyor 0,226 | -0,536 |-1,078| -0,753 | -2,349
69 12 Olmis | 0,761 0,502 | 0,502 | 0,709 | -0,674
70 29 Yasiyor 0,226 | -0,536 |-1,078| -0,753 | -2,349
71 5 Olmis | 0,957 1,363 | 1,353 | 1,722 | -1,836
72 26 Yasiyor 0,256 | -0,462 |-1,011| -0,655 | -1,928
73 12 Olmis | 0,761 0,502 | 0,502 | 0,709 | -0,674
74 17 Olmus | 0,646 0,260 | 0,260 | 0,373 | -0,663
75 12 Olmis | 0,761 0,502 | 0,502 | 0,709 | -0,674
76 25 Yasiyor 0,265 | -0,443 |-0,993| -0,627 | -1,831
77 23 Yasiyor 0,282 | -0,405 |-0,960| -0,576 | -1,668
78 23 Yasiyor 0,282 | -0,405 |-0,960| -0,576 | -1,668
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EK 2: LOG-ODDS VE NORMAL-SAPMA ARTIK DEGERLERI (DEVAM)

Gézlem | Siire | Durum | S,(t,) | S, () I 1" n "

79 9 Olmig | 0,818 0,654 | 0,654 | 0,910 | -0,737
80 4 Olmiis | 0,975 1,584 | 1,584 | 1,953 | -2,755
81 21 Yaglyor 0,282 | -0,405 | -0,960 | -0,576 | -1,668
82 5 Olmig | 0,957 1,353 | 1,353 | 1,722 | -1,836
83 19 Yaslyor 0,303 | -0,361 | -0,921 | -0,515 | -1,503
84 19 Yaglyor 0,303 | -0,361 | -0,921 | -0,515 | -1,503
85 13 Olmig | 0,710 0,389 | 0,389 | 0,554 | -0,655
86 18 Yaglyor 0,316 | -0,335 | -0,897 | -0,478 | -1,414
87 6 Olmiis | 0,949 1,269 | 1,269 | 1,635 | -1,599
88 8 Olmiis | 0,871 0,831 | 0,831 | 1,133 | -0,869
89 9 Olmig | 0,818 0,654 | 0,654 | 0,910 | -0,737
90 17 Yaglyor 0,323 | -0,322 | -0,885 | -0,460 | -1,374
91 17 Yaglyor 0,323 | -0,322 | -0,885 | -0,460 | -1,374
92 17 Yaglyor 0,323 | -0,322 | -0,885 | -0,460 | -1,374
93 16 Yasiyor 0,329 | -0,310 | -0,875 | -0,444 | -1,339
94 16 Yaglyor 0,329 | -0,310 | -0,875 | -0,444 | -1,339
95 16 Yaglyor 0,329 | -0,310 | -0,875 | -0,444 | -1,339
96 15 Yasiyor 0,334 | -0,299 | -0,865 | -0,429 | -1,309
97 15 Yaglyor 0,334 | -0,299 | -0,865 | -0,429 | -1,309
98 13 Yaglyor 0,355 | -0,259 | -0,830 | -0,372 | -1,204
99 11 Yasiyor 0,400 | -0,176 | -0,756 | -0,253 | -1,029
100 12 Yasiyor 0,380 | -0,212 | -0,788 | -0,304 | -1,099
101 12 Yaglyor 0,380 | -0,212 | -0,788 | -0,304 | -1,099
102 11 Yaglyor 0,400 | -0,176 | -0,756 | -0,253 | -1,029
103 11 Yasiyor 0,400 | -0,176 | -0,756 | -0,253 | -1,029
104 10 Yaglyor 0,405 | -0,167 | -0,748 | -0,241 | -1,015
105 10 Yaglyor 0,405 | -0,167 | -0,748 | -0,241 | -1,015
106 8 Yasiyor 0,436 | -0,112 | -0,700 | -0,162 | -0,928
107 8 Yasiyor 0,436 | -0,112 | -0,700 | -0,162 | -0,928
108 13 Yaglyor 0,355 | -0,259 | -0,830 | -0,372 | -1,204
109 9 Yaglyor 0,409 | -0,159 | -0,741 | -0,229 | -1,001
110 6 Yasiyor 0,474 | -0,044 | -0,641 | -0,064 | -0,843
111 14 Olmus | 0,700 0,367 | 0,367 | 0,523 | -0,654
112 9 Olmiis | 0,818 0,654 | 0,654 | 0,910 | -0,737
113 11 Yasiyor 0,400 | -0,176 | -0,756 | -0,253 | -1,029
114 4 Yaglyor 0,487 | -0,022 | -0,621 | -0,032 | -0,819
115 9 Olmiis | 0,818 0,654 | 0,654 | 0,910 | -0,737
116 73 Yaglyor 0,198 | -0,607 | -1,143 | -0,848 | -2,884
117 29 Olmis | 0,451 -0,085 | -0,085 | -0,123 | -0,891
118 7 Olmiis | 0,906 0,983 | 0,983 | 1,315 | -1,046
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EK3: DFBETA DEGERLERI
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EK3: DFBETA DEGERLERI (DEVAM)

n |df df2 df3 df4 df5 dfé df7 df8 df9 df10 |df11

41/-0,001| 0,029 | 0,008 |-0,011|-0,040| 0,057 | 0,025 | 0,022 | 0,031 | 0,016 |-0,014

