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Ozellikle biyomedikal ve klinik arastirmalarda, boylamsal ve yasam verileri siklikla
birlikte elde edilmektedir. Genellikle bu iki veri ayr1 analiz edildiginde, yasam verileri
icin Cox regresyon modeli ve parametrik regresyon modelleri kullanilirken, boylamsal
veriler i¢in dogrusal karma etkili model ve genellestirilmis tahmin denklemleri
kullanilmaktadir. Ancak boylamsal ve yasam verilerinin iligkili oldugu durumlarda,
birimlerden farkli zaman noktalarinda elde edilen boylamsal 6l¢iimlerde, ayni1 birimin
yasam siiresi icerisinde takibi gerceklestirilememesinden kaynakli rastgele olmayan
kayip veri olusmaktadir. Bu nedenle bazi arastirmacilar, bu iki verinin ayri1 analizine
alternatif olarak rastgele olmayan kayip verileri de siirece dahil eden bilesik modellemeyi

Onermislerdir.

Bilesik modellemede temel amag boylamsal ve yasam verileri arasindaki iliskiyi tahmin
etmek ve bu iki veri lizerine bagimsiz degiskenlerin etkisini aragtirmaktir. Bilesik model
temel olarak boylamsal alt model ve yasam siiresi alt modelinden olusmaktadir.
Literatiirde, farkli yapilardaki boylamsal ve yasam verilerinin birlesik modellemesi

tizerine birgok model gelistirilmistir. Ayrica, farkli model yapilarinin yani sira, bilesik



model parametre tahminlerini elde etmek igin iki - asamali yaklasim, olabilirlik yaklagimi
ve Bayesci yaklagimlar gibi farkli yontemler gelistirilmistir. Olabilirlik yaklagiminda,
bilesik model olabilirlik fonksiyonunda yer alan integrallerin kapali formda ¢6ziimii
olmadigindan Laplace, Gauss Hermite ve uyarlanmis Gauss Hermite gibi farkli sayisal

yaklasimlar onerilmistir.

Bilesik modelleme ve parametre tahmin yaklasimlar1 {izerine yapilan c¢alismalarin
cogunda boylamsal veriler igin dogrusal karma etkili model ile yasam verileri igin Cox
regresyon modelinin, paylasilmis rastgele etkiler ile birlestirilmesinden elde edilen bilesik
model yapist kullanilmaktadir. Ancak, yasam verilerinin orantili tehlikeler varsayimini
saglamadig1 ve belirli bir dagilima uygun oldugu durumlarda, daha yansiz ve giivenilir

tahminler elde edebilmek i¢in parametrik bilesik modellemeler kullanilmalidir.

Bu kapsamda bu tez ¢alismasinda, yasam verilerinin orantili tehlikeler varsayimini
saglamadigi ve belirli bir dagilama uygun oldugu durumlarda kullanilan parametrik
bilesik model parametre tahminlerini hesaplamak i¢in Bayesci iki - asamali yaklagim
onerilmistir. Onerilen yaklasim, literatiirde siklikla kullanilan Gauss Hermite ve
uyarlanmis Gauss Hermite yaklagimlar: ile kiyaslanmistir. Yontemlerin performansini
incelemek i¢in farkli 6rneklem genisliklerinde, durdurma oranlarinda ve parametre
degerlerinde simiilasyon senaryolar1 gerceklestirilmistir. Simiilasyon sonuglarina gore,
onerilen Bayesci iki - asamal1 yaklasimin tiim senaryolarda Gauss Hermite ve uyarlanmis
Gauss Hermite yaklasimlarina kiyasla daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Riskin
yiiksek oldugu durumlarda ise tiim yontemlerin riskin diisiik ve orta diizey oldugu
durumlara kiyasla daha yanli tahminler verdigi tespit edilmistir. Ayn1 zamanda tiim
yontemlerin 6rneklem genisligi arttikga ve durdurma orani azaldik¢a daha az yanl
tahminler verdigi ve grup degiskenini birlestirme parametresine kiyasla daha az yanh

tahmin ettigi gorilmistiir.

Onerilen yaklagimin uygulanabilirligini géstermek amaciyla R programinda yer alan aort
kapake¢ig1 degistirme ameliyat1 veri seti ve AIDS veri setinden, simiilasyon ¢aligmasinda
dikkate alinan parametrik bilesik model yapisina uygun olarak rastgele 6rneklem se¢ilmis
ve yontemlerin performanslart kiyaslanmistir. Her ikKi uygulama sonucunda en iyi model
tahminleri simiilasyon sonuglarina benzer sekilde Bayesci iki - asamali yaklasimdan elde

edilmistir.
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Especially in biomedical and clinical research, longitudinal and survival data are often
obtained together. Generally, when these two data are analyzed separately, while Cox
regression model and parametric regression models are used for survival data, linear
mixed effect model and generalized estimating equations are used for longitudinal data.
However, in cases where longitudinal and survival data are related, non-random missing
data occurs due to the inability to follow up the same unit during survival in longitudinal
measurements obtained from units at different time points. For this reason, some
researchers have suggested joint modeling that includes non - random missing data as an

alternative to separate analysis of these two data.

The main purpose of joint modelling is to estimate the relationship between longitudinal
and survival data and to investigate the effect of independent variables on these two data.
The joint model basically consists of a longitudinal sub-model and a survival sub-model.
In the literature, many models have been developed for joint modelling of longitudinal
and survival data with different structures. In addition to different model structures,
different methods such as two - stage approach, likelihood approach and Bayesian
approaches have been developed to obtain parameter estimates of the joint model. In the

likelihood approach, since the integrals in the joint model likelihood function do not have



a closed-form solution, different numerical approaches such as Laplace, Gauss Hermite

and adapted Gauss Hermite have been proposed.

In most of the studies on joint modeling and parameter estimation approaches, the joint
model structure obtained by combining the linear mixed - effect model for longitudinal
data and the Cox regression model for survival data with shared random effects is used.
However, in cases where survival data does not satisfy the proportional hazards
assumption and are suitable for a certain distribution, parametric joint models should be

used to obtain more unbiased and reliable estimates.

In this context, in this thesis, a Bayesian two - stage approach is proposed to calculate the
parameter estimates of the parametric joint model used in cases where the survival data
does not satisfy the proportional hazards assumption and is suitable for a certain
distribution. The proposed approach was compared with the Gauss Hermite and adaptive
Gauss Hermite approaches, which are frequently used in literature. Simulation scenarios
were performed with different sample sizes, censoring rates and parameter values to
examine the performance of the methods. According to the simulation results, it was seen
that the proposed Bayesian two - stage approach gave better results compared to the Gauss
Hermite and adapted Gauss Hermite approaches in all scenarios. In cases where the risk
is high, it was determined that all methods gave more biased estimates compared to cases
where the risk is low and medium. It was also observed that all methods gave less biased
estimates as the sample size increased and the censoring rate decreased and estimated the

group variable less biased compared to the association parameter.

To demonstrate the applicability of the proposed approach, a random sample was selected
from the aortic valve replacement surgery dataset and the AIDS dataset in the R program
in accordance with the parametric joint model structure considered in the simulation study
and the performances of the methods were compared. As a result of both applications, the
best model estimations was obtained from the Bayesian two-stage approach, similar to

the simulation results.
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1. GIRIS

Ayni birimlerden belirli zaman araliklarinda tekrarli olarak 6l¢lim yapilmasi ile elde
edilen boylamsal (longitudinal) veriler ile ve herhangi bir olayin gergeklesmesine kadar
gegen siireden olusan yasam (survival) verileri ile 6zellikle biyoloji, ¢cevre ve saglik -
medikal alanlarinda siklikla karsilasilmaktadir (Basharat, 2019). Bu iki farkli veri yapisini
analiz etmek icin literatiirde birgok yontem bulunmaktadir. Boylamsal verilerin
analizinde en ¢ok kullanilan yontemler dogrusal karma etkili modeller (DKEM) ve
genellestirilmis tahmin denklemleriyken (Mondal, 2017), yasam verileri igin Cox
regresyon modeli ve parametrik regresyon modelleridir (Mao, 2016).

Bir birimin farkli zaman noktalarinda tekrarli 6l¢timleri alindiginda, ayni birimin yasam
stiresi icerisinde takibi gergeklestirilemedigi zaman drop out olarak adlandirilan rastgele
olmayan kayip veriler ortaya ¢ikmaktadir. Boylamsal ve yasam verileri ayr1 ayri analiz
edildiginde ortaya ¢ikan bu rastlantisal olmayan kayip veri, tahmin siirecine dahil
edilmeyeceginden bazi arastirmacilar tarafindan bu iki verinin bilesik modellemesi

onerilmistir (Guo ve Carlin, 2004).

Bilesik modelleme, boylamsal olarak olgiilen i¢sel kovaryantlara veya 6l¢iim hatali
boylamsal degiskenlere sahip yasam verilerini; 6l¢lim hatalar1 veya kayip gozlemlere
sahip boylamsal verileri ve bir birimin yagsam siiresi {izerine boylamsal degiskenlerin
etkisini arastirmada, boylamsal ve yasam verilerini ayn1 anda analiz etmek i¢in kullanilan
istatistiksel yontemler biitiniidiir (Tsiatis, DeGruttola ve Wulfsohn, 1995; Wulfsohn ve
Tsiatis 1997; McCrink, Marshall ve Cairns, 2013). Bu yontem, 6zellikle biyomedikal ve
epidemiyolojik calismalarda bireylerden Olciilen tekrarli gézlemlerin yasam siirelerine
etkisini incelemek i¢in siklikla kullanilmaktadir. Ornegin, AIDS ¢alismalarinda zaman
igerisinde tekrarli olarak dlciilen ve bagisiklik sisteminin bir gdstergesi olarak kullanilan
CD4 hiicre sayimlariin, hastaligin niiksetmesi veya bireylerin hastaliktan 6lene kadar
gegen siire tizerine etkilerinin arastirilmas: (Self ve Pawitan, 1992; DeGruttola ve Tu,
1994; Tsiatis, DeGruttola ve Wulfsohn, 1995); kanser ¢alismalarinda zaman igerisinde
tekrarli olarak kaydedilen 6l¢iimlerin hastaligin niiksetme siiresine etkisinin arastirilmasi
(Ibrahim, Chen ve Sinha, 2004; Yu ve ark., 2004; Chi ve Ibrahim, 2006) ve bobrek

hastalarinda, bobrek fonksiyonlarindaki zaman igindeki degisimlerin hastalarin yasam



stirelerine etkisinin arastirtlmasi (Rizopoulos ve Ghosh, 2011; Hu, Li ve Greene, 2016)

gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir.

Bilesik modelleme boylamsal ve yasam siiresi alt modellerinden olugsmakta ve bu iki alt
modeli birlestirmek i¢in farkli rastgele etki yapilart kullanilmaktadir (McCrink, Marshall
ve Cairns, 2013; Proust-Lima ve ark., 2014). Genellikle literatiirde boylamsal alt model
icin DKEM ve yasam siiresi alt modeli i¢in Cox regresyon modeli kullanilsa da son yirmi
yilda artan ilgiyle birlikte farkli bilesik model yapilar1 {izerine ¢alismalar oldugu
gorilmektedir. Tek degiskenli boylamsal ve yasam verilerinin bilesik modellemesi
iizerine ilk c¢aligmalar Self ve Pawitan (1992), DeGruttola ve Tu (1994), Tsiatis,
DeGruttola ve Wulfsohn (1995), Faucett ve Thomas (1996) ve Wulfsohn ve Tsiatis
(1997) tarafindan gerceklestirilmistir. Self ve Pawitan (1992), tek degiskenli bilesik
model parametre tahminlerini hesaplamak i¢in iki - asamali yaklagimi gelistirmislerdir.
Buna gore, birinci agamada boylamsal alt modelden en kiigiik kareler yontemi ile rastgele
etkileri tahmin etmisler ve elde ettikleri bu tahminleri ikinci asamada Cox regresyon
modeli olabilirlik fonksiyonunda kullanarak, boylamsal go6zlemlerin tahminlerini

hesaplamislardir.

Birimlerin yasam siireleri i¢erisinde birden fazla olay yasama riskini igeren yarisan riskler
durumu ile boylamsal verilerin bilesik modellemesi {izerine ilk ¢alismalar Elashoff, Li ve
Li (2008), Williamson ve ark. (2008) ve Hu, Li ve Li (2009) tarafindan
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismalarda bilesik model genellikle boylamsal alt model igin
DKEM ve yarisan riskler igeren yasam verileri igin orantili sebebe - 6zel tehlikeler
(proportional cause-specific hazards) alt modelinin ¢esitli rastgele etkiler ile
birlestirilmesiyle elde edilmistir. Ancak yarisan riskler lizerine yapilan bazi ¢alismalar,
yarigan riskler i¢in standart regresyon modelinin (orantili nedene 6zgii tehlikeler modeli)
kullanilmasi durumunda, belirli bir basarisizlik tiiriiniin sebebe - 6zel tehlike fonksiyonu
tizerindeki etkisinin, kiimiilatif insidans fonksiyonu iizerindeki etkisinden c¢ok farkl
olabilecegini gostermistir (Lunn ve McNeil, 1995; Fine ve Gray, 1999; Putter, Fiocco ve
Geskus, 2007). Bu kapsamda, Deslandes ve Chevret (2010) boylamsal veriler igin DKEM
ve yarisan riskler durumundan olusan yasam verileri i¢in orantili alt dagilim tehlikeler alt
modelinin (proportional subdistribution hazards submodel) paylasilmis rastgele etkiler ile
birlestirilmesine dayanan yeni bir bilesik model yapis1 6nermislerdir. Onerdikleri modelin
parametre tahminlerini elde etmek i¢in Gibbs 6rneklemesi Markov Zinciri Monte Carlo

(MCMC) teknigini kullanmiglardir. Modelin performansini incelemek igin simiilasyon
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calismasi gergeklestirmisler ve sebebe — 6zel tehlikeler alt modeli ile karsilastirmislardir.
Teixeira ve ark. (2019) yarigan riskler igeren yasam verileri ve boylamsal verilerin bilesik
modellemesi i¢in R programindaki sistematik uygulamalari kullanarak farkli
parametrelendirmeleri incelemisler ve model parametrelerinin farkli yorumlarini
gostermislerdir. Thomadakis ve ark. (2023) yarisan riskler i¢eren yasam verileri ve
boylamsal go6zlemlerin bilesik modellemesi i¢in kiimiilatif insidans fonksiyonlari
kullanarak esnek bir model onermislerdir. Bilesik modelde basarisizlik nedenlerinin
yanlis simiflandirilmasini dikkate alan ¢ift 6rnekleme yontemi ile modeli olusturmuslar

ve model parametrelerini elde etmek i¢in Bayesci yaklasimi uygulamislardir.

Ozellikle klinik ¢alismalarda ¢oklu boylamsal veriler, soldan veya sagdan kesilmis veya
kesikli yasam verileri gibi farkli veri yapilari ile siklikla karsilagilmaktadir. Literatiirde
yasam ve boylamsal verilerin farkli yapilari igin gelistirilmis ¢esitli bilesik model yapilari
bulunmaktadir. Brown, Ibrahim ve DeGruttola (2005), ¢ok degiskenli boylamsal veriler
ve yasam verilerinin bilesik modellemesi i¢in ¢ok degiskenli boylamsal verilerin kiibik
B-spline modeli ve yasam verileri i¢in Cox regresyon modeline dayanan yeni bir bilesik
model yapist Onermislerdir. Model parametre tahminlerini elde etmek icin MCMC
yaklagimini kullanmislar ve kosullu tahmini ordinat ve sapma bilgi kriterlerini kullanarak
gerceklestirdikleri simiilasyon c¢aligmasiyla kiibik B-spline modeli diigiim sayilarim
belirlemislerdir. Albert ve Shih (2010) kesikli yasam verileri ve ¢ok degiskenli boylamsal
Olctimlerin bilesik modellemesinde yeni bir regresyon kalibrasyon yontemi onermislerdir.
Calismalarinda geleneksel iki - agsamali yaklasimda meydana gelen bilgilendirici kayip
veri nedeniyle olusan yanlilig1 azaltmak icin ilk asamada ¢oklu boylamsal g6zlemlerin
kosullu dagilimini tahmin etmede ikili degiskenli DKEM kullanmiglar ve ikinci asamada
bu tahminleri kullanarak iki veri arasindaki iliskiyi tahmin etmislerdir. Su ve Wang
(2012) boylamsal veriler icin DKEM ve soldan kesilmis yasam verileri i¢in Cox
regresyon modelinin bilesik modellemesinde, soldan kesilmis veri varliginda ortaya ¢ikan
tahmin yanliligimi azaltmak i¢in modifiye edilmis tam olabilirlik yaklagiminm
onermislerdir. Efendi ve ark. (2013) siirekli boylamsal veriler ve tekrarli yasam verileri
i¢in marjinallestirilmis bilesik model yapisin1 onermislerdir. Alam ve ark. (2021) ise
stirekli ve sirali boylamsal veriler ve yasam verilerinin paylasilmis rastgele etkiler ile
birlestirilmesine dayanan farkli bilesik model yapisi Onermislerdir. Caligmalarinda,
siirekli boylamsal veriler i¢in DKEM, sirali boylamsal veriler i¢in orantili odds karma

modeli ve yasam verileri igin hizlandirilmig basarisizlik siiresi (accelerated failure time -



HBS) modellerini dikkate almislardir. Onerdikleri bilesik model parametre tahminlerini
maksimum olabilirlik yaklagimi ile elde etmisler ve farkli 6rneklem genisliklerinde

modellerin performanslarini incelemislerdir.

Literatiirde farkli yapilardaki boylamsal ve yasam verilerinin bilesik modellemesi iizerine
cok sayida calisma bulunmasina ragmen, orantili tehlikeler varsayiminin saglanmadigi
yasam verileri durumunda kullanilabilecek alternatif modeller iizerine gelistirilen bilesik
model yapilariyla ilgili az sayida ¢alisma bulunmaktadir. Yasam verilerinin orantili
tehlikeler varsayimini saglamadigi ve belirli bir dagilima uygun oldugu durumlarda HBS
modelleri, tim agiklayici degiskenleri siirece dahil edecek sekilde formalize edildiginden
ve orantilt modellere gore daha az kisitlayict oldugundan orantili tehlikeler modellerine
alternatif olarak kullanilmaktadir (Zhang ve Wu, 2019; Khan ve Basharat, 2022). Tseng,
Hsieh ve Wang (2005) 6l¢iim hatali boylamsal veriler i¢in DKEM ve orantili tehlikeler
varsayimini saglamayan yasam verileri igin HBS modellerinin paylasilmis rastgele etkiler
ile birlestirilmesine dayanan bilesik model yapisin1 énermislerdir. Onerdikleri modelin
parametre tahminlerini hesaplamak i¢in Monte Carlo EM algoritmast yaklagimini
kullanmiglar ve model performansini, simiilasyon calismasi ve bir uygulama verisi
iizerinde incelemiglerdir. Pericleous (2016) calismasinda boylamsal gozlemler igin
DKEM ve yasam verileri icin HBS modellerinin, paylasilimig rastgele etkiler ile
birlestirilmesine dayanan parametrik bilesik modelleri incelemistir. Weibull HBS alt
modeli ile olusturdugu bilesik modelin parametre tahminleri i¢in Gauss Hermite
yaklagimint kullanmis ve yontemin performansini farkli orneklem genisliklerinde
olusturdugu simiilasyon senaryolarinda incelemistir. Y1ildirim ve Karasoy (2020) DKEM
ve parametrik yasam verilerinin bilesik modellemesi i¢in Stata programinda “gsem”
kodunu gelistirilmislerdir. Khan ve Basharat (2022) boylamsal g6zlemler icin DKEM ve
yasam verileri icin HBS modellerinden olusan bilesik model yapisin1 incelemislerdir.
Weibull ve Log-Lojistik dagilimlaria uygun veri iireterek gergeklestirdikleri simiilasyon

caligmasinda, HBS modellerinin performansini degerlendirmislerdir.

Bilesik modellerin karmasik yapisindan dolay1 arastirmacilarin bir diger odak noktast,
model parametrelerini tahmin etmek olmustur. Bilesik model parametre tahminleri
genellikle olabilirlik fonksiyonunun maksimize edilmesine dayanan en ¢ok olabilirlik
yaklagimi ile elde edilmektedir. Ancak bilesik modelin olabilirlik fonksiyonu karmasik

bir yapiya sahiptir ve en ¢ok olabilirlik yaklagimi ile parametre tahminlerinin elde



edilmesi i¢in olabilirlik fonksiyonundaki yiliksek kathi integrallerin hesaplanmasi
gerekmektedir. Olabilirlik fonksiyonunun karmagik yapist ve kapali ¢ozliimil
olmadigindan dolay literatiirde farkli parametre tahmin yaklagimlar: 6nerilmistir. Faucett
ve Thomas (1996) Gibbs oOrneklemesi MCMC teknigini kullanarak bilesik model
parametre tahminlerini elde etmislerdir. Wulfsohn ve Tsiatis (1997) boylamsal ve yasam
verilerinin bilesik model parametrelerini es zamanl olarak tahmin edebilmek i¢in tam
olabilirlik yaklagimini kullanmiglardir. Song, Davidian ve Tsiatis (2002) boylamsal ve
yasam verilerini birlestiren rastgele etkilerin normallik varsayimini gerektirmeyen yari
parametrik bir model kullanarak, bilesik model parametre tahminlerini elde etmek i¢in
EM (Expected-Maximization) algoritmasi yaklasimindan yararlanmiglardir. Li ve ark.
(2009) yarisan riskler ve sirali boylamsal gozlemlerden olusan bilesik model parametre
tahminlerini hesaplamak i¢in EM algoritmasini kullanmiglardir. Wu, Liu ve Hu (2010)
bilesik model parametre tahminlerini hesaplamak icin Laplace yaklasimi1 ve Monte Carlo
EM yontemini kullanmiglar ve yontemlerin performansini, simiilasyon caligmasi ve
gercek bir veri seti {izerinde incelemislerdir. Rizopoulos (2012b) bilesik model
olabilirliginin  ¢6ziimii i¢in uyarlanmis Gauss-Hermite yaklagiminin  yeniden
Olgeklendirilmesi ile elde edilen yeni bir integrasyon yaklasimi 6nermistir. Rizopoulos
(2016) siirekli ve kategorik boylamsal veriler ile yasam verilerinin bilesik modellemesine
ek olarak ¢esitli model yapilarinda parametre tahminlerini elde etmek igin MCMC
algoritmalarini kullanarak Bayesci tahminleri hesaplayan “JMBayes” isimli R paketini
gelistirmistir. Bu paket ayrica, iki siirecin dinamik tahminlerini hesaplamaya ve
tahminlerin kalibrasyonu ile ayrimi i¢in dogrulama islemlerini gergeklestirmeye olanak
saglamaktadir. Furgal, Sen ve Taylor (2019) bilesik modelde parametre tahminlerini elde
etmek i¢in R, SAS ve Stata programlarinda kullanilan klasik ve Bayesci modeller i¢in bir
derleme caligsmasi gerceklestirerek, her prosediiriin agiklamasi, tahmin teknikleri, girdi ve
veri gereksinimlerini detayli olarak incelemislerdir. Ayrica yazilimlarin uygulamalari ve
giiclii ve zayif yonlerini simiilasyon ¢alismasiyla karsilastirmislardir. Atli (2020) DKEM
ile Cox regresyon modelinin bilesik modellemesinde parametre tahminlerini elde etmek
icin klasik yaklasim ile Bayesci yaklagimi karsilastirmistir. Calismada farkli 6rneklem
genislikleri ve varyans biiylikliiklerinde tahmin yontemlerinin performansini incelemistir.
Leiva-Yamaguchi ve Alvares (2020), boylamsal ve yasam siiresi verilerinin ortak
modellenmesinde daha yansiz ve tutarli parametre tahminleri elde etmek i¢in iki - asamali
yeni bir yaklasim onermislerdir. Onerilen yaklasimlarini Bayes cercevesindeki bilesik

olabilirlik yaklagimi ve standart iki - asamali yaklasimlarla karsilagtirmiglar ve
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yontemlerin performansini incelemislerdir. Calismalarinda yasam verileri i¢in Cox
regresyon, boylamsal veriler i¢in ise DKEM kullanmislardir. Lin ve Luo (2022) yasam
verileri ve ¢oklu boylamsal verilerinin bilesik model parametre tahminlerini elde etmek
icin yeni bir yapay sinir ag1 mimarisi onermisler ve simiilasyon ¢alismasi ile 6nerdikleri
yaklasimin performansini incelemislerdir. James ve Philipson (2022) bir veya daha fazla
boylamsal veri ile yasam verilerinin ¢ok boyutlu bilesik modellemesinde klasik
yaklagimlarla parametre tahminlerinin elde edilmesindeki zorluga deginerek alternatif bir

EM algoritmasi yaklagimi 6nermislerdir.

