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Herhangi bir hastalifa yakalanan bireyler {iizerinde yapilan klinik caligmalarda,
hastaligin izlenmesi; hastaliin ilerleyisi, tedavinin etkileri ve risk faktorlerinin
belirlenmesi, hastaligin seyri i¢in onem tasimaktadir. Istatistiksel olarak bu rekabetgi
risk modelleri gerceklesmektedir. Bu tez calismasinin amaci yeni gelismeleri ve
uygulamalar1 rekabet¢i riskler metodolojisiyle gergek yasam verileriyle incelemektir.
Bu baglamda, parametrik olmayan, parametrik ve yar1 parametrik ¢ikarim yontemleri
ile rekabet¢i risk modelleri teorik olarak sayma siireci notasyonlari yardimiyla
tanmitilmistir. Simiilasyon c¢alismasinda ii¢ tiir basarisizlik siiresi, sebebe-6zel hazard
fonksiyonu, alt-dagilimli hazard fonksiyonu ve her ikisinin oldugu durumdan
yararlanarak iretilmistir. Simiilasyon caligmasina ilaveten, yari parametrik hazard
modellerin performanslar1 farkli parametre degerleri ile karsilastirilmistir. Son olarak,
rekabetgi riskler baglaminda MEME CA tanis1 konulmus hastalar tizerinde, hangi 6lim
sebebinin lizerinde daha etkin oldugu son 10 senelik gercek verilerle arastirilmistir.
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In clinical research which have been conducted on the people who have been contracted
a disease, monitoring and progress of the diseases have crucial importance for the
efficacy of the treatments, determining the risk factors and the course of the disease. In
statistics, these are achieved by competing risk models. The aim of this dissertation is to
investigate the new developments and applications of the competing risks
methodologies by real world data. In this regards, competing risk models are introduced
theoretically by non-parametric, parametric and semi-parametric inference with
counting process notation. In the simulation studies, three type failure times is generated
from a cause-specific hazard function, subdistribution hazard function as well as both of
them at simultaneously. In addition to the simulation studies, the performances of the
semi-parametric hazard models are compared with different parameter values. Finally,
in terms of competing risks. it is analyzed that which causes of deaths play more
efficient on BREAST CA patients by real data collected for last 10 years.
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1. GIRIS

Rekabetci riskler yardimiyla yapilacak olan istatistiksel ¢ikarimin en Onemli
unsurlarindan birisi, model tanimlamak ve ilgilenilen olay i¢in gerekli siire ile modelde
bilgi saglayan en kiiciik siirenin birlikte belirlenmesidir. Bu siireler belirlenirken
aralarinda c¢ok kiigiik zaman farki olan olaylarin aym1 anda gerceklestikleri varsayimi
yapilir ve sistemin hangi agidan incelenecegi, olaylarin dlgiilebilir oluslar1 goz 6niinde

bulundurulur.

Yasam analizi ¢aligsmalarinda, ¢cogu kez bir kismi sansiirlenmis basarisizlik stireleri
incelenir. Bu sekildeki bir incelemenin yetersiz kalmasinin temel nedeni, basarisizlik
nedenlerinden sadece birinin dikkate alinip, basarisizligr tetikleyen diger nedenlerin
dikkate alinmamasidir. Oysa 6liim gibi basarisizlik sayilabilecek bir olay, bir ya da
birden ¢ok nedenden dolay:1 ortaya g¢ikabilmektedir. Bu yiizden gerceklesmesi olasi
basarisizliklara iligskin riskler incelenirken, tiim nedenlerin birlikte incelenmeye alinmasi
gerekmektedir. Bu sekilde bir basarisizligi tetikleyen tiim nedenleri bir arada analiz
eden yasam analiz yontemine “Rekabet¢i Riskler Analizi (Competing Risks Analysis)”
denir (Kalbfleisch ve Prentice 1980). Rekabetci riskler verisinde her bir birey i¢in hem
basarisizlig1 tetikleyen nedenler, hem de basarisizlik gergeklesene kadar gegen siire
elde edilebilir olmalidir. Elde edilebilir olan bu siireler c¢esitli sebeplerden dolay1
sansiirlenmis olabileceginden, bunlara ait dagilimlar {izerinde yapilacak olan

tahminlerde sanstirlemenin etkileri titizlikle incelenip irdelenmelidir.

Rekabetci riskler analizinde, risklerin bagimsiz ve orantili olduklar1 varsayimlari
yaninda, sansiirlemenin de diger risklerden bagimsiz oldugu varsayilir. Rekabetci
risklere ait veriler kismen gozlenebilir oldugundan, gozlenemeyen kisimdaki verilerin

davranis 6zellikleri ortaya konulmalidir.

Bu tez caligmasinda, 6zellikle saglik alaninda belirli bir hastaliga yakalanma veya 6ltim
gibi basarisizlik olarak nitelendirilebilen olay/olaylar1 tetikleyen sansiirlenmis veriye
sahip olan risklerin, rekabet¢i riskler yardimiyla incelenmesi ve istatistiksel sonug

cikarimlarinin yapilmasi amaglanmaktadir.



Basarisizliklar tetikleyen risklere ait verilerin sansiirlenmis olmasi durumu 6zellikle
saglik alaninda siklikla karsilasilan bir durumdur. Sansiirlenmis verilerin olmasi
durumunda tetikleyici Ozellik tasiyan rekabetci risklerin incelenip davranis
ozelliklerinin dagilimlar {izerindeki etkisinin belirlenmesi amaciyla yapilacak olan
calismanin, tezde incelenecek olan ¢esitli karakteristikler yardimiyla degerlendirilmesi

Onem tasimaktadir.

Rekabetci risklere iliskin teori ilk olarak Daniel Bernoulli tarafindan 1760 yilinda
yapilmustir. Daniel Bernoulli Fransiz Fen Akademisine yaptigi sunumuyla belirlenen bir
yiginda sugicegi hastalig1 yok edildiginde farkli yaslara gore yigindaki 6liim oranlari
yapisinin nasil etkilenecegi sorusunu sorup yanitlamaya ¢alismistir. D’Alembert (1761)
sucicegi hastaligi 6liime sebep olan riskler arasindan ¢ikarilirsa, yigin birlesmelerinin
bunun yerini alacagini ve bu birlesmelerden meydana gelen degisimi belirlemek
gerektigini vurgulamistir. Fix ve Neyman (1951) kanser hastalar1 i¢in rekabetci riskler
tizerine c¢alismis ve Chiang (1961) izleme c¢alismasi yaparak rekabet¢i riskler
yaklagimina stokastik siire¢ler yoniinden bakis acist eklemistir. Sampford (1952) kazara
6lim modeli ve tepki zamanlarinin dagilimlarinin tahmini {izerine ¢alismistir. Genel ve
basit bir metod olan grup gozlemlerini de Kimball (1957) ortaya koymustur Berkson ve
Elveback (1960) rekabetci listel riskler problemiyle ilgilenmistir. Temel kaynaklara
gore, rekabetci riskler teorisi Chiang (1968) tarafindan gelistirilmistir. Chiang (1970)
Olimliiliikk ¢oztimlemesinde kaba, net, kismi kaba olasiliklarini ve bunlarin aralarindaki
iligkiyi incelemistir. Bu olasiliklarin tahmin edicileri konusunda da c¢alismalar
yapilmistir. Moeshberger ve David (1971) Chiang ve Kimball tarafindan oOnerilen
dagilim, yasam olasiliklarin hangi zaman araligma bagli olmast gerektigini
aragtirmislardir. Ancak parametrik yontem ile bu olasiliklarin diizlestirilmeye meyilli
oldugunu gostermislerdir. David ve Moeshberger (1978) hem bagimsiz hemde bagimli
riskler i¢in parametrik yaklagim oOnermislerdir. Ayn1 zamanda grafiksel yontem ile
rekabetci riskler analizinde ¢ikan sonuglart degerlendirmislerdir. Prentice vd. (1978)
calismalarinda rekabetci riskler yonteminde basarisizlik siirelerini analiz etmeye
baslamiglardir. Sebebe-6zel hazard fonksiyonunu bularak rekabetci riskler analizinde
temel nicelik haline getirmislerdir. Kalbfleisch ve Prentice (1980) basarisizlik siiresinin

gosterimi olan hazard fonksiyonu rekabetci riskler teorisinde genellestirilmistir. Ortak



degiskenler ve sebebe-6zel hazard fonksiyonlar1 arasindaki iligki {izerine galisip yeni bir
yontem Onermislerdir. Aym1 zamanda farkli gruplardaki birikimli insidanslarin
karsilagtirilmasini parametrik olmayan bir test olan log-rank testiyle yapmislardir.
Larson (1984) rekabetci risk verileri ile kesikli ortak degiskenleri analiz etmek i¢in log-
lineer modeli Onermistir. Larson’nun c¢alismasi rekabet¢i risk verilerini olumsallik
tablolarinda (contingency table) nasil 6zetlendigini ve bu verilerin log-lineer yontemi
nasil analiz edildigini gostermektedir. Larson ve Dinse (1985) rekabetci riskler

teorisinde sebebe-6zel yasam verilerinin analizi i¢in baska bir yaklagim 6nermislerdir.

Farkl1 basarisizlik tiplerini dahil ederek daha karmasik bir model ortaya ¢ikarmislardir.
Rekabetci risk verilerinde regresyon analizi yontemini kullanip karma model (mixture
model) yontemine gitmislerdir. En ¢ok olabilirlik tahmin yontemindeki EM
algoritmasin1 parametre tahmininde kullanmiglardir. Kanie ve Nonaka (1985) Weibull
dagilimli iki bagimsiz rekabet¢i risk durumda, sekil (shape) parametresi icin tahmin
yontemi gelistirmislerdir. Sinha (1986) rekabetci riskler modelindeki bilesenleri ve
basarisizlik siirelerini iistel dagilimla aciklamistir. Bu modeldeki parametre
tahminlerinde de en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi kullanilmigtir. Kay (1986) rekabetci
riskler yontemini kullanarak prostat kanserli hastalarin tedavi ydntemlerini
karsilastirmistir. Thompson (1988) rekabet¢i risk modelini  markov zinciri modeli
olarak ele almistir. Gray (1988) Kalbfleisch ve Prentice Onermis oldugu farklh

gruplardaki birikimli insidans fonksiyonlarini, parametrik olmayan bir test olan
uyarlanmus y° testiyle karsilastirmisdir. Bagai vd. (1989) iki basarisizlik orani esitligi

testinin karsilastirilmasi i¢in parametrik olmayan bir test gelistirmislerdir. Chiang
(1991) rekabetci riskleri 6liim sebeplerinin analizinde kullanmistir. Kuk (1992) Larson
ve Dinse’in yapmis oldugu modeldeki uyumlu iki basarisizlik tipini Monte Carlo
simulayon yontemiyle karsilastirmistir. Yip ve Lam (1992) basarisizlik siireleri ve
basarizlik sebepleri var oldugunda, rekabet¢i riskler modelinde basarisizlik oranlarinin
esitlik testi i¢in martingale teoremi kullanarak parametrik olmayan test onermislerdir.
Aly vd. (1994) iki riskin birbirine esit yada birinin digerinden daha 6nemli olup
olmadigini test edecek bazi yontemler gelistirmiglerdir. Hi¢ bir varsayim yapmadan iki
bagimli riskin birikimli insidans fonksyonlar1 ve sebebe-6zel hazard oranlari arasinda

karsilagtirma yapmigslardir. Lunn ve McNeil (1995) rekabetci riskler durumunda Cox



orantili hazard modelini incelemislerdir. Fusaro vd. (1996) AIDS, Krongrad vd. (1997)
ile Cheng vd. (1998) prostat kanseri, Chapman vd. (1999) ile Wohlfahrt vd. (1999)
gogiis kanseri verilerini kullanarak rekabet¢i riskler yontemini kullanmiglardir. Gooley
vd.(1999) Kaplan- Meier tahmin edicisine alternatif olarak marjinal ve kosullu olasilik

tahmin edicilerini igeren yontemler sunmugslardir.

Fine ve Gray (1999) rekabet¢i riskler durumlarinda, uyarlanmis Cox orantili hazard
modelini yada bir diger adiyla alt-dagilim i¢in orantili hazard modeli yaklagimini
onermislerdir. Kundu ve Basu (2000) yaptiklar1 kuramsal ¢aligmada bazi bireyler i¢in
basarisizlik siireleri gozlemlendigi halde basarisizlik sebeplerinin  gozlenemedigi
durumu ele almiglardir. Flehinger vd. (2002) sebebe-6zel hazard fonksiyonlarinin
tamamu i¢in parametrik olan bir model sunmuslardir. Craiu ve Duchesne (2004) saglam
(robust) ozelligi gosteren parga parga sabit olan sebebe-6zel hazard fonksyonlariyla
yari- parametrik model dnermislerdir. Craiu ve Lee (2005) Onerilen ii¢ rekabetci risk
modelini belli kriterlere gore inceleyip model se¢cimi yapmuslardir. Cheng (2006)
doktora tezi ¢alismasinda iki ortak degiskenli degistirilemeyen rekabetci risk verilerini
kullanarak, sebebe-6zel hazard ve birikimli insidans fonksiyonlar1 i¢in parametrik
olmayan tahmin edici Onermistir ve sonraki boliimlerde kopula kullanarak relabetci
riskler modeli sunmustur. Peng ve Fine (2007) birbirinden bagimsiz sansiirlenmis
veriler yardimiyla birikimli insidans fonksiyonundan parametrik olmayan istatistiksel
sonu¢ ¢ikarimi yapmislardir. Haile (2008) doktora tezinde go6giis kanseri verilerini
kullanarak li¢ ve dort parametreli Gompertz dagiliminda parametre tahmini ve
simiilasyon caligmasi yapmistir. Beyersmann vd. (2009) enfeksyon komplikasyonu
olugsmus kok-hiicre nakledilmis hastalarin verileri diizenleyerek simiilasyon ¢alismasi
yapilmustir. Shen ve Yang (2011) soldan budanmis ve sagdan sansiirlenmis iki bagiml
rekabetgi riskin birikimli insidans fonksyonun tahmini ic¢in yari parametrik yontem
onermislerdir. Gourlay vd. (2012) osteoporoz hastalarindaki kemik-dansitasi
Olclimlerini  kullanarak rekabet¢i risk analizi yapmislardir. Haller (2014)’de
yaymlanmamis doktora tezinde, simiilasyon g¢aligmalarinda yasam ve rekabetci risk

modelleri i¢in liretilen bagarisizlik siirelerinin performansini aragtirmistir.



Bu tez c¢alismasinin amaci yeni gelismeleri ve uygulamalar rekabetgi riskler
metodolojisiyle gergek yasam verileriyle incelemektir. Bu baglamda, parametrik
olmayan, parametrik ve yar1 parametrik ¢ikarim yontemleri ile rekabet¢i risk modelleri

teorik olarak sayma siireci notasyonlar1 yardimiyla tanitilmstir.

Ikinci boliimde, ¢alismada kullanilacak olan bazi temel kavramlar verilmistir. Delta
metodu, Stieltjes integrali, zayif biiylik sayilarin kanunu, stokastik silire¢lerde zayif
biiyiik sayilarin kanunu, Slutsky teoremi, klasik merkezi limit ve Martingale

(Rebolledo) i¢in merkezi limit teoremleri hatirlatilmistir.

Calismanin ii¢lincli boliimiinde, rekabet¢i risk modelleri igin parametrik olmayan,
parametrik ve yar1 parametrik ¢ikarim yonteminde kullanilan siirecler tanitilmistir ve
sikca kullanilan sayma siireci, martingale, riskte olma siireci ve intensity siireci detayli

olarak incelenmistir.

Dordiincii boliimiinde, rekabet¢i risk i¢in parametrik olmayan ¢ikarim yonteminden
bahsedilmistir ve Kaplan-Meier, Nelson-Aalen ve Aalen Johansen tahmin edicileri

teorik olarak sayma siireci notasyonlar1 yardimiyla elde edilmistir.

Besinci boliimiinde, rekabetci risk icin parametrik ¢ikarim yontemi, hizlandirilmis

yasam ve parametrik orantili hazard modelleri tanitilmistir.

Altinc1  boliimiinde, rekabet¢i risk icin yari-parametrik ¢ikarim yonteminden
bahsedilmistir ve orantili hazard, alt-dagilim i¢in orantili hazard ve toplam hazard teorik

olarak tanitilmistir.

Yedinci boliimiinde, simiilasyon calismasi i¢in ii¢ tiir basarisizlik siiresi, sebebe-6zel
hazard fonksiyonu, alt dagilimli hazard fonksiyonu ve her ikisinin oldugu durumdan
yararlanarak iretilmistir. Farkli ortak degisken sayisi, farkli ortak degisken dagilimlari

kullanilarak, »=50,100,250,500 degerlerine ve sansilirleme oranlarina gore yari

parametrik hazard modellerin performanslarina bakilmstir.



Sekizinci boliimde, MEME CA tanisi konulmus hastalarin hangi 6liim sebebinin

tizerinde daha etkin oldugu 10 senellik gercek verilerle arastirilmistir.

Son boliimde ise, ¢aligmada elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi yapilmistir ve elde

edilen sonuclardan yola ¢ikarak 6nerilerde bulunulmustur.



2. KURAMSAL TEMELLER

Yasam siiresi, 7,, i =1,...,n negatif olmayan rasgele degiskenleri ile, basarisizlik sebebi
ise ¢ =k, k=1,..,K degerleri alabilen rasgele degiskenler olarak gosterilsin. Buna
bagli olarak sansiirlenme siiresi C; olarak tanimlanabilir ve X, rasgele degiskeni de
X, =T, AC, seklinde tanmimlanabilir . Sansiirleme gostergesi, A, =/(T;<C,) ve

basarisizlik sebebine bagli 6lim yada sansiirleme gostergesi ise Ag =I1(T; <C)eg,

olarak ifade edilsin. Ayrica ortak degisken vektorii de Z; olsun (Fine ve Gray 1999).

Tanim 2.1. k-sebebine bagli yogunluk fonksiyonu f,(#;Z) olarak tanimlanir.

t
Tamm 2.2. k-sebebine bagh 6lim olasihgi F, (;,Z) = dek (wZ)=P(T <t,e=k|Z)
0

tanimlanir. Ayni zamanda birikimli insidans fonksiyonu (Cumulative Incidence

Function) olarakta bilinmektedir.

Tammm 2.3. k-sebebine bagli yasam fonksiyonu ise S,(1;2)=P(T >t,e=k|Z)ve
toplam olasilik kurallarna goére P(s=k;Z)’de F(2)+S,(t;Z)=P(e=k;Z)

bi¢iminde ifade edilebilir.

k -sebebine bagl dagilim ve yasam fonksiyonu, 6liim sebeblerinin bagimsiz oldugu
varsayimi olmadan da tahmin edilebilmektedir. Buna bagl olarak sebebe-6zel hazard

fonksiyonu (Cause-Specific Hazard Function)

< = >
10 = lim Pt<T<t+dt,e=k|T>1,7)
di—0* dt (21)

bi¢imindedir (Klein ve Moeschberger 2003). Z ortak degiskenlerinin etkisiyle, A, (¢)

kosullu orani, bireyin [¢,¢+ dt) zaman araliginda k -sebebine bagli 6lim olasiliginin ¢



anina kadar yasamda kalma kosulu ile bulunmaktadir. Birikimli hazard fonksiyonu

t
A (t2)= jdA . (u;Z) olup, k-sebebine bagli yasam fonksiyonuyla olan iliskisi
0

A (6:2) =] dlog S, (u; Z)
0

=—log S, (u;2)|,
=—logS,(1,Z)

ya da bir diger gosterimi S, (#;Z)=exp{-A,(t;Z)} bigiminde de verilebilir. Olasilik

kurallarina gore, hazard fonksiyonu ve sebebe-6zel hazard fonksiyonu arasindaki iligki

P(t<T<t+dt|T>t7)

Z(I;Z)zdlti_)n(} dt
. Pt<T<t+dt,e=k|T=>1,27)
=th
= di—>0" dt
K
ZZ/ALk(Z‘;Z)

olarak gosterilebilir. Ayn1 zamanda sebebe-6zel hazard fonksiyonun alt- olasilik

yogunluk fonksiyonu ve yagam fonksiyonuyla olan iligkisi de

< = >
A (6:2) = lim Pt<T<t+dt,e=k|T>t,72)
k dt—>0" dt
1 P(T<t+dt,e=k|Z)-P(T<t,e=k|Z)

= lim —
di—0* (f P(T>t,7)

1 F((+dty:Z)-F(t2)

= lim —
a0 dt S(t7;2)

_dF,(t;Z)]dt

S(t;2)

biciminde ifade edilir. s <¢ olmak iizere,



PT>t;Z)=P(T >t,T >s;7)
=P(T>t|\T>s;Z2)P(T >5;7) (2.2)

olur. (2.2)’ deki gibi, (0,¢] aralig1 boyunca tekrarli olarak uygulanildiginda

P(T>:2)= [ P(T>s|T>s;2)

se(0,¢]

= H 1-P(T<s|T=s;2)

5€(0,¢]

= 1] 1-dA(s;2)}
s!(_OI,t] ’ (2.3)

bigiminde elde edilir.

2.1 Sansiirlenmis ve Budanms Verilerin Olabilirlik Fonksiyonuyla Ifadesi

Rekabetci risk i¢in yapilan ¢ikarim olabilirlik fonksiyonu kullanildigi icin sansiirlii ve
budanmis veri yapilarina gore farklilik géstermektedir. Sansiirlii ve budanmis olabilirlik

fonksiyon semalarinin gesitli tiirleri agagidaki bilesenleri icerecek sekilde verilebilir.

Cizelge 2.1 Sansiirlii ve Budanmis Verilere Gore Fonksiyon Bilesenleri

Semalar Bilesenler

Tam Yasam Siiresi f(@®)

Sag-Sansiirlii Gozlemler S(C.)

Sol-Sansiirlii Gozlemler 1-8(C)
Aralikli-Sansiirlii Gozlemler S(C)-S(C.)
Sag-Budanmig Gozlemler f(®)/A-S8(.))
Sol-Budanmis Gozlemler F@®/SX)
Aralikli-Budanmis Gozlemler F@®/SE)-SX))




Olabilirlik fonksiyonu sansiirlenmis gézlemler i¢in, birlesen parcalari

Lo [Tre[ISCHITI-SECHI]S(C)-5(C,)

ieD ieR iel iel

bigiminde bir araya getirerek yapilandirilabilinir. Burada, D basarisizlik siiresi, R sag-
sansirlii gozlemler kiimesi, L sol-sansiirlii gbzlemler kiimesi, [ aralikli sansiirlii
gozlemler kiimesidir (Klein ve Moeschberger 2003). Kesilmis gozlemler i¢in olabilirlik

fonksiyonu

TS T SED TS = SE) 7 S(CE) = S(C)
- QS(X;)QS(K)Q S(¥) 1_1[ S(¥)
={Hf(é)HS(CF)HS(Y;)—S(C;)HS(Ch-)—S(Cn-)} ﬁS(K)

ieD ieR iel iel

biciminde elde edilir. Bagimsiz-sansiirlii gozlemler i¢in olabilirlik fonksiyonunun

ifadesi,
A =0 i¢in,

P(X,A=0)=P(X =C)P(A=0)
=P(X =C)P(T >C)

bicimindedir. Ayrica, A =1ig¢in

P(X,A=1)=P(X =T)P(A=1)
=P(X =T)P(T<C)

olarak elde edilir. Olabilirlik fonksiyonu yardimiyla
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A.

