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OZET

Yasam ve insana ait veriler genellikle saga carpik ve pozitif dl¢limlerden olusur. Bu
tir verilerin hangi dagilima ait olduguna karar verilmesi i¢in verilerin uygun
olabilecegi dagilimlarin 6zelliklerinin bilinmesi gerekir. Yasam siiresi dagilimlari
icin incelenmesi gereken en Onemli Ozellik risk (hazard) oramidir. Bu tez
calismasinda yasam siiresi dagilimlar1 temel 6zellikleri ile ele alinmistir. Bir meme
kanseri (n=1499) veri tabanindaki, meme kanseri nedeniyle 6len hastalara ait yagsam
siiresi verilerinin hangi dagilima uygunluk gosterdigi tartisgilmistir. Oliim riskinin ilk
donemlerde yiiksek oldugu (ilk donemde hizli bir yiikselis ve zirveden sonraki ilk
donemde hizli diisiis) diisiiniilerek verilerin Ters Normal dagildigi varsayilmstir.
Caligmada kullanilan paket programi sonuglart dogrultusunda verilerin Ters Normal
dagilima uygun oldugu ortaya ¢ikmistir. Carpiklik ve basiklik katsayisi yaklagimi ile
yapilan uyum 1iyiligi testleri sonucunda da verilerin Ters Normal dagildig
kanitlanmistir. Ancak verilerin risk (hazard) fonksiyonu grafigi Ters Normal
dagilimin 6zelligini yansitmamaktadir. Risk (hazard) fonksiyonunun sekli sebebiyle
verilerin Lognormal dagilima uygun olacagi ongoriilmiistiir. Gerekli hesaplamalar
yapilarak verilerin Lognormal dagildigi belirlenmistir. Daha sonra, ele alinan
verilerin ortalamasi ile Sagkalim analizinden elde edilen sonuglar birlestirilerek
yorumlanmistir. Buna goére uzun dénemde sagkalim olasilif1 yiiksektir. Verilere ait
risk fonksiyonunun Ters Normal Dagilima uygunluk gostermemesinin nedeni
hastaligin tedavisinde epey yol kat edilmis olmasi seklinde aciklanabilir. Ters
Normal dagilimin, hastaligin ilk donemlerinde hizli risk artis1 gosteren baska kanser

tiirlerine (serviks, akciger, karaciger gibi) uygun olacagini diisiinmekteyiz.

Anahtar Sozciikler: Lognormal Dagilim, Sagkalim Analizi (Kaplan-Meier Tahmin

Yontemi), Ters Normal Dagilim, Yasam Siiresi Dagilimlari.



SUMMARY

An Application with Inverse Gaussian Distribution and Survival Analysis

Data that belong to life and human often consist of nonnegative measurements that
exhibit positive skewness. To decide the appropriate distribution for the data,
characteristics of the distribution must be known. For lifetime distributions, the most
crucial characteristic which must be investigated is the hazard rate. In this
dissertation, characteristics of lifetime distributions were considered. In a breast
cancer database (n=1499) it was discussed that which distribution fit the lifetime data
of the patients who died because of breast cancer. It was assumed that the data came
from Inverse Gaussian (IG) distribution regarding that the mortality rate was high in
the first period (initially increasing and then decreasing quickly). It was occurred that
the data fit IG distribution according to results of package that used in the study. It
was also proved that the data fit IG distribution considering results of skewness and
kurtosis goodness-of-fit tests. However, the hazard function of data wasn’t
appropriate for IG. It was proposed that the data fit the Lognormal distribution
because of the hazard function shape. After all computations it was determined that
the data fit the Lognormal distribution. Then, the average of data and the results of
Survival analysis were interpreted together. Accordingly the survival probability was
high in long-term. The recent improvements in the treatment of breast cancer could
be the reason why data doesn’t fit IG distribution. We think that IG distribution will
be appropriate in other cancer types (such as cervix, lung and liver cancers) that

demonstrate initially increasing hazard.

Key Words: Inverse Gaussian Distribution, Lifetime Distributions, Lognormal

Distribution, Survival Analysis (Kaplan-Meier Estimation Method).



1. GIRIS, AMAC VE KAPSAM

Istatistiksel dagilimlar, bircok alanda oldugu gibi tip alaninda da yaygim olarak
kullanilirlar. Dagilim secimi, dagilimin elde var olan verilere ne kadar uyum

sagladig1 goz onilinde bulundurularak yapilir.

Yasam ve insana ait istatistiksel veriler genellikle pozitif (saga) carpik, negatif
olmayan Ol¢iimlerden olusur. (30) Tip alaninda uygulama olanagi bulan dagilimlar
arasinda Ustel, Gama, Weibull, Lognormal gibi iistel dagilim ailesine ait yasam
stiresi dagilimlar1 yer almaktadir. Birnbaum-Saunders dagilimi, Ug deger dagilimi
(Gumbel dagilimi), Loglojistik dagilim ve Rayleigh dagilimi gibi dagilimlar da tistel
dagilim ailesine ait dagilimlardir ancak bu dagilimlarin sahip olduklar1 bazi1 6zellikler
sebebiyle (negatif deger alabilme, sola ¢arpik olma gibi) tip alaninda kullanilmasi

uygun olamamaktadir.

Yasam siiresi dagilimlarinda risk (hazard) fonksiyonu, dagilimin belirlenmesi,
adinin konmasi i¢in 6nemli bir rol oynar. (6) Giivenilirlikte (6zellikle endiistride) bir
aletin (lirliniin) dmriiniin dagilimi i¢in genellikle Weibull dagilimi1 uygundur. (17, 25)
Bunun sebebi Weibull dagiliminin risk (hazard) fonksiyonunun monoton degisiklik
gostermesidir (Monoton artan, monoton azalan veya sabit). (8) Normal sartlarda insan
omriiniin de monoton risk (hazard) oram1 gostermesi beklenir ancak Oliimciil bir
hastaliga (6zellikle kanser) yakalamldiginda risk (hazard) oram degisir. Ustelik soz
konusu kanser oldugunda, 6liim hiz1 hastalik ortaya ¢iktiktan sonra ilk donemde hizla
yiikselirken sonraki yillarda azalmaya baglar. Bir baska deyisle 6liim, hastaligin
tanis1 konduktan sonraki ilk donemlerde yiikselerek bir doruk noktasina ulasir, sonra
hizla azalmaya baslar, daha sonralar1 ise bu diislis hiz1 goreli olarak yavaslar. Risk
(hazard) fonksiyonunun bu beklenen seklini saglayan en uygun dagilimlardan biri de
iistel dagilim ailesine ait tek modlu (unimodal) bir dagilim olan Ters Normal
Dagilimdir. (6) Ters Normal Dagilim bu tiir verinin analizi i¢in ¢ok yonlii ve esnek

bir model elde etmeyi saglar. (30)

Tipta yasam siiresi verileri i¢in uygulanan yontemlerden biri de Sagkalim

analizidir. Sagkalim analizinde, Olimiin birikimli olasilig1 yerine belirli bir ¢



zamanina kadar veya daha fazla yasayan bireylerin orani ya da yiizdesi olarak ifade

edilen sagkalim fonksiyonu ya da sagkalim egrisi kullanilir. (13)

Sagkalim yerine 6liimii s6ylemek tercih edilmeyen, can sikici bir durum ise de,
bir kisi 6liimciil bir hastaliga yakalandigin1 6grendiginde sordugu ilk soru genelde:
“Ne kadar dmriim kaldi1?” olur. Tipta bu soruya verilen yanit genelde “4 yil iginde

sag kalma olasiliginiz %95’tir.” climlesi gibidir.-

Bu tez ¢aligmasi, Ters Normal dagilim ve Sagkalim analizini kullanarak hastanin
sordugu soru ve doktorun soruya verdigi yanitin istatistiksel analizlerini irdelemeyi

amag edinmistir.

Calisma, “Giris, Amag ve Kapsam”, “Genel Bilgiler”, “Ters Normal Dagilim”,
“Sagkalim Analizi”, “Yontem ve Uygulama” ve “Tartigma ve Oneriler” olmak iizere

toplam alt1 boliimden olusmaktadir.

Calismanin birinci boélimiinde, c¢alismanin amaci ve kapsami ile model
seciminde énemli olan noktalara deginilmistir. ikinci boliimde, yasam siiresi verileri
icin kullanilan bazi iistel dagilimlarin 6zellikleri anlatilmistir. Calismanin ti¢lincii
boliimiinde, iistel dagilim ailesi ¢atis1 altinda bulunan Ters Normal Dagilim’in
tarihsel gelisimi ile baslanip, dagilimm O6zellikleri, tanimlamalari, parametre
tahminleri ve uygunluk (uyum iyiligi) testleri hakkinda bilgi verilmistir. Dordiincii
boliimde, Sagkalim Analizi’nin pargasi olan sagkalim fonksiyonu ve bu fonksiyonu
tahmin etmede kullanilan Kaplan-Meier tahmin yonteminden sz edilmistir. Besinci
boliimde, c¢aligmanin yontemi anlatilmis ve g¢aligmada kullanilan veri setine ait
analizler bulgular seklinde verilmistir. Son olarak altinci boliimde analiz sonuglari

tartisilarak onerilerde bulunulmustur.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Yasam Siiresi Verileri icin Ustel Dagihm Ailesi
2.1.1. Yasam siiresi dagilimi (Omiir dagilimi)

Yasam siiresi dagilimi, liretimde bir tiriin kiimesindeki tiim tUriinlerin raf dmrii
uzunlugunun dagilimi, tipta ise bireylerin yasam siiresi uzunlugunun dagilimi olarak
yorumlanabilir. Yasam siiresi uzunlugu saat, hafta, ay, yil gibi zaman birimleri ile
ifade edilir. Dagilim, ana kitleden alinan 6rnek bir veri setinden tahmin edilebilir.
Cogunlukla yasam stiresi dagiliminin belirli bir sekle sahip oldugunu varsaymak
miimkiindiir. Yasam ve insana ait istatistiksel veriler genellikle pozitif oldugundan

yasam siiresinin, iistel dagildigi yaklagimi vardir. (37)

Bu bolimde, siklikla kullanilan baglica yasam siiresi dagilimlari kisaca
anlatilacaktir. Bu dagilimlara gegmeden Once istatistiksel dagilimlar1 tanimlamada
kullanilan; olasilik yogunluk fonksiyonu, birikimli dagilim fonksiyonu, sagkalim

fonksiyonu ve risk (hazard) fonksiyonu kavramlarina deginilecektir.

X yasam siiresi gibi rasgele bir siirekli degisken oldugunda, x bu degiskenin
herhangi bir degeri ve @ da olasilik olmak iizere; olasilik yogunluk fonksiyonu,
birikimli dagilim fonksiyonu, sagkalim fonksiyonu ve risk (hazard) fonksiyonu

asagidaki gibi tanimlanirlar. (8)

Olasilik yogunluk fonksiyonu: Bir dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu,

fonksiyonun x; ve Xy araliginda tanimli integralinin, degiskenin bu aralikta aldig:

bir degerin olasiligina esit oldugu fonksiyondur. Matematiksel gosterimi (2.1) ve

(2.2)’deki gibidir.

XU
J flxdde = Plx, < X< xy @.1)
XL
1) d(’;(f)) 22)



Birikimli dagilim fonksiyonu: Bir dagilimin birikimli dagilim fonksiyonu, X
degiskeninin, degiskenin aldig1 herhangi bir x degerinden kii¢iik ya da x degerine esit

olmas1 olasiligidir. Matematiksel gosterimi (2.3) ve (2.4) esitliklerindeki gibidir.

Flx)= Plx<x]=a (2.3)

(x) = jf(u)du (2.4)

u, burada yardimci degiskendir.

Sagkalim fonksiyonu: Bir dagilimm sagkalim fonksiyonu, X degiskeninin,
degiskenin aldig1 herhangi bir x degerinden biiyiik olmasi olasiligidir. Matematiksel
gosterimi (2.5)’teki gibidir.

