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Cox regresyon modeli, 6l¢tim hatali agiklayici degisken igcermesi durumunda bilinen
kismi olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonu ile ¢oziimlendiginde, Kkatsay1
kestirimlerinde 6nemli bir yana neden olabilir. Bu durumda kismi olabilirlik yaklagimina
alternatif yeni tahmin yontemleri onerilmis ve bu yontemlerin etkinligi tartigiimistir.
Olgiim hatas, siirekli 6lgekle dlgiilmiis aciklayici degiskenlerin gercek degerlerinin elde
edilemedigi durumlarda ortaya ¢ikar. Yasam c¢oziimlemesi calismalarinda da siklikla
kullanilan sistolik kan basinci, CD4 sayist gibi siirekli 6l¢ekle Olgiilmiis biyolojik
Olctimler ¢ogunlukla 6l¢iim hatasi iceren degiskenlerdir. Bayesci yaklagim, 6l¢iim hatali
Cox regresyon modelinde yani azaltmak i¢in kullanilan yontemlerden biridir. Bu tez
calismasinda Ol¢im hatasi i¢in diizeltilmis poligonal onselli Bayesci Cox regresyon
modeli, literatiirde yer alan kismi olabilirlik fonksiyonuna, Bayesci ¢6ziimlemesine ve
6l¢lim hatasi i¢in diizeltilmis Gamma onselli Bayesci Cox regresyon modeline alternatif

olarak dnerilmis ve etkinligi incelenmistir.



Kismi olabilirlik fonksiyonundan elde edilen Cox regresyon modeli, Bayesci
cozlimlemesi, Ol¢lim hatasi igin diizeltilmis Gamma Onselli Bayesci Cox regresyon
modeli ve 6l¢iim hatasi i¢in diizeltilmis poligonal 6nselli Bayesci Cox regresyon modeli
sonuglar1 karsilagtirilmistir. Bu yontemlerle elde edilen tahmin edicilerin performansini
degerlendirmek igin farkli senaryolar ile benzetim g¢alismalart yapilmistir. Analizler
sonucunda riskin yiiksek oldugu durumlarda 6l¢iim hatasi i¢in diizeltilmis Gamma 6nselli
Bayesci Cox regresyon modelinin tiim senaryolarda en iyi sonucu verdigi, riskin diistik
oldugu durumda ise 6l¢iim hatasi igin diizeltilmis Gamma 6nselli Bayesci Cox regresyon
modelinin neredeyse tiim senaryolarda uygun bir alternatif olmadigi sonucuna
ulasiimistir. Olgiim hatas1 icin diizeltilmis poligonal 6nselli Bayesci Cox regresyon
modelinin distik riskte, diisiik ve orta glivenirlik durumlarinda, biiyiik 6rneklem ve diisiik
durdurma hari¢ daha iyi sonu¢ verdigi, yliksek giivenirlikteki senaryolarda ise Cox
regresyon modeline ve Bayesci ¢oziimlemesine diizeltilmis yontemlerden en az birinin
alternatif bir yontem oldugu sonucuna ulasilmigtir. Ancak Ol¢lim hatali agiklayici
degisken olmasit durumunda orneklem biiyiikligi arttikca klasik yontem ve Bayesci
coziimlemesi ile elde edilen katsayilar i¢in kapsama olasiliklar1 6zellikle diisiik ve orta

giivenirlik durumlarinda normal diizeyinin oldukga altina diismektedir.

Yontemlerin gercek verilerde uygulanabilirligini géstermek amaciyla R programinda yer
alan Mayo Klinik ¢alismasindan elde edilen primer biliyer sirozu verisinde sonuglar elde
edilmis, karsilastirilmis ve yorumlanmistir. Ikinci bir uygulama olarak R programinda yer
alan Goldman ve ark.’nin (1996) kullanmis olduklari AIDS verisinden rastgele secilen
farkli 6rneklemler i¢in model sonuglar elde edilmistir. Benzetim ¢alismasi sonucunda
ulagilan bilgiye dayanarak Ol¢iim hatali agiklayic1 degisken olmasi durumunda Cox ve
Bayesci Cox ¢oziimlemelerinin uygun olmadig: diisiiniildiigiinde her iki uygulama i¢in

en iyi model poligonal 6nselli Bayesci Cox regresyon modeli sonucunda elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cox regresyon modeli, orantili tehlikeler modeli, Bayesci yaklasim,

poligonal fonksiyon onseli, 6l¢iim hatasi.
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The Cox regression model with the measurement error covariate can cause an important
bias when estimating coefficients by maximizing the known partial likelihood function.
In this case, alternative estimation methods have been proposed and the effectiveness of
these methods has been discussed. The measurement error occurs when the actual values
of the covariates measured on a continuous scale cannot be obtained. Biological
measurements such as systolic blood pressure and CD4 count, which are frequently used
in survival analysis, are mostly variables with measurement error. The Bayesian approach
is one of the methods used to reduce the bias arising from measurement error in the Cox
regression model. In this thesis, the corrected Bayesian Cox regression model with
polygonal prior to measurement error was proposed as an alternative to the partial
likelihood function method, its Bayesian approach and the corrected Bayesian Cox
regression model with Gamma prior to measurement error and its effectiveness was

investigated.



The results of the Cox regression model obtained from the partial likelihood function, its
Bayesian analysis, the corrected Bayesian Cox regression model with Gamma prior to
measurement error, and the corrected Bayesian Cox regression model with polygonal
prior to measurement error were compared. Simulation studies were performed with
different scenarios to evaluate the performance of the estimators obtained with these
methods. It is concluded that as a result of the analysis, in cases where the risk is high,
the corrected Bayesian Cox regression model with Gamma prior to measurement error
gives the best results in all scenarios, and in the case of low risk, not a suitable alternative
in almost all scenarios. It is also shown that if the risk is low, the corrected Bayesian Cox
regression model with polygonal prior to measurement error gives better results in low
and medium reliability situations except for low censoring and large sample size, and at
least one of the corrected models is an alternative method to Cox regression model and
its Bayesian analysis in high reliability scenarios. However, if the model has the
explanatory variable subject to measurement error, as the sample size increases, the
coverage possibilities for the coefficients obtained by the classical method and its
Bayesian analysis decrease well below the normal level especially in low and medium

reliability cases.

To demonstrate the applicability of the methods in real data, the results of the primary
biliary cirrhosis data from the Mayo Clinic study in R were obtained, compared, and
interpreted. As a second application, model results were obtained for different samples
randomly selected from AIDS data used by Goldman et al. (1996) in R. Based on the
information obtained as a result of the simulation study, considering that the Cox and
Bayesian Cox regression models are not suitable in the presence of measurement error
covariate, the best model for both applications was obtained with the corrected Bayesian

Cox regression model with polygonal prior to measurement error.

Keywords: Cox regression model, proportional hazards model, Bayesian inference,

polygonal function prior, measurement error.
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1. GIRIS

Yasam ¢oziimlemesinde en ¢ok kullanilan model Cox (1972) tarafindan 6nerilen Cox
regresyon modeli (CRM) ya da diger adiyla orantili tehlikeler modelidir. Model kolay
anlagilabilir, herhangi bir dagilima bagli olmayan ve uygulanmasi kolay bir regresyon
modelidir. Modelin temel varsayimi, yasam siiresi iizerinde etkili oldugu diisiiniilen

degiskenlere ait tehlike oraninin zaman boyunca sabit olmasidir.

Birgok alanda, gelecek zamana ait verileri kestirmek/ongérmek biiyiik 6nem tasir ¢linkii
ongorii, gelecekteki olasi olaylar ve onlarin sonuglar1 hakkinda belli bilgiler ortaya
koymaktadir. Aciklayicit degiskenlerin alacagi degerlere gore tehlike fonksiyonunun
bilinmeyen degerlerinin kestirimi ile ilgilendigimizde CRM’nin uygun bir Kkestirim
denklemi {tiretebilmesi Oncelikli gereksinimdir. Bu nedenle, regresyon katsayilarinin
tahmininde farkli yontemler onerilmistir. Literatiirde CRM’de regresyon katsayilarinin

tahmininde en ¢ok karsimiza ¢ikan yaklasim kismi olabilirlik yaklagimidir.

Aciklayici degiskenlerin gercek degerlerinin elde edilemedigi durumlarda Sl¢iim hatasi
ortaya ¢ikar. Ol¢iim hatasi, laboratuvar hatasi, 6l¢iim cihazlaridaki kalibrasyon hatasi ya
da oOrneklemeden kaynakli meydana gelebilir (Keogh ve White, 2014). Yasam
cozlimlemesi ¢alismalarinda da siklikla kullanilan kan basinci, CD4 sayis1 gibi siirekli
Olcekle Olciilmiis biyolojik Olglimler ¢ogunlukla Ol¢clim hatasi igeren degiskenlerdir.
Agiklayic1 degiskenlerde siklikla goriilebilen 6l¢lim hatasi sorununun ¢éziimii yasam
¢oziimlemesinde de karsilasilan zorluklardandir. Agiklayici degiskenlerin dl¢im hatasi
iceren degerleri klasik ¢oziimlemelerde kullanildiginda yaniltici sonuglara neden
olacaktir (Nakamura, 1992). Ol¢iim hatas1 dikkate alinmazsa CRM’de kismi olabilirlik

yontemi ile elde edilen sonuglarda ciddi bir yana neden olacaktir (Yi ve Lawless, 2007).

Olgiim hatas1 probleminin ¢dziimii i¢in bircok yontem &nerilmistir. Bunlar temel olarak
olabilirlik temelli yontemler, skor fonksiyonu, yari parametrik ve parametrik olmayan

yontemler ile Bayesci ¢oziimlemelerdir.

[lk olarak Prentice (1982) CRM’de 6l¢iim hatali agiklayici degiskenin etkisini diizeltmek

i¢in regresyon kalibrasyonu yontemini 6nermistir. Clayton (1992), her bir risk kiimesiyle

1



regresyon kalibrasyon yontemini kullanarak Prentice’in (1982) yontemini giincellemistir.
Nakamura (1992), ol¢tim hatali agiklayict degisken igeren CRM’de B katsayilarinin
kestirimi i¢in yaklasik kismi olabilirlik skor fonksiyonu 6nermistir. Buzas (1998), benzer
sekilde P i¢in yansiz skor fonksiyonu onermistir. Wang ve ark. (1997), test (validation)
verisi oldugu durum i¢in regresyon kalibrasyon yontemini 6nermislerdir. Hu, Tsiatis ve
Davidian (1998) tek aciklayici degisken igin tam olabilirlik fonksiyonu yontemini
onermislerdir. Zhou ve Wang (2000) parametrik olmayan bir yaklasim 6nermisler ancak
bu yontem Ol¢iim hatast igeren agiklayict degiskenler icin tekrarli Olclimler
gerektirmektedir. Xie, Wang ve Prentice (2001) yine tekrarli dlgiimleri elde edilebilen
aciklayict degiskenlerin var olmasi durumunda en kiiciik kareler yontemi ile tehlike
fonksiyonu kalibrasyonunu uygulamislardir. Hu ve Lin (2002), Nakamura (1992) ve
Buzas’in (1998) c¢alismalarin1 genellestirerek CRM’de regresyon parametresi  ve
birikimli tehlike fonksiyonu H(t) i¢in tutarli tahmin ediciler elde etmislerdir. Augustin
(2004) galismasinda Nakumara’nin (1992) elde ettigi yaklasimin yanliligin1 giderecek
yansiz tahmin edicilerin elde edildigi diizeltilmis tam olabilirlik fonksiyonunu 6nermis
ve farkli durumlar igin genigletmistir. Song ve Huang (2005), 3’y1 elde etmek i¢in kosullu
skor yontemi 6nermiglerdir. Yi ve Lawless (2007), Nakumara’nin (1992) diizeltilmis skor
yontemini kullanarak 3 ve birikimli tehlike fonksiyonunu birlikte ¢ikarsamiglardir. Grace
ve Lawless (2007) calismalarinda yine diizeltilmis bir olabilirlik fonksiyonu 6nermisler
ve “soldan kesilmis” ve “tekrarli durumlar” i¢in yaklasimlarini genisletmislerdir. Bartllett

ve Keogh (2018) 6l¢iim hatali CRM’de Bayesci yaklagimi ele almiglardir.

Bayesci yontemler CRM’de 6l¢iim hatasi sorununun ¢éziimii i¢in son yillarda onerilen
yontemlerden biridir. CRM’de yasam siiresi {izerinde etkisi olan degiskenlerin ve bu
degiskenlerin etkilerinin biiyiikliigliniin dogru olarak belirlenmesi ¢ok onemlidir. Veri
setinin bliytlikligl, icerdigi durdurma oranit ve gilivenirlik diizeyine gore kullanilan
¢oziimleme Olglim hatasinin yarattigi yanliligi etkileyebilir. Bayesci diizeltme ve kismi
olabilirlik fonksiyonu ile elde edilen sonuglarda 6l¢lim hatasinin tiim bu parametrelere
gore ne kadar yanlhilik yarattig literatiirde karsilastirlmamistir. Bu nedenle doktora tez
calismasinda CRM’de regresyon katsayilarinin tahmininde kullanilan, 6l¢iim hatasini
dikkate almayan klasik yontemler ile dl¢lim hatas1 i¢in kullanilan Bayesci diizeltmenin
hangi 6rneklem biiyiikliigiinde, hangi durdurma oraninda ve hangi giivenirlikte daha iyi

sonu¢ verdiginin incelenmesi ve Onerilecek yeni yontem ile daha iyi katsay:
2



kestirimlerinin elde edilmesi hedeflenmektedir. Yontemlerin farkli yapida veri
setlerindeki iglevselligi i¢in incelemeler yapilacak ve daha dogru kestirimler i¢in katkida

bulunulacaktir.

Calismanin izleyen ikinci boliimiinde yasam ¢oziimlemesi ve CRM igin temel tanim ve

kavramlar verilmistir.

Calismanin {igiincli boliimiinde O6l¢iim hatas1 hakkinda bilgi verildikten sonra Slgiim

hatast modelleri tanitilmistir.

Calismanin dordiincii boliimiinde 6l¢tim hatali agiklayici degiskenli CRM’de Bayesci
¢ozlimlemenin uygulama adimlart i¢in Oncelikle CRM’de Bayesci c¢oziimleme
tammlanmistir.  Ikinci asamada o6l¢iim hatas1 icin Bayesci ¢dziimlemenin nasil
uygulandig, tiglincli asamada CRM’de 6l¢lim hatasinin diizeltilmesinde gamma o6nselli
modelin tanimlanmasi ve son olarak tez kapsaminda Onerilen Ol¢im hatasinin

diizeltilmesinde poligonal dnselli modelin tanimlanmast sunulmustur.

Calismanin besinci boliimiinde benzetim ¢alismasi ve gergek veri uygulamasi yapilmistir.
Calisma kapsaminda tanimlanan farkli regresyon katsayisina, 6rneklem biiyiikliigiine,
durdurma oranina ve giivenirlik diizeyine gore veri setleri tiretilmistir. CRM’nin kismi
olabilirlik fonksiyonu ile elde edilen sonuglari, 6l¢iim hatasinm1 géz ardi eden Bayesci
¢Oziimlemesi sonugclari, 6l¢lim hatasi i¢in diizeltilmis gamma oOnselli ve tez kapsaminda
Onerilen Ol¢glim hatast icin  diizeltilmis poligonal onselli model sonuglar
karsilastirilmistir. Sonrasinda ¢alismaya uygun gercek veri setlerinde model sonuglari

elde edilmis ve onerilen modelin uygulanabilirligi gosterilmistir.

Son boliimde ise sonuglar hakkinda genel degerlendirme yapilmistir.



2. YASAM COZUMLEMESI

Yasam c¢oziimlemesi, ilgilenilen olay ile karsilasincaya kadar gegen siirenin ¢éziimlemesi i¢in
istatistiksel yontemlerin gelisimini inceleyen bir alandir (Lawless, 2003). Yasam ¢oziimlemesi
saglik bilimleri, biyoloji, miihendislik, ekonomi gibi bir¢ok alanda kullanilan 6nemli bir
cOoziimlemedir. Yasam c¢oziimlemesindeki onemli farklilik ilgilenilen siirenin sonunda
tanimlanan olay disinda ortaya g¢ikabilecek durdurulmus gézlemleri de ¢oziimlemeye dahil

etmesidir.

