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OZET

YASAM COZUMLEMESINDE iYILESME MODELLERI

Pinar KARA
Yiiksek Lisans, istatistik Boliimii
Tez Danigmani: Dog¢. Dr. Nihal ATA TUTKUN
Haziran 2017, 86 sayfa

Yasam c¢ozumlemesi, bir kitlede ilgilenilen olayin meydana gelme surelerinin
arastirilmasi igin kullanilan istatistiksel yontemler toplulugu olarak tanimlanmaktadir.
Yasam c¢ozumlemesinde, klasik istatistiksel yontemlerden farkli birgok istatistiksel

model kullanilmaktadir.

Yasam g¢ozumlemesinde siklikla kullanilan Cox regresyon modeli, ¢calismadaki tum
birimlerin ilgilenilen olay1 yagayacagi varsayimina dayanmaktadir. Bu varsayim, kitlede
ilgilenilen olaylr yasamayan ¢ok sayida birim bulundugunda gecerli olmayabilir.
Ozellikle son yillarda kanser tedavilerindeki gelismeler sayesinde, galisma grubundaki
bircok hasta iyilesmektedir. Bu nedenle de iyilesmis kismi inceleyen “iyilesme

modelleri’nin kullanimi 6nem kazanmistir.

Bu calismada iyilesme modelleri teorik acgidan incelenmis ve uygulama boélumunde
Glioma ve mide kanseri verilerine uygulanmistir. Glioma ve mide kanseri veri kimeleri
icin orantili tehlikeler varsayimi incelenmis, glioma veri kimesi igin orantili tehlikeler
varsayimi saglanirken, mide kanseri veri kimesi igin bu varsayimin saglanmadigi
gorulmugtur. Orantili tehlikeler varsayimini saglayan glioma veri kimesine Cox karma
iyilesme modeli uygulanmistir. Lojit baglanti fonksiyonu kullanildiginda iyilesmis kisim
icin hicbir degisken anlamli bulunmaz iken iyilesmemis kisim i¢in malignite duzeyi ve

yas degiskenlerinin istatistiksel olarak anlamli degiskenler oldugu goértulmastur. Cloglog
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baglanti fonksiyonu kullanildiginda ise malignite duzeyi ve yas degiskenlerinin hem
iyilesmemis hem de iyilesmis kisim igin istatistiksel olarak anlamli degiskenler oldugu
gorulmugtur. Orantil tehlikeler varsayimini saglamayan mide kanseri veri kimesi igin
hizlandiriimig basarisizlik siresi karma iyilesme modeli kullaniimigtir. Cloglog baglanti
fonksiyonu kullanildiginda hem iyilesmis hem de iyilesmemis kisim i¢in metastaz
degiskeni istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. iki veri kiimesinde de elde edilen
sonuglar kullanilarak farkli degisken duzeyleri icin iyilesme oranlari elde edilmigtir.
lyilesme modellerinden elde edilen sonuglar ile klasik yasam modellerinden elde edilen

sonuglar incelenmis ve yorumlanmigtir.

Anahtar Kelimeler: Cox regresyon modeli, hizlandiriimis basarisizlik stresi modeli,

iyilesme modelleri, orantili tehlikeler, yasam ¢6zimlemesi.
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ABSTRACT

CURE MODELS IN SURVIVAL ANALYSIS

Pinar KARA
Master of Science, Department of Statistics
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Nihal ATA TUTKUN

June 2017, 86 pages

Survival analysis is generally defined as a group of statistical methods for analyzing the
data where the outcome variable is the time until the occurrence of an event of interest.
Various statistical models differ than classical models have been used in survival

analysis.

The Cox regression model, which is commonly used in survival analysis, assumes that
every subject in the study will eventually experience the event of interest. However, this
assumption may not be true when there are a lot patients in the population who are
cured from their diseases and never experienced the event of interest. Especially with
the improvements at cancer therapies in the recent years, lots of patients could be
survivors of their diseases and because of this using “cure models” to analyze this

cured fraction has become important.

In this study, cure models were examined theoretically and were applied to the glioma
and stomach cancer data. First, to decide which type of cure models should be used,
proportional hazards assumption was examined for both glioma and stomach cancer
data sets. The assumption of proportional hazards was valid for the glioma data,
whereas it is not valid for stomach cancer data. Cox cure model was considered for the

glioma data set. When logit link function was selected for this Cox cure model, none of
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the covariates were found to be statistically significant for the cured part while
malignancy grade and age were statistically significant covariates for uncured part.
When cloglog link function was used, malignancy grade and age covariates were
statistically significant for both cured and uncured parts. For stomach cancer data,
accelerated failure time model is considered due to the violation of proportional hazards
assumption. Cloglog link function was selected for this model, it was seen that
metastasis covariate was statistically significant for cured and uncured parts. The
results which were obtained from these cure models and the ones that were obtained

from classical survival models were examined and interpreted.

Keywords: Cox regression model, accelerated failure time model, cure models,

proportional hazards, survival analysis.
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1. GIRIS

Yasam c¢OzUmlemesi, bir kitlede ilgilenilen olayin meydana gelme surelerinin
arastirilmasi icin kullanilan istatistiksel yontemler toplulugudur. Olay gerceklesene
kadar gecgen slre ¢ézimlemesi (time-to-event analysis) olarak da adlandiriimaktadir.
ligilenilen olayin sonucu, iyi tanimlanmig bir baslangi¢ noktasi ile iyi tanimlanmig bir

bitis noktasi arasinda gegen suredir. Yasam ¢dzimlemesi olgUmleri igin,

1. Sdlrenin dlgtlmesi icin kararlastirilmis bir dlcek,

2. Surenin olgulmesi igin kesin bir baglangi¢ noktasi,

3. llgilenilen olaya ait net bir tanim
gerekmektedir. Yasam ¢6zUmlemesinin saglik bilimleri, mhendislik, sosyoloji, isletme,
ekonomi, uluslararasi iligkiler, egitim basta olmak Uzere bir¢ok alanda uygulamalari
gorulebilir. Yasam ¢6zimlemesinin en sik kullanildigi saglik bilimleri alanindaki

calismalar icin bazi érnekler;

e Kanserin teshisinden hastanin dlumune kadar gegen sure,

e Bir kanser arastirmasinda, nuksetme gergeklesene kadar gegen sure,

e HIV bulagsmasindan AIDS hastaligina kadar gegen sure,

e Yeni doganlarin sutten kesilmesine kadar gegen sure,

e Agir yaniklar nedeniyle hastaneye kaldirilan hastalarin enfekte olmasina kadar
gegen sure,

e Iki kan bagislama girisimi arasinda gegen slre

biciminde verilebilir [1].

Kanser hastalar igin yasam c¢ozumlemesi calismalarinda ilgilenilen, c¢ogunlukla
kanserin teshisinden 6lime kadar gecen suredir. Bu durumda baslangi¢ noktasi
kanserin teshisi, ilgilenilen olay ise olimdr. ilgilenilen olay, calisgmada arastirilan
kanser nedeniyle 6lum ya da herhangi bir nedenden dolay! 6lum olarak tanimlanabilir.
Zaman Olgusu, teghisten itibaren gegen suredir ve bu, her birey calismaya sifir
noktasinda gireceg@i icin, en kolay Ol¢udur. Kanser caligmalarini igeren yasam
¢6zUmlemesi uygulamalarinda, teshisten itibaren gegen sure sec¢imi ¢ok belirgin oldugu

icin zamanin dlcumu genellikle bir sorun teskil etmemektedir. Ancak yas gibi bir dlgek



kullanmak istenilirse sorunlar ortaya ¢ikabilmektedir. Bu durum, calismayi karmasik bir
hale getirebilir ¢cinkU artik bireyler calismaya sifir zaman noktasindan girmeyeceklerdir

ve de bireyler arasinda galigmaya girme zamani farkhlik gosterecektir [1].

Yasam c¢Ozumlemesinin temel Ozelligi, ¢alismadaki her birey icin ilgilenilen olayin
gozlemlenememesidir. Bu nedenden dolayi, yasam ¢ozumlemesinde farkli istatistiksel

yontemler kullaniimasi gerekmektedir [1].

Yasam c¢Ozumlemesinin temel kavramlarindan biri olan “yasam suresi” ya da
“‘basarisizlik suresi” canli ya da cansiz bir nesnenin, belirli bir baglangi¢ noktasindan,
ilgilenilen olayl yagsamasina kadar gegen sure olarak tanimlanmaktadir. Yagsam suresi
uzerinde etkili olan faktorleri belirlemek amaciyla en sik tercih edilen yagsam modeli Cox
regresyon modeli (CRM)'dir. Bu model orantili tehlikeler modeli (proportional hazards

model) olarak da adlandirilmaktadir.

CRM, kitledeki her birimin ilgilenilen olaya yatkin oldugu ve ilgilenilen olayi elbet
yasayacagl varsayimina dayanmaktadir. Bu varsayim her zaman dogru olmayabilir.
Ozellikle son yillarda gelistirilen tedaviler sayesinde birgok hastanin hayatta kalabildigi
kanser turlerinde, CRM gibi iyilesme olasiligini hesaba katmayan modelleri kullanmak
uygun olmayabilir. lyilesmis kismi igeren yagsam modelleri “iyilesme modelleri (cure
models)” olarak adlandiriimaktadir ve son yillarda yasam verilerini ¢ézimlemek igin

kullanilan 6nemli bir istatistiksel model olmustur [1].

Bu calismanin amaci, yasam ¢ozumlemesinde iyilesme modellerini incelemek ve
gercek veri kimelerini kullanarak konu ile ilgili uygulama yapmaktir. Calismanin ikinci
boliminde yasam c¢oziimlemesine iligkin temel bilgiler verilmigtir. Uglincli béliimde
yasam c¢ozumlemesinde iyilesme modellerinin kullanimi incelenmis, ve iyilesme
modelleri anlatilmistir. Dordunclu bolumde ise glioma (beyin timori) ve mide kanseri
verilerine iyilesme modelleri ve diger yasam modelleri uygulanmis ve bu modeller igin

elde edilen sonuglar yorumlanmigtir.