S(x) = P[X > x] =1- F(x) (2.5)

Risk (Hazard) fonksiyonu (risk (hazard) oram): Risk (Hazard) fonksiyonu,
gilivenilirlikte basarisizlik (failure) fonksiyonu ya da orani olarak gecer. Basarisizlik
(hata, failure), endiistride (iiretimde) bir {iriinlin bozulmasini ya da raf dmriiniin sona
ermesini ifade ederken, tipta bunun yerine bir bireyin bir hastaliga yakalanmasi ya
da olimi i¢in kullanilan risk (hazard) fonksiyonu vardir. (Dagilimlarin tanitilmasi
sirasinda gerektiginde basarisizlik (failure), gerektiginde ise risk (hazard) fonksiyonu

ifadeleri kullanilacaktir.)

Bir dagilimin risk (hazard) fonksiyonu, herhangi bir x degerinde, dagilimin
olasilik yogunluk fonksiyonunun sagkalim fonksiyonuna oranidir. Matematiksel

gosterimi (2.6) esitligindeki gibidir.

Hlx) = flx) . flx)

sly) 1= A (2:0)



2.1.2. Ustel dagihm

Ustel Dagilim, tek parametrelidir ve yasam siiresi dagilimlarinin en 6nemlisidir.
Bunun sebebi, iki ya da {i¢ parametreli diger yasam siiresi dagilimlart i¢in temel

olusturmasidir. (21)

Ustel dagilim, belli bir zaman aralifinda meydana gelen basarisizlik (failure)
olayma ait olasilifin zaman i¢inde degismedigi durumda, ilk basarisizlik (failure)
gergeklesinceye kadar gegen siireye ait dagilim olarak tammmlamr. Ustel dagilim
ailesine ait en bilinen Poisson dagilimi da {iistel dagilim gibi, herhangi bir zaman
araligindaki olaylarin sayist ile olaylar arasindaki siirenin dagilimindan meydana

gelir. (8)

Ustel dagilim, zamana karsi dayanma modeli olarak kullanilan istatistiksel
dagilimlar arasinda en popiiler olamdir. Ustel dagilimin basarisizlik (failure) orani
sabittir ve bu durum matematiksel kolaylik saglar. Ancak uygulamalarda, s6z konusu
sabit basarisizlik (failure) orami yerine daha c¢ok zamanla degisiklik gosteren

basarisizlik (failure) oraniyla karsilasilir. (8, 35)

Dagilimin dlgek parametresi f > 0 ve rasgele degisken 0 < x <+« olmak iizere

Ustel dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu (2.7)’deki gibi tanimlanir. (8) [x< 0
icin, f(x)= 0°dir.]

)= lﬁﬁ H 2.7)
B
Ustel dagilimda;
Hx)z s o 2.8)
B

"dir. (h(x) , risk (hazard) fonksiyonu)

Bu durumda Ustel dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonunu (2.9)’a esit olmaktadir.

(18)



Flx) = 2l 2.9)

Ustel dagilimm olasilik yogunluk fonksiyonuna ait grafik Sekil 1.’de verilmistir. (8)

Jix

3

Sekil 1. Farkh ) degerleri icin, Ustel dagihmin olasihk yogunluk

fonksiyonunun grafiksel gosterimi

Ustel dagilimin birikimli dagilim fonksiyonu (2.10)’da ifade edildigi gibidir.(21)
[x< O igin, F(x) = 0°dir.]

Flx) = 1- el 1) 2.10)
Ustel dagilima ait birikimli dagilim fonksiyon grafigi Sekil 2.’de verilmistir. (8)

10

Fx)
o
tn

0.0 —

Sekil 2. Farkli 1 degerleri icin, Ustel dagilimin birikimli dagihm fonksiyonunun

grafiksel gosterimi



Ustel dagilimin sagkalim fonksiyonu (2.11) ile elde edilir. (21)
S(x) = 1- F(x) = el (2.11)

Ustel dagilimin  sagkalim fonksiyonuna ait grafik Sekil 3.°te verilmistir.
(http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/eda/section3/eda3667.htm , Erisim tarihi: 19.06.2009)

x

Sekil 3. } = 2 degeri icin, Ustel dagilimin sagkahm fonksiyonunun grafiksel

gosterimi

Ustel daglimin risk (hazard) fonksiyonu (2.12)’deki gibi hesaplanir ve daha énce
(2.8) esitligindeki deger elde edilir.

fla) et
S(x)- e(‘/‘x) S

1
- 2.12

Ustel dagilima sahip bir yasam siiresi dagilimmin basarisizhik (failure) orani (A)

Sekil 4.’ten de goriildiigii lizere sabittir. (8, 18)

Ustel dagilmin risk (hazard) fonksiyonuna ait grafik Sekil 4.’te verilmistir.
(http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/eda/section3/eda3667.htm , Erisim tarihi: 19.06.2009)



http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/eda/section3/eda3667.htm
http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/eda/section3/eda3667.htm

hix)

oo —]

i

Sekil 4. = 1 degeri i¢in, Ustel dagilimn risk (hazard) fonksiyonunun grafiksel

gosterimi
2.1.3. Gama dagilim

Gama dagilimi, tstel dagilimin genellestirilmis bir halidir ve siirekli dagilimlar
icinde 6nemli bir yere sahip, ayn1 zamanda basarisizlik siiresi (failure time) verilerine
uygunluk gdsteren bir yasam siiresi dagilimudir. (8, 12) Yasam siiresi
degerlendirmelerinde, iistel dagilimlar i¢in gercege uygun ayarlamalar yapmak iizere
kullanilagelmislerdir. Monoton risk orani (hazard rate, failure rate) gosteren veri seti

icin uygundur. (18)

Dagilimin dlgek parametresi f > 0, sekil parametresi / > 0 ve rasgele degisken

0 £ x <+ olmak iizere dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu (2.13)’teki gibidir.
(8, 37)

y-1 /gi x
R O R U @.13)
7l Eﬁ% 5] ) ¢

r (y) , burada Gama fonksiyonu belirtir ve (2.14)’teki gibi elde edilir. (12)
M{y)= ! "le ¥ar=(y - 1)y (2.14)
0

Gama dagilimina ait olasilik yogunluk fonksiyon grafigi Sekil 5.’te verilmistir. (8)
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Sekil 5. Farkh / degerleri i¢in, Gama dagilmimmin olasihik yogunluk

fonksiyonunun grafiksel gosterimi

Gama dagiliminin birikimli dagilim fonksiyonu (2.15)’te verilmistir. (12)

X 1 _ 'i
Flx)= (——x/ 1o Py (2.15)
g 08T (y)

(2.15)’te ¥ sekil parametresinin pozitif bir tamsayr olmasi durumunda Gama
dagilimi, Erlang dagilimi olarak bilinen dagilima doniigiir. Bu durumda birikimli

dagilim fonksiyonu (2.16)’daki gibi tanimlanir. (12, 21)

Flx)=1- EZ —,E (2.16)
THERI
i

]

Gama dagiliminin birikimli dagilim fonksiyon grafigi Sekil 6.’da verilmistir. (8)
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Sekil 6. Farkh / degerleri i¢in, Gama dagihmmmin birikimli dagilim

fonksiyonunun grafiksel gosterimi

Gama dagiliminin sagkalim fonksiyonu (2.17) ile elde edilir. (21)

T
AL 2.17)

1.0

0.8

Stx)
0.6

0.4

0.2

0.0
|

5

Sekil 7. Farkli / degerleri icin, Gama dagihmmin sagkalim fonksiyonunun

grafiksel gosterimi

Gama dagiliminin risk (hazard) fonksiyonu (2.18) esitligi ile hesaplanir. (37)

12



S(x) n X (2.18)

0
L

1.0

hix)
15 2
L I

\
\

0.0

0 2 4 6 3 10

Sekil 8. Farkh /' degerleri icin, Gama dagihiminin risk (hazard) fonksiyonunun

grafiksel gosterimi
2.1.4. Weibull dagilimi

Weibull dagilimi, 1939°da Isvegli fizik¢ci Waloddi Weibull’m alet direnclerinin
bozulma stirelerinin dagilimini géstermesinden sonra isimlendirilmistir. (17) Weibull
dagilimi ¢ogunlukla, sagkalim ¢aligmalarinda yasam siiresi verilerinin analizinde,
endiistride tiriinlerin giivenilirlik ¢alismalarinda kullanilan iistel dagilim ailesine ait

bir dagilimdir. (8, 24)

Bir¢ok durumda, iistel dagilimin zamana kars1 dayanma modeli olarak yetersiz
kalmasi, sabit basarisizlik (failure) fonksiyonundan kaynaklanir. Bu nedenle
basarisizlik (failure) olasiliginin zamana bagl olarak degistigi Weibull dagilim gibi
daha genel ve esnek bir dagilima gereksinim duyulur. (35) Weibull dagilimi ¢arpik
verileri modellemek i¢in kullanilir. Monoton risk orani (hazard rate, failure rate)

gosteren veri seti i¢in uygundur. Ancak bu dagilimi, diger monoton risk orani i¢in

13



uygun olan dagilimlardan (gama dagilimi gibi) ayirmak icin olduke¢a genis veri setine
ihtiya¢ duyulur aksi takdirde ayirt edilemeyecek kadar benzerlik gdosterirler. Buna
ragmen Weibull dagilimi, esnek bir model olmasi bakimindan giivenilirlik ve

sagkalim c¢alismalarinda daha sik kullanilir. (23, 25)

Iki parametreli Weibull dagilimi igin, dagilimim &lgek parametresi f > 0,
sekil parametresi @ > 0 ve rasgele degisken 0 < x < + olmak lizere dagilimin

olasilik yogunluk fonksiyonu (2.19)’daki gibidir. (8)

B b

1.0
ner

J)

04

021 /

0 4 1.0 2.0 3.0

Sekil 9. Farkhh 0 degerleri icin, Weibull dagilimimin olasihk yogunluk

fonksiyonunun grafiksel gosterimi

Weibull dagilimi, sekil parametresi ¢ = 1 igin Ustel dagilima doniisiir. ¢ = 2.5

icin Lognormal dagilima, ¢ = 3.6 icin ise normal dagilima yaklasir. (8, 17).

Weibull dagiliminin birikimli dagilim fonksiyonu (2.20)’de verilmistir. (24)

- EE (2.20)

Weibull dagilimina ait birikimli dagilim fonksiyonu grafigi Sekil 10.’da verilmistir.
8.
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Sekil 10. Farkh 0 degerleri icin, Weibull dagilimimn birikimli dagilim

fonksiyonunun grafiksel gosterimi

Weibull dagiliminin sagkalim fonksiyonu (2.21)’deki gibi hesaplanir. (23)

- ; E;E 2.21)

Weibull  dagilimu sagkallm  fonksiyonu  Sekil 11.’de  verilmistir.