Ti yagsam siiresini ve Cj durdurma siiresini gostermek tizere gézlenen minimum stire (Ti, Cj) i¢in
yasam siiresi ve durdurma siiresinin bagimsizlig1 varsayimi altinda durdurma gostergesi
di =1 (Ti <Ci) ile gosterilir ve i. gozlem durdurulmus ise 0, olay gézlemlenmis ise 1 degerini

alir.

T rastlant1 degiseninin t’den biiyiik olma olasilig1 yasam fonksiyonu olarak tanimlanir ve
ﬂDzPﬁ>0:jﬂmde<t<w
t

bi¢giminde gosterilir. Yasam fonksiyonu i¢in F(t), t'nin dagilim fonksiyonu, f(t) olasilik

yogunluk fonksiyonunu gostermek {iizere,
t
HQ=PU<0=IH®du
0

esitligi ile yasam stiresinin t’den kiiciik olma olasilig1 elde edilir. Buradan,
S(t) =1 - F(1)

esitligi de yazilabilir. Monoton azalan soldan siirekli bir fonksiyon olan yasam fonksiyonunun
t=0i¢in S(0) =1 ve t = oo igin S(0) = 0 degerini alir. Tehlike fonksiyonu ise t zamanina kadar
tanimlanan olay ile karsilasmamis birimin t zamaninda basarisiz olma riskidir ve h(t) ile
gosterilir (Collett, 1994). h(t), yasam fonksiyonunun aksine basarisizliga odaklanir. Tehlike
fonksiyonu i¢in yasam fonksiyonunun verdigi bilginin tam tersi olarak diisiiniilebilir. Tehlike

fonksiyonu,



< >
h(t):imz)P(t_T<tA-:At|T_t)

bi¢imindedir (Kleinbaum ve Klein, 2010). Buradan tehlike fonksiyonundaki paydaki olasilik,

kosullu olasiligin tanimindan asagidaki gibi de ifade edilebilir:

P(t<T<t+At) F(t+At)—F(t)
PT>t)  P(T>t)

Bu durumda tehlike fonksiyonu,

h(t) = lim {F(t+At)—F(t)} 1
At—0 At S(t)

bi¢iminde de yazilabilir. Burada F(t)’nin t’ye gore tirev taniminin f(t)’ye esit oldugu

bilinmektedir. Bu durumda

=f()

lim {F(t+At)—F(t)}
At—0 At
esitligi yazildiginda tehlike fonksiyonu,

h(t)=%

elde edilir. Ayrica tehlike fonksiyonu ve yasam fonksiyonu arasindaki fonksiyonel iligkiyi ifade

eden diger bir esitlik,
d
h(t) = pm {log(S(t)}
t
bicimindedir. Buradan,

S(t) =exp(-H(1))

yazilabilir. H(t) birikimli tehlike fonksiyonunu gostermek iizere,
t

H(t) = [h(u)du = —logS(t)
0

esitligi ile elde edilir (Collet, 1994).



2.1. Cox Regresyon Modeli

Literatiirde yaygin olarak kullanilan ve orantili tehlikeler modeli olarak da adlandirilan CRM

yar1 parametrik bir modeldir ve asagidaki bigimde ifade edilebilir (Cox, 1972):
p

h(t, X) = h, (B exp(DBx,) (2.)
i=1

Burada modelin ilk ¢arpani temel tehlike fonksiyonunu, X agiklayici degiskenler vektoriinii,
regresyon katsayilar vektoriinii gosterir. CRM, tanimlanan agiklayicit degiskenler vektoriine

sahip bir birimin t zamanindaki riskini modeller.

CRM’deki katsayilarin tahmininde siklikla kullanilan yaklasim kismi olabilirlik fonksiyonu
yaklagimidir. CRM’de ¢ikt1 degiskeninin dagilimi i¢in her hangi bir bigim tanimlanmadigi i¢in
tam olabilirlik fonksiyonu kullanilamaz. Kismi olabilirlik yaklasiminda olabilirlik fonksiyonuna
durdurulmus goézlemler hesaba katilmayip yalnizca basarisiz olan gozlemler i¢in olasiliklar
dahil edilir. Olabilirlik fonksiyonu i¢in tiim birimler diisiiniilmedigi i¢in kismi olabilirlik olarak
adlandirtlir (Kleinbaum ve Klein, 2010).

Oi basarisizlik i¢in 1, durdurma i¢in O degerini alan durdurma gostergesi, t(l), t(z) ey t(k) k tane
basarisizlik i¢in sirali basarisizlik siireleri, ti durdurma stirelerini gosteren rastgele degisken
olsun.R(t) = {i to> t} t zamaninda riskte olan birimlerin kiimesini gostersin. Kismi olabilirlik

fonksiyonu,

o en(pX;)
L(B)= lj:[ZkR(tj)exp(B'X[)

bi¢imindedir. Burada paydadaki toplam, ti zamanda riskte olan birimler tizerinden exp(f3'x;)
degerlerinin toplamidir (Cox, 1972). CRM’de, B parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahminleri
Newton-Raphson teknigi gibi yontemler kullanilarak log-olabilirlik fonksiyonunun maksimize
edilmesiyle bulunmaktadir (Collett, 1994).



2.2. Cox Regresyon Modeli icin Sayma Siireci

Yasam modellerinin ¢éziimlemesinde kullanilan pratik ve alternatif yollardan biri sayma
stirecidir (counting process). Daha karmasik yasam ¢6ziimlemesi modelleri i¢in kullanilan bir
yontemdir (Kleinbaum ve Klein, 2010). Sayma siireci yaklasimi ilk defa Aalen (1975)
tarafindan stokastik integrasyonun bilesenlerini, siirekli zaman martingale teoremini ve sayma
stirecini birlestiren bir yontem olarak gelistirilmistir.  Sayma siireci Poisson siirecinin
genellestirilmis halidir. CRM ise Poisson regresyon modelinin oranlar igin genisletilmis

durumudur.

CRM sirali basarisizlik siirelerinin sayisini sayan sayma siirecinin 6zel bir durumu olarak
tanimlanabilir. Sayma siireci formiilasyonu ve gii¢lii martingale teorisi géz Oniine alindiginda,

CRM ve asimptotik stokastigini belirlemek i¢in sayma siireci islemleri kolayca kullanilabilir.
Ornegin, log olabilirlik fonksiyonunun kismi tiirevleri olan skor fonksiyonu U(B,, .), temelde

martingale merkezi limit teoreminin uygulandig: yerel bir martingaledir (Liu, 2012).

Sayma siireci verisinin analizi genellikle yogunlugun modellenmesine baglidir. T ilgilenilen
olaym gergeklestigi ana kadar gecen siire olsun, S(t) = P(T > t) yasam fonksiyonunu versin. At
kiigiik olmak {izere yasam siiresinin At uzunlugundaki bir¢ok kiigiik esit araliga boliindiigiinii
diistinelim. T siirekli olsun. t siiresine kadar olayin ger¢eklesmedigi ancak sonlu [t, t+At] zaman

araliginda olayin gergeklesme olasilig1 hesapladiginda tiim birimler i¢in ortak olan temel tehlike

fonksiyonu;
<T<
hy (t) = fim PE<T<t+At)
At—0 At

ile tanimlanabilir. h, (t),t sliresine kadar olay ile karsilasmamis birimin olay ile karsilagsmasinin

anlik riski olarak yorumlanabilir.

Esitlik (2.1)’ de verilen modelde, modelin parametrik olmayan kismi hy(t), parametrik kismi

ise B’X:ZBJ.X“. ile ifade edilir. Burada B ve X’in t zamam ile sabit oldugu ve p boyutlu
i



regresyon parametresi  ve temel tehlike fonksiyonu hy(t)’nin yerel olarak integrallenebilir

oldugu varsayilir. Yani,

T

max

[ ho(t)dt <o
0
saglanmalidir.

Anderson ve Gill (1982), yasam siiresi verileri i¢in sayma siirecinin kullanimini
genisletmiglerdir. n birim igin, li(t), sayma siirecinde verilen agiklayici degiskenler vektori

X; = (Xiys - X;,) Ve Yi(t) risk gostergesi i¢in yogunluk siirecini gostersin. Burada Yi(t), Ti

zamaninda hala riskte olan, t zamanindan hemen Once olay goézlemlenmemis ya da
durdurulmamis gozlemler igindir. Ni(t) siireci [0, t] araliginda gergeklesen olaylart sayar. Bu

siire¢ sabittir ve olaylar aras1 0 degerini alir, her bir olay zamaninda bir birim artar. Burada

stokastik stireg {Ni (t), t>0} ile gosterilir ve asagidaki kosullari saglar:
i. N.(t)>0,
ii. N, (t) tam say1 degeri alr,

iii. s<tise N.(s) < N.,(t), [s, t] zaman araliginda meydana gelen olay sayisini1 gosterir.

Yeni bir olay orami I, (t) =Y;(t) h(t|X,) ileifade edilir. I.(t), [t, t+At) gibi bir zaman araliginda
daha once gerceklesmeyen ilgilenilen olay ile karsilasma olasiligini gostermektedir. Bu da

yaklasik olarak asagidaki esitlik ile ifade edilebilir:
dN; (t) = h(t]| X;)dt = h, (t) exp[B’X; ]=1;(t)

Burada dN;(t), [t, t+At) kadar bir zaman araliginda N;(t)'deki artis1 gosterir, yani bu araliktaki
olay sayisini verir. Bu durumda ¢arpimsal yogunluk,

(1) = Y; (Dh(t]| X;) = Y; ()h, (t) exp[PX;] (2.2)
biciminde ifade edilebilir. Bu durumda yogunluk siireci gozlenen siire¢ ile gdzlenmeyen

fonksiyonun ¢arpimidir. Cox model altinda N, (t) i¢in yogunluk siireci,

8



1, ()dt = Y, (0) exp[B', 1dH, (1

bigimindedir. Burada dH,(t), t zamaninda riskte olan birimin hemen sonraki [t, t+At) araliginda

olayla karsilagmasinin anlik riskini gosterir.

Yogunluk siirecinin diger bir tanim1 asagidaki gibi ifade edilebilir:
I;(t)dt = P (dN, (t) =1| gegmis) = P ([N, (t+ At) — N, (t)] = 1| gegmis ) = E(dN; () =1| gegmis)
Buradan da,

E(dN, (t) — I, (t)dt | gegmis) = 0

yazilabilir. dN; (t) 'nin yaklagik esitligi dikkate alindiginda,
t

M, () = N, (t) - [ 1;(s)ds
0

bigiminde yazilabilir. Bu da “hata = (gozlenen — model)” olarak diisiiniilebilir. Buradan da
E(dMi(t)|ge¢mis)=0 esitligi yazilabilir. Sayma siireci ve integrallenmis yogunluk siireci
arasindaki farkin verilen yogunluk siireci li(t)’ye esitligi bir martingaledir. Yasam fonksiyonu

icin Gill (2005) tarafindan verilen,

S(t) = [ [{1-dH(s)}

(0.t]

esitligi diigiiniilsiin. Birikimli yogunluk,
t
dH. (s) :jli(s)ds
0
bi¢ciminde ifade edilebildigi igin,
t
[T{1-dH;(s)} = exp[—j l, (s)dsj
0.1] 0

olur. Elde edilen veri D={N,(t),Y,(t), X;,i=1, ..., n} ile gosterilsin, p ve Hy(t) bilinmeyen

parametreler olmak {izere bilgi igermeyen durdurma altinda olabilirlik fonksiyonu,



Li(D|B,Hi(t)):exp(— | Ii(t)dth(Ii(t))dN‘(t),i=1, o M

>0 t=0

bi¢imindedir. Bu durumda bilesik dagilim (joint distribution) asagidaki gibi elde edilir (Mostafa
ve Ghorbal, 2011):

L(D1B.H(t) =] [L,(DIB.H,(1) 23)
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3. OLCUM HATASI MODELLERI

Modele girecek bir ya da birden ¢ok agiklayici degiskenin gercek degerinin elde edilemedigi
durumlarda &lgiim hatas1 meydana gelir. Ol¢iim hatasinin bircok nedeni olabilir ancak en gok
karsilasilan1 arag-gere¢ hatasi ve ornekleme hatasidir (Buonaccorsi, 2010). Olgiim hatasi
rastgele hata ve sistematik hata olmak iizere iki bilesenden olusur. ilk bilesen olan rastgele hata
Olclimii rastgele etkileyen laboratuvar 6l¢iimii yapan ara¢ gerecin yanlig 6l¢iim yapmasindan ya
da cevresel kosullardaki rastgele degisimlerden kaynaklanabilir. ikinci bilesen olan sistematik
hata ise yanlis kalibrasyon ya da hatali cihaz kullanimi gibi rastgele olmayan problemlerden
kaynakl1 olarak tiim Sl¢iimleri etkileyebilir (Espino-Hernandez, Gustafson, Burstyn, 2011).

Rastgele ve sistematik hatanin dagilim tlizerindeki etkisi Sekil 3.1°de verilmistir. Rastgele hata
degiskenin yalnizca yayilimi iizerinde fark yaratirken, sistematik hata degiskenin konumunu

etkileyerek yan yaratmaktadir.

Sistematik hatal
R | hatal ; ;
astgele  hatah X’in dagilim Sistematik hata

X’in dagilimi N igermeyen X’in dagilimi

/"

. Rastgele hata
icermeyen X’in
dagilimi

Frekans
Frekans

Rastgele Hata Sistematik Hata

Sekil 3.1. Rastgele ve Sistematik Hata

Bir modelde 6l¢iim hatali aciklayict degisken olmasinin ti¢ etkisi vardir. Bunlar,
e Istatistiksel modelde parametre tahminlerinin yanli olmasi,

e Degiskenler arasi iligkilerin ortaya ¢ikarilmasinda giiciin diismesi,
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e Verilerin 6zelliklerini gizlemesi ve grafiksel modellemenin zorlagsmasidir (Carroll ve

ark., 2006).

Olgiim hatas1, ekonomik, sosyal, tibbi ve epidemiyolojik arastirmalar dahil olmak iizere pek ¢ok
arastirma alaninda tahmin stirecinde 6nemli bir zorluktur (Gray, 2018). Klasik ¢6ziimlemelerde
Olclim hatasinin neden oldugu yani gidermek ya da azaltmak icin literatiirde bir¢ok yontem
Onerilmistir. Bunlar temel olarak olabilirlik temelli yontemler, fonksiyonel tahmin yontemleri

(diizeltilmis skor gibi) ve Bayesci ¢oziimlemelerdir (Schneeweiss ve Augustin, 2006).

Olgiim hatasindan kaynakli yanliigin miktart ve yapisi dlgiim hatasinin tipine baglidur.
Literatiirde 6l¢iim hatast modellemeleri klasik 6l¢iim hatasi, sistematik dl¢lim hatasi, degisen

varyansli 6l¢tim hatasi ve differansiyel 6l¢tim hatasi modelleri olarak verilir.

3.1. Klasik Ol¢iim Hatas1 Modeli

Toplamsal 6l¢iim hatas1 olarak da adlandirilan klasik 6l¢iim hatast modelinde yanin sistematik
olmadigi, hatanin kaynaginin rastgele oldugu varsayilir (Gray, 2018). Klasik 6l¢iim hatasi

modeli,
W, =X, +g;, j=1,2

bigimindedir. Burada X, 6l¢iim hatali agiklayici degiskenin gercek, gozlemlenemeyen degeri;
Wi, 6l¢iim hatali agiklayict degiskenin hata igeren gozlemlenen degeridir. Burada hata terimi

eij, 0 ortalama ve o? varyansa sahiptir. € ve ¢, sifir korelasyona sahiptir. &; Xi, Zi (l¢iim

hatas1 igermeyen agiklayict degisken) ve Yi’ den (ilgilenilen ¢ikti degiskeni) bagimsizdir
(Keogh ve White, 2014).