Literatiirde, farkli bilesik model yapilarinda daha yansiz ve tutarli sonuglar elde etmek
icin parametre tahmin yaklasimlar1 iizerine ¢aligmalar bulunsa da yasam verilerinin
orantili tehlikeler varsayimini saglamadigi ve bilinen bir dagilima uygun oldugu
durumlarda kullanilan parametrik bilesik modellerin parametre tahminleri {izerine bir
caligma bulunmamaktadir. Bu nedenle bu ¢alismada oncelikle parametrik bilesik model
parametre tahminlerini hesaplamak i¢in Bayesci iki — asamali (BTS) yaklasim
Onerilmistir. Daha sonra parametrik bilesik model parametre tahminlerini elde etmek igin
literatiirde kullanilan klasik yaklagimlar ve onerilen BTS yaklasiminin hangi 6rneklem
bliytikliigiinde ve hangi durdurma oranlarinda daha iyi sonuglar verdigi simiilasyon
caligmast ve gercek veri seti lizerinde arastirilmistir. Bir boylamsal gézlem ve orantili
tehlikeler varsayimini saglamayan ve Weibull dagilimina uygun yasam verisinden olusan
bilesik modelin parametre tahminleri i¢in yontemlerin islevselligi arastirilmis ve en dogru

yontemin belirlenmesine katki saglanmastir.

Calismanin ikinci bdliimiinde boylamsal veriler ve bu verilerin analizi iizerine temel
bilgiler sunulmustur. Bilesik modelin boylamsal alt modelinde siklikla kullanilan ve
parametrik regresyon yontemlerinden olan DKEM ve parametre tahmin yontemleri

detayl1 olarak incelenmistir.

Uciincii béliimde yasam ¢oziimlemesi ve yasam c¢oziimlemesinde kullanilan temel
fonksiyonlar detayli olarak incelenmistir. Bilesik modelin yasam siiresi alt modelinde
siklikla kullanilan ve yar1 parametrik bir yaklagim olan Cox regresyon modeli ve orantili
tehlikeler varsayiminin saglanmadig1 ve yasam verilerinin belirli bir dagilima uygun

oldugu durumlarda kullanilan parametrik regresyon modelleri detayli olarak anlatilmistir.



Calismanin dordiincii boliimiinde oncelikle boylamsal veriler icin DKEM ve yasam stiresi
verileri i¢cin Cox regresyon modelinin paylagilmis rastgele etkiler ile birlestirilmesine
dayanan standart bilesik model incelemistir. Ikinci asamada, yasam siiresi verilerinin
orantili tehlikeler varsayimimi saglamadigi durumlarda alternatif olarak kullanilan

parametrik bilesik model yontemleri detayli olarak tanitilmistir.

Besinci boliimde parametrik bilesik modellerin parametrik bilesik model tahminlerini
elde etmek i¢in kullanilan klasik yaklasimlar ve tez kapsaminda onerilen BTS yaklasim
detayli olarak sunulmustur. Ek olarak, bilesik model parametreleri i¢in onsel dagilim

kavrami1 ve MCMC ydntemi Gibbs algoritmasi incelenmistir.

Calismanin altinct boliimiinde ise simiilasyon ¢aligsmasi ve gerc¢ek veri uygulamasina yer
verilmistir. Simiilasyon ¢aligmasinin algoritmas1 verilerek, farkli regresyon katsayilari,
orneklem biiyiikliigli ve durdurma oranlarinda Weibull parametrik bilesik modele uygun
veri iretilmistir. Parametrik bilesik model parametre tahminleri, Gauss Hermite (GH) ve
uyarlanmis Gauss Hermite (Adaptive Gauss Hermite - AGH) yaklasimlari ve ¢alismada
Onerilen BTS yaklasim ile tahmin edilerek, sonuglar kiyaslanmistir. Daha sonra,
incelenen modele uygun ve literatlirde yer alan iki farkli veri seti lizerinde Onerilen
yontemin uygulanabilirligi gosterilmistir. Calismanin son boliimiinde ise simiilasyon ve
gercek veri seti uygulamasindan elde edilen sonuglar {izerinde genel degerlendirmeler

yapilmistir.



2. BOYLAMSAL VERI

Boylamsal veriler, belirli bir takip siiresi boyunca ayni1 birimlere (haneler, iilkeler veya
bireyler vb.) ait 6zelliklerin tekrarli 6l¢timiinii ifade etmektedir (Sousa, 2011). Boylamsal
calismalardaki amag, bagimli degiskenin zaman igerisindeki degisimini ve bu degisime
neden olan faktorleri incelemektir. Boylamsal verilerde belirli birimlerden alinan tekrarli
gozlemler ayni birimde iligkili ancak birimler arasinda bagimsiz oldugundan, klasik
regresyon veya zaman serileri analizi yerine 6zel istatistiksel yontemler kullanilmaktadir
(Wu, 2009; Fitzmaurice, Laird ve Ware, 2011).

Boylamsal verilerde birim i¢i ve birimler arasi olmak tizere iki tip degisim bulunmaktadir.
Birim i¢indeki degisimin modellenmesi boylamsal gdzlemin zaman igeresindeki
degisimini gérmeyi saglarken, birimler arasindaki degisimin modellenmesi birimler
arasindaki farklarin anlagilmasini saglamaktadir (Diggle, Sousa ve Chetwynd, 2008; Wu,
2009). Boylamsal veri analizi igin parametrik, yar1 parametrik ve parametrik olmayan
regresyon yontemleri gibi farkli yontemler bulunmakta ve boylamsal veri tiirline gore
analiz yontemleri belirlenmektedir. Ornegin; siirekli ve yaklasik olarak normal dagilima
sahip boylamsal 6l¢iimler icin DKEM tercih edilirken, kesikli ve normal dagilima sahip
olmayan boylamsal 6l¢timler igin genellestirilmis dogrusal karma etkili modeller tercih
edilmektedir (Alkhathami, 2021). Ek olarak, Liang ve Zeger (1986) kesikli boylamsal
verilerin analizi igin genellestirilmis tahmin denklemlerini 6nermislerdir. Boylamsal
veriler i¢in yaygin olarak kullanilan bu regresyon yontemleri, temel olarak klasik
genellestirilmis dogrusal modellere (GDM) boylamsal verilerdeki korelasyonu dahil

etmek icin rastgele etkiler eklenmesiyle elde edilmektedir (Alkhathami, 2021).

2.1. Genellestirilmis Dogrusal Modeller

GDM, bagimli degisken Y’ nin ortalamasinin, agiklayici degisken X’in etkilerini temsil
eden B parametrelerinin dogrusal bir fonksiyonu oldugunu varsayan ve en yaygin

kullanilan istatistiksel modeldir (Alkhathami, 2021).

Y, = (yil, Vizs - yini)’, bir birimin n; gézleminden olusan bir vektor ve X;, buna karsilik

gelen agiklayici degisken matrisi olsun. Buna gére GDM asagidaki sekilde yazilabilir:



Yi = XIB + €i, 1= 1,2, . N (21)

! . .. .. ..
Burada €; = (eil, €i2) -e) eini) regresyon modelinde rastgele hatalar vektoriidiir.

Bagimli degisken Y;, bagimhi degisken ile aciklayici degisken arasindaki dogrusal
iligkileri tanimlayan sistematik bilesen (X;f) ve hatalarin dagilimindan olusmaktadir.
Genel olarak Y;’nin ortalama p; ve kovaryans matrisi V; ile ¢ok degiskenli normal
dagilima uygun oldugu varsayilir. Yani Y;~MVN(y;, V;)’dir ve y; = E(Y; |X;) = X;B ve
V; = Cov(Y;|X;) dir.

Boylamsal caligmalarda, ayni1 birimden tekrarli olarak elde edilen dl¢iimler genellikle
bagimsiz degildir. Tekrarlanan gézlemler arasindaki bu bagimlilik, kovaryans matrisi V;
ile yakalanabilir ve bu durumda kdsegen disi elemanlar sifira esit olmayacaktir. Genel
olarak kovaryans matrisi V;, i. birimin gézlemleri arasindaki farkli iligski diizeylerini
icermektedir ve kovaryantlar agiklayici degiskenlere bagl olabilmektedir (Alkhathami,
2021). Cogu boylamsal ¢alismada, gézlemler birimler arasinda degisiklik gosterdiginden,
her birimin kendine 6zgii parametrelere sahip olmasina izin verilmektedir. Bu kapsamda
birime 6zgii parametreler, kitle parametrelerine rastgele etkiler veya bireysel etkiler
olarak eklenerek elde edilmektedir (Wu, 2009). Bir modele eklenen rastgele etkiler,
sadece gozlemlerdeki heterojenligi degil ayni zamanda her birim veya kiime i¢indeki

tekrarl 6l¢iimler arasindaki korelasyonu da icermektedir.

Boylamsal veri analizinde siklikla kullanilan istatistiksel modeller, klasik regresyon

yontemlerinden asagidaki gibi elde edilebilmektedir;

e DKEM; dogrusal regresyon modellerine rastgele etkiler eklenerek elde edilebilir,

e Genellestirilmis DKEM; GDM’lere rastgele etkiler eklenerek elde edilebilir,

e Frality modeller; yasam siiresi modellerine rastgele etkiler eklenerek elde
edilebilir.

Bu tez kapsaminda, parametrik bilesik modelin boylamsal alt modelinde DKEM
kullanildigindan gelecek boliimde DKEM, parametre tahmin yontemleri ve kovaryans

matris yapilar1 detayl olarak incelenmistir.



2.2. Dogrusal Karma Etkili Model

Boylamsal calismalarda, belirli bir zaman igerisinde birimlerden elde edilen tekrarl
gozlemler arasinda bagimsizlik varsayimi gegerli olmayacagindan dolay1 bu verilerin
analizinde klasik regresyon yontemi kullanilmamalidir. Bu nedenle, boylamsal veri
analizinde Laird ve Ware (1982) tarafindan 6nerilen ve birimler arasi ve birimler igindeki
degisimi iceren DKEM yaygin olarak kullanilmaktadir. DKEM’in temel varsayimi,
kitledeki her birimin zaman i¢inde kendi ortalama yanit egrilerine sahip olmasi
gerektigidir. Burada ortalama yanit, bir birimden digerine rastgele degisen regresyon
katsayilar1 ile aciklayici degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonunu ifade etmektedir
(Diggle ve ark., 2002; Fitzmaurice, Laird ve Ware, 2011). Ornegin, kontrol ve tedavi
grubundaki hastalarin zaman igerisinde kan basinci degerlerinin 6l¢iildiigiinii varsayalim.
Her bir hastanin ortalama kan basincit dogasi geregi birbirinden farkli olacaktir. Bu
nedenle, tedavinin etkisini degerlendirmek i¢in her hastaya iligkin ayr1 bir kesisme
(intercept) noktasina sahip ve her hastanin ilaca verdigi yanit bir bireyden digerine
degiseceginden, her hasta i¢in ayr1 egime sahip bir model kurulmalidir (Molenberghs ve
Verbeke, 2000).

DKEM, modele rastgele etkiler eklenerek dogrusal regresyon analizinin bir uzantisi
olarak diigtiniilebilir (Alkhathami, 2021). Bu nedenle hem sabit hem de rastgele etkileri
birlestirdiginden dolayr karma modeller olarak kabul edilmektedir (Wu, 2009;
Fitzmaurice, Laird ve Ware, 2011; Rizopoulos, 2012a). Burada sabit etkiler bir
degiskenin diizeylerinin onceden belirlendigini gosterirken, rastgele etkiler degiskenin
diizeylerinin daha genis bir kitleden rastgele olarak secildigini gostermektedir (Doganay,
2007). DKEM’de sabit etkiler tiim birimlerde ortak olup kitle etkisini ifade ederken,
rastgele etkiler birimler arasinda farklilik gostermekte ve birimlerin kitle ortalamasindan
sapmalarini ifade etmektedir (Vittinghoff ve ark., 2005; Mondal, 2017).

DKEM, boylamsal 6l¢iimlerin her bir birim i¢in ayn1 zaman noktalarinda ve ayni sayida
Olclim yapilmasini ifade eden dengeli boylamsal verilerin yani sira, her bir birim i¢in
farkl1 zaman noktalarinda ve farkli sayida ol¢im yapilmasiyla elde edilen dengesiz
verilerde de kullanilabildiginden boylamsal veri analizinde siklikla tercih edilmektedir
(Wu, 2009; Fitzmaurice, Laird ve Ware, 2011; Rizopoulos, 20123).
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tj; zamaninda i. birim i¢in vijp 1=12,..,N;j=12,...,n5, Y siirekli boylamsal
gozlemlerin degerlerini gostersin. Belirli zaman noktalarinda her birim i¢in tekrarli olarak
6l¢iilen boylamsal gézlem i¢in DKEM Esitlik (2.2)’deki gibi yazilabilir (Laird ve Ware,
1982);

Vij = X1ijB1 + -+ XpijBp + Zaybis + -+ Zgijbig + & (2.2)
bi~N(0, %), Cov(bjy, b)) = ofy

Ei]""N(O, O'E)

Ek olarak, DKEM’in matris formu asagidaki gibi yazilabilir:

Yi :XiB+Zibi+€i! i= 1,2,...,N

bi""N(O, D), EiNN(O, Rl) (23)
Burada, y; = (yi1 yVizs oo yini)' 1. birim i¢in n; boyutlu boylamsal gozlem vektorii, § sabit
etkiler parametreleri i¢in p boyutlu vektor, X; sabit etkilere karsilik gelen (n; X p) boyutlu
tasarim matrisi, b; birimler aras1 degisimi karakterize eden q boyutlu vektor, Z; rastgele
etkilerin (n; X q) boyutlu tasarim matrisini ve €; birim i¢i degisimi karakterize eden
rastgele hatalarin n; boyutlu vektoriinii temsil etmektedir. Esitlik (2.3)’te verilen
modelde, rastgele etkiler b; ve rastgele hata €;’nin 0 ortalama ve sirasiyla D ve R; varyans-
kovaryans matrisi ile cok degiskenli normal dagilima sahip oldugu varsayilir. Kovaryans
matrisi R;’nin crglni diyagonal matrisi ile temsil edildigi varsayilir (I, n; X n; boyutlu
birim matristir). Birim igi hata €;’nin diger degiskenlerden bagimsiz oldugu ve rastgele

etkiler parametresi b; nin hata terimi €;’den bagimsiz oldugu varsayilir (Cov(e;, b;) = 0)
(Wu, 2009; Fitzmaurice, Laird ve Ware, 2011).

Boylamsal gozlem y’nin rastgele etkiler parametresi b’ye gore kosullu ortalamasi ve
varyansi sirasiyla Esitlik (2.4) ve Esitlik (2.5)’teki gibi yazilabilir (Atl, 2020;
Alkhathami, 2021).

E(y|b) = XB + Zb,
E(y) = E(XB + Zb + €) = XB (2.4)
Var(y) =V = Var(XB + Zb + ¢€)

= ZVar(b)Z' + Var(e)
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= ZDZ' + o2l, = ZDZ' +R (2.5)

Buna gore, boylamsal gézlemin kosullu ve marjinal dagilimlar sirasiyla asagidaki gibi

yazilabilir;
yilbi~N(XiB + Z;b;, 021,,),

yi~NXiB, Vi), Vi = Z;DZ{ + oZl,,..

2.2.1. Dogrusal Karma Etkili Modelde Parametre Tahmini

Literatirde DKEM’in parametre tahminlerini elde etmek i¢cin EM algoritmasi (Laird ve
Ware, 1982), Newton-Raphson algoritmasi (Jennrich ve Schluchter, 1986), en ¢ok
olabilirlik (ECO) ve kisitlanmig ECO yontemi (Wu, 2009; Rizopoulos, 2012a) gibi farkli
yontemler kullanilmaktadir. Olabilirlik fonksiyonunun maksimize edilmesi ile elde edilen
ECO tahminleri, modeldeki gozlemler bagimsiz oldugunda her birim i¢in yogunluk
fonksiyonlari ile basit¢e hesaplanirken, modelde tekrarli gozlemler oldugunda gézlemler
arasinda bagimlilik yapis1 olacagindan bilesik olabilirlik fonksiyonu kullanilarak
hesaplanmaktadir (Fitzmaurice, Laird ve Ware, 2011). DKEM’in parametre tahminlerini
elde etmek icin en ¢ok tercih edilen ve bu ¢alismanin boylamsal alt modeli i¢in dikkate

alinan ECO yontemi ile parametre tahminleri agagidaki gibi elde edilebilir.

Esitlik (2.3)’te verilen DKEM’de boylamsal gézlem y’nin X ortalama ve V varyans
kovaryans matrisi ile normal dagilama sahip oldugu Esitlik 2.4 ve 2.5’te gOsterilmistir.
Buna gore, boylamsal gozleme iligkin olasilik yogunluk ve olabilirlik fonksiyonu

sirastyla,
p(yIBV) = (2 21V] " x exp (=2 (y — XB)'V"(y — XB))

L(Oly) = (2m) 2|V "2 x exp (~ 2 (v = XB)'V-1(y — XB) (2.6)

seklinde yazilabilir (Fitzmaurice, Laird ve Ware, 2011; Atli, 2020). ECO yontemiyle
parametre tahminlerini elde etmek i¢in Esitlik (2.6)’da verilen olabilirlik fonksiyonunun
B’ya gore maksimize edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle olabilirlik fonksiyonunun
logaritmas1 alinarak hesaplanan log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir
(Diggle ve ark., 2002; Fitzmaurice, Laird ve Ware, 2011).
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£(8]y) = —2log(2m) — 2log(IV]) — 2 (y — XB)'V™(y — XB) (2.7)

Varyans kovaryans matrisi V’nin bilindigi varsayiminda Esitlik (2.7)’nin sabit etkiler
parametresi [3’ya gore birinci tiirevi alinip sifira esitlendiginde, ’nin ECO tahmin edici

asagidaki gibi elde edilir.

% = xvly—XVIXB =0
IBlg=g
B= XV X)XV ly (2.8)

Bu formiil V’nin bilindigi varsayilarak uygulanir ancak uygulamada V genellikle bilinmez
ve bu nedenle veriden tahmin edilerek hesaplanir. Varyans kovaryans matrisinin
bilinmedigi durumlarda pB’y1 hesaplamak igin oncelikle V’nin ECO tahmini elde edilir ve

Esitlik (2.8)’de V yerine V yazilarak B hesaplanir (Rizopoulos, 2012a).

2.3. Varyans Kovaryans Yapisi

DKEM’de verilerdeki birimler aras1 farkliliklar ve zaman igerisindeki degisimler rastgele
etkiler ile temsil edilmektedir. DKEM’de kovaryans yapilari ve rastgele etkilerin modele
nasil dahil edildigine bagli olarak “rastgele kesisim” ve “rastgele kesisim ve rastgele
egim” modelleri siklikla kullanilmaktadir (Fitzmaurice, Laird ve Ware, 2011;
Alkhathami, 2021).

2.3.1. Rastgele Kesisim Modeli

DKEM, birimler arasinda rastgele farkliliklar gdsteren, birime 6zgli rastgele etkileri
iceren karma bir modeldir. Bu model, tiim birimlerin boylamsal gézlemlerinin zaman
icinde tam olarak ayni gelisimi sergiledigi, ancak birimlerin baslangi¢ diizeylerinde
farklilik gosterdigini varsaymaktadir. Bu tlir modellere, birime 6zgii sabit terimlerin
bulundugu, ancak egimin sabit kaldig1 “rastgele kesisim modeli” denilmektedir. Modelde,
boylamsal gozlemler, dogrusal regresyon modeline, birim diizeyindeki rastgele etkilerin
sabit terime eklenmesiyle genisletilirken, egim parametresine rastgele etkiler dahil
edilmemektedir. Buna gore, rastgele kesisim modeli asagidaki gibi yazilabilir

(Fitzmaurice, Laird ve Ware, 2011; Rizopoulos, 2012a).
Vi = Bo + Bitjj + bio + €

bio~N(0,0%), €;~N(0,02), i=12,..,N, j=12,..,n (2.9)



Burada, i. birim i¢in kesisim (birime 6zgili parametre) 3, + b;, olarak tanimlanabilir ve
bu parametre, birimler arasindaki rastgele farkliliklar1 géstermektedir. Yani, i. birimin j.

0lgiim zamanindaki yanitinin, kitle ortalamas1 B, + B;t;;’den bireysel etki b, ve birim
i¢i Olglim hatasi €;; kadar saptigi varsayilmaktadir ve bj, Ve €j’nin rastgele ve

birbirlerinden bagimsiz oldugu kabul edilmektedir (Fitzmaurice, Laird ve Ware, 2011).

Bu modele iligkin boylamsal gozlem Yj; nin kosullu ve marjinal ortalamalari,

E(Yy1b;) = xjjB + by

E(Y;) = x;B

seklinde yazilabilir. Burada xj; = (1, ti]-)' ve B = (Bo, B1)"dir. Esitlik (2.9) i¢in marjinal

varyans zaman iginde sabit oZ + 02 olarak tanimlanirken, (yij,yi]-’) gozlem cifti
arasindaki marjinal kovaryans o3’ye esittir. Buna gore rastgele kesisim modelinde
boylamsal gézlemler i¢in marjinal kovaryans yapis,

Var(Y;) = V; = op)y, + 021,

olarak yazilabilir. Burada I,,;, n; X n; boyutunda birim matrisi ifade etmektedir. Marjinal
kovaryans o} verildiginde, herhangi iki gdzlemin tekrarli dlgiimleri arasindaki korelasyon
ise,

oh

Cor(Y, Yik) = p = 7 J#k jk=12.n;

2

seklinde ifade edilir. (Alkhathami, 2021). Rastgele birim etkisi b;o, tekrarli gozlemler
arasinda korelasyon olusturmaktadir. Rastgele etkinin mevcut olmamasi (o3 = 0)
korelasyonun olmadigini gosterirken, birim i¢i degisimin birimler arasindaki degisimden

¢ok daha kiigiik olmasi (02 < of) korelasyonun yiiksek oldugunu gostermektedir

(Fitzmaurice, Laird ve Ware, 2011).

2.3.2. Rastgele Kesisim ve Rastgele Egim Modeli

Rastgele kesisim modeli basit yapisi nedeniyle tercih sebebi olsa da tekrarli gdzlemler
arasinda sabit korelasyon varsayimi uygulamada genellikle gecerlilik gdstermemektedir
(Rizopoulos, 2012a). Teorikte, her birimin yanit egrisinin yalnizca baslangi¢ seviyesinde
degil, takip eden zaman noktalarindaki yanit degisimlerinde de farklilik gdstermesi

beklenmektedir. Esitlik (2.9)’da verilen modelin bir uzantist olan ve birimler arasindaki
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herhangi bir anda yanitin rastgele degismesine izin veren model, rastgele kesisim ve

rastgele egim modeli olarak adlandirilir ve,
Vij = Bo + Bitjj + bjg + bisty; + €
(biO,bil) ""N(O, D), Eij~N(0, Gg), i= 1,2, . N, ] = 1,2, e I (210)

seklinde tammlanir. Burada, yj; yanit, tj; zaman degiskeni ve €;; rastgele hata terimini

gostermektedir. Esitlik (2.10), matris ve vektor notasyonu ile asagidaki gibi yazilabilir:

yi = XiB+Zb;+¢, i=12,...,N,

Burada,
1 t11
_ _ 1t dyp  dyg] . _
Xi = Zi =1: 2 | ] b = [b ] d= [d21 dzz] 1,2, ey I
1 tlnl

seklindedir. Buna gore, ayni birime iliskin herhangi bir ¢ift boylamsal gbzlem icin

marjinal kovaryans yapisi,
! 1 1 2 ! l 2
cov(Yy;, Yi') = [1 ty]D t +02 =dyy + (ty + ty;)dyp + ty;ti;da + o¢

ve marjinal varyans Var(Y;) = dy; + 2t;ds, + thd,, + 02 seklinde tanimlanabilir
(Alkhathami, 2021). Y;’nin marjinal ortalama ve kovaryansi, t;; 6l¢iim zamanlarinin bir
fonksiyonudur ve Y;’nin marjinal dagilimi Y;~N(X;B,Z;DZ{ + 02) olarak tanimlanir.
Rastgele kesisim ve egim modelindeki kovaryans yapisinin temel 6zelligi, degisimin
birimler arasindaki farkliliklardan m1 yoksa birim ic¢indeki zaman igerisinde olan
degisimden mi kaynaklandigin1 ayirt edebilmesidir (Wu, 2009; Fitzmaurice, Laird ve
Ware, 2011).
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3. YASAM COZUMLEMESI

Yasam ¢Ozlimlemesi, ilgilenilen bir olay meydana gelene kadar gecgen siirenin analizinde
kullanilan yontemler biitiiniidiir (Lawless, 2011). Burada bagimli degisken, olay
gerceklesene kadar gegen siiredir ve bu siireye genellikle yasam siiresi, olay siiresi veya
basarisizlik siiresi denilmektedir. Yasam ¢oziimlemesinde basarisizlik siiresi; 6lene kadar
gecen siire, bir timoriin meydana gelme siiresi veya kaza siiresi gibi klinik ve
epidemiyolojik c¢alismalardan tanimlanabilecegi gibi sosyoloji, pazarlama, ekonomi,
sanayi gibi alanlarda bosanma veya evlilik siiresi, igsizlerin ise kabul edilme siiresi veya

bir makinenin arizalanma siiresi olarak da tanimlanabilir (Collett, 2015).