(http://statistics.unl.edu/faculty/steve/surv/anbreed1.pdf , Erisim 19.06.2009)

Sekil 11. Farkh 0 degerleri icin, Weibull dagiliminin sagkalim fonksiyonunun

grafiksel gosterimi

Sekil 11°den goriildigi iizere, ¢ biiyiidiikge ve siire ilerledik¢e sagkalim fonksiyonu

0’a yaklagsmaktadir. (http:/statistics.unl.edu/faculty/steve/surv/anbreedl.pdf , Erisim 19.06.2009)

Weibull dagilimin risk (hazard) fonksiyonu (2.22)’deki gibi hesaplanir. (8)
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(2.22)

Weibull dagilimina ait risk (hazard) fonksiyonuna ait grafik Sekil 12.’de verilmistir.
®)

hix)

Sekil 12. Farkh @ degerleri icin, Weibull dagilmmn risk (hazard)

fonksiyonunun grafiksel gosterimi

Iki parametreli Weibull dagilimi, Sekil 12.’den de goriilebilecegi gibi, artan,
azalan veya sabit risk (hazard) orami gosterebilir. Ancak bu artis ve azalis sabit
oranlarda (monoton) olmalidir. (Baska bir deyisle monoton artan, monoton azalan ve

sabit). (8, 23)
2.1.5. Lognormal dagilim

Lognormal dagilim, {stel dagilim ailesine ait, yasam siiresi verilerine
uygulanabilir, saga carpik bir dagilimdir. (®)
(http://www.weibull.com/AccelTestWeb/lognormal distribution.htm, Erisim tarihi  19.06.2009)

Monoton olmayan risk (hazard) orani gosteren veriler i¢in uygundur. (6) Verilere
uygulanan logaritmik doniistim, verilerin yaklasik olarak simetrik dagilmasini saglar.
(8) x rasgele bir degiskenin bir degeri olmak {izere Ln(x)’in tanimli olabilmesi i¢in x
pozitif olmalidir. Bu nedenle, Lognormal dagilimm uygulanabilmesi i¢in ilgilenilen

rasgele degiskenin pozitif degerler almas1 gerekir. (35)
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Dagilimin 6lgek parametresi ;= ¢# > 0, sekil parametresi ¢ > 0 ve rasgele

degisken 0 < x < 40 olmak iizere dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu (2.23) ve

(2.24)’teki gibidir. (8)

fla)r —1 eg_[lnz(;/? W% (223)
X0 21
veya
1 H_(lnx_zu)zH 2.24
flx)= meH %% (2.24)

Lognormal dagilima ait olasilik yogunluk fonksiyonu grafigi Sekil 13.’te verilmistir.
®)

Sz}

0 ] 3 3

Sekil 13. Farkh 0 degerleri icin, Lognormal dagiliminin olasihk yogunluk

fonksiyonunun grafiksel gosterimi

Lognormal dagilimin birikimli dagilim fonksiyonu (2.25) esitligindeki gibi

tanimlanir. (22)

Flx)= 0 @lnx- A E (2.25)

Burada ¢ (), Laplace integralidir. (Standart normal dagilimin birikimli dagilim

fonksiyonu) (2.26)’daki gibi tanimlanir. (22)
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i
2 dx (2.26)

1

Jor b

Lognormal dagilimin birikimli dagilim fonksiyonuna ait grafik Sekil 14.’te

(D(x):

verilmistir. (8)

Sekil 14. Farkhh 0 degerleri icin, Lognormal dagiliminin birikimli dagilim

fonksiyonunun grafiksel gosterimi

Lognormal dagilimin sagkalim fonksiyonu (2.27) ile elde edilir. (18)

Inx- H
¢ O

Sx)=1- Flx)=1- 0 @ 2.27)

Lognormal dagilima ait sagkalim fonksiyon grafigi Sekil 15.’te verilmistir.
(http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/eda/section3/eda3669.htm, Erisim tarihi 19.06.2009)

1 1
3 i
o8 c=05 S o=1
=3 z
£ 0.5 7 059
“
0259 0259
o o
L] 1 z a 4 E] L] 1 z a 4 E]
x x
1 [ ]
097 S
0.8 o=2 o=5
0.7 = Lo T
E 0.6 E 05
=) . ]
05 o
0.4
0.3 04
0.2 o3
o 1 2 a 4 s ] 1 4 a 4 s

Sekil 15. Farkh 0  degerleri icin, Lognormal dagiliminin sagkalim

fonksiyonunun grafiksel gosterimi
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Lognormal dagilimin risk (hazard) fonksiyonu ise (2.28)’deki esitlik ile

hesaplanir.
1= (Inx- )% f
L I
_ fx) . xo Von (2.28)
Al = Sl Inx-
X 1- o X" H Y
g o¢ I

Lognormal dagilimin risk (hazard) fonksiyonuna ait grafik Sekil 16.’da verilmistir.

®)

Aix)
=

0.5 =1

Sekil 16. Farkhh 0 degerleri icin, Lognormal dagilmimin risk (hazard)

fonksiyonunun grafiksel gosterimi

Lognormal dagilimin risk (hazard) fonksiyonu, x = 0 iken 0’dir. Once

maksimum bir degere yiikselir, daha sonra azalir. x arttik¢a 0’a yaklasir. (18)

19



3. TERS NORMAL DAGILIM (INVERSE GAUSSIAN
DISTRIBUTION)

3.1. Ters Normal Dagilim Tarihge

Ters Normal Dagilim’in temelleri, Brownian tipi harekette ilk gegis zamani
“first passage time” dagilimmin olasilik yogunluk fonksiyonunun bagimsiz
tiiretimleri lizerinde ¢alisan Schrédinger (1915) ve Smoluchowsky (1915) tarafindan
atilmistir. Her ikisinin yapti1 ¢aligmalar ters normal dagilim iizerinde bilinen ilk
caligmalar olsa da, Schrédinger ve Smoluchowsky ‘den once Louise Bachelier,
“Théorie de la spéculation” isimli doktora tezinde (1900) Ters Normal dagiliminin

temeli olan fonksiyonlarla Brownian 6nergesinin fiziksel olgusunu ¢alismistir. (31,
32)

Daha sonra 1940 yilina gelindiginde Hadwiger, biyolojik popiilasyona bagh
tirev fonksiyonu incelemis ve Ters Normal dagilimin temeli olan yogunluk
fonksiyonunu elde etmistir. (Hadwiger’in bu ¢alismasi Hoem ve Berge (1975) ile

Jorgensen (1982) yilinda ‘Hadwiger fertility (iiremesi) olarak isimlendirilmistir.) (31)

Tweedie 1941 yilindaki tezi ile adi o zamanda heniiz belirlenmemis olan Ters

Normal dagilimi kapsamli bir istatistiksel bakis agisiyla incelemistir. (31)

1944 yilinda ise, ‘rasgele degiskenlerin kiimiilatif toplam1’ ¢aligmasiyla Wald,

dagilimi tekrardan giindeme getirmistir. (31)

1945°te Tweedie, Brownian tipi harekette ilk gegis zamam “first passage time”
dagiliminin logaritmik moment {iireten fonksiyonu ile normal dagilimin iliskisini
gostermis ve bu nedenle dagilimin ismini “Ters Normal Dagilim” olarak 6n gordiigii

bir makaleyi yaymlamstir. (14, 19)

1947 yilinda Wald, ters normal dagilimin standardize edilmis versiyonuna
ulagsmistir. Bu sebeple 6zellikle Rus literatiiriinde bu versiyon ‘Wald dagilimi1’ olarak

da isimlendirilmistir. (Zigangirov (1962)) (14, 31)
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1977°de Chhikara ve Folks, dagilimin, olasilik yogunluk grafiginin diger yasam
siiresi dagilimlarina (Gama, Lognormal ve Weibull) benzerligi ve ornekleme
dagilimi teorisinin elverigli olmasi sebebiyle yasam siiresi dagilimi olarak
incelenebilecegini gostermislerdir. Ters normal dagilimin, biyoistatistik alaninda

(yasam siiresi analizinde) kullanilabilecegi fikri bu ¢ercevede diisliniilmiistiir. (14, 25)

Daha sonra literatiirde, 1978 yilinda Folks ve Chhikara, 1988 yilinda Iyengar ve
Patwardhan, 1993 ve 1999°da Seshadri ve 2002, 2004 yillarma gelindiginde de
Mudholkar ve Natarajan’in bu dagilim {izerine yer alan cesitli c¢aligmalarini

gormekteyiz. (14, 28, 29, 30, 31,32)
3.2. Ters Normal Dagihmin Karakteristik Ozellikleri

Ters Normal (Gaussian) Dagilim, kalite ve giivenilirlik kurami ile yasam
testlerinde kullanilan dagilimlardan biridir. (1, 2) Bununla birlikte demografi,
kardiyoloji, histomorfoloji, elektrik aglari, hidroloji, yonetim bilimleri, meteoroloji,
psikiyatri, psikoloji, uzaktan algilama sistemi, trafik giiriilti siddeti, pazar

arastirmalar gibi bir ¢ok alanda Ters Normal dagilimi1 uygulama olanagi vardir. (27,
28, 32)

Yasam ve insana ait istatistiksel veriler genellikle pozitif ¢arpik Sl¢cimlerden
olusur. Ters Normal Dagilim, bu tiir verinin analizi i¢in ¢ok yonlii ve esnek bir
model elde etmeyi saglar. (29, 30) Ters Normal Dagilim ayn1 zamanda Brownian
hareketteki ilk gegis zamaninin pozitif egilimli dagilimi olarak da bilinir. (31) Ustel
dagilim ailesine ait, tek modlu (unimodal) bir dagilimdir. Konum ve 6lgek olmak
iizere iki parametresi vardir. Ters Normal dagilim her ne kadar isim itibartyla yanlis
bir yonlendirmeye sebep olabilse de, en cazip 6zelligi, en ¢ok bilinen Gaussian
(Normal) model ile birgok benzer 6zellige sahip olmasidir. (Ornegin, X Ornek

ortalamasi ve # ve 1 parametrelerinin bagimsiz olmasi gibi) (7, 26)

Ters normal dagilim, risk (hazard) fonksiyonunun monoton olmadigi durumlarda
saga carpik pozitif verilere uygunluk saglar. Risk (hazard) fonksiyonu ilk
donemlerde yiikselerek bir doruk noktasina ulasir ve sonra hizla diiser. Ters Normal

dagilim ile hazard fonksiyonu monoton olmayan Lognormal dagilim arasindaki
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ayirict en Oonemli Ozellik; x sonsuza giderken (x - 00) Ters Normal dagilimin 0
olmayan bir degere yakinsamasidir. Oysa Lognormal dagilimin risk (hazard)
fonksiyonu x sonsuza giderken (x 5 ) 0’a yakinsar ki bu durumun gergeklesmesi

ozellikle insan dmrii gibi fiziksel olgular i¢in beklenemez. (Ornegin, insan démrii igin

risk (hazard, 6liim) hi¢bir zaman 0 olmaz.) (6)

Brownian hareket (Wiener siireci): 1828’de Ingiliz Botanik¢i Robert Brown, su
icindeki ¢igek polenlerinin diizensiz hareket ettigini tespit etmistir. 1905°te Albert
Einstein, normal dagilimi Brownian hareketin bir modeli olarak tiiretmistir. Norbert
Wiener de 1923’te Brownian hareketin matematiksel temellerini olusturmustur. Bu
caligmalar, stokastik siire¢lerin tanimlanmasinda onemli bir yer tutmaktadir. Bu
siireg, rassal (rasgele) yliriiyiis olarak da bilinmektedir. Rassal yiiriiylis bagimsiz ve

ayn1 dagilmis rassal degiskenlerin bir serisinden olusmus bir stokastik stiregtir. (7, 16,
38)

Brownian hareketin Ozelliklerini su sekilde tanimlayabiliriz:

(http://mathworld.wolfram.com/WienerProcess.html, Erigim tarihi: 19.06.2009)

B(t),t> 0 <[0,T] rassal siireci,
- Sifir ile baglar. B( 0 )=0.
- t zamaninda siireklidir.

- Bagimsiz sabit artiglara sahiptir ve bu artislarin dagilimi sifir ortalama ve ¢ — s ile

normal dagilir.
B, - By ~ N(0,¢- s) 0< s< ¢
3.2.1. Ters Normal dagilim olasilik yogunluk fonksiyonu

Iki parametreli Ters Normal dagilim icin, dagilimim 6lgek parametresi 1 > 0,
konum parametresi ¥ > 0 ve rasgele degisken x > 0 olmak tizere dagilimin olasilik

yogunluk fonksiyonu (3.1)’deki gibi tanimlanir. (26)
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Ma-p)?
A 2
e [
2nx
: P
Ters Normal dagilimin sekil parametresi 8 = 'u— (3.2)

‘dir.
Ters Normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonuna ait grafik Sekil 17.’de

verilmistir. (21)

Jix)
J

Sekil 17. Farkh # degerleri icin, Ters Normal dagiliminin olasiik yogunluk

fonksiyonunun grafiksel gosterimi

Farkli A degerleri i¢in Ters Normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu grafigi
Sekil 18.’de verilmistir. (7)
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Sekil 18. Farkli 1 degerleri icin, Ters Normal dagilimimin olasiik yogunluk

fonksiyonunun grafiksel gosterimi

Sekil 18’den de goriilecegi tlizere, 1 sonsuza giderken (/\ - 00) Ters Normal

dagilim, normal dagilima yaklasir. (7, 26)

Ters Normal dagilimin varyansi, ¢arpiklik ve basiklik katsayilari (3.3), (3.4) ve
(3.5) esitlikleri ile verilmistir. (8)

3
Varyans; ¢ 2. HT (3.3)
Carpiklik katsayist; 0, = 3 f‘l— (3.4
Basiklik katsayist; 0, = 3+ 153‘— (3.5)

A >dan bagimsiz olarak carpiklik ve basiklik katsayilari sirasiyla (3.6) ve (3.7)

esitlikleri ile hesaplanir. (30)
Carpiklik katsayisi;

V= E(X'l), ;1'2 = E(Xz) ve 0 %= var(X) olmak lizere,

ualp-pv -y

(v - /u2-1 (wv-1luo (3.6)
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Basiklik katsayisi;

2,2
n—#
07 = +1 3.7

Burada 172:[2+2(1—,uv)/y2+02/p4 ve rzzvar(X_l) esitlikleri ile

hesaplanir.
3.2.2. Ters Normal dagilim birikimli dagilim fonksiyonu

Ters Normal dagilimin birikimli dagilim fonksiyonu (3.8)’deki gibi tanimlanir.