42 -0,001| 0,010 |-0,052|-0,017| 0,007 |-0,019] 0,019 |-0,032| 0,017 |-0,014|-0,040

43| 0,000 |-0,009|-0,007 | 0,006 |-0,008| 0,004 |-0,005-0,004| 0,039 | 0,041 | 0,010

44-0,001] 0,049 |-0,015| 0,030 |-0,010|-0,026 | 0,013 | 0,031 |-0,020| 0,007 | 0,012

45| 0,000 | 0,011 |-0,002| 0,011 | 0,013 | 0,000 |-0,007 | 0,002 | 0,039 | 0,042 |-0,009

46 -0,001]| 0,063 |-0,014|-0,126|-0,041|-0,053| 0,049 | 0,033 |-0,013 | 0,004 |-0,003

47| 0,002 |-0,019/-0,019| 0,001 |-0,014 |-0,058 | -0,005| 0,005 |-0,003 |-0,029 |-0,041

48| 0,001 | 0,025 |-0,001| 0,015 | 0,027 |-0,035]| 0,006 | 0,009 | 0,091 | 0,078 |-0,034

49 0,000 | 0,012 | 0,015 | 0,007 | 0,012 | 0,004 |-0,002| 0,007 | 0,028 | 0,034 |-0,004

50| 0,000 |-0,021| 0,023 | 0,050 | 0,041 | 0,005 | 0,014 | 0,003 | 0,004 | 0,059 | 0,020

51/-0,001 0,001 | 0,020 |-0,006 |-0,011|-0,040|-0,058 |-0,064 |-0,003 | 0,055 | 0,045

52| 0,001 | 0,040 | 0,021 |-0,043|-0,083| 0,012 | 0,068 | 0,023 | 0,055 |-0,018|-0,060

53| 0,000 | 0,029 | 0,015 | 0,010 |-0,015| 0,023 | 0,005 | 0,028 | 0,008 | 0,004 | 0,002

54| 0,000 | 0,020 |-0,003| 0,010 |-0,002| 0,017 | 0,010 | 0,022 | 0,004 | 0,014 |-0,001

55|-0,001/-0,020|-0,011|-0,054 |-0,022| 0,088 | 0,078 | 0,049 |-0,009 | 0,021 | 0,032

56| 0,000 |-0,013| 0,017 |-0,020|-0,010| 0,007 |-0,003|-0,006| 0,052 | 0,056 | 0,015

57|-0,003-0,032|-0,086|-0,005|-0,055|-0,011/-0,017| 0,038 | 0,002 | 0,040 |-0,017

58| 0,000 [-0,017|-0,009|-0,027 | 0,012 | -0,012|-0,015|-0,025| 0,060 | 0,055 |-0,014

59| 0,000 |-0,007 | 0,003 | 0,000 | 0,004 |-0,002|-0,002]| 0,012 | 0,000 | 0,002 | 0,010

60|-0,001|-0,034|-0,001| 0,051 | 0,016 |-0,008 | 0,007 |-0,024| 0,021 | 0,021 | 0,036

61/-0,001|-0,045| 0,007 |-0,034| 0,019 |-0,035| 0,011 |-0,056 | 0,022 |-0,004 |-0,026

62| 0,000 | 0,004 | 0,002 | 0,006 | 0,005 | 0,004 | 0,000 | 0,007 | 0,019 | 0,023 | 0,005

63 /-0,003| 0,036 | 0,005 |-0,032]| 0,016 |-0,031| 0,033 |-0,033| 0,011 |-0,025|-0,063

64| 0,000 |-0,018|-0,006| 0,024 | 0,043 |-0,001|-0,030|-0,010|-0,027 | 0,010 | 0,031

65| 0,000 | 0,002 | 0,001 |-0,002] 0,001 | 0,005 | 0,005 | 0,004 | 0,006 | 0,008 | 0,001

66| 0,001 |-0,084|-0,067|-0,032|-0,067| 0,017 | 0,030 |-0,035| 0,044 | 0,092 | 0,070

67/-0,001| 0,010 |-0,052|-0,019| 0,007 |-0,019| 0,020 |-0,030| 0,018 |-0,016 |-0,042

68| 0,001 | 0,010 | 0,002 | 0,012 |-0,014| 0,016 | 0,003 | 0,021 | 0,065 | 0,065 | 0,014