L=T T @S [T L) ™

T 1/@)* STy
];[f( ) S(T) 04

biciminde yazilabilir.
Calismada kullanilacak olan Delta metodu, Stieltjes integrali, zayif biiylik sayilarin

kanunu, stokastik siire¢lerde zayif biiyiik sayilarin kanunu, Slutsky teoremi, klasik

merkezi limit ve Martingale (Rebolledo) i¢cin merkezi limit teoremleri hatirlatilmastir.

Teorem 2.1 (Delta Metodu)

Taylor agilimina dayal olarak olusturulan yonteme delta yontemi denilmektedir. R* *de

olan X ve X, rasgele vektorleri i¢in eger a, ve u gibi iki sabit mevcut, a, - o ve
a, (X I ,u)—d>X yakinsar ise s ’de tiirevlenebilen herhangi bir g:R*— R’

fonksiyonu i¢in
a,(g(X,)-g(u)——>Vg(u)X

ifadesiyle gosterilir
Teorem 2.2 (Stieltjes Integrali)

G(t) , azalmayan-sagdan-siirekli ve soldan limitli (cad-lag fonksiyonu) fonksiyon

oldugu varsayilsin. Buna gore; g(¢) = G'(¢) oldugunda;
1) t<t,<..<t,’de G kesikliise, AG(t)=G(t)—G(¢t") olur. O halde

G(t) = j g(s)ds + Y AG(t,) bigiminde yazlabilir.
0

<t

11



ii) (0,7z] Uizerinde G siirekli ise,o halde

!
G(t) = Ig(s)a’s bi¢ciminde yazilabilir.
0

(0,¢] noktalarinda kesikli olsa da olmasa da, dG(¢z) = g(¢)dt+AG(t) olur. O halde
t

G(t) = jdG(s) biciminde yazilabilir.
0

Teorem 2.3 (Zayif Bityiik Sayilarin Kanunu)

X , X,,..,X birbirinden bagimsiz ve u=F [X ] ortalamali ayn1 dagilima sahip olsun,

bdylece EI[X]] <o olursa X, —2— i olur

Teorem 2.4 (Stokastik Siirecler: Zayif Biiyiik Sayilarin Kanunu)

H, ile 6zel smirlar1 belirlenmis ve tahmin edilebilir olan Z, = _[H ,dM  bir Gaussian

siireci olsun. Z, ’nin Z’ye zayif yakinsakliginda Z, ——Z, (O,T*] tizerindeki tim

siirecler i¢in

Z(t)< a}

P{ sup |Z, (t)‘ < a} - P{ sup
1e(0,7%]

1€(0,7%]
olur.

Teorem 2.5 (Merkezi Limit Teoremi)

R"’de X,,..., X birbirinden bagimsiz, u ortalamali ve = E[(X—,u)(X—,u)T}

kovaryansli ayn1  dagilima  sahip rastgele  degisken  vektorii  olursa,

Jn(X, - u)—>N(0,%) seklinde ifade edilir.

12



Teorem 2.6 (Slutsky Teoremi)

Dagilimda yakinsama ile ilgili uygulamalarda olduk¢a sik Slutsky teoremi

kullamlmaktadir. y ve z gibi baz1 sabitler igin X, —4>X, ¥ —2>yve Z —L>z

oldugu varsayilsin. Bu durumda Z X, +Y, —%—zX + y seklinde ifade edilir.
Teorem 2.7 (Martingale (Rebolledo) Merkezi Limit Teoremi)

N, ¢ok degiskenli sayma siireci ve 4.’de N,:i=1,...,n i¢in siirekli kompansatoriidiir.

1

H, ile U, =ZIHidei (k=1...,K) , smirl ,tahmin edilebilirdir. » — o oldugunda
i=1

tim £ >0 i¢in
(U.U,)(¢)= sz (s)H, (s)dA, (s)—2=> 0 (1) 2.5)
(U,.)(1)= sz (5) |, ()] > &} dd, (5)—20 2.6)

seklindeki ~ kosullar ~ saglanirsa, U—2>W  yakinsar. W =(W,,... W, )T ’da
W, (0)=0, E[W,]=0 ozellikli, E[W,(s)W,(t)]=0,(sAt) kovaryans fonksiyonulu
K degiskenli Gaussian siireci olur. Burada o, (¢) deterministik siirekli fonksiyondur.
Tim ¢,....¢,° lar i¢in {W(tl),...,W(tk )} cok degiskenli normal dagilima oldugunda

{W(t) t> 0} Gaussian siireci olur.

13



3. SURECLER

Bu boliimde ¢alismada rekabetci risk modelleri i¢in parametrik olmayan, parametrik ve
yar1 parametrik ¢ikarim yonteminde kullanilacak siiregler tanitilmistir. Stokastik siire¢
hatirlatilip, filtrasyon, sayma, riskte olma, intensity, martingale, kestirilebilir,
kestirilebilir varyasyon ve kovaryasyon, ¢ok degiskenli sayma ve en son olarak

Gaussian stireci 0zellikleriyle birlikte detayli incelenmistir.

3.1 Stokastik Siirecler

(Q, F, P) bir olasilik uzay1 olsun. 7' bir parametre kiimesi olmak iizere,

X:TxQ—>R
(t,0) > X(t,0)

Bi¢imindeki X fonksiyonunu tanimda g6z oniine alalim. Her sabit €7 igin X (¢, w)
fonksiyonu bir rasgele degisken ise, X fonksiyonuna bir stokastik siire¢ denir. Bu

stokastik siire¢ genellikle {X(¢),# € T} bigiminde gosterilir.
Stokastik stireglerin 6zellikleri:

i) supE[|X(1,0)|| <o ise integrallenebilirdir.
tel

il) supE [X (t, a))z} < oo ise karesi integrallenebilirdir.
teT

i) P{sup|X (t, a))| < c} =1 ise daima sinirhdir.
teT

3.2 Filtrasyon

o -cebiri, alt o -cebir kiimeleri {7, :¢>0} s<¢ iken, J, <, saglansin. A€ F,

oldugunda, A€, gerceklesiyorsa, sagdan siirekli filtrasyonu {_’]—: 2 O} barindiran

14



(Q, F, P)olasilik uzaymna filtre edilmis olasilik uzay1 (Q, FAF t =0}, P) denir.
Eger X(¢)’te, Vt igin F ‘de ogiilebilir ve X(¢)’te, F ’ye uyarlanir ise
E [X 0] j-;]=X (t) olacaktir. Buna X’ in ge¢misini gostermek igin F, olarak

tanimlanir ve f, =0 {X (5);0<s< t} seklinde gosterilir.

X rasgele degiskeni ‘F ’ de 6lgiibilir ve G < F olmak iizere:

i) E[X|F]=X

ii) Va, sabit olmak kosuluyla E[aX | F]=aX

iii) E[XY | F]=XE[Y| F]

iv) VBeG, icin E[X|G]blgiilebilir olup, E[XI(B)|=E[E[X |G]I(B)]

seklinde gosterilir (Therneau ve Grambsch 2001).

3.3 Sayma Siireci

N.(1), (0,¢] araliginda gereklesen belli bir tiirden olaylarin sayisi olmak iizere,

{M(t),t > O} stokastik stirecine sayma siireci (Counting Process) denir. N, (¢),t >0
sayma slireci, stokastik siiregteki gibi asagidaki 6zelliklere sahiptir

D N©0)=0

i) N,(f)<o

iii) dN,(t)=N.(t)—N,(t-) ya 0 yada ldegerini alir.

iv) N,(?) sagdan-siirekli basamak fonksiyonu olsun.

Her t €T igin,
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N,0)=I(T <14, =1) 3.1)

seklinde gosterilir. N(7) = ZM(l‘) ve N(t)=N (1)/n olarak tanimlanir. Sayma siireci,

i=1

kendi filrasyonuna uyarlanir ise £ [N Q1IN ] = N(¢) olur (Andersen vd. 1992).

3.4 Riskte Olma Siireci

Riskte olma siireci (At Risk Process), Y(#)=1(X,=>t) soldan-siirekli olan bir siire¢

olarak tanimlansin. ¢ zamanindan hemen 6nce basarisizlik yada sansiirleme durumda

Y(t)=0 degerini aksi halde Y, (#)=1degerini alir. Aym sayma siireci gibi,

Y(1)=)Y.(t) ve Y(t) = Y(t)/n seklinde tanimlanr.

i=1

3.5 Intensity Siireci

Integrallenebilir bir intensity siireci A(¢), sayma siirecine N(¢)’ye denk gelir ve F,

filtrasyonuna gore tanimlanir. Intensity siireci
t
At)= [ dA(s) (3.2)
0
yada
dA(r) = g%E[N(f +d)-N()| F_ |=E[dN@®)| F_]

seklinde gosterilir. Burada F , (0,7) {lizerinde bilgi igermektedir. [t,t+dt)

araligindaki gerceklesen olaylarin sayisinin birden fazla olmasi olasiligi ihmal edilebilir.

Bu nedenle,

lim P{N(t +d)-N(t")>1| F,_} =o(dt*)

drl0
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olarak gosterilir. Buda aslinda intensity siirecin tanimiyla

dA(t) =lim P{N(t +dt)=N(") > 1| F,_}

aynidir. Genelde, A(¢) soldan-siirekli olarak alinir.
3.6 Martingale

{F, :1>0} filtrasyonuna gore, soldan limiti olan sagdan-siirekli stokastik siirecler i¢in;

i) M, {fF :t>0} uyarlanabilir ise

ii) Her # <o i¢in, EUM(t)H <00

iii) E[dM(t)| F,.]=0

iv) E[M(#)+M(s)| F.]=0

v) Her >0 ve 520 i¢in, E[M(t+s)|F]=M() hemen hemen heryerde

yakinsar ise

M = {M (t):teT } martingale olarak tanimlanir.
Eger son kosul,

v) E[M(t+s)| F]=M @)
degistirilirse M alt-martingale, yine (v) son kosul

v) E[M(t+s)| F]<M ()
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seklinde ise M siliper-martingale olarak tanimlanir. [t,t+dt) tizerinden, M ’deki

martingale artigin1 dM (¢) tanimlayarak gosterebiliriz, yani

dAM ()= M@t +dt)— M)

seklinde ifade edilir. Martingale, sayma siireci ve intensity siireciyle olan iligkisi

M (t)= N(t)— A(t) denk gelirken ayn1 zamanda (3.2)’deki intensity siireci

dA(t) = Y()A(t)dt

seklinde de gosterilir. Ifade edilen integrallenebilir intensity siireci A(¢f), N(¢)

kompansatdr olarak tanimlanir. Bu kompansator,

E[dN(t)| F.] = Y()A@t)dt (3.3)

olarak ifade edilir. Onde gelen 6zelliklerinden E [dM (t)\f_]zO’dlr (Therneau ve

Grambsch 2001).

3.7 Kestirilebilir Siire¢

Her ¢ i¢in, [, filtrasyonuna gore, H stokastik siireci tahmin edilebilirdir. H(¢) 'nin
deger kiimesi F ’nin bir fonksiyonudur. Soldan—siirekli siiregler ve deterministik

t

fonksiyonlar i¢cin tahmin edilebilirdir.  Kestirilebilir  siiregin  6zelliklerinde

E [dH ®)| j-:] = H(¢t) vardir. Kestirilebilir siire¢ (Predictable Process) notasyonu, her

zaman kendine 0zel filtrasyona ihtiya¢ duyar (Chiang 1961). M bir F martingale

olsun ve siire¢
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Z(t)= jH(s)dM(s) (3.4)

seklinde tanimlansin. Burada Z(¢), M (l)’ye gore stokastik integral seklinde

tamimlanir. M bir ‘F martingale ise, H kestirilebilirdir. Kestirilebilir siirecin

ozellikleri;

i) E[Z()]=0

1) Cor[Z(t)-Z(s),Z(s)] =0

V{zZ() = EUHz(s)dA(s)

_ EUHz(s)dN(s) .

seklinde ifade edilir.
3.8 Kestirilebilir Varyasyon Siireci

Kestirilebilir varyasyon siireci (Predictable Variation Process), karesi integrallenebilir

M martingale

(M)()=[d(M)(s) (3.6)

d(M)(s)=V {dM(s)| F._}

seklinde tanimlanir. Marjinal martingale varyansi ise
ViM@)} =E[(M)()] (3.7)

olarak gosterilir. Kestirilebilir varyasyon siirecinin 6zellikleri;
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i) M?’(t) alt-martingale olur.

ii) (M)(t)=A()

iti) ' {M (1)} = E[ M”(r) ] farklr ifade sekli ¥ {M (0)} = E[ A()] dir
iv) d(M)(s)=V{dN(s)| F._}

V) E[dN(s)| J,_]=dA(s)

V{dN(s)| F._} = dA(s){1—dA(s)} = dA(s) seklinde ifade edilir.
3.9 Kestirilebilir Kovaryasyon Siireci

M, ve M, Kkaresi integrallenebilir F martingale oldugunu varsayalim. Her ¢ igin
<M1,M2>(O):O ve E [(MI,M2>(I)]<OO oldugunda, 6zgiin sagdan-siirekli siireg

<M1,M2> ve MM, —<M1,M2> F martingale olarak tanimlanir. Kestirilebilir

kovaryasyon siireci (Predictable Covariation Process)
(M, M) ()= [d (M, M) (s) (3.8)
0

d(M,,M,)(s)=Cov{dM,(s),dM,(s)| F._}
Cov{dM,(s),dM,(s)} = E[ (M,,M,) () |

seklinde ifade edilir (Therneau ve Grambsch 2001).

3.10 Cok Degiskenli Sayma Siireci

Sayma siireci N, ise n degiskenli sayma siireci N =[N,,...N,],i=1,..,n seklinde
tammlanir. i# j i¢in N,, N, aym anda sigrama yapmadiginda ¢ok degiskenli sayma

siireci olarak tammlanir. N ¢ok degiskenli sayma siirecinde 4,, N,(i=1,...,n) nin
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siirekli ~ kompansatardiir. O halde, H, smirhh  ve Kkestirilebilir ise

U=, '[ H,dM, (k=1,...,K) olarak tanimalanir ve 6zellikleri;
i=l1

i. U, martingaledir.

ii. E[U(t)]=0

ii.  V[U(t) ]ZjE 4, (u)]

i=l o

iv. Cov[Uk(s),Uk(t)]zi E[ 1 () dA ()]

seklinde gosterilir.

3.11 Gaussian Siireci

Tanimlanan M, =N, —A,, ¥ martingale sireci ve Z, =andMn martingale

donitistimii A, ’nin f, tahmin edilebilir siirecinin bir dizidir. Z (t) , stfir-ortalamal1 ve

bagimsiz, varyans fonksiyonu g’ (s)ds oldugunda Gaussian siireci olarak

S SN

tanimlanabilir. Gaussian siirecinin 6zellikleri o halde;

i Z(1) [ojg J

i1) Her t—[tl, o m " ve Z,( [Z ] devaminda

}’l ﬂl

Z,(1)—>Zz(t)~N, (O,V[Z(z)])

iii) Cov| Z(1,).{Z(1,.)-2(1,)} | =0

1v) j<k icin, Cov[Z(lj),Z(tk)]:V[Z(tj)}

V) V[Z(tk)—Z(tj)} =Ig2(s)ds
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vi) t,=0 ve t, =t olmak iizere j=1,...,migin, AZ, :Z(tj)—Z(tH)

4
scklindedir. AZ, ~ N[O, j g’ (s)dsJ bi¢imde gosterilebilir.
i

O halde AZ LAZ, 1..1AZ, varsaymm altnda {Z(),...Z(%,)} nin aym ortak
dagilimina, {AZ,AZ +AZ,..,AZ +..+AZ,} oldugunda elde edilebilir (Flemming ve

Harrington 1991).
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4. REKABETCI RISKLER ICIN PARAMETRIK OLMAYAN CIKARIM

Bu bolimde, rekabet¢i risk i¢in parametrik olmayan ¢ikarim yoOnteminden
bahsedilmistir ve Kaplan-Meier, Nelson-Aalen ve Aalen Johansen tahmin edicileri

teorik olarak sayma siireci notasyonlar1 yardimiyla tanitilmis ve elde edilmistir.
4.1 Parametrik Olmayan Olabilirlik Cikarimi

Genellikle en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi parametrik modelde kullanilmaktadir. En
cok olabilirlik tahmin yontemi, yari-parametrik ve parametrik olmayan modellere de
uygulamasi yapilabilmektedir. Bu tahmin yaklasiminda, en ¢ok olabilirlik tahmin
edicisinin tutarlilik ve asimptotik Ozelliklerin kullanilmasi avantaj saglamaktadir

(Beyersmann vd. 2011).

T,,T,,...,T, bir birinden bagimsiz, ayni F° dagilm ve f(7)) olasilik fonksiyonuna

sahip rasgele degiskenler olsun. F' dagilim fonksiyonunun tahmin edilmeye ¢alisilan,

parametrik olmayan model oldugu varsayilsin. O halde olabilirlik fonksiyonu
LF)=]]/@)
i=1

seklinde gosterilir. Burada f(7,), 1,7,,..,T, rasgele degiskenlerinin olasilik

fonksiyonudur. Ancak f, siirekli secildigi siirece £ (F)’ in maksimumu olusur. Bu

nedenden dolay1 yerine, alternatif bir fonksiyon

n

LA =T][F@)-FT-)] (4.1)

i=1

maksimize edilir. Eger ﬁn , £~n (F)’yi maksimize ederse, o halde I:“n sadece 7,,T,,...,T,

noktalarindaki agirliklariyla dagilim fonksiyonu olmak zorundadir (Owen 2001, Aalen
vd. 2008).
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4.2 Kaplan-Meier Tahmin Edicisi

Kaplan-Meier ya da carpim limit (product limit) tahmin edicisi, yasam fonksiyonunun

parametrik olmayan bir tahmin edicisidir. 7, (i =1,...,n,)’ nin negatif-olmayan kesikli
rasgele degiskenler oldugunu varsayalim. 7, ° nin sadece k basarisizhik tiirii i¢in
belirgin basarisizhik stiresi ¢, <t,, <..<t,, aldigmi varsayalim. d,,=dN,(t,), ¢,
zamanindaki basarisiz olanlarin sayisi ve Y, =Y,(¢), k basarisizlik tiirii i¢in ¢,

zamanindaki riskte olanlarin sayist olsun. ¢, zamanindaki basarisiz olanlarin sayisi
K

d,:dei olsun. Bu durumda S, (¢) ’nin Kaplan-Meier tahmin edicisi her k&
k=l

basarisizlik tlirii i¢in
~ d..
Sk (t ) = H{ - l}
<t Yl
seklinde ifade edilebilir (Kaplan ve Meier 1958).

[¢,,t,,) aralifindaki sansiirlii vaka sayisini ¢, olarak gosterelim. Olabilirlik

fonksiyonunu gostermek icin (2.4) ve (4.1) kullanarak
n; di C;
£:H|:{S(ti_)_S(ti)} HS(C"I)j|
i=l =1

bi¢iminde ifade edilebilir. Burada L ’nin maksimizasyonu i¢in, t, zamaninda i = 1,...n

icin S (¢,) stirekli olmayan ve S (c,)= S (t) ! =1,..,c igin diizenleme yapilir.

i

(2.3) ifadesi tekrar incelendiginde;

s@)=T1a-2)

s@)=T]a-4)
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ve bu ifadeleri (4.1)’de yerine yazildiginda,

=[] {ﬁa—m—ﬁa—ﬂ»}’{ﬁ(l—m}']

i=1

-T {&ﬁ(l—&)}'{ﬁa—&)”

- &""H(l—m*m(l—&)d‘}

=l | =1

- ﬁzﬁf A-2)" ﬁﬁ(l —A)%
i=1

j=1 1=

— ﬁ/’lidi (1_27)—di]fl_‘[]j1—‘[(l_ﬂl)di+ci
i=1

=1 i=l

PTG

A a-a TTa-a""
i=1 =1
T4 -2 T]a-2)"
i=1 =1
=[a%a-4y"
i=1

elde edilir. Burada Y, = de +c¢,, olarak ifade edilir. 4, 'nin MLE’i

m=i

(= i[di log 2, +(¥,—d)log(1- 1) ]

i=1

o0 d Y -d

1 1

oA, A 1-4

1

>

d.
=L 4.2
Ty 4.2)

olarak elde edilir (Therneau ve Grambsch 2001). Degismezlik 6zellikleri sayesinde, tim

S(¢) 'nin NPMLE’si

S(z):]‘[(l—,@)

<t
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biciminde gosterilir. S(¢) ‘nin Kaplan-Meier tahmin edicisi ise

A d.

SO =[]1-=+
it <t Y,

ile gosterilir. Ayrica Kaplan-Meier, her 6zgiin basarisizlik zamaninda sigramalar yapan

adim fonksiyonu olan carpim-limit tahmin edicisi olarak da bilinir. Gozlenmis

basarisizlik zamani ¢, <¢,, <...<¢, olup, n, ise her k basarsizlik tiirti i¢in Olim

gozlenmis ve sansiirlenmis 6zglin zamandaki birey sayisidir.

k basarisizlik tiirii i¢in Kaplan-Meier tahmin edicisinin varyans1 Greenwood formiilii

V(S0)=6"=Say > ﬁ

ile tahmin edilebilir. Bilgi matrisi i¢in

o d  Y-d
o2 Ay o

! i

P
0A0A,

dir, burada /i, ile ﬂ:m arasinda korelasyon yoktur. V():i) ’y1 elde etmek i¢in (4.3)’ de

verilen bilgi matrisinin diyagonal 6gesi

. _d . Y-d

A (1—/1)2

_d () (N-d)(x)
(d2 (Yt_di)z

kullanilir. Bu nedenle, varyansin tahmin edicisi,
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biciminde verilir ve ilgilenilen carpimin varyansini almaktan kaginmak i¢in her iki

tarafin logaritmasi alinir. Buna gore

log S(Z) = z log(l—/ii)

it <t

seklinde gosterilir ve teorem 2.1°deki delta metodu kullanilir. Buda

V(log S(t)) =(S()” V(S”(z))

7 (S0)=(s) (Zlog( )J

iit; <t

7 (80)=(50) ZV(log(l—/@))

i<t

bi¢iminde ifade edilir. Benzer sekilde teorem 2.1’°deki delta metodu kullanilarak

v (tog(1-4))=(1-4) ¥ (4)
_ A(-4)
(1-4) (1)

A,

1

) Yi(l_ﬂ’i)

esitlikleri elde edilir. Greenwood’un formiiliine ulagsmak ig¢in,

ANGIENGS ZY(Y 5 (4.4)

elde edilir (Greenwood 1926). k& basarisizlik tiirii i¢in Kaplan-Meier tahmin edicisi ile

1-a anlam diizeyinde asimptotik giiven aralig1 ise

izl_a/26/[§(t)ln.§(t)]}

S
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seklindir. Kaplan-Meier tahmin edicisi biiyiik 6rneklemlerde, normal dagilima yakinsar,
boylece S(r) igin standart giiven arahigi  S(r)+ Z)_4,0(¢) bicimine doniisiir. Burada
log—log dontisiimii kullanarak normal dagilima yakinsamasi hizlandirilmastir.