(7

et

Burada ©¢ (), Laplace integralidir. (Standart normal dagilimin birikimli dagilim

fonksiyonu) (2.26)’daki gibi tanimlanir.
3.2.3. Ters Normal dagilimin sagkalim fonksiyonu
Ters Normal dagilimin sagkalim fonksiyonu (3.9) esitligi ile verilmigtir.
24

Slx) = 1- Flo) = 1- 0 H e 1EH+ L) H \/%HL %H (3.9)

Ters Normal dagilima ait sagkalim fonksiyonu grafigi Sekil 19°da verilmistir. (21)
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Sekil 19. Farkh / degerleri icin, Ters Normal dagilimmmin sagkalim

fonksiyonunun grafiksel gosterimi
3.2.4. Ters Normal dagilim risk (hazard) fonksiyonu

Ters normal dagilim, risk (hazard) fonksiyonunun monoton olmadigi durumlarda
saga carpik pozitif verilere uygunluk saglar. Risk (hazard) fonksiyonu ilk
donemlerde yiikselerek bir doruk noktasina ulasir ve kavugsmazda O olmayan bir

degere yakinsar. (6)

Ters Normal dagilimin risk (hazard) fonksiyonu (3.10) esitligi ile elde edilir.

\/"e 2 2x
/) o’ (3.10)

Ters Normal dagilima ait risk (hazard) fonksiyonu grafigi Sekil 20.’de verilmistir.
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hix)

Sekil 20. Farkhh / degerleri icin, Ters Normal dagihmmn risk (hazard)

fonksiyonunun grafiksel gosterimi
3.3. Ters Normal Dagilim Parametre Tahmini

Bir veri setine ait dagilimin parametre tahmini, nokta veya aralik tahmini ile

yapilabilir.
Baslica nokta tahmini yontemleri;

* En cok olabilirlik (ECO) tahmin yontemi (Maximum Likelihood)

*  Momentler tahmin yontemi (Method of Moments)

* En kiiciik hata kareler ortalamasi tahmin yontemi (Minimum Mean Square
Error)

*  Minimum varyans yansiz tahmin yontemi (Minimum Variance Unbiased)

* En iyi dogrusal yansiz tahmin yontemi (Best Linear Unbiased) ‘dir.
(6, 22)

Asagida, bu tahmin yontemlerinden en sik kullanilan ECO tahmin yonteminden

bahsedilecektir. Ayrica minimum varyans yansiz tahmin edicisine de deginilecektir.

En Cok Olabilirlik parametre tahmini (ECO): ECO parametre tahmin yonteminin
amaci, Ornek verilerinin olasiligim1 (likelihood) maksimize ederek ana kitle

parametreleri i¢in tahmin ediciler bulmaktir. (4)
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ECO yontemi bircok modele ve farkli veri tiplerine uygulanabilen ¢ok yonlii bir
tahmin yontemidir. Yasam siiresi dagilimlarinda kullanilabilirler. ECO tahmin
yonteminin avantajlarindan biri, matematiksel uygulama kolayligidir. Bir¢ok paket
programi sik kullanilan dagilimlarin parametrelerinin ECO tahmini i¢in ¢ok iyi

algoritmalar gelistirmistir. Boylece hesaplamadaki karmagsiklik ortadan kalkmustir.

(http:/www.itl.nist.gov/div898/handbook/apr/section4/apr4 12.htm Erisim tarihi 19.06.2009)
ECO tahmininin matematiksel gosterimi agagidaki gibidir:

x, rasgele siirekli bir degiskenin degeri ve 01,0,....... 0% k tane bilinmeyen

(tahmin edilmek istenen) parametre olmak {izere dagilimin olasilik yogunluk

fonksiyonu; f (X 501,05 ,....... O ) seklindedir. n adet bagimsiz gézlem i¢in
(X7, X2 eerene x;3) olabilirlik (likelihood) fonksiyonu (3.11)’deki gibi olmaktadir. (12)
n
L(XI,X2,....,)C”‘91,92, ....... ,Hk): L= -|'|1f(xi;61,92, ....... 99/()- (3.11)
i=

Logaritmik olabilirlik fonksiyonu ise (3.12)’de verilmektedir.

n
N=InL=Y lnf(xi;91,92, ....... ,Qk). (3.12)
i=1

01.00,m...... .0+ parametrelerinin ECO tahmini L’nin ya da A ’nin maksimizasyonu

ile elde edilir. Bu durumda ECO tahmin degerleri (3.13) denkleminin ¢oziimii ile

elde edilir.

——=0 (j=12,.4 (3.13)

ECO tahmin edicileri, 6rnek biyiikligl arttikga “minimum varyans yansiz
tahmin edicisi” ne doniigiir. Yansiz tahmin edici, § anakitle parametresi olmak

tizere, § 'nin tiim 6rnek biyiikliiklerinde beklenen degerinin kendisine esit oldugu

durumda elde edilir. (£(8)= 6 ). Minimum varyansli tahmin edici ise, en kiigiik
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varyansa sahip olan ve giliven araligm1 en dar yapan tahmin edicidir.

(http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/apr/sectiond/apr412.htm Erisim tarihi: 19.06.2009), (4)

3.3.1. Ters Normal dagihhm parametreleri icin ECO tahminleri

H' konum parametresi, 1 06lgek parametresi olmak tizere Ters Normal Dagilim

Parametreleri icin ECO tahmin edicileri (3.14) ve (3.15)’te verilmistir. (9, 36 )

— n
Konum parametresi; f = X = —§ X; (3.14)

1 1
IR

o 10n x3 50
Varyans; 0 ©~ = —[) —- nX2D (3.16)
nDFlXi i

Ters Normal dagilim parametreleri / ve )~! Normal dagilima benzer olarak

birbirinden bagimsizdirlar. (7)

i, ayn1 zamanda minimum varyans yansiz tahmincisidir. Ancak }~! i¢in ayn

sey soylenemediginden j ~ligin minimum varyans yansiz tahmincisi (3.17)’teki gibi

hesaplanir. (6)

- fﬁi-l_% 3.17)
1

3.3.2. Ters Normal dagihhm parametreleri icin giiven aralhiklari

Konum parametresi ! icin giiven araligi: I | Ters Normal dagilimin ortalamasinin
ECO tahmincisi ve ayni zamanda 6rnek ortalamasi olmak tizere, n biiylikliiglindeki
bir 6rnege ait ¥ dagilimi da 6rnek degerleri (x’lerin ortalamasi) ile ayni ortalamaya

sahiptir. (36)
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Bu durumda Ters Normal Dagilimin konum parametresi olan H igin giiven araligi

(3.18) veya (3.19)’deki gibi hesaplanir. (5)

3
(i) = E_ olmak iizere;

nA
0tz (g 2V ) veya £t t1-(q o)V (1) (3.18)
p> A
it z1- (g )2) o veya it 0-(q ) vy (3.19)

Olcek parametresi ) icin giiven araligi: Ters Normal dagilim &lgek parametresi

L (n/\ )' 1)( ,%_1 olarak dagilir. Bu durumda 1 igin giiven araligi (3.20) esitligi ile

hesaplanir. (2, 36)

I K2
H;Xn—l,a /2’;Xn-1,1-a/2H (3.20)

3.4. Ters Normal Dagihm Uyum lyiligi (Uyumluluk) Testleri

Uyum 1iyiligi testleri rasgele bir 6rnegin, teorik olasilik dagilim fonksiyonu ile
uyumunu Olcen testlerdir. Baska bir deyisle, uyum iyiligi testleri, se¢ilen dagilimin

elimizdeki verilere ne kadar uygun oldugunu gosterir. (22)

Ornegin Ters Normal Dagilim, Weibull ve Lognormal dagilimlariyla g¢ok
benzesir. Her ii¢li de uzun kuyruklu (long-tailed) (¢arpik) verilere uygun sekillidir.
Ancak uygun model se¢ciminde énemli olan, testin dagilimlarin benzer olmayan sekli

arasindaki ayirimi iyi yapabilmesidir. (32)

Asagida, yaygin olarak uygulanan ve ayni zamanda bu tez ¢aligmasinda uyum
iyiligi i¢in paket program olarak kullanilan EasyFit 5.0 (EasyFit 2008) paket
programinin da kullandig1 Kolmogorov-Smirnov ve Anderson-Darling uyum iyiligi

testlerinden so6z edilecektir.
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Ayrica, ileri irdeleme yontemlerinden olan c¢arpiklik ve basiklik katsayilari

yaklasimi ile uyum iyiligi testleri anlatilacaktir.

3.4.1. Kolmogorov-Smirnov testi

Nitel verilere uygulanan y 2 (Ki-Kare) uyum iyiligi testinin, nicel siirekli

verilere uygulanmasidir. Kolmogorov ve Smirnov adli Rus matematikgilerin adini
tagiyan bir testtir. (4) Kolmogorov-Smirnov testi, ele alinan bir 6rnegin varsayilan
siirekli dagilima sahip olup olmadigina karar vermek i¢in kullanilir. Deneysel
(ampirik) birikimli dagilim fonksiyonuna dayali bir testtir. F(x) birikimli dagilim
fonksiyonuna sahip x;, x; ....., x, rasgele bir Ornegimiz oldugunu varsayarsak

“deneysel birikimli dagilim fonksiyonu” (3.21) gibi gosterilir. (22)
| .

F,(x) = —[Gozlem sayisi < x (3.21)
n

Kolmogorov-Smirnov test istatistigi D, teorik birikimli dagilim fonksiyonu ile
ampirik birikimli dagilim fonksiyonu arasindaki en biiylik diisey farka dayanir ve

(3.22) gibi gosterilir.

D= max(F(x)- UL Flx;)1 (3.22)
1< i< nf] n o n I

Test hipotezleri;
Ho: Veriler belirtilen dagilima uymaktadir.
H;: Veriler belirtilen dagilima uymamaktadir.
seklinde ifade edilir.

Hesaplanan D degeri, teste ait kritik degerler D tablosundan elde edilen
degerden daha kiigiikse hipotez kabul edilir. (20)

Bu testin etkileyici bir 6zelligi; test istatistiginin, test edilen dagilimdan bagimsiz

olmasidir. Testin baska bir avantaji da her biiylikliikteki 6rnekleme uygulanabilir
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olmasidir. (20) Bularin yan1 sira Kolmogorov-Smirnov testinin bazi simirlamalar1 da

vardir. (http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/eda/section3/eda35g.htm, Erisim tarihi: 19.06.2009)

Bunlar:
- Test yalnizca stirekli dagilimlara uygulanir.

- Dagilimm merkezi civarinda test daha hassas olma egilimindeyken, merkezden

uzaklastik¢a hassasiyet azalir.
3.4.2. Anderson-Darling testi

Anderson-Darling testi, gozlenen birikimli dagilim fonksiyonunun beklenen
birikimli dagilim fonksiyonuna uyumunu karsilastirmak i¢in kullanilan genel bir
testtir. Kolmogorov-Smirnov testinin modifiye edilmis hali olan bu test kuyruklara
Kolmogorov-Smirnov testinden daha fazla agirhik vermektedir.
(http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/eda/section3/eda35e.htm, Erisim tarihi: 19.06.2009), Bu
ozellik, saga carpik olan yasam siiresi dagilimlarinin ayirimi i¢in énemli bir avantaj

olusturur.