2. YASAM COZUMLEMESI

2.1. Girig

Saglik bilimleri alaninda, 6zellikle kanser konusunda yapilan arastirmalar gun gectikce
hiz kazanmaktadir. Kanser galigmalarinin gogunda, degerlendirilen asil ¢ikti ilgilenilen
olayin meydana gelme suresidir. Bu sure genellikle “yasam suresi” olarak
adlandinimaktadir. Eger ilgilenilen olay ¢alisma grubundaki batin bireylerde meydana
gelirse, bircok istatistiksel ¢ozumleme yontemi kullanilabilir. Ancak, bazi bireylerin
g6zlem suresinin sonunda ilgilenilen olayr yasamamis olmasi ve bundan dolayi bu
bireylerde ilgilenilen olayin gergeklesme surelerinin bilinememesi durumuyla siklikla
kargilagilmaktadir. Ayrica, yasam verileri genellikle normal dagihima uygunluk
gostermeyen carpik dagilima sahiptir. Verilerin bu 6zellikleri, yasam ¢dzimlemesinin

ortaya ¢cikmasina neden olmustur [2].

Tibbi ¢galigmalarin gogunda, “6lum” ilgilenilen olaydir. Kanser ¢alismalarindaki énemli
Olculerden biri ise, bireyin tedaviye cevap vermesi ile hastaligin niksetmesi arasinda
gegen sure ya da nuksetmesiz hayatta kalimdir, bu durum hastaliksiz yasam suresi
olarak da adlandiriimaktadir. Yagsam ¢6zUmlemesinde igilenilen olayin ne oldugunun

ve de gbzlem suresinin baslangi¢ ve bitis zamanlarinin net olarak belirtiimesi 6nemlidir.

Yasam ¢ozimlemesinde karsilasilan zorluklar blyuk olglde, ¢alisma grubunda sadece
bir kisim bireyin ilgilenilen olayl yagsamasi ve olayl yasamayan alt kime icin yasam
surelerinin bilinememesinden kaynaklanmaktadir. Bu durum ‘durdurma (censoring)’
olarak adlandiriir ve meydana gelme nedenleri su sekilde siralanabilir; (a) birey
niksetme ya da 6lum gibi ilgilenilen olayi ¢alisma siresi boyunca yasamamis olabilir,
(b) calisma surecinde hastanin takibi kaybedilebilir, (c) hasta, takibin devam edilmesini
imkansiz hale getiren bir olay yasayabilir. Durdurulmus yasam sureleri, ger¢cek (ama
bilinmeyen) olayin meydana gelis surelerinin oldugundan daha az tahmin edilmesine
yol agabilir. Bir hastanin yagsam surecini ele alirsak, ilgilenilen olayin gerceklesme
zamani (gerceklesecegi varsayilarak) takip sdresinin bitiminden sonra olabilir. Bu
durum ‘sagdan durdurma’ olarak adlandinlir. Ayrica bir olayin ya da durumun varhgini
g6zlemleyebiliyor ancak tam olarak nerede basladigini bilemiyorsak da durdurma

gerceklesir. Ornegin, birincil timor ameliyat ile alindiktan sonra, kanserin niiksetme
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zamanini inceleyen bir arastirma ele alinsin. Hastalar niksetme olup olmadigini
gozlemlemek amaciyla, ameliyattan 3 ay sonra muayane edildiginde kanserin
nuksettigi hastalar ‘soldan durdurulmus’ olarak alinir, giinkti niksetme suresi 3 aydan
kisadir. Ayrica ‘aralikli durdurulmus gozlemler’ olabilir, yani hasta 6nce gozlem ici sonra
g6zlem digi olmustur. Onceki 6rnek tekrar ele alinmis ve hastalar ameliyattan sonraki
6. ayda da muayane edilmis olsun. 3. ayda niksetme gbézlemlenmeyen hastaliksiz
bireyin, 3. ve 6. ay arasinda takibi kaybedilirse, bu gézlem ‘aralikta durdurulmus’ olarak
degerlendirilir. Cogu yasam verisi sagdan durdurulmus goézlemleri icermektedir, ancak
aralikh ve soldan durdurulmus veriler i¢in de yontemler mevcuttur [3]. Veri kimesinde
durdurulmus gozlemlerin varligi, yasam ¢ozumlemesinin kullaniimasi gerektigini

gOstermektedir.
2.2. Yasam ve Tehlike Fonksiyonlari

Yasam verileri genellikle yagam (survival) ve tehlike (hazard) fonksiyonlari kullanilarak
tanimlanir ve modellenir. Yasam fonksiyonu hayatta kalim fonksiyonu olarak da
adlandiriimaktadir. Yasam fonksiyonu S(t), T rastlanti degiskeni yasam siresini
gostermek Uzere T'nin t'den daha buyuk olma olasihgi olarak tanimlanmaktadir. t'nin
farkh degerleri icin yagsam olasiliklari, yagsam verileri igin 6nemli bilgiler saglamaktadir.
Bu degerler, bir kusak (cohort) calismasi i¢in yasam deneyimini dogrudan

aciklayabilmektedirler. Yagsam fonksiyonu;
S(t):P(T>t):jf(x)dx, O<t<o (2.1)
t

olarak ifade edilmektedir. f(t), yasam siresi T'nin olasilik yogunluk fonksiyonu, F(t)

ise dagihm fonksiyonudur ve sirasiyla agagidaki bicimde gosterilmektedir;

f(t) = lim P T <t+AH O<t<o 2.2)
At—0 At
t
F(t) =P(T <t)= [f(x)dx, O<t<oo
0

Tehlike fonksiyonu, t zamanina kadar yasayan birimin [t, t+ At] araliginda yasaminin

sona ermesi riskinin bir tanimidir. Herhangi bir zamandaki basarisizlik riski olarak
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tanimlanmaktadir ve genellikle h(t) ya da A(t) olarak gosteriimektedir. Yasam

fonksiyonunun aksine, tehlike fonksiyonu ilgilenilen olayr yasama olasiligina
odaklanilir. Bu durum hem kosullu basarisizlik hizi hakkinda bilgi sahibi olunmasini
saglar hem de yasam modelinin belirlenmesine yardimci olur. Kisacasi yagam
fonksiyonu, olayin gergeklesmemesini yansitirken, tehlike fonksiyonu, olayin o anda

meydana gelmesi ile iliskilendiriimektedir [2]. Tehlike fonksiyonu;

h(t) = lim PE<T<t+At/T>t) (2.3)
At—0 At
bicimindedir.

2.3. Kaplan-Meier Yagsam Tahmini

Yasam olasiligi, Kaplan-Meier (ya da carpim-limit (product-limit)) yontemi ile hem
durdurulmus hem de durdurulmamig yasam sureleri kullanilarak parametrik olmayan
bir bicimde tahmin edilebilir [4]. k tane hastanin, takip surecinde, t, <t, <...<t, ayrik
zamanlarinda ilgilenilen olayl yasadigi varsayilsin. Olaylarin birbirinden bagimsiz
olarak gerceklestigi varsayildigindan, birikimli yasam olasiligi bir zaman araligindan bir
sonraki zaman araliga kadar yasam olasiliklarinin tamami carpilarak elde edilebilir.

t; anindaki yasam fonksiyonu S(t;), t,, zamaninda yasam fonksiyonu S(t,,)

kullanilarak hesaplanir. n;; t; anindan hemen once hayatta olan hastalarin sayisi ve

d; ise t; aninda gergeklesen olaylarin sayisidir. Buna gére,

J

S(t,) = S(tj_1)[1—%] (2.4)

bigiminde elde edilebilir. Burada t, =0 ve S(0)=1’dir. S(t)’nin aldigi deger iki olay
arasinda sabittir ve bu nedenle tahmin olasiligi, sadece olayin meydana geldidi anlarda
degeri degisen bir adim fonksiyonudur. Her birey ilgilenilen olay yasiyorsa (durdurma
yok ise), bu tahmin edici t zamaninda ilgilenilen olayl yagamamis birey sayisinin,

calismaya katilan toplam birey sayisina oranina indirgenebilir.



Kaplan-Meier yasam egrisi ise Kaplan-Meier yagsam olasiliklarinin zamana karsi ¢izilen
bir grafigidir ve ortanca yasam suresi gibi dlgulerin tahmin edilmesinde kullanilabilecek

faydali bir bilgi 6zeti sunmaktadir [2].
2.4. Birikimli Tehlike Fonksiyonu

Yasam fonksiyonu S(t) ve tehlike fonksiyonu h(t) arasinda, Esitlik 2.5 ile ifade

edilebilen bir iligki vardir;
d
h(t) = —a[logS(t)]. (2.5)

Buradaki 6nemli nokta, S(t) ya da h(t)’den biri biliniyorsa digerinin kolaylikla
hesaplanabilecedidir. Dolayisiyla, bu iki fonksiyondan herhangi biri, istatistiksel
¢6zlimlemenin temeli olabilir.

S(t)’nin aksine, birikimli tehlike fonksiyonu olarak bilinen H(t)’yi tahmin etmenin basit

bir yolu yoktur. Birikimli tehlike fonksiyonu,
t

H(t) = j h(x)dx = —logS(t)
0

olarak ifade edilir ve bu fonksiyon artan ve sagdan surekli bir fonksiyondur. H(t)’ nin
yorumlanmasi zordur ancak H(t)’yi disiinmenin en kolay yolu dlimldlagin birikimli

guclu ya da olay tekrarlanabilir bir sure¢ ise, her bir birey i¢in t zamanina kadar

gozlemlenmesi beklenen olay sayisidir. H(t), h(t) ‘yi tahmin etmek igin araci bir dlgu ve
modelin gegerliligini degerlendirmek igin bir arag olarak kullanilir. H(t)’yi tahmin etmek

icin kullanilan temel bir parametrik olmayan ydntem Nelson-Aalen tahmin edicisidir [3].