4.3 Nelson-Aalen Tahmin Edicisi

Parametrik olmayan tahmin ediciler (NPML) olarak, Nelson-Aalen ve Kaplan-Meier
tahmin edicileri verilebilecek en iyi orneklerdir. Birikimli hazard orani i¢in Nelson-

Aalen tahmin edicisi

Ak<t>=jdﬁk<s)

d
__2137 (4.5)

it <t £

ile gosterilir (Therneau ve Grambsch 2001). Burada Y,, ¢, zamanindan hemen 6nce

riskte olan birey sayisidir. k basarisizlik tiirii i¢in Nelson-Aalen tahmin edicisi,

martingale notasyonu ile
A () =[¥(s)"dN,(s)
0
seklinde gosterilir. Tim basarisizliklar i¢in Nelson-Aalen tahmin edicisi,

Y(s)"'dN,(s)

M~

b
1l

1

Ag):j

olup, tahmin edicinin varyansi

Ve (A0} = jY(srldAk(s)

= j.Y(S)_2 dN, (s)
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ile tahmin edilir. Tiim sebebe 6zel hazard fonksiyonlarimin A(¢) varyansmi tahmin

etmek i¢in varyansin tanimi

{[\(t) - A(t)} = jY(s)l dN(s) - j A(s)

{f\(r) —A(t)} = [Y(s)" {aN(s) - Y (s)dA(s)}

dM (t)=dN(t)-Y(t)dA(t)
seklinde verilir. Stokastik integraller ile toplamlarin yakinsamasi amaciyla,

AM; = AN, =Y (t,)A(t)A(Z,)

lim > ()" {AN, - V(1) AG)AG)}
N0
tanimlandiginda, martingale artiglar1 kosullarina gore
A=A =[Y(s)"dM(s) (4.6)
0

yazilabilir. 7, zamanina kadar, F, ‘nin tiim 6lim ve sansiirlime bilgilerini gosterdigi

varsayilsin. Bu durumda;
E[Y@)| F.]=Y()
bagimsiz sansiirleme altinda,
AN, | T, ,~Binom (Y (t,), A(t,)A(t,))

olur. Bu nedenle marjinal ortalamas1 ayn1 zamanda,

E[[\(z) —A(t)] = E[Y(t)" {AN, - Y (t)A(1)A®)} ]
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= E[ E[¥()" {aV, Y ()M . ]

S E[Y(t[)’l [E[AN|F, -7 (ti)A(ti)A(t[)}]
=0

olacaktir. Nelson-Aalen varyans tahmin edicisi asimptotik olarak yansiz olup (4.6)

kullanilarak
V{[\(z) —A(t)} = V{Z Y(ti)lAMl}
v{Aw}= E[Z Y(;i)lAMl}

i

. ZE[{Y(Q)"AMI,}Z}+ 2303 E[ V() AM,Y () M, ]

i=1 i=1 [=i+l

yazilabilir. Buradaki ikinci terim

E[Y()" AMY (1) AM, ] = E[ E[Y(e) MY (o) 'AM | 7]

- e[y sy s ]
=0

olup, birinci terim:

E[{Y(ti)IAMi}z}zE[E[{Y(Q)IAMi}Z‘};—lﬂ
A

olarak ifade edilebilir. AN, | F,, ~Bin0m(Y (@), /l(ti)A(ti)) oldugu bilindiginden

2

- E[Y(t,.)‘zE[{AMi}

E[AN, | F.,]= Y(t)A1)A®R,)

oyle ki
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E|{am )

7] £ i v, 7.

= V{ANz | .7'71}
=Y (1) A(t)A) {T- A8)AL)}
=Y (t)A(L)A(L,)

3

Ve

n

V{éY(t[)_IAM’} =3[ v [ fam

i=1

o]

=Y E[Y(t)?Y(t)AWA®R,) ]

i=1

n

n

_ ZE[Y(Q.)‘%(E)A(E—)]

i=1

seklinde ifade edilir. n, - oo iken limit alindiginda

V{f\(t) - A(t)} =V {[\(t)}

olur ve Buna gore varyansi da
G = j Y(s) " dA(s)
0

seklinde tahmin edilir. Limit dagilimi normal dagilima yakinsar ise A(¢)icin giiven
aralignt A7)+ 2, 4,0 (t) ile gosterilir. Kaplan-Meier tahmin edicisindeki giiven araligi

sinirlar1 problemi Nelson-Aalen tahmin edicisinde de goriilmektedir. & basarisizlik tiirii

icin Nelson-Aalen tahmin edicisi ile giiven aralig

A@) exp{izl_a 26(0)/ f\(t)} (4.7)

seklinde gosterilir. Burada da S(t):exp{—A(t)} iligkisiyle log doniistimleri

kullanilarak normal dagilima yakinsamasi1 hizlandirtlmigtir.
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4.4 Aalen-Johansen Tahmin Edicisi

Yasam fonksiyonunun Kaplan-Meier tahmin edicisi yardimiyla
1-S(r)=1- H{l——}

iken olabilirlik fonksiyonu,

L, = ﬁ[{zk )} s
_H{ {4 (t) exp{ j‘ilki(s)dsH

—H{ (@)} exp{ [ 2 (s)dsH

biciminde yazilabilir (Aalen 1978). k& basarisizlik tiirii i¢in, olabilirlik fonksiyonu,

r-T1%
k=1
f[ { ()" exp{ [, (s)dsH

k=1 i=l

¢ maksimize edilir. Bu da

it <t

F(t)=7"5@ ){ }

biciminde gosterilir (Aalen ve Johansen 1978). k basarisizlik tiiri icin birikimli

insidans fonksiyonu

i<t

E(t)= > S(e ){dN hi } (4.8)
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olarak gosterilir. Bu da tiim zamanlar i¢in homojen-olmayan Markov siireci i¢in 6zel
bir durumu olan Aalen-Johansen tahmin edicisidir. Kaplan-Meier tahmin edicisi
kosullu yasam fonksiyonun iizerinden ¢arpimidir. Bu ifadenin bir eksigi yasamda kalma
ile, daha once basarisizlik yasanmamasina kosullu olasiligidir. Tiim zamanlar i¢in bu
ifadeler iizerinden sonuclarinda ¢ anina kadar (¢# am1 da dahil) yasamda kalma
olasiliklarinin ¢arpimudir. Ilgilenilen olayin ¢ amindan ve herhangi rekabet eden
olaylardan 6nce meydana gelmesi olasilifinin bilinmesine ihtiya¢ vardir (Beyersmann

vd. 2011).

Birikimli insidans fonksiyonunun varyansini tahmin etmeyi goz oOniine alindiginda,

k=12 ve s<t igin

F(s,0)= Y S(s,t; ){ } (4.9)

is<t;<t

seklinde ifade edilir. £ basarisizlik tiirii i¢in Aalen-Johansen tahmin edicisinin varyansi

Greenwood’un formili ile

P(Ew)=61= 3 (Y (f)) - dN(zz dAs) +%divh<s)

x{Y,- (s)—dN,;(s)—2(Y,(s)—dN,, (@)M}

S(s)

olarak tahmin edilebilir. £ basarisizlik tiiri icin Aalen-Johansen tahmin edicisi ile

giiven araligi

A exp{£21_ o263 M(1=F; () In(1=F ()]
1—(1—ﬂ(t)) = )

biciminde gosterilir. Cok durumlu yapilar diisliniildiigiinde, bireylerin ayni durumda

kalmasini dahil etmek zorunda kalinir. O halde 13}{ (s,1)

F(s,)=Y S(s,t; ){ ’ﬂ}S(t,,r)

is<t;<t
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ile gosterilir. Burada

3’(5,1‘)=H{1—%}

iit; <t
veE
S(s,1) =H{1—%}

i<t

seklinde ifade edilir (Beyersmann vd. 2011).
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5. REKABETCI RISKLER ICIN PARAMETRIK CIKARIM

Bu boliimde rekabetci risk i¢in parametrik ¢ikarim yontemi, hizlandirilmis yasam ve
parametrik orantili hazard modelleri tanitilmistir. Tiim c¢ikarim yodntemlerinin temel

ifadesi olan denklem tahmin yontemine bahsedilmistir.

5.1 Denklemlerin Tahmini

Tahmin edicilerin istatistiksel ¢ikarimlari, temel olarak denklemlerin tahminidir.

f(T;0) Oolciilebilir bir fonksiyon ve E [ f(r ;9)]=0 ya da sifira yakinsamasi

durumunda, € igin denklem tahmini yapilabilir. € igin tahmin edici,
> f(T;0)=0 (5.1)
i=l1

esitliklerin ¢éziimii » bagimsiz ve ayni dagilimli gozlemleri kullanarak bulunabilir.

Ozellikle modelde diger parametreler oldugunda denklemlerin tahmini daha yararli

olmaktadwr. 7,,7,,...,T, rasgele degiskenler BBAD ve f olasilik yogunluk fonksiyonlu
oldugu varsayilsin. O halde en cok olabilirlik tahmin edicisi igin, LH(H,T ) ya da

esdegeri olan ¢(6,T)

2 log f(7;6)=0
i=1

maksimize edilir. Ayni zamanda en c¢ok olabilirlik tahmin edicisi (5.1) tipindeki

esitlikleride ¢ozmektedir. & ’nin skor fonksiyonu,
2 U(T:0)=0
i=1

bi¢iminde ¢oziiliir. Ornek olarak dogrusal regresyon modeli degerlendirilirse, f(T)

herhangi bir fonksiyon ve E [T F(TYY-6'T )] =0 olsun. @ igin denklem tahmini,
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D T(T)Y,~0T)=0
i=1
bi¢iminde ifade edilir (Van der Vaart 1998).

5.2 Parametrik Olabilirlik Cikarimi

T,i=1,..,n yasam siiresini gosteren negatif-olmayan rasgele degiskenler olup
(T.d,¢,Z,) i=1,..,n gozlemlenen olarak varsayilsm. C, sansiirlenen zaman
oldugunda X, =7, AC, olur. Basarisizhk tiiriini gosteren rasgele degisken
& (gl. =k, k=1,.,K ) oldugu varsayilsin. Olay gostergesi A =I1(7,<C,) ve
basarisizligin sebebi olarak 6liim ya da sansiirleme i¢in A =1(T <C,)g, bigiminde

ifade edilir. Burada /(.) gosterge fonksiyonu olup, Z,’de ortak degisken vektorii olarak

gosterilir. Olabilirlik fonksiyonu;

i=1

Lk = ]fl_‘[[ﬁ“k (tive)]di exp(— ) Ak (tiae)j

k=1

ya da

K

L =TT 1[A0.0]" exp(-A,.0))

i=1 k=1
bi¢iminde yazilabilir. d, =dN,(t),k sebebinden i. bireyin Olip O6lmedigini

K
gosterirken, d, = Z d, , t, zamanindaki basarisizliklarin sayisidir.
k=1

Log-olabilirlik fonksiyonu

0,(0)=3 d log 4, (1,.0) —i A (t.0) (5.2)
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Teorem 2.2°deki Riemann-Stieltjes integralini kullanarak

{mgzk(s 0)dN, (s)— sz(s ﬁ)ds}

k=1

o:_,ﬂ

= ij{log A.(s,0)dN, (s)— A, (s, G)ds}

k=1

biciminde ifade edilebilir. (5.2) log-olabilirlik fonksiyonu yardimiyla skor fonksiyonu

U(t,0) = ZJ—Hlog/lk(s 0){dN, (s)~ 4, (s,0)ds)

k=1 ¢

i f a%log A (5,0){dN, ()~ 4, (s,0)ds} = 0

k=1

bi¢iminde gosterilir. @ ’ya gore tekrar tiirev alindiginda;

2

jaﬁez log 4, (s,0)dM, (s)— Z [ (—loglk (s, 9)) 2, (s,0)ds

k=1 ¢

K
1(,0)=>]
=

1

biciminde yazilir. Burada dM(t)=dN(t)-Y()A(t) martingale olup stokastik
integraller i¢in gdsterge bigciminde ele alinabilir. Bu durumda ¢ aninda riskte olanlarin

sayisida Y (¢) olarak gosterilir ve
a 2
(—log lkj da, (5.3)

sadece(% ./ 8(9)2 degil ayn1 zamanda —(826 . / 892) kompansatorii olur. Bu da bilinen

sonug olan; skorun varyansi, informasyonun beklenen degerine uyusmaktadir (Andersen

vd. 1992).

Bu ¢ikarim yontemini Normal, Ustel, Weibull, Gamma yada Gompertz gibi énemli
modellere uygulanmaktadir. En yaygin dagilimlar, yasam fonksiyonlari, hazard
fonksiyonlar1 ve beklenen yasam siireleri ¢izelge 5.1°de 6zetlenmistir. Rekabetci riskler

analizi; bagimsizlik varsayimi altinda, bilinen dagilimlar kullanarak parametrik ¢ikarim
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yani A, (¢,0) tahmini yapilabilinir. Literatiirede, kullanim sekline gére 6rnek miktari,

multinomial dagilimli, rasgele degisken olarak almabilir. Bu durumda tiim olabilirlik

fonksiyonu

H(”k 1)

1

o Kn! Hﬁk
k=

biciminde de ifade edilir. Biraz daha karmasik diisiiniildiigiinde, ¢ikarim yapmadan 6nce
her bir k& basarisizlik tiirii, olabilirlik fonksiyonuna sansiirleme ya da kesme yontemleri

uygulanmaktadir (David ve Moeschberger 1978).
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Cizelge 5.1 Baz1 Dagimlar i¢in Olasilik Yogunluk Fonksiyonu, Beklenen Yasam Siireleri, Yasam ve Hazard Fonksiyonu

Dagilimlar JA®) E() S(.) A()
Ustel
0150 Aexp(—At) 1/2 exp(—Ar) A
Weibull 1 . (1 | j //11 .
At At +— “ —At? t
@, 20,120 A exp(=AL7) a xp(-ArT) aA(12)
Burr XII 1 . r(2-g")r@+4") y 1 ;
520,120 pat’ (1+1”) r(2) (1+¢) B (1+17)
Gompertz g0 0,
P Oe™ exp{g(l—e‘”)} le”‘jt’le «dt exp [g(l—e“’)} Be™
a,0>0,t>20 a a a
Pareto P
D015 0" [1*" 0/0-1, 6>1 (A/1) o/t
JA>0, 12
(P APtP exp(=At)
Gamma e exp(—xit)[l"(ﬂ)}fl /A jsﬁ le™ds T
B.A>0,120 ° F(,B)—Isﬁ‘ e ds

- T(p)

0
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Cizelge 5.1 Bazi Dagimlar i¢in Olasilik Yogunluk Fonksiyonu, Beklenen Yasam Siireleri, Yasam ve Hazard Fonksiyonu

(devam)
Dagilimlar JA®) E() S() A()
Log-Logistik at®' A mcosec(m/ &) a1 1 at®' A
a,2>0,1>0 [1+a] arVe 1+ At 1+ A°
Genellestirilmis- ;
1 9 al 1" exp(—(At)”
Gamma al" 1P exp(—(At)*) F(a+ﬂ) _[ s7 e ds (Map( “A))
r(p 0 C(p)- | s"eds
L, A,a>0,t>0 ( ) /H‘(ﬂ) F(ﬂ) ( ) _0[
1 1 1(Int—pY
PR —— g exp| | ———
Log-Normal 127)" o o2 Int—pu t2r) o 20 o
2 exp| u+— l—CD{ }
c>0,t20 I({Int—pu 2 o Int— -1
A o[ =)
2 o o
1 1(t-uY
Normal =
1 1(t-u (—p (271')1/20'6)(1{ 2( o j }
o>0, S oSXp| o —— U 1—®
Q2r) o 2\ o o t—u
—0 <t <0 1-0| ——
o
. veon "2 exp(~1/2
Ki-Kare [v-2)/2 exp(—1/2) y J‘ $2 o7 ds p(=#/2)
v>0,120 27T (v/2) 1--2

V2o
2" (F(V/Z)— I s? 1esa’sj

0
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Cizelge 5.1 Bazi Dagimlar i¢in Olasilik Yogunluk Fonksiyonu, Beklenen Yagam Siireleri, Yasam ve Hazard Fonksiyonu
(devam)

Dagilimlar

VAO) E(Q)

S() A()

Ters-Gaussian

120,120

v,w>0,t>0

Beta
L. A>0,0<t<1

(V;w) ﬁ, @>?2
{61606
C(A+ /)t (1= A
I'(A)T(B) A+

vijvi+o v
| @

- _([ 52 (1—5)7 ds &
j‘sgil (l—s)g_1 ds S(t)
T2+ ﬂ)j.s’“” (15" ds r(A+py (-0

T g r(ﬂ)F(ﬂ)—F(/Hﬂ)jsl‘l(l—S)&

1

ds




5.3 Hizlandirilmis Yasam Modelleri

T negatif olmayan bir rasgele degisken ve y=1log(¢) oldugu goéz Oniine alinsin. W

bilinen dagilimlardan birine sahip rasgele degisken olsun. Bu durumda hizlandirilmis

yasam modeli (Accelerated Life Models)

logT=Y=a+p"Z+cW

biciminde ifade edilebilir. B’ = ( B PBsees ,Bk) regresyon katsayilart vektoriidiir ve W
standart normal dagilima ya da bilinen dagilimlardan birine sahip hata terimdir.

Ornegin, T~Ustel(/1) ise, logT'=a+W olursa ve a=-logA bu durumda W ’nin

olasilik yogunluk fonksiyonu standart ug-deger dagilimi f(w)=-exp(w—e") olur

(Johnson ve Johnson 1980).
5.4 Parametrik Orantili Hazard Modelleri

Parametrik orantili hazard modellerinde (Proportinal Hazard Models),
2(t,Z)= Ao (yexp(t' )

k’ninc1 hazard fonksiyonundaki, bilinen parametrik dagilimli A4,,(#) dayanak
(baseline) fonksiyonu ile ifade edilir. Ornegin, Weibull dagilimli dayanak (baseline)
fonksiyonu oldugunda A,,(f) = A, (At )0["_1 bigiminde gosterilir. Denklemlerin tahmin
yontemiyle (ak,/ik,ﬂk)ve Oliime sebep olan biitlin parametreleri tahmin edilebilir.

a =1 oldugunda ise Weibull hazard fonksiyonu, iistel hazard fonksiyonuna esit olur.

Ustel dagilmli (4,,/,) parametreleriyle dayanak (baseline) fonksiyonu A,,(r)=4,

seklinde ifade edilir. Buna bagli olarak diger bilinen ve yaygin sekilde kullanilan

dagilimlarin, hazard fonksiyonlar1 A4, ,(¢#) icin kullanilabilir (Balakrishnan ve Rao

2004).
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6. REKABETCI RISKLER ICiIN YARI-PARAMETRIK CIKARIM

Bu boliimde, rekabetci risk i¢in yari-parametrik ¢ikarim yontemi olan kismi-olabilirlik
yonteminden bahsedilmistir ve orantili hazard, alt-dagilim i¢in orantili hazard ve toplam
hazard teorik olarak tanitilmistir. Yari-parametrik modeler i¢in yakin zamanda sikg¢a

kullanilan M-tahmin yontemi verilmistir.
6.1 Kismi Olabilirlik Cikarim

Cox (1972) tarafindan onerilen kismi olabilirlik ¢ikarimi, kosullu ve marjinal olabilirlik

icin temel yontem olan en ¢ok olabilirlikle benzerlikleri bulunmaktadir.

Iy (x,@) olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip ilgilenilen parametre £ ve de nuisance

parametresi de ¢ olan 6= ( pe )T parametre vektorii, X gozlemler vektorii olsun.
X gozlemler  vektorini, X =(V,W.,V,,W,,...V,,W,) ciftler  dizisine

2" n2" ' n

dontstiiriildiigiinde parametre vektori icin iki varsayim iizerinde durulabilir:

o fup (w[v;0), ¢ parametresi ve f,(v;60), B parametresi icermez ise kosullu
olabilirlik olarak f,,, (w| v; f ) kullanilabilir.

o [, (v0), ¢ parametresi ve f,,, (w|v;@), B parametresi igermez ise marjinal
olabilirlik olarak f, (v;/) kullanilabilir.

Bu durumda € i¢in olabilirlik fonksiyonu

1y (x;@) =L, (vl,wl,...,vn,wn;e)
= 1, (v30) S (W 1v30) S (V2 1V W30) fin i, (W2 [V w1, v,30) .