Anderson-Darling testinde kritik degerler her dagilim i¢in 0Ozel olarak
hesaplanmalidir. Bu bir dezavantajdir ancak bu 6zellik testin daha hassas olmasini

saglar. (22)

Anderson-Darling istatistigi (3.23) ile hesaplanir.
A2z n- L5 (2= ) F(x) ¢ (1 Flx, )] (3.23)

ni=1

Anderson-Darling test hipotezi de Kolmogorov-Smirnov test hipotezinde oldugu

gibi;

Ho: Veriler belirtilen dagilima uymaktadir.
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H;: Veriler belirtilen dagilima uymamaktadir.
seklinde ifade edilir.

Hesaplanan test istatistigi degeri, goz oniinde bulundurulan kritik degerden daha

kiigiikse hipotez kabul edilir. (22)
3.4.3. Carpikhik Basiklik katsayis1 yaklasimi ile uyum iyiligi (uyumluluk) testi

Carpiklik ve basiklik katsayilar1 model se¢imi konusunda onemli bir yer tutar.
Bu katsayilar, bir olasilik dagilimmin dogasini anlamada ve bu dagilimin diger

dagilimlarla karsilagtirmasinda kullanilan 6nemli dlgiitlerdir. (29, 30)

Daha once belirtildigi iizere Ters Normal Dagilim, bircok 6zelligi ile Normal

dagilima benzerlik gostermektedir. Mudholkar ve Natarajan 2002 yilindaki

arastirmalarmda 01 ved, moment fonksiyonlarini Ters Normal Carpiklid1 ve Ters

Normal Basiklig1 olarak isimlendirmislerdir. Bu yazilarinda normal dagilima ait
klasik carpiklik ve basiklik katsayilari (\/ﬂ Veﬂz) ile Ters Normal carpiklik ve

basiklik katsayilar ((51 ved 2) arasindaki paralelligi tartismislardir. (29)

Natarajan ve Mudholkar 2004 yilinda yayinladiklar1 makalede ise (6, ved,)

katsayilarin tahmin degerleri olan (dl ve d2) ornek momentlerinden yola ¢ikarak

Ters Normal dagilim i¢in uyum 1iyiligi testlerini ele almislardir. (30) Asagida bu
calisma icerisinde yer alan Ters Normal carpiklik ve basiklik katsayilar1 agiklanacak

ve bu katsayilardan hareketle uyum iyiligi testi anlatilacaktir.

Ters Normal Carpikligi Ters Normal Simetrisi lizerine kuruldugundan 6nce Ters

Normal Simetrisini kisaca agiklamak gerekir.

Ters Normal simetri: E(X ) = ) iken, X bir rasgele degisken olmak {izere, negatif ve
pozitif sirali (r = t 1, £ 2, ....., k) tiim momentler, (3.24) esitligini sagladiginda, #

etrafinda Ters Normal simetriktir denir.
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0 -r[] [ F+1D
X X
EDE_% IE ED%—% b r=1,2,....... (3.24)

grog Henf

Lognormal dagilim da Ters Normal simetri gostermektedir. Bu 6zellik (3.24)

esitligi ile kanitlanabilir. (30)
3.4.3.1. Ters Normal dagilim carpiklik katsayisi testi

Birinci moment olan E(x) genellikle konum belirten bir degerdir.

Standartlastirilmis tiglinci moment ise /f; carpiklik katsayisini tanimlar. Ters

Normal dagilim ¢arpiklik katsayisi olan 01, » = 1 i¢in (3.24) esitligindeki sol ve sag

taraf asindaki farka esittir. (30)

[ -10 [ 2
X X
01, r=1 icin, EDEU_% 0- ED%—% U ile hesaplanr.

i

Bir baska deyisle 0| carpilik katsayisi, Ters Normal simetrisinin birinci formuna ait

standartlastirilmis versiyonu olarak yorumlanir.

Anakitle igin Ters Normal garpiklik katsayist 0,, /f; carpiklik katsayisina

benzer olarak ve daha dnce verildigi iizere (3.6)’daki gibi hesaplanir.

dy Ornekten elde edilen Ters Normal dagilim garpiklik Kkatsayismin tahmin

degeri olmak tizere (3.28) ile elde edilir. X , 6rnek ortalamasidir;

my= 3 X2 /n (3.25)
i=1

s2= 5 (x, - X)*/n (3.26)
i=1

y- f 1X,-‘l/n (3.27)
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iken,

my/X2-X¥  m)- X7

(X7 - 1)fmy /X2 -1 X7 - | (3.28)

671 , ornekten elde edilen Ters Normal dagilim ¢arpiklik katsayisinin Jackknife

d, =

tahminidir ve (3.29) ile hesaplanir.

~ n

d = ilp’” () /n (3.29)
1=

P n,,»(d 1) degerleri yalanci degerlerdir (pseudo values), (3.30) ile elde edilir.
P,.(d,)= nd, - (n- l)du, i= 1,2, N (3.30)

n,i

Burada d1;, i’nci gdzlem silindiginde elde edilen dq degeridir. 671 ’in dagilimi, sekil

parametresi (9) ve Ornek biiytikliigiine (n) bagldir.
m(c?l), 671 degeri i¢in tahmin edilen ortalama, (3.31)’deki gibidir.
~ -1
m(dl) = — 3.31
i (3.31)
s2 (471), 571 degeri i¢in tahmin edilen varyans ise, (3.32)’deki gibidir.

s2(d))- SEH %e(_ 0’044)@ (332)

Sekil parametresi (9 ) icin tahmin degeri, (3.33)’te yer almaktadir.

6 = (n-1)/(nx7) (3.33)
= (yn) £ ;- /] (3.34)
dir.
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c71, (3.31)’de verilen ortalama ve (3.32)’de verilen varyans ile yaklasik olarak

normal dagilmaktadir. Ters Normal dagilim hipotezini test eden diisiik uglu (lower-

tailed) p degeri (3.35)’de verilmektedir.
p= Pz<|d, - mla)/sld = Az <=0 (3.35)

Ters Normal dagilim hipotezini test eden ¢ift tarafli p degeri ise (3.36) ile elde

edilir.
2 - tarafli p degeri= 2 min(p,l - p) (3.36)
3.4.3.2. Ters Normal dagihim basiklik katsayisi testi

Ters Normal simetrisi gosteren benzer dagilimlar1 (Ters Normal, Lognormal
gibi) birbirinden ayirt etmek icin kullanilan asil dlgiit, 0, Ters Normal basiklik

katsayisidir. (30)

Klasik basiklik katsayisi, istatistiksel literatiirde sivrilik (peakedness) Olgiisii
olarak bilinir. Dagilimlarin, az basik, orta basik veya ¢ok basik oldugunu tanimlamak

icin kullanilir. (29)

Anakitle i¢in Ters Normal basiklik katsayis1 0 5, f» basiklik katsayisina benzer

olarak daha once (3.7) verildigi gibi hesaplanir.

d, , 6rnekten elde edilen Ters Normal dagilim basiklik katsayisinin tahmin degeri

olmak tizere:

] n _
m-o = 'Zle-z/n (3.37)

1

(3.25), (3.27) ve (3.37) esitlikleri kullanilarak (3.38)’deki gibi hesaplanir.

_|my ml x4 - ax37 4 2%

2(x7- 1)

dy (3.38)
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Natarajan ve Mudholkar 2004 yilindaki ¢alismalarinda d5 'nin saga ¢arpik ve

¢ok basik olmak iizere normal dagilmadigini géstermislerdir. Bu nedenle, d; yerine

(3.39) doniisiimiiniin kullanilmasini énermislerdir. (30)
T, = In(d, - 1) (3.39)

Ayrica Natarajan ve Mudholkar yine 2004 yilindaki c¢alismalarinda Ters Normal
dagilimm basiklik katsayis1 0,’nin Normal dagilimm basiklik katsayist f,’ye
benzer olarak 3 oldugunu gostermislerdir. Bu durumda 7> igin beklenen deger

ln(2)' ve cok yakin olmaktadir. ( (3.39) esitligi kullanilarak, , ln(3 - 1) = ln(2) )

T 5, Ornekten elde edilen Ters Normal basiklik katsayisinin Jackknife tahminidir ve

(3.40) ile hesaplanir.

~ n

T, = .zan,l-(Tz) / (3.40)
1=

(3.30) esitligine benzer olarak; P, (1) degerleri yalanci degerlerdir (pseudo values)

ve (3.41) ile elde edilirler.

P D)= nly-(n- 1Ty, 0212 (3.41)
m(fz ), T » Jackknife tahmin degeri i¢in ortalama, (3.42) olarak degerlendirilir.

m(T5) = n2 (3.42)

52 (]N"z) , T o Jackknife tahmin degeri icin varyans, (3.43) ile hesaplanir.

60,6
2[7)- ZEH ;E (3.43)

T‘z, (3.42)’de verilen ln(2) ortalama ve (3.43)’te verilen varyans ile yaklasik olarak

normal dagilmaktadir. Ters Normal dagilim hipotezlerini test eden diisiik uglu

(lower-tailed) p degeri (3.44)’deki gibi olmaktadir.
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p= Plz<(B-m2)/s|B)} = Plz< =0 (3:44)

Ters Normal dagilim hipotezini test eden ¢ift tarafli p degeri ise (3.36) gibi elde

edilir.
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4. SAGKALIM ANALIiZi

Sagkalim Analizi, belirli bir hastaliga yakalanan bir bireyin hastaliginin tanisi
iizerine, uygulanan bir girisimden (tibbi tedavi, operasyon, kemoterapi vb.) sonra;
daha ne kadar yasayabilecegini, ve hastaligin ne kadar siirede niiksedebilecegini
tahmin etmek, tedavi tiplerinin ve diger faktorlerin sagkalim siiresine etkilerini

incelemek amaciyla gelistirilmis yontemleri igerir. (11, 34)

Bununla beraber, giiniimiizde Sagkalim Analizi’nin, {iretim alaninda bir aletin
omriiniin analizi i¢in kullanilabildigi gibi daha bir¢cok alanda da kullanildigini

gormekteyiz. (http://www.bmj.com/collections/statsbk/12.dtl , Erisim tarihi: 19.06.2009)
4.1. Sagkalim Fonksiyonu (Sagkalim Egrisi)

Bir degiskenin dagilimint tanimlamak i¢in genellikle birikimli dagilim
fonksiyonu ve histogram kullamilir. Sagkalim verileri de birikimli dagilim
fonksiyonu ile gosterilebilir. Ornegin Sekil 21., 1974 yilinda Amerika Birlesik
Devletleri’'nde belli bir yastan Once Olme olasiligimin bir tahminini, grafikle

gostermektedir. (13)

Oliim Oram

Yaslar (vil)

Sekil 21. 1974’te Amerika Birlesik Devletleri’ndeki bireylere ait sagkalimin

birikimli dagiliminin bir tahminini gosteren grafik

Sekil 21., 1974 yilinda Amerika Birlesik Devletleri’ndeki sagkalimin birikimli
dagiliminin bir tahminidir. Bu sekilden goriildiigii iizere ilk yi1l boyunca o6liim

oraninda hizli bir artis s6z konusudur. Ik yildan sonra, oran diismekte ancak sonraki
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yillarda giderek artmaktadir. (Seklin biiyiitiilmiis kisminda ilk yildaki 6liim oraninin
hizl1 artis1 daha agik goriilmektedir.) Bu grafik bir bireyin belirlenen bir zamanda (¢)
veya bu zamandan 6nce 6lme olasiliginin bir tahminidir. Bu durum (4.1)’deki gibi

gosterilebilir. (13)
F(x) = P [Bireyin 6lme zamani < ¢ ] 4.1)

Topluluktaki tiim bireyler gézlemlendiginde, bu deger birikimli dagilim

fonksiyonunda tahmin edildigi gibi (4.2) formiiliine gore tahmin edilir.

t zamani veya { zamanmdan &nce Slen bireylerin sayis

F(x)=

Gozlemlenen tim bireyler

(4.2)

Sagkalim analizinde, 6liimiin birikimli olasilig1 yerine buna es bir fonksiyon
olan sagkalim fonksiyonu veya sagkalim egrisi kullanilmaktadir. Sagkalim
fonksiyonu, belirli bir t zamanina kadar veya daha fazla yasayan bireylerin orani ya

da yiizdesidir. Bu durumda sagkalim egrisi x’in bir fonksiyonu olmak iizere;
S(x) = Belirli bir  zamanina kadar veya daha fazla yasayan bireylerin yiizdesi
veya

S(x) = Belirli bir # zamanina kadar veya daha fazla yasayan bireylerin orani’dir.

