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OZET

Bu calismada, Bayesgil Yasam Analizi (BYA) ile Cox Regresyon Analizi (CRA)
yontemlerinin performanslarinin, farkli kosullar altinda yapilan simiilasyon ¢alismalari

ve gergek bir uygulamayla karsilagtirilmasi amaglandi.

Simiilasyon ¢alismasi, agiklayict olan ve olmayan prior bilgiye dayali iki farkli
algoritmaya gore veri tliretimi bigiminde yapildi. Uygulamada kullanilan gergek veri
seti ise Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi Radyasyon Onkolojisi Anabilim Dali’na
1998-2007 yillar1 arasinda bagvuran ve meme kanseri tanisi konulan 423 hastanin

yinelemesiz yasam siirelerine iliskin veri seti idi.

Simiilasyon uygulamasinda, agiklayicit olmayan prior bilgili veri setlerinde BYA
ve CRA yontemlerinin simiilasyon parametresine yakinsama bakimindan benzer
performans sergiledigi gozlendi. Aciklayict prior bilgili simiilasyon uygulamasinda ise
veri yapisina uygun ve gercegi yansitan prior bilgi kullanilan BY A, oldukea kiiciik
yanlilikla iyi bir performans gosterdi. Her kosulda prior bilgi gercegi yansitmaktan
uzaklastikca, BY A’nin yanlhiliginin arttig1 belirlendi. Ayrica BY A’da, gergegi yansitan
prior bilgi 1s181inda hem az birim i¢eren hem de ¢ok sayida birim igeren drneklemlerde

CRA’ya gore daha kiiciik yanllik ve standart hatali tahminler elde edildi.

Gergek veri seti uygulamasinda, asamali CRA, agiklayic1 prior bilgili BYA ve
aciklayict olmayan prior bilgili BYA yontemlerinde yas, timor biiyiikliigii, hormon
terapisi ve aksiller lenf nodu tutulumunun yinelemesiz yasam siiresi i¢in dnemli risk
faktorleri oldugu bulundu. Ayrica agiklayici prior bilgili BYA’da, parametre

tahminlerinin standart hatalarinin biraz daha kii¢iik oldugu gézlendi.

Sonug olarak; BYA, tahmin edilecek parametreler hakkinda var olan bilgiler ve
uzman goriisleri hesaba katilarak subjektif veri analizi gergeklestirildiginde, CRA’ya
gore daha iyi performans gostermektedir. Bu nedenle yasam siirelerine iliskin verilerin
analizinde, veri yapisina uygun ve gercegi yansitan prior bilgi oldugunda BY A yontemi

aksi durumda ise CRA yontemi tercih edilmelidir.

Anahtar Kelimeler: Cox Regresyon, Bayes, Bayesgil Yasam Analizi, Yasam Siiresi,

Meme Kanseri, Markov Zinciri Monte Carlo, Prior, Posterior, Simiilasyon
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SUMMARY

In this study, it is aimed to compare the performance of Cox Regression (CRA)
and Bayesian Survival Analyses (BSA) by using simulations that performed in different

conditions and a real application.

Simulation study was carried out with two different algorithms that were
informative and noninformative priors. Moreover, in a real data set application, a data
set related to recurrence-free survivals that were obtained from 423 breast cancer
patients diagnosed between years of 1998-2007 in Trakya University Medical Faculty

Department of Radiation Oncology was used.

In the simulation application, it was observed that BSA with noninformative
priors and CRA methods were showed similar performances in point of convergence to
simulation parameter. In the informative priors’ simulation application, BSA with
reliable informative prior showed a good performance with too little bias. It was found
out that bias of BSA increased while priors were becoming distant from reliability in all
conditions. In addition, BSA obtained predictions with more little bias and standard

error than the CRA in both of small and big samples in the light of reliable priors.

In the real data set application, age, tumor size, hormonal therapy, axillary nodal
status were found statistically significant prognostic factors for recurrence-free survival
in stepwise CRA, BSA with informative and noninformative priors. Furthermore,
standard errors of predictions in BSA with informative priors were observed slightly

little.

As a result, BSA shows better performance than CRA, when subjective data
analysis performed by considering of expert opinions and historical knowledge about
parameters. Consequently, BSA should be preferred in existence of reliable informative

priors, in the contrast cases, CRA should be preferred.

Keywords: Cox Regression, Bayes, Bayesian Survival Analysis, Survival Time, Breast

Cancer, Markov Chain Monte Carlo, Prior, Posterior, Simulation
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1. GIRIS VE AMAC

Yasam analizleri, yasam siiresine etki eden risk faktorlerinin belirlenmesi
acisindan onem tasimaktadir. Ozellikle yasam siiresine iliskin calismalarda, Cox
Regresyon Analizi (CRA) yaygin olarak kullanilmasina ragmen, son yillarda Bayesgil
yaklagimlara olan ilgi artmis ve CRA’ya alternatif olarak Bayesgil Yasam Analizi
(BYA) gelistirilmistir.

Bayesgil yaklagimlar, teorik acidan oldukc¢a karmasik olduklar i¢in ge¢miste
saglik alantyla ilgili c¢alismalarda yogun olarak kullanilamamaktaydi. Ancak
giiniimiizde gelisen bilgisayar teknolojisiyle birlikte her alanda oldugu gibi saglik
alaninda da Bayesgil yaklasimlarin kullanimina ilgi artmaktadir. Bunun temel nedenleri;
Bayesgil analizlere iliskin hesaplamalarin kolaylagmasi, klasik istatistik metotlardaki
kisitlamalarin ¢oklugu ve tahmin edilecek parametreler hakkindaki var olan bilgilerin
(daha 6nce yapilan ¢aligmalarin sonuglarinin) ve/veya uzman goriislerinin veri analizine

katilmasidir.

CRA, bilinmeyen parametrelerin sabit oldugunu varsaymasma ragmen; BYA,
parametreleri tesadiifi degiskenler, olasiliklar ise “kanaat derecesi (degrees of belief)”
olarak tanimlayan alternatif bir yaklasim onermektedir [22, 40]. Bayesgil yontemler ve
klasik yontemler arasindaki en biiylik fark, Bayesgil yaklasimlarin arastirmacinin

subjektif kanaatlerini yansitmasidir [6, 22, 40].

BYA, subjektif diisiincenin temel tas1i olarak bahsedilen Bayes teoremine
dayanarak gelistirilmistir. “Bayesgil” kelimesi de, parametre tahminleri i¢in ¢ikarsama
islemlerinde Thomas Bayes’in teoreminin en 6nemli rol oynayan unsur olmasindan

kaynaklanmaktadir [22, 40].

Bayesgil yaklasimlar, karmasik veriyi modellemede agiklayici olmayan prior
bilgiye bagvurma gibi esnekligi nedeniyle klasik yontemlere gore avantajhidir [22, 47].
Dolayisiyla prior bilginin elde edilmesi, Bayesgil cikarsamada onemli rol oynar.
Bayesgil analiz; 6nceki bilgiler, gecmis deneyimler ya da harici bir kanit gibi bagimsiz

kaynaklar (agiklayici prior bilgiler) 1s1iginda gozlenen verinin subjektif yorumuna
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dayanir ve dolayisiyla elde edilen yeni bilginin bilesimine dayanarak gerceklestirilir [6,

47].

Son yillarda arastirmacilar, Bayesgil yaklasimin yasam analizinde kullanilmasina
yonelik caligmalar yapmislardir. Calle ve ark. (2006), BY A’y1 yiyeceklerin raf dmriinii
degerlendirmek i¢in kullanmislardir. Yagsiz ve tam yagh yogurt {iriinlerinin raf 6mriiyle
ilgili uygulama calismasinda, agiklayici olan ve olmayan prior bilgiye dayanarak BY A
uygulamasi yapmuslardir [4]. Wong ve ark. (2005), okul dncesi Cinli ¢cocuklarda aktif
dis ciirimesini durdurmada silver diamin florid ve sodyum florid parlaticisinin
etkinligini arastirmak icin klinik bir caligmadan elde edilen tamamlanmamis veriyi
Bayesgil yaklasimla incelemislerdir [47]. Yin ve Ibrahim (2006), BY A’y1 simiilasyon

caligmasi ve cilt kanseriyle ilgili gercek bir veri seti iizerinde kullanmislardir [48].
Bu ¢alismada,

e Bayesgil yaklagimin yagam analizinde kullanimin1 gostermek,

e CRA ve BYA yontemlerinin degisik algoritmalara gore tiiretilen veri setlerinde
parametre  tahminleri, yanliliklar ve standart hatalar kullanilarak
performanslarini karsilagtirmak,

0 CRA ve BYA yontemlerinin farkli gozlem sayisi, farkli degisken yapisi
ve farkli parametre degerlerine sahip tiiretilmis veri setlerinde
performanslarini belirlemek,

0 Farkl prior bilgiler kullanilarak BY A yonteminin performansim1 Monte
Carlo simiilasyon yontemi ile incelemek,

0 Hangi kosullarda hangi yontemin diger yonteme goére performansinin
daha iyi oldugunu belirlemek,

e Gergek veri setinde CRA ve BYA yontemlerinin uygulamasint gostermek,
gergek veri setlerinde bilimsel ¢ikarsamalar yapmak ve meme kanserli
hastalarin yinelemesiz yasam siirelerini etkileyen risk faktorlerine iligkin analiz

sonuglarini ortaya koymak

amagclandi.



2. GENEL BIiLGILER

Yasam analizi, belirli bir hastaliga maruz kalan bir bireyin uygulanan bir
girisimden sonra daha ne kadar yasayabilecegini ya da hastaligin ne kadar siirede
tekrarlanabilecegini tahmin etmek, tedavi tiplerinin ve diger faktorlerin yasam siiresine

etkilerini incelemek amaciyla gelistirilmis yontemler ailesidir.

Yagamsal verilerin analizinde Yasam Tablosu (Life Table, LT), Kaplan-Meier
(KM), CRA ve BYA gibi yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler i¢inde yasamsal
verilerin karmagik risk faktorlerini icermesi, oransallik kosullari, incelenen olayla ilgili
prior olasiliklarin kullanilmas1 gibi ¢ok karmasik oOzelliklerin dikkate alinmasi
gerektiginde CRA ve BYA analizlerinin diger yontemlere gore daha etkin sonuclar
verdigi ileri stiriilmiistiir. Karmasik veri yapilar1 ve degisik kosullarin dikkate alinmasi
gerektigi durumlarda CRA ve BYA yontemleri daha sik kullanilan yasam analizi

yontemleridir.

2.1. Cox Regresyon (Orantisal Hazard Regresyon) Analizi

CRA, yasamsal verilerin nedensellik analizinde yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir. CRA’nin dogrusal regresyon analizinden en oOnemli farki, bagimh
degiskenin normal dagilim gostermemesi ve gozlemlerin izlem siiresi i¢cinde kesin 6liim

ya da yagama bi¢iminde olmamasidir [31].

CRA’nin teorik yapisina ge¢gmeden Once bazi tanimlamalara yer verilmesi

gerekmektedir:

e Yasam siiresi (izlem siiresi): Bir bireyin belirli bir girisime ya da etkene maruz
kaldiktan sonra iyilesmesine, hastaliginin tekrarlamasina ya da olimiine kadar gecen
siireye yasam siiresi denir. Yagsam analizlerinde yasam siiresi, bagimli degisken olarak

tanimlanir. Yasam siiresi genellikle Ustel, Weibull ya da Gompertz dagilir.



e Bagimsiz degiskenler (prognostik faktorler): Yasam siiresi iizerinde etkide
bulunan faktér degiskenler olarak tamimlanir. Bagimsiz degiskenlerin dagilim

konusunda herhangi bir kisitlama yoktur.

Yagam siiresine iligkin veri setlerinde en 6nemli nokta, diger istatistiksel analiz
yontemlerinde ele alinan veriler gibi tamamlanmis olmamasidir. Yasam siiresine iliskin
veri setlerinde izlem siiresi i¢inde bazi birimlerin 6lmesi ya da yasiyor olmasi, cesitli
nedenlerle kaybolmasi (6rnegin izlenen hastalar takip edilemedikleri ya da baska
bolgelere nakil olduklar1 i¢in 6lmiis ya da yasiyor olabilir), izlem dis1 birakilmasi
(6rnegin izlenen hastalar incelenen neden disinda baska bir nedenden 6lmiis olabilir),
arastirma siiresi sona erdigi i¢in izlendikleri halde hala yasayan hastalarin olmas1 gibi
durumlarla kargilagilir. Béylece verilerin bazilar1 diger nedenlerden birimlerin arastirma
dis1 birakildiklart zaman olarak belirlenirken, digerleri de kesin o6lim zamaniyla

ilgilidir. Bu nedenle izlem siireleri, tamamlanmig ve tamamlanmamis olarak tanimlanir

[21, 24, 31, 41]:

e Tamamlanmamis veri (censored, incomplete): Arastirma sonlandirildigi anda
takip edilen tiim bireyler Olmeyebilir, arastirma siirerken takip edilen bireylerden
bazilar arastirmadan ¢ikarilabilir ya da incelenen hastalik disinda baska bir nedenden
dolay1 6liim gozlenebilir. Bu tiir veriler, tamamlanmamis veri olarak tanimlanir.

e Tamamlanmis veri (uncensored, complete): Incelenen olayla ilgili &liim anina

iligkin veriler, tamamlanmis veri olarak tanimlanir.

CRA, tamamlanmig izlem verilerinde yagsam siiresi ile bagimsiz degiskenler
arasindaki neden-sonu¢ bagintisini ortaya koyan bir yasam analizi yontemidir [24, 31,

46].
2.1.1. Cox Regresyon Modeli

CRA modeli, hazard modeline dayanarak yazilir. x = (xl,xz, ...xp) bagimsiz

degiskenler vektoriinii gostermek iizere CRA modeli,

h(t, %) = hy(t)e=1P%i 2.1)



esitligiyle gosterilir [2, 12, 21, 24, 29, 31, 45]. Bu model, orantisal hazard model olarak
da bilinir. Esitlik (2.1), matris bigiminde agsagidaki gibi gosterilir:

h(t,x) = hy(t)eP'* (2.2)

Bu model, bir birimin bagimsiz degiskenler setine dayanarak t anindaki hazard
olasiligini ifade eder. Bir baska ifadeyle, bagimsiz degiskenler setine dayanarak bir

birimin hazard olasili§1 modellenir [24, 29].

Esitlik (2.2)’de B' = (ﬂl,ﬁz,...,ﬁp) regresyon katsayilar1 vektori, hg(t) x=0
oldugunda temel hazard fonksiyonu ve t yasam siiresidir. Bu modelde h(t), t'nin bir

fonksiyonu olup x vektdriinden bagimsizdir ve ef 'x , yasam siiresinden bagimsizdir.

Temel hazard fonksiyonu hq(t), bilinmeyen bir fonksiyondur. Bu nedenle, CRA
modeli yar1 parametrik bir modeldir. CRA modelinin kullaniminin popiiler olmasi yar1
parametrik olmasindan kaynaklanmaktadir [21, 24]. Ayrica modelde, temel hazard
fonksiyonu belirlenememesine ragmen farkli veri yapilari i¢in optimum parametre

tahminleri ve hazard oranlar1 vermesi nedeniyle tercih edilmektedir.

CRA modelinin yagsam fonksiyonu,

S = SO yada (6% = [So(0)]" (2.3)

esitligiyle gosterilir. Esitlik (2.3)’de Sy (t), temel yasam fonksiyonudur ve daima 0 ile 1
arasinda deger alir [21, 24, 27, 46].

CRA modelinin:

1. Bagimsiz degiskenlerin hazard fonksiyonu iizerine etkilerinin logaritmik
lineer olmasi,
2. Bagimsiz degiskenlerin logaritmik lineer fonksiyonu ile hazard fonksiyonu

arasinda carpimsal bir iligki olmasi

varsayimlari disinda herhangi bir varsayimi yoktur [21, 24, 31, 44].



2.1.2. En Cok Olabilirlik Parametre Tahmin Yontemi

CRA, parametrelerin tahmin edilmesinde en ¢ok olabilirlik yontemini kullanir. En
cok olabilirlik yontemi, bagimsiz degiskenler hakkinda herhangi bir kisitlama
gerektirmeyen bir tahmin yontemidir. Bu yontem, veri setinden elde edilen olasilig1
maksimum yapan bilinmeyen parametre degerlerini verir [21, 25]. Bu ydntemin
uygulanmasi i¢in Oncelikle olabilirlik fonksiyonu olarak isimlendirilen bir fonksiyon
elde edilir. En ¢ok olabilirlik tahmincileri, bu fonksiyonu maksimum yapan parametre
tahminlerini belirler. Boylece gozlenen veriyle en iyi Ortlisen parametre tahminleri elde

edilir [21, 25].

CRA modelinin parametre tahmininde kullanilan olabilirlik fonksiyonu, kismi
olabilirlik fonksiyonu olarak isimlendirilir. Kismi olabilirlik kavrami, olabilirlik
formiiliinde olasiliklarin sadece tamamlanmis olan birimler i¢in ele almmasindan

kaynaklanmaktadir [24].

Gozlenen n birimlik veri setinde, tamamlanmis k& tane farkli yasam siiresi olsun. &
farkli yasam siiresi, X(1),X(2), .., X(x) bagimsiz degiskenleriyle iligkilendirilerek
tay t2y -t bigiminde siralansin. Bunun yani sira R(t(i)), i. yasam siiresindeki
birimlerin risk seti, yani t(;) aninda gozlenen x(;) bagimsiz degisken vektorti olarak
tanimlansin. R(t(i)) risk setinde i’inci yasam siiresindeki riskler setinin genel risk

i¢indeki orani,

P
exp (Zj=1 ﬁixj(i)) _ exp(B'xi))
YieRr(t ;) eXP(Z?Zl ﬁjsz) Yier(e () exr(B'x1)

(2.4)

esitligiyle hesaplanir. Bu oran, riskler orani olarak da isimlendirilir. Her bir 6liime, her

faktor katkida bulunur ve bdylece kismi olabilirlik fonksiyonu,

L(B) =TI¥ exl)(z;;l ﬁ}'xi(i)) _mk exp(B'x(i))
=1 Yier(t ;) exp(Z?zl Bjsz) =1 Lier(e ) exp(B'x1)

2.5)



esitligiyle gosterilirken logaritmik kismi olabilirlik fonksiyonu,
L(B) = logL(B) = Xi-1 X-, Bjxji — Xizy log [ZleR(t(i))exp(Z?zl B; le)]

=Yk, {[}’X(i) — log [ZZER(%)) exp(Zi-’:l[i”Xl)]} (2.6)

esitligiyle gosterilir. Burada amag, logaritmik olabilirlik fonksiyonunu en biiyiik yapan

B parametre tahminlerinin bulunmasidir. [(8)’nin B’ya gore birinci dereceden tiirevinin

sifira esitlenmesiyle,

e _
B
ya da
al
20— Sty ~ A )] = 0 w12 en

olabilirlik esitlikleri elde edilir. Burada,

ZZER(t(i))xulexp(Z?zl ﬁjle) _ ZlER(t(i))xulexp(ﬂ’Xl) (2.8)
ZieRr(t(;) 69610(2?=1 b’jsz) Lier(t;)) exp(B1X1) )

Ay (ﬁ) =

olarak tanimlanir. Bu esitliklerin ¢6ziimiinden B tahmini elde edilir. Olabilirlik
esitliklerinin ¢ozlimlenerek parametre tahminlerinin belirlenmesinde iteratif yol izleyen
Newton-Raphson algoritmasi kullanilir. Burada elde edilen kismi logaritmik olabilirlik
fonksiyonu, veri setinde benzer siire gozlemleri olmadig1 varsayimi altinda parametre

degerlerini tahmin etmektedir [3, 8, 27, 45].

Newton-Raphson yontemi, esitlik (2.7) kullanilarak olabilirligi maksimum yapan
parametre tahminlerini bulmak i¢in baslangi¢ degeri olarak B° = 0 degerini atar.

Algoritmada, m iterasyonundan m+1’inci iterasyona geciste,

1 _ pm _ [22UB™] T alB™)
prot=pn -2 T 2:9)

esitligi kullanilir.



Kismi olabilirlik tahmin teorisine dayanarak parametre tahminlerinin, varyans ve
kovaryanslar1 da tahmin edilir. Varyans ve kovaryans tahminleri logaritmik kismi
olabilirlik fonksiyonunun f’ya gore ikinci dereceden kismi tiirevinin alinmasiyla elde

edilir. B’nin varyans kovaryans matrisi,

v(B)=|- Z;l;?] 2.10)

esitligiyle elde edilir. Burada I(B) = —9% L(B)/0BIB’, gozlenen bilgi matrisi olarak
isimlendirilir. Boylece esitlik (2.10),

VB)=1(B)! (2.11)
olarak yazilabilir.

CRA modelinde regresyon katsayilarinin giiven araligi,

B+ 24, /V(ﬁj) (G=1,2,....p) (2.12)

bi¢ciminde elde edilir.

Veri setinde benzer siire gozlemleri oldugunda logaritmik kismi olabilirlik
fonksiyonunun maksimum yapilmasinda, farkli yaklasimlar Onerilmistir. Bunlar,
Breslow (1974) (ya da Breslow-Peto) yaklasimi, Efron (1977) yaklasimi ve Kalbfleisch
ve Prentice (1980) tarafindan tanimlanan Exact yaklasimdir. Efron ve Breslow
yaklagimlarinin hesaplanmasi, Exact yaklasimdan daha kolaydir. Efron yaklagiminin,
Exact yaklagima gore biraz daha iyi oldugundan bahsedilmektedir. Ayrica bir¢ok
uygulamada, Breslow ve Efron yaklagimlarindan elde edilen parametre tahminleri
arasinda oldukca kiigiik ve onemsiz farkliliklar bulunmustur [21, 24, 27]. Bu nedenle

calismamizda, bunlar arasinda daha yaygin bir yaklasim olan Breslow kullanilacaktir.