69| 0,001 | 0,019 |-0,048| 0,082 | 0,013 | 0,035 |-0,010| 0,016 | 0,010 |-0,018 |-0,018

70| 0,000 | 0,018 | 0,001 | 0,020 | 0,030 | 0,008 |-0,011| 0,010 [-0,024 | 0,007 | 0,016

71 0,000 | 0,054 | 0,053 |-0,026| 0,054 | 0,020 | 0,056 | 0,032 |-0,021| 0,073 |-0,019

72/-0,001] 0,013 |-0,050| 0,020 | 0,063 |-0,047 |-0,025|-0,182|-0,007 |-0,100|-0,008

73| 0,000 |-0,011] 0,016 | 0,029 | 0,028 | 0,004 | 0,010 |-0,001-0,001| 0,038 | 0,014

74| 0,001 | 0,033 | 0,031 |-0,004 |-0,016] 0,069 | 0,031 | 0,043 | 0,009 | 0,059 | 0,006

75| 0,000 | 0,008 |-0,003|-0,002| 0,016 | 0,024 | 0,003 | 0,005 |-0,008 | 0,025 | 0,006

76| 0,000 |-0,001| 0,003 | 0,008 | 0,015 | 0,030 | 0,025 | 0,030 |-0,006 | 0,012 | 0,014

77| 0,001 | 0,034 |-0,011| 0,035 | 0,036 |-0,009 |-0,033| 0,020 |-0,026 | -0,065| 0,001

78| 0,000 | 0,005 |-0,002|-0,008| 0,004 | 0,000 |-0,001-0,001]| 0,021 | 0,022 |-0,007

79/-0,001]-0,004| 0,016 |-0,007 |-0,022|-0,062 |-0,080|-0,081|-0,001| 0,063 | 0,051

80 0,003 | 0,057 | 0,069 | 0,010 | 0,020 | 0,032 | 0,025 | 0,187 |-0,011|-0,013| 0,042
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EK3: DFBETA DEGERLERI (DEVAM)