Sagkalimin birikimli dagilim fonksiyonu ile sagkalim egrisi yakindan iliskilidir.

Iki egri siirekli oldugunda (4.3) ya da (4.4) esitlikleri ile birbirine baghdur.

S(x) = 100(1- F(x)) (4.3)
veya
S(x)=1- F(x)) (4.4)

Sekil 22., daha Once birikimli dagilim egrisi verilen Amerika Birlesik
Devletleri’'ndeki toplulugun sagkalim egrisidir. Sekil 22.’den de gorildigi gibi,

sagkalim egrisi, Oliimiin birikimli olasilig1 egrisinin ters donmiis ve yiizdeliklerle
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ifade edilmis halidir. (13) (Seklin biyiitiilmiis kisminda, ilk yildaki sagkalim

olasiligiin hizh diisiisii agikca goriilmektedir.)

Sagkahm Yiizdesi
-]
(=]

] 10 20 30 40 50 60 70 80

Yaslar (vd)

Sekil 22. 1974’te Amerika Birlesik Devletleri’ndeki bireylere ait sagkalim egrisi

Bir topluluktaki tiim bireyler gézlemlendiginde sagkalim egrisini tahmin etmek
olduk¢a kolaydir. Bu durumda birikimli dagilim fonksiyonuna (4.2)’ye benzer olarak

belirli bir  zamanina gore sagkalim tahmini (4.5) teki gibi olacaktir.

Belirli bir t zamanma kadar veva daha fazla vagavan birevlerin savisi

S(x)=
Gézlemlenen tiim bireyler (4.5)

Cogu durumda bir topluluktaki tiim bireylerin tiimiiniin 6lene kadar ya da
beklenen bir olay gerceklesene kadar gozlemlenmesi miimkiin olamamaktadir.
Topluluktaki tiim bireylerin gozlemlenemedigi durumda, sagkalim fonksiyonunu
(egrisini) tahmin etmek i¢in baz1 yontemler gelistirilmistir. Bunlardan biri, “Yasam
Tablosu Yontemi”; digeri ise, “Carpim-Limit Yontemi” veya “Kaplan-Meier

Tahmini” dir.

Kaplan-Meier Tahmini’ne ge¢meden Once, sagkalim analizinde tiim bireylerin
beklenen bir olay (6rnegin 6liim, hastalik, tekrarlama, iyilesme gibi arastiricinin
ilgilendigi bir olay) gergeklesene kadar gozlemlenemedigi durumda ortaya c¢ikan

“sansiirlii veri” kavramindan s6z etmek dogru olacaktir. (10)

Sansiirlii (censored) veriler: Ileriye doniik (prospektif) bir analiz olan Sagkalim

analizinde dnceden belirlenen izlem siiresi sonunda, 6liime ya da beklenen bir olguya
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erisemeyen veriler (gozlemler) “sansiirlii (censored) veriler” olarak adlandirilir. (3,
10) Analize dahil edilecek tiim hastalarin 6liime ya da belirli bir olguya erigsmesini
beklemek, hangi tedavinin ya da yontemin daha iyi sonu¢ verdigini gérme siiresini

uzatacagindan, sansiirlii veri kullanimina ihtiya¢ duyulur.
Sansiirlii veriler 3 farkli sebepten olabilir:

1. Calismanin bitis noktasina kadar 6liim ya da beklenen olgunun gézlenmemesi

(administrative censoring)
2. Calisma bitmeden denekle ilgili bilgi alinamamas1 (lost to follow up)

3. Bagka bir olgu (bagka bir nedenden 6liim, ilag reaksiyonu gibi) nedeni ile

cekilme (withdrawing).

Sagkalim analizinde, hastalarin izlenmeye basladig: tarih; tani tarihi, tedaviye
basladig1 tarih veya cerrahi miidahale tarihi olabilir. Baslangic noktasinin tiim
hastalar i¢in ayn1 zamanda olmasi gerekmez. Veriler ¢alismaya, ¢alisma siiresi i¢inde
farkli zamanlarda dahil olabilirler. Bu durumda goézlemler, “asamali (dereceli)
sanslirli” olarak adlandirilir. Calisma siiresi (izlem siiresi) bittiginde asamali
sansiirlii olan gdzlemlerin tiimii, ¢aligmanin baglama noktasina c¢ekilerek analiz

edilirler.

Sekil 23.’te 40 aylik izlem siiresine sahip, asamali sanstirlii verileri daha agikca
gorebiliriz. Burada, tiim hastalarin izlenmeye basladiklar siireler farklidir. “X” ile
gosterilen hastalar 6len hastalar iken, B ve E hastalar1 sansiirlii gdzlemler olmaktadir.
Sekil 24.’te ise goriildiigii lizere, farkli zamanlarda izlenmeye baglanan hastalar ayni

noktaya c¢ekilmiglerdir. (10, 13)
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Sekil 23. Sagkalim analizi calismasina farkhh zamanlarda giren hastalarin

calismaya girdikleri siireleri gosteren grafik
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Sekil 24. Sagkalim analizi ¢aliymasmna farkhh zamanlarda giren hastalarin
calismaya girdikleri siirelerin c¢aliymanin baslama noktasma c¢ekildigini

gosteren grafik
4.2. Sagkalim Fonksiyonu’nun Kaplan-Meier Tahmini

Carpim-Limit Tahmini (Product Limit Estimator) olarak da bilinen Kaplan-
Meier Tahmini, yagam siiresi verileri i¢in sagkalim fonksiyonunu tahmin etmede

kullanilan parametrik olmayan bir yontemdir. (11, 34)

Yasam tablosu yontemi gibi diger tahmin yontemlerinde arastirmacinin 6nceden
belirledigi  zaman  araliklarinda  gerceklesen  olgulara  gére  tahminler
hesaplanmaktadir. Oysa Kaplan-Meier yonteminde, beklenen olgunun (6liimiin)
gerceklestigi her noktada hesaplama yapilmasi s6z konusudur. Bu 6zellik, Kaplan-
Meier yonteminin parametrik yontemlere gore iistiin olan 6zelligidir. Bu ozellik
dogrultusunda, Kaplan-Meier yontemi ile sagkalim egrisi olusturulurken O6liim

gozlenen zamandaki sicramalar disinda egri sabit olacaktir. (13) Sekil 25.’te de
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gorlldigi tlizere aylar ilerledik¢e Oliimiin gerceklestigi her bir zamanda sagkalim
olasilig1 diismekte, 6liim goriilmedigi durumlarda (sanstirlii gézlemler icin) egri sabit

kalmaktadir. (http://www.bmj.com/collections/statsbk/12.dtl , Erisim tarihi: 19.06.2009)
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Sekil 25. Sagkalim egrisi

Kaplan-Meier tahmininde, sifir aninda sagkalim egrisinin birikimli sagkalim
olasilig1 “1,00” yani %100 kabul edilir. (34) Sagkalim egrisinin her yeni degerini
bulmak i¢in, 6liim (veya beklenen bir olguya erisilen) gerceklesen belli bir zamandan
onceki sagkalim olasilig1 degerleri, bir 6nceki 6liimiin gerceklestigi (veya beklenen
bir olguya erisildigi) zamandaki sagkalim olasiliginin tahmin degeri ile ¢arpilir. Bu
carpimdan dolay1 Kaplan-Meier tahminine “Carpim-Limit (Product-Limit) tahmini”

denir. (13)

Daha anlasilir olmasi i¢in n bireyin gozlemlendigini varsayalim. Bireylerin /
tanesinde 6liim zamani k farkli zamanda gdzlenmis olsun. (¢, < t; < .... < ). m; t;
zamaninda Glen bireylerin sayisi, n-/ birey sansiirlii gézlem, #; ise #; zamaninda 6liim
riski bulunan bireylerin sayis1 olsun; oran olarak ifade edilen sagkalim egrisi Kaplan-

Meier tahmini (4.6), (4.7), (4.8) ve (4.9) daki esitliklerle hesaplanir:

S@®)=1, t<t, (4.6)
" no-m.

SO=T] =" ast<t (k) 4.7)
J=1 i

S@)=0, t <t i¢in, my=n; oldugunda
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(yani kimse # zamaninda sag kalmaz) (4.8)

k n. - m.
SH=1 %, ty < t < en biiyiik sansiirli gézlem 4.9)

j=1 i
my < n; oldugunda, S(f), “¢> en biiyiik sansiirlii gozlem” igin tanimsiz olur.

Kaplan-Meier tahminine ait standart hata (SH) ise (4.10)’da verilmistir:

1 mJ

SH (s(¢)) = (¢ tSt<t, 4.10
st ) § 1 @10
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5. YONTEM VE UYGULAMA

Bu tez c¢alismada kullanilan veri seti (n=1499), Istanbul Universitesi Tip
Fakiiltesi Meme Cerrahi Klinigi'nde 13 yillik izlem siiresi (1993-2006 yillar

arasinda) sonunda elde edilen meme kanserli hastalara ait bir veri setidir.

Verilerin analizi icin gerekli istatistikler EasyFit 5.0 (EasyFit 2008), GraphPad
InStat 3.05 (GraphPad 2000), SPSS 17.0 (SPSS 2008) paket programlar1 yardimiyla

ve MS Excel’de olusturulan formiil yazilimlari ile elde edilmistir.
5.1. Tammlayic Istatistikler

Hastalarin izlenme siiresi sona erdiginde, 1499 hastanin 1406’smnin (%93.8)
hayatta kaldigi, 93 iliniin (%6.2) 61diigli gozlenmistir. Caligmada yer alan bazi dnemli

degiskenlerin dagilimi Tablo 1.’deki gibidir:

Tablo 1. Calismada kullanilan veri setine ait bazi1 6nemli degiskenlerin dagilimi

.. Gegerli Olen Hasta Sagkalan.
0,

Degisken Hasta Sayis) N Yiizde Sayisi Hasta Sayisi
Yas
<50 799 53.3 53.8 61 738
>50 686 458 46.2 32 654
Kayip 14 0.9
Evre
Evre0 41 2.7 2.7 6 35
Evrel 465 31.0 31.0 22 443
Evre2A 625 41.7 41.7 35 590
Evre2B 368 24.5 24.5 30 338
Timor Capi
Tla 253 16.9 17.2 21 232
TIlb 101 6.7 6.9 5 96
Tlc 332 22.1 22.6 9 323
T2 782 52.2 53.3 52 730
Kayip 31 2.1
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Tablo1. (devam) Caliymada kullanilan veri setine ait baz1 6nemli degiskenlerin

dagilimi

Degisken Hasta Sayisi Yiizde Gzzzrgl Ol;r;\il;sta H_g—EStakgizm
Patolojik Cap

<23 814 54.3 58.8 29 785
>23 571 38.1 41.2 51 520
Kayip 114 7.6

Histolojik

Seviye

Seviyel 37 2.5 2.8 0 37
Seviye2 651 43.5 50.0 43 608
Seviye3 614 41.0 47.2 41 573
Kayip 197 13.1

Lenfovaskiiler

Invazyon

LVK (-) * 1043 69.6 69.6 72 971
LVK (+) * 456 304 30.4 21 435
Cerrahi Tedavi

MKC * 620 41.4 41.5 36 584
MRM * 875 584 58.5 57 818
Kayip 4 0.2

Aksiler Kiiraj

Hayir 101 6.7 7.7 2 99
Evet 1208 80.6 92.3 58 1150
Kayip 190 12.7

* LVK (-): Lenfovaskiiler invazyon (yayilim) yok, LVK (+): Lenfovaskiiler invazyon var, MKC:
Meme koruyucu cerrahi, MRM: Modifiye Radikal mastektomi

Calismada kullanilan meme kanserli hastalara ait veri tabaninda yer alan yas
degiskeninin ortalamas1 + standart sapmasi, 50.99 + 12.744 ve patolojik c¢ap
degiskeninin ortalamasi + standart sapmasi, 22.70 £+ 10.447 oldugundan veriler Tablo

1.’de bu degerlere gore nitel veri seklinde gosterilmistir.