Breslow yaklasimiyla kismi olabilirlik fonksiyonu,

exp(X(p4+B)
LB) = {'c=1 ()+, (i)
[ZleR(t(i)) exp (Xlﬁ)]

(2.13)



esitligiyle hesaplanir. Burada n;), yasam siiresi t(;) olan birimlerin sayisini gosterir ve
X(i)+> Ny birimleri i¢in bagimsiz degisken degerlerinin toplamina esittir (X(;); =

Yie D(tiy) X; burada D(t(;)), yasam siiresi t;) olan birimleri gosterir.) [21].
2.1.3. Katsayilarin Onemliliginin Test Edilmesi

CRA’da katsayilar tahmin edildikten sonra, katsayilarin 6nemliligi i¢in Hgy: =0
hipotezi kismi olabilirlik oran, Wald ve skor testleri ile test edilir [21, 24, 27, 31].

1. Kismi Olabilirlik Oran Testi

Kismi olabilirlik oran test istatistigi, bagimsiz degisken iceren modelin logaritmik
kismi olabilirlik degeri ve bagimsiz degisken igermeyen modelin hesaplanan logaritmik

kismi olabilirlik degeri arasindaki farkin iki kat1 olarak hesaplanir:
G =2{1(B) — 1(0)} (2.14)

Burada [(0) = —YF  In (n@i))» n; ise gdzlenen t(;y yasam siireli risk setindeki
birim sayisini ifade eder. Esitlik (2.14), modele bagimsiz degisken/degiskenlerin dahil
edilmesinden kaynaklanan G’deki degisimi gosterir. Bir ya da daha fazla bagimsiz
degiskenin anlamliligin1 test etmek icin esitlik (2.14)’den bagimsiz degiskenli ve

bagimsiz degiskensiz G test istatistiklerinin degerleri karsilastirilir.

Esitlik (2.14)’de yer alan B vektdriindeki parametre sayis1 p ise kismi olabilirlik
oran test istatistigi, p serbestlik dereceli ki-kare dagilir 21, 24, 27, 31].

2. Wald Testi

Wald test istatistigi, katsay1 tahmininin standart hatasina oranlanmasiyla elde

edilir.

(=12,....p) (2.15)



Wald istatistigi, standart normal dagilim gosterir. Aym1 zamanda Wald

istatistiginin karesi, 1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi1 gosterir [21, 24, 27, 31].
3. Skor Testi

Skor testi, logaritmik olabilirlik istatistiklerinden yararlanilarak hesaplanir. Skor
test istatistigi, gozlenen bilgi matrisinin karekokiiniin, logaritmik kismi olabilirligin

tiirevine oranlanmasiyla elde edilir:

oLB)/oB
S = 2.16
VIB) (2.16)
Skor istatistigi, standart normal dagilim gosterir. Ayrica bu istatistigin karesi, 1

serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gosterir [21, 24, 27, 31].
2.1.4. Regresyon Katsayilarinin Yorumlanmasi

Biitiin regresyon modellerinde bir bagimsiz degisken i¢in tahmin edilen katsayi,
bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisimin bagimli degiskende kag birimlik degisime
yol acgtigin1 gosterir. Katsayilarin dogru olarak yorumlanmasi i¢in bagiml ve bagimsiz
degiskenler arasindaki fonksiyonel iliskiyi tanimlamak gerekir. CRA’da kullanilan
hazard fonksiyonu, yasam siiresi iizerine bir ya da daha fazla bagimsiz degiskenin
etkisini arastirmak ic¢in kullanilir. Katsayilar1 yorumlama siirecinde oncelikle, hazard
fonksiyonunu dogrusal hale getirmek gerekmektedir. Genellestirilmis dogrusal modeller
ailesinde (lineer, lojistik, Poisson ve diger regresyon modellerinde), dogrusallastirma
doniistimii bir link fonksiyonuyla saglanmaktadir. Ayni durum CRA modeli i¢in de

gecerlidir [21].

Izleyen aciklamalarda, tek bagimsiz degisken iceren CRA modeli ele almacaktir.

Tek bagimsiz degiskenli model,

h(t,x) = ho(t)e*s (2.17)
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esitligiyle gosterilir. CRA modeli i¢in link fonksiyonu, logaritmik doniistimdiir. Hazard
fonksiyonunun logaritmasi, g(t, x) = In [h(t, x)] olarak tanimlanir. Béylece logaritmik

hazard fonksiyonu,

g(t,x) = In[ho(O)] + xp (2.18)

esitligiyle tanmimlanir. x = a degerinden x = b degerine gegisteki degisimden

kaynaklanan logaritmik hazard fonksiyonundaki fark,
[9(t,x = a) — g(t,x = b)] = {in[he ()] + aB} — {In[ho ()] + bB}
=af —bB =(a—Db)p (2.19)

esitligiyle gosterilir. Esitlik (2.19)’un en son halinde temel hazard fonksiyonlari
birbirini gotiiriir ve bdylece logaritmik hazardlarin farki, zamana bagimli olmayan bir

yapiya doniistir [21].

Logaritmik hazard, bagimsiz degiskendeki degisimin etkisini degerlendirmek icin
uygun bir yaklagim olmasina ragmen yorumlanmasit zordur. Bu nedenle CRA
modelinde etkinin Olgiisii olarak katsayilarin yorumlanmasinda hazard orami (HO)
kullamlir [21, 24, 29]. HO, Lojistik Regresyon Analizi’nde kullanilan odds orani gibi

yasam analizinde sonuglari yorumlanmasi ve aciklanmasinda énemli bir rol oynar ve

HO(t,a,b,B) = explg(t,x = a) — g(t,x = b)]

__ h(ta,p)
" h(tb,B)

= e(a-b)B (2.20)
esitligiyle elde edilir.

CRA modelinde degiskenlerin oOl¢ctim diizeyi konusunda herhangi bir kisit
olmadig1 icin, aym modelde karisik Olgekli bagimsiz degiskenler yer alabilir.
Katsayilarin yorumlanmasinda, hazard oranlarinin regresyon katsayilar1 yardimiyla
hesaplanmas1 bagimsiz degiskenin iki kategorili, ikiden fazla kategorili ve siirekli

olmasina gore farklilik gostermektedir [21, 25].
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1. iki kategorili bagimsiz degisken

Bagimsiz degiskenin, 0 ve 1 olarak kodlanan iki kategorili durumunu ele alalim.
Esitlik (2.18) dikkate alindiginda x bagimsiz degiskenini yorumlayabilmek icin
oncelikle, bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisim i¢in logaritmik hazarddaki farkin

hesaplanmas1 gerekmektedir. Bu durumda,

elde edilir. Esitlik (2.21)’de, logaritmik hazard fonksiyonundaki farkin degeri iis olarak

alinirsa HO,
HO(t, 1,0,B) = e (2.22)

olur. HO, odds oranindan farkli bir 6l¢ii olmasina ragmen yorumlanmasi benzerdir.
Ornegin bagimsiz degiskenin cinsiyet (referans kategori=kadin) oldugunu ve HO’nun 2
olarak elde edildigini varsayalim. Bu durumda HO “erkekler kadinlardan 2 kat daha

fazla 6liim riski tagimaktadir” seklinde yorumlanir.

HO, kolay yorumlanmasi agisindan CRA modelinde ilgilenilen bir parametredir.
Teorik olarak, orneklem biiyiikliigii arttikca HO’min dagiliminimn normal dagilima
yaklagtigi kabul edilmektedir. Fakat yeterli 6rneklem biiyiikliigline cogu c¢aligmada

ulagilamamaktadir. Bu nedenle hesaplamalar, ¢ok daha kiiglik 6rneklem biiytlikliigii icin

normal dagilima uyma egiliminde olan ln(ﬁb) = f’nin 6rnekleme dagilimina dayanur.
HO ig¢in giiven aralig1 tahmini,

exp|B + z1-a/263)] (2.23)
bi¢iminde elde edilir.
2. ikiden ¢ok kategorili bagimsiz degisken

CRA modelinde baz1 bagimsiz degigkenlerin ikiden fazla kategorili isimsel dl¢ekli
olmas1 durumunda bu degiskenlerin siirekli degiskenler gibi modele dahil edilmesi

uygun degildir. Ciinkii isimsel 6lgekli degiskenlerin farkli kategorilerini gostermek igin
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kullanilan rakamlarin sayisal anlamlar1 yoktur. iki kategori yerine bagimsiz degisken
K>2 kategoriye sahip oldugunda kategorilerin kukla degiskenler kullanilarak yeniden
kodlanmasi gerekmektedir. K kategorili bir bagimsiz degisken icin K-1 tane kukla
degiskene ihtiyag¢ vardir.

Bu kukla degiskenleri kodlamada siklikla kullanilan yontem, referans hiicre
kodlamasidir. Bu yontemde, referans diizeyi olarak bagimsiz degiskenin bir kategorisi
secilerek (genellikle birinci ya da sonuncu kategori) diger kategorilerle karsilastirilir.
Referans kategori disinda kalan diger kategoriler icin HO hesaplanir ve her bir grubun

HO’su referans kategoriye gore kiyaslanarak yorumlanir.

Ornegin, modele alman bagimsiz degiskenlerden birisi A, B, C ve D olarak
kodlanan bir degisken olsun. Bu durumda, ii¢ kukla degiskene ihtiyac vardir. Degisken
cevabl A oldugunda kodlama stratejilerinin biri, {i¢ kukla degiskeninde (K, K; ve K3)
sifira esit olmasidir; cevap B oldugunda K;=1 K,=0 ve K;=0’a esit olabilir; cevap C
oldugunda ise K;=0, K,=1 ve K5=0 (Tablo 2.1) [21, 25]. Ayrica genellikle ti¢ kukla
degiskenin degerinin de sifira esit oldugu A kategorisi, referans kategori olarak

kodlanir.

Tablo 2.1. Dort kategorili bir degiskene iliskin kukla degiskenler

Kukla Degiskenler
Kategoriler
K, K, K;
A 0 0 0
B 1 0 0
C 0 1 0
D 0 0 1

Tahminlenen HO’lar, bu dort kategorinin yasam siiresini karsilastirmada
kolaylikla yorumlanir. Ornegimizde, referans kategori olarak A’y1 kullanarak her bir
kategori i¢in HO’lar1 hesaplayalim. HO tahminlerini bulmadan 6nce logaritmik hazard

fonksiyonunun elde edilmesi gerekir. Logaritmik temel hazard fonksiyonunu goz ardi
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eden (iki temel hazard fonksiyonu birbirine esit oldugu i¢in) logaritmik hazard

fonksiyonu,

gt x,B) = b1 Ky + B K, + B3K;5

esitligiyle gosterilir. x degiskeninin B kategorisini A kategorisiyle karsilastiran HO’nun
tahmini, esitlik (2.18)’de goriildiigii gibi logaritmik hazard fonksiyonlarinin

tahminlerindeki fark hesaplanarak elde edilir:

[g(t,x = B:B) —g(tx= A,,@)] = (311 + ﬁzo + 330) - (.5310 + .ézo + .éso) = 31
Elde edilen parametre tahmini (B;) iis olarak alinirsa,

HO(B, A) = P

esitligi elde edilir. x degiskeninin C ve D kategorileri i¢in de A referans kategorisine

gore HO tahminleri,
HO(C, A) = eP>
HO(D, A) = ePs
esitlikleriyle elde edilir.

Ikiden fazla kategorili sirali dlgekli degiskenler igin de regresyon katsayilarinin

yorumlanmasi aynidir.
3. Siirekli bagimsiz degisken

Stirekli degiskenler i¢cin hesaplanmis katsayilarin kullanimi, siirekli olmayan
degiskenlerden biraz farklidir. Kategoriler girilmedigi icin kategorik degiskenlere gore

stirekli bagimsiz degiskenin katsayisinin yorumu daha kolaydir.

Cogunlukla, bagimsiz degiskendeki degisimin, yasam siiresi lizerindeki etkisini
gostermede “1” degeri uygun degildir. Ornegin yastaki 1 yillik artis ya da sistolik kan

basincindaki 1 mmHg’lik artig 6nemli sayilabilecek bir degisim degildir. Bunun yerine
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10 yillik ya da 10 mmHg’lik bir degisimin daha anlamli olacag1 disiiniilebilir. Buna
karsin, bagimsiz degiskenin degerleri O ile 1 arasinda degisiyorsa 1 birimlik degisim
oldukga biiylik olacagindan 0.1’lik degisim daha gergekei olacaktir. Bu nedenle, siirekli
bagimsiz degisken katsayilarinin yorumlanmasi igin “c” degisim diizeyi belirlenmelidir

[21, 25].

a=x+c ve b=x i¢in esitlik (2.19) ve (2.20) kullanilarak, siirekli bagimsiz
degiskende c birimlik bir degisim i¢in logaritmik hazard fonksiyonundaki degisim

bulunur. Buna gore logaritmik hazard fonksiyonundaki degisim,
[g(t,x +¢c) — g(t,x)] = {In[ho(O)] + (x + c)B} — {In[hy(t)] + xB}
=x+c)f—xL=cf (2.24)

esitligiyle elde edilir. Esitlik (2.24)’e gore, bagimsiz degiskende meydana gelecek 1
birimlik degisim logaritmik hazard fonksiyonunda meydana gelecek degisimi verir.

Burada HO tahmincisi,

HO(c) = e<P (2.25)
esitligiyle elde edilir. HO’ nun giiven aralig1 tahmini,

exp[cB + z1_a21c|63] (2.26)

bi¢iminde elde edilir.

2.2. Bayesgil Yasam Analizi

2.2.1. Bayes Teoremi

Son yillarda klasik istatistiksel yasam analizi yontemlerine alternatif olabilecek
farkli yeni bir yaklagim kullanilmaya baslanmistir. Bu yaklasimin temelini, 1763’te
Thomas Bayes tarafindan ortaya konulan basit Bayes teoremi olusturmaktadir. Thomas
Bayes, kendisine ait olasilik kuramini “Essay towards solving a problem in the doctrine

of chances” adli makalesinde yaymlamistir. Bu makale, “Philosophical Transactions of
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the Royal Society of London” dergisinde de yayinlanmistir. Bu makale doneminin
saygin matematikcileri tarafindan ilgiyle karsilansa da biiyilk capta bir yanki
uyandirmamis ve bu konuda genis arastirmalar yapilamamistir. Bayes’in yargilar
1781°de Laplace tarafindan kabul gérmiistiir. Aslinda Bayes kuramini1 genellestirerek
daha genis bir kullanim kazandiran, genellestirdigi bu kurami mekanik, tip gibi

alanlarda kullanan Laplace’dir [6, 22, 51].

Bilgisayar donanim ve yazilimlarindaki gelisme, Bayes teoreminin
uygulanabilirligini ortaya ¢ikarmis ve giinlimiizde standart bir ¢ikarim yontemi olarak

kabul gormiis ve istatistiksel paket programlarda yer almaya baslamistir [6, 22].

Bayes teoremi, kosullu olasiliklarin hesaplanmasinda kullanilan basit bir
matematiksel formiildiir. Bayes teoreminden, subjektif diisiincenin temel tas1 olarak

bahsedilir.

Bir A olaymnin ortaya ¢ikmasinda ikiden daha fazla olayin ya da faktoriin etkisi
varsa A olayr meydana geldiginde r. faktoriin gozlenme kosullu olasiligi Bayes

teoremine dayanarak hesaplanir.

Bir 6rnek uzayinda olaylar seti By, B, ..., By, olarak tanimlansin. Burada P(B,) #
0 (r=1,....k) olmak {lizere A, 6rnek uzayinda ilgilenilen herhangi bir olay olarak

tanimlansin (P(A) # 0). A olay1 meydana geldiginde herhangi bir B, olaymnin olmasi

olasiligi,

__P(ByveA) _  P(Byved) _  P(A/B/)P(By)
P(By/A) = p(4) XK, P(Brved) YK, P(4/B;)P(By) (2.27)
esitligiyle yazilir [5, 6, 10, 22, 23, 31, 38, 43, 46]. Esitlik (2.27) genel olarak,
Posterior olasilik = Kosullu olasilik+Prior olasilik (2.28)

Marjinal olasilik

olarak da hesaplanir. Bayes teoreminde esitlik (2.28)’de verilen baz1 6zel kavramlar

(prior ve posterior olasilik) ortaya ¢ikmaktadir.

16



Prior dagilim: Prior olasiliklar, prior dagilimdan hesaplanmaktadir. Prior bilginin
elde edilmesi, Bayesgil cikarsamada onemli bir rol oynar. Prior dagilim, bilinmeyen

parametre hakkinda 6n bilgi verir [18, 22].

Posterior dagilim: Posterior olasiliklarin hesaplandigi posterior dagilim, Bayesgil
analizde bilinmeyen biitiin nicelikler (gézlenmeyen parametreler) hakkinda bilginin
giincel durumunu ortaya koyar. Posterior dagilim, prior dagilim ile olabilirlik

fonksiyonundan elde edilir [17].

2.2.2. Bayesgil Cikarsama

Klasik yontemlerde olasiliklar objektif ve parametreler sabit oldugu icin
parametreler hakkinda olasiliksal yorumlarin yapilamamasi, bilinmeyen parametrelerin
sabit (degismez) oldugu varsayimindan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle Bayesgil
yontemler, parametreleri tesadiifi degiskenler olarak ele alarak ve olasiliklar1 “kanaat
derecesi” (bir olayin olasiligi, olaymm dogru olduguna inanma derecesi) olarak

tanimlayan alternatif bir yaklagim sunmaktadir [22, 40].

p(x|B) yogunluguyla tanimlanan bir istatistiksel model i¢in x = [xq, x5, ..., X3, ]
verisinden [ parametresini tahmin edelim. Bayesgil felsefe, f’nin tam olarak tahmin
edilemedigini diisiiniir. Bu diisiinceye dayanarak, olasilik durumlart ve dagilimlari
yardimiyla parametre hakkindaki belirsizligi ortadan kaldirmaya calisir. Ornegin
parametre hakkindaki belirsizligin normal dagilimla daha 1iyi aciklanacagma
inaniliyorsa, § parametresinin ortalamasi 0 ve varyansi 1 olan normal dagilim gosterdigi

sOylenebilir.
Bayesgil ¢ikarsamanin temel esaslar1 asagida agiklanmaktadir:

1. B igin olasilik dagilimi, “prior dagilim” ya da sadece prior olarak
isimlendirilir ve m(fB) olarak gosterilir. Prior dagilim, veriyi incelemeden onceki
parametre hakkindaki kanaatleri ya da bilinenleri (6rnegin ortalama, yayginlik, carpiklik

v.s.) ifade eder.
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2. x degiskeni i¢gin, B parametresine bagli olarak x’in dagilimi p(x|f) bi¢iminde

gosterilir.

3. Prior dagilim ile veriden elde edilen bilgi birlestirilerek p(f|x) posterior

dagiliminin hesaplanmasi yoluyla 8 hakkindaki bilgiler giincellestirilir.

Son maddede yer alan prior dagilim ile modelin birlestirilmesi Bayes teoremi

kullanilarak gerceklestirilir.

En ¢ok olabilirlik tahmin yontemi gibi klasik yaklagimlarda parametre tahmini
icin c¢ikarsama yapmak, sadece verinin olabilirligine dayanmaktadir. Bayesgil
modellerde ise, B parametreli gozlenen verinin olabilirlik fonksiyonu (L(B]|x) ya da
p(x|B)), p(B|x) posterior yogunlukla ortaya konulmak istenen giincellestirilmis bilgi
elde etmek i¢in 7w (f) prior bilgilerini degistirmede kullanilir. Bu yogunluklar arasindaki

iliski, standart olasilik denklemlerinden elde edilir:

p(x,B) = p(x|B)m(B)=p(Blx)p(x) (2.29)

ve buradan posterior yogunluk,

p(x,B) _ pxIAT(B)

P =50y T pw
yada
_ L(B)n(B)
p(Blx) = =2~ (2.30)

esitligiyle gosterilir. Burada p(x), verinin marjinal olasiligidir ve posterior dagilimin

normallestirme sabitidir. p(x), prior yogunlukla olabilirligin integralinden elde edilir:

p(x) = [ p(x|B)n(B)dp (2.31)
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Bu nicelik, Bayesgil model se¢imi i¢in bazi yaklagimlarda 6nemli rol oynar. Fakat
su anki ama¢ i¢in sadece normallestirme sabiti oldugu i¢in integralin herhangi bir
degeri, posterior dagilim hakkinda ek bir bilgi saglamaz. Boylece p(B|x) esitligi

orantil1 bigimiyle,

p(Blx) o« L(B)m(B) (2.32)

esitligiyle gosterilir. Burada L(fB) gozlenen veriden elde edilen katkiy1 gosterirken,
m(f) ise Olgiilen prior bilgiden gelen katkiy1 gosterir. Ayrica esitlik (2.32)’de p(x)
bilinmedigi i¢in posterior olasiliklar orantili olarak tahmin edilir. Esasen Bayes teoremi,
yeni bilgiyle var olan bilginin nasil giincellestirilecegini ifade eder [5-7, 10, 22, 35, 40,
42, 43].

BYA’da da, posterior olasiliklar tahmin edilirken olabilirlik fonksiyonu olarak
kismi olabilirlik fonksiyonu kullanilir [22, 40].

BYA, CRA modelindeki parametreler hakkinda parametrenin posterior dagilimina
dayanarak cikarsamada bulunur. Klasik yontemler parametre tahmini i¢in en ¢ok

olabilirlik ya da momentler teknigini kullanirken, BY A’da

E(Blx) = [ Bp(Blx)dp (2.33)

esitligiyle elde edilen posterior ortalama kullanilir [6, 22, 40].
2.2.3. Markov Zinciri Monte Carlo Yontemi

BYA’da analizlerin gergeklestirilmesi analitik olarak oldukga gii¢ oldugundan
posterior tahminleri bulmak i¢in Markov Zinciri Monte Carlo (Markov Chain Monte

Carlo, MCMC) simiilasyon algoritmasi kullanilir [6, 11, 12, 19, 22, 28, 35, 40].