Tehlike fonksiyonlarini tahmin etmek icin kullanilan bir baska yaklasim, yasam
surelerinin belirli bir istatistiksel dagilimi izledigini varsaymaktir. Fonksiyonun tamamen
parametrik dagilimlar kullanilarak belirlenmesi énemli bir modelleme yontemidir. Bu
amagla, sabit, artan, azalan ya da U-bi¢imli tehlike fonksiyonlarina izin veren Ustel,

Weibull, lognormal, loglojistik ve Gamma dagilimlari kullanilabilir.



2.5. Yagsam Fonksiyonlarinin Karsilastirimasinda Kullanilan Parametrik Olmayan

Testler

iki ya da daha fazla grup arasindaki yasam olasilii, parametrik olmayan bir test
yardimiyla kargilastirilabilir. Log-rank testi [5] iki ya da daha fazla grubun yasam
olasiliklarini  kargilagtirmak amaciyla kullanilan bir yontemdir. Gruplar, tedavi
yontemleri ya da tanisal gruplar (kanser evresi) olabilir. Bu ydntem, her bir olay
zamaninda, her bir grup igin, gruplar arasinda bir farklilik yok ise bir dnceki olaydan
sonra meydana gelmesi beklenen olaylarin sayisini hesaplar. Elde edilen degerler, her

bir grup icin beklenen olay sayisini vermesi igin toplanir. E,, i. grup i¢in beklenen olay
sayisi ve O, gbzlemlenen olay sayisi olmak Uzere, log-rank test istatistigi yaklagik

olarak,

2.(0,-E,)’
2 _ i i
K=2TE
ile hesaplanir. Bu deger, g grup sayisini gostemek tUzere, g-1 serbestlik dereceli ki-
kare dagilimiile kargilastirilir. Boylelikle, yasam olasiliklari arasindaki farkin istatistiksel

olarak anlamli olup olmadigini degerlendirmek igin bir p degeri elde edilebilir [2].

Sadece iki grup karsilastinldiginda, log-rank testi iki grubun tehlike oraninin 1’e esit
oldugu sifir hipotezini test eder. Tehlike orani (TO) iki gruptaki goreceli yasam
deneyiminin dlgtsudur ve,

_0,/E,

TO=
0, /E,

(2.6)

ile tahmin edilebilir. BuradaO, /E, i grubu i¢in tahmin edilen goéreceli (artik) tehlikedir

[6]. Tehlike oraninin bire esit olmasi yagsam olasiliklari agisindan gruplar arasinda bir
farklihk olmadigini ifade eder. Ancak, tehlike oranini CRM gibi bir regresyon modelleme

yontemi kullanarak tahmin etmek daha iyi sonuglar vermektedir [2].

Gruplari yagam olasiliklari bakimindan kargilagtirmak icin baska parametrik olmayan
testler de kullanilabilir [7]. Ancak orantili tehlikeler varsayiminin saglandigi durumlarda

log-rank yonteminin, diger yontemlere gore daha saglam oldugu kabul edilmektedir [3].



2.6. Cox Regresyon Modeli

istatistik¢i Sir David Cox tarafindan 1972 yilinda énerilen CRM istatistik literatiiriinde
¢cok dnemli bir yere sahiptir. Cox’un orijinal ¢calismasindan elde edilen sonuglar, farkli
alanlardaki birgok probleme uygulanmaktadir. Cox’'un bu ¢alismalari, 20. ytzyilin en
onemli istatistiksel bagarilarindan biri olarak gorulmektedir. CRM’nin mantigi basit ve

sadedir. h,(t) temel tehlike fonksiyonu, B regresyon parametreleri ve x agiklayici

degiskenler iken, i. birey icin tehlike fonksiyonu;
h;(t) =h, (t)exp('x;) (2.7)

biciminde ifade edilir. CRM igin tehlike fonksiyonlarinin oraninin orantili oldugu

varsayimi vardir. i. ve j. bireye ait iki tehlike fonksiyonu arasindaki oran;

hi(t) .
th:eXp(B (x —xj)) (2.8)

~"

olarak yazilabilir ve bu oran zaman boyunca sabittir.

CRM’de orantili tehlikeler varsayimi bulunmaktayken, temel tehlike orani h,(t)’nin

bilinmedigi ve parametrelestiriimedigi varsayilir. Bu nedenle CRM, yari parametrik bir
modeldir [8].

CRM asagidaki gibi de yazilabilir;
hi(t) = exp(B,x; +B,Xy +...+B X ) Mo ().

Eger tehlike oranini logaritma kullanarak ifade edilirse,

hi(t) | _
log(ho(t)j =BiXy +BoXy + B Xy

biciminde elde edilir. CRM’nin farkli bicimlerine bakildiginda higbirinin B, sabit terimini

icermedigi gorulmektedir. Bu terim, CRM’de temel tehlike fonksiyonunun igine

katilmistir. CRM’den temel tehlike fonksiyonu dogrudan tahmin edilemez [8].



2.6.1. Olabilirlik Fonksiyonunun Elde Edilmesi
2.6.1.1. Kismi Olabilirlik

Kismi olabilirlik yontemi, ilgilenilen olayin meydana gelis zamanlari (ya da basarisizlik
zamanlari) arasindaki araliklarin, aciklayici degiskenler ve tehlike orani arasindaki iligki
hakkinda herhangi bir bilgi saglamadidi varsayimina dayanmaktadir [6]. Bu, CRM igin
temel tehlike fonksiyonunun dogrudan parametrelestirilememesinin sebebidir. Bu
nedenle, bu oranin rastgele bir bigimi oldugu ve Collett'in de belirttigi gibi [6] iki
basarisizligin gergeklesmesi arasindaki stre boyunca sifir olabilecegi varsayilir. Ayrica
kismi olabilirlik fonksiyonuna bilgi saglayan, basarisizliklar arasindaki araliklar degil,
sirall basarisizlik zamanlaridir. Bu, olabilirlik fonksiyonlarinin turetilmesi icin gercek
yasam surelerinin kullanildigi parametrik yontemlere terstir. CRM mevcut verilerin

sadece bir kismini kullandigindan (h,(t) tahmin edilimez), CRM igin olabilirlik
fonksiyonu bir ‘kismi’ olabilirlik fonksiyonudur [8].

k ayrik basarisizlik zamanli, n boyutlu bir veri kimesinin kismi olabilirlik fonksiyonunu
elde etmek icin, t’leri. birey igin basarisizlik zamanlarini ifade etmek Gzere veriler ilk
olarak t,<t, <...<t, gibi, sirali bagarisizlik sureleri biciminde siralanilir. Her bir

durdurulmamig goézlemin, ilgilenilen olayr farkli bir zamanda yasadidi, ayni anda

gerceklesen olay bulunmadigi varsayilir. Durdurma gosterge degiskeni O, olarak
tanimlanmaktadir ve d, sagdan durdurulma durumunda O, durdurulmamig olmasi
halinde ise 1 degerini almaktadir. Sirali bagarisizlik sureleri, x agiklayici degigkenlerinin
bir fonksiyonu olarak modellenir [8].

t zamaninda ilgilenilen olayl yagsama riski olan bireylerin sayisi, R,(t) risk kimesi ile

gosterilirse, j. bireyin T, aninda bagarisizligi yasama olasiligr;

eP%i

>

jeR(t)

Prit, = T, IR(t,)) = (2.9)

biciminde ifade edilebilir. Burada toplam operatori kullanilarak risk kiimesindeki tim
gozlemlerin toplami alinmigtir. Bu egitlikteki kosullu olasiliklarin carpimi, kismi olabilirlik

fonksiyonunun Esitlik 2.10.’daki gibi elde edilmesini saglar:
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(2.10)

ve buna karsilik gelen log-olabilirlik fonksiyonu;

logL = Zk:{ﬁ'xi —log > e‘“‘} (2.11)
i1 )

jeR(;

olur. Log-olabilirlik fonksiyonu maksimize edilerek, B’larin tahmini elde edilebilir. Bu
yontem, kismi en ¢ok olabilirlik tahmini olarak da adlandiriilmaktadir. Bu olabilirlik
fonksiyonu, gercek olabilirlik fonksiyonu degildir [6]. Bunun nedeni, durdurulmus ve
durdurulmamig gdzlemlerin gergcek yasam surelerinin olabilirlige dogrudan dahil
edilmemesidir. Bu durum, basarisizlik sureleri arasindaki araliklarin, agiklayici
degdiskenler arasindaki iliskiye ve sirali olay surelerine herhangi bir bilgi saglamadigini
gosterdiginden dolayl énemlidir. Cox [9, 10] kismi en ¢ok olabilirlik tahmininin, en ¢ok
olabilirlik (ECO) tahminleri ile ayni Ozelliklere sahip parametre tahminleri Urettigini
goOstermistir. ECO tahmini ile ayni kosullar altinda, kismi olabilirliklerden elde edilen
parametre tahminleri, asimptotiksel olarak normal, sabit ve degismezdir. Bdylece

standart hipotez testleri, CRM modeli icin de dogrudan gelistirilebilmigtir [8].
2.6.1.2. Breslow Yontemi