Klasik 6l¢tim hatast modeline uyumu test etmek icin bazi gorsel yontemler kullanilabilir.
Tekrarli 6l¢iimleri elde edilebilen W igin her bir birey i¢in elde edilen standart sapmasinin,
ortalamalariyla iliskisiz ve 6l¢lim hatasi icermeyen Z degiskeninden bagimsiz oldugu varsayilir.
Bu amagla ortalamalara kars1 standart sapmalarin ¢izimi arasinda belirgin bir egilim yoksa

6l¢iim hatas1 varyansinin X’den bagimsiz oldugu sdylenebilir. Her bir birey i¢in W’nin tekrarli
12



Ol¢iimleri icin elde edilen standart sapmanin, o bireye karsilik gelen dl¢lim hatasi icermeyen Z
aciklayic1 degiskenine karsi ¢iziminde yine belirgin bir egilim yoksa Z’nin 6l¢iim hatasi
varyansina bagimli olmadigi sdylenebilir. Her bir gozlem i¢in W’nin tekrarlar arasindaki farkin
normal QQ grafigi ¢iziminde normal dagilimdan belirgin bir fark yoksa Ol¢iim hatalarinin

normal dagilim gosterdigi sdylenebilir (Carroll ve ark., 2006).

3.2. Gergek Etkiye Bagh Sistematik Ol¢iim Hatas1 Modeli

Cok sayida tekrarli ol¢limiin ortalamasi Xj’nin tahminini sagladig icin klasik 6l¢tim hatast
modeli ile elde edilen Wij, Xi’nin yansiz 6lgiimleri olarak tanimlanir. Ancak bazi durumlarda
klasik Ol¢lim hatast modeli uygun olmayabilir. Beslenme epidemiyolojisinde gida kayit
Olciimleri ger¢ek degerin yanli tahminleridir. Hem Xi’nin gercek Ol¢timleri i¢in hem de
bireylere 6zgii hatalar igermektedir. Bu durumda bir birey iizerinden tekrarli 6l¢timler arasinda
iliski ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda gercek etkiye bagli sistematik hata i¢in 6l¢iim hatasi

modeli,
V\/ij =y+0X, +&;, j=L 2

bicimindedir. Burada v, sabit degisim (constant shift), 0#1 gergek etkiye bagl hata ve hatalar
arasi iligki genel olarak 0 olmayabilir. corr(e;,, €;,)=phata korelasyonunu gostersin. e; hata
terimi yine 0 ortalamaya, sabit varyansa sahiptir ve Xi, Zi ve Yi’den bagimsizdir. y = 0,0 =1

ve p = 0 oldugunda gergek etkiye bagli sistematik hata modeli klasik 6l¢iim hatas1t modeline esit

olacaktir (Keogh ve White, 2014).

3.3. Degisen Varyansh Ol¢iim Hatas1 Modeli

Diger 6l¢iim hatas1 modellerinde hata terimi sabit varyansh tanimlanmistir. Degisen varyansh
hata (heteroscedastic error) modeli hatalarin X;’ye gore degistigi modeldir. Genellikle de Xi’nin
artisiyla artan, gercek etki daha biiyiik oldugunda hatanin da biiyiidiigi durumlarda degisen
varyansl hata ortaya cikar. Bu durumda Olciim hatast modeli,

E(Sij | X)) =0, V(g [X)) :Gi(Xi)
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bicimindedir. Gergek Xi gozlemlerinin bir alt grubu varsa X’in degisimi ile Wi1’in degisip
degismedigi grafiksel olarak ortaya koyulabilir. Xi gézlemlenemiyorsa Wi1 etkisinin tekrarl

Sl¢iimii varsa her bir birim igin {W,;,W,,} ortalamasina karsilik {W,, W,, } *nin standart sapmasi

cizilerek klasik hata 6l¢iimii i¢in kismi test yapilabilir. Bu hata varyansinin gercek etkiye bagl
olup olmadigin1 gosterir. Sabit hata varyansinin istenen 6zelliklere sahip degerlerini elde etmek
icin orijinal Wij degiskenine doniisiim uygulamak miimkiindiir. Uygun olan en basit doniisiim
log dontisimiidiir. Daha genel olarak Box-Cox doniisiimii uygulanabilir (Keogh ve White,
2014).

3.4. Diferansiyel Ol¢iim Hatas1 Modeli

Daha onceki hata modellerinde hata ¢iktidan bagimsizdir. Diferansiyel (differential) hata
modelinde ¢iktiya bagimlidir ve Y’ nin iki diizeyli (binary) degisken oldugu durumda karsimiza

cikar. Ornegin klasik hata modeli altinda Yi = 0, 1 degerleri igin g; hatalarimin degisimi

degisebilir. Sistematik hata modeli Yi’nin degerlerine bagli olarak sistematik yana izin veren bir

model olarak asagidaki gibi genisletilebilir:

W, =y, +6, X;+g;, j=1 2,Y, =0, 1

Ayrica hata varyans1 Y’ye bagli olarak

var(e;) = Giy Y, =y

bi¢iminde, buna ek olarak hata iligkileri Y’ye bagli olarak
corr(e;, g,) =py, Y, =y, j£k

bi¢iminde ifade edilebilir. Farkli diferansiyel hata modelleri de yazilabilir. Basit olarak Yi =1

olan birimler Y = 0 olan birimlere gore Wij’de ortalama degisime sahipse asagidaki model ile
ifade edilebilir (Keogh ve White, 2014):

W, =y +0X; +AY, +¢;, j=1, 2, Y, =0, 1
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4. OLCUM HATALI ACIKLAYICI DEGISKENLI COX REGRESYON
MODELI iCIN BAYESCi YAKLASIM

Bayesci c¢ikarsama, bir veri kiimesine bir olasilik modelinin uyarlanmasi ve model
parametrelerinin  bir olasilik dagilimi ile sonuglarinin G6zetlenmesi siirecidir. Bayesci
yontemlerin temel 6zelligi, istatistiksel veri analizine dayanan ¢ikarsamalardaki belirsizligin

Ol¢iilmesi i¢in olasiligin kullanimidir (Gelman ve ark., 2013).

Bayesci yontemleri kullananlarin artis1 ve hesaplamalar1 kolaylastiran teknolojik gelismelerin
artistyla Bayesci yaklasim, epidemolojik ve klinik ¢aligmalarin da dahil oldugu bir ¢ok farkl
alanda artarak kullanilmaya baslanmistir (Lesaffre ve Lawson, 2012).

Bayesci ¢oziimleme ii¢ temel adimda tanimlanabilir. Ilk adim tam olasiik dagilimmin
belirlenmesi, gozlenebilen ve gézlemlenemeyen tiim bilgiden birlesik bir olasilik dagiliminin
olusturulmasidir. Burada model, temelde yatan bilimsel sorundan ve veri toplama siirecinden
gelen bilgi ile tutarli olmaldir. Ikinci adim, uygun sonsal dagilimin hesaplanmasi ve
yorumlanmasidir. Sonsal dagilim, verilen gézlemlenen veriye bakildiginda gozlemlenememis
nihai bilginin kosullu olasilik dagilimidir. Ugiincii adim ise modelin uygunlugunun ve elde
edilen sonsal dagilimin etkilerinin degerlendirilmesidir. Modelin verilere ne kadar uydugu,
sonuglarin mantikli olup olmadigi ve birinci adimdaki model varsayimlarina sonuglarin ne kadar
hassas oldugu kontrol edilir. Bu sorularin cevaplarina gére model degistirilebilir ya da

genisletilebilir ve bu ii¢ adim tekrar uygulanabilir (Gelman ve ark., 2013).

Bayesci c¢oziimlemede veri ve parametre vektorii 0 rastgele degiskenlermis gibi distiniiliir.
Verinin irettigi olasiliksal modelin yaninda Onsel bilgiyi ifade eden p(0) onsel dagilimi
tamimlanir. Onsel dagilim, D toplanan veriyi gdstermek iizere L(0) = L(0|D) olan olabilirlik

fonksiyonu ile birlestirilir. Parametrelerin sonsal dagilimi olan p(0|D), Bayes kuralina gore,

001Dy — - PO

=27 o L(0)p(®
fLopoam ™"
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bigimindedir.

Bayesci ¢oziimleme sonsal dagilim olarak ortaya ¢ikan olasilik dagilimlarinin bir 6l¢iimiinii ya
da beklenen degerinin hesaplanmasini gerektirir. Sonsal ortalama ya da sonsal varyans olarak
hesaplanan standart Bayes tahminleri birer beklenen degerdir. Ancak sonsal dagilimlar her
zaman bilinen bir olasilik dagilimi olarak elde edilemediginden Bayesci ¢ozlimlemeler i¢in 6zel
teknikler gerekir. Istatistiksel rnekleme, kapali formda elde edilemeyen bir beklenen degerin
sayisal integrasyonu ya da analitik ¢oziimii i¢in alternatif bir yontemdir. Kitle ortalamasinin ya
da kitle oraninin tahmini i¢in bu kitleden ¢ekilen biiyiik bir 6rneklemden elde edilen 6rnekleme
ortalamasi ya da ornekleme oranmin kullanilmas: istatistiksel yaklasimlardan biridir. Biiyiik
sayilar kanunu, yeterli biiyiikliikkte alinan 6rneklemler icin bu sekilde elde edilen tahminlerin
uygun olacagini garanti eder (Ghosh, Delampady ve Samanta, 2007). Bu amagla Monte Carlo
Markov Zinciri (MCMC) teknikleri analitik ¢6ziimii olmayan istatistiksel modelleme
problemlerinin istesinden gelmek icin ornekleme algoritmalarinin bir siifi olarak ortaya
cikmistir. Gibbs 6rneklemesi ve Metropolis-Hastings algoritmasi iki dnemli MCMC teknigidir
(Lesaffre ve Lawson, 2012).

Bir¢cok ¢ok boyutlu problemde kullanishh bir MCMC algoritmasit Gibbs orneklemesidir. 0

parametre vektorii 0 = (04, ..., 04) olacak sekilde d bilesene boliiniir. Verilen baslangi¢ noktasi

0% = (60,...,63)T olan Gibbs orneklemesi asagidaki iteratif semaya sahiptir ve (k+1)
iterasyonunda asagidaki d adim gergeklesir.

1. p(6,63,....6(4_4,04,y) kosullu dagilimindan 68" &rneklenir.

2. p(0, | 6%, 0, ...,0%, y) kosullu dagilimindan 0% Srneklenir.
P, 1 0; 3 d>Y g 2

d.p(6, |9§k+l),...,9$j§,y) kosullu dagilimindan 0{“ 6rneklenir.
Burada 6; diger tiim parametrelere baghh kosullu olarak elde edildigi icin
p(@i|6'1‘,9'2‘,...,0'(}1),9'(‘“1),...,GFdfl)Bs,y) kosullu dagilimi,  tam kosullu dagilim olarak

adlandirlir. Uretilen 6%, 0%*?, ... sonsal dagilimdan elde edilen gozlemler olarak kabul edilebilir.
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Gibbs 6rneklemesinde tam kosullu dagilimlar birlesik dagilimi olusturur (Lesaffre ve Lawson,
2012).

MCMC sonsal dagilimdan 6rneklemler iiretir. Burada iiretilen 6rneklemler ile istenen sonsal
dagilima ulasilip ulagilmadigini belirlemek i¢in yakinsama Olgiitleri kullanilir. Yakinsama
Olciitleri duragan bir dagilimdan tahminleri elde edebilmek icin MCMC’nin ne kadar uzunlukta
calisacagin1 ve olusturulan zincirlerin yeteri kadar karisip karigmadigimni degerlendiren
yontemlerdir. Bu amagla birgok istatistiksel yontem onerilmistir. Iz Grafigi (trace plot),
otokorelasyon grafigi gibi grafik yOntemlerinin yaninda, Gelman-Rubin, Geweke,
Heidelberger-Welch, Raftery-Lewis testleri gibi test yontemleri yakinsamanin saglanip

saglanmadiginin kontroliinde kullanilan yontemlerdir (Lesaffre ve Lawson, 2012).

4.1. Cox Regresyon Modelinde Bayesci Coziimleme

Esnek model yapisinin ve Bayesci hesaplamalarda mevcut yazilim programlarinin artan
avantajiyla, Bayesci yontemler son zamanlarda yasam verilerinin ¢éziimlenmesinde de tercih
edilmeye baslamistir. CRM igin kullanilan baslica Bayesci siiregcler Gamma siireci, Beta siireci,
Mliskili Gamma siireci ve Dirichlet siirecidir. Siire¢ genel olarak regresyon katsayilar1 ve temel
tehlike fonksiyonu ya da birikimli temel tehlike fonksiyonu i¢in 6nsel dagilimin belirlenmesi,
olabilirlik fonksiyonunun olusturulmasi, sonsal dagilimin elde edilmesi ve c¢ikarimlarin

yapilmasi seklindedir (Ibrahim, Chen ve Sinha, 2001).

CRM igin siklikla kullanilan siire¢lerden biri Gamma stirecidir. G (a, A), a > 0 sekil parametresi
ve A > 0 dlgek parametresi ile Gamma dagilimint gostersin. a (t), t > 0 o (0) = 0 olan soldan
artan stirekli fonksiyon, Z(t), t > 0 asagidaki 6zelliklerle stokastik bir siire¢ olsun.

()2 (0) =0,

(if) Z (t) ayrik aralilarda bagimsiz,

(iii) t > s i¢in Z(t) — Z(s)~G(c(a(t) — a(s)), c).

Gamma siireci Z(t)~GP(ca(t), c) ile gosterilir. Burada ¢, ortalama igin agirlik ya da gliven

parametresini gostermektedir.
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CRM i¢in X agiklayict degiskenler vektoriine sahip n birimin yagsamlarina ait birlesik olasilik,

P(T >t X,B,Hy)=exp {_z eXP(XIjB)Ho (tj)} (4.1)
=1

bi¢iminde verilsin.

[k yaklasim olarak Gamma siireci birikimli temel tehlike fonksiyonu H,(t) igin &nsel dagilim
olarak kullanilir. Hy(t)~GP(coH", cg) siirecine sahiptir ve H*(t), H¥*(0)=0 olan artan bir

fonksiyondur.

H* hiperparametre vektorii v, ile bilinen parametrik bir fonksiyon oldugu varsayilir. H* distel

dagilim gosteriyorsa H*(t) =vy,t ile ifade edilir ve y, belirlenmis bir hiperparametredir. H*
Weibull dagilimli alinirsa, H*(t) =n, t* olur ve burada hiperparametrelerin belirlenen vektérii

Yo =(Mp> k)" bigimindedir. A, = Z(GR‘ exp(X,B) olmak iizere marjinal yasam fonksiyonu,

S (H )y

P(T > t]B,X,7,,¢,) = [ [[ #(GA)) ]
j=1
bi¢imindedir.

Ikinci yaklasimda ise tehlike orani iizerinden gamma siireci 6nsel dagilim olarak kullanilir. Bu
yaklasimda genisletilmis gamma siirecinin kesikli yaklasimi disiiniiliir. Burada pargali sabit
tehlike fonksiyonunun olabilirlik fonksiyonu kullanilarak ¢éziimleme gelistirilmis ve yalnizca
basarisizlik siiresinin hangi aralifa diistiigii bilgisi kullanilir. 0=s,<s;<... <sj sonlu olmak

uzere,
6]‘ = hO(Sj) _hO(Sj—l)

olsunve (s, -s;]1(j=1, 2, ..., J) aralifinda temel tehlikedeki artig1 gostersin.

Kitledeki bir birim i¢in t zamanindaki yasam fonksiyonu,
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S(t]|x) =exp {nj' h, (u)du} ~ exp {—n[i d,(t —si1)+j}

bigimindedir. Burada hy(0)=0, n=exp(x'B) ve (u)*=u u>0 ise, aksi takdirde 0’dur.

Pi, (S, -s;] aralifinda basarisizlik olasihiini gdstermek iizere,
j-1 J

P; = S(sj—l) - S(Sj) ~ EXp {_TIZS( (Sj—l - SC—1}|:1 —exXp {—T](S,- - Sj—l)} 28[ }
=1 =1

esitligi ile elde edilir. j. aralik (s, , -s;]’de bir basarisizhin olabilirlik fonksiyonuna katkisi, p;

ve S(s;)’dir.d; basarisizlik sayisi, Dj basarisiz birimlerin kiimesi, ¢ sagdan durdurulmus

gozlemlerin sayisi, Cj durdurulmus birimlerin kiimesi olsun. D = (n, t, X ,8) veriyi gostersin.