n

df1

df2

df3

df4

df5

dfé

df7

df8

df9

df10

df11

81

0,000

0,001

0,007

0,001

-0,006

0,019

0,020

0,017

0,031

0,032

-0,001

82

-0,001

-0,070

-0,083

-0,034

0,034

-0,035

0,007

-0,078

0,002

0,056

-0,021

83

0,000

-0,007

-0,005

0,012

0,019

0,001

-0,013

-0,005

-0,011

0,008

0,014

84

0,000

-0,006

-0,009

0,011

0,011

0,033

0,034

0,033

0,002

-0,012

0,008

85

0,002

-0,018

0,030

-0,011

0,020

-0,016

-0,006

0,073

-0,001

-0,020

-0,018

86

0,000

0,017

0,020

0,008

0,021

-0,003

0,005

0,014

-0,012

0,007

0,007

87

0,000

0,010

0,006

-0,040

0,027

-0,194

-0,158

-0,174

-0,012

-0,088

-0,084

88

0,000

0,014

-0,082

-0,038

-0,005

-0,052

0,025

-0,040

0,020

-0,066

-0,086

89

-0,001

0,023

0,010

-0,027

0,013

-0,029

0,030

-0,015

0,013

-0,025

-0,049

90

0,000

0,013

0,003

0,012

0,018

0,008

-0,005

0,013

-0,013

0,006

0,009

91

0,000

0,000

0,002

0,005

0,009

0,019

0,016

0,019

-0,003

0,009

0,009

92

0,000

-0,002

0,002

-0,010

0,008

0,018

0,016

0,015

-0,004

0,007

0,007

93

0,000

-0,005

-0,004

0,009

0,014

0,001

-0,009

-0,005

-0,008

0,007

0,010

94

0,004

-0,069

-0,018

-0,107

0,032

-0,047

-0,065

-0,040

-0,019

-0,123

-0,002

95

0,000

0,013

0,011

0,005

-0,006

0,008

0,003

0,011

0,034

0,036

-0,005

96

-0,001

0,015

-0,007

0,015

-0,002

0,011

-0,006

0,006

-0,009

0,011

0,011

97

0,000

-0,008

0,040

0,011

0,000

-0,018

0,007

0,011

-0,006

0,021

0,028

98

0,000

0,012

0,017

-0,012

0,015

-0,003

0,005

0,007

-0,010

0,004

0,003

99

0,000

0,005

-0,003

0,003

-0,004

0,002

0,000

0,002

0,018

0,018

-0,003

100

-0,001

-0,008

0,016

0,008

0,022

-0,028

-0,005

-0,010

-0,004

-0,019

0,003

101

-0,002

-0,037

-0,051

0,024

-0,040

-0,017

-0,046

-0,040

0,014

-0,049

0,012

102

0,000

0,000

0,000

-0,001

0,001

0,000

0,000

0,000

0,002

0,003

0,000

103

0,000

-0,001

0,010

0,004

0,010

0,004

-0,003

0,004

-0,005

0,006

0,008

104

0,000

0,001

0,000

-0,003

-0,002

0,002

0,001

0,001

0,009

0,010

0,001

105

0,000

0,003

0,000

0,003

0,005

0,002

-0,001

0,001

-0,003

0,003

0,003

106

0,000

-0,001

0,001

0,003

-0,003

0,018

0,015

0,018

0,001

0,007

0,008

107

0,000

0,006

-0,002

-0,006

0,007

-0,001

-0,003

-0,002

-0,007

-0,001

-0,005

108

0,000

0,014

-0,008

0,016

0,015

-0,002

-0,012

0,003

-0,010

-0,019

0,001

109

0,000

-0,002

-0,001

0,004

0,007

0,001

-0,004

-0,002

-0,004

0,004

0,005

110

0,000

0,000

0,000

0,001

0,000

0,004

0,003

0,003

0,000

0,002

0,002

11

0,000

0,003

0,028

0,003

0,005

-0,015

0,006

0,002

-0,004

0,014

-0,012

112

0,003

0,028

0,036

-0,042

0,011

-0,026

0,046

0,024

0,018

-0,046

-0,060

113

0,000

-0,045

-0,045

0,023

-0,049

-0,015

-0,049

-0,023

0,018

-0,067

0,015

114

0,000

0,002

0,000

0,002

0,002

0,000

-0,001

0,002

-0,001

-0,003

0,000

115

-0,001

0,013

0,004

-0,007

0,009

0,019

-0,002

-0,009

0,003

-0,003

-0,015

116

0,000

-0,031

-0,017

0,013

-0,022

-0,026

0,000

-0,020

0,117

0,101

0,018

117

-0,003

-0,057

-0,122

0,041

-0,055

-0,055

-0,137

-0,063

-0,054

-0,053

-0,099

118

0,005

-0,063

0,058

-0,035

0,050

0,055

-0,034

0,011

-0,268

-0,242

0,077
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EK4: OLABILIRLIK DEGiSIM VE LMAX DEGERLERI

Gozlem | Siire | Durum Id Imax Gozlem | Siire | Durum Id Imax
1 23 |Yasiyor|0,0340|0,0006 40 26 | Olmis |0,1947|0,0079
2 17 |Yasiyor|0,0059|0,0010 41 21 | Olmis {0,0440(0,0110
3 22 |Yaslyor|0,01850,0265 42 15 | Olmiis |0,0527 | 0,0863
4 11 | Yasiyor |0,0027|0,0036 43 28 |Yaslyor |0,0072|0,0065
5 27 |Yasiyor|0,0203|0,0233 44 20 |Yaslyor |0,0688 | 0,0542
6 7 | Olmis | 0,2559|0,0681 45 44 |Yaslyor |0,0122]0,0498
7 21 |Yaslyor|0,0783|0,0412 46 37 | OImis |0,2916|0,1487
8 9 | OImis |0,4601]0,4325 47 9 | OImis |0,0605]|0,0438
9 16 | Olmis | 0,0807 | 0,0207 48 44 |Yaslyor |0,0726 |0,1754
10 13 | OImis |0,0896 |0,0166 49 44 |Yaslyor |0,0084 | 0,0366
11 3 | Olmis |0,3409|0,0491 50 10 | Olmus | 0,0569 | 0,0058
12 27 |Yasiyor|0,0480|0,0015 51 12 | Olmus |0,0715|0,0336
13 19 | Olmiis |0,2170|0,0326 52 19 | Olmiis |0,1372]0,0956
14 23 |Yaslyor|0,0086 | 0,0304 53 25 | Olmiis |0,0146 | 0,0001
15 7 | Olmiis |0,2346|0,1336 54 20 | Olmis |0,0057|0,0097
16 39 |Yaslyor|0,3020|0,1015 55 39 |Yasiyor|0,0909|0,0786
17 51 |Yasiyor|0,0043|0,0057 56 37 |Yasiyor|0,0181|0,0107
18 15 | OImis |0,01350,0230 57 8 | OImis |0,2083|0,0785
19 11 | Olmis | 0,4145|0,4199 58 36 |Yasiyor|0,02700,0520
20 24 | Olmiis |0,0084 |0,0139 59 8 | OImiis |0,0045|0,0087
21 18 | Olmis | 0,3594 | 0,3404 60 8 | Olmis |0,0532|0,0148
22 29 | Olmiis |0,1126 |0,0015 61 13 | Olmiis |0,0602|0,0391
23 69 |Yasiyor|0,0105|0,0248 62 34 |Yasiyor|0,0029|0,0181
24 20 | OImiis |0,0063 |0,0071 63 7 | Olmis [0,12120,1281
25 57 |Yasiyor|0,0182|0,0066 64 33 |Yasiyor|0,0330|0,0461
26 29 | OImis |0,4215|0,1558 65 33 |Yasiyor|0,0004 |0,0065
27 63 |Yasiyor|0,01990,0351 66 7 | Olmis |0,2230|0,0879
28 58 |Yaslyor|0,5168|0,1395 67 15 | Olmus | 0,0541|0,0904
29 2 | OImis |0,1683|0,0660 68 29 |Yasliyor |0,0246 | 0,0394
30 10 |Yasiyor|0,0011|0,0032 69 12 | Olmiis |0,1056|0,0038
31 10 |Yasiyor|0,0008|0,0033 70 29 |Yasiyor |0,0166 | 0,0061
32 15 |Yaslyor|0,1160|0,1015 71 5 | Olmis |0,1227]0,0988
33 36 | Olmis |0,0534 |0,0850 72 26 |Yaslyor|0,3148|0,1048
34 65 |Yasiyor|0,0092 |0,0404 73 12 | Olmiis |0,0229|0,0048
35 17 |Yasiyor|0,0053|0,0241 74 17 | Olmis |0,0514|0,0222
36 16 | Yasiyor|0,0001|0,0035 75 12 | Olmus |0,01070,0112
37 13 | OImis |0,0096 | 0,0024 76 25 |Yaslyor |0,0081]0,0119
38 37 |Yaslyor|0,0013]0,0118 77 23 |Yasiyor |0,0700 | 0,0240
39 13 | OImis |0,0617 | 0,0009 78 23 |Yasliyor |0,0038 |0,0287
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EK4: OLABILIRLIK DEGiSIM VE LMAX DEGERLERI (DEVAM)