_ {li[fmg, (w, Iq[;ﬁ)}{li[fm (v p[;H)}
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bi¢iminde  yazilabilir. Burada P =0, =V, iken, i=2,..n i¢in
P=V.W,..V . W,_) ve O =(V,W,...,W,_,V,) olarak gdsterilir. Kismi olabilirlik

" n=1°"n

fonksiyonu

£:{ﬁfW,Q,(Wi|qz';ﬁ)}{ﬁfVi|g (Vi|pi;¢)} (6.1)

tizerinden ¢ikarim yapabilmek i¢in £ kullanilir. Kismi en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi

PL(f2)=max, PL(B) bigiminde verilir.
6.2 M-Tahmini

Modern istatistiksel c¢ikarimdaki tahmin etme  yontemlerindeki gelisim saglam
istatistikler lizerine dayanmaktadir. Olabilirlik tabanli modellerin ¢ogu temel
yontemlere yonelir. Ozellikle belirli varsayimlara dayali olan yari-parametrik
modelerin, klasik ¢ikarim yontemleri ile iligkilendirilmesi miimkiin degildir. Aslinda,
saglam istatistikler i¢in tahmin etme yontemleri daha genel yaklasima dayanir ve
bunlardan biri de M-tahminidir. Bu yaklasim, delta metodu doniisiimleri de dahil ¢ok
genis bir sinif olan asimptotik normal istatistikleri iceren M-tahmin edicisi ¢er¢evesine
yerlestirilebilir (Boos ve Stefanski 2013). Fonksiyonlarin tahmininde tanimlandig1 gibi;

f(t;0) olasiik yogunluk fonksiyonlu, & parametresi ile ilgilenilir. 7,,7,,...,T,

gbzlemleri birbirinden bagimsiz ve ayni dagilima sahip olsun. én tahmin edicileri, m,

fonksiyonlar1 bilindiginde
M, (0)=n"Y my(T) (6.2)
i=1
fonksiyonunun maksimize edilmesiyle bulunur (van der Vaart 1998). M, (49) tahmin

edicisini ®tizerine maksimize etmeye, M-tahmin edicileri denir. Cok boyutlu

durumlarda maksimize edilen deger iizerinde kismi tiirevlerin kiimesi aranir ve bu da

44



Yy =0

seklinde gosterilir. Buradan y, fonksiyonlar1 bilinmektedir. Denklem sistemlerini
karsilayan tahmin ediciler M-tahmin edicileri olarak bilinir. v, = {1//6’ = 1,...,k} ve
¥, > m, fonksiyonunun ;’ inci kismi tiirevi olsun. Tek ger¢ek parametre degeri 6, y1
karsilayan M-tahmin edicileri dizisi 0 icin E, [m(T ; 90)] =0 olusur. Teorem 2.3’deki
zayif biiyilik sayilar kanuna gore n — o iken, é%&o olur. Eger  uygun sekilde

diizgiin ise Taylor agilimindan M, () i¢in;
M, (0)=M,(6,)+M;(6,)(0-6,)+R, =0

olur. Burada M (6)=0M, (8)/d6 seklindedir. Denklemi yeniden diizenlendiginde;
Jn(6-6,)={-M; (6)} NnM, (6,)+/nE;

seklinde ifade edilir. y'(£;0) =0y (£;0)/06 seklinde tanimlanir ve

A(6,) = E [-y'(T;:6,)]

B(6,)=E. [ w(T;:0)w(T;:6,)" |

gosterilir (Tsiatis 2006). Belirlenmis diizgiinliik kosullart altinda n — o iken A(@O) ,

zay1f biiyiik sayilar kanununa (Teorem 2.4) gore

n

-M, (6,)=n" 2 {~v'(T:6)} ——>A4(6,)

i=1

olur. Teorem 2.5’deki merkezi limit teoremi yardimiyla, B (90) icin

JnM, (8,)—>N(0,B(6,))
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olur ve «/;R: —~L—>0 biciminde ifade edilir. Teorem 2.6’daki Slutsky teoremi

kullanarak ve n — o iken

A

0~ AN(6,,n7V (6,))
T

ise kovaryansi ¥ (6,)= 4(6,)" B(6,) {A (6,)" } olur. V(6,) de sandvig tahmin edicisi

olarak bilinmektedir.
6.3 Orantili Hazard Modelleri

Cox (1972) orantil1 hazard modelini, hazard fonksiyonu ile ortak degiskenler arasindaki

iligkiyi modellemek i¢in 6nermistir. Bu da

2(6)=A(t:2)= 4 (t)exp{Z" B} (6.3)

biciminde ifade edilir. Burada parametrik varsayim exp{Z ! ﬂo} ortak degiskenler
tizerindedir ve £ regresyon katsayilarinin vektoriidiir. Yari-parametrik bir modelde
parametrik olmayan kisim ise A,(¢)=A4(7/Z=0) ile tanimlanir. Biitiin bireyler i¢in

ortak olan dayanak hazard fonksiyonudur. Dayanak hazard fonksiyonunda standart en
cok olabilirlik uygulanamadigindan Cox’un orantili hazard modeli yari-parametrik bir

model olarak ele alinir. Birikimli hazard fonksiyonu
A, (1) = Ilo (s)exp{ZT,B}ds =A,(t)exp {ZT/?O}
0

ve yasam fonksiyonu

S, (1) =5, (1)1
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biciminde ifade edilir. Z 'nin k. elemant Z, olsun. Buna gore iki bireyi karsilagtirmak
icin i#/ iken, Z, =Z olsun. Bunlarin arasmnda fark ise Z, =Z, +1 bigiminde

gosterilsin. Bu artigin orant;

log{l(t; Z, +1)

ﬂl(t;Zik) }: log(/l(t;Zlk +1)_/1(t;Zik)> =5

olarak gosterilir. Bir diger ifadeyle, k. ortak degisken Z, bir birim artmasiyla birlikte

B, . log(A(t;Z,)) da ¢ zamanm daki artist gdsterir.

Tanim 6.1 Tim ¢’in sabit oldugu varsayilir ise

AMt;Z, +1)

AR

esitligine goreli risk denilir.
X =T AC gozlenen zaman, Y(¢)=1(X >1¢) riskte olma siireci, N(¢1)=I(X <t,A=1)

sayma siireci, M (t)=N(t)— A(t) martingale ve A(t)= jY(u)iO (u)exp {ZTﬂ}du

birtkimli intensity siireci olsun. dA(¢) =Y (u)A,(u) eXp{Z ! ,8} intensity siireci ayni
zamanda F, = 0{N(u);Y(u+),Z(u+) :0<u< t} ’te gore carpimsal intensity modeli
olarak da bilinmektedir. Z (t) , tahmin edilebilir siire¢ ile sinirlandirilmis ¢ok degiskenli

stirec olup zamana bagli tedavi ya da risk faktorleri olarak bilinmektedir.

{N ().Y().Z2 ()} ’de n bagimsiz gozlem vektdrii (X;,A,,Z,) ve Cox-orantili hazard
fonksiyonundaki dayanak hazard fonksiyonu io(t) belirlenmemis  olsun.
X =(VT,WT)T dizisi ciftine doniistliriilsiin. Basarisizlik tiplerine goére gozlemlerin

dagilimi siirekli ve birbirleriyle baglar1 olmadig: bilinirse, 7, =0,7,,, = oldugunda,

+1

7, <...<7, zamanin da K basarisizlik tipi gozlenir. 7, ’de bireylerin basarisizlig1 i¢in
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etiket (z) ile gosterilir ve (K +1)E(n+l) olarak ifade edilir. K basarisizlik tipi i¢in

ortak degiskenler ise ( (1),2(2),...,Z(K))bigiminde ifade edilir. [z,,7,

: e
1) de sansiirlii

stirelerde (Z(,-J)’---’Z(i,m,)) ortak degiskenli (T“,...,Timi)olarak gosterilir. 7, ’de

sanslirlenen bireyler icin etiket (i, j ) ile gosterilir. Bu ifadelere bagh olarak ciftler dizisi

i=1..,K,K+1 igin

V=l (=1 )) =L, |

W =0

bi¢iminde tanimlanir. Olaylarin zamanlamasi {z,,...,7,} ise 4, (.) ile agiklanabilir.
Bagimsiz sansiirleme varsayimda, sansiirlii siireler ve etiketleri gbézardi edilebilir.

Verilen risk grubuna ve 7,’de bir olay oldugunda, Q =(V;,W,,...V_.,W_.V,) ve

F. =(Q..Z)ise kismi olabilirlik

T£={1i[P(W;=(i)| 7. )} (6.4)

seklinde ifade edilir.z,’deki risk grubu R, E{ J: X, Zz‘i} ile gosterir. Bagimsiz

sansiirleme varsayimi ile,

P( " e[ri,rierr)\fT’) H P(t(j) &E[ri,t,.err)\FT‘_)

iy _ JER (i)
P(VK (Z)Ui’) ZP(t(z)e[TwTﬁdfﬂﬁ,-) I1 P(’(./)g[rf’TerdT)'Ef)

leR, jeR-(1)

dA(z|Z,) T1 {l_dA(Tf|Z(f>)}

JeR;-(i)

Zl:dA(ri\Z(l))j};[(l){l—dA(rJZ(j) )}}

leR;

bigiminde ifade edilir (Efron 1974). Burada dA(ri\Z(j)) =0 oldugunda
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A7)

> A(wlz,)

leR,

eXp(Z@/’) )

> exp(Z,5)

leR;

bi¢iminde ifade edilir. Boylece kismi olabilirlik;

K exp(Z(f)ﬁ)

i=1 z exp (Z(f)ﬂ)

leR;

biciminde gosterilir. Marjinal olabilirlik i¢in V' = g™ (T ) : ( g(v) = t) olur ise degiskenin

degistirilmesiyle,

Ve

fr(v)=1 (g(v)) oy

bigimde ifade edilir. Buna bagli olarak da ' hazard

11 2)= 20— (g(1)) L)

=1, (g (v)) ans,‘}) exp {ZTﬂ}

seklinde gosterilir. Boylece {(Z,Zi)ve(Vi,Zi):i = 1,...,n} , B ile ilgili yapilan ayni
¢ikarimi saglamaktadir. G ’nin altinda, £ ’nin ¢ikarimi degismez olmalidir. Bunun i¢in
0=(z,,....7, )T sira istatistikleri ve 7 =((1),...,(n))T ’de rank istatistikleri olarak

tanimlansin. » degismeden kalir ise bir, O’yu diger bir O’ya adresleyen g
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bulunabilir. Dayanak hazard fonksiyonu A, (t)belirlenmediginde r, f lzerinde bilgi

igerir. £ hakkindaki ¢ikarim bdylece » 'nin marjinal olabilirligine dayanir. Bu da

/—’\—\

T, <..<T, |ﬂ}

T T n f(ti]Z(l.))dtn...dtl (6.5)
f t, i=1

Plr=((1),(n)) | B} = P

0'—.8

seklinde gosterilir. (6.5) iizerinde devam edilirse,

(012, e, =5(0012,)
{8, (¢, )}exp{z(’n)ﬁ}
eXp{Z{ )ﬁ}

_ew|7, ool
T e Y SO tn—l

—3

St Z ) IS (011 2,0 )t

~

n=2

] (1 Zoy S0 ()
[ £(t1Z00 ) {80 (10}

fy

)

) ol
Pl (i 4 o,

exp| 2], )

- T (6412, )(S(r,H |Z(n_1)))W dt |
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0

exp{Z), B} rexp|Z(,.) )
oot

Ina

exp{Z{, Bl +exp| 2, ]
o }{S (12120 )

exp| 2, Bl +exp| 7, )

| { (5, (1, )}exp{z{m)ﬁ}; ol 7]

exp {Z(Z),B +exp {Z(TH),B

z! r r
: (,,,1)18 } : {SO (ln,z )}exp{Z(”)ﬂ}Jrexp{Z(,H)ﬁ}
exp| 20} +ew 7, )

esitligi azalarak

K exp(Z(f),B) p exp[;Zé)ﬂj

I ée"p(z{”/’) ) ﬁ{zexp(%/’) )}

i=1 | leR;

sekline gelir (Therneau ve Grambsch 2001, Tsiatis 2006). Burada

R = {(i),(i+1),...,(n)} olur.

Sansiirlii- ayn1 sira degerli olmayan (no ties) veriler, {(Xl.,Ai,Zl.):izl,...,n} olarak
tanimlanabilir. o=(gl,...,gn)T sirali gdzlenen zaman ve r*=((1),...,(n))T anti-rank

vektorii olarak ifade edilir ise i=1,.,n i¢in X, ) =S olur. Buna gore
A* = (A(l),...,A(n)) tekrar tanimlanir ise, veriler (0, r¥, A *) bi¢iminde ifade edilir. Kismi
olabilirligin tiirevinde oldugu gibi [7,,7,,, ) *de sansiirlii siireler ise (Z(l,,l),...,Z(l.’m[)) ortak
degiskenli 7, : j=1,...,m, bi¢iminde ifade edilebilir. Verilen her i i¢in T(i) =7, Ve m,

bireylerin, 7, zamanindan daha uzun siire hayatta kalma olasilig1 da
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fimf i
{5,

olarak gdsterilir. (Tl,...,Tn)’nin tim 7 sira istatistiklerinin olabilirligi, (r*,A*) ile

tutarli oldugunda

P{T <<T .T.<..<T

0 o1 = K =1, (6.6)

biciminde ifade edilir. [T([),sz)) zaman araligindaki siralanmis sansiirli siireler disar

atildiginda (r*,A *) ’deki bilgi gorelidir. Boylece (6.6) nin olasilig1

i

4

O ey 8

Tﬁf(MZ ) t,\dt...dt,

i=l1

~

-1

bi¢iminde ifade edilir. Bu durumda

o only) vl 540)
o Zew(Z)0) H{Zexp( )}

i=1 |IeR

elde edilir. Burada risk kiimesi Yzi)’de iken R, = {(j),(j,l),...,(j,ml.)j :i,...,K} olur.

Ayni sira degerli veriler (Tied Data) i¢in kismi olabilirlik fonksiyonu

o) eelz0s) |
. (Zexp(Z,rﬁ)]D[ : IEZR;eXp(ZIT(Xi)ﬂ)

leR;
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D;
seklinde yazilir. 7, aninda basarisiz olanlarin sayis1 D, ve S, = ZZ(I.)J. ile gosterilir.
=1

Sayma stireci notasyonu ile PL ( i ) ‘nin sozel acilima,

dN, (t)=N, (t’ + dt) - N, (t’) =1 iken sayma sayilar1 notasyonu ile

dNi(¢)
B exp ZiTﬂ
PL(A)=T1111= o
i=1 120 > Yj (t)eXp(ZJT’B)
n eXP(ZiTﬁ)

- ZYJ (t)exp(Z]B)

olur ve zamana-bagimli ortak degiskenler yardimiyla

dN, (1)

pr(p)-T1T] |—2E O]

TN Sy (t)exp(Z] (1) B)

Jj=1

bi¢iminde ifade edilir.

S ’nin log-kismi olabilirlik fonksiyonu

=

E(ﬂ):ZdM(t)LZiTﬁ—log{ Y,-(t)eXP(Zfﬂ)D

esitligiyle ifade edilir. Skor fonksiyonu

n

) ZYj (1)Z,exp(Z] )
U(B)=D_dN,(t)| Z,—=
> Y, (t)exp(Z] B)

j=1
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Ve

Sp) e | ZUOZe(Z8) | 2107 e0(2]5)

S an 0| 2 =

po Yy (exn(z8) | ¥, (Dexp(2]5)
=S aN, o (1. 5) <0

biciminde gosterilir. Skor siireci

n

U(B)=3 {2~ Z (s:)}an (s

i=1

bi¢iminde tanimlanabilir. Ayrica martingale notasyonu ile

n

U(B)=3 {2~ Z(s: )M, (s)

i=1

ile yazilabilir. Burada dM, (t; ) =dN, (t)-Y,(s) {d Ay (s)+Z! ﬂds} ve ek notasyonla

SV (6:8)=n" Y)Y, (1) 27 exp(Z/ B) (6.7)
i=1
risk agirlikli ortalamasi

) >y(0Z,e0(Z8) | o,
Z(:8)=| 5 ) = g(o)ﬁti,ﬁ;
Z:;Yj(t)exp(zj ,B) ’

ve risk agirlikli varyansi
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Y,(1)Z; exp(Z]B) | 2Y,()Z, exp(Z] B)
V(sp)=| 5 -| &
1 (e(z8) | 31 (0en(22)
S(z)(t;ﬂ) _ 0
sy )

olarak elde edilir. Cox modeli i¢in yakinsama Ozelliklerini kullanarak ve Teorem

2.7’deki Martingale MLT birinci-dereceden Taylor agilimi yardimiyla; ,@— B, ‘nn
yaklasik dagilim ,[? —+— f, iken n U ( ﬂo)—d>N (O,J (,BO)) bir bagka ifadeyle

n'? ( B-B, ) —< 5N (0, J (B, )71 ) elde edilir. Burada,

T

J(B)= v B (w: p)dA, (u)

0

olur. (6.8) ve (6.7) limiti sirastyla

. S(Z)(t;ﬂ) = ®2
V(Wﬂ):lﬁﬁ <) (.9) ~Z(t: )

s (u B) = limn ™YY (1) 27 exp(Z/B)  p=0,12
i=1

n—>x0

ifade edilir. MPLE, 3 ve AO (t; ,5’) denklemlerin

n

z_i.ZidMl. (:8)=0

1

veE
n

de,-(S;ﬂ)=0

i=1
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¢oziimleri yardimiyla S, tahmin edilmeye calisilir (Therneau ve Grambsch 2001).
Burada dM l.(t;,B) bir martingaledir. Her birey icin ¢ anindaki birikimli hazard

fonksiyonu tahmin edicisi

seklinde tahmin edilir.
6.4 Alt-Dagilim icin Orantih Hazard Modelleri

Alt dagilimlar i¢in orantili hazard modelleri, Fine ve Gray (1999) tarafindan

dnerilmistir. Alt dagilimlar igin model;
W(6:Z)=2,(t)exp{Z7 B} (6.7)
ve zamana-bagimh ortak degiskenli model
A (6:2) =2 (t)exp{Z" (1) A,

sekilde tammlanabilir. Dayanak hazard fonksiyonu A, (), zel olarak belirlenmemis
negatif olmayan fonksiyondur. Ortak degiskenlere kosullanmig, birinci basarisizlik
sebebi i¢in birikimli insidans fonksiyonunu kullanarak F(¢,Z)=P(T <t,e=1|Z),

kismi olabilirlik fonksiyonu

I(g=1)
_ n exp{ZiT(t),B}
A 2exe{Z] (1) 4]

JER;

PL(pB)
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seklinde yazilabilir. Burada R, = { J: (Tj > Z)U(Tj <TNe, # 1)} bi¢iminde tanimlanir.
¢t aninda birinci sebepten basarisiz, riskte olan bireydir. i’inci bireyi risk kiimesinde
sansiirlemek igin R ={j:(Cj AT, ZZ)U(TJ <TNeg; #1NC, Z]j)} ve (i, /) ninde

minimumu kullanilir. £ ’nin log-kismi olabilirlik fonksiyonu

n

HB)=2.1(s = 1)(Zfﬂ—10g{§16 (f)eXP{Zfﬂ}D

i=1

ve sayma stireci ifadesiyle f’ye gore skor fonksiyonu

U (B)=]| 2z - N (s)

seklinde gosterilir. 4 ’min kovaryans matrisi Q'

) (4
Q= n"IZ{%—Z(z‘;ﬂ)@z}l(a =1)

olarak hesaplanabilir (Fine ve Gray 1999). Breslow tahmin edicisi

Rot)=n" S [{s(w:h)) " an (u)

i=l ¢

ve bir bireyin ¢ anindaki birinci sebep i¢in birikimli insidans fonksiyonu
A (:2)= A, (t)exp {zTﬁ}

seklinde tahmin edilir (Breslow 1975).
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6.5 Toplam Hazard Modelleri

Toplam Hazard Modelleri (Additive Hazard Models) Lin ve Ying (1994) tarafindan

Onerilmistir. Yari-parametrik toplam hazard modeli
2 (t)=4(1)+{z"6,} (6.8)

seklinde gosterilir. A, (t), 6, parametreli ve 6zel olarak belirlenmemis fonksiyondur.

Orantili hazard modellerinden farkli olarak toplam hazard modelin de 6, risk farklarim

ifade etmektedir. Toplam hazard modeli i¢in kismi olabilirlik,

A;

?£(0):11[ Iy (1)+{z!6)

-1 z Y, (t)[io (7) +{Z_1‘T0}]

biciminde gosterilir. Lin ve Ying (1995) Cox modelindeki denklem tahmin etme

yontemini toplam hazard modeline uygulamistir.

t
M, (t:0)=N,(1) —le (S){dAO (s)+ZiT0ds} iken MPLE, 6, ve AO (¢) denklemlerin
0

Ve

¢cozlimleri M-tahmini yardimiyla yapilir. A, (t) icin denklemlerin tahmininin ¢éziimii,
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(s){dA, (s)+Z] 6ds)

M
=
=
Il
1-
<

- I:Z(S)]T Ods

seklinde gosterilir. Ao(t;é) ise

A, (1;0)= j.{iN(—S))— [Z(S):'T Hds}

ve bireyin ¢ anindaki birikimli hazard fonksiyonu tahmin edicisi

A A

A(t;2)= A, (1)+{z76}

olarak elde edilir. €, nin tahmini M-tahmin yontemiyle

Zn:jZidMi (16)=0

- ZIZ (av, (){dA, (¢)+Z] 0dt})
B :1 ,E.Z [ Y: d)]y((tt) edH_ZTedt}]
3 lzz0gan =3 ozt 2o

- ZJ )} dto

=> le * dto
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~ ~

seklinde gosterilir. € igin ¢6ziim, 6 = AU ;

n

A=Y [V (0){z,Z(0)) dio

© C—y

i

=

O =Y [{Z,2(1)} v, (1)

i=l

elde edilir. Diizgiinlik kosullari varsayim altinda n"” (9 -0, )—"—) N (0, A'BA )

iken B = n’lij{Zi -Z(t)}®2 dN, (t) olarak gsterilir.

i=l ¢
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7. SIMULASYON CALISMASI

Bu boliimde, Bolim 6’da tanitilmis olan yari-parametrik modellerin karsilastirilmasi
icin simiilasyon calismasimna yer verilmistir. Simiilasyon c¢alismast say1 iiretim
bigimlerine gore ii¢ kisimdan olugsmaktadir. Farkli basarisizlik siiresi, n degerleri ve
sanslirleme oranlarina gore iretilmistir. Simiilasyon c¢alismast i¢in R istatistik

programlama dili kullanilmistir.

Buna gore birinci kisimda belirli sebebe-6zel hazard fonksiyonlar1 kullanarak bir ortak
degiskenli farkli sansiirleme oranlarina gére basarisizlik siireleri hesaplanmustir. ikinci
kisimda alt-dagilimli hazard fonksiyonlar1 kullanarak birbirinden bagimsiz ayni yada
farkli dagilimli iki ortak degiskenli farkli sansiirleme oranlarina gore basarisizlik
siireleri iiretilmistir. Ugiincii kisimda da hem sebebe-6zel hazard fonksiyonlari, hem de
alt-dagilimli hazard fonksiyonlarinin birbirinden bagimsiz farkli dagimli ii¢ ortak
degiskenli farkli sansiirleme oranlarina gore binom algoritmas: kullanilarak iiretilen

basarisizlik siireleri kullanilmistir.