Breslow yontemi [11], gbzlemlerin ayni basarisizlik suresine sahip olmasi (ilgilenilen
olayl ayni zaman noktasinda yasayan gozlemler) sorununu ortadan kaldirmak igin en
sik kulllanilan yontemdir. Bu yaklasimin sikga kullanilmasinin nedeni diger
yontemlerden daha basit olmasidir. Ayni anda gergeklesen olaylarda, olay meydana
gelis siralamasina karar vermek mumkun olmadigi i¢in Breslow yontemi, hangi olayin
daha once gergeklestiginden bagimsiz olarak risk kimesi buyukliginu ayni kabul eder.
Ornegin, olay meydana gelis zamanlari t = 5, 5, 8, 14 olan doért gézlem oldugu
varsayllsin. Gozlemlerin ikisi 5 zamaninda beklenilen olayr yagsamistir. Bu iki gézlem
arasinda siralama yapilamayacagindan, Breslow yontemi bu iki gdézlemin, tim dort
gozlemi de igeren risk kimesinde basarisiz oldugunu varsayarak kismi olabilirlik

fonksiyonunu elde eder. Boylece, kismi olabilirlik, birinci gézlem igin;
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| = Y1
1 Wi+ w2 +yw3 +y4

ve ikinci gozlem igin;

_ w2
Yl+yw2+ w3 +ys

l,

olarak dustinilebilir. iki durum igin de risk kiimesi degistiriimemistir ve hem birinci hem
de ikinci gbzlem igin maksimum bUyuklUktedir. Breslow ydntemi, ayni zamanda
gerceklesen olaylari, basarisizlik zamaninda riskteki tim gdézlemleri iceren bir risk
kumesinden, sirali olarak meydana geliyormug gibi (sirasinin bilinmemesi ve esgit
gorunuyor olmasina ragmen) varsayarak, kismi olabilirlik fonksiyonunu tahmin eder.

Breslow’un 6nerdigi tahmini olabilirlik fonksiyonu;

eB'Si
Leesion =] [=———¢ (2.12)
| { ZeB'Xi:|
jeR(t)

biciminde elde edilir. Esitlik 2.12°de s,, ayni zamanda gergeklesen olaylar i¢in x

k
=1

aciklayici deg@iskenlerinin toplami ve d.’ler, t. ayni zamaninda gergeklesen gozlemlerin

sayisidir. Breslow tahmin yonteminin kullaniimasi, verilen zaman noktasi i¢in ayni anda
gerceklesen olay sayisi az iken daha uygundur, ancak ayni zamanl olaylarin sayisi
arttikca, her bir period icin risk kimesi buyuklugu ¢ok buyuk olacak ve tahmin daha

duyarsiz olacaktir [6, 12].
2.6.1.3. Efron Yontemi

Alternatif bir ydbntem olarak Efron [13], ayni anda gergeklesen olaylarin sirasina bagli
olarak, risk kimesinin nasil degistigini hesaba katan bir tahmin yontemi dnermistir.
Breslow yontemindeki 6rnek tekrar ele alindiginda, eger birinci gdzlem, ikinci
g6zlemden Once basarisizligi yasamis ise, bu veriler igin kismi olabilirlik fonksiyonu

asagidaki bigcimde olacaktir;

| Wi y 2
Ul y2+ w3 +pd w2+y3+yd
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Ancak, eger ikinci gozlem, birinci gézlemden 6nce basarisizligi yasamis ise, kismi

olabilirlik fonksiyonu;

Y2 y w1
Pl+w2+wd3+ywd yYyl+y3+y4

l, =

olarak elde edilecektir. ikinci risk kiimesinin yapisi olaylarin olasi siralamasina gore

degismektedir. Efron, kismi olabilirlik fonksiyonu i¢in agagidaki yaklagsimi onermigtir;

Kk 's;

Efron H q eﬁ (213)
- H Ze —(r=1d7" > e

r=1 jeD(t)

Burada r, ayni anda meydana gelen olaylarin sayisini ve D(t;), t. zamaninda risk
kimesindeki ayni zamanl olaylarin sayisini goéstermektedir. Bu yontem t, zamaninda
risk kimesinin degisik yapilarini géz dnlne aldigindan, Breslow yontemine gore daha
uygun sonug verdigi soylenebilir [8].

2.6.2. Temel Tehlike ve Yagsam Fonksiyonlarinin Elde Edilmesi

Temel tehlike ve temel yasam fonksiyonlarinin tahminlerinin elde edilmesi igin,
basarisizlik zamanlar t, <t, <...<t, biciminde siralanir. Collett'in calismasindan [6]

yola ¢ikilarak i. gdézlem igin tehlike fonksiyonu tahmini;
h,(t) =™ hy(t)

olarak elde edilmigtir. Burada ﬁo(t) tahmini temel tehlike fonksiyonudur. Bu fonksiyon

kismi olabilirlik fonksiyonundan dogrudan tahmin edilemez ancak, Kalbfleisch ve
Prentice [14, 15] bu fonksiyonu elde etmek icin bir yontem &nermiglerdir. Olay
zamanlarinin siralanabilecegi bilindiginden, verilen herhangi bir basarisizlik zamaninda
risk kimesinin bUyUkliguini saptamak kolaydir. Bir gdzlemin t; aninda risk kimesinde

olmasinin tahmini olabilirligi;

ai _ Z eB Xj
jeR(t;)
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bicimindedir. Bu ifade, Esitlik 2.10’daki kismi olabilirlik fonksiyonunun paydasidir.

Kalbfleisch ve Prentice [14, 15] t, zamaninda temel tehlike fonksiyonunun bir

tahmininin;
hy(t;))=1-0; (2.14)

biciminde elde edilebilecegini gostermistir. Eger basarisizlik zamanlari arasindaki

tehlike oraninin sabit oldugu varsayiliyor ise, @, bir gézlemin t, +1,.4) araligi boyunca

yasam olasiliginin bir tahnminidir. @,’den, temel yasam fonksiyonun bir tahmini;
k
Sot)=]1¢ (2.15)

bigiminde elde edilir ve bu bir adim fonksiyonudur. @, igin, éo(t)=1’dir ve bu ilk

basarisizlik zamanindan Onceki aralikta yagsam olasiliginin 1’e esit oldugunu ifade

eder.

Yasam fonksiyonu tahmin edildikten sonra, birikimli tehlike fonksiyonu, I:Io(t) tahmini;

Hy(t) = ~logS,(t) = - logé,
i=1

biciminde elde edilmigtir. Yasam fonksiyonu ve birikimli tehlike fonksiyonu arasindaki
iliski nedeniyle, i. bireyin yagsam fonksiyonunu,

S,(t)=exp™®

olarak elde edilebilir.

Bu esitlik,

S.(t)=S, (1) (2.16)

biciminde de yazilabilir [8].

13



2.7. Hizlandinlmis Basarisizlik Suresi Modelleri

Klasik CRM icin, Esitlik 2.7,
P

h(t,x,) = h, (t)ex ZBJ-XUJ (2.17)
j=1

bigciminde de ifade edilebilmektedir. Burada h,(t) temel tehlike fonksiyonudur ve tim
aciklayici degisken degerleri sifira esit olan bir birey igin tehlike fonksiyonunu ifade
eder. X, :(XH,...,xip), j=(,...,p) degerlerini aliyor iken Xj aciklayici degiskenleri icin
i. bireyden elde edilen degerleri ve Bj, j=1...,p ise modelde bilinmeyen parametreleri
gostermektedir. Bu modelin tahmini, kismi olabilirligin maksimizasyonu ile gergeklesir
[16].

Hizlandinlmis basarisizlik siresi (HBS) modelinde tehlike fonksiyonu, hy(.), t, X ve

B’nin bir fonksiyonu iken;

h(t,x,) = ho[t exp[iBinj Dex;{iﬁjxﬁJ (2.18)

biciminde tanimlanir. Bu nedenle, bu modelde, acgiklayici degiskenlerin yasam suresi
Uzerindeki etkisi dogrudandir ve basarisizlik zamanini hizlandirir ya da yavaslatir. Bu
model ¢oklu regresyon modelinde oldugu gibi, yagsam suresinin logaritmasi agiklayici
degiskenlerle iliskilendirilerek belirtilebilir. Bu durum,

INT=X, +W

bigiminde ifade edilebilir. Burada X=[X,...X,], Y=(Yy¥,) Ve j=1...p igin
Y, =—Bj’dir. Birgcok durumda, bu modelin tahmini, sure i¢in bir dagilim varsayilarak ve
log-olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonu ile saglanir [16].

Parametrik yasam modelleri icin en ¢ok kullanilan dagilimlar ve 6zellikleri Altbdlim
2.7.1-2.7.6’da 6zetlenmisgtir.
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2.7.1. Ustel Dagihm

Ustel dagilim, h(t) = A sabit tehlikesine sahiptir. Yagam fonksiyonu S(t) = exp{— )\t} ve
yogunluk fonksiyonu f(t)=Aexp{-At} ile ifade edilebilir. E(T)=1/A ve var(T)=1/N

oldugu gdsterilebilir. Ustel dagilim, u¢ deger dagilimi (extreme value distribution) ile
iligkilidir. Eger,
Y =logT=a+W

ise A parametresiyle Ustel dagilima sahiptir ve T = E(A) olarak gosterilebilir. Burada

w-e"

a=—logh’dirve W, f (w)=e
[17].

yogunlugu ile standart ug deger dagilimina sahiptir

2.7.2. Weibull Dagilimi

Eger T° ~E(A) ise T, A ve p parametreleriyle Weibull dagihmina sahiptir ve T ~ W(A,p)
ile gosterilir. Birikimli  tehlike fonksiyonu H(t)=(At)’, yasam fonksiyonu
S(t)= exp{— ()\t)p} ve tehlike fonksiyonu;

h(t) = Npt*”

biciminde ifade edilebilir. Weibull tehlike fonksiyonunun logaritmasi, plogA+logp
sabiti ve p—1 egimi ile zamanin logaritmasinin dogrusal bir fonksiyonudur. p degeri>1

ise tehlike fonksiyonun degeri artar, p degeri=1 ise sabittir ve p degeri <1 ise tehlike

fonksiyonunun degeri azalir.