Gozlem |Sure | Durum | Id Imax
79 9 | Olmis [0,1072]0,0397
80 4 | OImis |0,1994 |0,0365
81 21 |Yasiyor|0,0055|0,0163
82 5 | Olmisg [0,1750[0,0156
83 19 |Yasiyor|0,0073|0,0214
84 19 |Yasiyor|0,0159|0,0072
85 13 | OImis | 0,0689 | 0,0093
86 18 |Yasiyor|0,0093|0,0219
87 6 | Olmis |0,2241]0,1292
88 8 | Olmis |0,1541]0,1536
89 9 | Olmisg |0,0665]0,1101
90 17 |Yasiyor |0,0065|0,0015
9 17 |Yasiyor|0,0031]0,0071
92 17 |Yasiyor |0,0035|0,0053
93 16 |Yasiyor|0,0042|0,0156
94 16 |Yasiyor |0,2953|0,0202
95 16 |Yasiyor|0,0076|0,0303
96 15 |Yasiyor|0,0115]0,0183
97 15 |Yasiyor |0,0364 | 0,0078
98 13 |Yasiyor|0,0069 | 0,0205
99 11 |Yasiyor |0,0019|0,0147
100 12 |Yasiyor|0,0186|0,0229
101 12 |Yasiyor|0,0832|0,0797
102 11 | Yasiyor |0,0000 | 0,0021
103 11 |Yasiyor | 0,0020|0,0081
104 10 |Yasiyor |0,0005|0,0056
105 10 |Yasiyor|0,0005|0,0012
106 8 |Yasiyor|0,0020(0,0109
107 8 |Yasiyor|0,0023|0,0047
108 13 |Yasiyor|0,0111]0,0071
109 9 |Yasiyor|0,00090,0073
110 6 |Yasiyor|0,0001|0,0026
111 14 | OImis |0,0184|0,0167
112 9 | OImiis |0,1148|0,1482
113 11 |Yasiyor |0,0975|0,0865
114 4 |Yasiyor|0,0002|0,0015
115 9 | Olmis [0,0251[0,0017
116 73 |Yasiyor|0,0598|0,0752
117 29 | Olmis |0,4352|0,1852
118 7 | Olmis [0,5236(0,3418
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EK5: LOG-NORMAL REGRESYON MODELINDE MARTINGALE-LIKE VE
SAPMA ARTIK DEGERLERI