Simiilasyon ¢alismasinda her bir durum igin iterasyon (tekrar) sayist 1000 olarak
alinmistir ve her bir basarisizlik siiresi hesaplamasi i¢in R-3.1.2. istatistik programi
kullanilarak simiilasyon kodu hazirlanmistir. Ilgilenilen basarisizlik tiiriine (Tip=1)

iligkin sonuglar cizelgelerde verilmistir. Cizelgelerde diizenli olmasi i¢in modellerin

kisaltmalar;, A tahminlerin yanlihk miktarlar: Bias( ﬁ), tahmin edicilerin ampirik

varyansi Var( ,@) ve tahmin edicilerin varyans tahminlerinin ortalamasi E(Vér)

notasyonlar1 kullanilmistir.

7.1 Sebebe-Ozel Hazard Fonksiyonundan Uretilen Basarisizlik Siireleri

Sebebe-6zel hazard fonksiyonundan iiretilen basarisizlik siireleri iki tip senaryoda
incelenmistir. Ikinci senaryo birincinin tam tersi olarak almmustir. Bunun amaci
zamanla degisimi hem rekabet eden ikinci basarisizlik sebebinde, hem de ilgilenen

birinci basarisizlik sebebinde belirleyip, basarisizlik siiresi tiretebilmektir. Simiilasyon
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icin  basarisizlik stlireleri  biitiin  bireylerin  sebebe-6zel hazard fonksiyonu

/1(t | Z) =/ (t | Z) +4, (t | Z) esitligi kullanilarak bulunmugstur. Sansiirleme siireleri,

sansiirleme oranlarina gore farkli parametreli weibull dagilimindan her seferinde
yeniden tretilmisitir. Cizelge 7.1-7.4’de n =150,100,250,500 degerlerine gore, ilgilenen
ve rekabet eden sebebe-6zel hazard fonksiyonun gercek degeri ile yari-parametrik

modellerin tahminleri kiyaslanarak ¢izelge olusturulmustur.

Senaryo 1: Ilgilenilen birinci basarisizlik sebebinin sebebe-6zel hazard fonksiyonunu

her iki ortak degisken degeri i¢in zaman degisiminde sabit oldugu kabul edilmistir.

Rekabet eden ikinci basarisizlik sebebinin ise zamanla degistigi kurgulanmigtir. Buna

gore sebebe-0zel hazard fonksiyonlar

A(t1Z2=0)=02
A(t1Z=1)=02
A (11 Z=0)=0.25+0.5¢{exp (1)}
A(t1Z=1)=0.5¢+0.25{exp ()}

seklinde tanimlanmustir.

Senaryo 2: Ilgilenilen birinci basarisizlik sebebinin sebebe-6zel hazard fonksiyonunu

PR

her iki ortak degisken degeri i¢cin zamanla degistigi kabul edilmistir. Rekabet eden
ikinci basarisizlik sebebinin ise zaman degisiminde sabit oldugu kurgulanmistir. Buna

gore sebebe-6zel hazard fonksiyonlar

A(t1Z=0)=0.3+0.55t{exp(~t)}
A (t1Z=1)=0.55+0.3{exp(~1)}
A (t1Z=0)=025
A, (t1Z=1)=025

seklinde tanimlanmustir.
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Simiilasyon sonuglarina gore sansiirleme olmadiginda, verilen sabit degerlerden dolay1

sebep 1 %56, sebep 2°de %44 oranindadir. Kiyaslamalar yapilirken, Z =1 alindiginda
Tanim 6.1 kullanilarak exp{A} = /I(t)/ﬂo () ve 6 =A(t)- A, (¢) nm iligkisi gz dniine

alinmustir.

Buna gore hem senaryo 1°de, hem de senaryo 2’de FGPHM, CPHM ve LYAHM’ye
gore farkli n degerlerinde tahminler degismemistir. Senorya 1°de beklenen bir sonug
olarak sansiirleme oranlar artik¢a, yanllik diizeyleri artigmistir. Senaryo 2°de FGPHM
sanslirlemenin degeri artikca iyilesme gOstermistir. Senorya 1’de  sansiirleme
olmadiginda, CPHM igin n=50’deki tahminlerde ug¢ degerler oldugu, ampirik
varyansdan gozlenmistir. Ozellikle » =50 igin hem senaryo 1’de, hem de senaryo 2’de
FGPHM sansiirlemenin degeri artik¢a tahmin edicilerin ampirik varyanslar1 (0.6497,
0.6734) ile varyans tahminlerinin (0.3221, 0.4960) tutarliligt azalmistir. Tim n
degerleri icin, LYAHM tahmin edicilerin; sadece sansiirlemenin orani artik¢a, tahmin
edicilerin yanlhlk diizeyleri artis gdstermistir. Ornegin n =100 degeri icin, senorya
1’de LYAHM tahmin edicilerin yanliligi 0.1904’den 0.2176 ¢ikmistir. Senorya 2’de ise
LYAHM tahmin edicilerin yanliligi 0.0064’den 0.0090’a ¢ikmistir. Hatta iiretilen
verilere gore drnekten de anlagildig1 gibi senorya 2’nin sonuglari en iyi olandir. Senaryo
1’e gore 2°’de CPHM ve LYAHM tahmin edicilerin ciddi anlamda yanliliklar1 azalmis
ve simiilasyon sonuglarinda FGPHM gére iyi sonuglar bulgulanmustir. Ornegin n = 250
degeri icin, sansiirleme orani= 0.23’de Senorya 1’de CPHM tahmin edicilerin yanlilig
0.8155°den, Senorya 2’de 0.0048 inmistir. Ilgilenilen hazard modellerinin zamanla

(monoton olmayan) degismesi bu modellerin performanslarini artirmistir.

Genel olarak bakildigindan, modellerin farkli tahmin amacglar1 olmasina ragmen,
tiretilen basarisizlik siireleri (Senaryol-2) incelendiginde LYAHM tahmin edicilerin
FGPHM ve CPHM tahmin edicilerine gore yanliligi bu tip verilerde daha az oldugu
sonucuna varilmistir. Ayni zamanda tahminlerinde u¢ degerlerde gozlenmemistir.
Kiiciik n degerlerinden etkilenmemesi de bdyle bir durumdaki gergek saglik verilerinde

risk farklarina bakmanin daha saglikli sonuglar saglayabilecegini ortaya ¢ikarmustir.
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Cizelge 7.1 Sebebe-Ozel Hazard Fonksiyonlarindan Uretilen Sayilarin Fine-Gray Alt-
Dagilimlar i¢in Orantili Hazard Modeli, Cox Orantili Hazard Modeli ve
Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin »=150,100 i¢in Simiilasyon

Sonuglar1 (Senaryo 1)

n=>50 Bias(,@) Var(,@’) E(Vér)
Sansiirleme Orani=0

FGPHM 0.5605 0.1749 0.1524

CPHM 0.7669 0.2158 0.1794

LYAHM 0.2012 0.0159 0.0133
Sanstirleme Orani=0.23

FGPHM 0.7473 0.2461 0.2120

CPHM 0.8448 0.2569 0.2337

LYAHM 0.2160 0.0171 0.0158
Sanstirleme Orani=0.43

FGPHM 0.8656 0.6497 0.3221

CPHM 0.9056 0.2782 04112

LYAHM 0.2170 0.0196 0.0205
Sansiirleme Orani=0.67

FGPHM 0.9162 0.6734 0.4960

CPHM 0.7407 0.5622 0.5767

LYAHM 0.1608 0.0371 0.0378

n=100 Bias(ﬁ) Var(ﬂ) E(Vér)

Sansiirleme Orani=0

FGPHM 0.5427 0.0823 0.0740

CPHM 0.7251 0.0997 0.0816

LYAHM 0.1904 0.0077 0.0060
Sansiirleme Orani=0.23

FGPHM 0.7484 0.1092 0.1024

CPHM 0.8328 0.1185 0.1083

LYAHM 0.2135 0.0084 0.0075
Sansiirleme Orani=0.43

FGPHM 0.8240 0.1535 0.1475

CPHM 0.8502 0.1549 0.1500

LYAHM 0.2184 0.0096 0.0100
Sansiirleme Oran1=0.67

FGPHM 0.6888 0.3874 0.2512

CPHM 0.8433 0.3214 0.2863

LYAHM 0.2176 0.0222 0.0198
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Cizelge 7.2 Sebebe-Ozel Hazard Fonksiyonlarindan Uretilen Sayilarin Fine-Gray Alt-
Dagilimlar i¢in Orantili Hazard Modeli, Cox Orantili Hazard Modeli ve
Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin » =250,500 i¢in Simiilasyon

Sonuglar1 (Senaryo 1)

n=250 Bias(ﬂ) Var(ﬂ) E(Vér)
Sansiirleme Orani=0

FGPHM 0.5372 0.0290 0.0291

CPHM 0.6837 0.0338 0.0306

LYAHM 0.1821 0.0028 0.0023
Sansiirleme Orani=0.23

FGPHM 0.7345 0.0423 0.0400

CPHM 0.8155 0.0432 0.0413

LYAHM 0.2094 0.003 0.0029
Sanstirleme Orani=0.43

FGPHM 0.8325 0.0593 0.0577

CPHM 0.8619 0.0599 0.0576

LYAHM 0.2239 0.0038 0.0040
Sansiirleme Oran1=0.67

FGPHM 0.6909 0.0949 0.0931

CPHM 0.7763 0.0984 0.0992

LYAHM 0.2024 0.0071 0.0071

n=>500 Bias(ﬂ) Var(ﬂ) E(Vér)

Sansiirleme Orani=0

FGPHM 0.5373 0.0152 0.0146

CPHM 0.6738 0.0164 0.0151

LYAHM 0.1790 0.0013 0.0011
Sansiirleme Orani=0.23

FGPHM 0.7305 0.0191 0.0199

CPHM 0.8113 0.0204 0.0204

LYAHM 0.2081 0.0014 0.0014
Sansiirleme Orani=0.43

FGPHM 0.8107 0.0281 0.0284

CPHM 0.8410 0.0288 0.0283

LYAHM 0.2189 0.0019 0.0019
Sansiirleme Oran1=0.67

FGPHM 0.6908 0.0461 0.0463

CPHM 0.7717 0.0473 0.0484

LYAHM 0.1990 0.0035 0.0034
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Cizelge 7.3 Sebebe-Ozel Hazard Fonksiyonlarindan Uretilen Sayilarin Fine-Gray Alt-
Dagilimlar i¢in Orantili Hazard Modeli, Cox Orantili Hazard Modeli ve

Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin »=50,100

icin Simiilasyon

Sonuglar1 (Senaryo 2)
n=50 Bias(ﬁ) Var(,&) E(Vér)
Sansiirleme Orani=0

FGPHM -0.4464 0.2035 0.2046

CPHM 0.0189 0.2229 0.2258

LYAHM 0.0059 0.0093 0.0093
Sansiirleme Orani=0.23

FGPHM -0.3814 0.3102 0.2703

CPHM -0.0457 0.3174 0.2939

LYAHM -0.0061 0.0112 0.0109
Sansiirleme Orani=0.43

FGPHM -0.2149 1.1285 0.3787

CPHM 0.1412 0.4004 0.4444

LYAHM -0.0070 0.0152 0.0148
Sansiirleme Oran1=0.67

FGPHM -0.5362 49518 0.6579

CPHM -0.3411 0.5185 0.7244

LYAHM 0.0079 0.0351 0.0358

n=100 Bias(ﬂ) Var(ﬁ) E (var)

Sansiirleme Orani=0

FGPHM -0.4328 0.1034 0.0991

CPHM 0.0247 0.1008 0.1040

LYAHM 0.0064 0.0042 0.0042
Sansiirleme Orani=0.23

FGPHM -0.3185 0.1212 0.1260

CPHM 0.0200 0.1333 0.1323

LYAHM 0.0060 0.0052 0.0052
Sansiirleme Orani=0.43

FGPHM -0.1736 0.1840 0.1798

CPHM 0.0018 0.1898 0.1865

LYAHM 0.0027 0.0070 0.0069
Sansiirleme Oran1=0.67

FGPHM -0.3177 0.5030 0.3245

CPHM -0.1333 0.4574 0.3614

LYAHM 0.0090 0.0151 0.0137
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Cizelge 7.4 Sebebe-Ozel Hazard Fonksiyonlarindan Uretilen Sayilarin Fine-Gray Alt-

Dagilimlar i¢in Orantili Hazard Modeli, Cox Orantili Hazard Modeli ve
Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin » = 250,500

icin Simiilasyon

Sonuglar1 (Senaryo 2)
n=250 Bias(ﬂ) Var(ﬂ) E(Vér)
Sansiirleme Orani=0

FGPHM -0.4476 0.0425 0.0390

CPHM 0.0021 0.0434 0.0400

LYAHM 0.0009 0.0018 0.0016
Sansiirleme Orani=0.23

FGPHM -0.3293 0.0487 0.0491

CPHM 0.0048 0.0465 0.0505

LYAHM 0.0017 0.0018 0.0020
Sansiirleme Orani=0.43

FGPHM -0.1770 0.0685 0.0678

CPHM -0.0012 0.0685 0.0691

LYAHM 0.0003 0.0027 0.0027
Sansiirleme Oran1=0.67

FGPHM -0.3346 0.1195 0.1178

CPHM 0.0040 0.1245 0.1246

LYAHM 0.0034 0.0049 0.0049

n=500 Bias(ﬂ) Var(IB) E(Vér)

Sansiirleme Orani=0

FGPHM -0.4504 0.0195 0.0194

CPHM 0.0002 0.0202 0.0197

LYAHM 0.0004 0.0008 0.0008
Sansiirleme Oran1i=0.23

FGPHM -0.3402 0.0252 0.0246

CPHM -0.0079 0.0260 0.0250

LYAHM -0.0013 0.0010 0.0010
Sansiirleme Orani=0.43

FGPHM -0.1692 0.0376 0.0337

CPHM 0.0016 0.0368 0.0341

LYAHM 0.0004 0.0014 0.0013
Sansiirleme Oran1=0.67

FGPHM -0.3289 0.0584 0.0572

CPHM -0.0035 0.0601 0.0595

LYAHM 0.0002 0.0024 0.0024
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7.2 Alt-Dagiimh Hazard Fonksiyonundan Uretilen Basarisizhik Siireleri

Basarisizlik  siireleri P(T St,g:HZ)’lerden iiretilmistir. 1ki ortak degisken

Z = (szz) degerleri her bir iterasyonla tekrar iiretilmistir. Basarisizlik sebebi 1 i¢in

alt-dagilim fonksiyonu

P(T <t e= 1 | Z) =]_|:1_p{1_exp(_t)}}exp(Zlﬁl,JrZZﬂlz)

seklinde  tanimlanmistir.  Sebep  2°  nin  alt-dagilim  fonksiyonu  ise

P(s=2|Z)=1-P(s=11Z)  ve  P(T<t|e=2,Z)=[1-exp(~t)]"""**

esitlikleri kullanilarak bulunmustur. Sansiirleme zamani da U ~[a,b] dagilimindan

tiretilmistir.

Senaryo 1: Ortak degiskenler BBAD Z,Z, NN(O,I) , agirhik oram1 p ve gercek f

degerleri (p, 3., B2, Bor By ) =(0.3,0.5,0.5,—0.5,0.5)

Senaryo 2: Ortak degiskenler BBAD Z,,Z, ~Bern0ulli(0.5), agirlik oram1 p ve

gergek B degerleti (p, B, By Boi- By ) =(0.6,1,—1,1,1)

Senaryo 3: Ortak degiskenler Z ~ Bernoulli(0.5), Z, ~N(0,1), agirlik oram p ve

gergek S degerleri (p, [, B, Pos By ) =(0.158,1,0.5,1,—0.5)

Ortak degiskenler ii¢ farkli senaryo i¢in, az, orta ve yogun diizeylerde sansiirleme
oranlarina gore basarisizlik siireleri iiretilmistir. Simiilasyon sonuglart ¢izelge 7.5-

7.10°da daha oOnce verilen notasyonlara gére sunulmustur.

68



Cizelge 7.5 Alt-Dagilimli Hazard Fonksiyonundan Uretilen Sayilarin Fine-Gray Alt-
Dagilimlar i¢in Orantili Hazard Modeli, Cox Orantili Hazard Modeli ve
Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin Sansiirleme Oran1 (0 ve 0.25) i¢in
Simiilasyon Sonuglar1 (Senaryol)

Sansiirleme Orani=0

Bias(ﬁ) Var(ﬁ) E(var)
n=350 B B B B, B B
FGPHM -0.0455 -0.0374 0.0782 0.0746 0.0950 0.0895
CPHM 0.2518 -0.1908 0.0956 0.087 0.1168 0.0973
LYAHM 0.4286 0.2821 0.0123 0.0121 0.0119 0.011
n =100 ﬂll ﬁlz ﬂll :312 1811 ﬂlZ
FGPHM -0.0059 -0.0103 0.0341 0.0347 0.0393 0.0378
CPHM 0.2848 -0.1687 0.0404 0.0369 0.0468 0.0439
LYAHM 0.4374 0.2947 0.0049 0.0048 0.0050 0.0041
n =250 ﬂn ﬁu ﬂn 1512 1311 ﬂ12
FGPHM -0.0048 -0.0075 0.0130 0.0132 0.0140 0.0133
CPHM 0.3086 -0.1550 0.0148 0.0131 0.0167 0.0140
LYAHM 0.4479 0.3018 0.0016 0.0017 0.0017 0.0014
n=>500 ﬂn ﬁ12 ﬂll /Blz 1311 ﬂ12
FGPHM 0.0014 -0.0048 0.0065 0.0064 0.0070 0.0070
CPHM 0.3167 -0.1466 0.0072 0.0062 0.0075 0.0063
LYAHM 0.4517 0.3044 0.0008 0.0008 0.0008 0.0007
Sansiirleme Oran1=0.25
Bias(ﬁ) Var(ﬁ) E(var)
n=50 1811 :Blz 1811 ﬂlz :Bn 1812
FGPHM -0.0370 -0.0530 0.1035 0.1011 0.1503 0.1441
CPHM 0.1986 -0.1520  0.1210 0.1127 0.1697 0.1532
LYAHM 0.3993 0.2799 0.0160 0.0165 0.0159 0.0148
n=100 B B B B B B
FGPHM -0.0190 -0.0109 0.0443 0.0440 0.0458 0.0442
CPHM 0.2003 -0.0974 0.0496 0.0452 0.0522 0.0468
LYAHM 0.3983 0.2934 0.0071 0.0070 0.0065 0.0059
n=250 B B B B B P
FGPHM -0.0131 -0.0052 0.0164 0.0164 0.0165 0.0170
CPHM 0.2020 -0.088 0.0182 0.0163 0.0191 0.0163
LYAHM 0.3977 0.2926 0.0027 0.0027 0.0026 0.0023
n=>500 B B B B B P
FGPHM 0.0027 -0.0003 0.0080 0.0081 0.0078 0.0079
CPHM 0.2195 -0.0783 0.0088 0.0079 0.0094 0.0077
LYAHM 0.4044 0.2967 0.0013 0.0013 0.0012 0.0011
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Cizelge 7.6 Alt-Dagilimli Hazard Fonksiyonundan Uretilen Sayilarin Fine-Gray Alt-
Dagilimlar i¢in Orantili Hazard Modeli, Cox Orantili Hazard Modeli ve
Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin Sansiirleme Orani (0.46 ve 0.68)
icin Simiilasyon Sonuglar1 (Senaryol)

Sansiirleme Orani=0.46

Bias(ﬁ) Var(,@) E (var)

n=350 B B B B, B B
FGPHM -0.0403 -0.0529 0.1433  0.1401 0.1644 0.1790
CPHM 0.1115 -0.1162 0.1764 0.1663 0.1933 0.1933
LYAHM 0.3663 0.2859 0.0233  0.0235 0.0216 0.0220

n=100 1311 1812 1811 :B12 /811 :312
FGPHM -0.0211  -0.0099 0.0610 0.0616 0.0674 0.0659
CPHM 0.1192 -0.0576 0.0693 0.0645 0.0747 0.0672
LYAHM 0.3647 0.2991 0.0103 0.0104 0.0099 0.0097

n =250 1811 :Blz ﬂll ﬂlz :Bn ﬁlz
FGPHM -0.0099 -0.0019 0.0232 0.0231 0.0226 0.0252
CPHM 0.1360 -0.0475 0.0252 0.0234 0.0273 0.0249
LYAHM 0.3710 0.3008 0.0039 0.0039 0.0037 0.0036

n=3500 B B B B B b
FGPHM -0.0031 -0.0026 0.0115 0.0113 0.0110 0.0107
CPHM 0.1408 -0.0606 0.0123 0.0113 0.0126 0.0108
LYAHM 0.3717 0.2957 0.0019 0.0019 0.0017 0.0017

Sansiirleme Oran1i=0.68
Bias(,@) Var(,ﬁ’) E(Vﬁr)

n =50 1811 1312 ﬂn ﬂlz 1811 1812
FGPHM -0.1483 -0.1170 0.2308 0.2517 0.4484 0.3036
CPHM 0.0413 -0.0284 0.3825 0.3378 0.6930 0.3366
LYAHM 0.3510 0.2882 0.0334 0.0395 0.0755 0.0375

n=100 B B B B B B
FGPHM -0.0277  -0.0331 0.1083 0.1077 0.1321 0.1371
CPHM 0.0881 -0.0586 0.1269 0.1215 0.1451 0.1439
LYAHM 0.3505 0.2981 0.0184 0.0185 0.0178 0.0182

n=250 B B B B P B
FGPHM -0.0117 -0.0133 0.0392 0.0394 0.0435 0.0418
CPHM 0.0898 -0.0456 0.0429 0.0406 0.0474 0.0421
LYAHM 0.3501 0.2993 0.0068 0.0070 0.0070 0.0067

n=>500 1311 1812 1811 :B12 /811 :312
FGPHM -0.0036 -0.0039 0.0193 0.0190 0.0191 0.0205
CPHM 0.0981 -0.0381 0.0206 0.0194 0.0213 0.0204
LYAHM 0.3521 0.3009 0.0033 0.0033 0.0034 0.0033
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Cizelge 7.7 Alt-Dagilimli Hazard Fonksiyonundan Uretilen Sayilarin Fine-Gray Alt-
Dagilimlar i¢in Orantili Hazard Modeli, Cox Orantili Hazard Modeli ve
Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin Sansiirleme Oran1 (0 ve 0.23) i¢in
Simiilasyon Sonuglari (Senaryo 2)

