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Kesilmis Veri Ile Tehlike Fonksiyonlarmda
Degisim Noktas: Tahmini

Ulkii GURLER" Deniz YENIGUN"

OZET

Bu g¢alismada rastgele kesilmig veriler kullamlarak tek bir
degigim noktast olan iki pargali sabit tehlike fonksiyonlarindaki
degisimin yerlegimi ve biyiikliigii tahmin edilecektir. Tahminler
soldan kesilmig veriler igin yapilan bir simulasyon caligmasiyla
ozetlenecektir.

Anahtar Kelimeler: Tehlike fonksiyonu, kesme, degisim noktasi
modeli, yasam analizi.

1. GIRIS

Tehlike fonksiyonlarinin giivenilirlik ve yasam analizi ¢aligmalarinda 6nemli
bir rolii vardir. Bazi uygulamalarda bakim ¢aligmalarina, 6nemli iglemlere ya da
yeniden gozden gegirmeye bagli olarak tehlike fonksiyonlarinda ani degigiklikler
gozlenebilir. Bu tiir durumlarda degigikligin biyiikligini ve meydana geldigi am
tahmin etmek Onemlidir. Bu konuyu ilk olarak Matthews ve Farewell (1982)
incelemig ve sifir hipotezinin degisim noktas: icermeyen sabit tehlike fonksiyonu
oldugu durumda olabilirlik oran testi tiiretmiglerdir. Worsley (1988) olabilirlik orani
istatistiginin kesin dagilimini tiiretmigtir. Loader (1991) en ¢ok olabilirlik prensibine
dayanan tahmin yontemi 6nermis ve degisim noktasinin yeri ve biyukligi icin giiven
araliklar1 olugturmugtur. Loader (1996) parametrik olmayan regresyon kullanarak bu
konuda galigmis, Antoniadis, Gijbels ve MacGibbon (1998) degisim noktas: modelini
parametrik olmayan yontemler kullanarak ele almiglardir.

Yagam analizi galigmalarinda kesilmis veri ile kargilagilabilir. X ilgi duyulan
ve yasam siiresini temsil eden restgele degisken olsun. X’in goézlenmesi bir bagka
bagimsiz rastgele degisken olan Y tarafindan engellenebilir. Ornegin soldan kesilme
modellerinde gozlemci (X,Y) ikililerini sadece Y <X iken gozleyebilir. Kesilmisg
veriler aragtirmacilarin ilgisini daha yakin bir geg¢miste, bir élgiide AIDS verilerine
uygulanabilirlikleri agisindan ¢ekmislerdir. Woodroofe (1985) X ve Y’nin dagilimi
i¢in parametrik olmayan en ¢ok olabilirlik tahminleri 6nermistir. Wang (1989) kesme
mekanizmasini parametrik olarak diiginmiiy ve yari parametrik model i¢in en ¢ok
olabilirlik tahminleri énermigtir. Kalbfleisch ve Lawless (1991) kesilmis veri icin
regresyon modelleri iizerine gahgmustir. Wanderlaan (1996), Grigoletto ve Akritas
(1999) ve diger birgok aragtirmaci yakin gegmigste bu konuyu ele almig ve genellikle
parametrik olmayan ve yari parametrik yontemler iizerine galismiglardir.
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Bu g¢aligmada, degiskenlerin kesilmiy olmasi durumunda tehlike
fonksiyonundaki degisim noktasinin tahmini diigiiniilmiigtiir. Tek bir degisim noktasi
olan iki pargal: sabit tehlike fonksiyonlar: i¢in en gok olabilirlik ilkesine dayanan bir
tahmin yontemi onerilmigtir.

2. MODEL

X ve Y, bilinmeyen F ve G dagilimlarina sahip, bagimsiz pozitif restgele
degiskenler olsun. Burada X’in ilgi duydugumuz degisken, Y'nin de X’i soldan kesen
degisken oldugunu diginiiyoruz. X degiskenine ait tek bir degisim noktas: olan iki
pargali sabit tehlike fonksiyonu asagidaki gibi modellenebilir:

| B, O<t<t
l(r)_{ﬂ-f-ﬂ, T<t (D

Burada 7, degisim noktasi; f, degisimden &nceki tehlike; 6 ise degisimin
miktaridir,
X’e ait olasilik yogunluk fonksiyonu (2) iligkisi kullanilarak bulunabilir:

f(x)=A(x) exp{—— jl(r)dt} ] (2)
0
0, x<0
f(x) =4 Bexp{- px}, 0<x<7, f(x) 3)

(ﬁ+9)cxp{—ﬂx—9(x—1:) }, x>1T, f,(x)

H', gozlenen (X,Y) ikililerinin bilesik dagilim fonksiyonu olsun. Bu

durumda,

H'(x,y)=P(X <x,Y <)ylY S X) = [Gu A y)dF (u) )
0

,a=P(¥Y <X)= jG(x)dF (x)
0

ve (X,Y) ikililerinin bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu A",

e {g f®)e(y), ySx 5

; oteki durumlarda
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olarak tammlanir ve En ¢ok olabilirlik fonksiyonu agagidaki gibidir:

L=Hh‘(x,—,yi) (6)

i=l

Ilgi duydugumuz X rastgele degiskenini soldan kesen Y rastgele degiskeninin
r parametresiyle iistel dagilima sahip oldugunu diigiinelim. Bu ¢aliymada f,0,r ve

7 parametrelerinin tiimiinii bilmedigimizi kabul ederek, en ¢ok olabilirlik ilkesine

dayanan bir yontemlele bu parametrelerin tahmin edilmesini inceleyecegiz.