MCMC yo6ntemi, olasilik teorisi lizerine kurulu bir sistemdir. Bu yontemde amag,
istatistiksel ve matematiksel tekniklerle bir deneyi veya ¢oziilmesi gereken bir olay1
rastgele sayilar1 defalarca kullanarak simiilasyonla ¢6zmektir. Bu yontemin bir
probleme uygulanmasi, problemin rastgele sayilar1 kullanarak simiilasyonla tahmin

edilmek istenen parametrenin bu simiilasyonlarinin sonuglarima bakilarak yaklagik
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olarak hesaplanmasi siirecine dayanir. MCMC, basit sayisal integral hesaplama
yontemleri yaninda giiniimiiz istatistik teorisinin yogun hesaplama gerektiren Bayesgil
cikarsama yontemlerini pratik ve rutin olarak uygulanabilir hale getiren modern bir
simiilasyon yontemidir. MCMC’den elde edilen parametre tahmin sonuglar1 diger
yontemlerle karsilagtirildiginda riski daha iyi temsil etmesi nedeniyle; miihendislik,
egitimde O6lgme ve degerlendirme, askeri savunma teknolojisi, fen ve miihendislik
alaninda, niikleer teknoloji ve uzay sisteminde, istatistiksel analiz ve sosyoekonomik

alanlarda siklikla kullanilan bir yontemdir [10, 20, 28, 36, 37].

MCMC yontemi, posterior dagilimdan Orneklem alan ve ilgilenilen posterior
nicelikleri hesaplayan genel bir simiilasyon ydntemidir. MCMC yontemi igerisinde
Markov zinciri yontemi, modern Bayesgil hesaplamalarda kullanilan oldukg¢a iyi bir
yontemdir. Basit Bayesgil modellerde, posterior dagilimlarin analitik bigimleri
tanmimlanabilir ve dogrudan ¢ikarsamalar yapilabilir. Fakat karmasik modellerde,
posterior yogunluklari dogrudan belirlemek olduk¢a zordur. MCMC ydntemiyle keyfi
bir p(B|x) posterior yogunlugundan 6rneklemler olusturmak miimkiindiir ve ilgilenilen
niceligin beklenenlerini yaklasik olarak tahmin etmek i¢in bu 6rneklemler kullanilir

[40].

Bayesgil yontemler, istatistiksel ¢ikarsama i¢in biitiin ¢ikarsamalari p(B]|x)
posterior dagilimindan elde edilen bir alternatif 6nermektedir. Bu yaklagim, simiilasyon
yontemlerinin kullanimini igeren ayrintili ve karmasik hesaplamalar gerektirir. Bu
hesaplamalarda, posterior dagilimdan Orneklemler meydana getirilir ve ilgilenilen
nicelikleri tahmin etmek i¢in bu orneklemler kullanilir. Dolayistyla MCMC, yiiksek
boyutlu posterior integralleri degerlendiren drnekleme yontemlerine dayanir. MCMC
yontemini iceren Ornekleme yontemleri; Gibbs Ornekleme, Metropolis-Hastings
omekleme ve diger hibrid algoritmalarindan olusmaktadir. Bu algoritmalar ig¢inden
genellikle, MCMC yontemlerini  kapsayan Gibbs Ornekleme kullanilir.  Gibbs
ornekleme, p(x) normallestirme sabiti bilinmeksizin p(f|x)’den 6rneklem almay1

saglayan ¢ok giiclii bir simiilasyon algoritmasidir [6, 7, 11, 14, 22, 36, 40].

MCMC yonteminin temel amaci, her bir drneklemin bir dncekine bagli olarak

cekilmesiyle hedef bir dagilimdan art arda 6rneklem almaktir. Markov zincirlerinin en
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onemli Ozelligi, sistemin zaman igerisinde bulunabilecegi tiim olasit durumlarin listesini
olusturmasidir. Markov zincirinde; posterior dagilima yakinsamak amaciyla tiiretilen

™, dnceki f™1 degerine bagl olmaktadir [40, 49].

MCMC yonteminin en énemli 6zelligi, simiilasyon algoritmasi dogru bir sekilde
uygulandiysa Markov zinciri, zincirin baglangi¢c degerine bakmaksizin p(f|x) hedef
dagilimina yakinsamayi garanti etmektedir. Markov zinciri ¢ok uzun bir simiilasyon
stirecinde c¢alistirilirsa p(B|x)’y1 daha yiiksek dogrulukla elde edebilir. Genellikle
uygulamalarda yiiksek boyuttan kaynaklanan problemler olmasina ragmen MCMC
yonteminde simiilasyon algoritmasi, ¢cok sayida parametre iceren ya da asir1 karmasik

modeller i¢in kolaylikla genisletilebilir ve kullanilabilir [40].
Gibbs Ornekleme:

Daha 6ncede bahsedildigi gibi Bayesgil yaklagimlarda, posterior olasilik ya da
dagilimlarin belirlenmesi ilizerinde durulmaktadir. Fakat bazi durumlarda ozellikle
posterior momentlerin hesaplanmasi i¢in gerekli olan integrallerin analitik olarak
¢Ozlimleri miimkiin olmamakta ya da gii¢ olmaktadir. Bu durumlarda, Markov zinciri
tiretme ve yakimsaklik oOzellikleri ile posterior dagilimi elde etme yaklasimlar

kullanilmaktadir. Bu yaklagimlar MCMC baslig1 altinda toplanmaktadir.

MCMC yaklagimlar1 kullanilarak sonlu sayida gézlem degeriyle sonsuz sayida
veri elde etmek miimkiindiir. Bdylece ¢O6zimil analitik olarak zor olan bazi
problemlerin, benzetim teknikleri ve bilgisayar yazilimlari sayesinde hizli bigimde

¢Oziilmesi miimkiin olmaktadir [49].

Gibbs ornekleme, Bayesgil hesaplamalarda kullanilan MCMC o6rnekleme
algoritmalarindan en yaygm olarak kullanilanidir. Gibbs oOmeklemede; x bagimsiz
degiskenler vektorii B = (By, ..., Bp)’, parametre vektoriiniin olabilirligi p(x|B) ve prior
dagihm 7 (B) olarak tanimlansm. Markov zincirinin, p(B|x) dagihmina yakinsamasi
icin n(ﬂi|ﬁj,i # j,x) tam posterior kosullu dagilimindan tiiretilen Orneklemler
kullanilmaktadir. n(ﬁi|ﬁj,i # j,x) tam posterior kosullu dagilimi, birlesik posterior

yogunluga orantilidir ve
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w(BilBj, i # j,x) « p(x|B)m(B) (2.34)

formiilityle gosterilir. Ornegin ()’ in bir boyutlu kosullu dagilimi,

T[(181|B] = ,8;,2 S] < b, X) = p(xl(ﬁ = (ﬁl) ﬁ;' ,ﬁ;)’))ﬂ(ﬁ = (,81,,8;, ':Blz)l)
esitligiyle hesaplanir.

Gibbs drnekleme asagidaki adimlar izlenerek uygulanir [5-7, 10, 22, 36, 38, 40,
43, 48]:

1. M iterasyon sayisi, m her bir iterasyon olmak tizere, m=0 iterasyonunda keyfi
baslangic degeri olarak B(®) = {31(0)' 2(0), s BIEO)}' alinir.

2. B parametresinin her bir bilesenini g1 = {ﬁl(mﬂ), ﬁz(m+1), e ﬁz(,mﬂ)}'
olarak meydana getirmek i¢in asagidaki yol izlenir:

o BV icin w(By|BS™, .., B™, %) olasilik dagihmindan B+ gekilir

° ﬁz(mH) icin ([, | B1(m+1)’ Bgm) e I(,m), x) olasilik dagilimindan ,82("”1)

cekilir.

. zgm+1) icin ﬂ(ﬁp| ﬂl(mﬂ), ﬁz(mH) s ZET; 1), x) olasilik dagilimindan

(m+1)

» cekilir.

3. m=m+1 alinir ve m <M (m=1,2,....M) ise 2. adima gidilir.

Gibbs ornekleme, B™)’den B™M*V’e gecis adimlarim  tamamlayarak
parametreden parametreye giincellemeleri yapar. Yakinsama saglandiginda ™

degerleri (B, ..., Bp) dagilimdan alinmus degerlere karsilik gelmektedir [6, 22].

Bir iterasyondan sonra B(Y) = {ﬁl(l). 2(1) :

) eees ﬁz(,l)}' parametre vektorii elde edilir.

M) (M) (M)
1 P2

M iterasyondan sonra g = {B s s Bp

}' olarak M’inci parametre vektorii

elde edilir. Bu adimlar, tam kosullu dagilimdan 6rneklem cekilerek gergeklestirilir. Bu

orneklemler birbirinden bagimsiz olarak ¢ekilir [40].
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Gibbs oOrneklemede iterasyon sayisina dayali bazi terimlerin tanimi asagida

verilmistir:

Burn-in uzunlugu: Posterior ¢ikarsama yapmada, baslangic degerlerinin etkisini
minimum yapmak i¢in bir Markov zinciri 6érnekleminin baslangi¢ kismimi ¢ikartmak
amactyla kullanilan iterasyon sayisidir. Ornegin hedef posterior dagilimm N(0,1)
oldugunu ve Markov zincirinin 10° baslangi¢ degeriyle basladigini varsayalim. Markov
zinciri, birkag iterasyon sonunda O civarinda deger almaya baslayacaktir. Bununla
birlikte posterior ortalama hesaplamasinda 10° civarinda deger alan Orneklemler,
ortalama tahmininde iterasyonun baslangicinda giiclii bir bias meydana getirebilir.
Aslinda teoride, Markov zinciri sonsuz iterasyon sayisinda c¢alisirsa, baslangig
degerlerinin etkisinin 0 degerine dogru yaklasacagi varsayilir. Fakat uygulamada sonsuz
iterasyon sayisindan bahsetmek miimkiin degildir. Bu nedenle bu varsayim altinda, belli
bir iterasyon sayisindan sonra zincirin hedef dagilima ulagsmasi beklenir. Ayrica zincirin
ilk kismimin atilmasi ve posterior ¢ikarsama icin sadece iyi drneklemlerin kullanilmasi
istenir. Uygulamada bu durumu saglayan iterasyon sayisina “burn-in uzunlugu” adi

verilir. Genellikle burn-in sayisi, 2000 olarak alinir [6, 22, 40].

MCMC iterasyon sayisi: Burn-in uzunlugundan sonraki iterasyon sayisidir.

Genellikle iterasyon sayisi, 10000 olarak alinir [6, 7, 22, 40].

Markov zincirinin baslangi¢c degerleri: Markov zincirinde posterior dagilimin
baslangic degerlerinin belirlenmesinde iki durum séz konusudur: (i) arastirmaci
tarafindan atanir ya da (ii) en ¢ok olabilirlik yonteminden elde edilen parametre
tahminleri baslangi¢ degeri olarak dikkate alinir. Genellikle uygulamalarda, en ¢ok
olabilirlik parametre tahmin yonteminden elde edilen degerler Markov zinciri igin

baslangi¢ degeri olarak kullanilir.
2.2.4. Katsayilarin Prior Dagilimlari

Prior dagilim, parametrenin posterior dagilimimin elde edilmesinde kullanildig:
icin Bayesgil c¢ikarsamanin en 6nemli 6gelerinden biridir. Prior dagilim ve olabilirlik

fonksiyonunun c¢arpimi sonucu, parametrenin posterior dagilimi elde edilir. Prior
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dagilim kullanilmaksizin herhangi bir Bayesgil ¢ikarsama ytiriitiilemez ya da herhangi
bir modelleme yapilamaz. Prior dagilim, bilinmeyen [ parametresi hakkindaki 6n

bilgiyi gosterir [19, 22, 35, 38, 40, 42, 43].

Prior bilginin elde edilmesi, Bayesgil ¢ikarsamada 6nemli rol oynar. Temel olarak
Bayesgil analiz; bir calisma, onceki bilgi, ge¢gmis deneyimler ya da harici kanit gibi
bagimsiz kaynaklar (aciklayici prior bilgiler) 1siginda goézlenen verinin subjektif
(bireyin diislince ve duygularina dayanan) yorumuna dayanir ve dolayisiyla elde edilen
yeni bilginin bilesimine dayanarak gerceklestirilir [6, 47]. Dolayisiyla Bayesgil
cikarsamada en onemli donemeg, agiklayici prior dagilimin elde edilmesi ve Bayesgil
analizlere alinmasidir. Agiklayici prior bilginin mevcut olmadigi ya da elde edilemedigi
durumlarda ise agiklayici olmayan prior bilgiye bagvurulur. Bu dagilimlar, objektif ya

da agiklayici olmayan prior dagilimlar olarak isimlendirilir.

1. Aciklayict olmayan (noninformative) prior dagilim: Acgiklayici olmayan

prior dagilimlar, uniform ve normal dagilima dayanarak elde edilen prior dagilimlardir.
e  Uniform prior dagilim i¢in birlesik prior yogunluk,

p(By, s Bp) X1 —00 < B < o0 (2.35)

olarak gosterilir. Uniform prior dagilim, regresyon katsayilarmin alabilecegi miimkiin
tiim degerlerinin olasilig1 esit alinarak, parametrenin konumu hakkinda yetersiz bilgiyi
yansitan bir dagilim oldugu i¢in “diiz (flat) prior” olarak isimlendirilir. Genellikle
uniform prior dagilim kullanilan Bayesgil ¢ikarsamalarin sonuglari, klasik yontemlerde
olabilirligin maksimum yapilmasiyla elde edilen parametre tahmin sonuglarina

benzemektedir [40].

e Normal prior dagilimda, B parametre vektoriniin B, ortalama vektorli ve ¥,

kovaryans matrisli ¢cok degiskenli normal dagilim gosterdigi varsayilir. Birlesik prior

yogunluk,

p(B) o e 2P0 T5'(B=F0) (2.36)
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olarak gosterilir. Burada, veri setindeki tiim degiskenler i¢in 8, ortalama vektoriine ve

Y., kovaryans matrisine rasgele sabit deger atanarak agiklayict olmayan prior bilgi elde

edilir.

Uygun olmayan prior dagilimlar, posterior dagilimda da uygunsuzluga yol acabilir
ve bu durumda da uygun olmayan posterior dagilima gore yapilan ¢ikarsamalar da
gecersiz olacaktir [40]. Bu nedenle prior dagilimin belirlenmesi, bilgi ve deneyim

gerektiren bir konudur.

2. Aciklayici (informative) prior dagilim: Posterior dagilim tizerinde etkili olan
ve olabilirlik fonksiyonunun egemenligi altinda kalmayan prior bilgidir. Bu tip prior
dagilimlar, ayrintiya girilen ve 6zenle yapilan gercek uygulamalardan belirlenebilir.
Onceki galismalar, ge¢mis deneyim ya da uzman diisiincenin birlesimiyle elde edilen

bilgilerin prior dagiliminin kullanilmasi, Bayesgil yontemin giiciinii gosterir [40].
2.2.5. Markov Zincirinin Yakinsamasinin Degerlendirilmesi

Bayesgil c¢ikarsamada Markov zinciri yakinsamasini degerlendirmek igin
genellikle Otokorelasyon, Geweke ve Gelman-Rubin testleri kullanilir. Bu testler,
ozellikle Markov zincirinin duraganliga (belli bir degere yakinsama) ya da istenen

posterior dagilima ulasip ulagsmadigini degerlendirir.
1. Otokorelasyon

Zaman serilerinde otokorelasyon, bir zaman serisinin belirli bir gecikme zamant
ya da zaman araligiyla birbirinden ayrik degerler arasindaki iliskiyi Olcer. Bayesgil
analizlerde ise otokorelasyon katsayisi, Markov zinciri Orneklemleri arasindaki

bagimlilig1 6l¢mektedir.

Gecikme zamani (lag) 4 i¢in 6rneklem otokorelasyonu, 6rneklem otokovaryans

fonksiyonuna dayanarak

=~ )

~ 7
p(h)=% |h| < M (2.37)
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m»

/’nin - gecikme zamam £ i¢in Orneklem otokovaryans

esitligiyle elde edilir.

fonksiyonu,
Py = 7 Tz (B = B (B — B) (2.38)

esitligiyle tanimlanir. Uzun gecikme zamanlar1 arasindaki yiiksek korelasyonlar,
Markov zincirlerinin yavas yakinsadigini gosterir. Yavas yakinsama, Markov zincirinin
parametre uzayindan yavag bir sekilde gectigi ve zincirin asir1 bagiml oldugu anlamima
gelir. Orneklem otokorelasyon degerinin biiyiik olmasi, hesaplanan Monte Carlo

standart hatasinin yanli olmasina neden olur [40].
2. Geweke Testi

Geweke tarafindan 1992 yilinda gelistirilen test, yakinsamanin basarisizligini
denetlemek i¢in iki kisma ayrilmig Markov zincirinin ilk kismindaki degerlerle zincirin
ikinci kismindaki degerleri karsilagtirir. Genellikle zincirin baslangi¢ kismindan %10 ve
son kismindan %50°lik bolimii alinarak, bu iki kisimun iki Orneklem t testi ile

karsilastirmasi yapilir.

Geweke testinde, ™ Markov zinciri B* (m=l1,...,ny) ve B3* (m=ng,...,M)
olarak tanimlanan iki alt kisma ayrilir. Burada 1 < n; <n, < M olacaktir. n, = M —

ng + 1 olarak tanimlanirsa iki alt kisim igin f parametresinin posterior ortalamalari,

n i an m

Bl - ny m=1 B

= 1

Bo = EMon B (2.39)

esitlikleriyle elde edilir. n,/M ve n,/M oranlan sabit, (n, + n,)/M < 1 ve zincir

duragan ise Geweke test istatistigi,

El_ﬁz

NIZEn 2

Zy, = (2.40)
esitligiyle elde edilir. Burada V3 ve V5, sirasiyla iki MCMC zinciri igin ortalamalarin
varyanslaridir. Test istatistigi, asimptotik olarak standart normal dagilima yakinsar.
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p>0.05 ise Markov zincirinin istenen posterior dagilima yakinsadigt ya da

duraganlasarak yakinsama gosterdigi ifade edilir. Esitlik (2.40)’da varyanslar,

vy = (1/ny) [m) Sz Yom (nl_m)]

ny

Ve

Vs = (1/12) [0 Bnicn Yoy (=) (241)

nz
esitlikleriyle hesaplanir. Burada y gy, 0 gecikme zamanindaki otokovaryanstir [7, 40].

3. Gelman-Rubin Testi

Gelman-Rubin testi, her bir zincir i¢i ve zincirler arasi1 varyanslari karsilastirarak
coklu tekrarlanan MCMC zincirlerinin analizine dayanir. Bu iki varyans arasinda biiyiik

sapma olmasi, yakinsama olmadigini gosterir [40].

Tek bir Markov zincirinin m’inci Orneklem ¢iktisi, ™ olarak tanimlansin
(m=1,....M). K, hedef dagilimin farklh kisimlarindan baglatilan paralel Markov zincir
sayisini gostersin. Her bir zincir M uzunlugunda tanimlansin (burn-in uzunlugu disinda
kalan iterasyon sayisi). Her bir ™ i¢in simiilasyonlar, S} olarak tanimlansin

(m=1,....M ve k=1,...,K). Zincirler aras1 varyans,

M - ~\2
Ve = = Zk=1(Bx = B) (2.42)
esitligiyle gosterilir. Burada,

M m _ K 7
B = En=ble ve p = 2= (2.43)
seklinde hesaplanir. Zincir i¢i varyans,

1
Vi = >3 57 (2.44)

esitligiyle gosterilir.
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Burada,

1 ~ \2
s =7 Zm=1(BE = Br) (2.45)
bi¢giminde elde edilir.

Var(B|x) posterior marjinal varyans, Vg ve Vj, varyanslarinin agirlikl

ortalamasidir. Posterior marjinal varyans tahmini,

M-1 K+1

Var(Blx) =V = —Vw+ Vs (2.46)

esitligiyle elde edilir. Gelman-Rubin istatistigi, V/Vj, oram seklinde hesaplanir. K
zincirin hepsi hedef dagilima ulasmissa esitlik (2.46)’daki posterior varyans tahmini, Vy;,
zincir i¢i varyansa ¢ok yakin olacaktir. Bu nedenle V/Vj,, oranmm, 1’e yakin olmasi
beklenir. Bu oranin karekokil, potansiyel élcek indirgeme faktorii (potential scale
reduction factor) olarak isimlendirilir. Potansiyel élcek indirgeme faktérii 1’e yakin
¢ikmigsa, M zincirin her birinin duraganlastigi ve hedef dagilima ulastigi sdylenebilir [7,

40].
2.2.6. Bayesgil Analizin Ozet Istatistikleri

p boyutlu parametre vektorii g = [,[)’1, ) ,Bp] ve her bir j degiskeni (j € {1, ...,p})
icin M sayida sonu¢ oldugunda (B; = {ﬁ}”,m =1,...M }), posterior dagilimin

ortalamasi,

5 1
EBilx) = B; = o m=1B" (2.47)
esitligiyle elde edilir.

Posterior dagilimin varyansi,

1

Var(g)lx) = s? = M _ (8" — B)? (2.48)

esitligiyle elde edilir [22, 40].
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2.2.7. Bayesgil Analizin Uygunluk Istatistikleri

Bayesgil analizde, modelin uygunlugunun degerlendirilmesi i¢in sapma bilgi
kriteri (deviance information criterion), Akaike bilgi kriteri (Akaike’s information
criterion) ve Bayesgil bilgi kriteri (Bayesian information criterion ya da Schwarz
criterion) kullanilir. Bir veri seti i¢in bu kriterlerin degerleri ne kadar kiiciik olursa,

uyum o kadar iyi olacaktir.

1. Sapma Bilgi Kriteri:

Bu kriter, posterior yogunluklar1 kullanir. Sapma bilgi kriteri (SBK),
SBK = 2D(B) — D(B) (2.49)
esitligiyle elde edilir. Burada,

f: Posterior ortalama vektoridir. f = iZM —1 B™ esitligiyle hesaplanir.
v &m=1 gLy p

D(B): Sapmanin posterior ortalamasidir. D(f) = %Z%n D(B™) esitligiyle hesaplanan

beklenen sapma, verinin uyumunun ne kadar iyi oldugunu dlger.