.. Martingale- m .. Martingale- m
Gozlem | 50 A?f’.ge. s::rFt)ugua Gozlem | o7 A?fugu S:rrt)lgla
1 20,184 20,606 41 0,438 0,527
2 20,111 0,471 42 0,663 0,922
3 20,227 0,673 43 0110 | -0,469
4 20,091 0,427 44 0870 | -1,319
5 -0,206 20,641 45 0323 | -0,804
6 0,963 2,159 46 1,000 | -0,784
7 -0,379 -0,870 47 0608 | -0,516
8 0,975 2,330 48 0748 | 1,223
9 0,728 1,071 49 0,205 | -0,640
10 0,712 1,032 50 0,585 0,768
11 0,918 1,778 51 0,500 0,622
12 -0,648 1138 52 0,846 1,432
13 .0,728 20,601 53 0,126 | -0,121
14 -0,137 -0,523 54 0,354 | -0,319
15 0,979 2,403 55 0,665 | -1,154
16 22,051 2,025 56 0132 | -0514
17 20,119 20,488 57 0,831 1,374
18 0,387 0,453 58 0279 | -0,747
19 0,957 2,096 59 0131 | -0126
20 0,292 0,326 60 0,246 0,270
21 0,980 2,421 61 0,668 0,033
22 0,530 0,672 62 0,054 | -0,329
23 -0,476 -0,975 63 0,810 1,304
24 20,171 0,162 64 0,490 | -0,990
25 -0,443 20,941 65 0,004 | -0,085
26 1,363 11,003 66 0,829 1,368
27 -0,410 -0,905 67 0,679 0,957
28 3,001 -2,486 68 0,206 | -0,642
29 0,971 2,270 69 0,713 1,035
30 -0,013 -0,159 70 0,290 | -0,761
31 .0,015 20,171 71 0,831 1,376
32 20,600 -1,005 72 0,979 | -1,400
33 0,209 0,226 73 0,394 0,462
34 20,442 20,940 74 0,497 0,617
35 -0,074 -0,385 75 0,327 0,372
36 0,000 -0,029 76 0141 | -0,531
37 0,288 0,321 77 0616 | -1,110
38 20,022 20,209 78 0,069 | -0373
39 0,562 0,726 79 0,686 0,973
40 -0,707 0,587 80 0,757 1,148
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EK5: LOG-NORMAL REGRESYON MODELINDE MARTINGALE-LIKE VE
SAPMA ARTIK DEGERLERI (DEVAM)

81 -0,061 -0,348
82 0,918 1,778
83 -0,141 -0,530
84 -0,171 -0,585
85 0,634 0,862
86 -0,149 -0,546
87 0,982 2,473
88 0,923 1,809
89 0,756 1,143
90 -0,138 -0,526
91 -0,054 -0,328
92 -0,045 -0,299
93 -0,080 -0,400
94 -0,585 -1,082
95 -0,106 -0,461
96 -0,213 -0,653
97 -0,487 -0,987
98 -0,072 -0,380
99 -0,056 -0,334
100 -0,198 -0,629
101 -0,552 -1,050
102 0,000 -0,020
103 -0,037 -0,272
104 -0,005 -0,102
105 -0,014 -0,167
106 -0,060 -0,345
107 -0,071 -0,378
108 -0,160 -0,565
109 -0,020 -0,199
110 -0,010 -0,140
111 -0,408 -0,363
112 0,882 1,586
113 -0,691 -1,175
114 -0,019 -0,196
115 0,473 0,579
116 -1,159 -1,522
117 -1,562 -1,115
118 0,972 2,280
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EK 6: LOG-NORMAL REGRESYON MODELINDE LOG-ODDS VE NORMAL-
SAPMA ARTIK DEGERLERI

Gozlem | Siire | Durum | S,(1,) | S,(¢) | & I no|
1 23 |Yasiyor 0,282 | -0,405 | -0,960 | -0,576 | -1,668
2 17 |Yasiyor 0,323 | -0,322 | 0,885 | 0,460 | -1,374
3 22 |Yasiyor 0,282 | -0,405 | -0,960 | -0,576 | -1,668
4 11__ | Yasiyor 0,400 | -0,176 | 0,756 | -0,253 | -1,029
5 27 |Yasiyor 0,256 | 0,462 | -1,011 | 0,655 | -1,928
6 7 |Omis | 0,906 0,983 | 0,983 | 1,315 | 1,315
7 21 |Yasiyor 0,282 | -0,405 | -0,960 | -0,576 | -1,668
8 9 |Omis | 0818 0,654 | 0,654 | 0,910 | 0,910
9 16 |Olmis | 0,657 0,283 | 0,283 | 0,405 | 0,405
10 13 |OImis | 0,710 0,389 | 0,389 | 0,554 | 0,554
11 3 |Omis | 0,983 1,763 | 1,763 | 2,121 | 2,121
12 27 |Yasiyor 0,256 | 0,462 | -1,011 | 0,655 | -1,928
13 19 |Olmis | 0,606 0,188 | 0,188 | 0,270 | 0,270
14 |23 |Yasiyor 0,282 | -0,405 | -0,960 | -0,576 | -1,668
15 7 |Omis | 0,906 0,983 | 0,983 | 1,315 | 1,315
16 39 |Yasiyor 0,198 | -0,607 | -1,143 | 0,848 | -2,884
17 51 |Yasiyor 0,198 | -0,607 | -1,143 | 0,848 | -2,884
18 15 |Olmis | 0,668 0,304 | 0,304 | 0,435 | 0,435
19 11 |Olmis | 0,800 0,603 | 0,603 | 0,843 | 0,843
20 24 |OImus | 0,548 0,083 | 0,083 | 0,119 | 0,119
21 18 |Olmis | 0,633 0,236 | 0,236 | 0,339 | 0,339
22 29 |OImis | 0,451 -0,085 | -0,085 | -0,123 | -0,123
23 69 | Yasiyor 0,198 | -0,607 | -1,143 | 0,848 | -2,884
24 |20 |OImus | 0,579 0,138 | 0,138 | 0,199 | 0,199
25 57 |Yasyor 0,198 | -0,607 | 1,143 | 0,848 | -2,884
26 29 |OImis | 0,451 -0,085 | -0,085 | -0,123 | -0,123
27 63 |Yasiyor 0,198 | -0,607 | -1,143 | 0,848 | -2,884
28 58 | Yastyor 0,198 | -0,607 | 1,143 | 0,848 | -2,884
29 2 |Omis | 0,992 2,068 | 2,068 | 2,388 | 2,388
30 10 | Yasiyor 0,405 | -0,167 | 0,748 | 0,241 | -1,015
31 10| Yasiyor 0,405 | -0,167 | 0,748 | 0,241 | -1,015
32 15 | Yasiyor 0,334 | -0,299 | 0,865 | 0,429 | -1,309
33 36 |OImis | 0,425 -0,132 | -0,132 | -0,190 | -0,190
34 |65 |Yasiyor 0,198 | -0,607 | -1,143 | 0,848 | -2,884
35 17__ | Yasiyor 0,323 | -0,322 | 0,885 | 0,460 | -1,374
36 16| Yasiyor 0,329 | -0,310 | 0,875 | 0,444 | 1,339
37 13 |Olmis | 0,710 0,389 | 0,389 | 0,554 | 0,554
38 37 |Yasiyor 0,198 | -0,607 | -1,143 | 0,848 | -2,884
39 13 [OImis | 0,710 0,389 | 0,389 | 0,554 | 0,554
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EK6: LOG-NORMAL REGRESYON MODELINDE LOG-ODDS VE NORMAL-
SAPMA ARTIK DEGERLERI (DEVAM)