Yasam siiresi verilerinin analizinde kullanilan istatistiksel modelleri diger bilinen
yontemlerden ayiran bazi 6zellikler bulunmaktadir (Wu ve ark., 2012; Rizopoulos,
2012a; Collett, 2015). Bu o6zelliklerin ilki, yasam siireleri pozitif olacagindan dolay1
genellikle saga carpik bir dagilima sahip olmalaridir. ikinci 6zellik, arastirma birimleri
calismaya farkli zamanlarda katilabileceginden dolay1 birimlerin takip siirelerinin esit
olmamasidir. Bir diger 6zellik ise yasam slirelerinde durdurulmus (censored) verilerin
olmasidir. Durdurulmus veri, tiim birimlerin ilgilenilen olay zamaninin tamamen
gozlemlenemedigi durumlari ifade etmekte ve takip kayb1 (lost to follow-up), birimlerin
herhangi bir nedenden dolay1 ¢alismadan ayrilmasi (drop out) ve ¢aligmanin sona ermesi

sebepleri ile ortaya ¢ikmaktadir (Kleinbaum ve Klein, 2012; Collett, 2015).

Rizopoulos (2012a) yasam ¢6ziimlemesinde, durdurulmus veri mekanizmasinin iki sinifi
oldugunu belirtmistir. Durdurma mekanizmasinin ilk sinifi, durdurma zamanlar1 ve
gergek yasam siirelerinin konumlariyla iligskidir ve sag, sol ve aralikli olmak iizere ii¢
temel durdurma tiirii bulunmaktadir. Sagdan durdurulmus veriler, birimlerde ¢alisma
stiresi sonuna kadar caligmaya katilan birimin ilgilenilen olay1 yasamamis olmasi, takip
sirasinda ilgili birimin takipten ¢ikmasi veya ¢alismaya katilan birimin bagka bir olaydan
dolayr (yarisan risk) c¢alismadan ayrilmasi sebepleri ile ilgilenilen olaymn
gbézlemlenememesinden kaynaklanmaktadir. Soldan durdurulmus veriler, ilgilenilen
olayin gozlemlendigi ancak kesin olay zamaninin bilinmedigi durumlar olarak
tanimlanmaktadir. Diyabet hastasi bir kisinin diyabet teshisi konuldugu yasin kesin olarak
bilinmesine ragmen hastaligin kesin zamaninin belirsiz olmasi, soldan durdurulmus

veriye Ornek olarak verilebilir. Aralikli durdurulmus veriler ise, ilgilenilen olaymn
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gozlemlendigi ancak birimlerin sadece belirli zaman araliklarinda gézlemlendigi ve

ilgilenilen olayn bilinen bir zaman aralig1 i¢inde gerceklestigi durumlardan olugsmaktadir.

Durdurma simifinin ikinci mekanizmasi bir birimin durdurma olasiligimin basarisizlik
siiresine bagli olup olmamasina dayanmakta ve ii¢c temel varsayim olarak ele
alinmaktadir. Birinci varsayim “bagimsiz durdurmadir” ve yasam siiresi ile durdurma
siiresinin bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. Buna gore, bir birimin ger¢ek yasam siiresi
bu birimin durdurulma mekanizmasindan bagimsizdir ve durdurulma siiresi yasam
siiresinden kiiciik oldugunda iki siire arasinda bir iliski bulunmamaktadir. ikinci varsayim
“rastgele durdurmadir” ve durdurulmus birimlerin basarisizlik (olay gergeklesmesi)
olasiligi, risk altinda kalan birimlerle aymidir. Ugiincii varsayim ise “bilgi icermeyen
durdurmadir” ve bu durumda, durdurmanin nedeni, birimlerin ilgilenilen olay disinda

bagka bir nedenden kaynaklanmaktadir (Alkhathami, 2021).

Yasam ¢6ziimlemesinde, yasam siiresi dagilimini belirlemek ve modellemek i¢in tehlike
(hazard), yasam ve olasilik yogunluk fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlar
arasinda iligki oldugundan dolay1 herhangi bir fonksiyon bilindiginde diger fonksiyonlar
kolaylikla elde edilebilmektedir (Lee ve Wang, 2003; Bewick, Cheek ve Ball, 2004).

Bir birimin yagam siiresi, T rastlanti degiskeni ile ifade edilsin. Bir birimin t zamanindan

daha uzun siire yasama olasiligi S(t) yasam fonksiyonu ile ifade edilir ve,
S =P(T>1t) = [”f(x)dx, 0 <t< oo

olarak gosterilir. Bu fonksiyon monoton azalan bir fonksiyondur ve t = 0 baslangig¢
noktasinda S(t) = 1, t = o oldugunda ise S(t) = 0 olacak sekilde tanimlanir (Bewick,
Cheek ve Ball, 2004; Kleinbaum ve Klein, 2012).

Yasam siirelerinin birikimli dagilim fonksiyonu, bilinen bir olayin t zamanindan 6nce
meydana gelme olasiligin1 gosterir ve
F(t) =P(T<1t)

seklinde tanimlanir. F(t) monoton artan bir fonksiyondur ve 0 ile 1 arasinda deger alir.

Buna gore yasam fonksiyonu S(t),
S(t) =1—-F(b)

seklinde birikimli dagilim fonksiyonu ile ifade edilebilir.
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Yasam siiresinin birikimli dagilim fonksiyonunun tiirevi alinarak, olasilik yogunluk
fonksiyonu asagidaki gibi hesaplanabilir ve [t,t+ At) araligi gibi kisa bir zaman

diliminde birimlerin olaya maruz kalma olasiligin1 gosterir:

0F(t) aS(t) . P(t<T<t+At)
— =——=Ilim ————
ot at At—0 At

f(t) =

Yasam siiresine iliskin olasilik yogunluk fonksiyonu negatif olmayan bir fonksiyon olup

f(t) = 0 kosulunu saglamaktadir.

Tehlike fonksiyonu h(t) ise t zamanina kadar hayatta kalan bir birimin, sonraki bir
zamanda ilgilenilen olay1 gergeklestirme riskini ifade etmektedir. Bagka bir ifadeyle,
tehlike fonksiyonu, t zamanina kadar olayin gerceklesmedigi varsayildiginda, ilgilenen

olayin t + At gibi kisa bir zaman araliginda meydana gelme riskini géstermektedir. h(t),

h(t) — lim P(t<T<t+At|T=t)

t=0
At—0 At

)

bi¢ciminde verilir. h(t) anlik risk fonksiyonu olarak adlandirilir ve zaman igerisinde arts,
azalig gosterebilir ya da sabit kalabilir. Tehlike fonksiyonu, yagam fonksiyonunun aksine,

basarisizlik olasiligina odaklanir ve olayin gergeklesme riskini ifade etmektedir.

Yasam c¢oziimlemesinde genellikle tehlike fonksiyonu iizerinde durulmaktadir ve
agiklayic1 degiskenlerin tehlike fonksiyonu iizerine etkisini belirlemek ve birimlerin
tehlike fonksiyonlarimi degerlendirmek i¢in parametrik olmayan, yar1 parametrik ve

parametrik modeller kullanilmaktadir (Collet, 2015).

Parametrik olmayan modeller, 6zellikle tek bir drneklemin yasam siirelerini tahmin etmek
veya iki ya da daha fazla grubun karsilastirilmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Parametrik olmayan testlerden, birimlerin yasam veya tehlike fonksiyonlarmi tahmin
etmek i¢in genellikle Kaplan Meier tahmin edicisi, iki veya daha fazla grubun yasam
fonksiyonlarini karsilastirmak igin ise log-rank testi kullanilmaktadir (Collett, 2015). Yar1
parametrik modeller verinin dagilimi1 hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmazken,
aciklayict degiskenlerin yasam siiresine etkisini parametrik olarak incelemektedir. Cox
regresyon modeli en bilinen yar1 parametrik modeldir ve temel tehlike fonksiyonu
belirtilmemisken, agiklayici degiskenlerin tehlike orani tizerine etkisini parametrik olarak
incelemektedir (Cox, 1972). Parametrik modeller ise yasam siiresinin belirli bir dagilima

sahip oldugunu varsaymaktadir (Rizopoulos, 2012a; Collett, 2015). Literatiirde siklikla
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kullanilan parametrik modeller, orantili tehlikeler modelleri ve HBS modelleridir

(Lawless, 2011).

Tez calismasi kapsaminda standart bilesik model yapisindan bahsedildikten sonra yasam
stiresi alt model icin HBS modeller dikkate alindigindan, bu boliimde Cox regresyon

modeli ve parametrik regresyon modelleri detayl1 olarak incelenmistir.

3.1. Cox Regresyon Modeli

Yasam ¢oziimlemesinde temel amag bir veya daha fazla agiklayic1 degiskenin, birimlerin
yasam siirelerine etkisini arastirmaktir (Singh ve Mukhopadhyay, 2011). Birimler, yas,
cinsiyet, egitim diizeyi, kan basinci, sigara kullanimi, fiziksel aktivite seviyesi gibi
demografik ve biyolojik degiskenler agisindan farklilik gosterebilmekte ve bu degiskenler
yasam siireleri lizerinde sabit veya zamanla degisen (zamana bagli) etkilere sahip
olabilmektedir (Alkhathami, 2021). Bu kapsamda, Cox (1972) tarafindan gelistirilen ve
orantili tehlikeler modeli olarak da adlandirilan Cox regresyon modeli yasam verilerinin

analizinde siklikla kullanilmaktadir.

Cox regresyon modeli i. birim igin,

h;(tlx;) = ho(t) exp(y'x;) (3.1)
seklinde tanimlanabilir (Rizopoulos, 2012a). Burada hy(t) tanimlanmamis ve negatif
olmayan temel tehlike fonksiyonunu (x; = (xl, ...xp)' = 0 olan teorik bir birim tehlike
fonksiyonu), x agiklayici degiskenler vektoriinii ve y regresyon katsayilar1 vektoriini
gostermektedir. Cox regresyon modeli, temel tehlike fonksiyonu i¢in dagilimsal bir
varsayimda bulunmazken, aciklayici degiskenlerin tehlike orani tizerindeki etkilerini
parametrik olarak birlestirmekte ve bu nedenle yari-parametrik bir yontem olarak
adlandirilmaktadir (Fox ve Weisberg, 2011). Ek olarak, h,(t) temel tehlike fonksiyonu
parametrik formda ya da keyfi bir negatif olmayan fonksiyon olarak
tanimlanabilmektedir. Yar1 parametrik Cox modeli, keyfi negatif olmayan bir fonksiyon

varsayarken, parametrik orantili tehlikeler modelleri Weibull, Ustel gibi parametrik

formlarda tanimlanabilmektedir (Lawless, 2011).

Cox regresyon modelinin parametre tahminlerini elde etmek icin genellikle Cox (1972)
tarafindan onerilen kismi olabilirlik yaklagimi kullanilmaktadir (Lewis, 2017). n birimlik

bir veri seti, k adet basarisizlik siiresi ve n — K sagdan durdurulmus yasam siirelerinden
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olugsun ve her basarisizlik siiresinde yalnizca bir bireyde basarisizlik gozlemlensin
(veriler bagimsiz). Basarisizlik siirelerinin sirali oldugu varsayimina dayanarak,

ta) < tep) <+ <t swrali basarisizlik siireleri ve bu siirelere karsilik gelen agiklayici
degiskenler X(1y, X(2), ..., X(k) 0larak tanimlansin. Buna gére, R(tj)) risk kiimesi t(;) anina
kadar basarisizlik yasamamis veya durdurulmamig birimlerden olusur ve belirli bir t
anindaki bir birimin basarisizlig1 igin, R(t(i)) risk kiimesine kosullu olarak, basarisizligin

gbzlemlenen birimde olma olasiligi,

exp(Y'x;) (3.2)

ZleR(t(i)) exp(y'x))

seklinde tanimlanabilir. Buna gore Esitlik (3.1)’deki Cox regresyon modeli i¢in kismi
olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanabilir (Cox, 1972, Collett, 2015).

_ 1k exp(y'x;)
Ly) = H‘zlileR(t())eXPW’Xl) (3.3)

Verilerin n goézlemlenmis yasam siiresi ve bu siirelerin tq,t,, ...t, ile gosterildigi
varsayilsin. §; olay gostergesi, i. birim i¢in yasam siiresi t; durdurulmus ise 0, degilse 1
degerini alsin (i= 1,2,...,n). Buna gore Esitlik (3.3)’te verilen denklem Esitlik
(3.4)’deki gibi yeniden tanimlanabilir:

8
L(Y) ={ ! L} (34)

i=1 Zier(t;) eXPY'xD)

Esitlik (3.4)’te verilen kismi olabilirlik fonksiyonuna karsilik gelen log olabilirlik
fonksiyonu ise asagidaki gibi elde edilebilir (Collett, 2015);

logL(y) = XL, &i{y'x; — log Yier(r,) exp(y'x1) } (3.5)

Esitlik (3.5)’in y parametresine gore birinci derece tiirevi alinirsa, y parametrelerinin
ECO tahminleri

dlogL(y) _yn 8 < — ZlER(ti) Xj EXp(ylxl)
ay =157 Zier(t;) eXPOYxD)

bi¢ciminde elde edilebilir. y parametresinin ECO tahmin edicisini hesaplamak ig¢in

genellikle Newton-Raphson gibi iteratif yaklagimlar kullanilmaktadir.
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3.2. Orantih Tehlikeler Varsaymminin incelenmesi

Yar1 parametrik veya parametrik modellerden hangisinin kullanilacagina karar
verebilmek i¢in Oncelikle orantili tehlikeler varsayiminin kontrol edilmesi gerekmektedir.
Bu varsayimin kontrolii i¢in genellikle grafiksel yontemler, uyum iyiligi testleri ve
zamana bagli agiklayict degisken iceren prosediirler kullanilmaktadir (Kleinbaum ve

Klein, 2012).

Orantil1 tehlikeler varsayimi, bir birim i¢in tehlikenin herhangi bir bagka birimin tehlikesi
ile orantili oldugunu ve bu orantililik katsayisinin zamandan bagimsiz oldugunu varsayar.
Orantili tehlikeler varsayimini kontrol etmek i¢in en yaygin kullanilan grafiksel
yontemler; log(—log) yasam egrileri, beklenen ve gobzlenen yasam egrilerinin
karsilastirilmast ve Arjas grafiklerinden olusurken, en yaygin kullanilan uyum 1iyiligi
testleri ise Schoenfeld artiklari ile yasam siirelerinin ranklarinin korelasyon testidir (Klein

ve Moeschberger, 2003; Kleinbaum ve Klein, 2012; Karasoy ve Tutkun, 2016).

Tez ¢alismasi kapsaminda orantili tehlikeler varsayimi log(—log) grafigi ve
Ol¢eklendirilmis Schoenfeld artiklar testi ile incelendiginden, bu iki test detayli olarak

anlatilmistir.

3.2.1. Log-Log Grafigi

Belirli bir kategorik aciklayict degisken x; icin orantili tehlikeler varsayimini grafiksel
olarak kontrol etmek igin log(—log) grafigi kolaylikla kullanilmaktadir. Orantili
tehlikeler varsayimi sagladiginda, Bolim 3’te verilen yasam ve birikimli tehlike
fonksiyonlar1 ve Esitlik (3.1)’de verilen Cox regresyon modeline uyumlu olarak asagidaki
esitlik yazilabilir:

S(t1x) = exp(=H(tlx)) = exp(~Ho(Dexp (¥'1)) = So()=*P() (36)

Esitlik (3.6)’nin iki kere logaritmasi alinirsa,

log(— log(S(t|x))) =vy'x+ log(— log(SO(t)))

elde edilir. Burada, yasam fonksiyonlar1 0 ile 1 arasinda deger aldigindan ve ilk logaritma

negatif oldugundan dolay eksi isareti eklenmistir.
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X1 Ve X, iki farkli birime veya gruba karsilik gelen x vektoriiniin iki farkli 6zellestirilmis

log — log egrileri asagidaki gibi hesaplanabilir.
Y'x; + log(—log(Se (D))

Y'x; + log(—log(Se (D))

Buna gore iki gézlem kiimesi igin log(—log ) grafigi,

log(—1og(S(t[x,))) — log(—log(S(tlx,))) = ¥'(x2 — x1)

formdilii ile kolayca hesaplanabilir. Bu grafikte, iki veya daha fazla birim veya kategorinin
tehlike egrilerinin ¢akigsmamasi orantili tehlikeler varsayiminin saglandigini gosterirken,
egrilerin ¢akigmasi varsayimin saglanmadigini gostermektedir. Bu nedenle bu grafiksel
yaklastimin bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu dezavantajlar, birimlerin tehlike
fonksiyonlar1 kesigse bile varsayimin saglanmasinin miimkiin olmasi ve log(—log)
grafiginin sadece kategorik degiskenlerde kullanilmasindan dolay1 siirekli degiskenlerin
kategorik degiskene doniistiiriillmesi gerektigidir (Kleinbaum ve Klein, 2012; Ekman,
2017).

3.2.2. Schoenfeld Artiklar:

Schoenfeld (1982), orantili tehlikeler varsayimini kontrol etmek i¢in artiklara dayanan bir
yontem Onermistir. Bu yontemde, her bir birim i¢in tek bir artik yerine her agiklayict
degisken ve basarisizlik siiresi igin ayri bir artik bulunmaktadir. k. agiklayici degisken

ve i. basarisizlik siiresi i¢in Schoenfeld artiklar1 asagidaki gibi tanimlanabilir:

l“(Si)k = X(i)k — ZjeR; (Xjk X p(\?k' Xjk)) (3.7)
Burada,
P ) = o)

Yjer; exp(ViXjk)

t) zamaninda i. birimin risk kiimesinden segilme olasilifin1 gostermektedir. Esitlik
(3.7)’de verilen Schoenfeld artiklari, t¢;) zamaninda gergeklesen basarisizlik olay i¢in
ilgili bireyin aciklayici degisken degerleri x;,’nin, ayn1 zaman dilimindeki risk seti i¢in
aciklayict degiskenlerin beklenen degerinden ¢ikarilmasiyla elde edilmektedir. Burada
beklenen deger, risk setindeki her bir birimin t(;; zamaninda gergekten basarisizlig

yasama olasiligiyla agirliklandirilmis agiklayict degisken degerlerinden olugsmaktadir. Bu
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testte incelenen hipotez; “orantili tehlikeler varsayimi saglanmaktir” seklindedir ve test
sonucunda her bir degisken i¢in hesaplanan p degeri < 0.05 ise, test edilen degiskenin
varsayimi saglamadigi yorumu yapilmaktadir (Kleinbaum ve Klein, 2012; Karasoy ve
Tutkun, 2016).

Schoenfeld artiklari aslinda Esitlik (3.5)’te verilen Cox regresyona iliskin kismi
olabilirlik ve tiirev fonksiyonunun bireysel terimleridir. Bu nedenle, belirli bir agiklayict
degisken igin varsayim gegerli oldugunda, Schoenfeld artiklarinin basarisizlik
zamanlarina karsi ¢izilen grafiginde, noktalarin basarisizlik zamanlarindan bagimsiz

olarak sifir etrafinda merkezlenmis bir desene sahip olmasi beklenmektedir (Ekman,

2017).

3.3. Yasam Coziimlemesinde Kullanilan Parametrik Modeller

Cox regresyon modelinde, yasam siireleri i¢in belirli bir olasilik dagilimi varsayimi
bulunmazken, bazi uygulamalarda yasam verilerinin Ustel, Weibull, Gompertz, Log-
Lojistik, Log-Normal ve Gamma dagilimi gibi parametrik bir dagilima sahip oldugu
goriilmektedir (Wienke, 2010). Bu durumda, parametrik modeller, Cox regresyon
modeline kiyasla daha az yanli sonuglar vermektedir (Alkhathami, 2021). Yasam siirenin
parametrik modellemesinde genellikle orantili tehlikeler modelleri ve HBS modelleri
kullanilmaktadir (Lawless, 2011). Parametrik orantili tehlikeler modelleri ve Cox
regresyon modeli, zaman boyunca tehlikenin sabit oldugu orantil tehlikeler varsayiminin
gecerli oldugunu varsaymaktadir. Bu varsayimin saglanmadigi durumlarda, orantili
tehlikeler modellerine alternatif olarak HBS modelleri kullanilmaktadir (Wei, 1992;
Collett, 2015; Basharat, 2019).

Parametrik orantili tehlikeler ve HBS modellerinde yaygin olarak kullanilan bazi
dagilimlar i¢in olasilik yogunluk ve yasam fonksiyonlar1 Cizelge 3.1°de verilmistir
(Lawless, 2011). Bu dagilimlar yasam verilerinin analizinde, regresyon modellerini
formalize etmek i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu tez kapsaminda yasam verisi alt
modelinde Weibull HBS modeli dikkate alindigindan, sonraki bolimde Weibull orantili

tehlikeler ve HBS modelleri detayli olarak anlatilmistir.
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Cizelge 3.1. Yasam ¢oziimlemesinde yaygin olarak kullanilan parametrik dagilimlar

Dagilhim Parametre S(t) f(t)
Ustel A>0 exp(—At) Aexp(—At)
Weibull Ak>0 exp[—(At)¥] KAL) & exp(—(AD)
Log- Ae>0  [1+ QK] AGAD DL+ (A0)<] 2
Lojistik ’
2
Log- logt — 1 1 (logt — p
Norrglal LER,0>0 1_¢( 8 “) — expl—z< - )
6 (2m) 20

¢, standart normal dagilimin birikimli dagilim fonksiyonudur.

3.3.1. Weibull Orantilh Tehlikeler Modeli

Yasam ¢6ziimlemesinde Weibull parametrik modelde, tehlike fonksiyonu gesitli formlar
aldigindan (artan, azalan vb.) verilerin modellemesinde esneklik saglamaktadir. Ayn
zamanda, yasam siiresi verilerinin normal dagilima uygun olmamasindan kaynakli
ortalama ve standart sapma yerine medyan ve yiizdelikler gibi betimleyici istatistiklerin
hesaplanmasina da olanak saglamaktadir. Tiim bu 6zelliklere ek olarak, orantili tehlikeler
ve HBS modellerine de uygun 6zellikte oldugu igin yaygin olarak tercih edilmektedir
(Alkhathami, 2021).

Yasam siiresi verileri A Olgek (scale) parametresi ve k sekil (shape) parametresi ile
Weibull dagilima sahip oldugunda, Esitlik (3.1)’de tanimlanan Cox regresyon modelinin
temel tehlike fonksiyonu hy(t) = Akt*™! olarak tanimlanacaktir. Buna gore, Weibull

orantili tehlikeler modeline iligkin tehlike fonksiyonu,

hj(t) = Axt* texp(y'x;)), i=1,2,..,n

ve yagam fonksiyonu

Si() = exp {-At“exp(y'x)} (38)

olarak tanimlanir (Collett, 2015). Buna gore, Weibull orantili tehlikeler modelinin

parametre tahminlerini elde etmek i¢in olabilirlik fonksiyonu,

L, y) = [T [hi(60)1%S;(t;)
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= [TiL [t exp(y'x;)]%Texp {—At{ exp(y'x))}

= [Tl [ktf ™" exp(y'x)]exp {(—t“exp(y'x))}, (A =e"0) (3.9)
seklinde tanimlanabilir. Esitlik (3.9)’un logaritmasi alinarak, log-olabilirlik fonksiyonu
ise asagidaki gibi elde edilebilir.
Lk, y) = Xiky 8;log(k) + (k — 1) XL, 8; log(t;) + il 8iv'x; — Xily tj exp(y'xy)

Modeldeki bilinmeyen parametreleri (A, k,y) tahmin etmek i¢in Newton-Raphson

yaklasimi kullanilmaktadir.