Tablo 1. dogrultusunda, meme kanserli hastalarin %53.8’1 50 yas altinda iken,
%46.2°s1 50 yas tustiindedir. Hastalarin %58.5’ine modifiye radikal mastektomi
(MRM) uygulanirken, %41.5’ine meme koruyucu cerrahi (MKC) uygulanmistir.
Evre, tiimor capi, patolojik ¢ap, histolojik seviye, lenfovaskiiler invazyon ve aksiler

kiiraj gibi diger baz1 6nemli degiskenlerin dagilimi Tablo 1.’de yer almaktadir.
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5.2. Ters Normal Dagilim ve Sagkalim Analizi Sonuclar1 (Bulgular)

Ters Normal dagilim belli bir olguya erisilinceye (bir iiriiniin son kullanma
tarithine kadar olan raf dmrii veya bireyin 6liimii gibi) kadar gecen siirenin dagilimin
icin kullanildigindan bu tez ¢alismasinda, meme kanserli hastalara ait veri setinde
olimii gerceklesmis hastalarin, tan1 konduktan sonra 6liimiine kadar gegen siireleri
ele alimmustir. Bagka bir deyisle, Olen hastalarin izlem siirelerinin dagilimi

incelenmistir.

Meme kanseri ¢alismasinda, tan1 konduktan sonra 6len hastalarin 6liimiine kadar

gecen siireler (6len hastalarin izlem siireleri) Tablo 2.’de verilmistir (n=93);

Tablo 2. Tan1 konduktan sonra 6len meme kanserli hastalarin oliimiine kadar

gecen siireler

Takip Siiresi (Ay)

27 24 108 72 59 23
33 24 48 62 76 48
46 48 39 48 19 57
15 74 60 94 20 61
59 60 84 60 140 84
34 36 24 80 14 28
40 48 12 37 49 30
43 72 24 32 112 61
45 48 60 56 19 35
48 60 48 21 50 30
48 27 36 48 28 20
24 45 60 89 26 40
35 48 36 32 21 52
51 36 24 14 40

36 43 82 55 36

30 102 48 15 30

Oncelikle Tablo 2.’de yer alan verilerin, EasyFit 5.0 paket programm (EasyFit
2008) ve Ters Normal ¢arpik basiklik katsayilar1 yaklasimi ile Ters Normal dagilim
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gosterip gostermedigi incelenmistir. Bu analizler i¢in test hipotezleri asagidaki
gibidir:
Hoy: Tan1 konduktan sonra dlen hastalarin, 6ldiikleri zamana kadar gecen siireleri

(izlem siiresi) ters normal dagilmaktadir.

H,: Tan1 konduktan sonra 6len hastalarin, dldiikleri zamana kadar gegen siireleri

(izlem stiresi) ters normal dagilmamaktadir.
Tiim hesaplamalarda ¢ = 0.05 ’tir.

EasyFit 5.0 paket program stirekli dagilimlar i¢in Kolmogorov-Smirnov testi ile
Anderson-Darling uyum 1yiligi testlerini kullanmaktadir. Tablo 3.’ten goriilecegi
iizere, EasyFit 5.0 paket programi uyum iyiligi testleri sonucu meme kanserli
hastalara ait bu veri setinde 6len hastalara ait izlem siireleri Ters Normal dagilima

uygundur.

Tablo 3. EasyFit paket programm Ters Normal dagihm uyum iyiligi test

sonuclari

Kolmogorov-Smirnov

Ornek Biiyiikliigii 93

Test Istatistigi 0.09424

p degeri 0.35822

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Kritik deger 0.10947 0.12506 0.13891 0.15533 0.16666
Red-Kabul? Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Anderson-Darling

Ornek Biiyiikliigii 93

Test Istatistigi 0.50012

a 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Kritik deger 1.3749 1.9286 2.5018 3.2892 3.9074
Red-Kabul? Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul

Olen hastalarin izlem siiresi dagilimma ait olasilik yogunluk fonksiyonu grafigi
Sekil 26.’da verilmistir. Bu grafige gore verilerin, Ters Normal dagilimin 6zelligi
olan saga ¢arpik oldugu gozlenmektedir. (Grafik EasyFit 5.0 paket programu ile elde
edilmistir.) (EasyFit 2008)
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Sekil 26. Olen meme kanserli hastalarin izlem siireleri dagihmmmin olasihk

yogunluk fonksiyonu grafigi

Carpiklik ve basiklik yaklasimi ile yapilan testlerin hesaplamalari, gerekli veri
tabant ve tezde bahsi gecen formiiller kullanilarak MS Excel’de olusturulan bir
yazilim ile yapilmistir. Bu testlere ait sonuglar asagidaki gibidir:

Dagilimin parametreleri, (3.14) ve (3.17) esitlikleri kullanilarak [ = 46.5054 ve

) = 157.7974 olarak tahmin edilir.

(3.33) numarali formiilden § = 3.3931 olarak hesaplanir. (3.29) esitliginden
carpiklik i¢in Jackknife test istatistigi 31 = -0.1849 olarak bulunur. (3.31) ve (3.32)

esitliklerinden m(aNVlJ: -0.0058 ve S(gl): 0.2864 elde edilir. (3.35) ve (3.36)

esitlikleri kullanilarak Z = -0.63 ve bir p= 0.528 degeri hesaplanir, bunun

sonucunda verilerin ters normal dagilim gosterdigi kabul edilmis olur. (p>0.05)
Benzer seklide, basiklik katsayist igin, (3.40) esitliginden Jackknife test

istatistigi 7 = 07513 elde edilir. (3.43) esitligi kullanilarak s(T5) = 0.2620

hesaplanir. m( | = In2 = 0.6931 ortalama ile (3.44) esitligi kullanilarak Z = 0.222

olarak bulunur. (3.36) ile p= 0.825 e¢lde edilir. Bu durumda basiklik testi
dogrultusunda da Ters Normal dagilim kabul edilmis olur. (p>0.05)

Ters Normal c¢arpiklik ve basiklik katsayilari yaklagimi ile yapilan testlerde,

verilerin Ters Normal dagilima uygunluk gosterdigi saptanmistir.
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Ters Normal dagilima ait, yagam siiresi verilerinin dagiliminin teshisi igin
incelenmesi gereken Onemli bir fonksiyonda risk (hazard) fonksiyonudur. Risk
(hazard) fonksiyonunun grafigi ise Sekil 27.’de verilmistir. (Grafik EasyFit 5.0 paket
programu ile elde edilmistir.) (EasyFit 2008)

hifx)

B2 : 8
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Sekil 27. Olen meme kanserli hastalarin izlem siireleri Ters Normal dagiliminin

risk (hazard) fonksiyonu grafigi

EasyFit 5.0 ve carpiklik-basiklik yaklasimi ile yapilan test sonuglarina gore

ilgilenilen verilerin Ters Normal dagildigi kabul edilmis olsa da, dagilima ait risk
(hazard) grafigi, Ters Normal dagilimin gerektirdigi gibi (Bakiniz Sekil 20 # = 1 ve

I = 2igin.) ilk zamanlarda yiikselen ve bir maksimumda doruk yaparak hizla azalan

bir yap1 gostermemektedir.

Bu sonuglar bize dagilimin teshisi ve diger dagilimlardan ayirt edilmesi i¢in
hazard fonksiyonun ne kadar 6nemli oldugunu gostermektedir. Tiim bu elde edilen
sonuclar, tan1 konduktan sonra 6len meme kanserli hastalara ait yasam siiresi
verilerinin Ters Normal dagilima oldukca yakin olan Lognormal dagilim gosterdigi

fikrini dogurmaktadir.

Bu kez verilerin Lognormal dagilim gosterip gostermedigini anlayabilmek tizere,
Olen hastalarin izlem siiresi verilerinin logaritmas1 alinarak normallik testi
yapilmistir. (Clinkii Lognormal dagilim, verilere uygulanan logaritmik doniisiimiin,
verilerin yaklasik olarak simetrik dagilmasini gerektirir.) Doniisiim sonucu verilerin
normallik testi sonuglar1 Tablo 4.’teki gibidir. (Hesaplama GraphPad InStat paket
programi versiyon 3.05 ile yapilmistir.) (GraphPad 2000)
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Tablo 4. Logaritmasi alinan verilerin Kolmogorov-Smirnov normallik testi

Kolmogorov-Smirnov p (¢ift yonlii)

test istatistigi

Ln takip siiresi 0.09 0.389

Burada, Kolmogorov-Smirnov testi, logaritmik donilisim yapilan verilerin
normal dagilima uygun olup olmadigin1 test etmek i¢in kullanilmistir. Elde edilen p
degeri 0.05’ten biiylik oldugu i¢in normallik iizerine kurulan hipotez kabul edilmis
ve logaritmasi alinan verilerin normal dagilim gosterdigi, dolayisiyla veri setindeki

Olen hastalara ait verilerin Lognormal dagildigi kanitlanmustir.

Tablo 5.’te, Lognormal dagilim i¢in yapilan EasyFit 5.0 uyum iyiligi testleri

sonucunda da verilerin Lognormal dagilima uygun oldugu goriilmektedir.

Tablo 5. EasyFit paket programi Lognormal dagilim uyum iyiligi test sonuglar:

Kolmogorov-Smirnov

Ornek Biiyiikliigii 93

Test Istatistigi 0.09427

p degeri 0.35787

o 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Kritik deger 0.10947 0.12506 0.13891 0.15533 0.16666
Red-Kabul? Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul
Anderson-Darling

Ornek Biiyiikliigii 93

Test Istatistigi 0.39996

a 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01
Kritik deger 1.3749 1.9286 2.5018 3.2892 3.9074
Red-Kabul? Kabul Kabul Kabul Kabul Kabul

Ayrica Sekil 28., dlen hastalarin izlem siiresi verilerine ait Lognormal risk
(hazard) fonksiyonu grafigi incelendiginde Lognormal risk (hazard) fonksiyonun
gerektirdigi gibi (Bakiniz Sekil 16.) oldugu goriinmektedir. (Grafik EasyFit 5.0 paket
programu ile elde edilmistir.) (EasyFit 2008)
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Sekil 28. Olen meme kanserli hastalarin izlem siirelerinin Lognormal

dagiliminin risk (hazard) fonksiyonu grafigi

Sonuglar dogrultusunda, ele alman meme kanserli hastalarin risk (hazard)
fonksiyonun Ters Normal dagilimdan ¢ok Lognormal dagildigima uygun oldugu
sOylenebilir. Bunun sonucunda da, meme kanserli hastalara ait verilerin tani
konduktan sonra 6lene kadar gecen siireleri Ters Normal dagilim yerine daha ¢ok

Lognormal dagilmaktadir.

Lognormal dagilim gosteren bu verilerin ortalamasi ve takiben anti logaritmasi
alinarak hastalar icin ortalama bir risk (hazard, 6liim) siiresi elde edilir. Bu siire
41.059 aydir. Ayrica bu sonug, Sagkalim analizi Kaplan-Meier sagkalim olasilik

tahmin sonuglari ile birlestirilmistir.

Sagkalim analizi Kaplan-Meier tahmin sonuglar1 Tablo 6.’da verilmistir.
Tabloda Lognormal dagilimin ortalamasi olan 41.059’uncu ayda birikimli sagkalim
olasilig1 yaklasik 0.96’dir. (Kaplan-Meier sagkalim olasilik tahminleri SPSS 17.0
paket programui ile hesaplanmustir.) (SPSS 2008)
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Tablo 6. izlem siirelerine gore hastalarin sagkalim olasihklarimn bir kismi

1 o Birikimli Sagkalim Olasilig1 Birikimli  vaka
Izlem Siresi Durum Kaplan Meier Tahmini | Standart Hata (8liim) sayist
40 Kayip 0.964 0.005 44

40 Hayatta . 44

40 Hayatta 44

40 Hayatta 44

40 Hayatta 44

40 Hayatta 44

41 Hayatta 44

41 Hayatta 44

41 Hayatta 44

42 Hayatta 44

42 Hayatta 44

42 Hayatta 44

42 Hayatta 44

42 Hayatta 44

43 Kayp . . 45

43 Kayip 0.962 0.005 46

46 Kayip 0.959 0.006 49

Not: Tiim veri setine ait sagkalim siiresi, 1,249 standart hata ile ortalama 153,107 aydir.