Sanstirleme Oran1i=0

Bias(ﬁ) Var(ﬁ) E(Vﬁr)
n=50 1811 :Blz 1811 ﬂlz :Bn 1812
FGPHM -0.0568 0.0872 0.1609 0.1639 0.1808 0.1792
CPHM 0.0927 -0.5513 0.1854 0.1859 0.2197 0.1906
LYAHM 0.2487 -0.6393 0.1431 0.1307 0.1605 0.1257
n =100 1811 :Blz 1811 ﬂlz :Bn 1812
FGPHM -0.0133 0.0179 0.0764 0.0766 0.0791 0.0795
CPHM 0.1477 -0.6052 0.0817 0.0814 0.0917 0.0892
LYAHM 0.2848 -0.6754 0.0622 0.0571 0.0707 0.0614
n=250 ﬂll ﬁlz ﬂll :312 1811 ﬂlZ
FGPHM -0.0118 0.0145 0.0299 0.0299 0.031 0.0306
CPHM 0.1773 -0.5964 0.0306 0.0306 0.0353 0.0301
LYAHM 0.3169 -0.6708 0.0225 0.0206 0.0271 0.0204
n=500 ﬂn ﬁ12 ﬂll /Blz 1311 ﬂ12
FGPHM -0.0107  0.0039 0.0149 0.0148 0.0155 0.0152
CPHM 0.1891 -0.6179 0.0150 0.0149 0.0157 0.0151
LYAHM 0.3284 -0.6876 0.0109 0.0101 0.0114 0.0103
Sansiirleme Oranm=0.23
Bias(ﬁ) Var(ﬁ) E(var)
n=50 1811 :Blz 1811 ﬂlz :Bn 1812
FGPHM -0.3813 0.3940 0.3308 0.2883 0.3696 0.1037
CPHM -0.3178 -0.1136 0.3338 0.3158 0.2353 0.0739
LYAHM 0.0701 -0.3460 0.1754 0.1563 0.0922 0.0727
n =100 1811 :Blz 1811 ﬂlz :Bn 1812
FGPHM -0.0174 0.0122 0.1129 0.1126 0.1183 0.1114
CPHM 0.0657 -0.4748 0.1185 0.1177 0.1249 0.1167
LYAHM 0.2465 -0.5842 0.0797 0.0724 0.0831 0.0746
n=250 B B B B B B
FGPHM 0.0083 0.0134 0.0440 0.0442 0.0435 0.0435
CPHM 0.0949 -0.4679 0.0450 0.0451 0.0452 0.0440
LYAHM 0.2673 -0.5775 0.0302 0.0274 0.0304 0.0279
n=>500 B B B B B P
FGPHM 0.0099 0.0114 0.0217 0.0218 0.0235 0.0217
CPHM 0.1009 -0.4630 0.0220 0.0221 0.0238 0.0223
LYAHM 0.2711 -0.5731 0.0148 0.0134 0.016 0.0136
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Cizelge 7.8 Alt-Dagilimli Hazard Fonksiyonundan Uretilen Sayilarin Fine-Gray Alt-
Dagilimlar i¢in Orantili Hazard Modeli, Cox Orantili Hazard Modeli ve
Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin Sansiirleme Orani (0.47 ve 0.71)
icin Simiilasyon Sonuglar1 (Senaryo 2)

Sansiirleme Orani=0.47

Bias(ﬁ) Var(,@) E (var)
n=350 B B B B B B
FGPHM 0.4069 0.2341 0.3445 0.4000 0.1744 0.2753
CPHM 0.4759 -0.1704  0.3708 0.4494 0.2170 0.3121
LYAHM 0.6181 -0.3808 0.2124 0.2265 0.1380  0.2833
n=100 B B B B B B
FGPHM -0.0325  0.0288 0.1889 0.1886 0.1871 0.1979
CPHM 0.0056 -0.3507 0.1991 0.1998  0.1948 0.2077
LYAHM 0.2225 -0.5094 0.1218 0.1106 0.1195 0.1122
n=250 B B B B B B
FGPHM -0.0278  0.0106 0.0726  0.0713  0.0738 0.0663
CPHM 0.0167 -0.3734 0.0744 0.0736 0.0764 0.0662
LYAHM 0.2310 -0.5183 0.0456 0.0413  0.0422 0.0368
n=>500 B B B B B B
FGPHM -0.0278  0.0106 0.0726  0.0713  0.0738 0.0663
CPHM 0.0167 -0.3734 0.0744 0.0736  0.0764 0.0662
LYAHM 0.2310 -0.5183 0.0456 0.0413  0.0422 0.0368
Sansiirleme Oran1=0.71
Bias(,@) Var(,ﬁ’) E(Vﬁr)
n=50 B b B b B B
FGPHM -0.2623 0.2056 0.8267 0.8142 0.509 0.0958
CPHM -0.3109 0.0055 0.9182 0.9451  0.5407 0.1004
LYAHM -0.1926 -0.1246  0.7114 0.5600 0.8049 0.1973
n=100 B B B B B B
FGPHM 0.1525 -0.3091 0.3743 0.3666 0.4518 0.4821
CPHM 0.1335 -0.5370 0.3853 0.3984 0.4339 0.4302
LYAHM 0.2275 -0.6605 0.2695 0.2445  0.4588 0.1334
n=250 B B B P B B
FGPHM 0.1525 -0.3091 0.3743 0.3666 0.4518 0.4821
CPHM 0.1335 -0.5370 0.3853 0.3984 0.4339 0.4302
LYAHM 0.2275 -0.6605 0.2695 0.2445  0.4588 0.1334
n=>500 B B B P B B
FGPHM -0.0077  0.0320 0.0796 0.0802 0.0791 0.0868
CPHM -0.0038  -0.1885 0.0803 0.0791 0.0811 0.0882
LYAHM 0.2461 -0.4032 0.0433  0.0400 0.0419 0.0430
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Cizelge 7.9 Alt-Dagilimli Hazard Fonksiyonundan Uretilen Sayilarin Fine-Gray Alt-
Dagilimlar i¢in Orantili Hazard Modeli, Cox Orantili Hazard Modeli ve
Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin Sansiirleme Oran1 (0 ve 0.24) i¢in
Simiilasyon Sonuglari (Senaryo 3)

Sansiirleme Oran1i=0

Bias(ﬁ) Var(ﬁ) E(var)
n=50 1811 :Blz 1811 ﬂlz :Bn 1812
FGPHM -0.1828  -0.0245 0.4040 0.0877 1.4575 0.0989
CPHM -0.6319 0.3430 04738 0.1227 0.2848 0.1138
LYAHM 0.4373 0.4451 0.0761 0.0180 0.0634 0.0165
n =100 1811 :Blz 1811 ﬂlz :Bn 1812
FGPHM -0.0391 -0.0041 0.1851 0.0405 0.1999 0.0421
CPHM -0.4717 0.3731 0.2074 0.0490 0.2327 0.0574
LYAHM 0.4642 0.4555 0.0327 0.0074 0.0285 0.0071
n=250 ﬂll ﬁlz ﬂll :312 1811 ﬂlZ
FGPHM -0.0013  0.0017 0.0695 0.0155 0.0761 0.0165
CPHM -0.4325 0.3884 0.0742 0.0176 0.0813 0.019
LYAHM 0.4750 0.4616 0.0122 0.0027 0.0104 0.0024
n=>500 B B B B B P
FGPHM -0.0007 -0.0073 0.0340 0.0077 0.0352 0.0080
CPHM -0.4382 (0.3888 0.0358 0.0085 0.0369 0.0096
LYAHM 0.4707 0.4613 0.0060 0.0013 0.0048 0.0012
Sansiirleme Oram=0.24
Bias(ﬁ) Var(ﬁ) E(var)
n=50 1811 :Blz 1811 ﬂlz :Bn 1812
FGPHM 0.0810 -0.1244  0.5557 0.1043 0.2259  0.3015
CPHM -0.1703 0.1194 0.5999 0.1505 0.2482  0.2984
LYAHM 0.5425 0.3785 0.0764 0.0305 0.0342  0.0333
n=100 B B B B B B
FGPHM 0.0053 -0.0780 0.2920 0.0593 0.3486 0.0692
CPHM -0.2450 0.1834 0.3034 0.0702 0.3522 0.0746
LYAHM 0.5764 0.3921 0.0359 0.0097 0.0405 0.0089
n=250 ﬂll ﬁlz ﬂll :312 1811 ﬂlZ
FGPHM -0.0221 -0.0062 0.1039 0.0220 0.1062 0.0251
CPHM -0.2885 0.2623 0.1069 0.0247 0.1138 0.0307
LYAHM 0.5418 0.4148 0.0147 0.0038 0.0147 0.0039
n=>500 B B B B B P
FGPHM -0.0145 -0.0032 0.0509 0.0108 0.0554 0.0116
CPHM -0.2770  0.2683 0.0517 0.0120 0.0561 0.0136
LYAHM 0.5443 04174 0.0072 0.0018 0.0017 0.0074
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Cizelge 7.10 Alt-Dagilimli Hazard Fonksiyonundan Uretilen Sayilarin Fine-Gray Alt-
Dagilimlar i¢in Orantili Hazard Modeli, Cox Orantili Hazard Modeli ve
Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin Sansiirleme Orani (0.42 ve 0.71)
icin Simiilasyon Sonuglar1 (Senaryo 3)

Sansiirleme Orani=0.42

Bias(ﬁ) Var(,@) E (var)
n=50 ,Bn :Blz :Bn ﬁlz :Bn ﬂlz
FGPHM 0.0485 -0.2699 0.9617 0.2287 0.405 0.8551
CPHM -0.0993 -0.1365 1.0745 0.3899 0.4659 0.9707
LYAHM 0.6454 0.3248 0.0897 0.0316 0.0430 0.0435
n =100 ,Bn :Blz :Bn ﬁlz :Bn ﬂlz
FGPHM -0.2114  0.0945 0.4683 0.0941 0.7709 0.2408
CPHM -0.4336 0.2886 0.4560 0.1020 0.7868 0.2310
LYAHM 0.5210 0.4461 0.0553 0.0134 0.0914 0.0184
n=250 ﬁn ﬁlz 1811 ﬁu 1811 :312
FGPHM -0.0417 -0.0151 0.1553 0.0312 0.1572 0.0307
CPHM -0.2273  0.1852 0.1589 0.0346 0.1616 0.0363
LYAHM 0.5863 0.3892 0.0183 0.0050 0.0182 0.0046
n=>500 B B B P B B
FGPHM -0.0391 -0.0017 0.0746 0.0151 0.0825 0.0157
CPHM -0.2239  0.1975 0.0756 0.0167 0.0849 0.0186
LYAHM 0.5826 0.3936 0.0091 0.0025 0.0099 0.0024
Sansiirleme Oranmi=0.71
Bias(ﬁ) Var(,@) E (var)
n=350 B B B B, B B
FGPHM -0.3458 0.0474 0.5672 0.0786 0.6245 0.0865
CPHM -0.4531 0.1346 0.5936 0.0957 0.6645 0.1044
LYAHM 0.5789 0.3749 0.0441 0.0118 0.0508 0.0144
n=100 ,311 1812 :311 ﬂlz :311 :Blz
FGPHM 0.1896 -0.2030 0.8541 0.2098  0.8068 0.1545
CPHM 0.2982 -0.1339 0.9064 0.2391 0.8336 0.1890
LYAHM 0.7951 0.3031 0.0867 0.0366 0.0798 0.0143
n =250 ,311 1812 :311 ﬂlz :311 :Blz
FGPHM -0.0031 0.1589 0.3663 0.0703 0.3437 0.0843
CPHM -0.0791 0.2678 0.3672 0.0728 0.3254 0.0814
LYAHM 0.6693 0.4220 0.0342 0.0097 0.0289 0.0087
n=>500 B B B B B B
FGPHM -0.0272  -0.0117 0.1790 0.0340 0.1900 0.0373
CPHM -0.1230 0.0953 0.1805 0.0369 0.1916 0.0416
LYAHM 0.6422 0.3611 0.0174 0.0051 0.0186 0.0053
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Alt- dagilim fonksiyonundan iiretilen basarisizlik siirelerinin belirlenen p, S
degerlerine gore sansiirleme olmadiginda, senaryo 1’deki sebep 1 %33, sebep 2°de %67
oraninda alinmistir. Senaryo 1’in yani siirekli dagilima sahip ortak degiskenlerin
sonuglart incelendiginde, 7=50 degerinde FGPHM tahmin edicilerinin diger n
degerlerine gore yanlilik degerleri yiiksektir. Sansiirleme oranlarinin artigina gore
sirayla FGPHM tahmin edicilerin yanlhilik degerleri -0.0455,-0.0370,-0.0403 ve -0.1483
seklindendir. Ayn1 zamanda sansiirleme oranlar1 artik¢a tahmin edicilerin sansiirleme
olmadigr duruma gore yanlilik degerleri artmistir. LYAHM ve CPHM  sansiirleme
diizeyleri artikga, yanhlik degerleri azalmistir. Ornegin n =250 i¢in CPHM tahmin
edicilerinin yanlilik miktar1 0.3086’dan 0.0898’e diismiistiir. Bunun sebebi de
sansiirleme oranlar1 artikga sonlu- Orneklemde alt-dagilim fonksiyonun dagilimsal

ozelliklerinin (diger sebebin etkisinin) azalmasidir.

Senaryo 2’deki sebep 1 %60 sebep 2°de %40 oraninda alinmistir. Senaryo 2’nin yani
kesikli dagilima sahip ortak degiskenlerin sonuglari incelendiginde yine 7n=50
degerinde FGPHM tahminleri diger n degerlerine gore yanlilik degerleri yiiksektir ve
sansiirleme oranlar1 artikga CPHM tahmin edicileri ayn1 sonucu vermistir. Sansiirleme
oran1=0.47 bile FGPHM tahmin edicilerinin yanlili§i » degerlerinin artisina gore
0.4096 ile -0.0278 arasinda iken CPHM tahmin edicilerinin yanlilig1 0.4759 ile 0.0128
arasindadir. Kiiciik orneklemler tahmin edicilerin u¢ tahminleri icermesine sebep

olmaktadir. Buda ampirik varyans ile varyans arasindaki tutarsizlik anlasilmaktadir.

Ozellikle n=50 icin, FGPHM nin Var(f)’st 0.4, E(var)’da 0.2753, CPHM’nin

Var(,@)’m 0.4494, E(Vér) ’da 0.3121°dir. LYAHM tahminleri hem » hem de

sansiirleme diizeylerinden ¢ok ciddi olarak etkilenmemistir.

Senaryo 3’deki sebep 1 %28, sebep 2 %72 oraninda alinmustir. Senaryo 3’de ise bir
ortak degiskenin dagilimi kesikli, diger bir ortak degiskenin dagilimi siirekli olarak
tasarlanmistir. Bu saglik arastirmalarin da en sik raslanan ortak degiskenler profilidir.
Buna gore FGPHM tahmin edicileri 7 =50 oldugunda yanlilik degeri (-0.1828) iken
diger modellerin tahmin edicilerinin yanlilik degeri (-0.6319, 04373)’dir. FGPHM
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tahmin edicileri daha iyi sonu¢ verirken kendi i¢inde farkli »n degerlerine gore

degerlendirildiginde yanlilik degerleri yiiksektir (-0.0391, -0.0013, -0.0007).

Genel olarak tiim senaryolarin simiilasyon sonuglari degerlendirildiginde, =350
degerinde FGPHM tahmin edicileri LYAHM ve CPHM tahmin edicilerine gore iyi
sonu¢ verirken, diger n degerlerine gdore modelin tahmin degerleri iyi sonug
vermemektedir. Zaten bu da tahminlerin ampirik varyanslarindan anlasilmaktadir.
Ornegin sansiirleme oram 0.24 oldugunda FGPHM ampirik varyansi=0.5557, varyans
tahmini=0.2259’dur. Diger Onemli sonug¢ ise alt-daglim fonksiyonun etkisi
sanslirlemeyle oranlar1 yiikseldikge azalmasidir. Bu da LYAHM ve CPHM tahmin
edicilerinin iyilesmesine sebep olmustur. Senaryolar kiyaslandigin da ise LYAHM ve
CPHM tahmin edicileri senaryo 2’de sansiirleme orani artikca, FGPHM tahmin

edicileri ise senaryo 3’de n degerleri artik¢a daha iyi sonug vermistir.

7.3 Sebebe- Ozel Hazard Fonksiyonu ve Alt-Dagiimh Hazard Fonksiyonundan
Uretilen Basarisizlik Siireleri

Sebebe-6zel hazard ve alt-dagilimli hazard fonksiyonlar1 kullanilarak iiretilen
basarisizlik stireleri rekabet¢i risk simiilasyon caligmalari i¢in 6nemlidir. Boyle bir
basarizilik siiresi liretmek ayni anda sebebe-0zel hazard ve alt-dagilimli hazard
tahminleri yapan modellerin ayn1 anda kiyaslanmasini kolaylastiracaktir. Alt boliim 7.1
ve 7.2°deki sadece sebebe-0zel hazard fonksiyonundan yada diger sebebin etkisini
barindiran alt dagilim fonksiyonundan iiretilen basarisizlik siireleri, modellerin tahmin
amaglarma uygun fonksiyonlara tepki vermistir. Bu da simiilasyon sonuglarinda yari
parametrik modellerin ayn1 anda performanslarini gérmede sikinti yaratmistir. Bunu
gorebilmek i¢in sebebe-0zel ve alt dagilimin hazard fonksiyonlarin iliskisi kullanilarak

basarisizlik siiresi tiretilmistir. Bolim 2” deki alt-dagilimlar i¢in hazard fonksiyonlar

notasyonu aksine sebebe-6zel hazard fonksiyonlari ile karistirilmamast igin A (t | Z )

notasyonu kullanilmustr.

Sebebe-6zel hazard fonksiyonlari
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4 (112 =0)=0.001

—-0.001

lz(t|Z=0):0.00IeXp£ 0.00ltJ 0.001

“n(13)) W(13)

ve alt-dagilimlar i¢in hazard fonksiyonlar

0.001¢ ]

2112 =0)= 0.00leXP(_ In(1.3)

0.001¢

In(1.3)

At Z=z)= 0.00lexp(— jexp(ﬂ”z1 + 1,2, + f323)

seklinde tammlanmistir. Burada (,./,./,;)=(In(1.15),In(0.9),In(2)) olarak
belirlenmistir.  Ortak degiskenlerin  dagilimlar1t  Z, ~ U(0,3) Ly~ N(S,l) ve
Z, ~ Bernoulli(.S) seklinde belirlenmistir. Sanslirleme zamani da sansiirleme oranina

bagli olarak U ~ [a,b] dagilimdan iiretilmistir. Sansiirleme olmadiginda, sebep 1 %23,

sebep 2’de %77 oranindadir. Ug tane farkli dagilimdan gelen ortak degiskenlerin secimi

ve sebep 1’e iliskin oran, diger simiilasyon diizenlerine gore gergek saglik verilerine

daha ¢ok uymaktadir. Rekabet eden risk sebep 2’nin ﬂz(t|Z ) sebebe-6zel hazard

fonksiyonu, alt-dagilimli hazard fonksiyonuyla olan iligkisi

/12(l‘|Z)=/115d(t|Z)_/?’I(HZ)_%IH(%] (7.1)

kullanilarak hesaplanmaktadir (Beyersmann vd.2009). Basarisizlik siiresi {iretimi igin ya
ters method (inversion method) yada Sylvestre ve Abrahamowicz (2008) Onermis
oldugu binom algoritmas1 (binomial algorithm) kullanilmadir. Binom algoritmasinin

isleyis semast:

1. Ortak degiskenli, sebebe-0zel hazard ve alt-dagilimli hazard fonksiyonlar

belirlenmelidir. A, (t | Z ) hesaplamak i¢in (7.1) esitliginden yararlanilmalidir.

2. i=1 bireyinden baslanmalidir.
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3. t=1zamanindan baglanmalidir.

4. i. bireyin kosullu olasilifi, # zamaninda herhangi bir sebepten, ¢ zamanina
kadar hayatta kalmasina kosullanarak hesaplanmalidir
p(t’Zi):j'l(t‘Zi)-i_ﬂ'Z(llZi)

5. i. bireyin, ¢ zamanindaki basarisizligini belirlemek i¢in diizgiin dagilimdan bir
rasgele degisken iiretilmelidir U < p(¢]z,).

6. Eger basarisizlik gozlemleniyorsa, sebebin belirlenmesi i¢inde: sebep 1 i¢in,
/11(1‘|Z)/ﬂ1 (t|Z)+Z,Z(t|Z) ve sebep 2 igin, ﬂa(t|Z)/ﬂ1 (t|Z)+/12 (t|Z)
olasiliklar1 kullanilmalidr.

7. Eger t, i. birey icin basarisizlik siiresi belirlenebiliyorsa (i+1). birey i¢in 3.
adima gecer aksi halde ise basarisizlik siiresi belirlemek i¢in (t + 1) ’inci zamana

yani 4. adim geger.

Seklinde tanimlanmistir (Haller ve Ulm, 2013). Binom algoritmasiyla elde edilen
basarisizlik siirelerinin farkli sansiirleme oranlarina gore simiilasyon sonuglar1 ¢izelge

7.11-7.14°de verilmistir.

FGPHM ve CPHM, sansiirleme olmadiginda » =50 iken bile B, ve [, i¢in iyi
tahminlerde bulunmustur (-0.0240, -0.0211). n degeri artikga FGPHM ve CPHM

tahminlerinin performanslar1 artmistir. Ancak ilging olarak LYAHM tahminleri n
degeri ve sansiirleme orami artik¢a ¢cok az bir degisim gdstermistir. LYAHM tahmin
edicilerinin yanlilik degeri 0.1395-0.1398 arasinda degismemistir. LY AHM nin varyans
tahminleri ve ampirik varyansi~ 0 ’dir. Sansiirleme oranlarinin artmasiyla FGPHM ve
CPHM tahminlerinde yanlilik degeri artmistir. Literatiiredeki diger simiilasyon
sonuglarinda genellikle n degeri 200 ile 300 arasinda alinmistir (Fine ve Gray 1999,
Kalbleisch ve Prentice 1980). Buna gore optimal 6rneklem n =250 oldugunda, (Alt

bolim 7.1, 7.2 ve 7.3’teki simiilasyon sonuglar1 bunu gostermektedir) B, £, ve B,

tahminlerinin yanlilik degerleri sansiirleme artisindan etkilenmemis ve en iyi sonucu
vermigstir. Sansiirleme oran1=0.69 oldugunda dahi FGPHM tahminlerinde yanlilik degeri
0.03882 ve CPHM tahminlerinde yanlihik degeri 0.04089’dur. Simiilasyon
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hesaplamasinda 6zellikle sansiirleme orani artitkca, CPHM nin 7 =50,100 i¢in hem
B> B, ve B, tahminleri hem de varyans tahminlerinde sikinti oldugu gézlenmistir.

CPHM’nin S,,, B, ve f,; ampirik varyanslarindan da bu anlasilmaktadir.