3.3.2. Hizlandirilmis Basarisizlik Siiresi Modelleri

Cox ve Weibull orantili regresyon modellerinde, h;(t) /hy(t) tehlike oraninin zaman
icerisinde sabit oldugu varsayilsa da uygulamalarda bu varsayim her zaman gecerli
olmamaktadir. Bu durumlarda, orantili tehlikeler modellerine alternatif olarak HBS
modelleri kullanilmalidir. Ayrica, orantili tehlikeler modelleri agiklayici degiskenlerin
tehlike fonksiyonu tizerindeki etkisini modellerken, HBS modelleri agiklayici degiskenler
ile yasam siireleri arasinda dogrudan bir iligski oldugunu varsaymaktadir (George, Seals

ve Aban, 2014).
HBS modelleri, yasam siirelerinin logaritmasi olarak asagidaki gibi ifade edilebilir:
logT = —y'x; + € (3.10)

T, Weibull, Log-Lojistik veya Log-Normal dagilimlara sahipse, Esitlik (3.10)’daki €
stirastyla u¢ deger dagilimi (extreme value distribution), standart lojistik dagilim ve

standart normal dagilima sahip olacaktir (Basharat, 2019).

Zamandan bagimsiz agiklayic1 degiskenler i¢in T nin olasilik yogunluk, yasam ve tehlike

fonksiyonlar1 sirasiyla asagidaki gibi ifade edilebilir (Kalbfleisch ve Prentice, 2002).

fi (t]x) = fo (texp(=y'x;) )exp(—=y'x;)

Si(t]x) = So(texp(—y'x;))

h;(t|x) = hO(texp(—y'xi))exp(—y’xi) , i=12,..,n (3.11)

Burada y'x;, modelin hizlandirma faktorii (acceleration factor) olarak da isimlendirilen
dogrusal bileseni ve fy(.),So(.) ve hy(.) sirasiyla temel olasilik yogunluk, yasam ve
tehlike fonksiyonlarini gostermektedir (Basharat, 2019; Alkhathami, 2021). Hizlandirma
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faktorli, tehlike oranminin, acgiklayici degiskenlerin tehlike {izerindeki etkisini
degerlendirilmesine izin verirken ayni zaman da agiklayici degiskenlerin yasam siireleri
tizerindeki etkilerinin de incelenmesine olanak tanimaktadir (Kleinbaum ve Klein, 2012).
Parametrik HBS modelleri i¢in, asagida verilen log-lineer form yaygin olarak

kullanilmaktadir:
logt; = w4+ y'x; + o€ (3.12)

Burada p ve o sirasiyla kesisim ve 6lgek parametreleri, €; ise hata terimini gostermektedir.
Esitlik (3.12)’deki HBS modelinin log-lineer formiilasyonundaki €; igin parametrik
dagilimlar yagam siiresi t; ’nin farkli dagilimlarina yol agmaktadir. Uygulamada en yaygin
kullanilan parametrik HBS modelleri, Weibull, Log-Lojistik ve Log-Normal
dagilimlarina dayanmaktadir. €; nin tehlike ve yasam fonksiyonlarindan, t;’nin yagsam ve

tehlike fonksiyonlari sirasiyla asagidaki gibi elde edilebilir (Alkhathami, 2021):
logt—p—vy' i
Si(t) = S, (EE)
1 logt—p—v'x;
hi(t) = —h,, (T) (3.13)

Ek olarak, agiklayici degisken x’in zamana bagli oldugu durumlarda,

(1) = [ exp(—y'x(s))ds (3.14)
esitligi tanimlanabilir. Bu doniisiim, agiklayic1 degiskenler tarafindan tanimlanan
doniistiiriilmiis bir zaman 6l¢egi olarak dikkate alinabilir ve HBS modellerine iliskin
olasilik yogunluk, yasam ve tehlike fonksiyonlar1 asagidaki gibi yeniden tanimlanabilir

(Cox ve Oakes, 1984).
£ (t1x) = fo(W(V))exp(—y'x;)
Si(t]%) = So(W(®))

h;(t]x) = ho(tp(t))exp(—y’xi), i=12,..,n (3.15)

Parametrik HBS modellerinin parametre tahminlerini elde etmek i¢in genellikle

olabilirlik yaklagimi kullanilmaktadir. HBS modelleri i¢in olabilirlik fonksiyonu,

L) = I {6EDH{S: )} (3.16)
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seklinde tanimlanabilir ve olabilirlik fonksiyonunun logaritmasinin birinci derece tiirevi
aliarak ve Newton-Raphson gibi iteratif yaklagimlar kullanilarak parametre tahminleri

elde edilebilir (Alkhathami, 2021).

Weibull Hizlandirilmis Basarisizhik Siiresi Modeli
Yasam siiresi verileri A dlgek parametresi ve k sekil parametresi ile Weibull dagilima

sahip oldugunda Weibull HBS modeli i¢in tehlike fonksiyonu,
h; = Aic(exp(—y'x)t)* ! exp(—y'x;)
= Ak exp(—ky'x;) t&71 (3.17)

olarak tanimlanir. Burada temel tehlike fonksiyonu hy(t) = Axt*~1°dir. Esitlik (3.12)’de
verilen log-lineer HBS modeli cinsinden Weibull HBS modeli i¢in yasam fonksiyonu

asagidaki gibi yazilabilir:

S;(t) = exp {— exp (M)} (3.18)

Buna gore, Weibull dagiliminin 6lgek parametresi A; = exp{—(u + y'x;)/0} ve sekil

parametresi 1/c olmak iizere, S;(t) = exp(—2;t/°) olarak tanimlanabilir.

Weibull HBS ve orantili tehlikeler modelleri arasindaki iliskiden, Esitlik (3.8)’deki

Weibull orantili tehlikeler modeli, €;’nin Gumbel dagilimina sahip oldugu varsayiminda,
logt; = i(—log)\ —Y'x; + €) doniistimiiyle Esitlik (3.12)’de verilen log-lineer model
cinsinden ifade edilebilir (Alkhathami, 2021).
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4. BOYLAMSAL VE YASAM VERILERININ PARAMETRIK
BIiLESIK MODELLEMESI

Tekrarli 6l¢iimlerden olusan boylamsal veriler ve ilgilenen olay gergeklesene kadar gecen
siirelerden olusan yasam verileri genellikle birlikte elde edilmektedir. Ornegin, AIDS
hastalarindan tekrarli olarak olgiilen CD4 hiicre sayilarini ele alalim. Burada amag, CD4
sayilariin aktif tedavi yontemleriyle yasam siireleri lizerinde 6nemli bir etkiye sahip olup
olmadigi belirlemek olacaktir. Bu ¢alismada, tekrarli olarak 6lgiilen CD4 6l¢timleri ile
Olim siireleri arasindaki iligki, aragtirmanin birincil amacidir. Boylamsal ve yasam
verileri i¢in metodolojiler ayr1 ayri iyi bir sekilde gelistirilmis olmasina ragmen, Boliim
2 ve Bolim 3’te detayli olarak verilen ayri modeller bu arastirma sorusu igin yetersiz
kalmaktadir. Ozellikle, boylamsal dl¢iimler ile yasam siiresi verileri arasindaki iliskiyi
incelemek i¢in genisletilmis Cox regresyon modeli kullanilabilmesine ragmen, bu model
i¢sel (endojen) agiklayict degiskenler oldugu durumlarda yanli parametre tahminleri ve
istatistiksel ¢ikarimlara yol agmaktadir (Tsiatis, DeGruttola ve Wulfsohn, 1995;
Wulfsohn ve Tsiatis 1997).

Her bir birim i¢in boylamsal olarak elde edilen ol¢iimler genellikle dl¢iim hatalari
icerdiginden ve tiim birimler i¢in boylamsal 6l¢iimlerin tam bilgisi, aralikli 6l¢ctimler veya
durdurulma nedenti ile saglanamadigindan dolayi, yeni modelleme g¢ergevelerine ihtiyag
duyulmugstur. Bu tiir uygulama gereksinimleri nedeniyle, son yirmi yilda iki modeli
paylasilan bilgi araciligiyla es zamanli olarak uyarlayan bilesik modelleme {izerine
calismalar giderek artmustir. Iki modelin ayr1 tahmin edilmesi prosediirii ile
karsilastirildiginda, bilesik modelleme, boylamsal ve yasam verileri arasindaki iligkiyi
dikkate alarak model tahminlerindeki yanlilig1 iyilestirmekte ve daha giivenilir ¢gikarimlar

saglamaktadir (Alkhathami, 2021).

Bilesik modelleme, genellikle boylamsal 6l¢iimlerin yasam siiresi verileri tizerindeki
etkilerini incelemek (Faucett ve Thomas, 1996; Wulfsohn ve Tsiatis, 1997; Wang ve
Taylor, 2001; Brown ve Ibrahim, 2003), bu iki veri tliriiniin karsilikli etkilesimlerini
arastirmak (Henderson, Diggle ve Dobson, 2000; Guo ve Carlin, 2004; Zeng ve Cali,
2005) ve bagimsiz degiskenlerin hem boylamsal hem de yasam siiresi verileri iizerindeki
etkilerini analiz etmek amaciyla (Tsiatis, DeGruttola ve Wulfsohn, 1995; McCrink,

Marshall ve Cairns, 2013) kullanilmaktadir. Genel olarak bilesik model yapisi, yasam
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siiresi modeli, boylamsal model ve her iki modeli paylasilan gizli bir yapiyla birbirine

baglayan bilesenlerden olusmaktadir (Proust-Lima ve ark. 2014).

Literatiirde bilesik modelin paylasilmis gizli siniflar (shared latent classes) ve paylasilmis
rastgele etkiler (shared random effects) ile birlestirilmesine dayanan iki farkli model
yapist bulunmaktadir (Henderson, Diggle ve Dobson, 2000; Proust-Lima ve ark. 2014).
Paylasilmis gizli siniflarda, arastirma birim Kitlelerinin heterojen oldugu kabul edilmekte
ve olaym aym risk ve ayni isaretli egriyi paylasan homojen gizli alt gruplar1 icerdigi
varsayilmaktadir (Proust-Lima ve ark. 2014). Paylasilmis rastgele etkilerde ise arastirma
birim kitlelerinin heterojen oldugu varsayillmakta ve hem boylamsal hem de yasam
stireleri, arastirma birimleri lizerindeki boylamsal egrilerde degiskenligi gosteren bireysel
rastgele etkilerin bir fonksiyonu ile birbirine baglanmaktadir (Wulfsohn ve Tsiatis, 1997,

Tsiatis ve Davidian, 2004).

Bilesik model yapist i¢in paylasilmis rastgele etkilerin farkli parametrelendirilmelerine
dayanan rastgele karma etkiler (random pattern mixture) ve rastgele se¢im (random
selection) modelleri de boylamsal ve yasam siiresi verilerini birlestirmek igin
kullanilmaktadir. Boylamsal veriler, yasam verileri ve rastgele etkiler modeli sirasiyla
L, T ve Rile gosterilsin. Buna gore rastgele karma etkili modeller; [R][T|R][L|T], rastgele
secilmis modeller; [R][L|R][T|L] ve rastgele etkiler modeli [R][L|R;][T|R] olarak ifade
edilebilir. Rastgele etkiler modeli hem boylamsal 6l¢iimlerin hem de yagam siiresi
verilerinin, belirli bir iki degiskenli dagilimla belirtilen gozlemlenmemis bir rastgele
etkiye bagli oldugunu varsaydigindan, R; ve R, seklinde iki rastgele etki ile
tanimlanmakta ve boylamsal gozlemler ve yasam siireleri arasindaki iliski bu iki rastgele
etkinin korelasyon yapisi tarafindan belirlenmektedir (Sousa, 2011). Karma modelde
temel odak boylamsal verilere yonelirken, secilmis modelde ilgi, yasam siiresi
verilerindedir ve boylamsal Olc¢limlerdeki korelasyondan yararlanilarak ¢ikarimlar
yapilmaktadir (Sousa, 2011; Pericleous, 2016). Rastgele etkili modellerde ise, boylamsal
ve yasam siiresi slirecleri, bagimsiz olarak paylasilan rastgele etkiler araciligiyla
birlestirilmektedir (Sousa, 2011; McCrink, Marshall ve Cairns, 2013). Bu calismada
bilesik model, iki siirecin paylasiimis rastgele etkilerin 6zel ve daha esnek bir versiyonu
araciligiyla baglandig1 bir karma model yapisi ¢er¢evesinde ele alinmistir (Henderson,
Diggle ve Dobson, 2000; Wang, 2021).
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Literatiirde siklikla kullanilan bilesik model yapisi, boylamsal alt model icin DKEM ve
yasam siiresi alt modeli i¢in Cox regresyon modelinin, paylasilmis rastgele etkiler
modeliyle birlestirilmesinden olusmaktadir (Wu, Liu ve Hu, 2010). Ancak, orantili
tehlikeler varsayimini saglamayan ve belirli bir dagilima uygun olan yasam verileri i¢in
parametrik regresyon modelleri Cox regresyona kiyasla daha dogru tahminler
verdiginden bu durumda yasam siiresi alt modeli i¢in HBS veya orantili tehlikeler
modelleri kullanilmalidir (Wei, 1992; Collett, 2015; Basharat, 2019). Bu kapsamda bu
tez calismasinda, boylamsal veriler i¢in DKEM ve yasam stiresi alt modeli icin HBS
modellerinin paylasilmis rastgele etkiler modeli ile birlestirilmesine dayanan parametrik
bilesik model dikkate alinmis ve bu modelin parametre tahminleri i¢in siklikla kullanilan

klasik yaklagimlar bu boliimde detayli olarak incelenmistir.

4.1. Yasam Siiresi Alt Modeli

n birim i¢in T* =T, T;, ..., Ty ger¢ek yasam siirelerini gostersin. Yasam siirelerinin
sagdan durdurulmus oldugu varsayiminda ve C;, i. birim i¢in potansiyel durdurulmus
stireleri gostermek iizere, gozlenen yasam siiresi T; = min(Ty, C;) olarak tanimlanir.
Buna gore, olay gostergesi 8; = I(T;" < C;) seklinde tanimlanabilir ve yasam siiresi
sagdan durdurulmus ise &; = 0, diger durumlarda §; = 1 degerini alir. Ayrica, i. birim
igin tj; (j =1,2,...,n;) zamaninda, Yij i=12,..,n j=1,2,..,n;) boylamsal siirekli
Olgtimleri gostersin. Boylamsal dl¢iimler ve t zamanindaki bir olayin tehlikesi arasindaki

iliskiyi incelemek i¢in Cox regresyon alt modeli,

. P[t<T;<t+8t|T} 2m; (1), x{]
hy(tlm; (0, %)) = Jim (ARSI

= hy(t) exp{yx{ + am;(t)}, t>0 (4.1)

seklinde tanimlanabilir (Rizopoulos, 2012a; Alkhathami, 2021). Burada, m; gizli Gauss
degiskeni, hy(.) temel risk fonksiyonu ve x;, y regresyon katsayilar vektoriine karsilik
gelen, temel agiklayic1 degisken (tedavi grubu, cinsiyet vb.) vektoriidiir. a, boylamsal
Olciimlerin tahminlerinden elde edilen birlestirme katsayisidir ve boylamsal modeldeki
temel sonuglarin bir olayin riskine olan etkisini 6lgmek i¢in kullanilmaktadir
(Alkhathami, 2021). Boylamsal ve yasam siiresi birbirleri ile iligkili olmadiklarinda a =
0 olmaktadir (Rizopoulos, Verbeke ve Lesaffre, 2009; Rizopoulos, 2012b).
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Tehlike fonksiyonunun aksine yasam fonksiyonu yapisi geregi sadece belirli araliktaki
degerlerle degil, birimin tiim degerlerine bagli olarak asagidaki gibi ifade edilmektedir
(Alkhathami, 2021):

Si (tIm; (1), x;) = P(T; > t|m;(1), x;)

= exp {~ [ ho () exp(yx{ + amy(D)} 4.2)

Hem tehlike hem de yasam fonksiyonlar1 hy(.) temel risk fonksiyonu tarafindan ifade
edilmektedir. Buna gore hy(.)’nin dogru belirlenmesi daha yansiz ve giivenilir sonuglar
elde edebilmek i¢in olduk¢a 6nemlidir. Orantil1 tehlikeler varsayiminin saglanmadigi ve
yasam verilerinin belirli bir dagilama uygun oldugu durumlarda parametrik regresyon
yontemleri Cox regresyon modeline gore daha giivenilir sonuglar verdiginden, bu gibi
durumlarda bilesik modelin yasam siiresi alt modeli i¢in de parametrik regresyon

modelleri kullanilmalidir.

4.1.1. Parametrik Yasam Siiresi Alt Modelleri

Parametrik yasam siiresi modelleri, orantili tehlikeler varsayiminin saglanmadigi ve
yasam verilerinin belirli bir dagilima uygun oldugu durumlarda, yagsam siiresi alt modeli
icin Cox regresyon modeline alternatif olarak Ustel, Weibull, Log-Lojistik ve Log-
Normal HBS modellerinin DKEM ile paylasilmis rastgele etkiler modelinin esnek bir

versiyonu yardimiyla birlestirilmesi ile elde edilmektedir (Basharat, 2019).

t zamaninda bir olayin tehlike siirecini tanimlamak i¢cin HBS model,

h;(t) = ho(gi(t)) exp(—yxi’ — ocmi(t)) , t>0 (4.3)

olarak tanimlanabilir (Cox and Oakes, 1984). Burada h,(.) temel tehlike fonksiyonu ve
Xj, Y regresyon katsayilar vektoriine karsilik gelen temel agiklayici degisken vektortidiir.

Xj, boylamsal modelin agiklayici degisken vektoriiyle ortak yapiya sahip olabilir veya
olmayabilir. g;(t) = | Ot exp(—yx; — am;(u))du seklinde tanimlanmaktadir ve integralin

¢coziimii icin Gauss-Kronrod veya Gauss-Legendre kurali gibi integrasyon yontemleri
kullanilabilir. Buna gére HBS modelleri icin olasilik yogunluk ve yasam fonksiyonlari

asagidaki gibi sirastyla yazilabilir:

£ (0) = f(g;(v)) exp(—yx{ — am; (1))
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Si(t) =S, (81(0) (4.4)

Burada f,(.) ve Sy(.) sirasiyla temel olasilik yogunluk ve temel yasam fonksiyonlarini
gostermektedir. Yasam verilerinin dagilimina gére bu fonksiyonlar Cizelge 3.1°deki

temel fonksiyonlara gore dzellestirilebilir (Basharat, 2019).

4.1.2. Ustel Hizlandirilmis Basarisizhik Siiresi Alt Modeli

Yasam siirelerinin orantili tehlikeler varsayimini saglamadig1 ve Ustel dagilima uygun
oldugu varsayildiginda, Esitlik (4.3)’e gore ve m;(t) = z{(t)b; olmak iizere Ustel HBS

modelinin t; zamaninda tehlike fonksiyonu,

h;(t;) = Aexp(—yxj — am;(t)) (4.5)
seklinde tanimlanabilir. Burada ho(gi(ti)) = A’dir. Benzer sekilde, yasam fonksiyonu
asagidaki gibi ifade edilebilir.

Si(t) = So(gi(ti)) - eXP(—A(gi(ti))) (4.6)

Burada g;(t;) = [ Oti exp(—yx; — az{ (u)b;)du bigimindedir. Esitlik (4.5) ve Esitlik (4.6)

kullanilarak, b; ve 6 verildiginde (t;, ;) i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu,

£(t;, 81y, 8) = {Aexp(—yx] — am; ()} x exp(—A(gi(t))) 4.7)

seklinde tanimlanabilir. Ustel dagilim tek parametreli bir dagilim oldugundan en basit
dagilimdir. A, dagilimin Olgek parametresidir ve dagilimin sekil hakkinda bilgisi
olmadigindan, yasam verilerinin tehlike sekillerini tanimlamak i¢in yeterince esnek bir

yap1 sunmamaktadir (Basharat, 2019).

4.1.3. Weibull Hizlandirilmis Basarisizhik Siiresi Alt Modeli
Yasam verilerinin Weibull dagilimina uygun oldugu durumlarda Weibull HBS modeline

iliskin t; zamaninda tehlike fonksiyonu,
-1 '
hi(t) = Mc(Agi(t)" exp(—yx] — am;(v) (48)

olarak elde edilir. Burada hy(gi(t;)) = K?\(?\gi(ti))K_l bi¢imindedir. Weibull HBS
modeline iliskin yasam ve b; ve 0 verildiginde (t;, &;) igin olasilik yogunluk

fonksiyonlar1 sirasiyla asagidaki gibi ifade edilebilir:

Si(t) = So(gi(t) = exp[—(Agi (1)) "]
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f(t;, 6i|b;, 0) = {AK(Agi(ti))K_l eXp(—YXi’ - ami(t))}Si X eXp[_O\gi(ti))K] (4.9)

Weibull dagilimi Ustel dagilimin genellestirilmis bir formudur ve A >0 ve x> 0
sirastyla Olgek ve sekil parametrelerini gostermek lizere dagilimin iki parametresi
bulunmaktadir. Weibull modeli farkli veri tiplerini modelleyebilme (¢arpik veya simetrik
dagilim) 6zelligine sahip oldugundan yasam ¢6ziimlemesinde siklikla kullanilmaktadir.
Weibull dagilimindan elde edilen model, monoton tehlike sekillerini i¢erdiginden dolay1

esnek bir yapiya sahiptir (Basharat, 2019).

4.1.4. Log-Lojistik Hizlandirilmis Basarisizhik Siiresi Alt Modeli

Yasam verilerinin Log-Lojistik dagilima uygun oldugu durumlarda Log-Lojistik HBS

modeline iliskin t; zamaninda tehlike fonksiyonu,

AK(Agi(ti))K_l

hi(ty) = (g () exp(—yx{ — am;(t;)) (4.10)

seklinde tanmlanabilir.  Burada  ho(g;(t) = A(Ag; ()" /[1 + (Agi(t))"]
bigimindedir. Log-Lojistik HBS modeline iligskin yasam ve b; ve 8 verildiginde (t;, 5;)

icin olasilik yogunluk fonksiyonlari sirasiyla asagidaki gibi ifade edilebilir:

Si(t) = So(gi(t) = exp[1 + ()\gi(ti))K]_l

K— 1)
Ax(Agi(ty) !

’ : Ky~ 1
f(t;, 8i|b;, 8) = { T+ (g () exp(—yx{ — ami(ti))} X exp[l + ()\gi(ti)) ] (4.11)

Log-lojistik dagilimi A > 0 ve x > 0 sirastyla 6lgek ve sekil parametreleri olmak tizere
iki parametreye sahiptir ve Ozellikle tek modlu (monoton olmayan-unimodal)
fonksiyonlart modellemek icin kullanilmaktadir. Log-Lojistik dagilimmin tehlike
fonksiyonu k < 1 oldugu durumlarda monoton azalan ve k > 1 oldugunda tek modlu bir
yapiya sahiptir. Bu modeller, 6liim oranlariin belirli bir zaman noktasindan sonra
zirveye ulastigt ve daha sonra yavas¢a azaldigi durumlarda yaygin olarak

kullanilmaktadir (Bennett, 1983; Basharat, 2019).