Ele alinan verilerin Ters Normal dagilim gosterdigi diisiiniildiiglinde meme

kanserli hastalarin risk altinda kaldig: siire ortalama 46.505 aydir. Tablo 6.’dan 46 ay

icin birikimli sagkalim olasilifi degerine bakildiginda Lognormal dagilim ile elde

edilen sonuca benzer olarak yaklasik 0.96’dur.
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6. TARTISMA VE ONERILER

Yasam ve insana ait veriler genellikle pozitif dlglimlerden olustugundan bu
verilerin listel dagilim gosterdigi varsayilir. Yasam siiresi de insan yasamina ait
veriler arasindadir. Ustel dagilim, Gama dagilimi, Weibull dagilimi, Lognormal
dagilim ve Ters Normal dagilim tistel dagilim ailesine ait baslica yasam siiresi

dagilimlardir.

Tiim istatistiksel dagilimlarda oldugu gibi yasam siiresi dagilimlarim
tanimlamada da dagilimlarin bazi 6zelliklerinden faydalanilir. Dagilimi olasilik
yogunluk fonksiyonu, birikimli dagilim fonksiyonu, sagkalim fonksiyonu ve

ozellikle risk (hazard) fonksiyonu bu tanimlamalar arasindadir.

Diger yasam siiresi dagilimlar iistel dagilim iizerinden tiiremis oldugu i¢in tistel
dagilm 6nemli bir yasam siiresi dagilimidir. Ustel dagilimm 6nemli bir baska
ozelligi de risk (hazard) oraninin sabit olmasidir ve bu durum matematiksel
uygulamada kolaylik saglar. Ancak uygulamalarda sabit risk (hazard) oranina ¢ok sik

rastlanilmadigindan farkli dagilimlarin tiiretilmesine gerek duyulmustur.

Ustel dagilimin genellestirilmis bir sekli olan Gama dagilimi, monoton degisen
risk (hazard) oranina uygunluk gosteren daha esnek bir dagilimdir. Sabit risk
(hazard) orani nedeni ile zamana karsi dayanma (yasam siiresi) modeli olarak
yetersiz kalan iistel dagilima secenek olarak risk oraninin zamana bagh degistigi ve
Gama dagilimina gore de daha genel ve daha esnek bir dagilim olan Weibull dagilimi
ortaya cikmustir. Weibull dagiliminda dikkat edilmesi gereken nokta risk orani
degisiminin monoton oldugu durumlarda dagilimin uygunluk gostermesidir.
(Monoton azalan, monoton artan veya sabit). Weibull dagilimi, endiistride bir
tirlirlintin giivenilirligi i¢in olduk¢a uygun bir model saglarken, insan émrii i¢in her
zaman gegerli olamamaktadir. (6zellikle insan oliimciil bir hastalifa yakalandiginda

risk orani (6liim hiz1) monotonluk gostermez).

Lognormal dagilim, olaylarin genellikle dagilimin sol kuyrugunda yogunlastigi,
verilere uygulanan logaritmik doniisiim sonucu verilerin yaklasik olarak simetrik

dagilmasini saglayan bir yasam siiresi dagilimidir. Bahsedilen diger iistel dagilimlar
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arasinda Ters Normal dagilima en ¢ok benzerlik gosteren dagilimdir. Her ikisi de,
saga carpik ve pozitif verinin analizinde kullanilirlar ve monoton olmayan risk
(hazard) orani gosterirler. Ancak Ters Normal dagilim, fonksiyonun doruk noktasini
ve ug¢ degerlerini daha iyi tanimlayan bir dagilimdir. (6) Ayrica, ¢ok yonlii ve esnek

bir model elde etmeyi saglar. Ters Normal dagilimin Lognormal dagilima gore bir

istiinliigii de x sonsuza giderken (x - 00) Lognormal dagilimin risk (hazard)

fonksiyonunun 0’a yaklasmasidir ki bu da fiziksel olgular i¢in kabul edilebilir olmaz.

(insan omrii gibi, ¢linkii insan émriinde risk (hazard) higbir zaman 0 olmaz, her insan

Olimliidiir) Oysa x sonsuza giderken (x - 00) Ters Normal dagilimin hazard

A

fonksiyonu 0’a degil 211_2 degerine yakinsar. (6)

Sagkalim Analizi, birgok konuda risk faktdrlerini, prognostik 6geleri, tedavi
basarilarini vb ortaya koyabilmesi bakimindan 6dnem tasir ve tibbin ¢esitli alanlarinda

(bireyin sag kalma siiresi, protezin dayanma siiresi gibi) kullanilir.

Sagkalim, belli bir baslangi¢c noktasindan (ameliyat sonrasi, hastaligin teshisinin
konuldugu tarih) itibaren, bir izleme siiresi i¢indeki olgunun, arastirilan 6zel bir
konuma (6liim gibi) erismesine kadar gecgen siirenin tanimi ic¢in kullanilabilir.
Sagkalim olasiligmi tahmin etmek i¢in kullanilabilecek yontemler gelistirilmistir.
Parametrik olmayan bir yontem olan “Kaplan-Meier (Carpim-Limit)” yOntemi
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Kaplan-Meier tahmin yonteminin 6nemli
Ozelliklerinden biri, sagkalim olasiligi hesaplanirken Oliimiin gerceklestigi her

noktada sag kalan tiim bireyler i¢in hesaplama yapmasidir.

Lloyd D. Fisher ve Gerald van Belle “Biostatistiscs, A Methodology for the
Health Science” isimli kitaplarinda Sagkalim analizine bu ismin verilme nedenini
soyle vurgulamaktadirlar:  “Oliimden bahsetmek {iziicii ancak yasamdan
(sagkalimdan) s6z etmek daha memnun edicidir”. (13) Bu tez ¢alismasinda konuya,
olimciil bir hastaliga yakalanmis hasta veya hasta yakini tarafindan yaklasilarak,
hastanin hastalia yakalandiktan sonra Olene kadar gegen siirenin dagilimi ele

alinmis ve ortalama ne kadar 6mriiniin kaldig1 belirlenmeye ¢aligilmistir.
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Ters Normal dagilima ait olasilik yogunluk fonksiyonu grafigi dikkate
alindiginda 6liim olay1 ya da beklenen bir olguya kadar gecen siire i¢in fonksiyon
degeri ilk zamanda hizl bir artis gdsterirken bu deger, ilerleyen ilk zamanlarda goreli
olarak hizla diigmektedir ve daha sonra (grafigin kuyruk kisminda) bu disiis
yavaglamaktadir. (Bakimiz Sekil 17.) Meme kanserli hastalara ait veri setinin
kullanildig1 bu ¢alismada, yasam siiresi verileri dagiliminin (bir baska deyisle tam
konduktan sonra olen hastalara ait izlem siiresi, dolayisiyla tanidan sonra yasam
stiresi verilerinin) olasilik yogunluk fonksiyonuna ait grafikten (saga carpik) yola

cikarak verilerin Ters Normal dagildigi varsayiminda bulunulmustur.

Yapilan analizlerin bulgular incelendiginde, meme kanserli hastalara ait veri
setinde Olen hastalarin izlem siirelerinin (tan1 konduktan sonra yasam siirelerinin)
Ters Normal dagilima uygun oldugu goriilmiistiir. Yasam siiresi dagiliminin
teshisinde onemli yer tutan risk (hazard) fonksiyonu bu veri seti i¢in incelenmistir.
Verilerin risk (hazard) fonksiyonunu grafiginin Ters Normal dagilimin risk (hazard)
fonksiyonu grafigine bezemedigi goriilmiistiir. Bunun sonucunda verilerin hangi

dagilima ait olabilecegi sorusu yeniden glindeme gelmistir.

Meme kanserli hastalara tani konduktan sonra dlene kadar gecen siirenin,
olasilik yogunluk fonksiyonu bakimindan Ters Normal dagilima en yakin ve Ters
Normal dagilim gibi ilk zamanlarda riskte 6nemli bir artig gosteren bir dagilim olan
Lognormal dagilima uygunluk gosterebilecegi varsayilarak gerekli testler yapilmistir.
Yapilan testler sonucunda verilerin Lognormal dagilima uygunluk gosterdigi
kanitlanmistir. Ayrica Sekil 28.°de verildigi tlizere, dagilima ait risk (hazard)

fonksiyonu grafigi incelendiginde Lognormal’e uygun oldugu goriilmiistiir.

Elde edilen bilgilerin 15181 altinda, herhangi bir dagilima uygun olup olmadig:
analiz edilen bir veri setinin tek 6zellik acisindan incelenmesinin yeterli olmadigi,

verilere ait dagilimin ¢ok yonlii olarak irdelenmesi sonucu ortaya ¢ikmustir.

Sonug olarak, Lognormal dagilima uygun olan verilerin ortalamasi hesaplanmis
ve meme kanseri tanis1 konmus bir kiginin 6liimiine kadar gecen (bir baska deyisle
olim riski altinda bulunan) siirenin ortalama 41.059 ay oldugu hesaplanmistir.

Kaplan-Meier yontemi ile ise, 41.059 ay i¢in birikimli sagkalim olasilig1 yaklasik
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0.96 olarak bulunmustur. 41.059 ay (yaklasik {i¢ buguk yil) sonunda meme kanserli

bir kisinin sagkalim olasiliginin ¢ok yiiksek oldugu goriilmistiir.

Lognormal i¢in hesaplanan risk siiresi, ayn1 veri seti i¢in Ters Normal dagilim
varsayilarak hesaplandiginda bu siire ortalama 46.505 ay bulunmustur. 46.505 ay icin
Kaplan-Meier sagkalim tahmini yine yaklasik 0.96 olmaktadir. Bu durumda, riskli
siirede (yaklasik 41 - 46 ay) dahi sagkalim olasiliginin yiiksek oldugu goriilmektedir.

Ters Normal dagilim i¢in, verilere ait risk (hazard) fonksiyonu grafiginde doruk
noktasina erisilmesine kadar gegen siire uzun olmaktadir (46.505 ay yaklagik dort

yil) ve doruktan sonra da hizli bir diisiis goriilmemektedir.

Meme kanseri tanis1 konan ve sadece Oliim olay1 gerceklesmis bu hastalarda,
tan1 konduktan sonra dliime kadar gecen siirenin risk (hazard) fonksiyonunun Ters
Normal Dagilima uygunluk géstermemesinin nedeni, hastaligin tedavisinde oldukga
yol kat edilmis olmasi seklinde agiklanabilir. Ancak, hizla ilerleyen (hastaligin
teshisinden sonraki ilk zamanlarda 6liim riskinin yiliksek oldugu) kanser tiirleri i¢in
(akciger, karaciger, serviks kanseri gibi) Ters Normal dagilimin daha uygun
olacagmi diisiinmekteyiz. Buna ragmen, lilkemizde ad1 gegen kanser tiirlerinde, Ters
Normal dagilimi iyi derecede ortaya koyabilecek organize veri toplama c¢aligsmalari
ve dogru veri tabanlarina erisim yetersizdir. Bu bakimdan, bu ¢alismada kullanilan,
uzun yillar izlenen (on ii¢ y1l) ve 1499 kisiden olusan genis veri seti (tabani) oldukca

degerlidir.

Oliimciil bir hastalifa yakalanildiginda, risk altinda kalinan ortalama siirenin
belirlenebilmesi ve ele alinan konuda faydali ¢ikarimlar yapilabilmesi i¢in bu gibi
konularda organize veri toplama ve saglikli veri tabanlari olusturmaya yonelik

tesviklerde bulunulabilir.

Ik dénemlerde oliim riski yiiksek olan kanser tiirlerine (ya da baska bir
hastaliga) ait dogru (organize) veriler elde edildiginde, “Ne kadar omriim kaldi1?”
sorusuna yanit olarak hastaliga yakalanan kisilerin 6liim siirelerinin dagilimi i¢in

mutlaka Ters Normal dagilimin irdelenmesi 6nerilmektedir.
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