D([_f): B icin dlciilen sapmay1 gosterir. D([_i) = —2log (p(x|ﬁ)) esitligiyle hesaplanan

sapma, en iyi posterior tahmini degerlendirir [6, 40].
2. Akaike Bilgi Kriteri:

Akaike bilgi kriteri (ABK), model se¢im kriteri olup, yaygin olarak kullanilan bir
olgtdiir [6, 40]. Bu kriter,

ABK = —2log (L(B)) + 2p (2.50)

esitligiyle elde edilir. Burada p, parametre sayisi; B, B parametresinin en ¢ok olabilirlik

tahmini ve L(E), olabilirlik fonksiyonudur.

29



3. Bayesgil Bilgi Kriteri:

Bayesgil bilgi kriteri (BBK), model sec¢im kriteri olup, yaygin olarak kullanilan
bir diger 6l¢iidiir [6, 40]. Bu kriter,

BBK = —2log (L(B)) + plog(N,) (2.51)

esitligiyle elde edilir. Burada N,, tamamlanmis (uncensored) gozlemlerin sayisidir.
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3. GEREC VE YONTEM

Bu c¢alismanin uygulama bolimii, iki farkli agamadan olusmustur. Birinci
asamasinda, yoOntemlerin performanslarinin karsilagtirilmasi amaciyla Monte Carlo
simiilasyon yontemi ile tiiretilmis veriler tizerinde CRA ve BY A yontemleri uygulanmis
ve yontemlerin parametre tahminleri, yanliliklar1 ve standart hatalar1 hesaplanmistir. Bu
kriterler kullanilarak degisik birim iceren ve farkli degisken yapilarina sahip verilerde
yontemlerin performanslart karsilastirilnustir.  fkinci asamasinda ise yontemlerin
uygulanabilirligini gostermek amaciyla, 1998-2007 yillarina iliskin meme kanserli 423
hastanin yinelemesiz yasam siiresine etki eden risk faktorlerinin incelenmesi yapilmis
ve her iki yonteme gore gercek verilerde parametre tahminleri hesaplanmig ve risk

faktorleri degerlendirilmistir.
3.1. Kullanilan Programlar

Analizler, SAS 9.1.3 programinda gergeklestirildi. CRA i¢cin PROC PHREG ve
PROC TPHREG, BYA i¢cin PROC BPHREG ve belirtici istatistiklerin hesaplanmasinda
ise PROC MEANS prosediirleri kullanild1 [9, 39, 40]. Veri setlerinin tiiretilmesinde
SAS programlama dilinden yararlanildi. Ayrica PROC PHREG, PROC TPHREG ve
PROC BPHREG prosediirlerinde Monte Carlo simiilasyonu yapabilmek igin SAS
dilinde MACRO yazild1.

3.2. Simiilasyon Calismasi

Yagam siirelerine iligkin veri setlerinde kullanilan CRA ve BYA yontemlerinin
karsilastirilmasinda 1000 tekrarli Monte Carlo simiilasyon yontemi kullanild.
Karsilagtirmalar; parametre tahminleri, parametre yanliliklari, parametre tahminlerinin

standart hatalar1 ve 6nemlilik olasilig1 olmak tizere dort temel 6lgiit kullanilarak yapildi.

Simiilasyonlarda kullanilmak iizere tek bagimsiz degisken iceren CRA modeli

h(t,x) = hy(t)eP'* kullanild.
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Sabit temel hazard fonksiyonlu bir CRA modeli i¢in yasam siireleri,

log (U) __ E
ho(H)eB'*  hy(t)eB'*

3.1)

esitligi kullanilarak tiiretilmistir. Burada U~Uniform(0,1) ve E~Ustel(1) olarak
tamimlidir. U degiskeni 0 ve 1 parametreleriyle uniform dagilim gosterdiginde —log(U),
1 parametreli iistel dagilim gosterir. Bu nedenle yasam siirelerinin tiiretilmesinde, iistel

ya da uniform dagilimdan yararlanilir [1, 26].

3.2.1. Simiilasyon Algoritmalari

Bu caligmada, CRA ile aciklayici olmayan prior bilgili BYA ydnteminin
karsilastirilmast igin hazirlanan algoritma (Algoritma-I) ve CRA ile agiklayici prior
bilgili BY A ydnteminin karsilastirilmasi i¢in hazirlanan algoritma (Algoritma-II) olmak

iizere iki tiir algoritma kullanildu.
1. Algoritma-I

CRA ile aciklayicit olmayan prior bilgili BYA yonteminin karsilastiriimasi igin

hazirlanan algoritma asagidaki adimlardan olugsmaktadir.
1. Tahmin edilecek olan simiilasyon parametresi f 'ya sabit bir deger atandi.
2. Orneklem biiyiikliigii i¢in sabit bir deger atand.

3. Tamamlanmig gbzlem oranmi belirlemek i¢in temel hazard fonksiyonuna

(ho(t)) sabit bir deger atandi.
4. U degiskeni i¢in U~Uniform(0,1) olacak bi¢cimde veri tiiretimi yapildu.

5. n gozlem iceren veri seti olusturmak ic¢in bagimsiz degiskene iligskin iki farkli

dagilima gore veri tiiretimi yapildi:

x~Uniform(0,1) ve x~Binom(1,0.5)
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6. Ik 4 adimda elde edilen degerler, esitlik (3.1)’de yerine konularak t yasam

sureleri elde edildi.

7. Tamamlanmis verileri elde etmek i¢in 1 parametreli {istel dagilimdan t siire
olarak tanimlanan degisken i¢in veri tiiretildi. Bu veriler, 100 ile carpilarak degerleri
yasam sliresi degiskeninin degerlerine yakin tutuldu. Eger t<t siire ise 1 (tamamlanmis)
aksi durumda ise 0 (tamamlanmamis) olacak sekilde kosullu olarak durum degiskeni

elde edildi.

8. Elde edilen veriler, CRA i¢in PROC PHREG ve PROC TPHREG, BYA icin
PROC BPHREG prosediirleri ile analiz edildi.

9. Yapilan analizler sonucunda her bir yontemden elde edilen parametre

tahminleri ve parametre tahminlerine ait standart hatalar kaydedildi.
10. 4-9. adimlar 1000’er kez tekrarlandi.
2. Algoritma-II

Bu algoritmada, simiilasyon parametresine bagli olarak belirlenen agiklayici prior

bilgilere dayanarak Algoritma-I’deki adimlara gore BY A ile CRA uygulanda.

3.2.2. Simiilasyon Parametreleri

Algoritma-I icin simiilasyon parametreleri:

Simiilasyon ¢alismasinda 6rneklem biiytikliigii (n) olarak 30, 50, 100, 250 ve 500
kullanildi.

Algoritmanin 1. adiminda bahsedilen f parametresi i¢in yanlliklarin ve standart

hatalarin elde edilmesinde ii¢ farkli deger (£ =0, 1 ve /n 2) kullanild1.

Temel hazard fonksiyonu (hy(t)), tamamlanmamis gozlem orani %70 civarinda

olacak sekilde 0.005 olarak alind.
Aciklayict olmayan prior bilgi olarak, normal prior dagilim kullanildi.
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Algoritma-II icin simiilasyon parametreleri:

Simiilasyon ¢alismasinda 6rneklem biiyiikliigii olarak, n= 30, 50, 100, 250 ve 500
kullanildi. Algoritma-I’in 1. adiminda bahsedilen S parametresi i¢in sadece f = 1 degeri

kullanildi.

Algoritma-I’de oldugu gibi temel hazard fonksiyonu, tamamlanmamis gézlem

orani %70 civarinda olacak sekilde 0.005 olarak alind.

BYA’da simiilasyon parametresi olarak verilen £ = 1 degerine gore belirlenen,
prior dagilim ortalamasi B_p =1, 1.1, 1.5, 2 ve prior dagilm varyans: a;= 0.01, 0.05,

0.1, 0.5 olan agiklayici prior bilgiler alindi.

Her iki algoritmada da BY A’da kullanilan Gibbs 6rnekleme yaklasiminda burn-in

uzunlugu i¢in 2000 ve posterior hesaplamalar i¢in 10000 iterasyon yapildi.
3.2.3. Karsilastirma Olgiitleri

Parametre tahminleri: Her bir yontem ig¢in, 1000 farkli parametre tahmininin

ortalamasi alindi (E ).

Parametre yanhliklari: Parametre ile ortalama arasindaki fark aliarak (E -B)

her bir yontem i¢in yanlhliklar hesaplandi.

Parametre tahminlerinin standart hatalari: Her bir yontem igin, 1000 farkh

parametre tahmininin standart hatasinin ortalamasi alind1 (63).

Onemlilik olasihg1 (p): Parametre tahminlerinin simiilasyon parametresine
yakinsamanin saglanip saglanmadiginin test edilmesinde tek drneklem t testi kullanild

ve p olasiliklaria gore karar verildi.

Algoritma-I i¢in 60000 ve Algoritma-II i¢in 170000 olmak iizere toplam 230000

simiilasyon yapildi.
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3.3. Gergek Veri Seti Calismasi

Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi Radyasyon Onkolojisi Anabilim Dali’na 1998-
2007 yillar1 arasinda basvuran ve meme kanseri tanis1 konulan 547 hastanin yinelemesiz

yasam siirelerine iliskin veri seti kullanildi.

Meme kanserinde yinelemeyi etkileyen risk faktorleri olarak; yas, menopoz
durumu, ilk dogum yasi, aile hikayesi, timor kadrani, tiimor biiylikligii, progesteron
reseptor durumu, dstrojen reseptér durumu, aksiller lenf nodu tutulumu, kapsiil dist lenf
nodu tutulumu, histolojik tip ve tedavi (radyoterapi ve hormon terapisi) alindi. Ilk
dogum yast >30 olanlarin meme kanserine yakalanma ve hastaligin yinelemesi
bakimindan daha riskli oldugu i¢in ¢alismamizda da ilk dogum yas1 degiskeni <30 ve
>30 olmak iizere iki alt kategoriye ayrildi [33]. Veri setinde eksik gozlemli birimler

caligmadan ¢ikarildi. Boylece analizler, 423 birim {izerinden yiiriitiildii.

Yas ve tiimor bityiikligi degiskenlerinin normal dagilima uygunlugu Kolmogorov
Smirnov testi ile incelendi (Tablo 3.1). Her iki nicel degiskende normal dagilima
uygunluk gostermedigi i¢in yineleme olan ve olmayan gruplara gore karsilastirmada
Mann-Whitney U testi kullanildi ve sonuglar medyan (%25-%75 persantil) seklinde
gosterildi. Kategorik yapidaki degiskenlerin yineleme olan ve olmayan gruplara gore

karsilastirmasinda ise Ki-kare analizi kullanildi.

Tablo 3.1 incelendiginde, meme kanserli hastalarda kanserin yineleme durumu
tizerinde timor biyiikliigil, progesteron reseptor durumu, hormon terapisi, aksiller lenf
nodu tutulumu, tiimér kadran1 ve kapsiil digi lenf nodu tutulumu degiskenlerinin énemli

etkisi oldugu belirlendi.

BYA uygulamasinda, ele alinan bagimsiz degiskenler i¢in gecmiste yapilan
caligsmalardan prior bilgi elde edildi [13, 15, 32, 34, 50]. Kaynak taramasi sonucunda,
baz1 degiskenler icin daha 6nce yapilmis benzer bir ¢aligmaya ulagilamamasi nedeniyle
bu degiskenler i¢in aciklayici olmayan normal prior bilgi kullanildi. Her bir degisken ve
kategorik degiskenlerin referans disindaki kategorileri igin parametre (Bp) ve standart

hatasia (c’fﬁp) iligkin prior bilgiler, Tablo 3.2’de verildi.
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Tablo 3.1. Meme kanserli hastalara iliskin veri setinde yineleme durumuna gore

bagimsiz degiskenlerin tanimlayic istatistikleri

Yineleme
Bagimsiz Degisken Yok Var z p
(n=303) (n=120)
Yas (y1l) medyan (%25-%75) 49 (43-58) | 52 (43-60) | -1.029 | 0.304
Timoér Biiyiikligi (cm) medyan (%25-%75) 324 3.5(2.1-5) | -3.769 | <0.001
n (%) n (%) x p
[Ik Dogum Yas1 >30 13 (4.3) 7(5.8)
(y1l) <30 290 (95.7) | 113 (94.2) 0.176 0.675
Post Menopoz 142 (46.9) | 64 (53.3)
Menopoz Durumu Pre+Peri Menopoz 161 (53.1) | 56 (46.7) 1.440 0.230
Progesteron Negatif 76 (25.1) | 46 (38.3)
Reseptér Durumu | Pozitif 227(74.9) | 74 (61.7) 7.354 0.007
Ostrojen Reseptor | Negatif 73 (24.1) | 40(33.3)
74 .
Durumu Pozitif 230 (75.9) | 80 (66.7) 3749 0.053
. Yok 60 (19.8) | 17(14.2)
R 1.474 22
adyoterapi Var 243 (80.2) | 103 (85.8) 74| 0225
. Yok 59 (19.5) | 44 (36.7)
<
Hormon Terapisi Var 244 (80.5) | 76 (63.3) 13.796 0.001
Yok 215(71.0) | 77 (64.2)
Aile Hikayesi Meme Kanseri 25(8.3) 12 (10.0) 1.858 0.395
Diger Kanserler 63 (20.8) | 31(25.8)
. Negatif 139 (45.9) | 27(22.5)
Iﬁlgflﬁle;uii?inu Pozitif Lenf Nodu 1-3 | 85(28.1) | 28(23.3) | 32.613 | <0.001
Pozitif Lenf Nodu >4 79 (26.1) | 65(54.2)
. Tek Merkezli 276 (91.1) | 96 (80.0)
Tiimd6r Kadran Cok Merkezli 27 (8.9) 24.(20.0) 8.950 0.003
Kapsiil Dis1 Lenf Neg‘ajuf 215 (71.0) | 55(45.8) 23501 | <0.001
Nodu Tutulumu Pozitif 88(29.0) | 65(54.2)
: SR Duktal 243 (80.2) | 104 (86.7)
Histolojik T 2.021 1
istotop Hip Diger 60 (19.8) | 16(133) | >0 0155
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Tablo 3.2. Meme kanserli hastalara iligkin veri

setinde bagimsiz degiskenlere iligkin

prior bilgiler

Bagimsiz Degisken ﬁp o By Kaynak
Yas (y1l) -0.654 | 0.316 | Yuve ark. (1995)
Tiimor Biiyiikligii (cm) 0.351 | 0.077 | Foekens ve ark. (1992)
[lk Dogum Yasi (y1l) | >30 - - -
Menopoz Durumu Pre+Peri Menopoz 0.163 | 0.285 | Gasparini ve ark. (1997)
Progesteron . .

Negatif 0.626 | 0.285 | Pinto ve ark. (1999)
Reseptor Durumu
Ostrojen Reseptdr _ _

Negatif 0.610 | 0.296 | Pinto ve ark. (1999)
Durumu
Radyoterapi Var -0.062 | 0.102 | Rowlings ve ark. (1999)
Hormon Terapisi Var - - -
Aile Hikayesi Meme Kanseri

Diger Kanserler
Aksiller Lenf Nodu | Pozitif Lenf Nodu 1-3 | 0.698 | 0.167 Foek . (1992)

o oekens ve ark.

Tutulumu Pozitif Lenf Nodu >4 | 4 503 | 0,171
Tiumo6r Kadrani Cok Merkezli - - -
Kapsiil Dis1 Lenf

Pozitif - - -
Nodu Tutulumu
Histolojik tip Duktal -0.035 | 0.335 | Gasparini ve ark. (1997)

3.3.1. Modele Girecek Bagimsiz Degiskenlerin Asamali Secimi

Bu c¢alismada, her iki yontemde de (CRA ve BYA) modele girecek bagimsiz

degiskenlerin se¢iminde asamali se¢im uygulandi. Ger¢ek veri setine yoOnelik
uygulamada her iki yontem icin de modele girecek degiskenlerin se¢iminde kritik
onemlilik diizeyi olarak 0.05 olasiligi alinirken, modelden atilacak degiskenlerin

seciminde kritik onemlilik diizeyi olarak 0.10 olasilig1 alindi.
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3.3.2. Yasam Fonksiyonlarinin Hesaplanmasi

BYA icin SAS paket programinda yasam fonksiyonlarinin belirlenmesi i¢in hazir
bir prosediir olmadig1 i¢in yasam fonksiyonlari, Excel programinda hesaplandi ve

grafikleri cizildi.

Esitlik (2.3)’de verilen yasam fonksiyonlarmin hesaplanmasinda asagidaki

adimlar izlendi [21, 24, 30, 46]:

1. Biiyiikten kiiciige siralanmig her bir yasam siiresi igin eP'* tahminleri ve bu
tahminlerin y1gilimh toplamlar (ZlER(t(i)) exp(f?’xl)) elde edildi. Burada R(t(i)), ta
aninda gozlenen x ;) bagimsiz degisken vektortdir.

2. Gozlenen n birimlik veri setindeki & farkli yasam siiresi (t(1), t(2), - t(k))
kiigiikten biiyiige siralandi ve her bir yasam siiresinde tamamlanmis gozlem sayilari
belirlendi (11), n(2), -, Niey)-

3. Her bir t(;) amindaki y1gilimli hazard oranini hesaplamak igin

N 0}
= < = .2
/\0 (t) Zt(l)_t ZleR(t(i)) exp(ﬁ’xl) (3 )

esitligiyle gosterilen Breslow’un kestiricisi hesaplandi.

4. Esitlik (2.3)’de yer alan temel yasam fonksiyonu S, () nin tahmini,

So(t) = exp[=Ao ()] (3.3)
esitligiyle elde edildi.

5. Bagimsiz degiskenler setinin ortalama vektorii i¢in diizeltilmis yasam egrileri,

~ I eﬁlx ~ eﬁ’x

St,x) =[eMO]  =[S@®)] (3.4)
esitligiyle elde edildi.

6. CRA ve BYA icin elde edilen diizeltilmis yasam fonksiyonlarmin grafigi
cizildi.
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4. BULGULAR

4.1. Simiilasyon Sonuclari

4.1.1. Aciklayic1 Olmayan Prior Bilgiye Dayal Simiilasyon Sonuclari

Algoritma-I  kullanmilarak yapilan simiilasyonlar sonucunda yd&ntemlerin
karsilastirilmasinda kullanilan 6lgiitlere gore (birim sayisi, parametre degeri ve degisken
tipi) her bir yontemden elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar ve yanliliklara

iliskin elde edilen bulgular sirasiyla asagida verildi.

Her bir yontemden elde edilen parametre tahminleri ve yanliliklar1 farkli birim,
parametre ve degisken tipine gore Tablo 4.1, Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’de verildi. Tablo
4.1°de sunulan bulgular § = 0, Tablo 4.2’de sunulan bulgular f = 1 ve Tablo 4.3’de

sunulan bulgular f =/n(2) parametre degeri i¢in elde edildi. Yanlilik degerleri E -p
biciminde hesaplandi. Tablo 4.1, 4.2 ve 4.3’de her bir yontem i¢in verilen parametre
tahminlerinin ve parametre tahminlerinin yanhliklarmin grafiksel gosterimleri Sekil 4.1-

4.12°de verildi.