4.1.5. Log-Normal Hizlandirilmis Basarisizhik Siiresi Alt Modeli

Yasam verilerinin Log-Normal dagilima uygun oldugu durumlarda Log-Normal HBS

modeline iliskin t; zamaninda tehlike fonksiyonu,
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2

1_1 exp[—%(w) ]
— (2m) 20

hi(ty) = 1_¢(M)

o

exp(—yx{ — am;(t;)) (4.12)

seklinde ifade edilebilir. Burada ¢p(x) = [ foo 1/v2m exp(—u?/2)du olmak iizere normal

dagilimin birikimli dagilim fonksiyonunu ifade etmektedir. Log-Normal HBS modeline
iliskin yasam ve b; ve 0 verildiginde, (t;, §;) i¢in olasilik yogunluk fonksiyonlari sirasiyla

asagidaki gibi ifade edilebilir:

hy(t) = So((gi(ty) = 1 — ¢ (PEELLL) (4.13)

(o

) i

_1 2 o
f(t;, 8|b;, 8) = 22 2°

L 1_¢<10g(gi((:i))—u>

x1—d (log(gi(ti))—u)

(o}

( . exp[ 1(%;

exp(—yx{ — am;(t;)) L

Log-Normal model, tek modlu (monoton olmayan) tehlike fonksiyonuna sahip bir diger
poptiler dagilimdir. Dagilimmn —oo < p < oo ve ¢ > 0 olmak iizere iki parametresi
bulunmaktadir. Log-Lojistik ve Log-Normal dagilimlarin tehlike fonksiyonlari ayni sekle
sahiptir (Lawless, 2011; Basharat, 2019).

4.2. Boylamsal Alt Model

Esitlik (4.3)’te  verilen tehlike fonksiyonu, boylamsal gozlemlerin gercek
gozlemlenmemis degerlerine baghidir (Wu ve ark., 2012). Buna ragmen,
ti; (i=12,..,nj=12,..,n;) zamaninda boylamsal gozlemler Yij her birimde hatalar
ile toplanmaktadir. Bu nedenle, bir birimin tehlikesine boylamsal gozlemlerin etkisini
0lgmek i¢in m; (t) nin tahmin edilmesi gerekmektedir (Rizopoulos, 2012a). t;; zamaninda
siirekli boylamsal gézlem yj; tahminlerini elde etmek i¢in DKEM kullanilarak boylamsal

alt model asagidaki gibi yazilabilir.
Yij = Mi(tij) + mi(tij) + €j
= x{(t)B + z{ ()b; (4.14)

Burada, x; (t) ve z; (t) sirasiyla B sabit etkiler ve b; rastgele etkilere karsilik gelen tasarim

vektoriidiir. m;(t) rastgele etkiler arasindaki dogrusal kombinasyonu ifade etmektedir. b;
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rastgele etkilerdir ve b;~N(0, Z;,) oldugu varsayilmaktadir. €;, 0 ortalama ve o2 varyans
ile normal dagilima sahiptir ve Cov(ei, ej) = 0,1 # j oldugu varsayilir. Ayrica, rastgele

etkiler ve hata teriminin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir (Cov(e;, b;) = 0)

(Wu, 2009; Fitzmaurice, Laird ve Ware, 2011).

Boylamsal ve yasam siiresi alt modelleri arasindaki baglanti, her bir birime ait olan ve her
iki alt modelde hesaplanan m;(t) gizli sifir ortalamali iKili Gauss siirecidir. Boylamsal
stiregteki m;(t) = Uj; + Uj,t olarak tanimlanir ve U;; ve Uj, birime 6zgii rastgele etkileri
ifade etmektedir. Ayrica, Uj;~N(0,0%) ve U;,~N(0,03) normal dagilima sahiptir ve
Cov(Ujq, Ujy) = 041, 042 seklinde tanimlanmaktadir. Boylamsal alt modelden elde edilen
m;(t) degerleri, birlestirme parametresi a ile yasam siiresi alt modeline eklenerek
boylamsal gbézlemlerin yasam verileri tizerinde etkisi arastirilir (Henderson, Diggle ve
Dobson, 2000; Powney, 2015; Khan ve Basharat, 2022).

4.3. Bilesik Model Parametre Tahmini

Bilesik modelin parametre tahminlerini elde etmek icin ¢esitli prosediirler gelistirilmistir.
Boylamsal ve yasam siiresi verilerinin bilesik modellemesinde genellikle kullanilan ii¢
yaklasim; iki - asamali yaklasim, Bayesci MCMC yontemi ve bilesik olabilirlik
yaklagimidir (Rizopoulos ve Ghosh, 2011; Alkhathami, 2021).

Bilesik model parametre tahminlerini elde etmek i¢in kullanilan olabilirlik yaklagimi,
¢oklu integrallerin ¢oziimiinden kaynakli bazi zorluklara sahiptir. p(t;, §;|b;, 0) i¢in
zamana gore tek boyutlu integral ve b; rastgele rastgele etkilere gore ¢ok boyutlu integral
¢Oziimii yapilmast gerekmektedir. Ancak bu integrallerin ¢6zliimii analitik olarak
olmadigindan ve rastgele etkilere gore integrallerin boyutlar1 arttiginda hesaplamada
yasanan zorluklardan dolayi, GH yaklagimi1 (Wulfsohn ve Tsiatis, 1997; Henderson ve
ark., 2000; Song, Davidian ve Tsiatis, 2002; Rizopoulos, Verbeke ve Molenberghs,
2008), AGH yaklasimi (Rizopoulos, 2012b), Laplace yaklasim1 (Ye, Lin ve Taylor, 2008;
Rizopoulos, Verbeke ve Lesaffre, 2009) ve Bayesci MCMC yaklasimi (Xu ve Zeger
2001; Guo ve Carlin 2004) gibi sayisal yontemler kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinda, Bayesci yaklasimla boylamsal veriler DKEM ile modellendikten
sonra, bu tahminler bilgilendirici onsel yardimiyla HBS modellerine eklenerek

parametrik bilesik modelleme i¢in iki - asamali yaklasimin bir uzantist Onerilmistir.
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Onerilen BTS yaklasiminin performansi tam olabilirlik yaklasimlarindan GH ve AGH

yaklagimlart ile kiyaslandigindan, bu iki klasik yaklagim detayli olarak incelenmistir.

4.3.1. iki - Asamah Yaklasim

Bilesik model parametrelerini tahmin etmek i¢in, literatiirde farkli iki - asamali
yaklasimlar onerilmistir (Self ve Pawitan, 1992; Tsiatis, DeGruttola ve Wulfsohn, 1995;
Wu ve ark., 2012). Self ve Pawitan (1992), ilk adimda rastgele etkilerin tahminlerini elde
etmek i¢in en kii¢iik kareler yontemini dikkate almislar ve ikinci adimda elde ettikleri bu
tahminleri Cox regresyon modelinin kismi olabilirlik fonksiyonunda yer alan m;(t)
degerlerini hesaplamak igin kullanmislardir. Tsiatis, DeGruttola ve Wulfsohn (1995)
Olciim hatas1 iceren boylamsal dlgiimleri igeren Cox regresyon modelinin parametre
tahminlerindeki yanlilig1 azaltmay1 amaglayan iki - asamali bir prosediir nermislerdir.
Buna gore, ilk asamada Ol¢lim hatasi icermeyen boylamsal Ol¢limlerin tahmini igin
DKEM kullanmislar ve ikinci asamada DKEM’den elde edilen tahminleri, agiklayici
degisken olarak Cox regresyon modeline eklemislerdir. Literatiirde siklikla kullanilan iki

- asamal1 yaklagimin ¢alisma prensibi asagidaki gibidir (Wu ve ark., 2012):

e Birinci asama: Boylamsal 6lclimler, dl¢limlerin birime 6zgii degerlerini tahmin
etmek i¢in DKEM kullanilarak modellenir.
e lkinci asama: Birinci asamada modellenmis degerler, zamana bagh aciklayici

degisken olarak kullanilarak yagam siiresi modeli elde edilir.

Iki - asamali yaklasim hesaplama acisindan basit olmasma ragmen boylamsal siireci
modellerken, yasam siiresi modelinde boylamsal 6l¢limlerdeki ihmal edilemeyen kayip
veri siirecini modele dahil edemeyeceginden dolay1 yasam siireleri bilgisini ihmal ederek
yanliliga ve verimlilik kaybina neden olabilir (Faucett ve Thomas, 1996; Albert ve Shih,
2010; Sweeting ve Thompson, 2011). Literatiirde iki - asamali yaklasim parametre
tahminlerinde olusan bu sorunu inceleyen birgok ¢alisma bulunmaktadir (Self ve Pawitan,
1992; Tsiatis, DeGruttola ve Wulfsohn, 1995; Ye, Lin ve Taylor, 2008; Albert ve Shih,
2010; Leiva-Yamaguchi ve Alvares, 2020).

Parametre tahminlerinde olusan bu sorunlar1 ¢dzmek ig¢in, iki - asamali yaklasima
alternatif olarak bilesik olabilirlik fonksiyonu (Wulfsohn ve Tsiatis, 1997; Tsiatis ve
Davidian, 2004; Tseng, Hsieh ve Wang, 2005; Rizopoulos, 2012b) ve Bayesci MCMC
yaklagimlari (Brown ve Ibrahim, 2003; Brown, Ibrahim ve DeGruttola 2005; Rizopoulos

36



ve Ghosh, 2011) onerilmistir. Bilesik olabilirlik yaklasimina dayali ilk ¢aligmalar, tek
boylamsal 6l¢lim ve yasam siirelerinin bilesik modellemesine dayanmaktadir. Ancak,
boylamsal gozlemlerin ¢cok degiskenli oldugu veya yasam verilerinin daha karmasik
yapilarindan olustugu bilesik modellerde, bilesik olabilirlik yaklasiminda ¢ok boyutlu
integrallerden kaynakli hesaplama zorlugu yasanmaktadir (Guler ve ark., 2017). Bu
nedenle daha karmagik yapiya sahip bilesik modeller i¢in bazi arastirmacilar iki - asamal
yaklasimin farkli versiyonlarini1 6nermislerdir (Guler ve ark., 2017; Leiva-Yamaguchi ve
Alvares, 2020).

4.3.2. Gauss Hermite Yaklasimi

Analitik olarak ¢oziilemeyen integrallerin yaklasik olarak hesaplanabilmesi i¢in siklikla
Gauss karelemesi yontemi kullanilmaktadir. GH kareleme yontemi asagidaki gibi

formalize edilebilir (Naylor ve Smith, 1982):
JZ e X f(x)dx ~ Yo, wof(xq) (4.15)

Burada, x4 Vve wq kuadratik nodlar (nodes) ve agihklardir ve
wq = 2™ 'm!+/mt/m? [Hm_1(><q)]2 ve x4, Hy (x) Hermite polinomumun q. kokiinii ifade
etmektedir. [, q(©) exp{h(©)}d® formunda bir integral tanimlansin. Burada @, L

9%h(0)
9000’

boyutlu bir vektdr ve ®, h’in modu oldugu varsayimida H = — ile gosterilsin. Ek

olarak, B'B = H ifadesiyle H’1in Cholesky faktorizasyonunu gostersin.

GH agirlik fonksiyonu N(0, 27!I) dagilimma orantilidir ve GH kuralin1 kullanmak igin
bu dagilima uygun bir fonksiyon se¢ilmektedir. ®, h(®) log-yogunluk fonksiyonu ile

rastgele bir niceligi gostermek iizere, bu dagilimin birinci dereceden normal dagilima
yaklasimi N(©,H™!) olarak ifade edilebilir. Burada ©, A = 2‘%B(® —0) olarak
parametrize edilirse, A degiskeni yaklagik olarak N(0,271I) dagilimma sahip olacaktir.
Buna gore yukarida, tanimlanan integral 2%|B|_1 [ exp(—A'A) f(A)dA olarak ifade
edilebilir. Burada f(A) = q(2'/2B™*A + 8) exp(h(2'/2B~*A®) + AA’) bigimindedir ve
integral Q-noktali GH kurali kullanilarak yaklasik olarak 2%/2|B|~! Zquzl Wqu(@ql)

yazilabilir (Pericleous, 2016).
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Bilesik modelin olabilirliginde yer alan integrallerin kapali formda ¢6zimii
olmadigindan, parametre tahminlerini elde etmek icin GH yaklasimi gibi iterasyon
yontemler siklikla kullanilmaktadir (Rizopoulos, 2012b; Pericleous, 2016). Bilesik
modelde maksimum olabilirlik tahmini yasam siiresi ve boylamsal gozlemler
{T;, 6;,yi}’nin, bilesik olabilirligine karsilik gelen log-olabilirlik fonksiyonunun
maksizimize edilmesine dayanmaktadir. Bilesik dagilimin tanimlanmasi i¢in zamandan
bagimsiz rastgele etkiler vektorii b; nin hem boylamsal hem de yasam siiresi siiregleri ile
iliski oldugu varsayilir. Buna gore, rastgele etkilerin hem boylamsal ve yasam siiresi
verileri arasindaki iligkiyi hem de boylamsal modeldeki tekrarli Slgiimler arasindaki
korelasyonu (kosullu bagimsizlik) hesaplamaya dahil ettigi soylenebilir. i. birim i¢in
zamandan bagimsiz rastgele etkiler (b;) tarafindan agiklanan boylamsal ve yasam siiresi

verileri igin log-olabilirlik fonksiyonu,

108 D (T8, 0) = 10g [ BT, 813, by )by

= log J p(T;, 8 bs; 8, ) [IT; p{yi(ti) Ibs; 65} p(bs; 6,)db; (4.16)
bi¢iminde yazilabilir. Burada, 6 = (8}, 6y, 0) tim parametre vektorii, 6, 6, ve 6y
sirastyla yasam siiresi verileri, boylamsal verileri ve rastgele etkilere iliskin kovaryans
matris parametrelerini gostermektedir. p(T;j, 8;|b;; 0, Y) yasam siiresi alt modelinin
kosullu olasilik yogunluk fonksiyonunu, p(y;|b;; 0)p(b;; 0) ise boylamsal dlgiimler ve

rastgele etkilerin bilesik olasilik yogunluk fonksiyonunu gostermekte ve parametrik

bilesik modeller i¢in sirasiyla asagidaki gibi tanimlanmaktadir:
p(T;, 8| by; 0, ) = hy(Ti|m;(Ty); 6, v)%S;(T; |m;(T;)0; 6, )
= [ho (g (T) exp{—yx} — am;(D}]" x So(gi(Ty) (4.17)
p(yilbi; ®)p(bi; 8) = IT; p{yi(t;;)Ibi; 6} p(by; By)
= (2no?)~"/2 exp{~|ly; — x{B — zb;[|*/206%}
X (2m)~9/2 det(D)~/2 exp(—b{D~1b;/2) (4.18)

Burada qy, rastgele etkiler vektoriiniin boyutunu, ||x|| = {¥; x?}'/2 Oklit vektér normunu
ve hy(.) yasam siiresinin bilinen dagilimina iliskin temel tehlike fonksiyonunu ifade
etmektedir (Rizopoulos, 2012a).
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Esitlik (4.16)’da tanimlanan bilesik olabilirligin skor vektorii asagidaki formda yeniden

tanimlansin:
aL(o) a
S(0) = 5, = Xi5ylog [ p(T;, 8ilbj; 6) p(yilbs; 6)p(bs; 6)db;
=Y [ A(6,b;) p(b;|T;, 8;, yi; 6)dby (4.19)

Burada, A(), A(6,b;) = d{logp (T;, 6| b;; 0) + log p (y;i| b;; 6) + logp (b;; 0)}/06 tim
verilerden elde edilen skor vektoriinii ifade etmektedir. Bu vektoriin formiillerinde yer
alan integraller kapali formda ¢oziime sahip olmadigindan, 6nceden belirlenmis
apsislerde integrant hesaplamalarinin agirlikli toplamina gore integrali yaklastiran
(Esitlik 4.15) ve sayisal bir yontem olan GH kurali tarafindan integral ¢oziimii
yapilabilmektedir (Press ve ark., 2007). Rastgele etkilerin A(-) fonksiyonunun herhangi
bir formu i¢in ve karesel kural altinda, skor vektorii Esitlik (4.20)’deki gibi
hesaplanmaktadir (Rizopoulos, 2012b):

E(A(6, bp)|T, 85 vi; 0} = f A8, by) p(bi| T, 3, 5; 6)dby

a
~ 22 B, 1y e A, b V2) p(be V2| T, 85, yi; ) exp(lIbell?) (4.20)

Burada q rastgele etkiler vektoriiniin boyutunu, K kareleme (quadrature) noktalarinin

sayisini gostermek {lizere ) o 251:1 ZE=1 ifadesinin kisaltilmis versiyonunu ve

by = bey, .., byq, 7 agirliklar icin karsilik gelen apsisleri ifade etmektedir.

GH yaklagiminin kalitesi K kareleme noktalarinin sayisi arttik¢a artsa da bilesik olabilirlik
icin GH kurali, her rastgele etki i¢in apsislerin kartezyen ¢arpimi tizerinden integrant
hesaplamalar1 gerektirdiginden, q rastgele etkiler vektoriiniin boyutu arttikca hesaplama

yiikii artmaktadir (Rizopoulos, 2012b).

4.3.3. Uyarlanmis Gauss Hermite Yaklasimi

Bilesik modelin parametre tahminleri i¢in GH kuralinin kalitesini, K kareleme
noktalarinin sayisi ve q rastgele etkiler vektoriiniin boyutlar1 etkilese de integrantin ana
kiitlesinin konuma gore karelenme noktalarmin yerlesimi de etkilemektedir. Eger,
g(b) = A(6,b)p(b]|T;, 6;, y;; ©) sifirdan uzak bir noktada konumlanmissa veya g(b)’deki
yayilma, agirlik fonksiyonu exp(—b’b)’den oldukga farkliysa, standart GH yaklagimini
dogrudan g(b)’ye uygulamak, biiyiik K degerlerinde bile kareleme kurallarindaki
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apsisler, g(b)’nin kiitlesinin ¢gogunun bulundugu yerde konumlanamayacagindan dolay1
kotii sonuglar verebilir (Pinheiro ve Bates, 1995; Rizopoulos, 2012b). Bu sorunu ¢ozmek
icin integrantin her optimizasyon algoritmasi adiminda merkezlendigi ve olgeklendigi
AGH kural1 6nerilmistir (Rizopoulos, 2012a):

g a a 12
E{A(0,b)|T;, 8;,y3; 0} = 22 Xy,,..ey T A0, Fv2) p(ReV2| Ty, 83, 335 0) exp(II7elI?) (4.22)
Burada,
P = Bi + \/E’Bi_lbt
b; = argmax,{logp (T;, 5;, y3, b; 6)}

& 0 _ —09%1ogp(Tidiyib;0 : e e .
B;, H; = g;)b( == Y10 6) |p—p, "nin Choleski faktoriinii ifade etmektedir.

Bu déniisiim kullamlarak, integrant yaklasik olarak N(0,27) dagilimmn yogunlugu
gibi davranir ve GH agirlik fonksiyonu bu yogunluga orantili oldugundan, optimum
yaklagim elde edilebilir. Bu nedenle, AGH yaklasimi, standart GH yaklagimi ile
kiyaslandiginda ayni biiyiikliikte bir yaklasim hatasi elde etmek i¢in genellikle ¢ok daha
az kareleme gerektirmektedir. Ancak, b;’nin modunun konumu ve her bir iterasyonda her
birimin ikinci derece tiirev matrisi H; nin hesaplanmasi gereksinimi, AGH yaklasimimin

hesaplama yiikiinii onemli derecede arttirmaktadir (Rizopoulos, 2012b).
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5. BOYLAMSAL VE YASAM VERILERININ PARAMETRIK
BILESIK MODELLEMESINDE BAYESCI YAKLASIM

Literatiirde bilesik model parametre tahminlerini elde etmek i¢in Bayesci yaklagim
siklikla kullanilmaktadir. Bayesci MCMC yaklagimi genellikle bilesik olabilirlik
yonteminde coklu (multiple) boylamsal veriler ile yasam verilerinin bilesik model
tahmini i¢in kullanilirken (Brown ve Ibrahim, 2003; Brown ve ark., 2005; Rizopoulos ve
Ghosh, 2011), iki - asamali yaklasimda farkli boyutlardaki boylamsal ve yasam
verilerinin bilesik modellemesinde daha az yanli parametre tahminleri elde etmek i¢in
kullanilmistir (Murawska, Rizopoulos ve Lesaffre, 2012; Guler ve ark., 2017; Mauff ve
ark., 2020; Leiva-Yamaguchi ve Alvares, 2020).

Bu bdliimde, HBS modelleri ile boylamsal verilerinin parametrik bilesik modellemesinde
parametre tahminlerini elde etmek icin Onerilen BTS yaklasimi detayli olarak
incelenmistir. Bu nedenle Oncelikle Bayesci yaklasim ve MCMC yonteminden kisaca

bahsedilerek, BTS yaklasimda kullanilan 6nsel dagilimlar tanitilmistir.

5.1. Bayesci Yaklasim

Bayesci yaklasim, parametrelerin olasilik dagilimlarma dayali olarak modelin tahmin
edilmesi siireci olarak tanimlanmaktadir. Bu yaklasimda parametreler rastgele degisken
olarak kabul etmektedir ve parametreler hakkinda mevcut bilgi, olasilik dagilimlariyla

ifade edilmektedir (\Van de Schoot ve ark., 2014; Alkhathami, 2021).

Bayesci yaklasim, parametrelerin rastgele degiskenler olarak kabul edildigi durumlarda
istatistiksel modelleme i¢in oldukga etkili bir yontemdir. 8 parametresi veya parametre
vektorii n gozlemli y verisinden tahmin edilmek istensin. Buna gore, verinin 0
parametresine bagl olarak kosullu olasiligini agiklayan istatistiksel modeli kullanarak
elde edilirken Bayesci yaklagimin temel unsurlari asagidaki gibi tanimlanabilir (Bolstad
ve Curran, 2016):

e Onsel dagilim: 8 i¢in belirlenen olasilik dagilimi1 p(0) olarak ifade edilmektedir.
Onsel dagilim, veriler degerlendirilmeden &nce parametrenin ortalamasi, yayilimi
ve ¢arpikligini tanimlamaktadir. Arastirmaci tarafindan belirlenen 6nsel dagilimin
secimi Ozellikle kiiciik orneklemlerde ¢ok oOnemliyken, biiyiik 6rneklemlerde

sonsal dagilim iizerinde etkisi daha azdir. Bayesci yaklasimda onsel dagilim
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secimi i¢in bilgilendirici ve bilgilendirici olmayan Onseller olmak tizere iki farkli
grup bulunmaktadir. Bilgilendirici olmayan oOnseller, veri hakkinda bilgi
tagimayan Onsel dagilimlar olarak tanimlanir ve sonsal dagilim tizerinde minimal
etkiye sahiptir. Diizgiin (Uniform, flat), belirsiz ve Jeffreys Onsel dagilimlar
bilgilendirici olmayan onsel dagilimlardir. Bilgilendirici onsel dagilimlar ise
model parametrelerinin mevcut 6n bilgileri veya uzman goriisleri dikkate alinarak
olusturulan ve olabilirlik fonksiyonu iizerinde etkisi olmayip sonsal dagilim
iizerinde etkisi olan &nsellerdir (Oztiirk ve Cengiz, 2017).

e Olabilirlik fonksiyonu: Goézlemlenen verilerin 0 parametresine bagli olarak
dagilimini agiklayan p(y|0) olabilirlik fonksiyonu olarak ifade edilmektedir.

e Sonsal dagilim: 8 parametresinin 6nsel dagilimi p(0) ve 6rneklem olabilirlik
fonksiyonu p(y|6)’nin ¢arpilmasiyla elde edilen bilesik olabilirlik fonksiyonu
p(6,y)’nin, y bilindigi durumda ©’nin  kosullu sonsal dagilimi
p(Bly) = p(8)p(y|0)/p(y) olarak ifade edilebilir. Burada p(y), y’nin marjinal
dagilimini gdstermekte olup, siirekli verilerde p(y) = [ p(8)p(y|6)d6 ve kesikli
verilerde p(y) = Yo p(0)p(y|0) olarak hesaplanmaktadir. Burada integralin
sonlu olmasi durumda, y’nin marjinal olasilig1 sonsal dagilim icin ek bir bilgi
saglamayacagindan dolayi, sonsal dagilim p(6]y) « p(y|6)p(6) olarak ifade
edilebilir (Zhao, Yu ve Tong, 2008).

5.2. MCMC Yontemi

MCMC yontemi, analitik olarak hesaplanmasi zor olan sonsal dagilimlardan 6rneklem
secilerek ilgilenilen sonsal nicelikleri hedeflenen dagilimdan hesaplamak i¢in kullanilan
bir simiilasyon yontemidir. Bu yaklasim, Markov zincirine dayali olup, her bir adimda
zincirin bir 6nceki adimindaki sonuglara bagli olarak giincellemesi esasina dayanmakta
ve beklenen degeri yaklasik olarak hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Bu nedenle yontem
dogru olarak uygulandiginda, simiilasyon ilerledik¢e zincir hedeflenen dagilima
yakinsamaktadir (Meyn ve Tweedie, 2012). MCMC yonteminde, sonsal dagilimlardan
orneklem secilmesi islemi icin genellikle Metropolis-Hastings ve Gibbs 6rneklemesi

algoritmalar1 kullanilmaktadir (Givens ve Hoeting, 2005).