Weibull dagilimi da ug deger dagihmiyla iligkilidir; eger

Y =logT =a+0oW

ise T~W(Ap)’'dir. Burada, a=-logA ve p=1/c’dir [17].
2.7.3. Gamma Dagilimi

N(AK) ile tanimlanan, A ve k parametreli Gamma dagilimi igin olasilik yogunluk

fonksiyonu;
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)\()\t)k—1 e—)\t

, O<t<oo
(k)

f(t) =

ve yasam fonksiyonu;

S(t)=1-1, (At) biciminde ifade edilebilir. Burada |, (x) tamamlanmamis (incomplete)

gamma fonksiyonudur ve Ik(x)=J:)\k‘1e‘de/F(k) olarak tanimlanr.

Yasam fonksiyonu icin kapali bigimli bir ifade yoktur ancak hesaplanmasi igin
algoritmalar bulunmaktadir. Tehlike fonksiyonu igin de acik bir formul bulunmamaktadir
ancak tehlike fonksiyonu, olasilik yogunluk fonksiyonunun yasam fonksiyonuna orani

h(t) = f(t)/S(t) bigiminde hesaplanabilir. Gamma tehlike fonksiyonu;

e Eger k>1 ise baslangi¢ noktasinda 0’dan, A maksimum degerine kadar monoton
olarak artar. Eger k birden blyUk bir tamsayi ise Gamma dagilimi, ‘Erlang
dagilimr’ olarak adlandirilabilir ve bir Poisson surecinde k tane olay meydana
gelene kadar gecgen bekleme zamani olarak ifade edilebilir.

e k=1 ise sabittir. Bu durumda, Gamma dagilimi Gstel dagilima indirgenebilir. Bu,
Poisson sirecinde bir olayin meydana gelmesi igin bekleme zamani olarak
tanimlanabilir.

e k<1 ise baslangi¢ noktasinda sonsuzdan, N'nin bir asimptotik degerine kadar
monoton olarak azalir.

Tamsayi olmayan k degeri igin de dagilimlar mevcuttur.

Gamma dagilimi1 ayni zamanda, logT’nin bir dagilimi bi¢giminde de ifade edilebilir. Basit

bir dizenleme ile, Y =logT =a+ W ise, T ~I"(A\k) olarak gosterilebilir. Burada W, k
kw-e"

parametreli fW(W):er(k) yogunluk fonksiyonlu bir genellestiriimis uc¢ deger

dagilimina sahiptir. Bu yogunluk fonksiyonu, k=1 iken klasik u¢ deger dagilimina

indirgenir [17].
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2.7.4. Genellestirilmis Gamma Dagilimi

Genellestiriimis Gamma dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu, p=1/0 iken

asagidaki bicimde yazilabilir;

_ Ap(AtyP<Te

="

, O<t<oo.

Genellegtiriimis  Gamma dagihminin  6zel durumlari, diger dagihmlann da

kapsamaktadir. Genellestiriimis gamma dagilimi;

e p=1iken Gamma dagilimina,
e k=1 iken Weibull dagilimina,
e p=1ve k=1 iken Ustel dagilima
donUsmektedir. Ayrica, bu dagilim k’'nin sonsuza gittigi durumlarda log-normal dagilimi

da kapsamaktadir [17].
2.7.5. Log-Normal Dagilim

Eger, Y =logT =a+0W esitliginde W standart normal dagilima sahip ise, T log-normal
dagilima sahiptir. Log-normal dagilim igin;

1
exp —

1
f(t) =
® to/2m 20°

(Iogt—p)z}, t>0, 0>2,

1 %1 1
S(t) = —exp — logx — 2}dx ve
(t) GTH{X p[sz( gx—H)

(1/tov/21 )expl-log(e *t)? /207 ]
1-®llog(e /0] '

h(t) =

biciminde ifade edilmektedir. Log-normal dagilimin tehlike fonksiyonu, sifirdan bir
maksimum noktaya kadar artar ve sonra monoton bigimde azalir. k degeri sonsuza
yaklasirken genellestiriimis u¢ deger dagihmi standart normal dagilima yakinsar ve

genellestiriimis gamma dagilimi ise log-normal dagilima yakinsar [17].
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2.7.6. Log-Lojistik Dagilim
Eger Y =logT =a+0W esitliginde W rastlanti degiskeni, olasilik yogunluk fonksiyonu;

w

e
fw(W):m

ve birikimli dagilhim fonksiyonu;

w

e

W)= e

ile bir standart lojistik dagilima sahip ise, T log-lojistik dagilima sahiptir. Yasam

fonksiyonu;

1
1+e"

SW (W) =

biciminde ifade edilebilir. Buradaki degiskenleri T'ye donusturerek yagsam fonksiyonunu

S(t)

:1 NP biciminde de elde edebiliriz. Bu esitlikte a=-log\ ve p=1/0’drr.
+

Ap(Aty"”
1+ (AP

Birikimli tehlike fonksiyonu ise H(t)= olarak elde edilebilir. Log-lojistik

dagilimda tehlike fonksiyonu;

e p<1ise, sonsuzdan monoton olarak azalir.
e p=1ise, N'dan monoton olarak azalir.

e p>1ise, log-normal dagilima benzer bigimdedir [17].
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3. IYILESME MODELLERI

3.1. Giris

Yasam c¢ozUmlemesi alaninda yapilan arastirmalar, onerilen yeni modeller ve
yaklasimlar ile gelisimini surdirmektedir. Yasam ¢dzimlemesinde en ¢ok kullanilan
model olan CRM, kitledeki her bir bireyin ilgilenilen olayl yasayacagi, arastirilan olaya
gore basarisizliga (6lime, metastaza veya niksetmeye) yatkin oldugu varsayimina
dayanmaktadir [18]. Ancak bu varsayim, yeterli bir gdzlem suresinin ardindan
hastalarin buylk bir boluminin hayatta kalmasi durumunda dogru olmayabilir.
Ozellikle son yillarda, meme kanseri [19], cocukluk lenfomalari ve I16semileri [20] dahil
olmak Uzere bazi kanser turlerindeki arastirmalar, bu hastaliklara sahip hastalarin
onemli bir bolumunun, uygulanan tedavilerden sonra iyilestigini gostermigtir.
Dolayisiyla, bu durumu dikkate alan ve bu amacgla gelistirilen iyilesme modelleri, kanser
hastalarinin yasam verilerini analiz etmek i¢in kullanilan 6nemli bir istatistiksel model

haline gelmistir [18].

lyilesme modelleri ile ilgili literatirde yer alan galismalarin bir kismi asagida

O0zetlenmistir:

Boag (1949)'in galismasinda iyilesme modelleri ilk defa ele alinmistir. Standart karma
iyilesme modelleri incelenmistir. Kitle dusik risk grubu (ilgilenilen olayl yasama olasiligi
dUsuk olan bireyler) ve ylksek risk grubu (ilgilenilen olayl yagsama olasiligi yiksek olan
bireyler) olmak Uzere iki alt kimeye ayrilarak iyilesmis kismin orani tahmin edilmistir
[21].

Berkson ve Gage (1952), Boag'in ele aldigi karma iyilesme modellerini gelistiriimis,
daha kapsamli bir ¢dzimlemesini yapmislardir [22].

Farewell (1977) c¢alismasinda, karma iyilesme modellerinde, yasam suresini
modelleyen, Ustel ve Weibull gibi dagilimlari da iceren gesitli parametrik dagilimlar
kullaniimistir [23].

Kuk ve Chen (1992) calismasinda, lojistik regresyon modeli ile CRM'yi birlestiren bir
karma model ele alinmigtir [24].

Yakovlev ve digerleri (1993)'nin ¢alismasinda, standart karma iyilesme modellerine bir

alternatif olarak “sinirh birikimli tehlikeler modeli” ele alinmigtir [25].
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Taylor (1995) calismasinda, karma iyilesme modellerinde, yari parametrik tahminleri
incelemistir [26].

Maller ve Zhou (1996)' nun galismasinda, ¢esitli parametrik regresyon modelleri bagta
olmak Uzere, iyilesme modelleri konusuna kapsamli bir yaklagim onerilmis ve
parametrik olmayan modeller Uzerine de ¢alismalar yapilmigtir [27].

Chen ve digerleri (1999), iyilesme modelleri igin yeni bir Bayesci yaklagim dnermislerdir
[28].

Sy ve Taylor (2000)'in calismasinda, Cox iyilesme modeli incelenmistir [29].

Peng ve Dear (2000), karma iyilesme modellerinde, yasam suresini modelleyen
parametrik olmayan yontemler kullaniimigtir [30].

Chatterjee ve Shih (2001), ¢ok degiskenli iyilesme modellerini énermistir. Kitlede
iyilesmis birimler var iken, iligkili yagsam verilerini ¢ozimlemek igin bir yontem
geligtirilmistir [31].

Tsodikov ve digerleri (2003) ¢calismasinda, karma ve karma olmayan iyilesme modelleri
arasindaki iligkiyi incelemiglerdir [32].

Wienke ve digerleri (2003), Chatterjee ve Shih [31] tarafindan 6nerilen modelin 6zel bir
bigimi gelistiriimigtir [33].

Shao ve Zhou (2004)'nun ¢alismasinda, U¢ parametreli Burr Xl dagilimini kullanarak
yeni bir parametrik iyilesme modeli geligtiriimigtir [34].

Yin ve ibrahim (2005), sagdan durdurulmus veriler igin yeni bir iyilesme modeli
onermiglerdir. Bu model karma iyilesme modelleri ve karma olmayan iyilesme
modellerini iki 6zel durum olarak icermektedir [35].

Yu (2008), iyilesmis kismi bulunan tekrarli lgimlu verilerinin ¢dzUmlenmesi igin, karma
iyilesme modeline zayiflik teriminin dahil edilmesini incelemistir [36].