Tablo 4.1-4.3 ve Sekil 4.1-4.12°de goriildiigii gibi BYA ve CRA yontemlerinde
verilen parametre degerine yakin bir tahmin degerine ulasildi. Fakat BYA’da genel
olarak parametreler, CRA’ya gore daha diisiik yanlilikla tahmin edildi. Her iki
yontemde de parametre 0, 1 ve /n(2) oldugunda ve bagimsiz degisken uniform dagilim
gosterdiginde standart hata degerleri, binom dagilima gore biraz daha biiyiik bulundu.
Bunun yani sira BYA ve CRA yontemlerinden elde edilen parametre tahminlerinin, tiim
kosullarda simiilasyon parametresine Onemli diizeyde yakin tahmin yaptigi ve
yakinsamanin saglandigi gozlendi (p>0.05). Buna gore simiilasyon parametresini
tahminde aciklayici olmayan prior bilgi kullanilan BYA’nin performansinin CRA’ya

gore lstlinliigli saptanmadi.
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Tablo 4.1. f=0 i¢in 1000 Monte Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar ve yanliliklar

CRA BYA
Degisken tipi n ~ —~ A —~
B 0p Yanlhlik p B Op Yanlilik p
Uniform 30 0.0523 1.2214 0.0523  0.681 0.0454 12613 0.0454  0.972
50 0.0557 0.8929 0.0557  0.536 0.0438  0.9058 0.0438  0.962
100  0.0164 0.6206 0.0164  0.978 0.0086 0.6180 0.0086  0.989
250 0.0130 0.3821 0.0130  0.973 0.0079  0.3817 0.0079  0.984
500 0.0105 0.2694 0.0105  0.969 0.0068 0.2686 0.0068  0.980
Binom 30 0.0264 1.5592 0.0264  0.987 0.0178 0.7489 0.0178  0.981
50 0.0183 0.5386 0.0183  0.973 0.0137 0.5189 0.0137 0979
100 0.0171 0.3591 0.0171  0.962 0.0117 0.3558 0.0117 0.974
250  0.0044 0.1556 0.0044  0.977 0.0023  0.1554 0.0023  0.988
500 0.0037 0.2212 0.0037  0.987 0.0010  0.2210 0.0010  0.996
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Tablo 4.2. f=1 i¢in 1000 Monte Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar ve yanliliklar

CRA BYA
Degisken tipi n ~ —~ A —~
B Op Yanlilik P B 0p Yanlilik P
Uniform 30 1.0515 0.7495 0.0515 0.709 1.0567  0.7551  0.0567 0.941
50 1.0437 0.5659 0.0437 0.939 1.0429  0.5368  0.0429 0.937
100 1.0433 0.5653  0.0433  0.939 1.0417 05367  0.0417 0.938
250 1.0165 0.3349 0.0165 0.961 1.0151 0.3337  0.0151 0.964
500 1.0100 0.2360 0.0100 0.966 1.0083  0.2350  0.0083 0.972
Binom 30 1.0491 0.4552 0.0491 0915 1.0311 0.4634  0.0311 0.947
50 1.0281 0.3436  0.0281 0.935 1.0217 03415  0.0217 0.950
100 1.0126  0.2369 0.0126  0.958 1.0141 0.2366  0.0141 0.953
250 1.0087 0.1478  0.0087  0.953 1.0082  0.1471  0.0082 0.956
500 1.0023  0.1040  0.0023  0.982 1.0017  0.1035  0.0017 0.987
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Tablo 4.3. B=In(2) (0.6931) i¢in 1000 Monte Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar ve yanlhliklar

CRA BYA
Degisken tipi n

PN

I g B Yanlilik p 4 o B Yanlilik p

Uniform 30 0.6859  0.8020 -0.0072  0.993 0.6884 0.8100 -0.0047 0.995
50 0.6880 0.7452  -0.0051 0.995 0.6885 0.7509  -0.0046  0.995
100 0.6963 0.3867  0.0032 0.993 0.6918 0.2393  -0.0013  0.996
250 0.6948 0.1692  0.0017  0.992 0.6925 0.1685 -0.0006 0.997

500 0.6947 0.3860 0.0016 0.997 0.6929  0.2402  -0.0002 0.999

Binom 30 07285 04427 0.0354 937 0.7207 04358  0.0276  (.950
50 07075 04851  0.0144 (976 0.6865 03261 -0.0066 (984
100 0.6881 02473  -0.0050 (984 0.6923  0.1430  -0.0008 (996
250  0.6945 0.1426  0.0014 (992 0.6934  0.1421  0.0003  (.998

500  0.6921 0.3285 -0.0010 (998 0.6933  0.1437  0.0002 (999
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=0 i¢in; Sekil 4.1 ve 4.2°de, sirasiyla uniform ve binom dagilimlarina ve farkli
orneklem biiytikliiklerine gore 1000 Monte Carlo simiilasyonundan elde edilen
parametre tahminleri, Sekil 4.3 ve 4.4’de ise parametre tahminlerinin yanliliklar
gosterildi. Bu sekiller incelendiginde, CRA ve BY A yontemlerinin 6rneklem biiyiikligi
arttikga simiilasyon parametresini tahminde yanlhiliklarmin giderek azaldigi goézlendi.
Ayrica bagimsiz degiskenin dagilimi binom oldugunda parametre tahminlerinin uniform

dagilima gore daha az yanlilikla elde edildigi gozlendi.

0,06
- 0,05
R
_E 0,04
-
—
é‘ 0,03
E =+=CRA
0,02
g —==BYA
g o
0‘0| “----ﬁ----.‘.
— —a
0,00
30 50 100 250 500

Sekil 4.1. CRA ve BYA yontemlerinin 3=0 ve uniform dagilim i¢in 1000 Monte Carlo

simiilasyonundan elde edilen parametre tahminlerinin 6rneklem biiyiikliigline gore

degisimi
0,03
:E 0,025
£
= 0,02
-
= 0015
g
= 001 == CRA
= —=—BYA
b 0,005
ikl L ]
0 —3
30 50 100 250 500

Sekil 4.2. CRA ve BYA yontemlerinin =0 ve binom dagilim i¢in 1000 Monte Carlo
simiilasyonundan elde edilen parametre tahminlerinin 6rneklem biiyiikliigline gore

degisimi
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=== CRA
—=—BYA

Yanhlik (%)

-8

30 50 100 250 500
Sekil 4.3. CRA ve BYA yontemlerinin 3=0 ve uniform dagilim i¢in 1000 Monte Carlo
simiilasyonundan elde edilen parametre tahminlerinin yanliliklarinin 6rneklem

bliytikliigiine gore degisimi
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—
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—
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0,5 — B
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30 50 100 250 500

Sekil 4.4. CRA ve BYA yontemlerinin =0 ve binom dagilim i¢in 1000 Monte Carlo

simiilasyonundan elde edilen parametre tahminlerinin yanliliklarinin 6rneklem

bliytikliigiine gore degisimi

=1 i¢in; Sekil 4.5 ve 4.6’da, sirasiyla uniform ve binom dagilimlarina ve farkli
orneklem biiyiikliiklerine goére 1000 Monte Carlo simiilasyonundan elde edilen
parametre tahminleri, Sekil 4.7 ve 4.8’de ise parametre tahminlerinin yanliliklar
gosterildi. Bu sekiller incelendiginde, bagimsiz degiskenin dagilimi1 binom oldugunda
BYA’nin, CRA’ya gore n=30 orneklem biiyilikliigii icin simiilasyon parametresini
yaklasik %2’lik yanlilikla tahmin ettigi, BYA ve CRA yontemlerinin orneklem

biiylikligii arttikca simiilasyon parametresini tahminde yanliliklarinin azaldig goriildii.
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30 50 100 250 500

Sekil 4.5. CRA ve BYA yontemlerinin 3=1 ve uniform dagilim i¢in 1000 Monte Carlo

simiilasyonundan elde edilen parametre tahminlerinin 6rneklem biiylkligiine gore

degisimi
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Sekil 4.6. CRA ve BYA yontemlerinin =1 ve binom dagilim i¢in 1000 Monte Carlo
simiilasyonundan elde edilen parametre tahminlerinin 6rneklem biiyiikliigline gore

degisimi

S
-
= 3
g -e= CRA
- —a—BYA
; S
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30 50 100 - 560

Sekil 4.7. CRA ve BYA yontemlerinin 3=1 ve uniform dagilim i¢in 1000 Monte Carlo
simiilasyonundan elde edilen parametre tahminlerinin yanliliklarinin 6rneklem
biiyiikliigiine gore degisimi
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Sekil 4.8. CRA ve BYA yontemlerinin =1 ve binom dagilim i¢in 1000 Monte Carlo
simiilasyonundan elde edilen parametre tahminlerinin yanliliklarinin 6rneklem

biiytlikliigiine gore degisimi

B=n(2) (0.6931) ig¢in; Sekil 4.9 ve 4.10’da, sirasiyla uniform ve binom
dagilimlarina ve farkli orneklem biyiikliiklerine goére 1000 Monte Carlo
simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri, Sekil 4.11 ve 4.12’de parametre
tahminlerinin yanliliklar1 gosterildi. Bu sekiller incelendiginde, bagimsiz degiskenin
dagilimi uniform oldugunda parametre tahminlerinin kiiglik 6rneklemlerde olduk¢a az
yanlilikla elde edildigi ve Ozellikle binom dagilan bagimsiz degisken icin 6rneklem
biytikligi n=30 oldugunda BYA ve CRA’nin yanliliginin fazla oldugu goézlendi.
Ayrica oOrneklem biyiikliigii artikca CRA ve BYA yoOntemlerinin, simiilasyon

parametresini tahminlemede yanliliklarinin giderek azaldigi gézlendi.

0,6970
0.6960
0,6950
'E 0,6940
£ 0,6930
20,6920
© 0,6910
= 0,6900
£ 0,680
§=
= 0,
& 0.6870
0.6860
0,6850

-y

=e= CRA
e B Y A

30 50 100 250 500
Sekil 4.9. CRA ve BYA yontemlerinin =/n(2) ve uniform dagilim i¢in 1000 Monte
Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminlerinin 6rneklem biytikliigiine
gore degisimi
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30 50 100 250 500
Sekil 4.10. CRA ve BYA yontemlerinin 3=/n(2) ve binom dagilim i¢in 1000 Monte

Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminlerinin 6rneklem biiyiikliigiine

gore degisimi
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Sekil 4.11. CRA ve BYA yo6ntemlerinin f=/n(2) ve uniform dagilim i¢in 1000 Monte
Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminlerinin yanhliklarinin 6rneklem
biiyiikliigiine gore degisimi
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30 50 100 250 500
Sekil 4.12. CRA ve BYA yontemlerinin $=/n(2) ve binom dagilim i¢in 1000 Monte

Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminlerinin yanlhliklarinin 6rneklem
biiyiikliigiine gore degisimi
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4.1.2. Aciklayici Prior Bilgiye Dayali Simiilasyon Sonuclari

Algoritma-II  kullanmlarak yapilan simiilasyonlar sonucunda yd&ntemlerin
karsilastirilmasinda kullanilan 6lgiitlere gore (parametre degeri, birim sayisi, prior bilgi
ve degisken tipi) her bir yontemden elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar ve

yanliliklara iligkin elde edilen bulgular incelendi.

Farkl1 birim sayisi, prior bilgi ve degisken tiplerine gore her bir yontemden elde
edilen parametre tahminleri, parametre tahminlerinin standart hatalar1 ve yanliliklar

Tablo 4.4-4.8 ve Sekil 4.13-4.22°de verildi.

Tablo 4.4, Sekil 4.13 ve Sekil 4.14’de n=30 i¢cin CRA ve farkl prior bilgili BYA
sonuclar incelendiginde, veri yapisina uygun ve gercegi yansitan prior bilgi oldugunda
(ﬁ_p =1 ve G§=0.01, 0.05, 0.01 ve 0.5) her iki yontemde de yakinsamanin saglandigi
belirlendi (p>0.05). Ayrica prior bilgiye iliskin varyansin da BYA’nin performansi
tizerinde onemli etkisinin oldugu ve prior bilginin parametresi sabit tutulup varyans
artirnldiginda simiilasyon parametresinin tahmininde énemli degisme oldugu gozlendi.
BYA’da gergegi yansitmayan prior bilgi kullanmldiginda (Ep =1.1, 1.5, 2) ise
simiilasyon parametresine daha uzak ve prior bilgi parametresine daha yakin bir tahmin
degeri elde edildi. Gergegi yansitmayan prior bilginin varyansi artirildiginda parametre
tahmininin, simiilasyon parametresine biraz daha yakinsadigi goézlendi. ,B_p =1.1 ve
G§=0.01 icin simiilasyon parametresinden 6nemli diizeyde farkli tahmin yapildigi ve
yakinsamanin olmadigi belirlendi (p<0.001). Ep =1.1 igin varyans degeri arttikca
istatistiksel olarak 6nemli diizeyde yakinsama saglandigi belirlendi (p>0.05). ,B_p =1.5,2
ve 0'13:0.01, 0.05 ve 0.1 i¢in simiilasyon parametresinden 6nemli diizeyde farkli tahmin
yapildig1 ve yakinsamanin olmadigi (p<<0.01 ve p<0.001) ve en biiyiik varyans degerine

ulagidiginda (o, =V. oncmlil auzeyde yaKinsama saglandigi oeliriendi p> . .
lagildiginda (62=0.5) dnemli diizeyde yak slandig1 belirlendi (p>0.05)

Tablo 4.5, Sekil 4.15 ve Sekil 4.16’da n=50 i¢cin CRA ve farkl prior bilgili BYA
sonuclar1 incelendiginde, veri yapisina uygun ve gercegi yansitan agiklayici prior bilgi
oldugunda (,Ep =1 ve 013:0.01, 0.05, 0.01 ve 0.5), her iki yontemde de yakinsamanin
saglandigt (p>0.05) ve bunun yam swra BYA’nmin CRA’ya gore simiilasyon
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parametresini daha kiiglik standart hatayla tahmin ettigi bulundu. Ayrica prior bilgiye
ilisgkin varyansin da BYA’nin performansi iizerinde onemli etkisinin oldugu ve prior
bilginin parametresi sabit tutulup varyans artirildiginda simiilasyon parametresine
yakinsamada 6nemli degisme oldugu gozlendi. BY A’da gercegi yansitmayan prior bilgi
kullanildiginda (Ep =1.1, 1.5, 2) ise simiilasyon parametresine daha uzak ve prior bilgi
parametresine daha yakin bir tahmin degeri elde edildi. Gergegi yansitmayan prior
bilginin varyansi artirildiginda parametre tahmininin, simiilasyon parametresine biraz
daha yakinsadigi ve yanliligin azaldig1 gozlendi. ,B_p =1.1 ve J§=0.01 i¢in simiilasyon
parametresinden Onemli diizeyde farkli tahmin yapildigi ve iyi bir yakinsamanin
saglanmadig1 belirlendi (p<0.001). ,B_p =1.1 i¢in varyans degeri arttik¢a istatistiksel
olarak 6nemli diizeyde yakinsama saglandigi belirlendi (p>0.05). Bp =1.5 ve 0§=0.01,
0.05 ve 0.1 i¢in simiilasyon parametresinden énemli diizeyde farkli tahmin yapildig1 ve
yakinsamanin olmadigi (varyansa gore uniform dagilim icin sirastyla p<0.001, p<0.001,
p<0.01 ve binom dagilim i¢in sirastyla p<0.001, p<0.001, p<0.05) ve en biiyiik varyans
degerine ulasildiginda (013:0.5) onemli diizeyde yakinsama saglandigir belirlendi
(p>0.05). Aym sekilde ,Ep =2 ve 05=0.01, 0.05 ve 0.1 igin simiilasyon parametresinden
onemli diizeyde farkli tahmin yapildig1 ve yakinsamanin saglanmadigi (p<0.001) ve en
biiylik varyans degerine ulasildiginda (05=O.5) onemli diizeyde yakinsama saglandigi

bulundu (p>0.05).
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Tablo 4.4. Uniform ve binom dagilimli bagimsiz degiskene gore f=1 ve n=30 i¢in farkl prior bilgi kosullarinda BY A ve CRA’nin 1000

Monte Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar1 ve yanlhliklar

Bagimsiz Degiskenin Dagilimi

Prior Bilgi

Yontem Uniform Binom
B, o I 63  Yanhhk p It 63 Yanlilik P
CRA - - 1.0604 1.1207 0.0604  0.957 1.1399 1.2590 0.1399 0.912

1 0.01 0.9985 0.0103 -0.0015  0.885 0.9992 0.0166 -0.0008 0.962
1 0.05 0.9965 0.0493 -0.0035  0.944 1.0005 0.0744 0.0005 0.995
1 0.1 0.9953 0.0938 -0.0047  0.960 1.0038 0.1320 0.0038 0.977
1 0.5 0.9968 0.3408 -0.0032  0.993 1.0322  0.3556 0.0322 0.928
1.1 0.01 1.0974 0.0103  0.0974 <0.001 1.0965 0.0166 0.0965 <0.001
1.1 0.05 1.0917 0.0495 0.0917  0.074 1.0884 0.0747 0.0884 0.246
1.1 0.1 1.0862 0.0941 0.0862  0.367 1.0823 0.1328 0.0823 0.540
1.1 0.5 1.0640 0.3419 0.0640  0.853 1.0759 0.3581 0.0759 0.834
1.5 0.01 1.4935 0.0105 0.4935 <0.001 1.4865 0.0168 0.4865 <0.001
1.5 0.05 1.4728 0.0504 0.4728 <0.001 1.4429 0.0763 0.4429 <0.001
1.5 0.1 1.4502 0.0958  0.4502 <0.001 1.4005 0.1365 0.4005 0.006
1.5 0.5 1.3338 0.3476  0.3338  0.345 1.2536  0.3698 0.2536 0.498
2 0.01 1.9888 0.0109  0.9888 <0.001 1.9762 0.0172 0.9762 <0.001

BYA

2 0.05 1.9502 0.0520 0.9502 <0.001 1.8940 0.0794 0.8940 <0.001
2 0.1 1.9071 0.0989  0.9071 <0.001 1.8094 0.1436 0.8094 <0.001
2 0.5 1.6741 0.3575 0.6741  0.069 1.4845 0.3894 0.4845 0.223
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Tablo 4.5. Uniform ve binom dagilimli bagimsiz degiskene gore f=1 ve n=50 i¢in farkl prior bilgi kosullarinda BY A ve CRA’nin 1000

Monte Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar1 ve yanlhliklar

Bagimsiz Degiskenin Dagilimi

Prior Bilgi

Yontem Uniform Binom
By o5 It 6z  Yanllk  p It 6 Yanlihik p
CRA - - 0.9771 0.8083 -0.0229 0.978 1.0446 0.4878 0.0446 0.928
1 0.01 0.9977 0.0129 -0.0023 0.859 0.9992 0.0214  -0.0008 0.970
1 0.05 0.9929 0.0603 -0.0071 0.907 1.0008 0.0899 0.0008 0.993
1 0.1 0.9887 0.1116 -0.0113 0.920 1.0043 0.1503 0.0043 0.977
1 0.5 0.9764 0.3537 -0.0236 0.947 1.0275 0.3328 0.0275 0.934
1.1 0.01 1.0960 0.0129 0.0960  <0.001 1.0947 0.0214 0.0947 <0.001
1.1 0.05 1.0850 0.0604 0.0850 0.166 1.0817 0.0902 0.0817 0.369
1.1 0.1 1.0741 0.1119 0.0741 0.511 1.0723 0.1511 0.0723 0.634
BYA 1.1 0.5 1.0308 0.3546  0.0308 0.931 1.0582 0.3349 0.0582 0.863
1.5 0.01 1.4893 0.0131 0.4893  <0.001 1.4779 0.0214 0.4779  <0.001
1.5 0.05 1.4538 0.0613 0.4538  <0.001 1.4093 0.0919 0.4093 <0.001
1.5 0.1 1.4165 0.1136 0.4165 0.001 1.3491 0.1555 0.3491 0.029
1.5 0.5 1.2492 03592 0.2492 0.491 1.1830 0.3444 0.1830 0.598
2 0.01 1.9814 0.0135 0.9814 <0.001 1.9606 0.0217 0.9606 <0.001
2 0.05 1.9165 0.0629 0.9165 <0.001 1.8298 0.0956 0.8298  <0.001
2 0.1 1.8469 0.1166 0.8469  <0.001 1.7081 0.1635 0.7081 <0.001
2 0.5 1.5248 0.3670  0.5248 0.159 1.3444 0.3591 0.3444 0.342
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Tablo 4.6, Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’de n=100 i¢in CRA ve farkli prior bilgili BYA
sonuclar1 incelendiginde, veri yapisina uygun ve gercegi yansitan agiklayici prior bilgi
oldugunda (ﬁ_p =1 ve 0'5:0.01, 0.05, 0.01 ve 0.5), BYA ve CRA’da yakinsamanin
saglandigt (p>0.05) ve bunun yant swra BYA’nmin CRA’ya goére simiilasyon
parametresini daha kiiglik standart hatayla tahmin ettigi bulundu. Ayrica prior bilgiye
iligkin varyansin da BYA’nin performansi iizerinde énemli etkisinin oldugu ve prior
bilginin parametresi sabit tutulup varyans artirildiginda yanlhiligin arttigi goézlendi.
BYA’da gercegi yansitmayan prior bilgi kullanildiginda (Ep =1.1, 1.5, 2), simiilasyon
parametresine daha uzak ve prior bilgi parametresine daha yakin bir tahmin degeri elde
edildi. Gergegi yansitmayan prior bilginin varyansi artirildiginda parametre tahmininin,
simiilasyon parametresine biraz daha yakinsadigi ve yanliligin azaldigi gozlendi.
ﬁ_’p =1.1 ve a§=0.01 icin simiilasyon parametresinden 6nemli diizeyde farkli tahmin
yapildig1 ve iyi bir yakinsamanin saglanmadigi belirlendi (uniform dagilim i¢in p<0.001
ve binom dagilim i¢in p<0.01). B_p =1.1 i¢in varyans degeri arttikca 6nemli diizeyde
yakinsama saglandig1 belirlendi (p>0.05). Uniform dagilim i¢in ﬁ_p =1.5 ve 0'5:0.01,
0.05 ve 0.1 prior bilgileri ele alindiginda simiilasyon parametresinden 6nemli diizeyde
farkli tahmin yapildig1 ve yakinsamanin saglanmadigi (sirasiyla p<0.001, p<0.001 ve
p<0.01) ve en biiylik varyans degeri ele alindiginda (J§=O.5) onemli diizeyde
yakinsamanin saglandigi bulundu (p>0.05). Binom dagilim i¢in Bp =1.5ve 0§=0.01 ve
0.05 prior bilgileri ele alindiginda simiilasyon parametresinden 6nemli diizeyde farkli
tahmin yapildig1 ve yakinsamanin saglanmadigi (sirasiyla p<0.001 ve p<0.01) ve

a§=0.1 ve 0.5 varyans degerleri ele alindiginda onemli diizeyde yakinsamanin
saglandig1 bulundu (p>0.05). Uniform ve binom dagilim i¢in Bp =2 ve 0'5:0.01, 0.05
ve 0.1 degerleri ele alindiginda simiilasyon parametresinden onemli diizeyde farkli
tahmin yapildig1 ve yakinsamanin saglanmadigi (p<0.001 ve p<0.01) ve en biiyiik
varyans degeri ele alindiginda ise (05=0.5) onemli diizeyde yakinsama saglandigi

bulundu (p>0.05).
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Tablo 4.6. Uniform ve binom dagilimli bagimsiz degiskene gore f=1 ve n=100 icin farkli prior bilgi kosullarinda BYA ve CRA’nin