—~

Gozlem | Siire | Durum | S,(t,) | S,() | I I noo| o
40 26 |Omis | 0,513 0,022 | 0,022 | 0,032 | 0,032
41 21 |Omis | 0,565 0,113 | 0,113 | 0,163 | 0,163
42 15 |Olmis | 0,668 0,304 | 0,304 | 0,435 | 0,435
43 28 | Yasiyor 0,256 | -0,462 | -1,011 | -0,655 |-1,928
a4 |20 |Yasiyor 0,289 | -0,390 | -0,946 | -0,555 |-1,608
45 |44 |Yasiyor 0,198 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
46 37 |Omis | 0,396 0,183 | -0,183 | -0,263 |-0,263
a7 9 |Omis | 0,818 0,654 | 0,654 | 0,910 | 0,910
48 |44 |Yasiyor 0,198 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
49 |44 |vasiyor 0,198 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
50 10 [OImiis | 0,810 0,629 | 0,629 | 0,876 | 0,876
51 12 |Omis | 0,761 0,502 | 0,502 | 0,709 | 0,709
52 19 |Olmiis | 0,606 0,188 | 0,188 | 0,270 | 0,270
53 25 |Omis | 0,530 0,053 | 0,053 | 0,076 | 0,076
54 |20 |Omis | 0,579 0,138 | 0,138 | 0,199 | 0,199
55 39 |Yasyor 0,198 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
56 37 |Yasiyor 0,198 | -0,607 | -1,143 | -0,848 |-2,884
57 8 |Omis | 0,871 0,831 | 0,831 | 1,133 | 1,133
58 36 |Yasiyor 0,212 | -0,569 | -1,108 | -0,798 |-2,584
59 8 |Omis | 0,871 0,831 | 0,831 | 1,133 | 1,133
60 8 |Omis | 0,871 0,831 | 0,831 | 1,133 [ 1,133
61 13 |[Olmiis | 0,710 0,389 | 0,389 | 0,554 | 0,554
62 34 |Yasiyor 0,226 | -0,536 | -1,078 | -0,753 |-2,349
63 7 |Oimis | 0,906 0,983 | 0,983 | 1,315 | 1,315
64 |33 |Yasiyor 0,226 | -0,536 | -1,078 | -0,753 |-2,349
65 33 |Yasiyor 0,226 | -0,536 | -1,078 | -0,753 |-2,349
66 7 |Oimis | 0,906 0,983 | 0,983 | 1,315 | 1,315
67 15 |Olmiis | 0,668 0,304 | 0,304 | 0,435 | 0,435
68 29 |Yasiyor 0,226 | -0,536 | -1,078 | -0,753 |-2,349
69 12 |Olmiis | 0,761 0,502 | 0,502 | 0,709 | 0,709
70 29 |Yasiyor 0,226 | -0,536 | -1,078 | -0,753 |-2,349
71 5 |Omis | 0,957 1,353 | 1,353 | 1,722 | 1,722
72 26 |Yasiyor 0,256 | -0,462 | -1,011 | -0,655 |-1,928
73 12 |Olmiis | 0,761 0,502 | 0,502 | 0,709 | 0,709
74 17 |OImis | 0,646 0,260 | 0,260 | 0,373 | 0,373
75 12 |OImis | 0,761 0,502 | 0,502 | 0,709 | 0,709
76 |25 |Yasiyor 0,265 | -0,443 | -0,993 | -0,627 |-1,831
77 23 |Yasiyor 0,282 | -0,405 | -0,960 | -0,576 |-1,668
78 23 [Yasiyor 0,282 | -0,405 | -0,960 | -0,576 |-1,668
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EK 6: LOG-NORMAL REGRESYON MODELINDE LOG-ODDS VE NORMAL-
SAPMA ARTIK DEGERLERI (DEVAM)