Bu tez calismasinda Bayesci ¢ikarsama icin MCMC yontemi Gibbs 6rneklemesi
algoritmas1 kullanilacagindan, Gibbs Orneklemesi algoritmas: detayli olarak ele

alimmastir.
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Gibbs Orneklemesi

Gibbs orneklemesi, uygulama kolayligindan dolay:1 6zellikle ¢ok boyutlu problemlerde
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu algoritmada, ilk olarak parametre vektorii
farkli boyutlarda bilesenlere ayristirilir ve daha sonra bu bilesenlerin her biri tek tek
giincellenir. Belirli bilesenler i¢in tam kosullu olasiliklarindan Markov zinciri 6rnegi

tiretilir ve bunlardan 6rnek olusturulur.

0 = 64,0, ..., 0, parametre vektorii, p(6) 6nsel dagilim ve p(8|y) bilesik sonsal dagimi
gostermek lizere, Gibbs ornekleme algoritmasinin g¢aligma prensibi asagidaki gibi
tanimlanabilir (Zhao, Yu ve Tong, 2008):
e t, iterasyon sayisim gostermek iizere, t = 0 icin rastgele baslangig degeri se¢ 8° =
62,63, ..., 6p.
e (t+1).iterasyon i¢in 8’nin her bir k bilesenini asagidaki gibi tiiret:

P(61|th), ., th),y) yardimiyla th“)’yi ornekle.

P(92|9§t+1), - GEt),y) yardimiyla thﬂ)’yi ornekle.

P(6k|6§t+1), ., Gl(fjf), y) yardimiyla Glgtﬂ)’yi Ornekle.

e Onceden belirlenen maksimum iterasyon sayis1 T olmak iizere, eger t < T ise 2.

adima tekrar doniiliir, aksi halde islem sonlandirilir.

5.3. MCMC Yonteminin Performansi

Markov zincirleri ¢alistirildiginda, bu zincirlerin performansini degerlendirmek oldukga
onemlidir. MCMC sonuglarim1 degerlendirmek icin en az iki zincirin g¢alistirilmasi
gerekmektedir. Buna gore, Markov zincirlerinin performansini degerlendirmek i¢in bazi

onemli 6zellikler agagida verilmistir.

MCMC Karistirma (MCMC Mixing)
MCMC algoritmasinin verimliligi karistirma yetenegine baglidir. Bir zincirin karigtirma
ozelligi ise baslangi¢ degerlerini ne kadar ¢abuk unuttugu ve bir zincirin hedef dagilimin

kendisini ve seklini ne kadar ¢cabuk kesfedebildigi ile iliskilidir.
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Zincir Sayis1 (Number of Chains)

MCMC algoritmasinda zincir sayist konusunda farkli goriisler bulunmaktadir. Gelman ve
Rubin (1992) birden fazla uzun zincir nerirken, Geyer (1992) tek bir uzun zincirin yeterli
olabilecegini 6nermistir. Zincir se¢imindeki temel fikir, zincirin hedef dagilimin moduna
ulagarak burada ¢ok uzun siire kalabilmesidir. Uygulamada MCMC algoritmasinda
genellikle iki veya daha fazla zincir ¢alistirilarak, bu zincirlerin en az birinin hedef

dagilima yakinsamasi ve dagilim ile ilgili tiim 6zellikleri kesfetmesi beklenmektedir.

Yanma ve Durma Siiresi (Burn-in and Stopping Time)

Bir Markov zinciri uzun stire ¢alistirildiktan sonra da baslangi¢ degerine bagimli olabilir.
Secilen baglangi¢ degerleri sonsal dagilimin modundan farkliysa, bu bagimlilik zincirin
yavag yakinsamasina neden olmaktadir (Cowles ve Carlin, 1996). Uygulamada, baslangic
S iterayonlari, zinciri baslangic degerinden bagimsiz hale getirmek ve hedef dagilima
daha hizli yakinsamak i¢in yanma siiresi (burn-in time) olarak tanimlanmaktadir. Ek
olarak, bir zincir, iyi bir karigim elde etmek i¢in zinciri uzun bir siire ¢aligtirdiktan sonra
belirli bir zamanda durdurulmalidir. Durdurma siiresine karar vermek zor olsa da Gilks,
Richardson ve Spiegelhalter (1995) birkag uzun zincir ¢alistirmak ve her zincirden gelen
sonsal ortalamalar1 veya medyanlar1 karsilastirmanin, durdurma siiresi belirlemenin bir

yolu oldugunu belirtmislerdir.

5.4. Bayesci Iki-Asamal Yaklasim

Bilesik model olabilirliginde karmasik yap1 nedeniyle ve tahmin siirecini hizlandirmak
amaciyla, bilesik modelin parametre tahminlerini hesaplamak i¢in siklikla iki - asamali
yaklasim kullanilmaktadir. Literatiirde bilesik model parametre tahminlerini elde etmek
icin siklikla kullanilan iki - asamal1 yaklagim Boliim 4°te detayli olarak anlatilmistir. Bu
tez caligmasinda, Tsiatis, DeGruttola ve Wulfsohn (1995) tarafindan gelistirilen iki -
asamal1 yaklagimin, HBS ve boylamsal verilerin parametrik bilesik model tahminlerini
elde etmek igin farkli bir versiyonu olan BTS yaklagimi dikkate alinmistir (Yildirim ve
Karasoy, 2024).

Buna gore onerilen yaklasimda, ilk asamada, DKEM yardimi ile boylamsal alt modelin
(B = E(Bly)) parametreleri ve yasam siiresi alt modeli igin paylasilmus rastgele etkilerin
farkli bir versiyonu olan gizli sifir ortalamal ikili Gauss siireci ile (b = E(bly))

hesaplanmaktadir. ikinci asamada ise ilk asamadan elde edilen f;(t) tahminlerini Esitlik
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(4.3)’te yerine yazarak HBS alt modellerinin sonsal dagilimlar1 hesaplanmaktadir. Tim
parametre ve hiper parametreler i¢in Onsel dagilimlar, Leiva-Yamaguchi ve Alvares
(2020) referans alinarak belirlenmistir. Buna gore f,a,y ~N(0,100), o ~ half —
Cauchy(0,5) ve V, KxK boyutlu bir matris olmak tizere X ~ inverse — Wishart(V, r)

seklinde alinmistir (Yildirim ve Karasoy, 2024).
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6. SIMULASYON CALISMASI VE UYGULAMA

Bu béliimde oncelikle Weibull HBS modeli ile DKEM’in gizli sifir ortalamali ikili Gauss
stireci ile birlestirilmesinden elde edilen parametrik bilesik model dikkate alinmistir. Bu
modelin parametre tahminlerini hesaplamak i¢in GH, AGH ve BTS yaklasimlar
kullanilmigtir. Yontemlerin performanslarint karsilastirmak i¢in uygulanan simiilasyon
caligmas1 hakkinda detayli bilgi verilmis ve sonuglar detayli olarak karsilastirilmistir.
Daha sonra Onerilen parametre tahmin yaklasiminin uygulanabilirligini gostermek
amaciyla literatiirde yer alan iki veri setinde uygulama gerceklestirilmistir. Birinci
uygulamada, aort kapakgigi degistirme ameliyati gegiren hastalarin, 1991-2001 yillart
arasinda elde edilen veri setinde ve ikinci uygulamada AIDS hastalarina iligkin veri
setinde parametre tahmin yoOntemleri karsilastirilarak, sonuglar detayli olarak

degerlendirilmistir.

6.1. Simiilasyon Calismasi

Parametrik bilesik model parametre tahminlerini hesaplamak igin Onerilen BTS
yaklagiminin performansi, literatiirde siklikla kullanilan GH ve AGH yaklagimlari ile
farkli parametre degerleri, 6rneklem genislikleri ve durdurma oranlarinda gergeklestirilen
simiilasyon c¢aligmalar1 ile karsilastirilmistir. Simiilasyon calismast i¢in kullanilan
parametrik bilesik modelin alt modelleri, t zamaninda i. birim i¢in Esitlik (4.14) ve Esitlik

(4.8) yardimyla sirasiyla asagidaki gibi yeniden tanimlansin:
yi() = x{(OB + z{ (Ob; + € (t) = Bo + bo; + (B1 + b1)t; + Bx; + €(0)

hi(ty) = Ac(Agi ()" exp(—yx| — am;(D) 6.1)

Burada (by;, by;) ~N(0, X) ve € (t)~N(0, 62) bicimindedir. x her iki alt modelde de ortak
olan, 0.5 olasilik dagilimina sahip Bernoulli dagilimindan tiiretilmis agiklayict degiskeni
gdstermektedir. Ayrica, g;(t;) = | Ot "exp(—yx| — az{(u)b;)du’nun ¢dziimii igin 5-noktal

Gauss-Legendre Kuadratik kurali kullanilmistir.

6.1.1. Parametrik Bilesik Model i¢in Veri Simiilasyonu

Parametre tahmin yaklasimlarinin performansini incelemek icin dncelikle Esitlik (6.1)’de
verilen modellerle uyumlu olarak ve farkli parametre degerleri kullanilarak olusturulan

farkli senaryolarda veri iiretilmistir. Buna gore Senaryo 1 i¢in parametre degerleri;
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boylamsal alt model igin, By = 2,8; = 1.5,8, = 0.5,6 =0.8,2;; = 08,21, = Z,; =
—0.025 ve X,, = 0.15 olarak ve Weibull HBS alt modeli i¢in y = —0.3,a = 0.6,A =
0.75 ve k = 1.5 olarak, senaryo 2 igin parametre degerleri; B, = 2,8, = 1.5,B, =
0.5,0=0.2,%;; =0.5,%,, =Z,; = —0.15 ve X,, = 0.15 olarak ve Weibull HBS alt
modeli i¢in y = 0.8, a = —2.5,A = 0.25 ve x = 1.5 olarak ve senaryo 3 i¢in parametre
degerleri; boylamsal alt model i¢in senaryo 2 ile ayni1 olmak tizere, Weibull HBS alt
modeli i¢in y = 1.3,a = 1.5,A = 0.25 ve k = 1.5 olarak dikkate alinmistir. Ayrica,
boylamsal veriler igin zaman t;; = 0,2,4,6,8 (tmin = 0 ve tpaks = 8 olmak iizere 5
zaman noktas1), Orneklem genisligi n = 30,100,500 ve durdurma oram1 c =

0.10, 0.30, 0.60 olarak belirlenmistir.

Weibull HBS alt modelinde i. birim i¢in ger¢ek yasam siiresi T*, u uniform dagilimindan
tiretilen rastgele say1 olmak iizere, Esitlik (6.1)’de verilen yasam siiresi alt modelinden
elde edilen yasam fonksiyonunun ters doniisiim fonksiyonu yardimiyla T* = S;*(u)
hesaplanmistir. ¢ durdurma oranini belirlemek i¢in kullanilan kontrol parametresi olmak
tizere her birim i¢in durdurma zamani C;~Uniform(tyin, tmaks) dagilimindan ve
durdurma oranina temellenerek iiretilmistir. Ek olarak, gdézlemlenmis yasam siiresi
T; = min(T{, C;) ve §; = 0 durdurulmus olaylari ve §; = 1 basarisiz olaylar1 gostermek

tizere olay gostergesi § = I(T{" < C;) olarak hesaplanmistir.

Parametrik bilesik modelde parametre tahmin yaklagimlarini incelemek igin gelistirilen
bu simiilasyon senaryolarinda, orantili tehlikeler varsayimini saglamayan yasam
verilerini liretmek olduk¢a 6nemlidir. Bu nedenle, tiretilen her veriden sonra R programi
“survival” paketi kullanilarak, Olceklendirilmis Schoenfeld artiklar1 testi ve
log(—log(S)) grafigi yardimiyla yasam verilerinin orantili tehlikeler varsayimini
saglayip saglamadigi test edilmistir. Her iterasyonda iiretilen verinin orantili tehlikeler
varsayimini saglamadigini (p < a = 0.05) gdstermek icin p - degerleri kaydedilmis ve

her senaryo i¢in grafiksel olarak gosterilmistir.

Boylamsal 6lgiim y;(t;) ise bes zaman noktasinda dengeli olarak, i. birim i¢in Esitlik
(6.1)’deki boylamsal alt modele uygun olarak hesaplanmistir. Rastgele etkiler b;~N(0, X)

ve rastgele hata terimi ¢; ~ N(0, 62) dagilimindan tiiretilmistir.
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6.1.2. Simiilasyon Algoritmasi

DKEM ve Weibull HBS modellerinden bilesik olarak {iretilen veri yapist ve parametre

tahmin yaklagimlarinin hesaplanmasina iliskin adimlar detayli olarak asagida

listelenmistir (Yildirim ve Karasoy, 2024).

1. Rastgele etkiler ile birlestirilmis boylamsal ve Weibull HBS verilerini iiret.

Tiim parametrelerin, durdurma oranlarinin ve 6rneklem genisliklerinin baslangi¢
degerlerini tanimla.

Her birim i¢in boylamsal zaman noktalarini t; = 0, 2, 4, 6, 8 olarak ayarla.

Grup degiskeni x;~ Bernoulli(0.5), rastgele etkileri (bg;, by;) ~N(0,Z) ve
rastgele hata terimini €;(t;) ~ N(0,0?) baslangic parametrelerine uygun olarak
belirlenen dagilimlardan {iret.

y;i(t;) boylamsal 6l¢timleri Esitlik (6.1)’de verilen boylamsal alt modele uygun
olarak iiret.

Gergek yasam siireleri T, ’yi, m;(t) tahminlerini kullanarak Esitlik (6.1)’daki
Weibull HBS alt model yardimiyla ve durdurma siiresi C;~Uniform(tyin, tmax)
dagilimina uygun olarak iiret.

Gozlemlenmis yasam siirelerini Ty = min(T,",C;) ve olay gostergesini
8 = I(Ty < ) olarak tanimla.

Uretilen her bilesik veri igin hesaplanan 6lceklendirilmis Schoenfeld artiklari

testinden elde edilen p - degerlerini kaydet.

2. Uretilen parametrik bilesik model yapisina uygun veriyi kullanarak onerilen BTS, GH

ve AGH yaklasimlarindan parametre tahminleri elde et.

Boliim 4.3.2 ve Boliim 4.4.3’te tanitilan GH ve AGH yaklagimlari ile parametre

tahminlerini elde et.
Bolim 5.4’te tanitilan BTS yaklasimi ile parametre tahminlerini elde et.
Yaklagimlarin performansini karsilagtirmak i¢in elde edilen sonuglardan mutlak

yan ve hata kareler ortalamas1 (HKO) degerlerini hesapla.

Ozellikle iki - asamali yaklasimda bilesik model yasam siiresi alt modelinde yer alan

parametre tahminleri birlestirme yapisindan dolay1 daha yanli elde edildiginden (Leiva-

Yamaguchi ve Alvares, 2020), bu tez ¢alismasinda yasam siiresi alt modelinde yer alan
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birlestirme katsayisi («) ve agiklayici degisken katsayisinin (y) tahminleri dikkate

alinmustir.

Parametrik bilesik modellerde parametre tahminlerini elde etmek icin alternatif olarak
onerilen BTS yaklagimi, Boliim 5.4’te tanimlanan onsel dagilimlara uygun olarak R
programi “rstan” paketinde gelistirilen kod yardimiyla hesaplanmustir. Onerilen BTS
yaklasimi icin MCMC yapilandirilmasi, boylamsal alt model i¢in 1000 1sinma ile 2000
yineleme ve Weibull HBS alt modeli i¢in 500 1sinma ile 1000 yineleme olarak
ayarlanmistir. Ek olarak, literatiirde bilesik modellerin parametre tahminleri igin
kullanilan GH ve AGH yaklagimlari i¢in R programinda “JM” paketi kullanilmistir. Ug
yaklagimin performansini incelemek i¢in olusturulan farkli simiilasyon senaryolari igin

1000 tekrar alinmistir.

6.1.3. Simiilasyon Calismasi Sonuclari

Farkli durdurma ve 6rneklem genisliklerinde yontemlerin performansini karsilagtirmak

icin  her simiilasyon senaryosu i¢in  HKO =MZ%OOO(par—parl)2 ve

|Yan| = Y.1°99|par — par,| degerleri hesaplanmustir.

Senaryo 1 i¢in orantili tehlikeler varsayimina iligkin farkli durdurma oranlar1 ve 6rneklem
genisliklerinde elde edilen p - degerleri Sekil 6.1°de verilirken, o parametresi i¢in elde
edilen parametre tahmin degerleri Cizelge 6.1 ve Sekil 6.2 - Sekil 6.3’te verilmistir. Sekil
6.2°de kirmiz1 yatay ¢izgi o« = 0.6 degerini gostermektedir.
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Sekil 6.1. Senaryo 1 i¢in 6l¢eklendirilmis Schoenfeld artiklari testinden elde edilen p -

degerleri

Sekil 6.1°de kirmiz1 yatay ¢izgi a = 0.05 degerini gostermektedir. Buna gore, tiim
orneklem genislikleri ve durdurma oranlarinda orantili tehlikeler varsayimi sonuglarindan
elde edilen p - degerlerinin o = 0.05’ten kiiglik oldugu goriilmektedir. Sonug olarak,

iretilen yasam verilerinin orantili tehlikeler varsayimini saglamadig1 sdylenebilir.

Cizelge 6.1. Senaryo 1’de o parametresi i¢in ortalama mutlak yan ve HKO degerleri

AGH GH BTS
|Yan| HKO |Yan| HKO |Yan| HKO
n=30 ¢=0.60 0.6716 05280 0.6638 0.5114 0.5993 0.3713
c=0.30 0.6680 0.5351 0.6365 0.4757 0.6027  0.3745
¢=0.10 0.6066 0.4399 0.6061 0.4544 0.5993 0.3712
n=100  ¢=0.60 0.7909 0.6329 0.7817 0.6328  0.5969  0.3682
¢=0.30 0.7461 05622 0.7232 05335 0.6056  0.3795
c=0.10 0.6603 0.4406 0.6262 0.4046  0.6009 0.3724
n=500  ¢=0.60 0.7215 05222 0.7359 05436 0.5958  0.3668
c=0.30 0.6364 0.4054 0.6396 0.4095 0.5988  0.3705
c=0.10 0.6041 0.3649 0.6042 0.3650 0.5492 0.3112
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Sekil 6.3. Senaryo 1’de o parametresi i¢in HKO degerleri
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Senaryo 1’de o parametresi i¢in Cizelge 6.1 ve Sekil 6.2 - Sekil 6.3 incelendiginde,
n = 30 oldugu durumda, tiim durdurma oranlarinda BTS yaklasiminin GH ve AGH
yaklasimlarina kiyasla daha kiiciik mutlak yan ve HKO degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir. n =30 ve ¢ = 0.10 durumunda ise BTS yaklasiminin ¢ = 0.60 ve
¢ = 0.30 durumlarina kiyasla nispeten daha kiiciik HKO ve mutlak yan degerine sahip
oldugu tespit edilmistir. Ayni1 zamanda, ¢ = 0.60 ve ¢ = 0.30 durdurma oranlarinda GH
yaklasiminin AGH yaklasimina kiyasla daha kii¢ciik HKO ve mutlak yan degerlerine sahip
oldugu goriiliirken, ¢ = 0.10 oldugu durumda ise AGH yaklasimmin GH yaklagimina
kiyasla nispeten daha kii¢iik HKO degerine sahip oldugu goriilmiistiir. n = 100 durumu
icin n = 30 durumuna benzer sekilde, tiim durdurma oranlarinda BTS yaklasimi1 GH ve
AGH yaklagimlarina kiyasla daha kii¢iik mutlak yan ve HKO degerlerine sahiptir. BTS
yaklagiminin ¢ = 0.60 durdurma oraninda, ¢ = 0.10 ve ¢ = 0.30 durdurma oranlarina
kiyasla daha kii¢iik mutlak yan ve HKO degerlerine ulastig1r goriilmiistiir. Ek olarak,
n = 100 orneklem genisliginde, tim durdurma oranlarinda GH yaklagiminin AGH
yaklagimina kiyasla daha kiigiik mutlak yan ve HKO degerlerine sahip tespit edilmistir.
n = 500 oldugu durumda ise diger durumlara benzer sekilde tiim durdurma oranlarinda
BTS yaklasimi, GH ve AGH yaklagimlarina kiyasla daha kii¢iik mutlak yan ve HKO
degerlerine sahiptir. n = 500 ve ¢ = 0.10 durumunda ise BTS yaklasiminin ¢ = 0.60 ve
¢ = 0.30 oldugu durumlara kiyasla daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ayni zamanda,
n = 500 oldugu durumda tiim durdurma oranlarinda AGH yaklasiminin mutlak yan ve
HKO degerlerinin, GH yaklagimina kiyasla nispeten daha kiiciik oldugu tespit edilmistir.
Tim durumlar kiyaslandiginda, BTS yaklagiminin tiim orneklem genislikleri ve
durdurma oranlarinda GH ve AGH yaklasimlarina kiyasla daha iyi sonuglar verdigi ve
ozellikle n = 500 ve ¢ = 0.10 oldugu durumda diger 6rneklem genislikleri ve durdurma
oranlarina kiyasla en kiigiik HKO ve mutlak yan degerine sahip oldugu goriilmiistiir.
AGH ve GH yaklagimlarinin da n = 500 ve ¢ = 0.10 oldugu durumda diger durumlara
kiyasla daha kii¢iik HKO ve mutlak yan degerlerine sahip oldugu tespit edilmistir.

Senaryo 1’de grup parametresi y i¢in elde edilen parametre tahmin degerleri Cizelge 6.2
ve Sekil 6.4 - Sekil 6.5°te verilmistir. Sekil 6.4’te kirmiz1 yatay ¢izgi y = —0.3 degerini

gostermektedir.
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Cizelge 6.2. Senaryo 1’de y parametresi i¢in ortalama mutlak yan ve HKO degerleri

AGH GH BTS
|Yan| HKO |Yan| HKO |Yan| HKO
n=30 c=0.60 0.8524 1.1267 0.8465 1.1084 0.5755 0.5205
c=0.30 07510 0.8941 0.7285 0.8528  0.5300  0.4458
c=0.10 0.3408 0.2181 0.3652 0.2701 0.3008 0.1024
n=100 c=0.60 0.6851 0.6818 0.6915 0.6818 0.4038  0.2371
¢=0.30 0.5620 0.4313 0.5617 0.4386 0.3749 0.1993
c=0.10  0.4688 0.3093 04850 0.3473 0.3751  0.1947
n=500 ¢=0.60 04409 02630 05754 0.2924 0.3411  0.1323
c=0.30  0.3437 0.1541 0.3598 0.1650 0.3361  0.1228
c=0.10  0.3244 0.1449 0.3215 0.1424  0.2930  0.0949
c=0.10 c=0.30 c=0.60
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Sekil 6.4. Senaryo 1°de y parametresi i¢in kestirim degerleri
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Sekil 6.5. Senaryo 1°de y parametresi i¢in HKO degerleri

Senaryo 1°de y parametresi i¢in Cizelge 6.2 ve Sekil 6.4 - Sekil 6.5 incelendiginde,
n = 30 orneklem genisliginde tiim durdurma oranlarinda BTS yaklasiminin GH ve AGH
yaklasimlarina kiyasla daha kiiclik mutlak yan ve HKO degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir. n =30 ve ¢ = 0.10 durumunda ise BTS yaklasiminin ¢ = 0.60 ve
¢ = 0.30 durumlarina kiyasla daha kiigciik HKO ve mutlak yan degerine sahip oldugu
tespit edilmistir. Ayn1 zamanda, ¢ = 0.60 ve c = 0.30 durdurma oranlarinda GH
yaklasiminin AGH yaklasimina kiyasla daha kiiciik HKO ve mutlak yan degerlerine sahip
oldugu goriiliirken, ¢ = 0.10 oldugu durumda ise AGH yaklasimmin GH yaklasimina
kiyasla nispeten daha kiigiik mutlak yan ve HKO degerine sahip oldugu goriilmiistiir.
n = 100 durumu i¢in n = 30 durumuna benzer sekilde, tim durdurma oranlarinda BTS
yaklastmi GH ve AGH yaklagimlarina kiyasla daha kiicik mutlak yan ve HKO
degerlerine sahiptir. BTS yaklagiminin ¢ = 0.10 durdurma oraninda, ¢ = 0.30 ve
¢ = 0.60 durdurma oranlarina kiyasla daha kiiciik HKO degerlerine ulastig1 goriilmiistiir.
Ek olarak, n = 100 6rneklem genisliginde tiim durdurma oranlarinda AGH yaklasiminin
GH yaklasimina kiyasla daha kiigiik HKO degerlerine sahip oldugu goriilmiistiir.
n = 500 oldugu durumda ise diger durumlara benzer sekilde tiim durdurma oranlarinda
BTS yaklasimi, GH ve AGH yaklagimlarina kiyasla daha kii¢iik mutlak yan ve HKO
degerlerine sahipken, ¢ = 0.60 ve ¢ = 0.30 durdurma oranlarinda AGH yaklasiminin GH
yaklagimina kiyasla daha kiigiik mutlak yan ve HKO degerlerine sahip oldugu tespit
edilmistir. Tim durumlar kiyaslandiginda, BTS yaklagiminin tiim O6rneklem

genisliklerinde ve durdurma oranlarinda GH ve AGH yaklagimlarina kiyasla daha iyi
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sonuglar verdigi ve ozellikle n = 500 ve ¢ = 0.10 oldugu durumda diger 6rneklem
genislikleri ve durdurma oranlarina kiyasla en kii¢ilk HKO ve mutlak yan degerine sahip
oldugu goriilmiistir. AGH ve GH yaklasimlarinin da n = 500 ve ¢ = 0.10 oldugu
durumda diger durumlara kiyasla daha kiiciik HKO ve mutlak yan degerlerine sahip

oldugu tespit edilmistir.