1000 Monte Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar1 ve yanliliklar

Bagimsiz Degiskenin Dagilimi

Prior Bilgi

Yontem Uniform Binom
By o5 I 6  Yanhhk p I 6  Yanhhk p
CRA - - 1.0321 0.5435 0.0321 0.953 1.0195 0.3212  0.0195 0.952
1 0.0l 0.9993 0.0181 -0.0007 0.969 0.9993 0.0281 -0.0007 0.980
1 0.05 1.0003 0.0795 0.0007 0.997 1.0014 0.1035 0.0014 0.989
1 0.1 1.0022 0.1383 0.0022  0.987 1.0048 0.1560 0.0048 0.976
1 0.5 1.0137 0.3412 0.0137 0.968 1.0183 0.2663 0.0183 0.945
1.1 0.01 1.0958 0.0181 0.0958 <0.001 1.0904 0.0282  0.0904 0.002
1.1 0.05 1.0853 0.0797 0.0853  0.287 1.0688 0.1040  0.0688 0.510
1.1 0.1 1.0762 0.1386 0.0762  0.584 1.0557 0.1570  0.0557 0.724
BYA 1.1 0.5 1.0503 0.3418 0.0503 0.883 1.0357 0.2674  0.0357 0.894
1.5 0.01 1.4824 0.0184 0.4824 <0.001 1.4575 0.0284 0.4575  <0.001
1.5 0.05 1.4261 0.0806 0.4261 <0.001 1.3432 0.1072 0.3432 0.002
1.5 0.1 1.3732 0.1403 0.3732  0.009 1.2636 0.1621 0.2636 0.107
1.5 0.5 1.1972 0.3447 0.1972  0.569 1.1064 0.2722  0.1064 0.697
2 0.01 1.9663 0.0187 0.9663 <0.001 1.9227 0.0294  0.9227 <0.001
2 0.05 1.8545 0.0825 0.8545 <0.001 1.6990 0.1130 0.6990 <0.001
2 0.1 1.7474 0.1435 0.7474 <0.001 1.5340 0.1711 0.5340 0.002
2 0.5 1.3823 0.3496 0.3823  0.277 1.1966 0.2790 0.1966 0.483
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Tablo 4.7, Sekil 4.19 ve Sekil 4.20°de n=250 i¢in CRA ve farkli prior bilgili BYA
sonuclar1 incelendiginde, veri yapisina uygun ve gercegi yansitan agiklayici prior bilgi
oldugunda (,Ep =1 ve 05=0.01, 0.05, 0.01 ve 0.5), her iki yontemde de yakinsamanin
saglandigr (p>0.05) ve bunun yant swra BYA’nmin CRA’ya goére simiilasyon
parametresini daha kiiclik standart hatayla tahmin ettigi bulundu. BYA’da gercegi
yansitmayan prior bilgi kullanildiginda ([)’_p =1.1, 1.5, 2), simiilasyon parametresine
daha uzak ve prior bilgi parametresine daha yakin bir tahmin degeri elde edildi. Gergegi
yansitmayan prior bilginin varyansi artirildiginda parametre tahmininin, simiilasyon
parametresine biraz daha yakinsadigi ve yanliligin azaldigr gozlendi. [)_’p =1.1 ve
0§=0.01 icin simiilasyon parametresinden 6nemli diizeyde farkli tahmin yapildig1 ve iyi
bir yakinsamanin saglanmadigi belirlendi (uniform dagilim igin p<0.01 ve binom
dagilim i¢in p<0.05). Ep =1.1 i¢in varyans degeri arttikca (0520.05, 0.1 ve 0.5) énemli
diizeyde yakinsama saglandigi belirlendi (p>0.05). Ep =1.5 ve 0§=0.0l, 0.05 prior
bilgileri ele alindiginda simiilasyon parametresinden onemli diizeyde farkli tahmin
yapildigi ve yakinsamanin saglanmadigi (uniform dagilim i¢in sirasiyla p<0.001,
p<0.01 ve binom dagilim i¢in sirasiyla p<0.001, p<0.05) ve varyans degeri 0'520.1 ve
0.5 degerlerine ulastiginda énemli diizeyde yakinsamanin saglandigi bulundu (p>0.05).
Uniform ve binom dagilim i¢in B_p =2 ve U§=0.01, 0.05 ve 0.1 degerleri ele alindiginda
simiilasyon parametresinden 6nemli diizeyde farkli tahmin yapildigi ve yakinsamanin
saglanmadigi (uniform dagilim i¢in sirasiyla p<0.001, p<0.001, p<0.01 ve binom
dagilim igin sirasiyla p<0.001, p<0.001, p<0.05) ve en biiyiikk varyans degeri ele
almdiginda ise (a§=0.5) onemli diizeyde yakinsama saglandigi bulundu (p>0.05).
Ayrica her kosulda BY A’nin CRA’ya gore standart hatas1 daha kiigiik tahminler yaptigi
ve sonuclara genel olarak bakildiginda n=250 orneklem biiyiikliigi i¢in her iki

yonteminde yanliliklarinin daha kii¢iik oldugu bulundu.
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Tablo 4.7. Uniform ve binom dagilimli bagimsiz degiskene gore f=1 ve n=250 icin farkli prior bilgi kosullarinda BYA ve CRA’nin

1000 Monte Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar1 ve yanliliklar

Bagimsiz Degiskenin Dagilimi

Prior Bilgi

Yontem Uniform Binom
By o5 I 6  Yanllik P It 6p Yanhlik p
CRA - - 1.0007 0.3308  0.0007  0.998 1.0069 0.1982 0.0069  0.972
1 0.01 0.9982 0.0272 -0.0018  0.947 0.9993  0.0394 -0.0007  0.986
1 0.05 0.9962 0.1022 -0.0038 0.970 1.0014 0.1095 0.0014 0.990
1 0.1 0.9957 0.1560 -0.0043  0.978 1.0035 0.1411 0.0035 0.980
1 0.5 0.9972 0.2703 -0.0028  0.992 1.0079 0.1842 0.0079 0.966
1.1  0.01 1.0899 0.0273  0.0899  0.001 1.0796  0.0396 0.0796  0.045
1.1 0.05 1.0653 0.1026  0.0653  0.525 1.0463 0.1102 0.0463 0.675
1.1 0.1 1.0485 0.1565 0.0485  0.757 1.0325 0.1419 0.0325  0.819
BYA 1.1 0.5 1.0155 0.2707 0.0155 0.954 1.0155 0.1846 0.0155  0.933
1.5 0.01 1.4575 0.0279 04575 <0.001 1.4050 0.0406 0.4050 <0.001
1.5 0.05 1.3427 0.1044 0.3427  0.001 1.2296 0.1140 0.2296 0.045
1.5 0.1 1.2607 0.1589  0.2607  0.102 1.1505 0.1456 0.1505  0.302
1.5 0.5 1.0892 0.2724 0.0892 0.744 1.0460 0.1861 0.0460  0.805
2 0.01 1.9186 0.0287 0.9186 <0.001 1.8229  0.0427 0.8229 <0.001
2 005 1.6927 0.1075 0.6927 <0.001 1.4676 0.1204 0.4676 <0.001
2 0.1 1.5288 0.1628  0.5288  0.001 1.3023 0.1516 0.3023 0.047
2 0.5 1.1818 0.2749  0.1818  0.509 1.0844 0.1881 0.0844 0.654
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Tablo 4.8, Sekil 4.21 ve Sekil 4.22°de n=500 i¢in CRA ve farkli prior bilgili BY A
sonuclar1 incelendiginde, veri yapisina uygun ve gercegi yansitan agiklayici prior bilgi
oldugunda ([)’_p =1 ve 6,=0.01, 0.05, 0.01 ve 0.5), yontemlerde yakinsamanin saglandig
(p>0.05) ve bunun yani sira BYA’nin CRA’ya gore simiilasyon parametresini daha
kiiciik standart hatayla tahmin ettigi bulundu. BYA’da ger¢egi yansitmayan prior bilgi
kullanildiginda (Ep =1.1, 1.5, 2), simiilasyon parametresine daha uzak ve prior bilgi
parametresine daha yakin bir tahmin degeri elde edildi. Gergegi yansitmayan prior
bilginin varyansi artirildiginda parametre tahmininin, simiilasyon parametresine biraz
daha yakinsadig1 ve yanliligin azaldigi gozlendi. ﬁ_p =1.1 ve 0"5:0.01 prior bilgileri
kullanildiginda, uniform dagilim i¢in simiilasyon parametresinden Onemli diizeyde
farkli tahmin yapildig1 ve iyi bir yakinsamanin saglanmadigi (p<0.01) ve binom dagilim
icin 6nemli derecede yakinsamanin saglandigi (p>0.05) belirlendi. Her iki dagilimda da
[)’_p =1.1 ve 013:0.05, 0.1, 0.5 degerleri i¢in 6nemli diizeyde yakinsamanin saglandigi
belirlendi (p>0.05). Uniform dagilimda Ep =1.5 ve 0§=0.01, 0.05 prior bilgileri ele
alindiginda simiilasyon parametresinden Onemli diizeyde farkli tahmin yapildig1 ve
yakinsamanin saglanmadigi (sirastyla p<0.001, p<0.01) ve binom dagilimda ise sadece
[)’_p =1.5 ve a§=0.01 prior bilgileri i¢in yakinsamanin saglanmadigr (p<0.001)
belirlendi. Uniform dagilim igin ,[?p =2 ve 0520.01, 0.05 ve 0.1 degerleri ele alindiginda
simiilasyon parametresinden 6nemli diizeyde farkli tahmin yapildig1 ve yakinsamanin
saglanmadig (sirastyla p<0.001, p<0.001, p<0.05) ve binom dagilim i¢in sadece B_p =2
ve 0520.01, 0.05 degerleri ele alindiginda yakinsamanin saglanmadigi (sirasiyla
p<0.001, p<0.01) bulundu. Uniform dagilim igin [)_’p =2 ve 05=O.5 ile binom dagilim
icin Ep =2 ve J§=O.1, 0.5 prior bilgileri ele alindiginda ise dnemli diizeyde yakinsama
saglandig1 bulundu (p>0.05). Ayrica yine her kosulda BYA’nin CRA’ya gore standart
hatas1 daha kiiciik tahminler yaptigi bulundu. Sonucglara genel olarak bakildiginda
orneklem biyiikliigi biliyiilk oldugunda yanliliklarin, gercegi yansitan prior bilgi ve

ozellikle gercegi yansitmayan prior bilgiyle calisildiginda daha az oldugu gozlendi.
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Tablo 4.8. Uniform ve binom dagilimli bagimsiz degiskene gore f=1 ve n=500 icin farkli prior bilgi kosullarinda BYA ve CRA’nin

1000 Monte Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar1 ve yanliliklar

Bagimsiz Degiskenin Dagilimi

Prior Bilgi

Yontem Uniform Binom
By op I 6  Yanhlk p ¢ 6  Yanllik p
CRA - - 1.0069 0.2221 0.0069 0975 1.0031 0.1411  0.0031 0.982
1 0.01 0.9993 0.0338 -0.0007 0.983 0.9994 0.0468 -0.0006 0.990
1 0.05 1.0003 0.1049 0.0003  0.998 1.0010 0.1006  0.0010 0.992
1 0.1 1.0014 0.1424 0.0014  0.992 1.0020 0.1176  0.0020 0.986
1 0.5 1.0040 0.1999 0.0040 0.984 1.0034 0.1361 0.0034 0.980
1.1 0.01 1.0840 0.0340 0.0840 0.014 1.0332 0.0471  0.0332 0.481
1.1 0.05 1.0529 0.1053 0.0529 0.616 1.0297 0.1012  0.0297 0.769
1.1 0.1 1.0371 0.1429  0.0371  0.795 1.0188 0.1180  0.0188 0.873
BYA 1.1 0.5 1.0140 0.2001 0.0140 0.944 1.0073 0.1362  0.0073 0.957
1.5 0.01 1.4238 0.0348 0.4238 <0.001 1.3387 0.0488  0.3387  <0.001
1.5 0.05 1.2645 0.1072 0.2645 0.014 1.1467 0.1038  0.1467 0.158
1.5 0.1 1.1807 0.1448  0.1807 0.213 1.0867 0.1201  0.0867 0.471
1.5 0.5 1.0542 0.2009  0.0542 0.787 1.0229 0.1368  0.0229 0.867
2 0.01 1.8510 0.0360  0.8510 <0.001 1.6921 0.0517  0.6921  <0.001
2 0.05 1.5317 0.1103 0.5317 <0.001 1.2970 0.1081 0.2970 0.006
2 0.1 1.3619 0.1476 0.3619 0.015 1.1733 0.1230  0.1733 0.159
2 0.5 1.1046 0.2020 0.1046  0.605 1.0425 0.1376  0.0425 0.758
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Sekil 4.21. Uniform dagilimli bagimsiz degiskene gore f=1 ve n=500 i¢in farkli prior bilgi kosullarinda BY A ve CRA’nin 1000 Monte

Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri ve standart hatalarinin grafiksel gosterimi
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Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri ve standart hatalarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 4.23’de n=30, 50, 100, 250 ve 500 Orneklem biiyiikliikleri ve uniform
dagilan bagimsiz degiskene iliskin CRA ve farkli prior bilgili Bayesgil yaklasimdan
elde edilen parametre tahmini ve standart hatalarmin birlikte grafiksel gosterimi verildi.
CRA’da, 6rneklem biiyiikliigii arttikca standart hatas1 daha diisiik parametre tahminleri
elde edildi. BYA’da veriye uygun prior bilgi oldugunda (ﬁ_p =1) 6rneklem biiylikligi
arttik¢a, simiilasyon parametresine CRA’ya gore oldukea iyi bir yakinsama gerceklesti.
Ozellikle de prior bilginin varyansi kiiciik oldugunda yanlihgin azaldign gozlendi.
BYA’da ger¢ege uygun olmayan prior bilgi oldugunda (Ep =1.1, 1.5, 2) farkh
sonuclarla karsilasildi. Veri yapisma uygun ve gergegi yansitan prior bilgiden
uzaklasildik¢a, simiilasyon parametresine yakinsamanin giiclestigi gozlendi. Buna
karsin O6rneklem biiyiikligii ve prior bilginin varyansi arttik¢a, uygun olmayan prior

bilgiye ragmen yanliligin azaldig: belirlendi.

Sekil 4.24°de farkli 6rneklem biiyiikliikleri ve binom dagilan bagimsiz degiskene
iliskin CRA ve aciklayict prior bilgili BYA yaklasimindan elde edilen parametre
tahmini ve standart hatalarmin grafiksel gosterimi verilmistir. Uniform dagilimda
oldugu gibi CRA’da 6rneklem biiyiikliigl arttik¢a, standart hatas1 daha diisiik parametre
tahminleri elde edildi. Veriye uygun prior bilgi oldugunda (ﬁp =1) 6rneklem biiytikligii
arttik¢a, simiilasyon parametresine BYA’da CRA’ya gore oldukca iyi bir yakinsama
gerceklesti. Ozellikle de prior bilginin varyans: kiiciik oldugunda yanhiligin azaldig
gozlendi. BYA’da gergege uygun olmayan prior bilgi oldugunda (Ep =1.1, 1.5, 2),
uniform dagilim gosteren verilerden elde edilen sonuglara benzer sonuclar elde edildi.
Veri yapisina uygun ve gercegi yansitan prior bilgiden uzaklasildikca, simiilasyon
parametresine yakinsamanin giiclestigi gdzlendi. Buna karsin 6rneklem biiyiikliigii ve
prior bilginin varyansi arttikca, uygun olmayan prior bilgiye ragmen yanliligin azaldigi
belirlendi. Ayrica binom dagilimindan elde edilen parametre tahminlerinin yanliliginin,
uniform dagilimdan elde edilen parametre tahminlerinin yanlihigindan daha kiigiik

oldugu bulundu.
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Sekil 4.23. Uniform dagilimli bagimsiz degiskene gore f=1 ve n=30, 50, 100, 250 ve 500 i¢in farkl prior bilgi kosullarinda BYA ve

CRA’nimm 1000 Monte Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri ve standart hatalarinin grafiksel gosterimi
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Sekil 4.24. Binom dagiliml bagimsiz degiskene gore f=1 ve n=30, 50, 100, 250 ve 500 i¢in farkl prior bilgi kosullarinda BYA ve

CRA’nim 1000 Monte Carlo simiilasyonundan elde edilen parametre tahminleri ve standart hatalarinin grafiksel gosterimi
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4.2. Gerg¢ek Uygulama Sonuclar

Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yasam siiresine iligkin verinin 303’
(%71.63) tamamlanmamis goézlemlerden olusmaktadir. Meme kanserinde yinelemeyi
etkileyen risk faktorleri olarak; yas, menopoz durumu, ilk dogum yasi, aile hikayesi,
timor kadrani, tiimor biyikligl, progesteron reseptdr durumu, Ostrojen reseptor
durumu, aksiller lenf nodu tutulumu, kapsiil dis1 lenf nodu tutulumu, histolojik tip ve
tedavi (radyoterapi ve hormon terapisi) degiskenleri alinarak yapilan analiz sonuclari
Tablo 4.9, 4.10 ve 4.11°de verildi. Tablo 4.15, 4.16 ve 4.17°de ise asamali olarak

yapilan analiz sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.9’da, CRA sonuglar verildi. Bu sonuglar incelendiginde, meme kanserli
hastalarin yinelemesiz yasam siiresi iizerinde yas, ilk dogum yasi, menopoz durumu,
aile hikayesi, tiimor kadrani, progesteron reseptor durumu, Ostrojen reseptor durumu,
kapsiil dis1 lenf nodu tutulumu, histolojik tip ve radyoterapi degiskenlerinin 6nemli

etkilerinin olmadigi bulundu (p>0.05).

Tiimor biiylikliigii (p<0.001), hormon terapisi (p<0.05) ve aksiller lenf nodu
tutulumu (p<0.01) degiskenlerinin yinelemesiz yagsam siiresi izerinde 6nemli etkilerinin

oldugu belirlendi (Tablo 4.9).

CRA sonuglarina gore; timor biiyiikliigii arttikca yineleme riskinin 1.147 kat
artt1g1, hormon terapisi alanlarin almayanlara gore 0.508 oraninda yineleme riski
tasidig1 ve porzitif lenf nodu >4 olanlarin negatif olanlara goére 2.501 kat yineleme riski

tagidig1 bulundu (Tablo 4.9).
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Tablo 4.9. Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yasam siirelerine iligkin CRA sonuglari

R . Wald
Bagimsiz Degiskenler B Op ] p HO
Ki-kare

Yas (y1l) 0.0151 0.0122 1.5263 0.217 1.015
Timor Biiyiikligii (cm) 0.1369 0.0371 13.6235 <0.001 1.147
{Ik Dogum Yas1 (yil) >30 0.4840 0.4134 1.3708 0.242 1.622
Menopoz Durumu Pre+Peri Menopoz -0.1746 0.3016 0.3350 0.563 0.840
Progesteron Reseptér Durumu Negatif 0.3629 0.2946 1.5172 0.218 1.437
Ostrojen Reseptdr Durumu Negatif -0.5545 0.3582 2.3964 0.122 0.574
Radyoterapi Var -0.1928 0.2849 0.4579 0.499 0.825
Hormon Terapisi Var -0.6765 0.2947 5.2691 0.022 0.508

Meme Kanseri 0.5364 0.3234 2.7509 0.097 1.710
Aile Hikayesi

Diger Kanserler 0.2248 0.2226 1.0199 0.313 1.252

Pozitif Lenf Nodu 1-3 0.3024 0.3049 0.9838 0.321 1.353
Aksiller Lenf Nodu Tutulumu

Pozitif Lenf Nodu >4 0.9168 0.3263 7.8970 0.005 2.501
Tiumor Kadrani Cok Merkezli 0.2490 0.2443 1.0385 0.308 1.283
Kapsiil Dis1 Lenf Nodu Tutulumu  Pozitif 0.3326 0.2434 1.8680 0.172 1.395
Histolojik tip Duktal 0.2109 0.2818 0.5600 0.454 1.235
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Ulagilabilen agiklayici prior bilgiler kullanilan BYA sonuglari, Tablo 4.10’da
verildi. Tablo 4.10 incelendiginde, meme kanserli hastalarin yinelemesiz yasam siiresi
iizerinde yas (p<0.05), tiimor biiyukligi (p<0.001) ve aksiller lenf nodu tutulumu
(p<0.001) degiskenlerinin 6nemli etkilerinin oldugu, menopoz durumu, ilk dogum yas,
aile hikayesi, tiimor kadrani, progesteron reseptdr durumu, Ostrojen reseptér durumu,
kapsiil dist lenf nodu tutulumu, histolojik tip, hormon terapisi ve radyoterapi

degiskenlerinin 6nemli etkilerinin olmadig1 bulundu (p>0.05).

Ulasilabilen agiklayici prior bilgiler kullanilan BY A sonuglarina gore; yas arttikca
yineleme riskinin 1.024 kat arttigi, timor biiyiikligi arttikca yineleme riskinin 1.186
kat arttig1, aksiller lenf nodu tutulumu pozitif lenf nodu 1-3 olanlarin negatif olanlara
gore yineleme riskinin 1.847 kat arttig1 ve pozitif lenf nodu >4 olanlarin negatif olanlara

gore yineleme riskinin 3.189 kat arttig1 bulundu (Tablo 4.10).

Aciklayict olmayan prior bilgili BY A sonuglari, Tablo 4.11°de verildi. Tablo 4.11
incelendiginde, meme kanserli hastalarin yinelemesiz yasam siiresi iizerinde tiimor
biiyiikligii (p<0.001), hormon terapisi (p<0.05) ve aksiller lenf nodu tutulumu
(p<0.001) degiskenlerinin 6nemli etkilerinin oldugu; yas, menopoz durumu, ilk dogum
yasi, aile hikayesi, tiimor kadrani, progesteron reseptdr durumu, Ostrojen reseptor
durumu, kapsiil dis1 lenf nodu tutulumu, histolojik tip ve radyoterapi degiskenlerinin ise

onemli etkilerinin olmadig1 bulundu (p>0.05).