Genel olarak biitiin simiilasyon ¢aligmasi degerlendirince, n=150,100 i¢in FGPHM ve

CPHM tahminlerinde istenilen performansi gostermemektedir. LYAHM tahminleri n
degeri ve sansiirleme orani arttkca FGPHM ve CPHM gibi ciddi diizeyde degisim
gostermemektedir. Lin ve Ying (1995)’de benzer sonuca varmistir. LY AHM tahminleri
en 1yi performans: (Alt bolim 7.1°de senaryo 2) ilgilenilen sebebe- 6zel hazard
fonksiyonu zamanla degisen ve monoton olmayan oldugu durumda gostermistir. En
kotii performansimi (Alt boliim 7.2°deki) iistel karma alt dagilim fonksiyonundan

iretilen basarisizlik siirelerinde gostermistir.

Ayni sekilde n=350,100 haricinde CPHM tahminleri en iyi performansi (Alt bolim
7.1’de senaryo 2’de) ilgilenilen sebebe- 6zel hazard fonksiyonu zamanla degisen ve
monoton olmayan durumunda, karma tstel alt-dagilim fonksiyonunun yiiksek
sanslirleme oran1 ve n degeri durumunda (Alt boliim 7.2°de senaryo 2’de) ve binom
algoritmasiin kullanildiginda (Alt boliim 7.3’de) gostermistir. En kotii performansini
(Alt boliim 7.1°de senaryo 1) sebebe-6zel hazard fonksiyonu sabit oldugu basarisizlik
siirelerinde ve n=150,100 icin gostermistir. Beklenildigi gibi FGPHM tahminleri alt-
dagilimlarin hazard fonksiyonundan iiretilen basarisizlik siirelerinde iyi sonug¢ vermistir.
Ortak degiskenlerin dagilim tiiriinin CPHM ve LYAHM tahminlerini etkiledigi Alt
boliim 7.2 gozlenmistir. Alt boliim 7.2’de Z ’nin dagilimi bernoulli oldugunda (normal
dagilima kiyasla) CPHM ve LYAHM tahminleri daha iyi sonu¢ vermistir. CPHM

tahminleri 7 =50,100 haricinde Alt bolim 7.3’de ise en iyi performanst Z ortak

degiskenin dagilimi diizgiin oldugunda gostermistir. Daha dnceden de belirtildigi gibi
(Alt boliim 7.1°de senaryo 1) ve (Alt boliim 7.3’de) LYAHM tahminlerinde ciddi bir

degisim gostermemistir.

Rekabet¢i risk modellerinde simiilasyonla basarisizlik siiresi tiretimi ciddi c¢alisma

konularindan biridir. Bununla ilgli yazilmis makale calismalar1 bulunmaktadir
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(Beyersmann vd. 2009, Haller ve Ulm 2013). Modellerdeki ¢ikarimlarin dogru
sinanabilmesi i¢in ancak basarisizlik siirelerinin dogru tiretilmesiyle saglanabilmektedir.
Son zamanlarda rekabet¢i riskle ilgili caligmalarin ¢ogunda Fine ve Gray (1999)’in
kullanmis oldugu karma iistel alt dagilimlarin hazard fonksiyonu basarisizlik siiresi i¢in
kullanilmaktadir. Alt bolim 7.2°de karma iistel alt dagilimlarin hazard fonksiyonu
yontemine yer verilmistir. Sebebe-6zel hazard fonksiyonundan basarisizlik siiresi
tiretimi klasik yontemler arasinda yer almaktadir. Sebebe- 6zel hazard fonksiyonuyla
yada alt-dagilimlarin hazard fonksiyonuyla ilgileniyor oldugumuzda, alt dagilimlarin
hazard fonksiyonuyla iligkisini kullanarak basarisizlik siiresi liretmek ayni anda hem
farkli fonksiyonlarin tahminleri olan modellerin, hem de ayni fonksiyonlarin tahminleri

olan modellerin performanslarinin belirlenmesini kolaylagtirir.
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Cizelge 7.11 Sebebe- Ozel Hazard Fonksiyonlari ve Alt- Dagilimli Hazard Fonksiyonlarindan Uretilen Sayilarin Fine-Gray Alt-
Dagilimlar i¢in Orantili Hazard Modeli, Cox Orantili Hazard Modeli ve Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin
Sansiirleme Orani (0) i¢in Simiilasyon Sonuglari

Sansiirleme Orani=0

Bias(ﬁ) Var(/}) E(Vﬁr)

n=30 B B B B B B B B Bis
FGPHM -0.0240  0.00752  -0.15869 0.14481 0.09704 0.5492 0.15488 0.12519 0.62494
CPHM 00211 0.00536 -0.25272  0.17397  0.13368 0.6083 0.20685 0.18 0.63315
LYAHM  0.1395 -0.10516  0.69244  1.9(107-07) 1.5(10°-07) 5.4(107-07) 1.9(10°-07) 1.3(10°-07) 5.4(10*-07)

n=100 B B Bis B B B B B Bis
FGPHM  -0.00143  -0.0028  -0.04018 0.05974 0.04424 0.20102 0.05959 0.04654 0.22524
CPHM 0.01437 -0.02168  0.02634 0.06469 0.04882 0.21476 0.07011 0.0522 0.22254
LYAHM  0.13963 -0.10527  0.69246 8(10"-08) 6(107-08)  2.3(10%-07)  8(107-08) 6(107-08)  2.3(10"-07)

n=250 B B P B, B B B B B
FGPHM  -0.00201 0.00127  -0.01287 0.02256 0.01667 0.07378 0.02288 0.01648 0.0692

CPHM 0.01191  -0.00695  0.05091 0.02332 0.01754 0.07588 0.02363 0.01849 0.07657
LYAHM  0.13962 -0.10525 0.6924773  3(107-08)  2(10"-08)  8(10"-08)  3(107-08)  2(107-08)  8(10~-08)

n =500 ﬁ” ﬂu ,3]3 ﬁ“ ,812 ﬁn ﬁl] ﬂlz 1813

FGPHM 0.00041  0.00119  -0.00069 0.01103 0.0082 0.03604 0.01044 0.00863 0.03847
CPHM 0.01057 -0.00826  0.06954 0.01126 0.00843 0.03657 0.01108 0.00881 0.03933
LYAHM  0.13962 -0.10525  0.69249 1(107-08) 1(10~-08)  4(10"-08) 1(10"-08) 1(10~-08)  4(10"-08)




Cizelge 7.12 Sebebe- Ozel Hazard Fonksiyonlari ve Alt- Dagilimli Hazard Fonksiyonlarindan Uretilen Sayilarin Fine-Gray Alt-
Dagilimlar i¢in Orantili Hazard Modeli, Cox Orantili Hazard Modeli ve Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin
Sansiirleme Orani (0.25) i¢in Simiilasyon Sonuglari

Sansiirleme Orani=0.25

4

Bias(ﬁ’) Var(ﬁ’) E(var)

n=50 B B B B B B B B B
FGPHM -0.01541 -0.03037 -0.15672 0.22879 0.10079 0.51833 0.51678 0.14864 0.46328
CPHM 0.03417 -0.06927 -0.07298 0.25902 0.14591 0.614 0.4158 0.14838 0.27578
LYAHM 0.13975  -0.10531 0.69239 1.9(10"-07) 1.3(10"-07) 6.3(10"-07) 2.8(10%-07) 1.1(10~-07) 2.3(10"-07)

n=100 B B B B B B B B B
FGPHM -0.01535 0.01286 -0.10232 0.08 0.05947 0.27827 0.09062 0.06183 0.75888
CPHM -0.00774 0.00486 -0.12102 0.0868 0.0651 1.3559 0.09668 0.06757 0.27544
LYAHM  0.13960  -0.10524 0.69242  1(10°-07)  8(107-08)  3(10%-07) 1.1(10°-07) 8(10°-08) 3.1(10%-07)

n=250 B B B B B B B B B
FGPHM -0.00906  0.00185 -0.02544 0.03023 0.02251 0.10127 0.02883 0.02259 0.09999
CPHM -5(10~-05) -0.00398  0.01959 0.03131 0.02346 0.10338 0.03037 0.02333 0.10098
LYAHM  0.139611 -0.10525 0.69244  4(10°-08)  3(107-08) 1.1(10%-07) 3(10°-08)  3(10°-08) 1.1(10%-07)

n=500 B B, B B B B B B B
FGPHM -0.00406  0.00237 -0.00297 0.01482 0.01099 0.04897 0.0164 0.00977 0.05306
CPHM 0.00272  -0.00472 0.04228 0.01508 0.0112 0.04959 0.01681 0.00993 0.05257
LYAHM  0.139612 -0.10525 0.692464 2(10°-08)  1(10°-08)  5(107-08)  2(107-08)  1(10-08)  6(10°-08)
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Cizelge 7.13 Sebebe- Ozel Hazard Fonksiyonlari ve Alt- Dagilimli Hazard Fonksiyonlarindan Uretilen Sayilarin Fine-Gray Alt-
Dagilimlar i¢in Orantili Hazard Modeli, Cox Orantili Hazard Modeli ve Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin
Sansiirleme Orani (0.50) i¢in Simiilasyon Sonuglari

Sansiirleme Orani=0.50

Bias(ﬁ) Var([?) E (var)
n=>50 B B B B B B B B, Bis
FGPHM 0.03231 -0.05094 -0.08125 0.04554 0.03466 0.18309 0.05451 0.03163 0.30939
CPHM 0.04197 -0.06461 -0.06502 0.05079 0.03491 0.18214 0.05661 0.0342 0.30061
LYAHM  0.13968 -0.10531 0.692440  5(10"-08) 4(107-08)  1.7(10°-07)  6(10"-08) 4(107-08)  1.8(10"-07)
n=100 B B Bis B B B i B Bis

FGPHM  -0.00603 0.00069 -0.23985  0.13283 0.09569 0.47751 0.15944 0.10204 2.75702
CPHM  -0.00314 -0.00494 -0.39341  0.14616 0.10537 0.44849 0.16183 0.10468 0.10061
LYAHM 0.139611 -0.10526 0.692441 1.5(10"-07) 1.2(10°-07) 4.4(10"-07) 1.5(10"-07) 1.1(10°-07) 4.3(10"-07)

n=250 B B B B B, B B B, B
FGPHM -0.00458 -0.00048 -0.0362 0.04819 0.03563 0.16818 0.04648 0.03542 0.177
CPHM -0.00059 -0.00366 -0.01164 0.04945 0.03671 0.16969 0.04594 0.03596 0.17846
LYAHM 0.139611 -0.10524 0.692432 6(10°-08)  4(10°-08) 1.7(10°-07) 5(10°-08)  4(10°-08) 1.7(10%-07)

n =500 B B B B B, B B B, B
FGPHM 0.00208 -0.00423  -0.0028 0.02351 0.01728 0.07884 0.02558 0.01624 0.07687
CPHM 0.00681 -0.00793  0.01955 0.02376 0.01768 0.07918 0.02506 0.01663 0.07807
LYAHM  0.13961 -0.10525 0.69244  3(107-08)  2(107-08)  8(107-08)  3(10-08)  2(10°-08)  8(107-08)
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Cizelge 7.14 Sebebe- Ozel Hazard Fonksiyonlari ve Alt- Dagilimli Hazard Fonksiyonlarindan Uretilen Sayilarin Fine-Gray Alt-
Dagilimlar i¢in Orantili Hazard Modeli, Cox Orantili Hazard Modeli ve Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin
Sansiirleme Orani (0.69) i¢in Simiilasyon Sonuglari

Sansiirleme Orani=0.69

Bias(,@) Var(ﬁ’) E(var)

n=>50 B B B B B B B B Bis
FGPHM 0.10279 -0.00223  -0.28171 0.15961 0.13885 0.6899 0.25334 0.06674 0.41148
CPHM 0.14018 -0.00101 -0.28532 0.18662 0.13426 0.73333 0.24831 0.0526 0.40063
LYAHM 0.139764 -0.10521 0.692159 2.2(10"-07) 1.8(10"-07) 7.4(10%-07) 3.1(10%-07) 9(10"-08) 2.6(10"-07)

n=100 B B, B B B, B B B, B
FGPHM 0.43656 -0.08483  -0.20945 0.60612 0.14098 0.66147 1.33918 0.12755 0.41797
CPHM 0.4501 -0.07617 -0.20271 0.34206 0.14544 0.74254 1.18127 0.10321 0.42436
LYAHM  0.139894 -0.105271 0.692226 2.3(10°-07) 1.7(10%-07) 7.1(10°-07) 4.4(10°-07) 1.1(10*-07) 2.8(10*-07)

n=250 B B B B B B B B B
FGPHM 0.03882 -0.04684 -0.10362 0.08545 0.05896 0.31164 0.12613 0.05644 0.337
CPHM 0.04089 -0.05048 -0.08793 0.08775 0.06157 0.31443 0.12949 0.05584 0.32828
LYAHM  0.139629  -0.10529 0.692402 9(10-08)  7(10%-08) 2.7(10°-07) 1.2(10°-07) 6(107-08)  2(10-07)
n=500 B B B B B B B B B
FGPHM 0.0203 -0.01879 -0.01467 0.03977 0.0277 0.13677 0.03804 0.03484 0.12723
CPHM 0.02041 -0.02201  -0.00514 0.04035 0.02989 0.13722 0.03846 0.03435 0.12743
LYAHM  0.139635 -0.105273 0.692457 4(10-08)  3(107-08) 1.3(10°-07) 4(10°-08)  4(10-08)  1(10°-07)




8. UYGULAMA

Uygulama i¢in ICD10 koduna gore C50 ve C50’nin tiim kirilimlarin1 bulunduran yani
MEME CA tanist konulmus 221 hastanin 10 senelik gercek verilerinden
yararlanilmistir. Bu hastalarin hastalikla ilgili oldugu varsayildigi ilk ve 6lene kadar ki
gelis tarihleri, dogum tarihleri, cinsiyetleri, daha dnceki aile ge¢cmisleri yada metastaz
durumlarina goére hikayeleri ve de oliim sebeblerine iliskin degiskenlere ulagilmistir.
Hastalarin basarisizlik siireleri giin olarak alinmistir. Oliim sebeplerine iliskin degisken
MEME CA ve diger olmak tizere iki kategori altinda toplanmak zorunda kalinmistir.
Diger 6liim sebebinin altinda ¢ok kii¢iik oranlarla enfeksiyondan, kalp krizinden , nefes
darligindan yada diger kanser tiirlerinden kaynaklanan Oliimleri icermektedir. Diger
kanser vakalarindan kaynaklanan 6liim sebebi MEME CA metastazi teshisi konulmus
ise MEME CA o6liim sebebine dahil edilmistir. Aksi durumda da metastaz teshisi

konulmayan hastalar da diger 6liim sebebinde birakilmistir.

221 hastanin betimsel istatistikleri incelendiginde; cinsiyete gore kadin hastalarin
%92.3’#i, erkek hastalarn da %7.7’sine MEME CA tanist konulmustur. Oliim
sebeplerine gore MEME CA’ dan o6lenler % 27.6 iken, diger sebeplerden oOlenler ise
%72.4’tlir. Hastalardan metastaz olanlar %23.08, aile ge¢misinde daha dnce CA tanisi
olanlar ise %4.52 ve geri kalanlarda %72.4 ile detayl bilgi olmayanlardir. Olen
hastalarin yas dagilimlarin1 rahat¢a gorebilmek i¢in gruplara ayrilmistir. Buna gore 49
yas ve altindakilerin orani %17.65, 50-59 yas arasindakilerin %29.41, 60-69 yas
arasindakilerin %31.22, 70-79 yas arasindakilerin %12.22, 80 yas ve iizerindekilerin
%9.5tir. 221 hastanin betimsel istatistikleri litaratiirdeki ve bir¢ok kanser

enstitiisiindeki raporlarla, istatistiklerle bagdasmaktadir (EK 2).

85



MEME-CA OLUM DIGER OLUM

= €
€ IS
e N
ks ©
8 8
(0] (0]
= =
< c
) o
o o
© ©
X a4
I I I I I I I I I I I I
0 500 1500 2500 0 500 1500 2500
Zaman=GUN Zaman=GUN

Sekil 8.1 MEME CA ve Diger Sebeplerinden Olenlerin (n = 221) Kaplan-Meier

Yasamda Kalma Tahminleri

Basarisizlik siirelerinin analizi i¢in parametrik olmayan ve yari-parametrik rekabetci
risk modelleri kullanilmigtir. 221 hastanin verilerine parametrik rekabetci risk modelleri
kullanilmamasinin sebebi hastalara iligkin yasamda kalma siirelerinin dagilimlar1 bir
¢cok dagilima uygun oldugu gibi modellemede yaygin olarak kullanilan dagilimlara

uymamasidir.

Sekil 8.1’"de MEME CA ’nin ve diger 6liim sebebinin Kaplan-Meier tahminleri
(vasamda kalma olasiliklar1) bulunmaktadir. #=500de MEME CA o6liim sebebinin
yasamda kalma olasiligi diger 6liim sebeplerine gore daha yiiksek oldugu, #=1500"de
MEME CA ’nin yasamda kalma olasili§1 yaklasik olarak diger 6liim sebebinin iki kat
daha fazla olasiliga sahip oldugu sekil 8.1°de goriilmektedir. Sekil 8.1 detayh
incelendiginde MEME CA oliim sebebinde ki gozlemler #=2974"te 0.2620 yasamda
kalma olasihigiyla biterken; diger 6lim sebebindeki gozlemler 7#=3169’la 0.0173

yasamda kalma olasiligiyla gézlem siiresini tamamlamaktadir.
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Sekil 8.2 Cinsiyete gore MEME CA ve Diger Sebeplerinden Olenlerin (n = 221)

Kaplan-Meier Yasamda Kalma Tahminleri

MEME CA 6lim sebebine ve rekabet eden diger Oliim sebebine gore cinsiyetin
Kaplan-Meier tahminleri sekil 8.2°de verilmistir. Erkeklere iliskin MEME CA 6lim
sebebi #=500’de 0.848 yasamda kalma olasiligmna sahipken, kadinlarda 0.917
yasamda kalma olasiligina sahiptir. Bu olasilik farkim1 #=1500 koruyarak devam
etmistir. Rekabet eden diger 6lim sebebinde ise =500 i¢in erkek hastalarda 0.6933
yasamda kalma olasiligina sahipken, kadin hastalarda 0.8288  yasamda kalma
olasihigna sahip oldugu gézlenmistir. Kadin hastalar i¢in # =500 deki yasamda kalma
olasiliklar1 incelendiginde MEME CA ve diger o6liim sebebi ciddi diizeyde rekabet
edecek diizeyde olmadigi seklinde yorumlabilir. Ancak erkek hastalar i¢in # =500 de
yasamda kalma olasilig1 ciddi farklilik yaratmaktadir. Erkekler i¢in rekabet eden diger
6liim sebebindeki yasamda kalma olasiligi,, MEME CA 6liim sebebindekine gore daha
diisiiktiir. Diger siireler icinde aym olasilik farki devam etmektedir. Orneklemdeki
erkek hasta oran1 (0.077) ve kadin hasta oranmi (0.923) oldugu yapilan yorumlarda

unutmamalidir.
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Sekil 8.3 Hikayeye géore MEME CA ve Diger Sebeplerinden Olenlerin (n = 221)
Kaplan-Meier Yasamda Kalma Tahminler

Hikaye degiskeni i¢in MEME CA 6liim sebebi ve diger 6liim sebebine gore Kaplan-
Meier tahminleri sekil 8.3’de verilmistir. Herhangi bir bilginin olmadigi hastalarda,
metastaz ve aile ge¢misinde hastaligi barindiran hastalara gore yasamda kalma
olasiliginin daha diisiik oldugu goriilmektedir. # =1500deki yasamda kalma olasiliklar
incelendiginde diger 6liim sebebinde bilgi olmayan hastalarin olasilig1 0.4455, metastaz
olan hastalarin olasiligi 0.4196 ve aile ge¢misi olan hastalarin da 0.5tir. Hikaye
degiskenindeki tiim kategorilerinde diger Oliim sebebi rekabet etme 0Ozelligini

korumaktadir.

Bilginin olmama durumunu metastaz yada aile ge¢misinin olmama durumu olarak
degerlendirilirse, bu hastalann MEME CA  6lim sebebinde yasamda kalma
olasiliklarin1 artirmak i¢in bilinglendirilmeleri gerekmektedir. Metastaz ve aile gecmisi

olan hastalar daha bilingli oldugu yorumu da yapilabilir.
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Sekil 8.4 MEME CA ve Diger Sebeplerinden Olenlerin (7 =221) Nelson-Aalen

Birikimli Hazard Tahminleri

MEME CA ve diger olim sebebine iligkin Nelson-Aalen tahminleri sekil 8.4
verilmigstir. £ =1500’de MEME CA’ya iliskin riskte olma durumu 0.3 iken diger 6lim
sebebinde ise bu risk 0.8 olarak goriilmektedir. Tiim ¢’lerde MEME CA’dan 6lme
riskinin diger Oliim sebebinden Olme riskinden daha az oldugu sekilsel olarak

sOylenebilir.

Cinsiyete gore MEME CA ve diger 6liim sebebine ilisgkin Nelson-Aalen tahminleri
sekil 8.5 verilmistir. ¢ =1100 ’de erkek hastalarin kadin hastalara gore MEME CA 6liim
sebebinde daha fazla riskte olduklar1 gézlenmistir. Ancak ¢=2900’da kadin hastalara

diger 6liim sebebinden daha az riskte olduguda sekil 8.5 gézlenmektedir.
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Sekil 8.5 Cinsiyete gore MEME CA ve Diger Sebeplerinden Olenlerin (n =221)

Nelson-Aalen Birikimli Hazard Tahminleri
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Sekil 8.6 Hikayeye gére MEME CA ve Diger Sebeplerinden Olenlerin (n = 221)

Nelson-Aalen Birikimli Hazard Tahminleri
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Hikayeye gore MEME CA ve diger 6lim sebebine iliskin Nelson-Aalen birikimki
hazard tahminleri sekil 8.6 verilmistir. Aile gecmisi ve metastaz olan hastalarin rekabet
eden riski diger 6lim sebebi MEME CA 06liim sebebine gore daha risklidir. Yani
hastalarin aile gegmisinde CA tanis1 yada bagka tiir CA’dan metastaz varsa, diger 6lim
sebeblerinden daha fazla 6lme riskleri yiiksektir. Arastirmalarin ¢cogunda MEME CA

Oliim riski en diisiik, metastaz riski en yliksek CA tiirii oldugu yayinlanmistir.

MEME-CA OLUM DIGER OLUM
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Sekil 8.7 MEME CA ve Diger Sebeplerinden Olenlerin (n = 221) Aalen-Johansen

Birikimli Insidans Tahminleri

MEME CA o6liim sebebiyle diger 6liim sebebinin birikimli insidans tahminleri sekil 8.7
verilmigtir. Buna gore ¢ = 2000 ’de MEME CA 6liim sebebinin goriilme olasiligi 0.243
iken diger 6liim sebebinin goriilme olasiligr 0.595 olarak gozlenmistir. Diger 6lim
sebebinin goriilme olasiligr ciddi anlamda fazladir. Parametrik olmayan rekabet¢i risk
tahminleriyle, MEME CA hastalarin 6liim sebebinin genelde diger sebepten kaynakli

oldugu bulgusuna varilabilir.