D, =(ny,ty,X,,v,) daha onceki galismalardan elde edilen yasam verisini gostersin. 7, (3, ),

(B,d) icin baglangi¢ onselini gdstersin. (B,6) icin 6nsel dagilim,

(8| Dy,a,) o {L(B,5| Do)} 7o(8B,3)

bi¢imindedir. Burada L(B, 6| D,) ge¢mis veriye bagh olabilirlik fonksiyonunu gdstermektedir.

Onsel belirlemeyi basitlestirmek igin c, Ve 8, sabit hiperparametreler olmak iizere,
1, (B,8) =1, (B | c)my(316,)
alinir. Burada m,(B|c,) p boyutlu, O ortalama ve c,Wo varyans-kovaryans matrisine sahip ¢ok

degiskenli normal dagilim Np(0, cg Wo) alimir. w,(3]6,) ise foi/goi ortalamali, f, /g,

varyanslt M bagimsiz gamma yogunlugunun ¢arpimina esittir ve asagidaki gibi gosterilir:

M
o (8]6,) o H6if0i71 exp(—8;8,;)

i=1
Burada 6, =(fy;, 41> - foms Som) bigimindedir. Onsel belirleme islemi a, igin Onselin

belirlenmesi ile son bulur. a, (0<a, <1) i¢in Beta onseli,
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m(a, [0, A) o€ ago—l (1 _ao)xo_]
bigiminde tanimlanir.

Son olarak birlesik dnsel agagidaki gibi yazilabilir:

n(B,06,a,|Dy) oc {L([},S | Do)}ao Ty (Blco)my (8] 60)m(a, | 0, Ap)

Birlesik onselin kapali bir formda elde edilmesi ya da hesaplanabilmesi miimkiin olmayabilir.
Bunun yerine temel tehlike orani ve regresyon katsayilari arasinda bagimsizlik varsayilir. Bu

durumda (B, 8) icin birlesik olasilik yogunluk fonksiyonu,
m(B,8|Dy) =n(B [ Dy )n(5| Dy)
ile elde edilir. B igin ¢ok boyutlu normal dagilim 6nseli,

n(Blag, g, Ip) ~ N . (“09351161>

bi¢imindedir. Burada p,, 6nsel ortalamay1 gostermektedir. p,, Do veri seti kullanilarak B igin

kismi olabilirlikten elde edilen ¢oziimdiir. Ip ise kismi olabilirlik fonksiyonuna bagl bilgi

matrisidir ve agagidaki gibi elde edilir:

— az
ly = { spop P9PLG Do»}

B=no

Siire¢ boyunca temel amag, f i¢in ¢ikarimlar yapmaktir. 6 parametresi i¢in bilgi igermeyen 6nsel

dagilim kullanilmasi uygun olabilmektedir. Ikinci bir yaklagim da (8 |a,,D,) ortalamasi ¢;ve
varyansi a,'y; olan M bagimsiz gamma yogunlugunun g¢arpimi olarak belirlenebilir. Sm , Do

verisinden elde edilen en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi olmak iizere ¢ =&, ve v, = Var(3,)

olarak alinabilir (Ibrahim, Chen ve Sinha, 2001).
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Bayesci ¢oziimlemenin olabilirlik fonksiyonuyla olan iliskisine bakildiginda (0, s,], (s, S21, .-,

(Sj-1, sj] ayrik zaman araliklari, t(y), tz), ..., t(n) siralt basarisizlik ya da durdurulmus siireler

olmak tizere Ho(t)~GP(coH*, co) siirecine sahip olsun. hj= Ho(t(j))-Ho(t(j-1)) oldugundan,

h, ~G(c;hy;, ¢,)

olur. Burada hy;= H'(tg)-H"(tg-1)) dir. A, = >_ exp(x,B) Ve Ecp; gamma siireci dnseline gore
(eR;

beklenen degeri gostersin. Esitlik (4.1) ayn1 zamanda
P(T >t| X,B,H,) =exp {— h > exp(x;s)}
=l (R,

biciminde yazilabilir. Bu durumda,

C, +A

]

C, +A.

]

Bor [P(T > L1X.B,Ho) [ H'] = H[ - J ~[Jew {COH*(tm)log(l - EXp(XjB))}
= j=1

esitligindeki gibi elde edilir. Temel tehlike fonksiyonu,
d *
h,(t)=—H (t
o) =5 H (0

olmak tizere, ® = (B’, hg, co)’ olsun.

Olabilirlik fonksiyonu;

- * '- dH (t,; : o
LOID)=] [ex {COH (1) log(l —W)} . {_co S0 g0 __e:pf‘Al?))}

0 j 0); 0 J

n . exp(xB) " exp(xp). |
Hexp{H (t(j))log(l—mj }x{—coho(t(j))log(l—m)}

j=1 0 j 0 i

bi¢imindedir.
Bu durumda asagidaki limit durumu elde edilir:
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!im}exp{Ho(t(j))log[l—MJ }O =12, ..,n (4.2)

Co+ A,
Burada,
exp(X. } )
lim log|1- P(x,p =log|1- exp(xB) ~ - exp(x ) i=1 2, ...,n-1 (4.3)
o0 Co T A Aj Aj

yazilabilir. Esitlik (4.2) ve Esitlik (4.3)’ten

m _L®ID) ﬁ{M] | (4.4)

a-0cd log(c,)h™ 3 A,

yazilabilir. Burada

%
i=1

durdurma sayisini,
n 3

h*ZZ(ho(t(j)))

i1

esitligini gostermektedir.

Esitlik (4.4)lin sag yanina bakildiginda Cox kismi olabilirlik fonksiyonu goriilebilir. cy—=> o
durumunda (B,h)’a bagli olabilirlik fonksiyonu;

im | exp H*<tu>)'°g[1'exp(xjﬁ] X{-Coho(t(j))log( -""p(xﬁ))}

Co—© C0+Aj CO +Aj

=exp{-H’(t,)) exp(x;B)} {h,(t,, ) exp(x B)}"

bicimdedir. Buradan,

=

lim L(B.co.hy | D) = ﬁ(eXp{—H*(t(,-))eXp(X}B)}){ho(t(j))eXp(X}ﬁ)}ﬁi (4.5)
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yazilabilir. Esitlik (4.5)’in orantili tehlikeler i¢in (B, hg)’1n olabilirlik fonksiyonuna esit oldugu

goriilmektedir.

CRM’de sayma siireci, t zamanina kadar gergeklesen olay sayisini sayar, dNi(t), [t, t+At)
araliginda Ni(t)’ deki kiigiik bir artis1 gostermektedir. Ni(t) ve dNi(t) [0, t) araliginda olay
gerceklesmisse 1, gergeklesmemisse 0 degerini almaktadir. dN;i(t) tiim i ve t’ler igin en az 1
degerini aliyor olsa da, dNi(t), [t, t+At) araliginda olabilirlik fonksiyonuna katkisi Ii(t)dt
ortalamali bagimsiz Poisson rastgele degiskeni olarak disiiniiliir. Modeli bu sekilde
tanimlamak, bu aralikta yogunlugun sabit olmasini saglar (Clayton, 1991). CRM’de Bayesci
coziimlemede etkili sonsal hesaplamalar i¢in Esitlik (2.3)’de verilen olabilirlik fonksiyonu
altinda dN;i(t),

dN; (t)~Poisson(I;(t)dt)
bicimindedir. Veri (D) elde edildikten sonra, sonsal dagilim olan P(B,Ho(t) | D) olasiligiin

elde edilmesine gegcilir. Bayes teoreminden,

P (B, H,y(t)] D) oc P (D, B.H, (t))

yazilabilir. Bayesci yaklasim ile bilesik sonsal dagilim asagidaki gibi yazilabilir:

P(B,Hy(t)| D) o L(D B, Hy(t)) P(B)P(H,(t)) (4.6)

Burada oncelikli olarak ilgilenilen parametre 3’dir. Diger bir parametre ise H, (t) *dir.

4.2. Ol¢ciim Hatas1 Modellerinde Bayesci Coziimleme

Bayesci yaklagimlar, 6nsel dagilim ve uzman bilgisini de dahil ederek gercek degerleri
gozlenemeyen agiklayict degiskenlerin dl¢lim hatasini hesaba katarak ¢oziimlemeye esnek bir
cerceve saglamaktadir (Muff ve ark., 2015). Son yillarda MCMC yontemlerindeki gelismeyle

birlikte 6l¢iim hatasi problemlerinde de Bayesci yaklasimin kullanimi artis gostermistir.

Olgiim hatas1 modellerinde Bayesci ¢dziimlemelerde ilk adim olabilirlik yaklasiminda oldugu

gibi verinin her bir bileseni i¢in parametrik bir model belirlenir ve olabilirlik ¢éziimlemesi
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gercek Xi degerleri gozlenebilirmis gibi modelde kullanilir. Ikinci adimda ise dlgiim hatasi
modelinin belirlenmesi yer alir. Klasik 6l¢iim hatasi modeli mi, Berkson hata modeli mi yoksa
her ikisinin kombinasyonu olan bir model mi kullanilacagina karar verilir ve gozlenen
modeldeki diger Z aciklayici degiskenler kosulunda gdzlemlenemeyen X agiklayici degiskenleri
icin bir dagilim belirlenir. Ugiincii adimda klasik Bayesci ¢coziimlemede X kayip gozlem gibi
aliir ve diger tiim degiskenler géz oniine alindiginda X’in kosullu dagilimindan yararlanilarak
birden ¢ok kez yerine koyularak islem yapilir. W’yi igeren tiim verinin olabilirligi X
ulasilabilirmis gibi elde edilir. Dordiincii adimda, Bayesci yaklasimda klasik olabilirlik
yontemlerinden temel farklilik olarak parametreler rastgeleymis gibi ele alinir. Bu da modelde
onsel dagilim olarak adlandirilir. Son adimda ise gozlenen tiim verilerden parametrelerin sonsal

dagilimlari elde edilerek Bayesci sonuglar yorumlanir (Carroll ve ark., 2006).

Olgiim hatas1 modeli verilen gercek degiskenin yanlis 6l¢iimii igin bir modeldir ve asagidaki

gibi tretilir:
W, [ X, ~ N(X;,07)

Bu klasik 6l¢iim hatas1 modelinin bir sonucudur. Agiklayici degisken 6l¢iim hatasi iceriyorsa
E(W; | X; ) = x; olur. Olgiim hatali degisken Wi, gercek 6lciim degiskeni olan X;’nin yansiz bir
tahmin edicisidir (Weeding, 2016). Olgiim hatas1 modellerinde en biiyiik zorluk 6lgiim hatasi
varyansinin tahminidir (Muff ve ark., 2015). Ol¢iim hatali degisken icin tekrarli gdzlem varsa
bu bilgi modelden tahmin edilebilen 6l¢iim hatasi varyansi ic¢in 6nsel bir dagilim tliretmekte
kullanilabilir. Ancak bu yalnizca Bayesci ¢oziimleme i¢in gecerlidir. Diger diizeltme yontemleri
Olctim hatas1 varyansinin bilinmesini ya da tekrarli gézlemlerden tahmin edilmesini gerektirir.

Gozlenen bir birim i¢in olabilirlik,
fOY, W, X[Z,Q) =1, x (Y| Z,X,B) x Ty, x (W] Z, X, 01)fy, (X ] Z, 012)

bigiminde gosterilebilir ve burada Q biitiin bilinmeyen parametreleri gdstermektedir. Olgiim
hatas1 modellerinin Bayesci ¢6ziimlemesi i¢in dordiincii adim buradaki Q i¢in () bigiminde

gosterilen onsel bir dagilim tanimlanir. Sonrasinda tiim verinin olabilirligi,
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@] [£(Y,. W, X, |Z,.Q)

bi¢iminde ifade edilebilir. f(Y,W,X|Z,Q)= Hf (Y, W, X, | Z,,Q) olmak iizere Q’nin sonsal

i=1

dagilimu ise,

T(Qf(Y,W,x|Z,Q)dx

f(QY,W,Z)=
(€ ) j (@) (Y, W,x | Z,m)dxdw

4.7

bi¢imindedir.

Ancak Esitlik (4.7)’nin integrasyonu Q az sayida bilinmeyen parametre igeriyor dahi olsa
analitik olarak miimkiin degildir. Gibbs 6rneklemesi bu sorun icin kullanilan ¢éziimlerden
biridir. Gibbs 6rneklemesi Q’nin baslangi¢ degerleri ile baslayan, asagidaki adimlardan olusan
yinelemeli MCMC yontemidir. ilk adim olarak gozlemlenmemis X degerlerinin bir
orneklemesi, su anki degeri verilen Q’nin sonsal dagilimlarindan 6rnekleyerek olusturulur ve
Xi’nin sonsal dagilimi,

F(YL WX, 1Z,9)

f(Y, W, x| Z,Q)dx

f(Xi IYi1VVi’Zi’Q):J-

bigimindedir. ikinci adimda, sonsal dagilimindan Q’nin yeni bir degeri iiretilir ve iiretilen X

degeri asagidaki gibidir:

H(QF(Y,W,X|Z,Q)

f(QY,W,Z,X)=
(« ) j (@)f(Y, W, X |Z, o)do

Genellikle bir kerede digerleri sabit tutularak 2’nin igerdigi yalniz bir parametre i¢in bu islemler

yapilir. Q’nin j. degeri ; olsun, Q’nin diger bilesenleri Q(-]) ile gdsterilsin. Bu durumda sonsal

dagilim,

(0,2 )Y, W,X|Z,0,,Q,;)
[ (@], QI W, X| Z,0],Q )do]

flo;| Y. W,ZX,Q_;) =
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bigimindedir. Uciincii adimda bu islem ilk iiretilen bir kisim rneklem yakilmak (burn in) iizere
yakinsama saglanana kadar birgok kez tekrarlanir. Son adimda ise sonsal ortalamadan tahmin

edilmek istenen parametre degeri elde edilir (Carroll ve ark., 2006).

4.3. Ol¢iim Hatah Aciklayici Degiskenli Cox Regresyon Modelinin Diizeltilmis Gamma

Onselli Bayesci Coziimlemesi

Xi ol¢tim hatasi i¢eren agiklayici degisken, Zj 6l¢iim hatasi icermeyen agiklayict degisken, Ti
gozlenen yasam siiresi, 6; durum gostergesi, Yi=(Ti, i) bilesenlerini i¢eren ¢ikt1 degiskeni, 3
regresyon katsayilar1 ve Ho(t) birikimli temel tehlike fonksiyonu olmak iizere

(Y, X, W, W,, | Z;) i¢in birlesik parametrik model,
fY 1%, 2, B.Ho (1) £(W; | X;,07) (X | Z,,v)

olarak ifade edilebilir. Burada ilk bilesen oncelikli amag¢ olan B=(px, Bz) regresyon

parametrelerini ve birikimli temel tehlike fonksiyonunu igerir. Ikinci bilesen klasik (toplamsal)

hata modeline sahip ve hatalarin 0 ortalama, o’ varyansi ile normal dagilim gosterdigi, 6lgiim

hatast i¢in yazilan kismi ifade eder. Son bilesen ise Zi kosulu altinda gézlemlenemeyen Xi
aciklayic1 degiskeni igin tanimlanan kisimdir. Ug alt model parametreleri igin &nsellerin
bagimsizligr varsayilir. Burada, Zi’nin dagilimint modellemekten kaginmak igin tim Z;
gozlemlerinin elde edildigi, hatanin Y ve Zi’ye gore tiirevlenemedigi varsayilir (Bartlett ve
Keogh, 2018).

Burada ilk kisim igin Esitlik (4.6)’da oOncelikli olarak ilgilenilen parametre B, diger bir
parametre ise H,(t) dir. B igin P(B|H,(t),D), Ho(t) i¢in P(H,y(t)|D,B) tam kosullu sonsal

dagilimlarin elde edilmesi i¢in Gibbs Orneklemesi uygulanmasi gerekir. Winbugs, R gibi
programlar otomatik olarak bu dagilimlarin elde edilmesini saglamaktadir. Esitlik (4.6)’nin
farkli Bayesci ¢éziimlemelerinde Ho(t) ’nin parametrik olmayan tanimlamasi farklilik gosterir.
Bayesci ¢oziimlemelerin birgogunda Ho(t) icin Gamma siireci 6nsel dagilim olarak

tanmimlanmustir (Bartlett ve Keogh, 2018).
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Bu tez galismasinda, 6lgiim hatasi igin diizeltilmis CRM’de Ho(t) i¢in Bayesci ¢oziimlemede
kullanilan gamma 6nsel dagilim1 yerine poligonal fonksiyonun kullanimi alternatif bir yontem

olarak diistiniilmiistiir.