Agiklayici olmayan prior bilgili BY A sonuglarina gore; timor biiytikliigii arttikca
yineleme riskinin 1.144 kat artti§1, hormon terapisi alanlarin almayanlara gére 0.510
oraninda yineleme riski tasidig1 ve pozitif lenf nodu >4 olanlarin negatif olanlara gore

yineleme riskinin 2.464 kat arttig1 bulundu (Tablo 4.11).
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Tablo 4.10. Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yagam siirelerine iliskin agiklayici prior bilgili BY A sonuglari

R R Wald
Bagimsiz Degiskenler B Op ) p HO
Ki-kare

Yas (y1l) 0.0233 0.0101 5.3409 0.021 1.024
Timor Biyiikliigii (cm) 0.1707 0.0316 29.2239 <0.001 1.186
{Ik Dogum Yas1 (yil) >30 0.4545 0.4270 1.1329 0.287 1.575
Menopoz Durumu Pre+Peri Menopoz -0.0006 0.2070 0.00001 0.998 0.999
Progesteron Reseptér Durumu Negatif 0.3415 0.1946 3.0811 0.079 1.407
Ostrojen Reseptdr Durumu Negatif 0.0181 0.2119 0.0073 0.932 1.018
Radyoterapi Var -0.0898 0.0970 0.8559 0.355 0.914
Hormon Terapisi Var -0.2603 0.2635 0.9764 0.323 0.771

Meme Kanseri 0.4590 0.3265 1.9773 0.160 1.583
Aile Hikayesi

Diger Kanserler 0.227 0.2211 1.0517 0.305 1.254

Pozitif Lenf Nodu 1-3 0.6134 0.1375 19.9118 <0.001 1.847
Aksiller Lenf Nodu Tutulumu

Pozitif Lenf Nodu >4 1.1596 0.1433 65.5252 <0.001 3.189
Tiumor Kadrani Cok Merkezli 0.1476 0.2411 0.3748 0.540 1.159
Kapsiil Dis1 Lenf Nodu Tutulumu  Pozitif 0.2475 0.2036 1.4778 0.224 1.281
Histolojik tip Duktal 0.1161 0.2092 0.3078 0.579 1.123
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Tablo 4.11. Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yagsam siirelerine iliskin aciklayici olmayan prior bilgili BY A sonuglari

R R Wald
Bagimsiz Degiskenler B Op ) p HO
Ki-kare

Yas (y1l) 0.0151 0.0121 1.5553 0.212 1.015
Timor Biyiikliigii (cm) 0.1347 0.0376 12.8341 <0.001 1.144
{Ik Dogum Yas1 (yil) >30 0.4103 0.4280 0.9188 0.338 1.507
Menopoz Durumu Pre+Peri Menopoz -0.1689 0.2968 0.3239 0.569 0.845
Progesteron Reseptér Durumu Negatif 0.3666 0.2956 1.5382 0.215 1.443
Ostrojen Reseptdr Durumu Negatif -0.5586 0.3542 2.4876 0.115 0.572
Radyoterapi Var -0.1659 0.2886 0.3303 0.566 0.847
Hormon Terapisi Var -0.6725 0.2942 5.2242 0.022 0.510

Meme Kanseri 0.5097 0.3297 2.3908 0.122 1.665
Aile Hikayesi

Diger Kanserler 0.2228 0.2253 0.9781 0.323 1.250

Pozitif Lenf Nodu 1-3 0.2770 0.3014 0.8443 0.358 1.319
Aksiller Lenf Nodu Tutulumu

Pozitif Lenf Nodu >4 0.9017 0.3231 7.7885 0.005 2.464
Tiumor Kadrani Cok Merkezli 0.3519 0.2436 2.0862 0.149 1.422
Kapsiil Dis1 Lenf Nodu Tutulumu  Pozitif 0.2468 0.2425 1.0355 0.309 1.280
Histolojik tip Duktal 0.2362 0.2869 0.6775 0.410 1.266
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Tablo 4.12°de, CRA, aciklayict prior bilgili BYA ve agiklayict olmayan prior
bilgili BYA yontemlerine iliskin uyum istatistikleri verildi. ABK ve BBK, her ii¢
yaklagim i¢in ayni degerde elde edildi. En biiylik -2xLogaritmik Olabilirlik istatistigi
aciklayict prior bilgili BY A’da elde edilirken, en kiiciik deger -2xLogaritmik Olabilirlik
istatistigi CRA’da bulundu (Tablo 12).

Tablo 4.12. Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yasam siirelerine iliskin CRA,

aciklayici olan ve olmayan prior bilgili BY A i¢in uyum istatistikleri

Uyum Istatistigi CRA BYA-I BYA-II
ABK 1234.540 1234.540 1234.540
BBK 1276.353 1276.353 1276.353
-2xLogaritmik Olabilirlik 1204.540 1242.138 1219.509

*BYA-I: Aciklayic prior bilgili BYA ve BYA-II: Aciklayict olmayan prior bilgili BYA

Tablo 4.13 ve 4.14’de BY A yaklasimlarinda Markov zincirinin posterior dagilima
yakinsama performansina iliskin Gelman-Rubin testi, Geweke testi ve posterior
dagilimin otokorelasyon sonuclar1 verildi. BY A yaklagimlarinin her ikisinde de modele
giren her bir degiskenin Gelman-Rubin test istatistiklerinin 1’e yakin oldugu ve Geweke
testine gore de her bir degisken i¢in Markov zincirinin iyi bir sekilde duraganlasarak
yakinsadigi ve Markov zincirinin ilgilenilen posterior dagilima ulastig1 belirlendi
(p>0.05). Aynm1 zamanda posterior dagilimin otokorelasyon degerleri c¢ok biiylik

olmadig1 i¢in Markov zincirinin iyi bir sekilde duraganlasarak yakinsadigi gozlendi.
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Tablo 4.13. Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yasam siirelerine iligkin agiklayict prior bilgili BYA i¢cin MCMC’nin yakinsama

istatistikleri
Gelman-Rubin Geweke Posterior Dagilim Otokorelasyonlari
Bagimsiz Degiskenler ~ %97.5
V/Vw Limiti Zn p Lagl Lag5 Lagl0 Lag50
Yas (yil) 1.0004 1.0010 0.5845  0.559 0.4428  0.0233 0.0100  0.0104
Tiimor Biyiikligi (cm) 1.0001  1.0004 -1.8608  0.063 0.0847  0.0083 0.0057  -0.0000
[Ik Dogum Yast (y1l) >30 0.9999  1.0000 -1.9027  0.057 0.0827  -0.0066  0.0068  0.0084
Menopoz Durumu Pre+Peri Menopoz 1.0006  1.0021 0.3748  0.708 0.4381 0.0150  0.0234  0.0034
Progesteron Reseptdr Durumu Negatif 1.0002  1.0002 -0.2873  0.774 0.3593  -0.0057 -0.0177 0.0110
Ostrojen Reseptdr Durumu Negatif 1.0000 1.0001 -1.1182  0.264 0.4347 -0.0104 -0.0117 -0.0002
Radyoterapi Var 1.0002  1.0007 -0.5848  0.559 0.0256 0.0056  -0.0021 0.0095
Hormon Terapisi Var 1.0003  1.0008 -0.9754  0.329 0.4722  0.0087 -0.0120  0.0079
Aile Hikayesi Meme Kanseri 1.0001  1.0002 -0.1555  0.876 0.0938  0.0087 -0.0155 0.0102
Diger Kanserler 1.0000  1.0000 -0.0942  0.925 0.0918 -0.0009 -0.0038  0.0198
Aksiller Lenf Nodu Tutulumu Pozitif Lenf Nodu 1-3  1.0000  1.0003 -0.4078  0.683 0.1119  -0.0027 -0.0069 -0.0069
Pozitif Lenf Nodu>4  1.0000 1.0000 1.6524  0.098 0.1980  0.0015 0.0008 -0.0114
Timor Kadrani Cok Merkezli 1.0000  1.0002 1.9056  0.056 0.1218 -0.0017  -0.0201 0.0096
Kapsiil Dig1 Lenf Nodu Tutulumu  Pozitif 1.0001  1.0004 -1.9101  0.053 0.1518 -0.0085 -0.0004 -0.0007
Histolojik tip Duktal 1.0000  1.0000 1.9333  0.052 0.0254 -0.0198  0.0031 0.0023
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Tablo 4.14. Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yasam siirelerine iligkin agiklayic1 olmayan prior bilgili BYA i¢in MCMC’nin

yakinsama istatistikleri

Gelman-Rubin Geweke Posterior Dagilim Otokorelasyonlari
Bagimsiz Degiskenler ~ %97.5
V/Vw Limiti Zn p Lagl Lag5 Lagl0 Lag50
Yas (yil) 1.0008  1.0021 -1.6904  0.091 0.6263  0.0821 -0.0010  -0.0265
Tiimor Biyiikligi (cm) 1.0007  1.0020 -1.7271  0.084 0.1661 0.0014  0.0153  0.0208
[Ik Dogum Yast (y1l) >30 1.0000  1.0002 0.8547  0.393 0.1035 -0.0015 -0.0084 -0.0071
Menopoz Durumu Pre+Peri Menopoz 1.0006  1.0012 -1.7499  0.080 0.6216  0.0749 -0.0024 -0.0256
Progesteron Reseptor Durumu Negatif 1.0004 1.0010 -1.3008  0.193 0.5728  0.0510 -0.0028  0.0166
Ostrojen Reseptdr Durumu Negatif 1.0003 1.0014 1.7040  0.088 0.6943 0.1199 0.0040 0.0036
Radyoterapi Var 1.0001  1.0002 -1.6492  0.099 0.1408  0.0012 -0.0106  0.0011
Hormon Terapisi Var 1.0002  1.0006 1.1911  0.234 0.5761 0.0518 -0.0077 -0.0027
Aile Hikayesi Meme Kanseri 1.0000  1.0001 0.4397  0.660 0.1103  -0.0026  -0.0036  -0.0028
Diger Kanserler 0.9999  0.9999 -0.6498  0.516 0.1338  -0.0137  0.0055 -0.0204
Aksiller Lenf Nodu Tutulumu Pozitif Lenf Nodu 1-3  1.0007  1.0027 -0.4089  0.683 0.5049  0.1031 0.0093  -0.0003
Pozitif Lenf Nodu >4  1.0008 1.0031 0.1016 0919 0.6845  0.1391 -0.0062 -0.0062
Timor Kadrani Cok Merkezli 1.0000  1.0001 0.2385 0.812 0.1282  0.0027 -0.0137  0.0008
Kapsiil Dig1 Lenf Nodu Tutulumu  Pozitif 1.0002 1.0010 1.2808  0.200 0.4346  0.0850 -0.0052 -0.0111
Histolojik tip Duktal 1.0001  1.0005 -0.4009  0.689 0.0886  0.0096  0.0071 -0.0146
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Tablo 4.15, 4.16 ve 4.17°de, CRA, agiklayici olan ve olmayan prior bilgili BYA
yontemleri icin asamali degisken se¢imi yaklagimi kullanilarak elde edilen analiz

sonugclar1 verildi.

Tablo 4.15’de, asamali CRA sonuglan verildi. Bu sonuglara gore; yas (p<0.01),
timdr biyiikligl (p<0.001), hormon terapisi (p<0.01) ve aksiller lenf nodu tutulumu
(p<0.001) degiskenlerinin yinelemesiz yasam siiresi iizerinde 6nemli etkilerinin oldugu
belirlendi. Asamali CRA sonuglar1 incelendiginde; yas arttik¢a yineleme riskinin 1.023
kat arttig1, tiimor biiylikligi arttik¢a yineleme riskinin 1.140 kat arttigi, hormon terapisi
alanlarin almayanlara gore 0.604 oraninda yineleme riski tasidig1 ve pozitif lenf nodu >4

olanlarin negatif olanlara gore yineleme riskinin 3.261 kat arttig1 bulundu (Tablo 4.15).

Tablo 4.16°da, aciklayici prior bilgili agamali BY A sonuglari verildi. Bu sonuclara
gore; yas (p<0.01), tiimor biyikliigii (p<0.001), hormon terapisi (p<0.05) ve aksiller
lenf nodu tutulumu (p<0.001) degiskenlerinin yinelemesiz yasam siiresi iizerinde
onemli etkilerinin oldugu belirlendi. Ulasilabilen agiklayici prior bilgiler kullanilan
asamali BY A sonuglar1 incelendiginde; yas arttikca yineleme riskinin 1.024 kat arttigi,
tiimor biiytkliigi arttikca yineleme riskinin 1.180 kat arttig1, hormon terapisi alanlarin
almayanlara gore 0.613 oraninda yineleme riski tasidigi, pozitif lenf nodu 1-3 olanlarin
negatif olanlara gore yineleme riskinin 1.908 kat arttig1 ve pozitif lenf nodu >4 olanlarin

negatif olanlara gore yineleme riskinin 3.322 kat arttig1 bulundu (Tablo 4.16).

Tablo 4.17°de, aciklayici olmayan prior bilgili asamali BY A sonuglar1 verildi. Bu
sonuglara gore; yas (p<0.01), tiimor biyiikligii (p<0.001), hormon terapisi (p<0.01) ve
aksiller lenf nodu tutulumu (p<0.001) degiskenlerinin yinelemesiz yasam siiresi
iizerinde 6nemli etkilerinin oldugu belirlendi. Aciklayici olmayan prior bilgili asamali
BYA sonuclart incelendiginde; yas arttikca yineleme riskinin 1.023 kat arttigi, timor
biiytikliigii arttikga yineleme riskinin 1.138 kat arttigi, hormon terapisi alanlarin
almayanlara gore 0.606 oraninda yineleme riski tasidigi ve pozitif lenf nodu >4 olanlarin

negatif olanlara gore yineleme riskinin 3.314 kat arttig1 bulundu (Tablo 4.17).
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Tablo 4.15. Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yagsam siirelerine iliskin agamali CRA sonugclari

R R Wald
Bagimsiz Degiskenler B Op ) p HO
Ki-kare
Yas (y1l)
0.0226 0.0076 8.8274 0.003  1.023

Tumdr Bityiiklugit (cm) 0.1314 0.0360 13.3168 <0.001  1.140
Hormon Terapisi Var -0.5037 0.1917 6.9051 0.009  0.604

Pozitif Lenf Nodu 1-3
Aksiller Lenf Nodu Tutulumu " 0.5194 0.2731 3.6178 0.057  1.681

Pozitif Lenf Nodu >4 11819 02430  23.6517  <0.001 3.6l

Tablo 4.16. Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yasam siirelerine iliskin agiklayici prior bilgili asamali BY A sonuglar1

R R Wald
Bagimsiz Degiskenler B 0p p HO
Ki-kare

Yas (y1l) 0.0237 0.0075 10.0554 0.002 1.024
Tiimor Biiyiikligi (cm) 0.1655 0.0303 29.9290 <0.001 1.180
Hormon Terapisi Var -0.4893 0.1908 6.5785 0.010 0.613

Pozitif Lenf Nodu 1-3 0.6462 0.1364 22.4580 <0.001 1.908
Aksiller Lenf Nodu Tutulumu

Pozitif Lenf Nodu >4 1.2006 0.1330 81.4679 <0.001 3.322
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Tablo 4.17. Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yagsam siirelerine iliskin aciklayici olmayan prior bilgili asamali BY A sonuglar1

R . Wald
Bagimsiz Degiskenler B Op ) p HO
Ki-kare

Yas (y1l) 0.0225 0.0077 8.5867 0.003 1.023
Timor Biyiikliigii (cm) 0.1289 0.0365 12.4488 <0.001 1.138
Hormon Terapisi Var -0.5005 0.1920 6.7933 0.009 0.606

Pozitif Lenf Nodu 1-3 0.5252 0.2724 3.7190 0.054 1.691
Aksiller Lenf Nodu Tutulumu

Pozitif Lenf Nodu >4 1.1982 0.2433 24.2468 <0.001 3314
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Tablo 4.18’de, asamali CRA, agiklayici olan ve olmayan prior bilgili BYA
yontemlerine iliskin uyum istatistikleri verildi. ABK ve BBK, her {i¢ yaklagim i¢in ayni
degerde elde edildi. En biiyiik -2xLogaritmik Olabilirlik istatistigi agiklayici prior bilgili
BYA’da elde edilirken en kiiciik deger -2xLogaritmik Olabilirlik istatistigi CRA’da
bulundu. Bu degerler arasinda da ¢ok biiyiikk deger farkliliklar1 s6z konusu degildi
(Tablo 18).

Tablo 4.18. Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yasam siirelerine iliskin agamali

CRA, agiklayici olan ve olmayan prior bilgili BY A i¢in uyum istatistikleri

Uyum Istatistigi CRA BYA-I BYA-II

ABK 1227.214 1227.214 1227.214
BBK 1241.152 1241.152 1241.152
-2xLogaritmik Olabilirlik 1217.214 1243.573 1222.218

*BYA-I: Aciklayici prior bilgili BYA ve BYA-II: A¢iklayict olmayan prior bilgili BYA

Tablo 4.19 ve 4.20°de asamali BY A yaklagimlarinda Markov zincirinin posterior
dagilima yakinsama performansma iliskin Gelman-Rubin testi, Geweke testi ve
posterior dagilimin otokorelasyon sonuglari verildi. BYA yaklagimlariin her ikisinde
de modele giren her bir degiskenin Gelman-Rubin test istatistiklerinin 1’e yakin oldugu
ve Geweke testine gore de her bir degisken i¢in Markov zincirinin iyi bir sekilde
duraganlasarak yakinsadigi ve Markov zincirinin ilgilenilen posterior dagilima ulastig1
belirlendi (p>0.05). Aym1 zamanda posterior dagilimin otokorelasyon degerleri ¢ok
biiylik olmadigi i¢in Markov zincirinin iyi bir sekilde duraganlasarak yakinsadigi

gozlendi.
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Tablo 4.19. Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yasam siirelerine iligskin agiklayict prior bilgili asamali BYA i¢cin MCMC’nin

yakinsama istatistikleri

Gelman-Rubin Geweke Posterior Dagilim Otokorelasyonlari
Bagimsiz Degiskenler R 2%97.5

V/Vw Limiti Zn p Lagl Lag5 Lagl0 Lag50
Yas (y1l) 1.0002  1.0007 -0.3694  0.712 0.0556 -0.0017 -0.0127  0.0019
Tiimor Biyiikligii (cm) 1.0001  1.0006 1.9274  0.054 0.0843  0.0071 -0.0114 -0.0014
Hormon Terapisi Var 1.0005 1.0018 0.3126  0.108 0.0120  0.0063  0.0064 -0.0002
Aksiller Lenf Nodu Tutulumu  Pozitif Lenf Nodu 1-3  1.0000  1.0000 -0.7866  0.755 0.0859 -0.0116 -0.0083  0.0069

Pozitif Lenf Nodu>4  1.0000 1.0001 -1.6078  0.432 0.1128 -0.0030 -0.0154 -0.0011

Tablo 4.20. Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yasam siirelerine iliskin agiklayici olmayan prior bilgili asamali BY A icin MCMC’nin

yakinsama istatistikleri

Gelman-Rubin Geweke Posterior Dagilim Otokorelasyonlari
Bagimsiz Degiskenler Vivw Z019n11t51 Zn p Lagl Lag5 Lagl0 Lag50
Yas (y1l) 1.0003  1.0012 0.0318 0.975 0.0759  -0.0007  0.0063  0.0186
Timdr Biiyiikliigii (cm) 1.0001  1.0006 -1.4505  0.147 0.1333  -0.0054 -0.0074  0.0133
Hormon Terapisi Var 1.0003  1.0009 0.1305 0.896 0.0284  0.0008 -0.0161 0.0189
Aksiller Lenf Nodu Tutulumu  Pozitif Lenf Nodu 1-3  1.0000  1.0001 0.7888  0.430 0.3855 -0.0039 -0.0015  0.0018
Pozitif Lenf Nodu>4  1.0001  1.0005 0.8045  0.421 0.4228  0.0018 -0.0073  0.0116
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Tablo 4.9, 4.10 ve 4.11°de elde edilen bulgulara dayanarak yas, menopoz durumu,
ilk dogum yasi1, aile hikayesi, timor kadrani, tiimor biiyilikliigii, progesteron reseptor
durumu, Ostrojen reseptor durumu, aksiller lenf nodu tutulumu, kapsiil dist lenf nodu
tutulumu, histolojik tip, radyoterapi ve hormon terapisi degiskenlerinin parametre

tahminleri ve standart hatalarinin gosterimi Sekil 4.25°de verildi.

Sekil 4.25 incelendiginde, 6zellikle prior bilgi kullanilan BYA’da parametre
tahminlerinin standart hatalarinin, aciklayici olmayan prior bilgi kullanilan BYA ile

CRA’nm parametre tahminlerinin standart hatalarindan daha kiiciik oldugu belirlendi.

Tablo 4.15, 4.16 ve 4.17°de elde edilen bulgulara dayanarak yas, timor
biiytikliigii, aksiller lenf nodu tutulumu ve hormon terapisi degiskenlerinin parametre

tahminleri ve standart hatalarinin gésterimi Sekil 4.26°da verildi.

Sekil 4.26 incelendiginde, prior bilgi kullanilan BY A’da parametre tahminlerinin
standart hatalarinin, CRA ve agiklayict olmayan prior bilgili BYA’nin parametre

tahminlerinin standart hatalarindan biraz daha kii¢iik oldugu belirlendi.

Asamali CRA ve BYA sonucunda elde edilen parametre tahminlerine gore

diizeltilmis yasam fonksiyonlarmin grafigi Sekil 4.27°de verildi.

Sekil 4.27 incelendiginde, CRA ve agiklayici olmayan prior bilgili BYA’nin
yasam fonksiyonlarinin hemen hemen ayni degerleri alarak egrilerin ortiistiigii gézlendi.
Agiklayicr prior bilgili BYA’nin ise yasam fonksiyonunun digerlerine gore farkli bir
goriintii sergileyerek, CRA ve aciklayic1 olmayan BYA’ya gore yasama olasiliklarinin

her bir yasam siiresinde biraz daha biiylik oldugu g6zlendi.
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Sekil 4.25. Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yasam siirelerine iliskin CRA, BYA-I ve BY A-II'nin parametre tahminleri ve standart
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Sekil 4.26. Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yasam siirelerine iligkin asamali CRA,

BYA-I ve BYA-II'nin parametre tahminleri ve standart hatalarinin gosterimi
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Sekil 4.27. Asamali CRA, BYA-I ve BYA-II i¢in meme kanserli hastalarin yinelemesiz

yasam siirelerine gore yagam fonksiyonlar1 grafigi
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5. TARTISMA

Saglik alaninda yasam siirelerine iliskin verilerin incelenmesi amaciyla kullanilan
yontemler her zaman giincelligini korumaktadir. Ozellikle birden ¢ok risk faktoriinii ele
alarak yasam siiresi ilizerinde etkili olan faktorlerin belirlenmesinde kullanilan CRA,
hemen hemen biitlin istatistiksel paket programlarda yer alan bir yontem oldugu i¢in
arastirmacilar tarafindan tercih edilmektedir. CRA’ya alternatif olarak gelistirilmis olan

BYA ise son yillarda kullanilmaya baglanmistir.