Yari-parametrik rekabet¢i risk modellemesinde ilk olarak Fine-Gray alt-dagilimlar i¢in

orantili hazard modelleri, daha sonra Cox orantili hazard modelleri en son olarak da
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Lin-Ying toplam hazard modelleri yer almaktadir. En son uygulama olarakda parametre
dis1 bootstrapping yontemi kullanilarak 221 hastanin farkli sekillerde gelmis olsaydi
modellemelerdeki tahminlerin ne kadar farklihk yaratacagini, yani Orneklem
varyasyonunu gormek amaci  giidiilerek yapilmistir. Alt-dagilim orantili hazard
modellemesinin sonuglart ortalama-zaman etkisi olarakta yorumlanabilir (Grambauer
vd. 2010). Aym1 zamanda sonuglar1 alt-dagilimlar i¢in hazard fonksiyonu iizerindeki
etkinin, alt-dagilimlar i¢in birikimli insidans fonksiyonu iizerinde etkisi olarakta

yorumlanabilir.

Cizelge 8.1 MEME CA Sebebinden Olenlerin Fine-Gray Alt-Dagilimlar icin Orantili
Hazard Modeli Sonuglari

MEME-CA OLUM

FORE! B exp ( B ) Std error ( B ) p —value
Yas 0.0116 1.012 0.0119 0.310

Cinsiyet  0.2246 1.277 0.5602 0.660

Hikaye -0.5705 0.565 0.2586 0.027

Cizelge 8.2 Diger Sebebinden Olenlerin Fine-Gray Alt-Dagilimlar i¢in Orantili Hazard
Modeli Sonuglari

DIGER OLUM
FGPHM B exp ( B ) Std error ( B ) p—value
Yas -0.00825 0.992 0.00618 0.180
Cinsiyet -0.20049 0.818 0.30429 0.510
Hikaye 0.24898 1.283 0.11521 0.031

Fine-Gray alt-dagilimlar ic¢in orantili hazard modelleri ilgilenilen sebep MEME CA
oliim sebebi olarak ¢izelge 8.1°de, ilgilenilen sebep diger 6liim sebebi olarak ta ¢izelge
8.2 verilmistir. MEME CA 06lim sebebi icin yas degiskeninin ortalama alt-dagilimlar
icin hazard orant 1.012 (%95 giiven aralig1 0.988-1.036)’dir. Bu da yasin MEME CA
oliim sebebinde ¢ok yiiksek diizeyde insidansinin olmadigi yorumu yapilabilir. MEME
CA 06liim sebebi i¢in erkek ve kadin hastalarin ortalama alt-dagilimlar i¢in hazard oram
1.277 (%95 giiven araligi 0.426-3.829)’dir. MEME CA 6liim sebebinde cinsiyetin yasa
gore daha yiiksek insidansi bulunmaktadir. MEME CA o6liim sebebi i¢in hikaye
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degiskeninin ortalama olarak alt-dagilimlar i¢in hazard orani 0.565 (%95 giiven aralig1
0.340-0.938)’dir. MEME CA 6liim sebebinde en diisiik insidans hikaye degiskeni olarak
goriilmektedir. Diger 6liim sebebinde MEME CA 6liim sebebindeki sonuglarin tam tersi

bulgularina varilmistir.

Cox orantili hazard modeline iliskin bazi varsayimlar bulunmaktadir. Schoenfeld
artiklarina bakilarak oransalligin, Martingale artiklarina bakilarak dogrusalligin bozulup
bozulmadig1 varsayimi, modelin uygulanabilirligine iligkin bilgi vermektedir. Bununla
birlikte gozlemlerin gorsel olarak etkilerini test edilmesidir (EK 1). Cizelge 8.3 ve
cizelge 8.4 varsayimlart EK 1 verilmistir. Bu sonuglara gore higbir ortak degisken,
oransallig1 istatistiksel olarak bozmamaktadir. Her bir gozlemin ¢ikarildigi modeldeki

L ’nin degisimi incelendiginde, her bir gozlemin etkisi beklenen diizeydedir. Kesikli

degiskenlerde dogrusalligin bozulup bozulmadigi varsayimi aranmadigindan, yas

degiskeni de bunu bozmamaktadir.

Orantil1 hazard modelleriyle ilgili sonuglar, MEME CA 6liim sebebi icin ¢izelge 8.3’de,
ilgilenilen sebep diger 6liim sebebi icin de ¢izelge 8.4 verilmistir. Yas, cinsiyet ve
hikaye ortak degiskenleri i¢inde hikaye degiskeni MEME CA 6liim sebebindeki sebebe-
0zel hazard oraninda istatistiksel olarak anlamli ¢ikmistir. MEME CA 6liim sebebinde
hikayenin sebebe- 6zel hazard oraninda ki etkisi yasa ve cinsiyete gore en azdir.
Sebebe- 6zel hazard oraninda etkisi 0.505 (%95 giiven aralig1 0.2765-0.9233) dir. Diger
6liim sebebinde hikayenin sebebe- 6zel hazard oraninda ki etkisi yasa ve cinsiyete gore
en c¢oktur. Sebebe- 6zel hazard oranindaki etkisi 1.0958 (%95 giiven araligi 0.8357-
1.437) goriilmemektedir.

Cizelge 8.3 MEME CA Sebebinden Olenlerin Cox Orantili Hazard Modeli Sonuglari

MEME-CA OLUM

CPHM i exp ( ,3 ) Std error ( ,3 ) p—value
Yas 0.01071 1.01076 0.01075 0.3192

Cinsiyet 0.09879 1.10384 0.52616 0.8511

Hikaye -0.68274 0.50523 0.30764 0.0265
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Cizelge 8.4 Diger Sebebinden Olenlerin Cox Orantili Hazard Modeli Sonuglari

DIGER OLUM
CPHM B exp ( B ) Std .error ( B ) p —value
Yas -0.0019 0.99810 0.006583 0.773
Cinsiyet  -0.3004 0.74054 0.295964 0.310
Hikaye 0.0915 1.09583 0.138264 0.508

Cizelge 8.5 MEME CA Sebebinden Olenlerin Lin ve Ying Toplam Hazard Modeli

Sonuglari
MEME-CA OLUM
LYAHM 0 Std .error (é) p—value
Yas 2.371(10"-6) 2.794(10"-6) 0.39613
Cinsiyet 2.088(10"-5) 1.285(10"-4) 0.87091
Hikaye -1.191(10"-4) 4.016(10"-5) 0.00302

Cizelge 8.6 Diger Sebebinden Olenlerin Lin ve Ying Toplam Hazard Modeli Sonuglart

DIGER OLUM
LYAHM 0 Std .error (é) p—value
Yas -1.070(10"-6) 3.864(10"-6) 0.782
Cinsiyet -1.979(10"-4) 2.204(10"-4) 0.369
Hikaye 5.611(10"-5) 9.160(10"-5) 0.540

Lin ve Ying Toplam Hazard Modellerinin amact hazard oranlarmin farkim
gostermektedir. Risk farklarinin incelenmesi ve tahmini, halk sagligi alaninda énemli
bir rol oynamaktadir. Ozellikle risk faktorleri arasindaki uyum ve hastaliklarin tekrar
incelendiginde, daha da 6nem kazanmaktadir. Biyolojik ve ampirik olarak orantili
hazard modellerine gore bazi veri tiplerinde ¢ok daha kolay tahmin yapilabilmektedir
(Lin ve Ying 1995). Ayn1 sonuglar simiilasyon sonuclarinda incelenmistir. MEME CA
olim sebebine ve diger 6lim sebebi gore risk farklari tahminleri ¢izelge 8.5-8.6
verilmistir. Bu sonuglara gore MEME CA 6liim sebebinde hikaye degiskenindeki
hazard orani farklari istatistiksel olarak anlamlidir. Diger farklara gére de en yliksek

fark (-1.191(10"-4)) hikaye degiskeninde bulunmaktadir.
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MEME CA tanisi konulmus hastalarinin varyasyonu goérmek amaciyla parametrik
olmayan bootstrapping yontemi kullanilmistir. Bootstrapping yontemi gergek verilerin
simiilasyonu olarakda diistintilmektedir (Beyersmann vd. 2011). Genel olarak amag,
varyasyonu belirlemek ve buna bagli olarak parameter i¢in giiven arali§i tahmini

yapabilmektedir. Parametrik olmayan bootstrapping yonteminde , ger¢cek Orneklem

(n = 221) miktar1 korunma kosulluyla her bir gézleme sira numarasi verilerek 1000 kez

iadeli se¢im yapilmistir. 10 senelik MEME CA tanisi1 konulmus hasta verilerinin farkl

sekillerde karsimiza ¢iktigindaki sonuclar ¢izelgelerde verilmistir.

Cizelgelerdeki kullanilan notasyonlar, j3, 0 tahminlerinin ortalama degeri E( ,é ),

E (é) tahminlerin standart hatasi Sta’.error( ,B) , Std.error(é) ve tahminlerin

p—value <0.05 olanlarin %RED oran1 olarak gdsterilmistir. Parametrik olmayan

bootstrapping Fine-Gray Alt-Dagilimlar i¢in Orantili Hazard Modeline, MEME CA ve

diger oliim sebeplerine iligskin sonuglar cizelge 8.7-8.8 yer verilmistir.

Cizelge 8.7 MEME CA Sebebinden Olenlerin Fine-Gray Alt-Dagilimlar igin Orantili
Hazard Modelinin Parametre Dis1 Bootstrap Sonuglari

MEME-CA OLUM

FGPHM ] ! ]
BOOtStI’&pZIOOO E(ﬂ) E |:6Xp (ﬂ):| Std .error (ﬂ) % RED
Yas 0.0116 1.01132 0.01205 0.191
Cinsiyet 0.5295 1.68365 1.52358 0.050
Hikaye -0.6072 0.54974 0.27037 0.602

Cizelge 8.8 Diger Sebebinden Olenlerin Fine-Gray Alt-Dagilimlar i¢in Orantili Hazard
Modelinin Parametre Dis1 Bootstrap Sonuglari

FGPHM _ DIAGER OLUM _ RED
Bootstrap=1000 £ ( B ) E [exp ( Yij )} Std .error ( yis ) 0
Yas -0.0085 0.99158 0.00620 0.267
Cinsiyet -0.2095 0.80160 0.33951 0.127
Hikaye 0.2476 1.28141 0.12209 0.555
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Cizelge 8.9 MEME CA Sebebinden Olenlerin Cox Orantili Hazard Modelinin
Parametre Dis1 Bootstrap Sonuglari

MEME-CA OLUM

CPHM — ~ —
Bootstrap=1000 E (ﬁ) E [exp (ﬂ)j| Std .error (ﬂ) % RED
Yas 0.01192 1.01153 0.01203 0.229
Cinsiyet 0.32044 1.62409 2.53333 0.057
Hikaye -0.73202 0.48031 0.29782 0.624

Cizelge 8.10 Diger Sebebinden Olenlerin Cox Orantili Hazard Modelinin Parametre
Dis1 Bootstrap Sonuglari

CPHM DIGER OLUM
A A ~ [})
Bootstrap=1000 E(ﬂ) E[exp(ﬂﬂ Std.error(ﬂ) /0 RED
Yas -0.00218 0.99810 0.00634 0.054
Cinsiyet -0.33167 0.72316 0.30849 0.181
Hikaye 0.08746 1.10343 0.12925 0.094

Cizelge 8.11 MEME CA Sebebinden Olenlerin Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin
Parametre Dis1 Bootstrap Sonuglari

Bootstrap=1000 E (6?) Std .error (9) 70 RED
Yas 2.691(10"-6) 2.752(10"-6) 0.132
Cinsiyet 2.492(107-5) 1.662(10"-4) 0.123
Hikaye -1.188(10"-4) 4.305(10"-5) 0.814

Cizelge 8.12 Diger Sebebinden Olenlerin Lin ve Ying Toplam Hazard Modelinin
Parametre Dis1 Bootstrap Sonuglari

LYAHM ; DIGER OL[AJM .
Bootstrap=1000 E (0) Std .error (9) 7o RED
Yas -1.295(10"-6) 3.984(10"-6) 0.052
Cinsiyet -2.311(10"-4) 2.319(10"-4) 0.066
Hikaye 6.109(10"-5) 8.083(10"-5) 0.053
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Parametrik olmayan bootstrapping Fine-Gray alt-dagilimlar i¢in orantili hazard modeli
(Cizelge 8.7-8.8) ile Fine-Gray alt-dagilimlar i¢in orantili hazard modeli (Cizelge 8.1-
8.2) sonuglar1 genel olarak uyumlu goziikmektedir. MEME CA 06liim sebebindeki
cinsiyete iliskin sonuglar, diger sonuclara gore ciddi farklilik gostermektedir. Bunun
sebebide daha Once belirtilen erkek ve kadin hastalarin kayda deger Orneklem

farkliliklarindan kaynaklanmaktadir.

Parametrik olmayan bootstrapping Cox orantili hazard modeli, MEME CA ve diger
Olim sebeplerine iligkin sonuglar cizelge 8.9-8.10 verilmisti. MEME CA 6lim
sebebine iliskin ¢izelge 8.2°deki sonuglar ile ¢izelge 8.3’te sonuglar, cinsiyet degiskeni
disinda sonuglar1 benzerlik gostermektedir. Parametrik olmayan bootstrapping Cox
orantili hazard modeli sonuglarindaki  cinsiyet degiskenin tutarsizlifi Orneklem
farkliliklarindan kaynaklanmaktadir. Benzer bi¢imde Parametrik olmayan bootstrapping

Fine-Gray alt-dagilimlar i¢in orantili hazard modeli

Parametrik olmayan bootstrapping Lin ve Ying toplam hazard modeli, MEME CA ve
diger oliim sebeplerine iliskin sonuglar cizelge 8.11-8.12 verilmistir. Lin ve Ying
toplam hazard modelleri erkek ve kadin hastalarin 6rneklem farkliliklarindan
etkilenmemistir. Parametrik olmayan bootstrapping Lin ve Ying toplam hazard modeli
(Cizelge 8.11-8.12) ile Lin ve Ying toplam hazard modeli (Cizelge 8.5-8.6) sonuglari

hemen hemen aynidir.
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9. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda rekabetci risk modelleri, farkli ¢ikarim (parametrik olmayan,
parametrik ve yari-parametrik) yontemlerine gore tamitilmistir. Yari parametrik
modellerin simiilasyonla iiretilen farkli basarisizlik siireleri, n degerlerine ve
sansiirleme oranlarma gore performanslart degerlendirilmistir. Simiilasyonda;
modellerin farkli amagla tahmin yaptiklarindan dolay1 birbiriyle kiyaslanmasindan
kagmilmistir. MEME CA tanis1 konulan ve Olen hastalarin, hangi 6liim sebeplerinin
MEME CA tanisinda etkin oldugunu arastirmak i¢in rekabetci risk, parametrik olmayan

ve yar1 parametrik modeller kullanilmigtir.

Birgok tilkede rekabetci risklerle ilgili ¢esitli arastirmalar yapilmaktadir. Baz iilkelerin
cok diizenli veri toplama ve saklama yontemleri olsa da demografik yapilarindaki
bozukluklardan dolayi, hastalar1 bir siire izleyip simiilasyon yardimiyla desteklemek
zorunda kalmaktadirlar. Ulkemizde ise hastaliklara ait veriler cesitli ortamlarda ancak
bilimsel ¢alismalarda kullanilabilir nitelikte detaylar1 icermemektedir. Bunun yaninda

saglik verilerinin kolay saglanamadigi bilinmektedir.

Saglik arastirmalarinin bir diger sorunu da yanlis modelleme, arastirma amaci se¢imi ve
yorumudur. En yaygin yontemler arasinda sebebe-6zel hazard ile alt-dagilimlarin hazard

modelleme yontemidir. Yontemsel ve ¢ikarimsal (f tahminlerindeki) benzerlikler,

siklikla birbirleriyle karistirilmaya sebep olmaktadir. Bu modellemelerin farkli amaci
oldugundan, sonuclarni es degermis gibi yorumlamak yanlistir. Sebebe-6zel orantili
hazard modeli sadece bir sebebin etkisine iligkin oransal sonuclar verirken, alt-
dagilimlar i¢in orantili hazard modelleri rekabet eden sebebin de etkilerini
barindirmaktadir. Saglik verileri, bir ¢ok hastaligin digerine etkisini ve tetiklemesini
icinde gizlice barindirmaktadir. Bu 6l¢iilmesi zor olan etkinin alt-dagilimlar i¢in orantili

hazard modellerinde dahil edilmesi arastirmalar i¢in bir avantajdir.

Simiilasyon sonuglarinda da anlasildigi gibi sebebe-6zel hazard fonksiyonlarindan
iretilen basarisizlik siireleri (Alt bolim 7.1°de) diger sebebe iliskin etkileri

barindirmadigr i¢cin FGPHM yansiz sonuglar verememistir. Alt-dagilimin hazard
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fonksiyonundan {iretilen basarisizlik siiresi (Alt bolim 7.2°de) sebep 2’nin etkisini
barindirdigi i¢in CPHM 1yi sonuglar vermemistir. Sansiirleme orani artik¢a sebep 2’nin
etkisini azaldigi ve bu da dagilimsal 6zellikleri etkiledigi i¢in CPHM 1iyi sonuglar

vermeye baslamistir.

Simiilasyon ¢alismast modellerin 6zelliklerini ¢ok iyi sekilde yansitmistir. Modeller igin

genellestirilmis bir yorum yapilirsa n=350,100 i¢in orantili hazard modellerinde iyi

sonuclar vermedigi gorilmiistiir. Tahminlerdeki uc¢ degerler, ampirik varyans ile
varyans tahminleri arasindaki tutarsizliktan anlasilmaktadir. Diger bir sorun da saglik
verileriyle ilgili optimal Orneklemin elde edilmesiyle ilgilidir. Nadir rastlanan
hastaliklarda yada yine veri saglanmasiyla ilgili zorluklar bu modeller i¢in sikintili
yaratacagin1 gostermektedir. Kiicilk Orneklemde risk farklarina bakmak ya da

parametrik olmayan rekabetci risk tahminleri kullanmak daha iyi sonuclar verecektir.

Simiilasyondaki diger Onemli bulgular arasinda ortak degiskenlerin dagilimidir.
Bernoulli dagilimi gosteren ortak degisken de CPHM ve LYAHM daha iyi sonug
vermistir. Eger birden fazla ortak degisken varsa, sebep 2’nin etkisini barindiran bir veri

yapisi tahminler i¢in gilivenilir sonug vermeyecektir.

Uygulamada MEME CA 6liim sebebinin 6liimciil diizeyde riskli olmadigini, MEME
CA hastalarinin  rekabet eden diger risklerden Oliimleri daha fazla goriilmektedir
(insidans). Bu da bir ¢ok calismayla ayni1 sonucu vermektedir. MEME CA hastalarinin,
MEME CA o6liim sebebine iligkin alt-dagilim i¢in orantili hazard modelinin ortak
degiskenlerinden cinsiyetin anlamsiz ¢ikmasi ancak insidansinin yiiksek olmasi ve
hikayenin anlamli ¢ikmasi ancak insidansinin diisiik olmasi ilging sonuglardandir.
Rekabet eden diger 6liim sebebinde hikaye degiskeni alt- dagilim i¢in orantili hazard
modelinde anlamli ¢ikarken, sebebe-6zel hazard modeli ve toplam hazard modelinde
anlamsiz ¢ikmistir. Unutmamak gerekir ki sebebe-6zel hazard modeli ve toplam hazard
modelinde MEME CA 6liim sebebinin etkileri bulunmamaktadir. Bu da simiilasyon

sonuclarini gergek veri ile desteklenmistir.
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Bolim 8’de de belirtildigi gibi MEME CA tanist konulmus bu hastalara parametrik
rekabet¢i risk modelleri uygulanmamistir. Parametrik modeller rekabetci risk
modellerinde sik kullanilmamasinin sebebi, hastalara iliskin yasamda kalma (basarizlik)
stirelerinin dagilimlart bir ¢ok dagilima uygun olmasi, karma dagilimli olmasi yada
modellemede yaygin olarak kullanilan dagilimlara uymamasindan kaynakli olmaktadir.
Bu sebepten dolayr yasam analizinde parametrik modeller yaygin olarak
kullanilmamaktadir. Parametrik olmayan tahminlerde ise ortak degiskenler ya
bulunmamakta ya da etkisi sadece gruplandirilarak incelenebilmektedir. Ayrica giiven
araligi ile ilgili sorunlar1 da barindirmaktadir. Bu yiizden ortak degiskenlerin etkilerini
ve parametrik tahminlerdeki tahmin edicilerin yansizlik, tutarlilik, asimptotik normallik
gibi ozelliklerini kullanabilmek i¢in yari-parametrik ¢ikarimlara ihtiya¢ duyulmustur.
Ortak degiskenlerin etkisini Olgmek i¢in yasam analizinde ve rekabetci risk

analizlerinde yar1 parametrik modeller daha ¢ok tercih edilmektedir.

Ulkemizde diizenli ortak veri tabanlar1 sistemlerinin kurulmasi bircok bilimsel
calismanm ilerlemesine de katki saglayacaktir. Ozellikle saglik alamiyla ilgili
istatistiksel ¢ikarimlarda, verinin yapisina ve ihtiyacina gore teorik yetersizlikler
belirlenip istatistiksel ¢ikarimlar yapilmaktadir. Bu kapsamdaki ilerlemeler tilkemizdeki
hem saglik alanindaki ilerlemelere hem de saglik alaniyla ilgili olan istatistiksel

metodolojinin gelismesine biiyiik yarar saglayacaktir.
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EKLER

EK 1 Cox-Orantih Hazard Modelin Varsayimlar:
EK 2 MEME CA Hastalarina iliskin Betimsel Tablo
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EK 1 Cox-Orantih Hazard Modelin Varsayimlar:
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EK 2 MEME CA Hastalarina lliskin Betimsel Tablo

- Toplam
Degiskenler " %
Cinsiyet Erkek 17 7.69
Kadin 204 92.31
Toplam 221
Sebep MEME CA 61 27.60
Diger 160 72.40
Toplam 221
Yas <=49 39 17.65
50-59 65 29.41
60-69 69 31.22
70-79 27 12.22
>=8() 21 9.50
Toplam 221
Hikaye Bilgi Yok 160 72.40
Metastaz 51 23.08
Aile Gegmisi 10 4.52
Toplam 221
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