4.4. Ol¢iim Hatah Aciklayici Degiskenli Cox Regresyon Modelinin Diizeltilmis Poligonal

Onselli Bayesci Coziimlemesi

Beamonte ve Bermudez (2003), CRM’nin parametrik olmayan kismi olan temel tehlike

fonksiyonu hy (t) icin kése noktalar1 a, =0<a, <..<a; <a zaman noktalarinda olacak

Tyax +1
sekilde negatif olmayan poligonal fonksiyonu kullanmislardir. Burada poligonal

1,=0<1 <...<1y <711 ,, degerlerini almaktadir ve a; ,, zaman noktasindan sonra sabit
Max max

olacak bi¢imde ele alindiginda temel tehlike fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir:

T+ (Tj+1 —T;)(t-a;)
ho(t)= aj+l_aj

if a;<t<a;,,j=L..,T

j+1° -+> L max

(4.8)
if t>T,  +1

Ty 41

Temel tehlike fonksiyonu igin Esitlik (4.8)’in kullanilmasi ile Esitlik (2.2)’deki Ii(t) siirekli

olacaktir.

Gamma stirecinde birikimli tehlike artiglarinin bagimsiz oldugu varsayilir. Ancak bu birgok
uygulamada gercekci olmayabilir. Ayrica bitisik araliklar arasi etkinli§i yansitmaya izin
vermez. Birinci dereceden otokorelasyon siireci olarak tanimlanabilen t vektorii i¢in Onsel
belirlenerek diizlestirme fikri Gamerman (1991) tarafindan benzer bir ¢calismada onerilmistir.
Gamerman’nin (1991) calismasinda t vektorti,

T =T1exp(e)), j=1 ..., T,
bigiminde tanimlanir. Burada,

T, ~Gamma(t, |ag,br)

dagilimina sahiptir.
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t vektoriindeki (e,,....e; ), sifir ortalama ve o’ varyansi ile bagimsiz, log-normal dagilima
sahip oldugu varsayilir. Burada varyans terimi,

o2 ~ Gamma(tau.e|a,,b,)

dagilimi gostermektedir ve

taue=1/c:

olarak tanimlanir.

Burada a, =b, =0.001 ve a, =b_=0.01 alinmasi 1, parametresi igin onselin 1 ortalama ve

500 varyansa sahip olmasini gosterir (Mostafa ve Ghorbal, 2011).

[k olarak Gamerman (1991) tarafindan 6nerilen t vektorii i¢in dnsel belirlenerek diizlestirme
fikri, Beamonte ve Bermudez (2003) tarafindan gelistirilerek temel tehlike fonksiyonu i¢in
tanimlanan poligonal fonksiyonun, birikimli tehlike artiglarinin bagimsizligini varsayan gamma
siireci yerine kullanilmasi, ©6l¢iim hatast iceren CRM’de kullanilarak o6l¢iim hatasi
diizeltilmesinde kullanilan Bayesci yaklasimlara alternatif bir yontem olarak Onerilmistir.
Onerilen yeni yontem ile dl¢iim hatal agiklayic1 degisken iceren CRM’de beta i¢in daha az yanli

katsay1 kestirimlerinin elde edilmesi hedeflenmektedir.
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5. BENZETIM CALISMASI VE UYGULAMA

Bu boliimde olgiim hatali agiklayic1 degiskenli CRM’de literatiirde verilen ve Onerilen
yontemlerin karsilagtirilmast i¢in uygulanan benzetim siireci hakkinda bilgi verilmis ve
sonuglar1 sunulmustur. Ardindan literatiirde yer alan 1974 ve 1984 yillar1 arasinda yapilan
Mayo klinik ¢alismasina ait verilerle ve Goldman ve ark.’nin (1996) ¢alistigi AIDS veri setinde

modellerin sonuglar1 elde edilerek karsilastirilmis ve yorumlanmuistir.

5.1. Benzetim Calismasi

Ti, yasam siiresi, orantili tehlikeler varsayimini saglama kosulu altinda CRM’den, belirlenen
kitle parametrelerine gore Bender, Augustin ve Bettner (2005) tarafindan 6nerilen fonksiyon
yardimi ile Uiretilmistir. Xj 6l¢iim hatas1 iceren agiklayici degiskenin gercek degeri ve Z; dlgiim
hatasi igermeyen agiklayici degisken olmak lizere ortalamasi 0, varyansi 1 olan ¢ok degiskenli
normal dagilimdan, aralarindaki kovaryanslart 0.25 olacak sekilde iiretilmistir. Orneklem
biiyiikligii (n) 30, 50 ve 100 i¢in senaryolar olusturulmustur. fx, pz=0.5, 1.0, 1.5 ve 0.10
(diisiik), 0.30 (orta) ve 0.60 (yiiksek) durdurma oranlari i¢in senaryolar tiretilmistir.

Olgiim hatali degisken Wi1 = Xi + &i1 esitliginden elde edilmistir. Burada i1 ~ N(0,02)
dagilimindan iiretilmistir. Olgiimlerden rastgele %20’si, ayni hata varyansina sahip olacak
sekilde dl¢lim hatali degiskenin ikinci tekrarli 6l¢iimii olarak elde edilmistir. Bu hata varyansi
kosullu olmayan giivenilirlik r = 0%/(0% + 02) olacak bicimde secilmis ve sirasiyla diisiik, orta

ve yliksek giivenirligi gostermek iizere 0.5, 0.7 ve 0.9 i¢in sonuglar elde edilmistir.

CRM’nin Bayesci ¢ozlimlemesinde regresyon parametreleri ve bazi alt model parametreleri igin
onsel dagilim belirlenmesine ek olarak birikimli temel tehlike fonksiyonu Ho(t) i¢in onsel
dagilim belirlemeyi gerektirir. Ho(t) igin belirlenen onsel dagilimm B dahil diger onsel
dagilimlardan bagimsiz oldugu varsayilir. Burada daha oOnce oOnerilen 6l¢iim hatasi igin
diizeltilmis Bayesci CRM ve Bayesci CRM’de Ho(t) i¢in Gamma onseli kullanilmistir. Tez
kapsaminda Onerilen model igin Gl¢lim hatasi i¢in diizeltilmis Bayesci modelde Ho(t) i¢in

poligonal 6nseli kullanilmistir.
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Benzetim siirecinde biitiin model parametreleri i¢in Gustafson (2003) tarafindan 6nerilen bilgi

icermeyen Onseller tanimlanmugtir.

Bx ve Bzicin 0 ortalama ve 1.38 varyansi ile bagimsiz normal dagilim onseli tanimlanmistir.
Bu sekilde belirlenmesi parametre tahmininin sabitlenmesine (stabilizing) yardimci olmaktadir
(Hamra, MacLehose ve Cole, 2013). Bu onselin kullanimi %95 olasilikla exp(Bx) ve
exp(Bz)’nin 0.1 ile 10 arasinda oldugunu var sayar. yz igin ise 0 ortalamali 10000 varyansli
normal dagilim oOnseli tanimlanmistir. Tiim varyans parametreleri i¢in ters Gamma dagilimi
1G(0.5, 0.5) 6nseli kullanilmistir. Bu 6nsel dagilim ile varyans igin en iyi tahmin elde edilebilir
(Gustafson, 2003).

Tiim modeller bes paralel zincir ile ¢alistirllmistir. Gelman-Rubin yakinsama testi yakinsama
Olciitii olarak kullanilmis ve 1.01 ve daha kiiciik degeri i¢in zincirlerin yeteri kadar karistigi
varsayilmistir. Biitlin senaryolar i¢in yakinsamanin saglandigi iterasyon sayisi ile ¢alisilmistir.

Her bir senaryo i¢in 500 tekrar alinmistir. Bayesci ¢ikarsamalar i¢in R paket programinda Just

Another Gibbs Sampler (JAGS) programi kullanilmistir.

Kismi olabilirlik fonksiyonundan elde edilen CRM, Bayesci ¢éziimlemesi (B_CRM), 6l¢iim
hatas1 igin diizeltilmis Gamma 0Onselli Bayesci CRM (DGB_CRM) ve O6l¢iim hatasi igin
diizeltilmis poligonal onselli Bayesci CRM (DPB_CRM) sonuglar1 karsilastirilmigtir. Bu
yontemler igin tahmin edicilerin performansini karsilastirmak amaci ile hata kareler ortalamasi
(HKO) ve kapsama olasiligi (KO) hesaplanmistir. KO Bayesci yontemler igin iretilen 500
benzetim senaryosunda %95 Sonsal Bayes giiven araliklariin (posterior credible intervals)
parametrenin gergek degerini icerme orani olarak elde edilmistir. Burada %95 Sonsal Bayes
giiven araliklar1 0.025 ve 0.975 sonsal yiizdeliklerinden hesaplanmistir. Klasik model i¢in ise
benzetim ile iiretilen 500 senaryoda parametre i¢in tahmin edilen katsaymin giliven araliginin

gercek degeri igerme orani olarak elde edilmistir.
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5.1.1. Benzetim Calismasi Sonuclari

Benzetim caligmalarinin HKO ve KO degerleri =0.5 i¢in Cizelge 5.1’de ve Sekil 5.1°de,
B=1.0 icin Cizelge 5.2°de ve Sekil 5.2’de ve B=1.5 i¢in Cizelge 5.3’te ve Sekil 5.3’te yer

almaktadir.
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Cizelge 5.1. $=0.5 i¢in HKO ve KO sonuglari

n beta durdurma giivenirlik | DGB_CRM KO_DGB DPB_CRM KO_DPB | B_.CRM KO_B CRM KO_CRM
30 0.5 0.60 0.5 0.25186 0.970 0.16695 0.988 0.14471 0.778 0.15089 0.788
30 0.5 0.60 0.7 0.24814 0.960 0.15581 0.982 0.13046 0.900 0.14405 0.908
30 0.5 0.60 0.9 0.24009 0.964 0.14659 0.974 0.13233 0.938 0.16037 0.938
30 0.5 0.30 0.5 0.19528 0.992 0.09228 0.990 0.10439 0.676 0.10661 0.668
30 0.5 0.30 0.7 0.19388 0.978 0.07532 0.990 0.07564 0.896 0.07858 0.896
30 0.5 0.30 0.9 0.17812 0.970 0.06752 0.988 0.06675 0.956 0.07388 0.95
30 0.5 0.10 0.5 0.21152 0.976 0.08345 0.986 0.09988 0.646 0.10154 0.648
30 0.5 0.10 0.7 0.20869 0.964 0.06895 0.990 0.07176 0.856 0.07430 0.854
30 0.5 0.10 0.9 0.18572 0.946 0.06030 0.996 0.06296 0.950 0.06899 0.948
50 0.5 0.60 0.5 0.21029 0.960 0.11604 0.964 0.10856 0.672 0.10959 0.670
50 0.5 0.60 0.7 0.19221 0.956 0.10406 0.966 0.07794 0.878 0.08005 0.876
50 0.5 0.60 0.9 0.14790 0.946 0.09268 0.960 0.07277 0.940 0.07878 0.942
50 0.5 0.30 0.5 0.19361 0.974 0.07111 0.982 0.09110 0.512 0.09140 0.514
50 0.5 0.30 0.7 0.16969 0.960 0.06021 0.980 0.05465 0.816 0.05505 0.82
50 0.5 0.30 0.9 0.11245 0.938 0.05001 0.982 0.04181 0.946 0.04374 0.946
50 0.5 0.10 0.5 0.16228 0.976 0.05104 0.992 0.08291 0.430 0.08303 0.43
50 0.5 0.10 0.7 0.14346 0.948 0.04320 0.988 0.04657 0.812 0.04650 0.804
50 0.5 0.10 0.9 0.09786 0.924 0.03954 0.978 0.03362 0.926 0.03468 0.926
100 05 0.60 0.5 0.17351 0.960 0.07939 0.974 0.09127 0.388 0.09113 0.386
100 0.5 0.60 0.7 0.11334 0.950 0.06271 0.972 0.05175 0.768 0.05144 0.776
100 05 0.60 0.9 0.05609 0.946 0.04431 0.960 0.03376 0.938 0.03440 0.942
100 05 0.30 0.5 0.14535 0.960 0.10543 0.990 0.08156 0.208 0.08145 0.198
100 0.5 0.30 0.7 0.08670 0.950 0.09014 0.986 0.04036 0.656 0.04005 0.664
100 05 0.30 0.9 0.03491 0.956 0.07775 0.974 0.02005 0.922 0.02021 0.932
100 05 0.10 0.5 0.13403 0.964 0.17616 0.974 0.08177 0.130 0.08160 0.130
100 05 0.10 0.7 0.07528 0.960 0.02944 0.986 0.03627 0.600 0.03601 0.610
100 05 0.10 0.9 0.03060 0.940 0.12817 0.970 0.01780 0.920 0.01784 0.920

DGB_CRM: Olgiim hatasi igin diizeltilmis Gamma 6nselli Bayesci Cox regresyon modeli, DPB_CRM: Olg¢iim hatasi igin diizeltilmis Poligonal énselli Bayesci Cox regresyon

modeli, B_CRM: Bayesci Cox regresyon modeli, CRM: Cox regresyon modeli, KO: Kapsama Olasilig1.
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Sekil 5.1. B=0.5 i¢in HKO ve KO sonuglarinin grafigi
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Bilgi icermeyen 6nsel durumunda B. CRM ile CRM’nin sonuglarinin yakin oldugu literatiirde
gdsterilmistir (Omurlu, Ozdamar ve Ture, 2009). Ol¢iim hatali agiklayic1 degisken bulunmasi

durumunda da ele alinan tiim senaryolarda B CRM ile CRM sonuglar1 yakin elde edilmistir.