Tiim 6rneklem genislikleri ve durdurma oranlar1 karsilastirildiginda hem o hem de y
parametresi i¢in BTS yaklasimmin AGH ve GH yaklasimlarina kiyasla daha yansiz
parametre tahminleri verdigi goriiliirken, tiim yaklasimlarin y parametresini o
parametresine kiyasla daha iyi tahmin ettigi sdylenebilir. GH ve AGH yaklagimlari
kiyaslandiginda o parametresi i¢in n = 30 ve n = 100 6rneklem genigliklerinde tim
durdurma oranlar i¢in GH yaklagiminin AGH yaklasimina kiyasla nispeten daha iyi
tahminler verdigi goriiliirken n = 500 i¢in AGH yaklagimi GH yaklasimina kiyasla
nispeten daha iyi parametre tahmin degerlerine sahiptir. y parametresi i¢in ise n = 30
durumunda GH yaklasimi AGH yaklasimina kiyasla daha iyi sonuglara sahipken, n =
100 ve n = 500 i¢in AGH yaklagimi1 GH yaklagimina kiyasla daha iyi sonuglara sahiptir.
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Senaryo 2 i¢in orantili tehlikeler varsayimina iliskin farkli durdurma oranlar1 ve 6rneklem

genisliklerinde elde edilen p - degerleri Sekil 6.6°da verilirken, o parametresi i¢in elde

edilen degerler Cizelge 6.3 ve Sekil 6.7 - Sekil 6.8’de verilmistir. Sekil 6.7°de kirmiz1

yatay ¢izgi o = —2.5 degerini gostermektedir.
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Sekil 6.6. Senaryo 2 i¢in

degerleri
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Olceklendirilmis Schoenfeld artiklar1 testinden elde edilen p -

Sekil 6.6’da kirmiz1 yatay ¢izgi o = 0.05 degerini gostermektedir. Buna gore, tiim

orneklem genislikleri ve durdurma oranlarinda elde edilen p - degerlerinin a = 0.05’ten

kiigiik oldugu goriilmektedir. Sonug olarak, liretilen yasam verilerinin orantili tehlikeler

varsayimini saglamadigi sdylenebilir.
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Cizelge 6.3. Senaryo 2’de a parametresi i¢in ortalama mutlak yan ve HKO degerleri

AGH GH BTS

|Yan| HKO |Yan| HKO |Yan| HKO

n=30 c=0.60 1.9987 4.6835 19679 53650  0.8989 1.1442
¢=0.30 22258 51391 22479 52203 0.9194 1.6341
c=0.10 19358 4.0753 19354 4.0617 0.9038 1.0215

n=100 ¢=0.60 23442 55561 23617 5.6371  1.2581  2.3533
c=0.30 23593 5.7039 23646 5.7285  1.2882  2.3002
c=0.10 21299 45855 21312 45913  1.1009 1.3301

n=500 c=0.60 21389 4.6084 21436 4.6275 1.0308 1.1217
¢=0.30 2.0428 4.6058 2.0500 4.6266 0.8788  1.0099
c=0.10 21103 4.6071  2.1165 4.6329 0.8733 0.8741
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Sekil 6.7. Senaryo 2’de a parametresi i¢in kestirim degerleri
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Sekil 6.8. Senaryo 2’de o parametresi i¢cin HKO degerleri

Senaryo 2’de a parametresi i¢in Cizelge 6.3 ve Sekil 6.7 - Sekil 6.8 incelendiginde,
n = 30 orneklem genisliginde tiim durdurma oranlarinda BTS yaklasiminin GH ve AGH
yaklasimlarina kiyasla daha kiiclik mutlak yan ve HKO degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir. n =30 ve ¢ = 0.10 durumunda ise BTS yaklasiminin ¢ = 0.60 ve
¢ = 0.30 durumlarma kiyasla nispeten daha kiigilk HKO degerine sahip oldugu tespit
edilmistir. Aym1 zamanda, n =30 ve c=0.10 durumunda GH yaklasimi AGH
yaklagimina kiyasla daha kiigiik HKO ve mutlak yan degerlerine sahipken, ¢ = 0.60 ve
c = 0.30 oldugu durumlarda AGH yaklasim: GH yaklagimina kiyasla nispeten daha
kiigiik HKO degerine sahiptir. n = 100 durumu i¢in n = 30 durumuna benzer sekilde,
tiim durdurma oranlarinda BTS yaklasim1 GH ve AGH yaklasimlarina kiyasla daha kiiciik
mutlak yan ve HKO degerlerine sahiptir. BTS yaklagiminin ¢ = 0.10 durdurma oraninda,
¢ = 0.60 ve ¢ = 0.30 durdurma oranlarina kiyasla daha kii¢lik mutlak yan ve HKO
degerlerine ulastigi goriilmiistir. Ek olarak n = 100 durumunda, tim durdurma
oranlarinda AGH yaklasimi GH yaklasimina kiyasla daha kii¢iik mutlak yan ve HKO
degerlerine sahiptir. n = 500 oldugu durumda ise diger durumlara benzer sekilde tiim
durdurma oranlarinda BTS yaklasimi, GH ve AGH yaklasimlarina kiyasla daha kiigiik
mutlak yan ve HKO degerlerine sahiptir. n = 500 ve ¢ = 0.10 durumunda ise BTS
yaklagiminin, ¢ = 0.60 ve ¢ = 0.30 oldugu durumlara kiyasla daha iyi sonuglar verdigi
tespit edilmistir. Ayn1 zamanda, n = 500 oldugu durum igin tiim durdurma oranlarinda
AGH yaklagiminin mutlak yan ve HKO degerlerinin, GH yaklagimina kiyasla nispeten

daha kiigiik oldugu sonucuna ulasilmaistir.
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Tiim durumlar kiyaslandiginda, BTS yaklagiminin tiim orneklem genislikleri ve
durdurma oranlarinda GH ve AGH yaklasimlarina kiyasla daha iyi sonuclar verdigi ve
ozellikle n = 500 6rneklem genisliginde tiim durdurma oranlarinda, diger 6rneklem
genislikleri ve durdurma oranlarina kiyasla en kiiciik HKO ve mutlak yan degerine
ulastig1r gorilmiistiir. Ayni zamanda riskin yiiksek oldugu bu senaryo durumunda,

yontemlerin & parametresini Senaryo 1’e kiyasla daha yanli tahmin ettigi sdylenebilir.

Senaryo 2’de grup parametresi y i¢in elde edilen parametre tahmin degerleri Cizelge 6.4
ve Sekil 6.9 - Sekil 6.10°da verilmistir. Sekil 6.9’da kirmiz1 yatay ¢izgi y = 0.8 degerini

gostermektedir.

Cizelge 6.4. Senaryo 2’de y parametresi i¢in ortalama mutlak yan ve HKO degerleri

AGH GH BTS
|Yan| HKO |Yan| HKO |Yan| HKO
n=30 ¢=0.60 1.2751 51349 1.2725 5.2380 0.3464 0.2642
¢=0.30 0.9403 3.2851 0.8656 3.6262 0.2573  0.3865
¢=0.10 1.3251 3.2253 1.3304 3.2469 0.3473 0.2221
n=100 ¢=0.60 0.8046 2.0885 0.7678 2.0167 0.3927 0.3736
¢=0.30 0.8834 2.0380 0.8708 2.0282 0.2686  0.1038
¢=0.10 1.0422 20162 1.0364 2.0131 0.2685 0.1037
n=500 ¢=0.60 1.0254 12743 1.0041 1.2327 0.2555 0.0765
¢=0.30 0.9237 1.2052 0.8910 1.1489 0.2006 0.0762
¢=0.10 0.9312 0.9762 09044 0.9266 0.2229  0.0591
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Sekil 6.9. Senaryo 2’de y parametresi i¢in kestirim degerleri
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Sekil 6.10. Senaryo 2’de y parametresi icin HKO degerleri
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Senaryo 2’de y parametresi i¢in Cizelge 6.4 ve Sekil 6.9 - Sekil 6.10 incelendiginde,
n = 30 orneklem genisliginde tiim durdurma oranlarinda BTS yaklasiminin GH ve AGH
yaklagimlara kiyasla daha kiiciik mutlak yan ve HKO degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir. n = 30 ve ¢ = 0.10 durumunda ise BTS yaklasimmin c = 0.60 ve
¢ = 0.30 durumlarina kiyasla daha kiigilk HKO degerine sahip oldugu tespit edilmistir.
Ayni zamanda, n = 30 oldugu durumda tiim durdurma oranlarinda AGH yaklagiminin
GH yaklagimina kiyasla daha kiigciik HKO ve mutlak yan degerlerine sahip oldugu
goriilmiistiir. n = 100 durumu i¢in n = 30 durumuna benzer sekilde, tiim durdurma
oranlarinda BTS yaklasimi1 GH ve AGH yaklasimlarina kiyasla daha kii¢clik mutlak yan
ve HKO degerlerine sahiptir. BTS yaklasiminin ¢ = 0.10 durdurma oraninda, ¢ = 0.30
ve ¢ = 0.60 durdurma oranlarina kiyasla daha kii¢iik mutlak yan ve HKO degerlerine
ulastig1 gorilmistir. Ek olarak, n = 100 durumunda tiim durdurma oranlarinda GH
yaklasiminin AGH yaklagimina kiyasla daha kii¢clik mutlak yan ve HKO degerlerine sahip
oldugu goriilmiistiir. n = 500 oldugu durumda ise diger durumlara benzer sekilde tiim
durdurma oranlarinda BTS yaklasimi, GH ve AGH yaklagimlarina kiyasla daha kiigiik
mutlak yan ve HKO degerlerine sahipken, tiim durdurma oranlarinda GH yaklagiminin
AGH yaklagimina kiyasla daha kii¢iik mutlak yan ve HKO degerlerine sahip oldugu tespit
edilmistir. Tim durumlar kiyaslandiginda, BTS yaklasgiminin tiim Orneklem
genisliklerinde ve durdurma oranlarinda GH ve AGH yaklasimlarina kiyasla daha iyi
sonuglar verdigi ve ozellikle n = 500 ve ¢ = 0.10 oldugu durumda diger 6rneklem
genislikleri ve durdurma oranlarina kiyasla en kiiciik HKO degerine sahip oldugu
goriilmiistiir. AGH ve GH yaklasimlarinin dan = 500 ve ¢ = 0.10 oldugu durumda diger
durumlara kiyasla daha kiigiik HKO degerine sahip oldugu tespit edilmistir.

Tiim 6rneklem genislikleri ve durdurma oranlar1 karsilastirildiginda hem o hem de y
parametresi i¢in BTS yaklasiminin AGH ve GH yaklasimlarina kiyasla daha az yanh
parametre tahminleri verdigi goriiliirken, tim yaklagimlarin y parametresini o
parametresine kiyasla daha iyi tahmin ettigi sOylenebilir. Riskin yiliksek oldugu bu
senaryo i¢in, GH ve AGH yaklagimlar1 kiyaslandiginda a parametresi igin tiim o6rneklem
genisliklerinde ve durdurma oranlarinda AGH yaklagiminin GH yaklasimina kiyasla
nispeten daha iyi tahminler verdigi gorilmistiir. y parametresi i¢in ise n = 30
durumunda AGH yaklasimi GH yaklasimma kiyasla daha iyi sonuglara sahipken,
n = 100 ve n = 500 i¢in GH yaklasimi AGH yaklasimina kiyasla daha iyi sonuclara
sahiptir.
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Senaryo 3 i¢in orantili tehlikeler varsayimina iliskin farkli durdurma oranlari ve 6rneklem
genisliklerinde elde edilen p - degerleri Sekil 6.11°de verilirken, a parametresi i¢in elde
edilen parametre tahmin degerleri Cizelge 6.5 ve Sekil 6.12 - Sekil 6.13’te verilmistir.
Sekil 6.12°de kirmiz1 yatay ¢izgi a = 1.5 degerini gostermektedir.

c=0.10 c=0.30 c=0.60

000 0.02 004 006 008 010
000 0.02 004 006 008 010
000 0.02 004 006 008 010

0 200 400 800 B00 1000 0 200 400 800 800 1000 0 200 400 800 E00 1000

100

n=

000 002 004 006 008 010
000 002 004 006 008 010
000 002 004 006 008 010

0 200 400 600 00 1000 0 200 400 600 00 1000 0 200 400 600 E00 1000

500

n=

000 002 004 006 008 0410
000 002 004 006 008 0410
000 002 004 006 008 0410

0 200 400 800 200 1000 0 200 400 800 300 1000 0 200 400 800 300 1000

Sekil 6.11. Senaryo 3 i¢in 6l¢eklendirilmis Schoenfeld artiklari testinden elde edilen p -

degerleri

Sekil 6.11°’de kirmiz1 yatay ¢izgi o = 0.05 degerini gdstermek iizere, tiim Orneklem
genislikleri ve durdurma oranlarinda elde edilen p - degerleri « = 0.05’ten kiigiiktiir.
Buna gore, iiretilen yasam verilerinin orantili tehlikeler varsayimimi saglamadig:

sOylenebilir.
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Cizelge 6.5. Senaryo 3’te a parametresi i¢in ortalama mutlak yan ve HKO degerleri

AGH GH BTS
|Yan| HKO |Yan| HKO |Yan| HKO
n=30 ¢=0.60 0.8556 1.1749 0.8304 1.6118 0.4157 0.4028
¢=0.30 1.3842  2.0496 1.3963 2.0935 04715 0.3636
¢=0.10 1.3748  1.9779 1.3849 2.0111 0.4881  0.3330
n=100 ¢=0.60 1.2467 1.6321 1.2708 1.7024  0.1598 0.2891
¢=0.30 1.2531  1.6050 1.2718 1.6685 0.3573  0.2848
¢=0.10 1.1769  1.6361 1.1939 1.6606 0.3664  0.2842
n=500 ¢=0.60 1.3963  1.9615 1.4122 2.0049 0.4130 0.1849
¢=0.30 1.2657 1.6941 1.2817 17306 0.3803  0.2235
¢=0.10 1.2596  1.6931 1.2683  1.7167 0.3528 0.2178
c=0.10 c=0.30 c=0.60
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Sekil 6.12. Senaryo 3’te a parametresi igin kestirim degerleri
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Sekil 6.13. Senaryo 3’te o parametresi icin HKO degerleri

Riskin orta diizey oldugu bu senaryoda a parametresi i¢in Cizelge 6.5 ve Sekil 6.12 -
Sekil 6.13 incelendiginde, tiim orneklem genislikleri ve durdurma oranlarinda BTS
yaklasimmin AGH ve GH yaklagimlarina kiyasla daha az yanli tahminler verdigi tespit
edilmistir. Ayni1 zamanda, BTS yaklagiminin n = 30 ve ¢ = 0.60 durumunda ve AGH ve
GH yaklagimlarinin tiim 6rneklem genislikleri ve durdurma oranlarinda, riskin ytiksek
oldugu Senaryo 2’ye kiyasla daha az yanli tahminlere sahip oldugu ve riskin diisiik oldugu
Senaryo 1’e kiyasla daha yanli tahminlere sahip oldugu goriilmektedir. Tiim senaryolar
kendi iclerinde kiyaslandiginda ise BTS yaklasimimin n = 500 ve ¢ = 0.60 durumunda
daha kii¢iik HKO’ya sahip oldugu ve GH ve AGH yaklasimlarinin ise n = 30 ve
¢ = 0.60 durumunda daha kiiciik HKO’ya sahip oldugu sdylenebilir.

Senaryo 3’te grup parametresi y i¢in elde edilen parametre tahmin degerleri Cizelge 6.6
ve Sekil 6.14 - Sekil 6.15°te verilmistir. Sekil 6.14’te kirmizi yatay ¢izgi y = 1.3 degerini

gostermektedir.

64



Cizelge 6.6. Senaryo 3’te y parametresi i¢in ortalama mutlak yan ve HKO degerleri

AGH GH BTS
|Yan| HKO |Yan| HKO |Yan| HKO
n=30 ¢=0.60 15333  4.5505 1.4937 4.6077  0.3165 0.3351
¢=0.30 0.6305 1.8322 0.6421 1.9417 0.2867 0.2387
c=0.10 0.6401 1.6384 0.6439 1.6876 0.4376 0.2413
n=100 ¢=0.60 0.7707 1.3196 0.7342 1.2782 0.1541 0.0825
¢=0.30 0.8840 1.1743 0.8497 1.1014 0.0537 0.0394
¢=0.10 0.6984 0.7214 0.6730 0.7299 0.0094 0.0326
n=500 ¢=0.60 0.7139 0.6519 0.6640 0.5739 0.0973 0.0136
¢=0.30 0.5707 0.3983 0.5206 0.3342 0.0696 0.0138
c=0.10 0.5544 0.3508 0.5167 0.3061 0.0441 0.0095
c=0.10 c=0.30 c=0.60
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Sekil 6.14. Senaryo 3’te y parametresi igin Kestirim degerleri
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Sekil 6.15. Senaryo 3’te y parametresi i¢in HKO degerleri

Riskin orta diizey oldugu Senaryo 3’te y parametresi i¢in Cizelge 6.6 ve Sekil 6.14 - Sekil
6.15 incelendiginde, a parametresine benzer sekilde, tiim oOrneklem geniglikleri ve
durdurma oranlarinda BTS yaklagimmin AGH ve GH yaklasimlarina kiyasla daha az
yanli tahminler verdigi goriilmektedir. Diger senaryolara benzer sekilde, tiim yaklasimlar
Y parametresini a parametresine kiyasla daha az yanli tahmin etmistir. Tiim yaklagimlarin
orneklem genisligi arttikca ve durdurma orani azaldik¢a daha az yanl tahminler verdigi
goriilmektedir. Ayn1 zamanda, riskin orta diizey oldugu bu senaryoda tiim yaklagimlarda,

Senaryo 2’ye kiyasla daha az yanli tahminler elde edilmistir.

6.2. Uygulama

Bu boliimde, parametrik bilesik modelde parametre tahminlerini hesaplamak i¢in 6nerilen
yaklagimin uygulanabilirligini géstermek amaciyla literatiirde yer alan iki veri seti
dikkate alinmistir. GH, AGH ve BTS yaklagimlarinin performansi bu veri setleri tizerinde

incelenerek, modeller karsilastiriimistir.

6.2.1. Uygulama 1

Tez ¢alismasinda onerilen yaklagimin performansini incelemek i¢in ilk olarak R programi
“joineR” paketinde yer alan aort kapak¢ig1 degistirme ameliyat1 veri seti kullanilmigtir
(Philipson ve ark., 2018). Calismaya katilan 256 hasta, 1991 ve 2001 yillar1 arasinda en
az bir y1l ve tek bir cerrah tarafindan takip edilmis ve ekokardiyografik degerleri yillik

olarak Olclilmistiir. Calismanin amaci aort pozisyonlarina yerlestirilen farkli tipteki
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kapakgiklarin hastalarin yasam siirelerine etkilerini incelemektir. Calismada, iki veya
daha fazla ameliyat geciren hastalar, her hastanin sadece bir kere analiz edilmesini
saglamak amaciyla ikinci ameliyat zaman noktasindan itibaren durdurulmus gozlem

olarak dikkate alinmistir.

Ekokardiyografik 6l¢iim olarak takipteki hastalardan, sol ventrikiil hipertrofisinin 6l¢timii
olarak kullanilan sol ventrikiil kitle indeksi (Ivmi - left ventricular mass index) degerleri
hesaplanmistir. Sol ventrikiil hipertrofisi, ani kardiyak oliimler, kalp yetmezligi ve kalp
krizi gibi hastaliklar1 degerlendirmek icin kullanilan bir risk faktoriidiir. Lvmi ise sol
ventrikiil hipertrofisinin kolay hesaplanabilen, gilivenilir bir Olgiisii olarak siklikla

kullanilmaktadir (Cetin ve ark., 2019).

Calismada kalp kapakgigi tiirlinlin hastalarin yasam siireleri lizerine etkisini arastirmak
amaciyla, stentsiz domuz dokusu ve homogreft kapak¢igi ameliyati gegiren hastalardan
diizensiz olarak lvmi degerleri Ol¢iilmiis ve hastalarin 6lene kadar gegen siiresi iizerine
etkileri incelenmistir. Lvmi 6l¢iimleri dengesiz boylamsal gézlemlerden olustugundan
dolay1, bu tez caligmasinda dikkate alinan modele uygun olarak veriyi degerlendirebilmek
icin %79,07 durdurma oranina sahip bir alt orneklem secilerek, yeni bir veri seti
olusturulmustur. Olusturulan bu yeni veri seti, 43 hastanin 3 farkli zaman noktasinda
Olctilen (yi1l) dengeli lvmi 6l¢limlerinden olugsmaktadir. Yasam siiresi (fuyrs), hastalarin
ameliyat tarihinden 6lene kadar gecen siireyi ifade ederken, agiklayici degisken olarak
simiilasyon modelinde tek kategorik degisken dikkate alindigindan, hastalarin gecirmis

olduklar1 kalp kapak¢ig1 ameliyat tiiriinii gosteren hs degiskeni dikkate alinmigtir.

Calismada kullanilan nitel degiskenlere iliskin betimsel istatistikler Cizelge 6.7°de,

stirekli degiskenlere iligskin betimsel istatistikler Cizelge 6.8’de verilmistir.

Cizelge 6.7. Aort kapakgigi degistirme ameliyati veri setinde nitel degiskenlere iliskin

betimsel istatistikler

Degisken Diizey Frekans Yiizde
0 (durdurma) 102 79.07
Durum
1 (6lim) 27 20.93
" 0 (stentsiz) 69 53.48
S
1 (homogreft) 60 46.51
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Cizelge 6.7°de verilen betimsel istatistiklere gore, hastalarin %20.93’{inlin 6ldigi
gozlemlenirken, %70.07’sinin ya takipten ¢iktig1 ya da takip siiresi igerisinde olay1
(6ltim) yasamadigi sOylenebilir. Ayrica ameliyat olan hastalarin %53.48'ine stentsiz
domuz doku tipi kapak implant edilirken, %46.51'ine homogreft tipi kapak implant

edilmistir.

Cizelge 6.8. Aort kapak¢igi degistirme ameliyati veri setinde siirekli degiskenlere iliskin

betimsel istatistikler

Degisken Min Maks Ortalama Ortanca Std. Sapma
log.lvmi (boylamsal 6l¢lim) 40499 6.1701 5.0044 4.9216 0.3966
Y1l (boylamsal 6l¢im zaman1) 0.0082 8.6109  2.0674  1.9945 1.6876
fuyrs (yasam siiresi) 1.6109 10.1123 4.7098 4.0931 2.1748

Cizelge 6.8’e gore, calismada yer alan hastalarin ekokardiyografik O6l¢im olarak
hesaplanan log.lvmi degeri ortalama 5.0044 gm/m2 + 0.3966°dir. Aort kalp kapake¢igi
degistirme ameliyat1 sonrasi hastalarin ortalama takip stiresi 2.0674 + 1.6876 ve ortalama
yasam siiresi 4.7098 + 2.1748"dir.