BYA, gozlenen veriden elde edilen yeni bilgi ile diger kaynaklardan elde edilen
bilgilerin birlestirilmesine dayanan bir yontemdir. Dolayisiyla prior bilginin elde
edilmesi, Bayesgil ¢ikarsamada énemli bir rol oynar. Bayesgil analiz; 6nceki bilgiler ve
geemis deneyimler gibi aciklayici prior bilgiler ile gdzlenen verinin birlestirilerek
subjektif yorumuna dayanir [6, 47]. Bayesgil ve klasik yontemler arasindaki en 6nemli
fark, BYA’nin prior bilgiyi hesaba katmasi ve dolayisi ile arastirmacinin subjektif

kanaatlerini de yansitmasidir.

Incelenen olayla ilgili gegmiste herhangi bir ¢alisma yapilmamis olabilir ya da
yapilan caligmalarin sonuc¢larinin giivenilir olmamasi nedeniyle Bayesgil analizlerde,
uygun prior bilgiye ulasilamayabilir. Bayesgil yaklasimlarda, veri yapisina uygun ve
gercegi yansitan agiklayict prior bilgiye ulasilamadigi durumlarda, agiklayici olmayan
prior bilgi kullanilabilmesine ragmen [22, 39], Calle ve ark. (2006) ve Ibrahim ve ark.
(2001), Bayesgil ve klasik yaklasimlarin genellikle benzer sonuglar verdigini ve
aciklayict olmayan prior bilgi kullanilarak yapilan BY A’nin klasik yontemlerin 6zel bir
durumu oldugunu belirtmislerdir [4, 22]. Calismamizda da agiklayici olmayan prior
bilgiye dayali farkli kosullarda (farkli degisken yapisi, farkli parametre ve farkli
orneklem biiyiikligii) yapilan simiilasyon sonuglari incelendiginde, genel olarak
BYA’nin CRA’ya gore performansinin 6nemli derecede yiliksek olmadigi ve sadece
biraz daha kii¢iik yanlilikla simiilasyon parametresini tahmin ettigi belirlendi. ibrahim
ve ark. (2001), agiklayici1 olmayan ya da aciklayici olup da uygun olmayan prior
bilgilerin  kullanilmasinin ~ degiskenlerin = Onemliliginin  belirlenmesinde  yararh

olabilecegini fakat model se¢imi ve model karsilagtirmasi gibi uygulamalarda uygun
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olmayacagini belirtmislerdir. Ayrica, posterior model olasiliklarinin hesaplanmasinda
uygun prior bilginin kullanilmas1 gerektigini vurgulamis ve agiklayici olmayan prior
bilgiyle yiuriitiilen calismalardan elde edilen parametre tahminlerinin gelecekte
yapilacak caligmalar i¢in uygun olmayacagmi ifade etmislerdir [22]. Benzer sekilde
caligmamizda da agiklayici olmayan prior bilgilerin kullanilmasinin, posterior
tahminlerde kararsizliga ve Gibbs Ornekleme yonteminde yakinsama problemlerine
neden oldugu gozlenmistir. Gelfand ve Mallick (1995), biiylik hacimli veri setlerinde,
aciklayict olmayan prior bilgi kullanilan analizlerden elde edilen parametre
tahminlerinin klasik en ¢ok olabilirlik yonteminden elde edilen parametre tahminlerine
yakin olacagim ifade etmislerdir [16]. Calismamizda agiklayici olmayan prior bilgi
kullamldiginda BYA, CRA’ya gore biraz daha kiigiik yanlilik ve standart hatali
simiilasyon parametresi tahmin etti ve agiklayict olmayan prior bilgi kullanildiginda

BY A’nin, ¢ok kararli bir yap1 sergilemedigi gézlendi.

Yin ve Ibrahim (2006), BY A’y1 cilt kanseriyle ilgili gercek bir veri seti lizerinde
ve 500 tekrarli, n=300, 500 ve 1000 orneklem biiyiikliigiine gore bir simiilasyon
caligmasi ile karsilastirmis, acgiklayici olmayan prior bilgi i¢in 6liim orani farkli olan
veri setlerinde 6liim orani arttikga posterior dagilimin standart sapmasinin arttigini
tespit etmislerdir [48]. Calle ve ark. (2006), yagsiz ve tam yagl yogurt {iriinlerinin raf
omriiyle ilgili uygulama calismasinda, agiklayici olan ve olmayan prior bilgiye
dayanarak BYA uygulamasi yapmislar ve aciklayici olan ve olmayan prior bilgiden
benzer sonuclar elde etmislerdir [4]. Wong ve ark. (2005), okul 6ncesi Cinli cocuklarda
aktif dis clirimesini durdurmada silver diamin florit ve sodyum florit parlaticisinin
etkinligini arastirmak i¢in klinik bir ¢aligmadan elde edilen tamamlanmamig verinin
analizinde aciklayici olmayan prior bilgiye dayali BYA’y1 kullanmislar ve Bayesgil
yaklagimlarin dogru bir sekilde kullanilmamasi durumunda, yanliligi biiyiikk olan
tahminler ve dolayisiyla yanlis sonuglar ortaya koyacagimi belirtmislerdir [47].
Simiilasyon c¢aligmamizda da BYA i¢in simiilasyon parametresinin tahmininde, prior
bilginin ¢ok énemli bir belirleyici oldugu ortaya konuldu. Ozellikle agiklayici prior bilgi
kullanilmasinin, BYA’nin performansini 6nemli derecede etkiledigi gozlendi. Veri
yapisina uygun ve gercegi yansitan prior bilgi kullanilmasi durumunda BYA’nin

oldukea kiiciik yanlilikla ¢ok iyi performans gosterdigi, ozellikle gercegi yansitan prior
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bilginin varyansinin kii¢iilk olmasmmin BYA’nin performansimi iyi yonde artirdigi
gozlendi. Uygun olmayan agiklayici prior bilgi kullanmildiginda ise BYA’nin
performansinin kotii yonde etkilendigi gozlendi. Farkli o6rneklem biiyikligi ve
degisken yapisinda agiklayict prior bilgi gergegi yansitmaktan uzaklastikca, Bayesgil
yaklagimin yanliliginin arttigi gézlendi. Ayrica gergege uygun olmayan prior bilginin
varyansinin kiigiik olmasiin, yanliligin daha da artmasina neden oldugu belirlendi.
Bunun diginda yodntemlerin tahmin performansinin 6rneklem biiyiikligiinden de
etkilendigi gozlendi. Gelfand ve Mallick (1995) ve Gelman (2002), farkli 6rneklem
biiyiikliigiindeki veri setlerini karsilastirmislar ve parametreleri dogru bir sekilde
tanimlanan biiylik 6rneklem hacimli veri setleriyle calisildiginda mantikli bir prior
dagilimin secilmesinin, posterior ¢ikarsamalar iizerinde kiiciik etkilere sahip oldugunu
ve buna karsin 6rneklem biiyiikligi kiiciik ya da mevcut verinin ilgilenilen parametre
hakkinda sadece dolayl bilgi sagladigi durumlarda, prior dagilimin daha &nemli
oldugunu belirtmiglerdir [16, 18]. Benzer sekilde calismamizda da, oOzellikle veri
yapisina uygun ve gercegi yansitan prior bilgi kullanilmasi durumunda orneklem
buytkligi kiicik oldugunda bile BYA’nin iyi performans gosterdigi belirlendi.
Orneklem biiyiikliigii artirildiginda ise simiilasyon parametresini tahminde CRA’nin
yanlilig1 azalmasina ragmen, acgiklayici prior bilgili BYA’nin hem yanliliginin hem de

standart hatasinin azaldig1 gézlendi.

Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yasam siirelerine iligkin aragtirmalar
incelendiginde; Pinto ve ark. (2007), 308 meme kanserli hastanin yinelemesiz yasam
stiresi lizerinde yas, grade, timor biyiikligi, aksiler lenf nodu tutulumu, DNA
tetraploidy tiimor arali§i, S phase fraction, Ostrojen ve progesteron reseptér durumu
degiskenlerinin etkilerini incelemek amaciyla CRA uygulamis ve yinelemesiz yasam
stiresi iizerinde ele aliman biitiin risk faktorlerinin etkisinin 6nemli oldugunu
belirlemislerdir [32]. Yu ve ark. (1995), 174 meme kanserli hastanin yinelemesiz yasam
stiresi iizerine etki eden risk faktorlerini belirlemek amaciyla yaptiklari ¢aligmalarinda
prostat spesifik antijeni, yas, evre, aksiler lenf nodu tutulumu, timoér biyiikligi,
histolojik grade, Ostrojen ve progesteron reseptor degiskenlerinden sadece progesteron
reseptor disinda kalan risk faktorlerinin yinelemesiz yasam siiresi iizerinde onemli

etkilerinin oldugunu belirlemislerdir [50]. Foekens ve ark. (1992), 671 meme kanserli
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hastanin yinelemesiz yasam siiresi iizerine etki eden risk faktorlerini belirlemek
amaciyla yaptiklar1 ¢alismalarinda menopoz durumu, tiimor biiylkligi, aksiler lenf
nodu tutulumu, Ostrojen/progesteron reseptdr orani, veurokinase tip plasminogen
aktivator (uPA) degiskenlerinin 6nemli etkilerinin oldugunu CRA ile belirlemislerdir
[13]. Calismamizda ise CRA sonucunda tiimor biiyiikliigii, hormon terapisi ve aksiller
lenf nodu tutulumu degiskenlerinin yinelemesiz yasam siiresi iizerinde Onemli
etkilerinin oldugu belirlendi. A¢iklayici olmayan prior bilgili BY A sonucunda da yine
timor biyiikliigli, hormon terapisi ve aksiller lenf nodu tutulumu degigskenlerinin
yinelemesiz yasam siiresi lizerinde énemli etkilerinin oldugu belirlendi. Agiklayict prior
bilgili BYA sonucunda ise yas, tiimor biiyiikliigii ve aksiller lenf nodu tutulumu
degiskenlerinin 6nemli risk faktorleri oldugu belirlendi. Bu sonuclara gore timor
biiytikliigii ve aksiller lenf nodu tutulumu degiskenlerinin, yontemlerin hepsinde
yinelemesiz yasam siiresi lizerinde etkili oldugu bulundu. Asamali yaklasim
kullanildiginda hem CRA hem de aciklayici olmayan prior bilgili BY A sonucunda yas,
timor biiyiikliigli, hormon terapisi ve aksiller lenf nodu tutulumu (pozitif lenf nodu >4)
degiskenlerinin yinelemesiz yasam siiresi lizerinde énemli etkilerinin oldugu belirlendi.
Agiklayic1 prior bilgili asamali BYA sonucunda ise yas, timor biyiikliigii, hormon
terapisi degiskenlerine ve aksiller lenf nodu tutulumuna (pozitif lenf nodu >4) ek olarak
aksiller lenf nodu tutulumu (pozitif lenf nodu 1-3) kategorisinin de yinelemesiz yasam
stiresi lizerinde 6nemli etkisinin oldugu belirlendi. Sonuglara genel olarak bakildiginda,
aciklayici prior bilgili BYA ile elde edilen parametre tahminlerinin standart hatalarinin,
aciklayict olmayan prior bilgili BYA ile CRA’dan elde edilen parametre tahminlerinin

standart hatalarindan biraz daha kii¢iik oldugu gozlendi.

Ibrahim ve ark. (2001) ve Wong ve ark. (2005), BYA nin karmasik veriyi
modellemede prior bilgiyi kullanmasi nedeniyle klasik yontemlere gore avantajhi
oldugunu belirtmelerine ragmen simiilasyon ¢alismamizda, BY A’nin, 6zellikle gercegi
yansitan prior bilgiye dayanarak uygulandiginda CRA’ya gore daha avantajli oldugu,
gercegi yansitmayan ya da rasgele prior bilgi kullanilmasinin avantajdan daha g¢ok
dezavantaj getirdigi gozlendi. BYA uygulanacaksa hangi kosulda olursa olsun, veri
yapisina uygun ve gercegi yansitan prior bilgiyle ¢alisiimalidir. BYA’da agiklayici

olmayan ya da otomatik prior bilgi kullanildiginda, CRA’nin sonuglarina benzer
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sonuglar elde edilmektedir. Fakat veri yapisina uygun ve ger¢egi yansitan prior bilgiyle
calisildiginda, BYA’nin performansi olduk¢a artmaktadir. Bu durum Bayesgil
yaklasimlar kullanilacaksa gercegi yansitan prior bilginin elde edilmesini zorunlu

kilmaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

BYA ve CRA yontemleri, farkli kosullarda gerceklestirilen simiilasyon
uygulamalar1 ve meme kanserli hastalara iliskin bir veri seti uygulamasiyla

karsilastirildi.

Simiilasyon uygulamasinda, aciklayici olmayan prior bilgiye dayali BYA ve CRA
yontemlerinin simiilasyon parametresine yakinsama bakimindan benzer performans
sergiledigi (p>0.05) ve BYA yoOnteminin CRA’ya gore sadece biraz daha kiiciik
yanlilikla simiilasyon parametresini tahmin ettigi belirlendi. Agiklayici prior bilgiye
dayal1 simiilasyon uygulamasinda ise BY A’nin performansinda goze ¢arpan bir degisim
gozlendi. Gergegi yansitan prior bilgi kullanilmasi durumunda BYA, oldukea kiigiik
yanhlikla iyi bir performans gosterdi. Ozellikle gercegi yansitan prior bilginin
varyansinin kiiciik olmasmin BYA’nin yanliligim azalttigir gozlendi. Uygun olmayan
aciklayici prior bilgi kullanildiginda ise BY A’nin prior bilgiden etkilendigi ortaya cikti.
Her kosulda aciklayici prior bilgi gercegi yansitmaktan uzaklastikca, BYA’nin
yanliligiin arttig1 ve simiilasyon parametresinden uzaklastig1 belirlendi. Ayrica gergege
uygun olmayan prior bilginin varyansinin kii¢iik olmasinin, yanliligin daha da artmasina
neden oldugu bulundu. Bunun diginda yontemlerin tahmin performansinin drneklem
biiyiikliigiinden de etkilendigi gozlendi. Ozellikle gergegi yansitan prior bilgi
kullanilmas1 durumunda, BY A kiiciik hacimli 6rneklemde de CRA’ya gore daha kiigiik
standart hatali tahminler elde ederek iyi performans gosterdi. Orneklem biiyiikliigii
artinnldiginda CRA’nin da yanliliginin ve standart hatasinin azaldigi, fakat aciklayici
prior bilgili BY A’nin hem yanliligi hem de standart hatasi1 daha kii¢iik tahminler ortaya
koydugu bulundu.

Meme kanserli hastalarin yinelemesiz yasam stirelerine iligkin uygulamada CRA
sonucunda timor biyiikligi (HO=1.147, p<0.001), hormon terapisi (HO=0.508,
p<0.05) ve aksiller lenf nodu tutulumu (pozitif lenf nodu >4 i¢in HO=2.501, p<0.01)
degiskenlerinin yinelemesiz yagam siiresi iizerinde 6nemli etkilerinin oldugu belirlendi.
Agiklayici olmayan prior bilgili BYA sonucunda da yine timor biiytikligii (HO=1.144,
p<0.001), hormon terapisi (HO=0.510, p<0.05) ve aksiller lenf nodu tutulumu (pozitif
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lenf nodu >4 i¢in HO=2.464, p<0.01) degiskenlerinin yinelemesiz yasam siiresi
iizerinde 6nemli etkilerinin oldugu belirlendi. Agiklayici prior bilgili BY A sonucunda
ise yas (HO=1.024, p<0.05), timor biyukligi (HO=1.186, p<0.001) ve aksiller lenf
nodu tutulumu (pozitif lenf nodu 1-3 i¢in HO=1.847, p<0.001 ve pozitif lenf nodu >4
icin HO=3.189, p<0.001) degiskenlerinin yinelemesiz yasam siiresi {izerinde 6nemli
etkilerinin oldugu belirlendi. Ayrica agiklayict olmayan prior bilgili BYA ile CRA
benzer sonuglar verirken, agiklayici prior bilgili BY A’da, hormon terapisinin énemliligi
ortadan kalkarak yas degiskeninin yinelemesiz yasam siiresi iizerinde etkili oldugu
sonucu bulundu. Bu sonuglara gére tiimor biiyiikliigli ve aksiller lenf nodu tutulumu
degiskenlerinin yontemlerin hepsinde yinelemesiz yasam siiresi iizerinde etkili oldugu

bulundu.

Asamali CRA yonteminde yas (HO=1.023, p<0.01), timoér Dbiyikligi
(HO=1.140, p<0.001), hormon terapisi (HO=0.604, p<0.01) ve aksiller lenf nodu
tutulumunun (pozitif lenf nodu >4 i¢in HO=3.261, p<0.001) yinelemesiz yasam siiresi
iizerinde 6nemli etkilerinin oldugu belirlendi. Asamali agiklayici olmayan prior bilgili
BYA yonteminde yas (HO=1.023, p<0.01), tiimor biiytikligi (HO=1.138, p<0.001),
hormon terapisi (HO=0.606, p<0.01) ve aksiller lenf nodu tutulumunun (pozitif lenf
nodu >4 i¢in HO=3.314, p<0.001) yinelemesiz yasam siiresi lizerinde 6nemli etkilerinin
oldugu bulundu. Asamali agiklayici prior bilgili BY A yonteminde ise yas (HO=1.024,
p<0.01), timdr biyiikligii (HO=1.180, p<0.001), hormon terapisi (HO=0.613, p<0.05)
ve aksiller lenf nodu tutulumunun (pozitif lenf nodu 1-3 icin HO=1.908, p<0.001 ve
porzitif lenf nodu >4 igin HO=3.322, p<0.001) yinelemesiz yasam siiresi lizerinde 6nemli
etkilerinin oldugu bulundu. Boylece asamal1 yaklagim kullanildiginda hem CRA hem de
BYA yontemleriyle yas, timor biyiikliigii, hormon terapisi ve aksiller lenf nodu
tutulumu degiskenlerinin yinelemesiz yasam siiresi iizerinde énemli etkilerinin oldugu
belirlendi. Fakat aciklayici prior bilgili BYA’da, pozitif lenf nodu 1-3 kategorisinin de
yinelemesiz yasam siiresi lizerinde 6nemli etkisinin oldugu belirlendi. Bulgular ayrintil
olarak incelendiginde, aciklayici prior bilgili BY A’da parametre tahminlerinin standart
hatalarinin, agiklayici olmayan prior bilgili BYA ile CRA’nin parametre tahminlerinin

standart hatalarindan biraz daha kiiciik oldugu bulundu.
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Calismamizdan elde edilen bulgulara dayanarak yasam verilerinin analizinde
hangi yontemin tercih edilecegi konusunda, dncelikle veri analiziyle ne amaglandiginin
sorgulanmasinin gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Bir arastirmada ilgilenilen degiskenler
hakkinda prior bilgi varsa BYA’nin tercih edilmesi uygun olacaktir. BYA sadece bir
nokta tahminine dayanarak degil, posterior dagilima dayanarak incelenmek istenen
verilerin analizi i¢in uygun bir yap1 saglamaktadir. Diger taraftan sadece olabilirlige
dayanarak parametrelerin tahmini yeterliyse, Newton-Raphson yontemi gibi niimerik
optimizasyon yontemlerini kullanan CRA’nin tercih edilmesi uygun olacaktir. Ayrica
hangi kosulda olursa olsun BY A uygulanacaksa, prior bilginin veri yapisina uygun ve
gercegi yansitan degerde olmasi gerekmektedir. Aciklayici olmayan prior bilgili BY A
ile CRA, yaklagik olarak benzer sonuclar vermektedir. Fakat veri yapisina uygun ve
gercegi yansitan prior bilgi oldugunda BYA’nin performansinda iyi yonde onemli
degisim gozlenmektedir. Bu durum, BY A kullanilacaksa veri yapisina uygun ve gercegi
yansitan prior bilginin elde edilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu nedenle arastirmacilar,
veri yapisina uygun ve gergegi yansitan aciklayici prior bilgiye ulasmak i¢in iyi bir
kaynak taramasi yapmalidir. Prior bilginin elde edilmesinde, 6zellikle ayni toplumdan
gelen benzer 6zellik tagiyan birimler iizerinde yapilan calismalar tercih edilmeli ya da
bu tiir calismalara ulasilamiyor ve prior bilgi gercegi yansitmiyorsa, prior bilgi olarak
biiyiik varyansh degiskenler kullanilmalidir. Bunun yam sira, 6zellikle ayn1 konuyla
ilgili birgok ¢alisma yapilmis ise, meta analizi uygulamalarina dayanarak belirlenecek
prior bilgi veri yapisina daha uygun ve gegerli olacaktir. Ayrica ilgilenilen olaylarin
zaman igerisinde degisim gosterebilmesi nedeniyle, prior bilginin elde edilmesinde

ulagilan ¢aligmalarin giincelligi de dikkate alinmalidir.

Sonug olarak, gercegi yansitan prior bilgiye ulagilamadiginda BYA y&nteminin
uygulanmasinin, fazla bilgisayar zamani1 gerektirdigi ve agiklayici olmayan prior bilgi
kullaniminin CRA’ya gdre bir avantaj saglamadig1 ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle yasam
stirelerine iligkin verilerin analizinde arastirmacilar, veri yapisina uygun ve gercegi
yansitan prior bilgi oldugunda BY A yodntemini aksi durumda ise CRA ydntemini tercih

etmelidir.
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