Regresyon katsaysi f=0.5 i¢in Cizelge 5.1'de verilen sonuglar yorum kolayligi igin Sekil 5.1'de
sunulmus ve yorumlar Sekil 5.1 iizerinden verilmistir. DGB_CRM’ye ait HKO degerlerine
bakildiginda tiim senaryolarda diger modellere gore daha biiyiik HKO degeri elde edilmistir.
Sekil 5.1 (a)’da HKO degerlerine bakildiginda 6rneklem biiyiikliigiintin 100, durdurmanin 0.10
oldugu durum haric DPB_CRM, B_CRM ve CRM yaklasik olarak benzer sonuglar vermistir.
Sekil 5.1 (b) incelendiginde giivenirligin 0.5 oldugu durumlarda B CRM ve CRM i¢in KO
degerleri 0.13 ile 0.78 arasindadir ve 6rneklem biiyiikliigli arttikca KO degerlerinin diistiigii
sonucuna ulasilmistir. Ancak bu senaryolarda DPB CRM’nin KO degerlerine bakildiginda
diger modellere gore daha iyi sonuc verdigi goriilmektedir. Oreklem biiyiikliigiiniin 100,
durdurmanin 0.10 oldugu durumda ise DGB_CRM i¢in uygun KO degeri ile kiigiik HKO degeri
elde edilmistir. Sekil 5.1 (d) incelendiginde giivenirligin 0.7 oldugu durumlarda B_.CRM ve
CRM i¢in KO degeri 0.60 ile 0.91 arasindadir. Giivenirligin 0.5 oldugu durumlara gore ytliksek
olmasina ragmen diger modellere gore yine diisiiktiir ve 6rneklem biyiikliigi arttikga KO bu
modellerde yine diismektedir. Sekil 5.1 (c¢) incelendiginde 0.7 giivenirlikte, 0.10 durdurma
diizeyinde tiim 6rneklem biiytikliiklerinde DPB_CRM diger modellere gore daha kii¢iik HKO
degerine sahiptir. Orneklem biiyiikliigiiniin 100, durdurma oraninin 0.30 oldugu senaryo igin
DGB_CRM ve DPB CRM’nin HKO degerleri yakin elde edilmis ancak KO degerine de
bakildiginda DGB_CRM daha iyi sonug vermistir. Sekil 5.1 (f) incelendiginde giivenirligin 0.9
oldugu durumlarda B CRM ve CRM icin KO degeri 0.92 ile 0.96 arasindadir. Orneklem
biiyiikliigiiniin 30, durdurma oraninin 0.10 oldugu durum disinda tiim senaryolarda en kiiciik
HKO, B_CRM’de elde edilmistir. Orneklem biiyiikliigiiniin 30, durdurma oraninin 0.10 oldugu
durumda ise en kiicik HKO, DPB_CRM i¢in elde edilmis olmasina ragmen B CRM ile
degerleri ¢ok yakindir ve KO degeri bakimindan B CRM daha uygundur. Diger senaryolar igin
ise DPB_CRM i¢in HKO sonuglari B_.CRM ve CRM i¢in elde edilen HKO sonuglarina
yakindir. KO degerleri bakimindan incelendiginde ise DPB_CRM’nin alternatif bir model

olabilecegi sdylenebilir.
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Cizelge 5.2. B=1 i¢cin HKO ve KO sonuglari

n  beta durdurma giivenirlik | DGB_.CRM KO DGB | DPB_.CRM KO DPB | B_CRM KO_B CRM KO_CRM
30 1 0.60 05 0.23882 0.984 0.40375 0.938 0.41435 0.420 0.41023 0.432
30 1 0.60 0.7 0.20561 0.986 0.30457 0.950 0.26102 0.734 0.26867 0.764
30 1 0.60 0.9 0.20247 0.986 0.23426 0.954 0.16687 0.942 0.23016 0.944
30 1 0.30 05 0.14382 0.994 0.28770 0.928 0.39388 0.224 0.38956 0.236
30 1 0.30 0.7 0.13670 0.994 0.17827 0.956 0.21270 0.616 0.20764 0.638
30 1 0.30 0.9 0.15763 0.994 0.10842 0.980 0.09892 0.926 0.11552 0.930
30 1 0.10 05 0.13284 0.986 0.26458 0.944 0.37577 0.198 0.37102 0.204
30 1 0.10 0.7 0.13341 0.996 0.15917 0.966 0.20163 0.590 0.19718 0.610
30 1 0.10 0.9 0.15789 0.978 0.09792 0.988 0.09988 0.900 0.11561 0.918
50 1 0.60 05 0.15744 0.984 0.24733 0.944 0.38022 0.194 0.37310 0.194
50 1 0.60 0.7 0.14078 0.978 0.16746 0.956 0.20374 0.608 0.19417 0.64
50 1 0.60 0.9 0.13055 0.968 0.12177 0.952 0.09877 0.922 0.10737 0.926
50 1 0.30 05 0.11709 0.986 0.17896 0.934 0.37169 0.052 0.36713 0.056
50 1 0.30 0.7 0.12198 0.982 0.10703 0.958 0.18040 0.430 0.17274 0.46
50 1 0.30 0.9 0.11932 0.968 0.07050 0.970 0.06584 0.902 0.06538 0.912
50 1 0.10 05 0.10038 0.996 0.16203 0.930 0.36995 0.024 0.36587 0.024
50 1 0.10 0.7 0.11125 0.990 0.09099 0.962 0.17515 0.380 0.16870 0.392
50 1 0.10 0.9 0.11314 0.966 0.05416 0.980 0.05632 0.890 0.05596 0.904
100 1 0.60 05 0.15078 0.978 0.15043 0.916 0.39246 0.028 0.38801 0.030
100 1 0.60 0.7 0.13310 0.968 0.10971 0.902 0.19872 0.298 0.19197 0.322
100 1 0.60 0.9 0.08653 0.946 0.08036 0.910 0.07274 0.828 0.07032 0.860
100 1 0.30 05 0.11388 0.980 0.21527 0.928 0.37981 0.000 0.37695 0.000
100 1 0.30 0.7 0.09226 0.972 0.13662 0.938 0.17861 0.128 0.17380 0.148
100 1 0.30 0.9 0.05419 0.958 0.11255 0.944 0.04706 0.812 0.04432 0.826
100 1 0.10 05 0.10162 0.982 0.11653 0.930 0.37770 0.000 0.37534 0.000
100 1 0.10 0.7 0.08195 0.978 0.19606 0.944 0.17792 0.070 0.17418 0.074
100 1 0.10 0.9 0.05213 0.944 0.04765 0.972 0.03992 0.788 0.03746 0.802

DGB_CRM: Olgiim hatas icin diizeltilmis Gamma 6nselli Bayesci Cox regresyon modeli, DPB_CRM: Ol¢iim hatasi icin diizeltilmis Poligonal énselli Bayesci Cox regresyon
modeli, B_CRM: Bayesci Cox regresyon modeli, CRM: Cox regresyon modeli, KO: Kapsama Olasilig1.
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Sekil 5.2. B=1.0 i¢in senaryolarin HKO ve KO sonug¢larinin grafigi
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Cizelge 5.2’nin 6zetlendigi Sekil 5.2 incelendiginde f=1 i¢in giivenirligin 0.5 oldugu durumda,
B_CRM ve CRM ig¢in KO stfir ile 0.43 arasinda, giivenirligin 0.7 oldugu durumda 0.07 ile 0.76
arasinda degismekte ve Orneklem biiyiikligi artttkca KO diismektedir. Sekil 5.2 (a)
incelendiginde 0.5 giivenirlikte 6rneklem biiytlikliigliniin 100, durdurma oraninin 0.60 ve 0.10
oldugu durumlar disinda tiim senaryolarda en kiiciik HKO, DGB_CRM igin elde edilmistir.
Orneklem biiyiikliigiiniin 100, durdurmanin 0.60 ve 0.30 oldugu durumlar i¢in ise DPB_ CRM
ve DGB_CRM’nin HKO degerleri yakin elde edilmistir. KO degerlerine bakildiginda ise iki
model i¢in de 0.95’e yakindir. Sekil 5.2 (c¢) incelendiginde 0.7 gilivenirlik diizeyinde 50
orneklem biiytikliigii 0.30 ve 0.10 durdurma oranlarinda DPB_CRM en kii¢iik HKO degerini
veren model olmus ve KO degeri 0.95 civarindadir. Orneklem biiyiikliigiiniin 100, durdurma
oraninin 0.60 oldugu durumda ise DPB_ CRM en kii¢iilk HKO degerine sahip model olmasina
ragmen KO degeri 0.90 elde edilmistir. DGB_CRM i¢in ise bu senaryoda yakin HKO degeri
elde edilmis ve KO degeri de 0.95’e yakindir. Diger senaryolarda ise DGM_CRM en kiigiik
HKO degerine sahip modeldir. Sekil 5.2 (e) incelendiginde 0.9 giivenirlik diizeyinde ise 30
orneklem biiyiikligl, 0.60 durdurma orani i¢in B CRM’de HKO ve KO degerlerine
bakildiginda en iyi model olarak elde edilmistir. Ancak Orneklem biiyiikliigli arttikca bu
modeller bazi senaryolarda daha kiigiik HKO degeri vermesine ragmen KO degerleri hem
B_CRM i¢in hem de CRM igin 0.80’e kadar diismiistiir. Orneklem biiyiikliigiiniin 100 oldugu
tim durdurma oranlarinda CRM daha kiigiik HKO degerine sahip olmasina ragmen KO
degerleri 0.80 ve 0.86 arasinda elde edilmistir. Durdurma oraninin 0.10 oldugu durumda diger
modellerin de HKO degerleri CRM’nin degerine yakin elde edilmis ancak diizeltilmis
modellerin KO degeri 0.95’e yakin elde edildigi i¢in diizeltilmis iki modelin daha 1yi oldugu
sOylenebilir. Durdurma oraninin 0.30 ve 0.60 oldugu durumlarda ise hem HKO degerleri hem
de KO degerleri degerlendirildiginde DGB_CRM’nin daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir.
Orneklem biiyiikliigiiniin 50 oldugu durumda ise 0.30 ve 0.60 durdurma oranlarinda CRM ve
B _CRM kiigiik HKO vermesine ragmen, KO normal seviyesinden diisiik sonu¢ vermistir.
DPB_CRM i¢in bu senaryolarda CRM ve B_ CRM ile yakin HKO degeri elde edilirken, KO da
0.95 civarn elde edilmistir. Durdurma oraninin 0.10 oldugu durumda ise uygun KO ile birlikte

en kiigiik HKO degerinin elde edildigi model DPB_CRM’dir. Orneklem biiyiikliigiiniin 30,
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durdurma oraninin 0.30 ve 0.60 oldugu senaryolarda ise B_.CRM 1iyi sonug¢ verirken, 0.10

durdurma oraninda DPB_CRM en iyi modeldir.
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Cizelge 5.3. p=1.5 igin HKO ve KO sonuglar1

n beta durdurma giivenirlik | DGB_.CRM KO _DGB | DPB_.CRM KO_DPB B_CRM KO_B CRM KO_CRM
30 15 0.60 05 0.41268 0.968 0.98420 0.756 1.00062 0.152 1.09426 0.210
30 15 0.60 0.7 0.25756 0.980 0.73055 0.824 0.26374 0.446 0.55016 0.590
30 15 0.60 0.9 0.17592 0.988 0.51830 0.884 0.29123 0.852 0.37833 0.890
30 15 0.30 05 0.25948 0.972 0.80467 0.672 0.99641 0.040 0.95983 0.054
30 15 0.30 0.7 0.14210 0.998 0.53196 0.800 0.55439 0.298 0.49537 0.382
30 15 0.30 0.9 0.09812 0.992 0.31627 0.920 0.20681 0.840 0.19038 0.898
30 15 0.10 05 0.25293 0.974 0.79215 0.572 1.00356 0.024 0.96974 0.040
30 15 0.10 0.7 0.13339 0.986 0.50993 0.758 0.55324 0.236 0.50112 0.320
30 15 0.10 0.9 0.09199 0.996 0.29215 0.898 0.20309 0.756 0.19211 0.832
50 15 0.60 05 0.25812 0.970 0.70363 0.766 1.01566 0.020 0.98261 0.034
50 15 0.60 0.7 0.16129 0.984 0.48350 0.808 0.56902 0.238 0.51320 0.294
50 15 0.60 0.9 0.11476 0.986 0.31738 0.838 0.21641 0.794 0.19081 0.858
50 15 0.30 05 0.16921 0.970 0.58102 0.670 1.00969 0.004 0.98667 0.004
50 15 0.30 0.7 0.10089 0.992 0.35408 0.784 0.53608 0.094 0.49505 0.158
50 15 0.30 0.9 0.08454 0.992 0.18803 0.876 0.16414 0.724 0.13724 0.808
50 15 0.10 05 0.14608 0.984 0.56098 0.556 0.98885 0.000 0.97182 0.000
50 15 0.10 0.7 0.08522 0.988 0.32578 0.746 0.51263 0.056 0.47932 0.092
50 15 0.10 0.9 0.06998 0.998 0.15621 0.882 0.13834 0.684 0.11314 0.772
100 15 0.60 05 0.16500 0.964 0.46575 0.766 1.04010 0.000 1.02290 0.000
100 15 0.60 0.7 0.12501 0.954 0.31382 0.754 0.56659 0.040 0.53415 0.064
100 15 0.60 0.9 0.08740 0.968 0.19414 0.758 0.17423 0.628 0.14393 0.712
100 15 0.30 05 0.11055 0.972 0.58544 0.668 1.01643 0.000 1.00579 0.000
100 15 0.30 0.7 0.07722 0.974 0.35858 0.764 0.52822 0.000 0.50707 0.000
100 15 0.30 0.9 0.05295 0.986 0.20407 0.844 0.12964 0.498 0.10675 0.618
100 15 0.10 05 0.11526 0.956 0.81564 0.616 1.03230 0.000 1.02393 0.000
100 15 0.10 0.7 0.07216 0.980 0.51111 0.698 0.53771 0.000 0.51992 0.000
100 15 0.10 0.9 0.03998 0.994 0.31449 0.862 0.12958 0.392 0.10926 0.480

DGB_CRM: Olgiim hatast i¢in diizeltilmis Gamma 6nselli Bayesci Cox regresyon modeli, DPB_CRM: Olgiim hatas1 i¢in diizeltilmis Poligonal 6nselli Bayesci Cox regresyon modeli,
B_CRM: Bayesci Cox regresyon modeli, CRM: Cox regresyon modeli, KO: Kapsama Olasilig1.
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Sekil 5.3. B=1.5 i¢in senaryolarin HKO ve KO sonuglarinin grafigi
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Cizelge 5.3 ve yorumlama kolayligi i¢in sunulan Sekil 5.3 incelendiginde f=1.5 i¢in belirlenen
tiim 6rneklem biiytikliikleri, durdurma oranlar1 ve giivenirlik degerleri igin DGM_CRM i¢in en
kiicik HKO degeri elde edilmistir. Giivenirligin 0.5 oldugu, 50 6rneklem biiyiikliigii, 0.10
durdurma oran1 disinda tiim olas1 senaryolarda bu modelin KO degeri 0.95 civari elde edilmistir.
Ancak 50 6rneklem biiyiikliigii, 0.10 durdurma oraninda KO degeri normal diizeyinden yiiksek
elde edilmistir. Sekil 5.3 (d) incelendiginde 0.7 giivenirlik diizeyinde, 100 Orneklem
biyiikligiinde, 0.30 ve 0.60 durdurma oraninda KO yaklasik 0.95 elde edilirken, diger tiim
durumlarda 0.98-0.99 arasinda elde edilmistir. Sekil 5.3 (f) incelendiginde 0.9 giivenirlik
diizeyinde ise 100 orneklem biiyiikligiinde, 0.60 durdurma oraninda KO 0.95 civart elde
edilirken, diger tiim durumlarda KO yaklasik 0.99 elde edilmistir.

5.2. Uygulama

Onerilen modelin uygulanabilirligini gdstermek amaciyla literatiirde var olan iki veri seti ele
alimmistir. Bu veri setleri i¢in tez kapsaminda ele alman modeller calistirilmis ve

karsilastirilmistir.

5.2.1. Uygulama 1

Tez caligmasi kapsaminda analizlerin uygulanabilirligini gostermek amaci ile uygulamanin
birinci kisminda 1974 ve 1984 yillar1 arasinda yapilan karacigerin primer biliyer sirozunda
(Primary Biliary Cirrhosis, PBC) Mayo Klinik ¢alismasindan elde edilen verileri kullanilmigtir.
Bu on yillik aralikta D-penisilin ilacinin randomize plasebo kontrollii ¢alismasi igin kriterleri
saglayan Mayo Klinik' e gonderilen toplam 424 PBC hastas1 ¢alismaya katilmis ancak takibin
kaybedilmesi gibi nedenlerden dolay1 tam veriyi iceren 312 vaka randomize arastirmaya dahil
edilmigtir. Bu klinik g¢alismanin amaci D-penisilin ilacinin 6lim ya da karaciger nakli

gerceklesene kadar gegen siire lizerindeki etkisini incelemektir.
PBC, karacigerin safra kanallarinin tahrip oldugu oliimciil bir durumdur. Safra kanallari,

yaglarin diizglin sindirimi, hasarli veya eski kirmizi kan hiicrelerinin ¢ikarilmas1 ve

detoksifikasyon i¢in gereklidir. PBC, viicutta zararli toksinlerin birikmesine ve ayrica
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karacigere karsi geri doniisiimsiiz hasar olusumuna yol acar. Mevcut arastirmalar PBC'yi

viicudun kendisine saldirdig bir otoimmiin hastalik olarak gérmektedir (Ray, 2016).

Calismada D-penisilin ilacinin hastalik iizerinde etkisini gormek amaci ile 154 hasta plasebo
grubu olarak alinmistir, kalan 158 hastaya ilag verilmistir. Ayrica ¢alisma boyunca hastalarin

serum bilirubin seviyeleri ilk 6 ay sonunda ve sonrasinda yilda bir olmak iizere kaydedilmistir.

Calismamizda 6l¢tim hatasi igeren agiklayici degisken olarak log-serum bilirubin seviyesi ele
almmustir. Olgiim hatali agiklayic1 degiskenin ikinci tekrarli Slciimii olarak da alti ay sonra
kaydedilen 6l¢timii alinmistir. Calismamizin amaci, PBC hastalarinin yasam siiresi lizerinde ilag
(6l¢lim hatasi icermeyen degisken) ve log-serum bilirubin (6l¢lim hatas1 igeren siirekli 6lgekle
Olciilmiis degisken) degiskenlerinin etkisinin incelenmesi olarak belirlenmistir.