—~

Gozlem | Siire | Durum | S,(¢,) | S,(¢) | I I no| o
79 9  |Omus | 0,818 0,654 | 0,654 | 0,910 | 0,910
80 |4 [Omis | 0,975 1,584 | 1,584 | 1,953 | 1,953
81 21 [Yasiyor 0,282 | 0,405 | -0,960 | -0,576 |-1,668
82 5  |Omis | 0,957 1,353 | 1,353 | 1,722 | 1,722
83 19 | Yasiyor 0,303 | 0,361 | -0,921 | -0,515 |-1,503
84 19 [Yasiyor 0,303 | 0,361 | -0,921 | -0,515 |-1,503
85 13 [OImiis | 0,710 0,389 | 0,389 | 0,554 | 0,554
86 18 [Yasiyor 0,316 | 0,335 | -0,897 | -0,478 |-1,414
87 6 |Omis | 0,949 1,269 | 1,269 | 1,635 | 1,635
88 8  |Omis | 0,871 0,831 | 0,831 | 1,133 [ 1,133
89 9 |Omis | 0,818 0,654 | 0,654 | 0,910 | 0,910
90 17__ [ Yasiyor 0,323 | 0,322 | 0,885 | -0,460 |-1,374
91 17 |Yastyor 0,323 | 0,322 | 0,885 | -0,460 |-1,374
92 17__ | Yasiyor 0,323 | 0,322 | -0,885 | -0,460 |-1,374
93 16| Yasiyor 0,329 | 0,310 | -0,875 | -0,444 |-1,339
94 16| Yasiyor 0,329 | 0,310 | -0,875 | -0,444 [-1,339
95 16| Yasiyor 0,329 | 0,310 | -0,875 | -0,444 |-1,339
96 15| Yasiyor 0,334 | 0,299 | -0,865 | -0,429 |-1,309
97 15| Yasiyor 0,334 | 0,299 | -0,865 | -0,429 |-1,309
98 13| Yasiyor 0,355 | -0,259 | -0,830 | -0,372 |-1,204
99 11__ [ Yasiyor 0,400 | 0,176 | -0,756 | -0,253 |-1,029
100 |12 |Yasiyor 0,380 | 0,212 | -0,788 | -0,304 |-1,099
101 [12 |Yasiyor 0,380 | 0,212 | -0,788 | -0,304 |-1,099
102 [11_|Yasiyor 0,400 | 0,176 | -0,756 | -0,253 |-1,029
103 [11_|Yasiyor 0,400 | 0,176 | -0,756 | -0,253 |-1,029
104 |10 |Yasiyor 0,405 | -0,167 | -0,748 | 0,241 [-1,015
105 [10_|Yasiyor 0,405 | -0,167 | -0,748 | 0,241 [-1,015
106 |8 |Yasiyor 0,436 | 0,112 | -0,700 | -0,162 |-0,928
107 |8 |Yasiyor 0,436 | 0,112 | -0,700 | -0,162 |-0,928
108 [13 |Yasiyor 0,355 | -0,259 | -0,830 | -0,372 [-1,204
109 [9  [Yasiyor 0,409 | 0,159 | -0,741 | -0,229 |-1,001
110 |6 |Yasiyor 0.474 | 0,044 | -0,641 | -0,064 |-0,843
111 [14_ [OImis | 0,700 0,367 | 0,367 | 0,523 | 0,523
112 |9  |Omis | 0,818 0,654 | 0,654 | 0,910 | 0,910
113 |11 |Yasiyor 0,400 | 0,176 | -0,756 | -0,253 |-1,029
114 |4 |Yasiyor 0.487 | 0,022 | -0,621 | -0,032 [-0,819
115 [9  |Oimis | 0,818 0,654 | 0,654 | 0,910 | 0,910
116 |73 |Yasiyor 0,198 | -0,607 | 1,143 | -0,848 |-2,884
117 (29 |OImiis | 0,451 -0,085 | -0,085 | -0,123 |-0,123
118 [7  [Oimis | 0,906 0,983 | 0,983 | 1,315 [ 1,315
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