Zhang ve Peng (2009)’in calismasinda, hizlandiriimig tehlikeler karma iyilesme modeli
icin yar1 parametrik bir tahmin yontemi gelistiriimigstir [37].

Lu (2010), iyilesmis kisma sahip hizlandirilmis basarisizlik stresi modelleri igin etkili
tahminlerin elde edilmesini incelemistir [38].

Tong, Mues ve Thomas (2012)'in galismasinda, karma iyilesme modellerinin kredi

derecelendirmede kullanimi incelenmistir [39].
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Cai, Zou, Peng ve Zhang (2012), yar1 parametrik karma iyilesme modellerinin tahmini
icin bir R paketi (smcure) dnermislerdir [40].

Maetani ve Gamel (2013)'in galismasinda, parametrik iyilesme modelleri ile CRM
karsilastiriimistir [41].

lyilesmenin Tibbi ve istatistiksel Tanimi

Tibbi anlamda ‘iyilesme’, hastada kanserin butln belirtilerinin, gostergelerinin yok
olmasidir. Bu da genellikle tim kotu huylu hicreler yok edildigi zaman gézlemlenir. Bu
tanim, iyilesmenin tibbi ve hasta (birey) dizeyindeki tanimidir. Ancak bir hastanin tibbi

olarak iyilestigini varsaymak zor olabilir [49].

istatistiksel anlamda ‘iyilesme’ ise, kitlede hastalikla iligkili 6lim oraninin, kitlede
beklenen 6lum oranina esit olmasi ile gergeklesir. Bu durumda ek 6lum orani (excess
mortality rate) sifira yaklasir. Bu, iyilesmenin kitle duzeyindeki tanimidir [49]. G6zlenen

olim orani asagidaki gibi ifade edilebilir:
Gozlenen Olim Orani = Beklenen Olim Orani + Ek Olim Orani

Ek 6lim orani sifira yaklastiginda yasam egrisi, Sekil 3.1’deki gibi duzleserek duz bir

kuyruga sahip olur.

0,8

0,6

0,4

Yasam Olasiliklari

0,2

0 1 2 3 4 5 6 7
Yasam sresi (yil)

Sekil 3.1. Yasam egrisi 6rnegi

Sekil 3.1’deki gibi yasam egrilerine sahip veri kimelerinde, iyilesme modellerinin

kullaniimasi literatlrde tavsiye edilmektedir.
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3.2. iyilesme Modeli ve Cox Regresyon Modeli Arasindaki Farklar

Cox [9] belli bir araligin basinda hayatta olan bireylerin, bu aralik sUrecinde 6lmesi
olasiligini dikkate alarak bir model gelistirmistir. Herhangi bir zaman noktasinda, bir
gruptaki tehlike fonksiyonunun, ayni zaman noktasi i¢in bagka bir gruptaki tehlike
fonksiyonu ile orantili olacagi varsayiminda bulunmustur. Ancak, iki grup arasindaki
tehlike orani sabit kalirken, mutlak tehlike fonksiyonunun zaman igerisinde
degisebilecegini dikkate almak 6nemlidir. Bu, gruplar arasindaki yagsam olasiliklarinin
kargilagtirilmasina olanak saglamaktadir. Ornegin, iki grup arasindaki ortalama tehlike
orani 0.5 ise, bir gruptaki 6lum oraninin, diger gruptaki 6lum oraninin yarisi kadar

oldugu varsayilr [42].

Genellikle, iyilesmis hastalarin oraninin, klasik yasam c¢ozimlemesi yontemleri ile
hesaplanan “1-TO” ile tahmin edilebilecegi varsayilir. Ornegin, transtuzumabli ve
transtuzumabsiz adjuvan kemoterapiyi kargilagtiran bir calisma ele alinsin ve HER2-
pozitif g6gus kanseri hastalari icin tehlike orani 0.67 olarak elde edilmis olsun. Bu
sonug, ‘transtuzumab tedavisi, 6lim oranini %33 (1-0.67) azaltmistir ya da
‘transtuzumab tedavisi, tedavi olmadan meydana gelebilecek olumlerin %33’Unu
engellemistir’ biciminde yorumlanabilir. Boyle yorumlar, saglik bilimleri yayinlarinda
sikga gorulebilir. Bu bilgilere gore, tedavi icin TO degeri 1’den kiguk ise, hastanin
iyilesme sansinin artacagina inanilir [41]. Ancak, Peto ve digerleri [5] ve Clark ve
digerlerine [2] gore, “1-TO” tedavi sayesinde 6limu ya da niuksetmesi 6nlenen
hastalarin orani degil, onlenen ya da ertelenen o6lumlerin oranidir. Dolayisiyla, TO
oluma oOnleyen (iyilestirici tedavi) ve 6lumu erteleyen (yasam suresini uzatan veya

0lumu erteleyen tedavi) arasinda ayrim yapamaz [42].

iyilesme orani ve tehlike orani arasindaki iliski, Cox’un ¢alismasinda gorilmektedir [9].
1959 ve 1960 yillari arasinda, ¢ocuklardan olusan hasta grubu ile 6-Merkaptopdrin (6-
MP) ve placebo gruplari olacak bigimde kontrolli bir deney yapilmistir. CRM
kullanilarak veriler tekrar analiz edildiginde, 6-MP grubunun placebo grubuna goére
tehlike orani 0.22 (%95 guven dizeyinde guven arahgi ise 0.10-0.49’dir) bulunmustur.
Eger tehlike orant ile iyilesme orani arasindaki iliski gecerli olsaydi, bulunan sonug sunu

ifade edecekti: placebo grubunda meydana gelebilecek nlksetmelerin  %78’i

22



(1-TO=0.78), 6-MP tedavisi sayesinde 6nlenmistir. Ancak, hastalar daha uzun siire

takip edildiginde, 6-MP ile tedavisi yapilan ¢ocuklarin neredeyse hepsinin hastaligin

niksetmesinden dolay 6ldugu gorulmagtur [42].

lyilesme modellerinin klasik CRM’ye tercih edildigi durumlar asagidaki bicimde

Ozetlenebilir;

1. Yasam egrisi ¢izildiginde grafik duz bir kuyruga sahip ise orantili tehlikeler
varsayimi saglanmiyor olabilir. Bu durumda iyilesme modellerin kullaniimasi
daha iyi sonug verebilmektedir.

2. Calisma grubu icerisinde heterojenlik var ise iyilesme modellerin kullaniimasi
onerilebilmektedir [43].

3.3. lyilesme Modelleri

Son yillarda, kanser hastaliginin tesghisi ve tedavisindeki gelismeler sayesinde kanser
hastalarinin 6nemli bir bolumu iyilesebilmektedir. Son yillardaki bir diger gelisme ise
hasta odakli tedavidir, bu tedavide hastalar, uygulanacak en uygun tedavinin se¢iminde
onemli bir rol oynamaktadirlar. Bu hedefi gergeklestirmek icin, gerekli bilgilerin anlasilir
hale getirilmesi gerekmektedir [42].

Hastalar, kanser teghisi konulduktan sonra genellikle ‘iylesme sansim ne kadar?’ ve
‘iyilesmezsem ne kadar sire daha yasayabilirim?’ sorularini sormaktadirlar. iyilesme
olsa da olmasa da tedavi, hem hastalarin hayat kalitesi hem de nuksetmeye bagh
fiziksel ve ruhsal degisimleri yagamamasi agisindan ¢ok dnemlidir ve hastanin hayatini
yillarca uzatabilir. Ornegdin, cocuklara uygulanan tedaviler ile yasam siiresi ortalama 50
yil kadar uzatabilmektedir. Bu nedenle yasam c¢ozumlemesinde, hastalari iyilestiren
tedaviler ile 6lumu erteleyen tedaviler arasinda ayrim yapabilmek onemlidir. Bu temel
soru, CRM’ye dayanan klasik yasam modellerinde ele alinmamigtir. Gamel [44, 45],
Frankel ve Longmate [46], Sposto [20] ve Maetani, Segawa ve digerleri [47]

calismalarinda bu soruna deginmislerdir.

lyilesme modellerinin en sik kullanildigi alanlardan biri olan kanser, adim adim ilerleyen
kronik bir hastaliktir. Kanser bu yénuyle, beyin enfarktisi ya da anevrizmasi gibi
oluman her an gergeklesebildigi diger akut hastaliklardan, Sekil 3.2'de de ifade edildigi

gibi farklihk goéstermektedir. Bu hastaliklarin tersine, kanser hastaliginda genellikle
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calismanin basinda olay gézlemlenmez. Oliimiin gerceklesmesi yakin olan élimciil
durumlar genellikle galismalara dahil edilmediginden, daha ileri kanserlere sahip olan
hastalar igin de bu durum gegerlidir. Kanser ve diger akut hastaliklar arasindaki bu fark,

uygun yasam modelini formile etmek agisindan dnemlidir [42].

_ Olaysiz Aralik Olaylar

Kanser l l 1 1

Baglangigta olaysiz. o
=
P
Siire
0
Olaylar
Beyin Enfarktisi 1 l 1 1 1
Olaylar herhangi bir zaman %
noktasinda gergeklegebilir. E
Siire

Sekil 3.2. Olay zamanlarinin kanser ve diger akut hastaliklar igin dagilimi [42].