Siirekli 6lgekle Olglilmiis degiskenlere ait tanimlayict istatistikler Cizelge 5.4°te, nitel olan

degiskenler ise Cizelge 5.5.’te verilmistir.

Cizelge 5.4. PBC verisinde siirekli dl¢ekle ol¢lilmiis degiskenlere ait tanimlayic istatistikler

Degisken n % Minimum Maksimum Ortalama Ortanca Szzgg]a;t
Siire 312 100 0 14 6.41 6.00 3.556
log-serum bilirubin_0 312 100 -1 3 .55 0.00 1.116
log-serum bilirubin_6 257 82 -2 3 42 0.00 1.174

log-serum bilirubin_0: Baglangigtaki log-serum bilirubin seviyesi, log-serum bilirubin_6: Alt1 ay sonra elde edilen
log-serum bilirubin seviyesi

Log-serum bilirubin degiskeninin ikinci 6l¢timii ¢alismaya dahil olan bireylerden %82'si igin

elde edilmistir, % 18'i kayip gézlemdir.

Cizelge 5.5. PBC verisinde kullanilan nitel degiskenler

Degisken Diizey Frekans Yiizde
0 (durdurma) 172 55.1
Durum
1 (6lim) 140 44.9
. D-penicil 158 50.6
Ila¢
Plasebo 154 494

PBC veri setine iliskin durdurma oran1 %55.1'dir.
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PBC wverisi i¢in siireye iligkin dagilim grafigi Sekil 5.4’te verilmistir. Siirenin dagilimi
incelendiginde bilinen parametrik dagilimlardan birini gostermedigi, Wakeby dagilimi

gosterdigi gozlenmistir.

Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

i)

[H Histogram — wakeby |

Sekil 5.4. PBC verisi i¢in siireye iligkin dagilim grafigi
Cox regresyon modelinin uygulanabilmesi i¢in orantili tehlikeler varsayiminin saglanmasi
gerekir. Orantili tehlikeler varsayiminin incelenmesi i¢in Schoenfeld artiklarina dayanan

orantil1 tehlikeler varsayimi testi sonuglart Cizelge 5.6’da verilmistir.

Cizelge 5.6. PBC verisinde orantil1 tehlikeler varsayimi test sonuglari

Degisken rho Ki-kare p

log-serum bilirubin -0.0661 0.5728 0.449
Ilag -0.0121 0.0202 0.887
Global - 0.6290 0.730

Cizelge 5.6 incelendiginde Schoenfeld artiklari ile yasam siirelerinin ranki arasindaki iligskinin
istatistiksel olarak 6nemli olmadigi, orantili tehlikeler varsayiminin saglandigi sonucuna

ulastlmistir.
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Coziimlemede daha hizli yakinsama elde edilmesi amaciyla log-serum bilirubin degiskeninin

standartlastirilmis degerleri kullanilmistir.

Klasik 06l¢iim hatasi modeline uyumu arastirmak i¢in Ol¢lim hatali degiskenin tekrarl

Olciimlerinden elde edilen ortalamalarina karst standart sapmalarinin ¢izimi Sekil 5.5°te

verilmigtir.
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Sekil 5.5. Log-serum bilirubin tekrarlarinin ortalamalarina kars: standart sapma grafigi

Sekil 5.5 incelendiginde ortalama ve standart sapma arasinda belirgin bir egilim olmadigi

goriilmektedir. Olgiim hatasi varyansinin log-serum bilirubinin ger¢ek degerlerinden bagimsiz

oldugu soylenebilir.

Yine Klasik 6l¢tim hatast modeline uyumu arastirmak i¢in ¢izdirilen 6l¢tim hatali degiskenin

tekrarli 0l¢timleri arasindaki farkin normal QQ grafigi Sekil 5.6’da verilmistir.
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Beklenen deger

Gizlenen deger

Sekil 5.6. Log-serum bilirubin degiskeninin tekrarli gozlemleri arasindaki farkin normal QQ

grafigi

Sekil 5.6 incelendiginde ise her bir bireye ait log-serum bilirubin degiskeninin tekrarli
gozlemleri arasindaki fark degiskeninin normal QQ grafiginden normal dagilim gosterdigi

sOylenebilir. Verinin klasik 6l¢im hatas1 modeline uygun oldugu sdylenebilir.

Yakinsamanin elde edilebilmesi i¢in bayesci modellerin her biri i¢in {i¢ zincir ¢alistirilmastir.

Bayesci ¢oziimlemeler i¢in yakinsamanin saglanip saglanmadiginin kontroliinde iz ve yogunluk
grafigi cizdirilmis, Gelman-Rubin yakinsama testi ve Heidelberger-Welch testi yakinsama
ol¢iitli olarak kullanilmistir. Biitiin modeller i¢in yakinsamanin saglandigi iterasyon sayisi ile

calisilmistir.

DGB_CRM igin elde edilen iz ve yogunluk grafikleri log-serum bilirubin degiskeni i¢in elde
edilen regresyon parametresi 1 i¢in Sekil 5.7(a, b)’de, ila¢ degiskeni i¢in elde edilen regresyon
parametresi B2 i¢in Sekil 5.7(c, d)’de verilmistir. Gelman-Rubin yakinsama testi sonucu her bir
parametre i¢in 1.0 elde edilmistir. MCMC’nin duragan bir dagilimdan geldigi yokluk hipotezini

ve ortalamanin belirlenen bir dogrulukta tahmin edilebilmesi icin zincirin kabul edilebilir

45



uzunlukta olup olmadigini test eden, Heidelberger-Welch duraganlik ve yari genislik testleri

sonucu Cizelge 5.7'de verilmistir.
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Sekil 5.7. DGB_CRM igin 1 Ve B2 parametrelerinin iz ve yogunluk grafikleri
Sekil 5.7'de iz grafikleri incelendiginde DGB_CRM i¢in herhangi bir trende rastlanmadigi,
parametreye ait zincirlerin yakinsadigi sonucuna ulasilmaktadir. Yogunluk grafiginden de log-

serum bilirubin degiskeninin yasam siiresi lizerinde pozitif ve anlamli bir etkisi oldugu ancak

ilag degiskeninin anlamsiz etkiye sahip oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.7. DGB_CRM i¢in Heidelberger-Welch yakinsaklik testi sonucu

Heidelberger-Welch Testi
Duraganhk Testi Yar1 Genislik Testi

Zincir Parametre i?:f;:;f;% p- Degeri Ortalama Yan.l.(;setl:islik Sonug
B1 1 0.079 1.360 0.000500 Gegti

B2 1 0.476 -0.214 0.001630 Gegti

Y1 1 0.751 -0.158 0.000180 Gegti

= Y2 1 0.280 0.117 0.000113 Gegti
taux 1 0.658 1.07 0.000093 Gegti

tauu 1 0.384 8.14 0.001460 Gegti

B1 1 0.226 1.359 0.000487 Gegti

B2 1 0.980 -0.215 0.001523 Gegti

Y1 1 0.313 -0.158 0.000178 Gegti

= Y2 1 0.338 0.117 0.000113 Gegti
taux 1 0.377 1.07 0.000094 Gegti

tauu 1 0.552 8.13 0.001460 Gegti

B1 1 0.421 1.359 0.000499 Gegti

B2 1 0.665 -0.215 0.001704 Gegti

Y1 1 0.405 -0.158 0.000181 Gegti

3] Y2 1 0.470 0.117 0.000114 Gegti
taux 1 0.846 1.07 0.000038 Gegti

tauu 1 0.282 8.13 0.001460 Gegti

Cizelge 5.7 incelendiginde Heidelberger-Welch duraganlik ve yari genislik testleri sonucunda

DGB_CRM 'de tiim parametreler i¢in ¢alistirilan {i¢ zincirin yakinsadig1 sonucuna ulasilmistir.

DPB_CRM i¢in elde edilen iz ve yogunluk grafikleri log-serum bilirubin degiskeni icin elde
edilen regresyon parametresi 31 i¢in Sekil 5.8(a, b)’de, ila¢ degiskeni i¢in elde edilen regresyon
parametresi B2 i¢in Sekil 5.8(c, d)’de verilmistir. Gelman-Rubin yakinsama testi sonucu her bir
parametre i¢in 1.0 elde edilmistir. MCMC’nin duragan bir dagilimdan geldigi yokluk hipotezini

ve ortalamanin belirlenen bir dogrulukta tahmin edilebilmesi i¢in zincirin kabul edilebilir
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uzunlukta olup olmadigini test eden, Heidelberger-Welch duraganlik ve yari genislik testleri

sonucu Cizelge 5.8'de sunulmustur.
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Sekil 5.8. DPB_ CRM i¢in 1 ve B2 parametrelerinin iz ve yogunluk grafikleri

05

Sekil 5.8'de iz grafikleri incelendiginde DPB_CRM igin herhangi bir trende rastlanmadigi,

parametreye ait zincirlerin yakinsadigi sonucuna ulasilmaktadir. Yogunluk grafiginden de log-

serum bilirubin degiskeninin yasam siiresi lizerinde pozitif ve anlamli bir etkisi oldugu ancak

ilag degiskeninin anlamsiz etkiye sahip oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.8. DPB_CRM i¢in Heidelberger-Welch yakinsaklik testi sonucu

Heidelberger-Welch Testi
Duraganhk Testi Yar1 Genislik Testi

Zincir Parametre i?:f;:;f;% p- Degeri Ortalama Yan.l.(;setl:islik Sonug
B1 1 0.837 1.315 0.000374 Gegti

B2 1 0.563 -0.185 0.001010 Gegti

Y1 1 0.426 -0.157 0.000138 Gegti

[1] Y2 1 0.384 0.117 0.000088 Gegti
taux 1 0.901 1.100 0.000078 Gegti

tauu 1 0.551 8.41 0.0012 Gegti

tau.e 1 0.568 89.9 0.246 Gegti

B1 1 0.806 1.315 0.000378 Gegti

B2 1 0.945 -0.186 0.001003 Gegti

Y1 1 0.460 -0.157 0.000138 Gegti

[2] Y2 1 0.679 0.117 0.000088 Gegti
taux 1 0.682 1.100 0.000078 Gegti

tauu 1 0.446 8.41 0.0012 Gegti

tau.e 1 0.194 89.9 0.255 Gegti

B1 1 0.570 1.315 0.000381 Gegti

B2 1 0.328 -0.186 0.001034 Gegti

Y1 1 0.995 -0.157 0.000139 Gegti

[3] Y2 1 0.967 0.117 0.000088 Gegti
taux 1 0.391 1.100 0.000078 Gegti

tauu 1 0.881 8.41 0.00119 Gegti

tau.e 1 0.227 90 0.252 Gegti

Cizelge 5.8 incelendiginde Heidelberger-Welch duraganlik ve yari genislik testleri sonucunda

DPB_CRM 'de tiim parametreler i¢in ¢alistirilan ii¢ zincirin yakinsadig: sonucuna ulasilmistir.

B_CRM i¢in elde edilen iz ve yogunluk grafikleri log-serum bilirubin degiskeni i¢in elde edilen
regresyon parametresi B1 ig¢in Sekil 5.9(a, b)’de, ilag degiskeni i¢in elde edilen regresyon
parametresi B2 i¢in Sekil 5.9(c, d)’de verilmistir. Gelman-Rubin yakinsama testi sonucu her bir

parametre i¢in 1.0 elde edilmistir. MCMC’nin duragan bir dagilimdan geldigi yokluk hipotezini
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ve ortalamanin belirlenen bir dogrulukta tahmin edilebilmesi i¢in zincirin kabul edilebilir
uzunlukta olup olmadigini test eden, Heidelberger-Welch duraganlik ve yari genislik testleri

sonucu Cizelge 5.9'da sunulmustur.

06 08 10 12 14

T T T T T T T T T T T T
0 500000 1000000 1500000 2000000 2500000 3000000 06 08 10 12 14

(@) (b)

00 05

05

00 05 10 15 20

T T T T T T T T T T T
0 500000 1000000 1500000 2000000 2500000 3000000 -1.0 0.5 0.0 0.5

(c) (d)

Sekil 5.9. B_CRM igin B1 ve B2 parametrelerinin iz ve yogunluk grafikleri

Sekil 5.9'da iz grafikleri incelendiginde B CRM i¢in herhangi bir trende rastlanmadigi,
parametrelere ait zincirlerin yakinsadigi sonucuna ulagilmaktadir. Yogunluk grafiginden de
diizeltilmis modellere benzer sekilde log-serum bilirubin degiskeninin yagam stiresi lizerinde
pozitif ve anlamli bir etkisi oldugu ancak ila¢ degiskeninin anlamsiz etkiye sahip oldugu
goriilmektedir. Ancak B CRM ile elde edilen log-serum bilirubin degiskeninin yasam siiresi

tizerindeki etkisi diizeltilmis modellere gore daha kii¢iik elde edilmistir.
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Cizelge 5.9. B_.CRM i¢in Heidelberger-Welch yakinsaklik testi sonucu

Heidelberger-Welch Testi
Duraganhik Testi Yar Genislik Testi

Zincir Parametre i?:f;:;f;% p- Degeri Ortalama Yan.l.(;setl:islik Sonug
1 B1 1 0.787 1.090 0.000417 Gegti
B2 1 0.510 -0.102 0.001674 Gegti

2] B1 1 0.594 1.090 0.000430 Gegti
B2 1 0.549 -0.099 0.001560 Gegti

3] B1 1 0.441 1.090 0.000410 Gegti
B2 1 0.783 -0.100 0.001630 Gegti

Cizelge 5.9 incelendiginde Heidelberger-Welch duraganlik ve yari genislik testleri sonucunda

B_CRM 'de tiim parametreler icin ¢aligtirilan {i¢ zincirin yakinsadigt sonucuna ulagilmistir.

PBC verisi i¢cin DGB_ CRM, DPB _CRM, B_CRM ile elde edilen beta parametresi i¢in Bayesci

tahminleri, standart sapmalar1 ve %95 Sonsal Bayes giiven araliklari

ile kismi olabilirlik

fonksiyonuyla elde edilen CRM igin katsay1 tahmini ve %95 giiven araligi Cizelge 5.10°da yer

almaktadir.

Cizelge 5.10. PBC verisi i¢in model sonuglari

.. Std. Alt Ust
Model Degisken Katsay1 Sapma Sumr Stmir DIC
Log-serum bilirubin 1.3594 0.1264 1.1191 1.6149
DIETEL RN 02147 01825 -05737 01415 2108
Log-serum bilirubin 1.3149 0.1228 1.0807 1.5620
DFE_ERMT 01857 01797 05399 01650 0%
Log-serum bilirubin 1.0901 0.0948 0.9053 1.2770
ELGAN Ilag -0.1004  0.1694  -0.4324  0.2316 1760
CRM Log-serum bilirubin 1.0966 0.0949 0.9105 1.2828 )
Ilag -0.1032  0.1708  -0.4380  0.2316

Cizelge 5.10 incelendiginde ele alinan tiim modeller igin log-serum bilirubin degiskeninin dliim

riski  lizerinde

etkisinin  yliksek

oldugu

goriilmektedir.

Benzetim  senaryolartyla

karsilagtirildiginda biiylik 6rneklemlerde, 0.60 durdurma oraninda yalnizca 0.9 giivenirlik
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diizeyinde CRM i¢in minimum HKO elde edilmis olmasina ragmen, diizeltilmis modellerin de
yakin HKO verdigi sonucu elde edilmisti. Olgiim hatali degisken olan log-serum bilirubin
degiskeni i¢in gercek degerler elde edilemedigi igin giivenirligi hakkinda bilgi elde edilemez.
Bu yiizden diizeltilmis modellerin karsilastirilip yorumlanmasi daha giivenilirdir. Diizeltilmis
modeller karsilastirildiginda DPB. CRM’nin daha kii¢iik DIC ile daha iyi bir model oldugu
sonucuna ulagilmistir. Log-serum bilirubin degeri arttikga 6liim riskinin arttigi sdylenebilir.

Parametrenin 1.0807-1.5620 araligina diismesi olasilig1 % 95’tir.