En ¢ok olabilirlik fonksiyonu L(f,0,r,7) ve kesme oram o = P(Y < X)
agagidaki gibidir:

L(ﬁ.G,r.‘t)=Hf|(x;)l_[f2(x,-)ng(y,-]1_". A={xf :xf <T}VC B={I" :xf >1'-}
A B i=l

-BY.x; o ~(B+0)Y. x; _,i }.'.
LBitray=Phe 4 (BHOTHPEMy Tyt W g, @)
B.>0. B+6>0, r>0,

rl(ﬂ +6+ r)—@e“f(’&”)J
(B+r)(B+O0+r)

a=PY<X)= (8)

3. TAHMIN YONTEMI

Parametre uzay1 ¥ = {B,6,r,7} iken, sabit 1 igin eksiltilmig parametre uzay:
v, =1{B,0,r} olarak diisiniilebilir. Bu durumda derece vektorii agagidaki gibidir:

[9(InL)]
Jp
d(InL)

a6
d(InL)

or

UY,)=

L=L(B,0,r,T), (&)

Sabit 7 icin, U(¥,)=0 goziimii, ‘P, nin tahmin edicisi ¥, = (j.6,7),yi
verir.

Bu ¢aligmada diigiiniilen tahmin yontemi en ¢ok olabilirlik fonksiyonu  (7)’yi
en biiyiikleyen 7 degerini bulmak iizerine kurulmugtur. [1:0,1‘,] araliginda ¢ok sayida
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noktada 7 sabitlenerek Steki parametreler i¢in en ¢ok olabilirlik tahminleri bulunur.
T,€ [z,.7,] iken sabit 7,degerinin ve bu degere gore 8,0 ve r icin elde edilen
tahminlerin (7) de yerine konulmasini (10) ile ifade edelim:

Ly = L((B.6,7),,7;) (10)

[‘rﬂ,‘r,] aralifinda (10)’ yi en biiyiikleyen 7, degeri, 7 'mn bir tahmin edicisi,
7 =argmax L;,
T !

ve 7 ile hesaplanmig (B 0, 7)., oteki parametrelerin tahminleridir:

{P &= kﬁ!é9f)f!f}
4. TAHMINLERIN ASIMPTOTIK VARYANSLARI

Tahmin siirecinin bir devami olarak, yine sabit bir 7 degeri i¢in bilgi matrisi
hesaplanabilir ve buradan B,0 ve r parametreleri i¢in varyans tahminleri yapilip
giiven araliklar olugturulabilir. Bilgi matrisi olduk¢a karmagik ve biiyiik oldugu i¢in
burada sunulmayacaktir, ancak bir sonraki boliimde simiilasyon caligmalarina ek
olarak yaratilan tek bir rastgele 6rneklem i¢in tahminler yapildiktan sonra 3,6 ve r
parametreleri i¢in giiven araliklar olusturulacaktir. Yaratilan rastgele 6rneklemlerden
hesaplanan asimptotik varyanslarin, aym kogullarda yapilan simulasyon galigmasinda
hesaplanan varyanslarla tutarli oldugu gézlenmigtir.

5. SIMULASYON CALISMASI

Yukaridaki g¢aligmanin bagarisint  6zetleyen bir simiilasyon g¢aligmasi
yapilmigtir. Dort ayr1 orneklem buyiikligi ve dort ayrt kesme orami kullamilarak
cesitli parametrelere sahip degisim noktast durumlart incelenmigtir. Bu durumlardan
bir tanesi burada sunulacaktir. Kesme oram &, X rastgele degiskenini soldan kesen
rastgele degisken Y’nin parametresi degistirilerek ayarlanmigtir. Ortalamalar,
varyanslar, yanlar (bias) ve ortalama karesel hatalar (mean square error) (MSE)
hesaplanmigtir. Herhangi bir kesilmenin olmadigi degisim noktast modeli de
galigilmig ve sonuglar simiilasyon galigmasina eklenmistir.