Silverstri ve digerleri [48] tarafindan yayinlanan bir calismada, éncesinde kemoterapi
gormus 3. ve 4. evredeki kuguk olmayan hucreli akciger kanseri olan 73 hasta ile
gorustlmustir. Metastazli, kiguk olmayan hucreli akciger kanseri hastalarina,
kemoterapinin hayat uzatma etkisi ve buna karsilik yan etkisi arasinda nasil bir se¢im
yapacag! sorulmustur. Sorulardan biri, hastalarin eger hayatlarini ¢ aya kadar
uzatacak ise cisplatin bazli kemoterapiyi kabul edip etmeyecegidir. Hastalarin sadece
18’1 (%22’si) kemoterapiyi tercih etmistir. Hastalara, hayati uzatmayan ancak hastaligin
semptomlarini yok eden bir tedavi teklif edildiginde, 55 hasta (hastalarin %68'i)
kemoterapi almayi kabul etmistir. Dolayisiyla, kanser tedavilerinde yasam suresini
uzatmak hasta igin her zaman fayda anlamina gelmemektedir. Bu ikilemi ¢ozebilmek
igin, tedavilerin uzun dénemli etkilerinin Olgllmesini saglayacak daha iyi yontemlere
ihtiyac dogmustur. 1949 yilinda Boag, hastalara en uygun tedavinin secilmesi icin

gerekli bilgileri saglayan bir parametrik yasam modeli 6nermistir.
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Ancak, yuksek iyilesme oraninin, daima uzun sure yagami garanti etmedigine dikkat
edilmelidir. Hasta, ilgilenilen kanserden iyilesse bile baska nedenlerden olebilir. Bu
durumun, yasli hastalarda ve beklenen yasam suresinin daha kisa oldugu Ulkelerde
yasayan hastalarda daha sik gbézlenmesi beklenir. Bu nedenle, kanser tedavilerinin
uzun donemli etkilerini arastirirken, sadece ¢alisilan kanserden degil, tim nedenlerden

meydana gelen dlumleri dikkate almak énemlidir [42].
3.3.1. Karma lyilesme Modelleri

Karma iyilesme modelleri, ilk olarak Boag [21] tarafindan 6nerilmis ve Berkson ve
Gage'in calismalar [22] ile gelistirilmistir. Karma iyilesme modelleri, kitlede hem
iyilesmis kismi, hem de iyilesmemis kismi dikkate alan modellerdir. Karma iyilesme
modellerinde kitle iki alt gruba ayrilabilir; kitledeki bireyler, z agiklayici degigkenler
vektorl ve 0smr<1 olmak ulzere ya 1-11(z) oraniyla iyilesmistir ya da 1(z) oraniyla
iyilesememistir.

S,(t]x)=S(t| Y =1x) t aninda iyilesmemis hastalarin yasam fonksiyonu, x belirli bir
aciklayici degigken vektoru iken, karma iyilesme modelleri en genel bigimiyle asagidaki
bicimde ifade edilebilir;

S(t] x,z) =1(z)S, (t| x)+(1-17(z))

ya da

S(t| x,z)=m(z)S(t] Y =1,x)+(1-11(2)). (3.1)

Karma iyilesme modellerinde iyilesmis kisim ve iyilesmemis kisim ayri ayri
modellenmektedir. Karma modellerin bu 6zelligi aciklayici degiskenlerin, iyilesmis ve
iyilesmemis hastalar Uzerindeki etkilerinin farkli olmasina olanak saglamaktadir.
Ornegin, yapilan bir tedavi, iyilesmis hastalarin oranini arttirabilir ancak bunun yani sira
iyilesmemis hastalarin yagsaminda herhangi bir etkisi olmayabilir. Karma iyilesme

modelleri, bunun gibi farkl etkilerin gorulebilmesine imkan saglamaktadir [43].

Karma iyilesme modellerinde, z agiklayici degiskenler vektorunun iyilesmis kisimdaki

etkisini modellemek igin bazi baglanti (link) fonksiyonlari kullaniimaktadir. lyilesmis
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kisim orani 1-11(z), agiklayici degiskenler ile farklilik gésterebilir ve farkli durumlarda

farkh baglanti fonksiyonlarinin kullanilmasi bir avantaj olabilir.
Bu baglanti fonksiyonlari agagidaki gibi 6zetlenebilir:

Lojit baglanti fonksiyonu (Logit link function), iyilesmis kismi modellemek i¢in en

cok tercih edilen baginti fonksiyonudur ve agagidaki bicimde ifade edilir;

bz

m(z) = .
(@) 1+ e

Burada b, agiklayici degisken vektord ile iligkili bilinmeyen parametrelerin vektoriudur.

Tamamlayici log-log baglanti fonksiyonu (Complementary log-log link function),
lojit baglanti fonksiyonundan sonra en ¢ok tercih edilen ikinci baglanti fonksiyonudur.
log(~log(1—17(z)) = bz bigiminde ifade edilmektedir.

Probit baglanti fonksiyonu (Probit link function), ®, standart normal birikimli dagilim
fonksiyonu iken,

®'(m(z)) =bz

biciminde ifade edilir [49].

Karma iyilesme modellerinde iyilesmemis kisim icin yasam fonksiyonu S (t|x) ise
kullanilan karma iyilesme modeline gore farklilik gostermektedir. S, (t) iyilesmemis
hastalar icin temel yasam fonksiyonu iken, S (t| x):SuO(t)eB'X ise bu karma iyilesme
modeli “Cox karma iyilesme modeli” ya da “orantili tehlikeler karma iyilesme modeli”,
S,(t]|x)=S,,(te®) ise “yari parametrik hizlandirimis basarisizlik siiresi karma
iyilesme modeli”, S, (t] X) =S, (te”*)**** ise “hizlandiriimis tehlikeler karma iyilesme
modeli” olarak adlandiriimaktadir.

n tane hastanin katildigi bir calisma ele alinsin. i=1,2,...,n iken, i. hasta igin
gozlemlenen degerler O =(t,,5,z;,Xx;)olsun. Burada t; yasam siresi, &i durdurma
gosterge degiskeni olarak ifade edilmistir. G):(b,B,SO(t)) tahmin edilmek istenilen

bilinmeyen parametreler ve Y, Y=1 iken bireyin ilgilenilen olayl (basarisizligr)

yasayacadl, Y=0 iken bireyin ilgilenilen olayl yasamayacagini belirten gosterge olsun.
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Yy =(Y,Yp--erY,) Vektori ve gézlemlenen veriler O biliniyorken olabilirlik fonksiyonu
asagidaki bicimde ifade edilebilir;

Lb,B)=[ [[1-m(z)]™" m(z )" hit, | Y =1x,)* S(t, | Y =1x,)" . (3.2)

i=1

Bu esitlikte h(.), S(.)'ye karsilik gelen tehlike fonksiyonudur. Bu tam olabilirlik

fonksiyonu iki parca olarak da ifade edilebilir;

L(B0,y)= 3y loglm(z )+ (1- v, Ylogft - (z,)] 33)
ve
.. (B:0,y) = Zn:yiai |Og[h(ti Y =1x, )]+ Yi Iog[S(ti Y =1x, )] (3:4)

i=1

Tam olabilirlik ve log-olabilirlik fonksiyonlari bu sekilde ifade edildikten sonra, farkl
tahmin yontemleri ele alinabilir. EM algoritmasi, y’nin modele dahil olmasi nedeniyle
kullamighdir. Burada gozlemlenemeyen degdisken, EM algoritmasindaki beklenen

degerle yer degistirecektir.
3.3.1.1. Cox Karma iyilesme Modeli

Karma iyilesme modelleri igin g¢esitli parametrik ve parametrik olmayan yontemler
onerilmigtir. Farewell (1982) calismasinda iyilesmis kisim igin lojistik regresyon ve
iyilesmemis hastalarin yagsam fonksiyonu igin Weibull regresyon modeli kullanmigtir.
Kuk ve Chen, ilgilenilen olaya duyarli olan grupta CRM kullanarak, Farewell’in
modelinin yari parametrik bir genellemesini 6nermistir. Bu modele “Cox karma iyilesme

modeli” ya da “orantili tehlikeler karma iyilesme modeli” denilmektedir [29].

Y, bir bireyin, ilgilenilen olayi kesinlikle yasayacagini (Y=1) ya da hi¢ yasamayacagini
(Y=0) gosteren gosterge degisken olsun. T, ilgilenilen olayin gerceklesme zamanini
gOstermektedir ve sadece Y=1 iken tanimhdir ve olasilik yodunluk fonksiyonu
f(t]| Y =1), yasam fonksiyonu ise S(t|Y =1) ile gosterilmistir. Durdurulmus gézlemler
icin 'Y go0zlemlenemez. Tnin marjinal yasam fonksiyonu, t<o iken,

S(t)=(1—1)+1S(t| Y =1)’dir. t sonsuza yakinsarken, S(t), 1-1’ye yakinsayacaktir.
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Bagimsiz, bilgilendirici olmayan ve rasgele bir durdurulma modeli varsayilmistir ve

durdurulma Y’den istatistiksel olarak bagimsizdir [29].

Farewell [50], iyilesmis kismin hesaplanmasi icin lojistik regresyon modelini
kullanmistir ve iyilesme orani  1-11(z)=1-P(Y =1z)=1-[exp(z'b)/(1+exp(z'b))|
biciminde ifade edilebilir. Burada agiklayici dedisken vektéri z, S(t|Y =1) igin
parametrik bir yagsam modeli ve kesisim terimi icermektedir. Kuk ve Chen [24] x kesisim
degiskeni disindaki aciklayici degiskenler vektori ve hy(t|Y =1) temel tehlike
fonksiyonu olmak tzere, h(t|Y =1x)=h,(t| Y =1)exp(x'B) tehlike fonksiyonuna sahip
CRM'yi kullanarak bu modeli genellegtirmigtir.

Bu model b ve B araciligi ile agiklayici degigkenlerin iyilesmis ve iyilesmemis kisim

Uzerindeki etkilerini ayirabilme 6zelligine sahiptir. Bu nedenle de ilgilenilen olaya duyarli

olmayan bir grupta 6nsel bilgi oldugunda, esnek bir model saglar. Kuk ve Chen [24]

modeli igin, kosullu birikimli tehlike fonksiyonu H(t|Y =1;x)=H,(t| Y =1)exp(x'B) olur.
t

Burada H,(t|Y=1x)= J'Ho(u | Y =1)du’dur. Kosullu temel yasam fonksiyonu
0

S,(t] Y =1) iken, kosullu yasam fonksiyonu S(t|Y =1x)=S,(t|Y =1 olarak
ifade edilir.