5.2.2. Uygulama 2

Gergek veri uygulamasinin ikinci kisminda Goldman ve ark. (1996) tarafindan kullanilmis olan

ve R’de yer alan veri seti kullanilmistir.

Didanosine (ddC) ve zalcitabine (ddl), zidovudin (AZT) tedavisini tolere edemeyen veya buna
ragmen hastalik ilerlemesi olan HIV enfeksiyonu olan hastalar1 tedavi etmek i¢in yaygin olarak
kullanilan iki ilactir. Bu ¢alisma AZT terapisinde basarisiz olan veya intdleransi olan hastalarin
tedavisinde bu iki antiretroviral ilacin etkinligini ve gilivenilirligini karsilastirmak i¢in hem
boylamsal hem de yasam verilerinin toplandigi randomize bir klinik ¢alismadir. Antiretroviral
tedavi sirasinda ileri HIV enfeksiyonu olan kisilerde CD4 lenfositinin degeri, bir belirteg olarak
sayilir ve 467 HIV ile enfekte olmus hastanin AIDS didanosine / zalcitabin klinik ¢alismasi igin
Terry Beirn Topluluk Programlarindan elde edilen veriler kullanilarak degerlendirilmistir. Bu
calismada zidovudin intoleransi veya basarisizlig1 i¢in spesifik kriterleri yerine getiren AIDS
veya iki CD4 sayis1 <300 olan hastalar giinde 500 mg ddl veya giinde 2.25 mg ddC alacak
sekilde randomize edilmistir. Calismada CD4 sayilar1 ¢alismanin baglangicinda ve sonrasinda

yapilan dort farkli 6l¢lim ile kaydedilmistir (Goldman ve ark., 1996).

Tez calismast kapsaminda 6l¢iim hatasi iceren agiklayici degisken olarak CD4 hiicre sayisi ele
almmistir. Olgiim hatal1 agiklayici degiskenin ikinci tekrarl dl¢iimii olarak da bir y1l sonra elde
edilen 6l¢timii alinmistir. HIV ile enfekte olmus AIDS hastalarinin yasam siiresi iizerinde ilag
(6l¢lim hatast icermeyen degisken) ve CD4 hiicre sayist (6l¢iim hatasi iceren siirekli dlgekle

Olciilmiis degisken) degiskenlerinin etkisinin incelenmesi olarak belirlenmistir.
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Siirekli 6lgekle dlglilmiis degiskenlere ait tanimlayic istatistikler Cizelge 5.11°de, nitel olan

degiskenler ise Cizelge 5.12°de verilmistir.

Cizelge 5.11. AIDS verisinde siirekli 6l¢ekle dl¢iilmiis degiskenlere ait tanimlayici istatistikler

Siire 467 100 0.47 21.40 12.63 13.20 4.94
CD4_0 467 100 0.00 19.24 7.13 6.08 4.71
CD4_12 226 48.4 0.00 20.44 7.03 5.00 5.27

CD4_0: Baslangigtaki CD4 6l¢iimii, CD4 _12: Bir y1l sonra elde edilen CD4 6l¢timii

CD4 degiskeninin ikinci 6l¢limii ¢alismaya dahil olan bireylerden %48.4’1 igin elde edilmistir,
% 42.6’s1 kayip gozlemdir.

Cizelge 5.12. AIDS verisinde kullanilan nitel degiskenler

0 (durdurma) 279 59.7
Durum

1 (6ltim) 188 40.3
. ddC 237 50.7
Ilac

ddl 467 49.3

AIDS veri setine iligkin durdurma oran1 yaklasik olarak %60’tir.

AIDS verisi i¢in siireye iliskin dagilim grafigi Sekil 5.10'da verilmistir.

Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

8 10 12
t

[ Histogram — Wakeby

Sekil 5.10. AIDS verisinde siireye iliskin dagilim grafigi



AIDS verisi i¢in siirenin dagilimi incelendiginde bilinen parametrik dagilimlardan birini

gostermedigi, Wakeby dagilimi gosterdigi gézlenmistir.

Cox regresyon modelinde, incelen siire i¢in her hangi bir dagilim varsayimi yoktur. Ancak

orantil tehlikeler varsayiminin saglanmasi gerekir.

Orantil tehlikeler varsayiminin kontrolii i¢in Schoenfeld artiklarina dayanan orantili tehlikeler

varsayimi testi sonuglar1 Cizelge 5.13’de verilmistir.

Cizelge 5.13. AIDS verisinde orantili tehlikeler varsayimi test sonuglari

Degisken rho Ki-kare p

fag -0.004 0.003 0.954
CD4 0 0.069 0.979 0.322
Global - 0.989 0.610

Cizelge 5.13 incelendiginde Schoenfeld artiklar ile yasam siirelerinin ranki arasindaki iliskinin
istatistiksel olarak Onemli olmadigi, orantili tehlikeler varsayiminin saglandigi sonucuna

ulasilmistir.

Bayesci ¢ozliimlemeler i¢in yakinsamanin saglanip saglanmadiginin kontroliinde iz grafigi
¢izdirilmis, Gelman-Rubin yakinsama testi ve Heidelberger-Welch testi yakinsama Olgiitii
olarak kullanmilmigtir. Tim veri lizerinden c¢oziimlemeler yapildiginda DPB CRM i¢in

yakinsama elde edilememistir.

Bu ¢aligmanin yapisina uygun, farkli 6rneklem biiytikliiklerinde gergek veri setlerine ulagsmak
giictiir. Bu ylizden AIDS verisinden benzetim senaryolarina benzer olmasi i¢in 30 6rneklem
biiyiikliigii ve verinin orijinal yapisina uygun olmasi amaci ile 0.60 durdurma oranina sahip 11
veri seti rastgele olarak cekilmistir. Secilen her bir 6rneklem i¢in orantili tehlikeler varsayimi
kontrol edilmis ve orantili tehlikeler varsayiminin saglandigi veri setleri i¢cin ¢dziimlemeler

yapilmistir. Coziimlemelerde yakinsama Slgiitlerine bakilmis, her bir veri seti i¢in yakinsamanin
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saglandig1 iterasyon sayisi ile 5 paralel zincir ¢alistirilmistir. Segilen her bir 6rneklem igin

modelleri karsilagtirmak amaci ile DIC degeri hesaplanmustir.

Orneklem biiyiikliigiiniin 30, durdurma oraninin 0.60 oldugu durum icin segilen drneklemlere

iliskin elde edilen katsay1 degerleri, katsayilarin standart hatalar1 ve modellerin DIC degerleri

Cizelge 5.14°de yer almaktadir.

Cizelge 5.14. AIDS verisinde 6rneklem biiyiikligi 30, durdurma orani 0.60 olan 6rneklemlere

iligkin sonuglar

Orneklem | Model | CD4_0 (std. sapma) | Ilag (std. sapma) DIC
. DGB_CRM -0.7493 (0.7376) -0.3857 (0.5913) 173.5
DPB_CRM -0.6680 (0.6333) -0.3913 (0.5805) 162.8

) DGB_CRM -1.3817 (0.6556) 0.2504 (0.6369) 153.5
DPB_CRM -1.1383 (0.5527) 0.3286 (0.6045) 145.5

5 DGB_CRM -0.8002 (0.6241) -0.5028 (0.5730) 165.9
DPB_CRM -0.6796 (0.5490) -0.4944 (0.5646) 154.2

. DGB_CRM -1.5802 (0.7527) -0.5655 (0.6475) 162.9
DPB_CRM -1.2966 (0.6715) -0.4492 (0.6113) 156.4

; DGB_CRM -0.9328 (0.6646) -0.2471 (0.5997) 176.7
DPB_CRM -0.7649 (0.5453) -0.2117 (0.5729) 165.6

] DGB_CRM -1.0990 (0.9420) -0.1592 (0.5857) 1329
DPB_CRM -0.9621 (0.8744) -0.1148 (0.5742) 123.3

; DGB_CRM -0.5613 (0.6351) -0.0239 (0.5617) 178.6
DPB_CRM -0.4677 (0.5558) -0.0026 (0.5534) 166.9

: DGB_CRM -1.3125 (0.7468) -0.0346 (0.6158) 1575
DPB_CRM -1.1194 (0.6252) 0.0276 (0.5914) 148.7

o DGB_CRM -0.8530 (0.5457) 0.2860 (0.5909) 185.5
DPB_CRM -0.7423 (0.4939) 0.2429 (0.5753) 174.0

0 DGB_CRM -1.7932 (0.7234) -0.7618 (0.6330) 141.4
DPB_CRM -1.4614 (0.6090) -0.7101 (0.5998) 132.7

" DGB_CRM -1.2932 (0.6310) 0.1126 (0.6923) 154.9
DPB_CRM -1.0556 (0.5421) 0.0558 (0.6689) 146.1

Cizelge 5.14 incelendiginde rastgele segilerek ¢alistirilan 11 veri seti i¢in de DPB_ CRM ile elde

edilen DCI, DGB_CRM ile elde edilen DIC degerinden daha kiiciik elde edilmistir.
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6. SONUC VE TARTISMA

Modelin 6l¢iim hatali aciklayici degisken igermesi durumunda, parametre tahminlerinin 6l¢tim
hatasinin goz ardi edildigi klasik modellerle elde edilmesi, yana ve degiskenler arasi iligkilerin
ortaya koyulmasi ve yorumlanmasinda yanilgiya neden olmaktadir. Bu durumda 6lglim hatasi

i¢in diizeltilmis modellerin kullanilmas1 daha uygundur.

Son yillarda bilgisayar sistemlerinde teknolojik ilerlemeyle birlikte, karmasik model yapisinda
analitik olarak ¢Oziimlenmesi giic olan Bayesci ¢ikarsamalarin kullanimi, &l¢lim hatasi
probleminin ¢oziimiinde de yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Bu tez ¢alismasi ile 6l¢iim
hatal aciklayici degisken varliginda CRM ile yapilacak ¢oziimlemelerde kullanilabilecek daha
az yanli parametre tahminlerinin elde edilebilecegi alternatif bir yontem olan DPB CRM
Onerilmis, bu yontemin literatiirde var olan yontemlerle karsilastirilmasi benzetim ¢alismasi ile
farkli 6rneklem biiytikliigii, durdurma orani, giivenirlik diizeyi ve regresyon katsayilarinda ele

alinmig ve etkin oldugu durumlar sunulmustur.

Literatiirde gosterildigi lizere 6l¢iim hatast icermeyen durumlarda oldugu gibi 6l¢iim hatali
aciklayici degisken olmasi durumunda da verilen tim senaryolarda B_CRM ve CRM benzer

sonug vermistir.

Beta katsayisinin 0.5 oldugu yani riskin diisiik oldugu durumlarda bir durum hari¢ DGB_CRM
diger modellerden daha diisiik performans gosterdigi i¢in uygun bir alternatif degildir.
Giivenirligin 0.5 ve 0.7 oldugu bazi durumlarda B_CRM i¢in daha kiiciik HKO elde edilmesine
ragmen DPB_CRM’nin hem HKO’su bu modelle yakin deger vermis hem de KO degeri daha
uygun bulunmustur. Giivenirligin 0.9 oldugu durumlarda ise klasik model ya da B_CRM daha

1yl sonug vermistir.

Beta katsayisinin 1.0 oldugu durumda 0.5 ve 0.7 giivenirlik diizeylerinde DGB_CRM genel
olarak daha iyi sonu¢ vermis, DPB_CRM’nin daha kii¢iik HKO elde edildigi senaryolarda ise
DGB_CRM ile degerlerinin ¢ok yakin oldugu, bu nedenle bu modellerin birbirlerine alternatif
oldugu soylenebilir. Glivenirligin 0.9 oldugu durumlarda ise B CRM ya da CRM bir ¢ok
senaryoda HKO degeri bakimindan daha iyi sonug¢ vermis, baz1 durumlarda DPB_CRM’ye ait
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HKO daha kiigiik ancak B CRM ve CRM ile HKO degerleri yakindir. Kii¢iik 6rneklemde KO
bakimindan B CRM ve CRM normal degerine yakin iken 6rneklem biiyiikligii arttikca KO
degeri kabul edilebilir sinirlarin altinda kalmis, elde edilen HKO ve KO bakimindan

DPB_CRM’nin uygun bir alternatif olarak kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir.

Beta katsayisinin 1.5 oldugu yani riskin yiiksek oldugu durumlarda ise klasik modelin
kullanilmasmin ciddi bir yana neden oldugu, giivenirligin 0.5 ve 0.7 oldugu durumlarda
giivenirligin 0.9 oldugu duruma goére daha yanli oldugu ve orneklem biiytikligl arttikca
yanliligin arttig1 benzetim ¢aligmasi sonucu ortaya koyulmustur. Risk yiiksek ise 6l¢tim hatasi
iceren agiklayict degiskenin varligi durumunda parametre tahminleri yapilirken ¢ok dikkat
edilmelidir. Benzetim calismasi sonucu klasik model yerine 6lglim hatasi i¢in diizeltilmis
modellerin daha iyi sonu¢ verdigi, DGB CRM’nin bu modeller i¢inde en iyi performans

gosteren model oldugu sonucu elde edilmistir.

Genel olarak yorumlanacak olursa giivenirligin diisiik ve orta oldugu durumlarda klasik model
ve Bayesci yaklasgiminin diizeltilmis yontemlere gére KO bakimindan performansinin diigiik
oldugu soylenebilir. Giivenirligin yiiksek oldugu durumlarda ise daha kiicik HKO elde
edilmesine ragmen diizeltilmis modellerden en az biri yakin HKO ile alternatif bir yontem
olmuglardir. Gergek veri ¢oziimlemelerinde Slgiim hatasi iceren degiskenin gercek degeri
cogunlukla bilinmedigi i¢in giivenirligi elde edilemez. Benzetim ¢aligmasinda da goriildiigii gibi
diisiik ve orta giivenirliklerde oldugu gibi yiiksek giivenirliklerde de ¢oziimlemede diizeltilmis
modellerin kullanilmasi klasik modellere gére daha giivenilir sonuglar elde edilmesini
saglayacaktir. Bu nedenle modelde 6l¢iim hatali aciklayict degisken bulunmasi durumunda

klasik modeller degil, 6l¢iim hatasi igin diizeltilmis modeller kullanilmalidir.

Ozellikle biiyiik rneklemlerde ya da riskin yiiksek oldugu durumlarda &l¢iim hatali agiklayici
degiskenli modellerin ¢oziimlemesinde klasik c¢oziimlemelerin kullanilmasi arastirilan
degiskenin ¢ikt1 lizerindeki etkisini yorumlarken arastirmaciyr yanlis sonuglara gotiirecektir.
Epidemolojik c¢aligmalarda da siklikla karsimiza ¢ikan Ol¢lim hatali degiskenlerin, yasam
¢Oziimlemesi gibi hassas yorumlama gerektiren calismalarda kullanilirken parametre

tahminlerinde kullanilacak ¢6ziimlemeye dikkatle karar verilmesi gerekmektedir.
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Bartlett ve Keogh (2018) ¢alismalarinda 6l¢tim hatasi i¢in Bayesci diizeltmeyi birikimli tehlike
fonksiyonu i¢in gamma Onseli kullanarak uygulamislar, regresyon kalibrasyonu yontemi ve
Bayesci diizeltme ile elde ettikleri sonuglar1 karsilastirmiglardir. Bu ¢alismada, farkli durdurma
oranlarini ve kiigiik 6rneklem durumlarini karsilastirmaya dahil etmemislerdir. Biiyiik 6rneklem
durumunda ise kullandiklar1 senaryolarda onerdikleri yontemin daha iyi ya da regresyon
kalibrasyonu yontemi ile benzer sonuglara ulastiklarini belirtmislerdir. Literatiir incelendiginde
tiim bu degisenlere gore Olgiim hatasi i¢in Bayesci diizeltilmis model ile klasik yontemleri
karsilastiran baska calisma yer almamaktadir. Bu tez ¢alismasi ile dlgiim hatali agiklayici
degiskenli CRM i¢in farkli 6rneklem biiyiikliigii, durdurma orani, giivenirlik ve risk diizeylerine
sahip veri setlerinde klasik yontemler ile 0lglim hatasi i¢in diizeltilmis Bayesci yontemlerin
regresyon katsayisinin kestirimlerinde olusturduklari yanlihigin biiylikligii detaylica ortaya

koyulmustur.
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