(1) modelinde B =1, 8 =5 ve T=0.5 iken rastgele 6rneklemler yaratilmis ve
simiilasyon g¢aliymasi Tablo 1’de sunulmugur. Degisim noktasinin yeri 7, [0.3,0.7]
araliginda aranmig ve bu Orneklemde tahminlerin olduk¢a bagarili  oldugu
gozlenmistir. Bunda @ =5 in biiyiik bir degisiklik olmasinin etkisi vardir. Orneklem
buyiikligii n arttikga tahminlerin basarisinda artig gozlenmigtir. Kesme oram o
arttikga, yani orneklemlerde kesilme sonucu olugan hata azaldik¢a tahminlerde genel
bir iyilegme s6z konusudur.
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B=1 8=50 r=1.14 =05
a | n B yan varyans MSE é yan varyans MSE F yan varyans MSE T yan varyans MSE
0.4 |100| 0.9932 0.0068 0.0471 0.0471 5.0950 -0.0950 0.4655 0.4745 1.2320 -0.0920 0.2642 0.2726 0.5007 -7.669E-04 1.240E-04 1.246E-04
300| 1.0029 -0.0029 0.0169 0.0169 49804 0.0186 0.1558 0.1563 1.1589 -0.0189 0.0979 0.0982 0.4989 1.071E-03 2.319E-05 2.434E-05
500| 1.0054 -0.0054 0.0098 0.0098 49685 0.0315 0.0833 0.0843 1.1376 0.0024 0.0597 0.0597 0.4988 1.158E-03 1.398E-05 1.532E-05
800 | 1.0040 -0.0040 0.0058 0.0058 49518 0.0482 0.0555 0.0578 1.1356 0.0044 0.0381 0.0381 0.4984 1.577E-03 1.16BE-05 1.417E-05
B=1 6=50 r=22 =05
n B yan varyans MSE 8 yan varyans MSE F yan varyans MSE £ yan varyans MSE
0.6 | 100| 1.0020 -0.0020 0.0422 0.0422 5.0866 -0.0866 0.5082 0.5157 22179 -0.0179 0.3131 0.3134 0.5002 -2.843E-04 1.023E-04 1.024E-04
300 | 1.0046 -0.0046 0.0144 0.0144 49693 0.0307 0.1505 0.1515 2.2189 -0.0189 0.1024 0.1028 0.4989 1.088E-03 2.005E-05 2.124E-05
500| 1.0075 -0.0075 0.0087 0.0088 4.9543 0.0457 0.0919 0.0840 2.2063 -0.0063 0.0644 0.0644 0.4987 1.228E-03 1.418E-05 1.569E-05
800 | 1.0062 -0.0062 0.0059 0.0059 49469 0.0531 0.0576 0.0604 2.2024 -0.0024 0.0404 0.0404 0.4985 1.417E-03 1.161E-05 1.362E-05
B=1 8=50 r=465 =05
n B yan varyans MSE é yan varyans MSE f  yan varyans MSE 7 yan varyans MSE
08 | 100} 1.0012 -0,0012 0.0368 0.0368 5.0819 -0.0819 0.5913 0.5980 4.6961 -0.0461 0.5453 0.5474 0.5001 -1.019E-04 1.290E-04 1.290E-04
300 | 1.0074 -0.0074 0.0126 0.0126 49683 0.0317 0.1900 0.1910 46489 0.0011 0.1745 0.1745 0.4990 9.342E-04 2.021E-05 2.108E-05
500 | 1.0040 -0.0040 0.0074 0.0074 49455 0.0545 0.1036 0.1066 4.6559 -0.0059 0.0974 0.0975 0.4987 1.235E-03 1.319E-05 1.471E-05
800 | 1.0040 -0.0040 0.0046 0.0047 49468 0.0532 0.0707 0.0738 46493 0.0007 0.0646 0.0646 0.4985 1.472E-03 1.151E-05 1.368E-05
Kesme Yok
B =1 6=50 t=0.5
n B yan varyans MSE 6 yan varyans MSE T yan varyans ~ MSE
100 | 1.00876 -0.00876 0.02707 0.02714 |5.12738 -0.12738 0.64563 0.66186 0.50166 -0.00166 0.00018 0.00018
300 | 1.00322 -0.00322 0.00895 0.00896 4.97460 0.02540 0.21360 0.21425 0.49863 0.00137 0.00002 0.00002
500 | 1.00315 -0.00315 0.00500 0.00501 4.93405 0.06595 0.11734 0.12169 0.49851 0.00149 0.00001 0.00002
800 | 1.00388 -0.00388 0.00319 0.00321 4.92717 0.07283 0.07373 0.07903 0.49840 0.00160 0.00001 0.00001




p=1,0=5,r=22 ve t=0.5 durumunda yaratilan 800 biyiikliigiinde tek
bir 6rneklem kullanarak yapilan tahminler ve giiven araliklar agagidaki gibidir:

B =1.01952, 6 =4.90936, #=1.95048, £ =0.49999,
V(B) =0.00839, V(0) = 0.04336 , V(r) =0.05872:

95% giiven araliklari, f igin, (0.99595, 1.04909) ;0 igin, (4.89720, 4.92153);
ricin ,(1.78548, 2.11549) olur.

Burada tahmin edilen varyanslar, simiilasyon c¢aligmasiyla elde edilen
varyanslarla tutarli goriinmektedir.
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Hazard Change - Point Estimation With
Truncadet Data

ABSTRACT

In this study we consider hazard models with a single change —
point when the observations are subject to random truncation.

For a piecewise constant hazard function with a single change-
point,we consider an estimation procedure based on the maximum
likelihood ideas. The performance of the proposed estimators is
illustrated by simulation results.

Key Words  : Hazard Function, Truncation, Change-point model,
Life analysis
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