Aciklayict degisken hs’nin, boylamsal dl¢iimler ve 6liim riski lizerine etkisini aragtirmak
icin bilesik model uygulanmadan Once orantili tehlikeler varsayimi incelenmistir.
Olgeklendirilmis Schoenfeld artiklari test sonuglarina gére, hs degiskeni icin p = 0.032 <
a = 0.05 olarak elde edilmistir. Buna gore, orantil1 tehlikeler varsayiminin saglanmadigi
tespit edilmistir. Ayrica, Sekil 6.16a’da verilen log(—log(S)) grafigi ve Sekil 6.16b’de
verilen doniistiiriilmiis zamana kars1 6l¢eklendirilmis Schoenfeld artiklarinin grafigi ile
de varsayim test edilmis ve orantili tehlikeler varsayiminin hs degiskeni i¢in saglanmadig:

gorilmiistiir.
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Sekil 6.16. hs degiskeni igin a) log(—1log(S)) grafigi b) Donistiiriilmiis zamana karsi
Ol¢eklendirilmis Schoenfeld artiklarinin grafigi

Orantili tehlikeler varsayimi kontrol edildikten sonra yasam siirelerinin Weibull dagilima
uygun olup olmadigini test etmek i¢in Kolmogorov-Smirnov testi ve Sekil 6.17°de verilen
Q-Q grafigi kullanilmistir. Kolmogorov-Smirnov testi sonucuna gore, D = 0.134 ve
p =0.387 > a = 0.05 olarak hesaplanmis ve buna gore verilerin Weibull dagilimina uygun

oldugu tespit edilmistir.

10

Gdzlenen Kantiller

Teorik Kantiller

Sekil 6.17. Yasam siiresi (fuyrs) i¢in Q-Q grafigi
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Aciklayict degisken hs, orantili tehlikeler varsayimini saglamadigindan ve yasam siiresi
Weibull dagilimima uygun oldugundan, hs'nin boylamsal ve yasam verileri tizerindeki
etkisi ve boylamsal 6lgtimler ile yasam verileri arasindaki iliskiyi incelemek igin DKEM
ile Weibull HBS modellerinin birlestirilmesinden olusan parametrik bilesik model
kullanilmustir. Ug farkli parametre tahmin yaklasimindan elde edilen sonuglar Cizelge
6.9'da verilmistir. Yaklasimlarin performanslarini incelemek i¢in AIC = 2k — 2InL ve

BIC = kin(n) — 2InL degerleri kullanilmistir.

Cizelge 6.9. Aort kapakgigi degistirme ameliyati veri seti icin Weibull HBS parametrik

bilesik modelin parametre tahmin degerleri

GH AGH BTS

Katsay1 Katsay1 Katsay1
(Std. hata) (Std. hata) (Std. hata)

Boylamsal alt model yil 0.0158 0.0125 0.0220
(0.0096) (0.0163) (0.0076)

hs -0.0448 0.0164 -0.0521

(0.0573) (0.0813) (0.0011)

Weibull HBS alt model hs -0.9896 0.8546 -0.4419
(0.9049) (1.6384) (0.1225)

a 0.06514 -0.0433 0.1225

(0.0096) (0.0256) (0.0074)

AIC 217.3215 405.9841 80.3352

BIC 236.6947 425.3573 85.6189

Cizelge 6.9 incelendiginde, AIC ve BIC kriterlerine gore HBS yaklagiminin, GH ve AGH
yaklasimlarina kiyasla daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. BTS yaklagimindan elde
edilen Weibull HBS alt modelinde bilestirme katsayisi a’ya gore, log.lvmi degerleri
arttiginda yasam siiresinin arttig1 ve agiklayici degisken hs’ye gore stentsiz domuz dokusu
tiirli ameliyat olanlarin, homogreft tiirlinde ameliyat olanlara kiyasla yasam siiresinin
exp(0.4419) = 1.56 kat daha kisa oldugu soylenebilir. Elde edilen bu sonuglar
simiilasyon sonuglart ile kiyaslandiginda, kiiciik 6rneklemlerde ¢ = 0.60 durdurma
oraninda BTS yaklasiminin GH ve AGH yaklasimlarina kiyasla daha az yanli tahminler
verdigi ve 6zellikle diisiik riskte GH yaklasiminin AGH yaklagimina kiyasla daha az yanh
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tahminler verdigi goriilmiistii. Simiilasyon sonuglarina benzer sekilde aort kapakg¢igi
degistirme ameliyat1 veri seti i¢inde BTS yaklagimimin, GH ve AGH yaklagimlarina
kiyasla ve GH yaklagiminin ise AGH yaklagimina kiyasla daha iyi sonuclar verdigi

gorilmistiir.

6.2.2. Uygulama 2

Onerilen yaklasimin performansini incelemek igin ikinci uygulama olarak R programi
“JM” paketinde yer alan ve ilk olarak Goldman ve ark. (1996) tarafindan tanimlanan

AIDS veri seti kullanilmistir.

Orijinal ¢alisma, AIDS hastaligin1 onlemek ve tedavi etmek ig¢in siklikla kullanilan
zidovudin ilag tedavisine karsi basarisiz olan veya tedaviye tolerans gostermeyen 467
HIV enfeksiyonlu hastada, didanozin (ddI) ve zalsitabin (ddC) olmak iizere iki alternatif
antiretroviral ~ ilacin  etkinligini  ve  gilivenligini  karsilastirmak = amaciyla
gergeklestirilmistir. Hastalara rastgele ddl ve ddC ilaglar1 verilmis ve c¢alisma
baslangicinda, 2., 6., 12. ve 18. aylarda hastalarin bagisiklik sistemlerinin saglik
durumlarim1 gosteren CD4 hiicre sayilar1 olgiilmiistiir. CD4 hiicre sayimi 6lgiimleri,
hastalarin yalnizca hastaneyi ziyaret ettikleri zamanlarda olgiildiigiinden diizensiz
boylamsal gozlemler olarak elde edilmistir. Calismanin sonunda 188 hasta 6lmiis ve
durdurma orant %59.7 olarak hesaplanmistir. Calismanin temel amaci, CD4 hiicre

sayilar1 hesaplandiktan sonra ilag tedavilerinin yagam siiresi iizerine etkisini arastirmaktir.

Tez ¢alismasinda dikkate alinan modele uygun olarak, 6nerilen yaklasimin performansini
incelemek icin orijinal veriden ¢alismanin baslangicinda, 2. ve 6. aylarinda diizenli olarak
Olciilen CD4 o6l¢iim degerlerine sahip 57 hastadan olusan ve %31.58 durdurma oranina
sahip yeni bir alt 6rneklem se¢ilmistir. Modelde agiklayic1 degisken olarak ilag degiskeni

dikkate alinmistir.

Calismada kullanilan nitel degiskenlere iliskin betimsel istatistikler Cizelge 6.10°da,

siirekli degiskenlere iligskin betimsel istatistikler Cizelge 6.11°de verilmistir.
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Cizelge 6.10. AIDS veri setinde nitel degiskenlere iliskin betimsel istatistikler

Degisken Diizey Frekans Yiizde

0 (durdurma) 54 31.58
Durum

1 (6liim) 117 68.42
, 0 (ddC) 87 50.88
Ilag

1 (ddl) 84 49.12

Cizelge 6.10°da verilen betimsel istatistiklere gore, hastalarin %68.42’sinin 6ldiigi
gozlemlenirken, %31.58’inin ya takipten ¢iktig1 ya da takip siiresi i¢erisinde olay1 (6liim)
yasamadig1 sOylenebilir. Ayrica hastalarin %50.88'i ddC ilacin1 kullanirken, %49.12'si

ddl ilacin1 kullanmustir.

Cizelge 6.11. AIDS veri setinde siirekli degiskenlere iligkin betimsel istatistikler

Degisken Min  Maks Ortalama Ortanca Std. Sapma
CD4 0 17 5.1191  4.2426 3.3807
Ay (boylamsal 6l¢tim zamani) 0 6 2.6667 2 2.5018
Yasam siiresi 71 20.27 121759  12.23 3.2072

Cizelge 6.11°e gore, ¢alismada yer alan hastalarin bagisiklik sistemlerinin bir gostergesi
olarak 6l¢iilen CD4 hiicre dlglimlerinin ortalamasi1 5.1191 + 3.3807°dir. ddI ve ddC ilag
tedavisi goren hastalarin ortalama takip siiresi 2.6667 + 2.5018 ve ortalama yasam siiresi
12.1759 + 3.2072’dir.

Ilag degiskeninin, boylamsal &lgiimler ve 6liim riski {izerine etkisini arastirmak igin
bilesik model uygulanmadan O©nce orantili tehlikeler varsayimi incelenmistir.
Olgeklendirilmis Schoenfeld artiklari test sonuglarma gore, ilag degiskeni i¢in p = 0.033
<a=0.05 olarak hesaplanmistir. Buna gore, orantili tehlikeler varsayiminin saglanmadig1
tespit edilmistir. Ayrica, Sekilde 6.18a’da verilen log(— log(S)) grafigi ve Sekil 6.18b’de
verilen doniistiiriilmiis zamana kars1 6l¢eklendirilmis Schoenfeld artiklarinin grafigi ile
de varsayim test edilmis ve orantili tehlikeler varsayiminin ilag degiskeni icin

saglanmadig gorilmiistiir.
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Sekil 6.18. Ilag¢ degiskeni icin a) log(—log(S)) grafigi b) Déniistiiriilmiis zamana kars1
ol¢eklendirilmis Schoenfeld artiklarinin grafigi

Orantili tehlikeler varsayimi kontrol edildikten sonra yasam siirelerinin Weibull dagilima
uygun olup olmadigini test etmek i¢in Kolmogorov-Smirnov testi ve Sekil 6.19°da verilen
Q-Q grafigi kullanilmistir. Kolmogorov-Smirnov testi sonucuna gore, D = 0.130 ve
p =0.299 > o = 0.05 olarak hesaplanmis ve buna gore, verilerin Weibull dagilimina uygun

oldugu tespit edilmistir.

Gozlenen Kantiller
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Sekil 6.19. Yasam siiresi i¢in Q-Q grafigi
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Aciklayict degisken olarak dikkate alinan ilag degiskeni orantili tehlikeler varsayimini
saglamadigindan ve yasam siiresi Weibull dagilimma uygun oldugundan, ilag
degiskeninin boylamsal ve yasam verileri iizerindeki etkisi ve CD4 Olglimleri ile
hastalarin yasam siireleri arasindaki iligkiyi incelemek i¢in DKEM ile Weibull HBS
modellerinin birlestirilmesinden olusan parametrik bilesik model kullanilmistir. Ug farkli

parametre tahmin yaklasimindan elde edilen sonuglar Cizelge 6.12'de verilmistir.

Cizelge 6.12. AIDS veri seti igin Weibull HBS parametrik bilesik modelin parametre

tahmin degerleri

GH AGH BTS

Katsay1 Katsay1 Katsay1
(Std. hata) (Std. hata) (Std. hata)

Boylamsal alt model ay -0.2597 -0.2326 -0.2665
(0.0744) (0.1287) (0.0029)

ilag 0.6501 1.8329 0.9435

(0.9426) (0.7052) (0.0589)

Weibull HBS alt model ilag -0.1968 -0.2314 -0.4090
(0.1129) (0.1315) (0.4427)

a 0.0892 0.0863 0.0471

(0.0630) (0.0346) (0.0008)

AIC 1029.501 1231.623 507.989

BIC 1053.805 1255.928 512.076

Cizelge 6.12 incelendiginde, AIDS veri seti icin AIC ve BIC kriterlerine gore HBS
yaklasiminin, GH ve AGH yaklasimlarina kiyasla daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
BTS yaklagim1 Weibull HBS alt modelinde bilestirme katsayisina (o)) gére, CD4 hiicre
sayis1 degerleri arttiginda yasam siiresinin arttig1 ve ila¢ degiskenine gdére ddC ilaci
kullananlarin, ddI ilac1 kullananlara kiyasla yasam siiresinin exp(0.4090) = 1.50 kat
daha kisa oldugu soylenebilir. AIDS veri seti i¢in elde edilen bulgular simiilasyon
sonuglari ile kiyaslandiginda, n = 100 ve ¢ = 0.30 durumunda BTS yaklagiminin GH ve
AGH yaklagimlarina kiyasla daha az yanli tahminler verdigi ve diisiik risk durumunda
GH yaklasiminin AGH yaklasimina kiyasla daha az yanli tahminler verdigi gortilmustiir.

Simiilasyon sonuglarina benzer sekilde AIDS veri seti icinde BTS yaklasiminin, GH ve
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AGH yaklagimlarina kiyasla ve GH yaklasiminin ise AGH yaklagimina kiyasla daha iyi

sonuclar verdigi tespit edilmistir.

75



7. SONUC VE TARTISMA

Boylamsal ve yasam verilerinin iligkili oldugu durumlarda daha yansiz ve gilivenilir
tahminler elde edebilmek icin bu iki verinin bilesik modellemesi lizerine ¢alismalar son
yillarda giderek artmaktadir. Bilesik model temel olarak boylamsal alt model ve yasam
stiresi alt modelinden olugmakta ve bu iki alt model arasindaki iligki, rastgele etkiler

modelleri ile saglanmaktadir.

Literatiirde temel olarak kullanilan bilesik model yapisi, yasam verileri i¢cin Cox
regresyon modeli ve boylamsal veriler icin DKEM’in paylasilmis rastgele etkiler modeli
ile birlestirilmesine dayanmaktadir. Bunun yani sira siirekli, kesikli, ¢coklu veya sirali
yapiya sahip boylamsal veriler ve soldan veya sagdan kesilmis, orantili tehlikeler
varsayimini saglamayan veya yarisan riskler durumlarindan olusan yasam verileri ile
farkli bilesik model yapilari da Onerilmistir. Ayrica iki veri arasindaki iligki i¢in de
paylasilmis rastgele etkiler modeli, rastgele se¢im modeli veya paylasilmis gizli siniflar

gibi farkli modeller kullanilmaktadir.

Bilesik modelin karmasik yapiya sahip olmasindan dolay1 literatiirdeki bir diger ilgi
bilesik model parametre tahmin yontemleri iizerine olmustur. Bilesik modelde parametre
tahminlerini elde etmek i¢in iki - asamal1 yaklagim, tam olabilirlik yaklagimi ve Bayesci
MCMC yaklasimlar: gibi farkli yontemler gelistirilmistir. Tam olabilirlik yaklasiminda,
olabilirlik fonksiyonundaki integrallerin kapali ¢6ziimii olmadigindan ve integraller
karmagik yapiya sahip oldugundan, parametre tahminleri i¢in GH, AGH, Laplace gibi

sayisal integrasyon yontemleri kullanilmaktadir.

Bilesik model literatiiriinde yasam verileri icin HBS modelleri ve bu modellerden olusan
parametrik bilesik modellerde parametre tahminlerini dikkate alan az sayida c¢aligma
bulunmaktadir. Bu kapsamda bu tez ¢alismasinda, tek degiskenli boylamsal veriler i¢in
DKEM ve yasam verilerinin Weibull HBS modelinin gizli sifir ortalamali ikili Gauss
stireci birlestirilmesinden olusan parametrik bilesik modelin parametre tahminlerini elde
etmek igin BTS yaklasimi 6nerilmistir. Onerilen yaklasim igin R programi “rstan” paketi
kullanilarak bir kod gelistirilmistir. Parametrik bilesik modellerde daha yansiz parametre
tahminleri elde edebilmek ic¢in alternatif olarak Onerilen yaklasimin performansi

literatiirde siklikla kullanilan GH ve AGH yaklasimlar ile farkli Orneklem
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bliytiikliiklerinde, durdurma oranlarinda ve regresyon parametrelerinde gerceklestirilen

simiilasyon senaryolar1 yardimiyla kiyaslanmigtir.

Senaryo 1’de birlestirme parametresi a i¢in tiim 6rneklem genisliklerinde 6nerilen BTS
yaklasimmin GH ve AGH yaklasimlarina kiyasla daha yansiz tahminler verdigi
gorlilmiistiir. Ayrica 6rneklem genisligi arttikca ve durdurma orami kiigiildiik¢e tiim
yontemlerde yan degerlerinin azaldigi tespit edilmistir. GH ve AGH yaklasimlari
kiyasladiginda ise kii¢iik 6rneklemlerde tiim durdurma oranlarinda GH yaklagiminin
AGH yaklasimina kiyasla daha az yanli tahminler verdigi gérilmiistiir. Grup parametresi
y icinde benzer sonuglar elde edildigi yani BTS yaklasiminin diger yontemlere kiyasla
daha az yanli tahminler verdigi tespit edilmistir. Ayrica, grup ve birlestirme
parametrelerinin tahminleri kiyaslandiginda, tiim yOntemlerin grup parametresini

birlestirme parametresine kiyasla daha az yanli tahmin ettigi goriilmiistiir.

Senaryo 2’de birlestirme ve grup parametreleri biiylik oldugundan yani riskin yiiksek
olmasindan dolay1 yontemlerin Senaryo 1°e kiyasla iki parametreyi de daha yanli tahmin
ettigi goriilmistiir. Ancak Senaryo 2 kendi icerisinde kiyaslandiginda, iki parametre igin
tim Orneklem genislikleri ve durdurma oranlarinda BTS yaklagiminin GH ve AGH
yaklasimlarina kiyasla daha az yanli tahminler verdigi goriilmiistiir. Ayrica, BTS
yaklasiminin riskin biiyiik oldugu bu senaryoda grup degiskenini birlestirme katsayisina
kiyasla daha iyi tahmin ettigi tespit edilmistir. Riskin biiyiik oldugu bu senaryo i¢in AGH
yaklasiminin birlestirme katsayisini, tiim 6rneklem genislikleri ve durdurma oranlarinda
GH yaklagimima kiyasla daha az yanli tahmin ettigi goriiliirken, GH yaklagiminin
ozellikle n = 100 ve n =500 orneklem genisliklerinde grup parametresini AGH

yaklasimina kiyasla daha az yanli tahmin ettigi goriilmiistiir.

Riskin orta diizey oldugu Senaryo 3’te ise BTS yaklasiminin n = 30 ve c = 0.60
durumunda ve AGH ve GH yaklasimlarinin tiim 6rneklem genislikleri ve durdurma
oranlarinda ozellikle birlestirme parametresini, riskin yiiksek oldugu Senaryo 2’ye
kiyasla daha az yanli, riskin diisiik oldugu Senaryo 1’e kiyasla daha yanli tahmin ettigi
goriilmiistiir. Senaryo 3 kendi igerisinde kiyaslandiginda ise tiim 6rneklem genislikleri ve
durdurma oranlarinda BTS yaklagiminin iki parametreyi de GH ve AGH yaklagimlarina
kiyasla daha az yanli tahmin ettigi goriilmiistiir. Ek olarak, AGH yaklagiminin birlestirme
katsayisin1t GH yaklagimina kiyasla daha az yanli tahmin ettigi tespit edilmistir.
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Onerilen ydntemin uygulanabilirligini gdstermek amaciyla iki farkli veri setinde
parametre tahmin yaklagimlarinin performans: incelenmistir. Birinci uygulamada
kullanilan aort kalp kapak¢ig1 degistirme ameliyati veri setinde simiilasyon ¢aligsmasinda
kullanilan modele ve ele alinan kosullara uygun olarak kiyaslama yapabilmek igin,
%79.07 durdurma oranina sahip 43 hastadan olusan bir alt 6rneklem secilmistir.
Olusturulan bu yeni veri setinde yontemlerin performansi incelenmis ve BTS
yaklasiminin GH ve AGH yaklasimlarina kiyasla, GH yaklasiminin ise AGH yaklagimina
kiyasla daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Elde edilen bu sonucun diisiik risk ile
gerceklestirilen simiilasyon g¢alismasinda n = 30 ve c = 0.60 durumu ile benzerlik
gosterdigi tespit edilmistir. Ikinci uygulama olarak dikkate alinan AIDS veri setinde ise,
57 hastadan olusan ve %31.58 durdurma oranina sahip bir alt 6rneklem secilmis ve
olusturulan bu yeni veri setinde yontemlerin performanslari karsilastirilmistir. Buna gore,
BTS yaklasimin GH ve AGH yaklasimlarmma kiyasla, GH yaklasiminin ise AGH
yaklagimina kiyasla daha 1yi sonuclar verdigi tespit edilmistir. Ayn1 zamanda bu durumun
diistik risk ile gergeklestirilen simiilasyon ¢alismasinda n = 100 ve ¢ = 0.30 durumu ile

de benzerlik gosterdigi goriilmiistiir.

Farkli simiilasyon senaryolarindan elde edilen sonuclara gore, tiim durumlarda BTS
yaklagiminin iyi sonuglar vermesine ek olarak ozellikle kii¢iik 6rneklemlerde ve riskin
yliksek oldugu durumda 6nerilen yaklasimin GH ve AGH gibi klasik yaklagimlara kiyasla
daha az yanli tahminler verdigi soylenebilir. Ayrica risk arttik¢a tiim yaklagimlarin daha
yanli tahminler verdigi goriilmiistiir. iki parametre tahmin degerleri kiyaslandigindan ise
yontemlerin grup parametresini birlestirme parametresine kiyasla daha az yanli tahmin

ettigi tespit edilmistir.

Parametrik bilesik model iizerine yapilan ¢alismalar incelendiginde, 6zellikle yagam
verileri i¢in HBS modellerini dikkate alan ¢aligsmalarin az oldugu goriilmektedir. Tseng,
Hsieh ve Wang (2005) yasam siiresi alt modeli i¢in HBS model ve boylamsal veriler i¢in
DKEM’in paylasilmis rastgele etkiler model ile birlestirilmesinden olusan bilesik model
icin parametre tahminlerini Monte Carlo EM algoritmasi ile tahmin etmislerdir.
Calismalarinda, rastgele etkilerin normal dagilima sahip oldugu veya olmadig1 ve %20
durdurma oranina sahip yasam verileri i¢in ii¢ farkli senaryoda modelin performansini
incelemislerdir. Pericleous (2016) DKEM ile Weibull HBS modelinin paylasilmis

rastgele etkiler ile birlestirilmesine dayanan parametrik bilesik modelin Gauss Hermite
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yaklasimi ile parametre tahminlerini elde etmis ve farkli 6rneklem genisliklerinde model
performansini incelemigstir. Khan ve Basharat (2022) ise DKEM ile Weibull ve Log-
Lojistik HBS modellerinin bilesik model tahminlerini Bayesci olabilirlik yaklagimi ile

tahmin edip, iki modelin performansini karsilagtirmistir.

Farkli bilesik model yapilarinda parametre tahminlerini ele alan c¢aligmalar
incelendiginde, ozellikle ¢oklu boylamsal goézlemler, yarisan riskler ya da orantili
tehlikeler modellerinden olusan daha karmasik yapiya sahip bilesik modeller i¢in iki -
asamal1 yaklagimin farkli 6rneklem genisliklerinde tam olabilirlik yaklagimina kiyasla
daha iyi sonuglar verdigini gosteren c¢aligmalar bulunmaktadir (Leiva-Yamaguchi ve
Alvares, 2020; Mehdizadeh ve ark. 2021).

Ozellikle parametrik bilesik model iizerine yapilan calismalar incelendiginde, BTS
yaklagiminin HBS modelleri ile DKEM modelinin bilesik model parametre tahminlerini
elde etmek i¢in ele alinmadig1 goriilmiistiir. Ayni1 zamanda parametrik bilesik modellerde
GH ve AGH gibi tam olabilirlik yaklagimlarinin, farkli 6rneklem genislikleri ve durdurma
oranlarinda karsilastiran bir c¢aligma da bulunmamaktadir. Bu kapsamda bu tez
calismasinda oncelikle Weibull HBS model ile DKEM’in paylasilmis rastgele etkilerin
farkli bir versiyonu olan gizli sifir ortalamali ikili Gauss siireci ile birlestirilmesinden
olusan parametrik bilesik model i¢cin BTS yaklasimi onerilmistir. Onerilen yaklasimin
performansi, farkli senaryolarda olusturulan simiilasyon calismalarinda GH ve AGH
yaklasimlar1 ile kiyaslanmis ve farkli 6rneklem genislikleri ve durdurma oranlarinda

yontemlerin performanslari detaylica incelenmistir.
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