Orantili tehlikeler fonksiyonlarinin bir karisiminin, artik orantili olmadigi ve hatta iki
elemanli bir aciklayici degisken igin, Cox karma iyilesme modelinin, kesisen marjinal

yasam egrilerine sahip olabildigi gdzlemlenebilir. Ancak, klasik CRM, tum Z'ler igin,

1(z) =1 olan Cox karma iyilesme modelinin 6zel bir bigimidir.
Cox iyilesme modeli, bir birey igin tehlike fonksiyonunun h(t|Y;x)=Yh(t]Y =1,x)
olarak ifade edilebildigi, carpimsal zayiflik modelinin 6zel bir bigimidir [29].

Cox karma iyilesme modellerinin ECO tahminleri, log-olabilirlik fonksiyonu maksimize
edilerek elde edilebilir. Eger fonksiyonun kapali bigimi yok ise Newton-Raphson

iterasyon yontemi kullanilarak sonugclar elde edilebilir [51].
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Cox Karma lyilesme Modeli igin En Gok Olabilirlik Tahmini

i bireyi icin gbzlenen veriler O =(t,,5,,x;,z;) olarak ifade edilirse, burada t; olayin
meydana gelis zamani ya da durdurulma zamani, X; ise aciklayici degiskenler
vektorudir. Eger t, durdurulmamigsa o, =1, durdurulmus ise 6, =0 degerini alir.
t, <t, <...<t, k tane ayrik olayin meydana gelis zamanlari olsun. Burada vy,, Y,
rastgele degiskeninin aldigi deger iken, eger o, =1 ise y, =1 olacagi ve d, =0 ise
y,’nin gozlemlenemeyecegdi sonucuna ulagilabilir. i. bireyin olabilirlik fonksiyonuna
katkist, T, =P(Y,=1;x,) iken, &, =1 icin wmf(t|Y=1%z), o =0 igin ise
(1-m,(2))+ m,(2)S(t, | 1; x,) 'dir. Bdylece, Cox karma iyilesme modeli igin gézlenen tam

olabilirlik fonksiyonu;

L(b’B’hO):ﬁ{niho(ti 1Y = 1)exi'Be—Ho(ti|Y=1)exp(xi'B)}ﬁi « {(1_ni)+ﬂie—Ho(ti|Y=1)exp(xi'B)}”’i (3.5)
i=1

olarak ifade edilir [29]. Burada L(b,3,H,)’yi maksimize eden b ve B tahminleri elde
edilmek istenmektedir. Klasik CRM’de, kismi olabilirligi kullanmak icin klasik
cozumleme, h,(t)’ye bagli degildir. Breslow [52] yari parametrik bir tam olabilirlik yapisi
ve H,(t)’nin tahmin edicisinin Aalen-Nelson tahmin edicisi oldugu profil olabilirlik

yontemini kullanmistir. Breslow, B’'nin bu kismen maksimize edilmis olabilirlik

fonksiyonunun, kismi olabilirlik ile orantili oldugunu gdstermistir. Ancak bu yaklagim,
Cox iyilesme modeli icin uygun degildir. S,(t)’yi eleyerek sadece az miktarda bilginin
kaybedildigi klasik CRM'nin aksine, tahmindeki S,(t|Y =1), b hakkindaki bilgiler
kaybedilmeden modelden ¢ikartilamaz [29].

EM Algoritmasi

Cox karma iyilesme modelinde, EM algoritmasi kullaniimaktadir. EM algoritmasindaki
E adimi, gobzlemlenen veri O ve parametrelerin o andaki tahminleri
O(m)=(b(m’,B(m),So(m)(t)) biliniyorken, Yy,’lere gére tam log-olabilirliklerin kogullu

beklentisini hesaplar. Bu adim icin Esitlik 3.1 ve Esgitlik 3.2 ynin dogrusal fonksiyonlari
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oldugu i¢in bu adimi tamamlamak i¢in yi’'nin kosullu beklentisini elde etmek yeterlidir.

E(y, | 0,0™) asagidaki bicimde ifade edilebilir;

™(Z)S(t | Y =1X;)
=m(z;)+1(Z;)S(t | Y =1%;) |0em)

w™ =E(y;10,0) =5, +(1-5,). (3.6)

Bu esitlikten, eger 8, =1 ise w ™ =1 ve 0, =0 ise w( b

‘nin iyilesmemis hastalarin
orani olacadi gérilmektedir. E(y,|O0,0™) esitliginin ikinci kismi, i. hastanin
iyilesmemis olarak kalmasi kosullu olasiligi olarak yorumlanabilir. J, Iogwi(m) =0 ve

6iwi(m)=6i oldugu igin Esitlik 3.3 ve Esgitlik 3.4’Un beklenen degerleri sirasiyla
asagidaki gibi yazilabilir;

(le1) = iwi(m’ log[mr(z, )]+ (1-w ™ )log[1-1(z,)], (3.7)

() 26 logw,™h(t, |Y =1x,)]+ w,™ log[S(t, | Y =1x,)]. (3.8)

EM algoritmasinda M adimi, bilinmeyen parametrelere gore Esitlik 3.7 ve Esitlik 3.8’in
maksimize edilmesi ile elde edilir. lyilesmis kisim igin parametrelerin tahmininde, R
programinda ‘glm’ fonksiyonunun igindeki ‘link’ se¢enegi kullanilir. Peng ve Dear [30]
ve Sy ve Taylor [29] calismalarinda B’yi temel tehlike fonksiyonu belitmeden tahmin

etmek icin bir kismi olabilirlik ydontemi ele alinmistir. Bunun igin tahmin esitligi;
IogH[h exp(Bx +log(w ) S, exp““"’g ) (3.9)

bicimindedir.

Algoritmanin M adimi ise |/ nin maksimizasyonunu igerir. H,(t|Y=1) ya da
S,(t]|Y=1) icin, profil olabilirlik ydntemlerini kullanarak M adimina ek bir
maksimizasyon adimi uygulanir. CRM'den H,(t|Y =1) igin Breslow-tipi tahmin edici
ve S,(t|Y =1) icin garpim-limit tahmin edicisi olmak Uzere iki ydntem genisletilebilir

[29].
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E adimina geri donmek icin, tahmin edilen yasam fonksiyonlari guncellenmelidir.

t, <t, <...<t, ayrik, durdurulmamig basarisizlik zamanlari olsun. dtj ilgilenilen

olaylarin sayisi, R(t;), t; zamanindaki risk kiimesi olsun. S,(t|Y =1) icin Breslow tipi

tahmin edici Esitlik 3.10’da verilmektedir;

. d
So(t|Y=1)=exp|- 3 “ﬂm>gx. . (3.10)
jit st ZieR(tm)Wi e

Kitlede iyilesmis kismin varligindan dolayi, t sonsuza giderken éo(t|Y=1) sifira

yakinsamayabilir. Bu nedenle, tanimlanma sorunlarini ortadan kaldirmak icin, t, son

gbézlemlenen basarisizlik zamanini ifade ediyor iken, t>t, icin éo(t|Y=1)=0 olarak
ayarlanabilir. Bunun sonucunda tahmin edilen yasam fonksiyonu

S,(t]Y =1)=8,(t] Y =1"® olur.
3.3.1.2. Yari Parametrik Hizlandirilmis Basarisizlik Siiresi Karma iyilesme Modeli

HBS modelleri, yasam ¢6zimlemesinde kullanilan énemli modellerden biridir. HBS
modelinin kullaniimasinin en buylk avantaji, acgiklayici degiskenlerin basarisizlik
sureleri Uzerinde olan etkilerinin dogrudan modellenebilmesi ve de bu etkilerin
yorumlanmasinin CRM’den elde edilen sonuglara kiyasla daha basit olmasidir.
Genellikle, modeldeki regresyon parametrelerinin tahminleri, eger modeldeki hata
teriminin dagilimi belirtiimisse, olabilirlik fonksiyonunun maksimize edilmesiyle elde
edilir. Tsiatis [53] hata terimi icin parametrik bir varsayim kullanmamis, rank tahmin
yontemi onermigtir. Ritov [54] genel en kiuguk kareler (EKK) tahmin yontemini ele
alarak rank tahmin yontemi ile genel EKK tahmin yontemi arasindaki asimptotik es

degderligi gostermistir.

HBS modelinin dnemli bir varsayimi, yeterli bir takip siresinin sonunda, ¢alismadaki
her birimin mutlaka ilgilenilen olayi yasayacak olmasidir. Bu varsayim, kitlede olayi

yasamayan bireyler oldugunda saglanmayacaktir.
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HBS karma iyilesme modelleri, Li ve Taylor [67] ve Zhang ve Peng [68] tarafindan
karma iyilesme modelindeki iyilesmemis bireylerin basarisizlik zamanlarinin

modellenmesi i¢in onerilmistir.

HBS karma iyilesme modelinde, iyilesmemis hastalar i¢cin yasam fonksiyonu,
S(t]Y =1x)=S,(te*?) (3.11)

bicimindedir. Temel dagilim igin genellikle az sayida bilinmeyen parametreli bir
parametrik dagilim varsayilir ve modeldeki parametreler ECO yaklagimi kullanilarak
tahmin edilir [50, 55, 56].

Bu modelin acik¢a belirtimemis varsayimi, iyilesmemis hastalarin tehlike oranindaki
aciklayici degigken etkilerinin ani olmasidir. Eger yeni bir tedavi uygulaniyorsa 1, klasik
tedavi uygulaniyorsa 0 degerini alan, tek bir aciklayici degiskene sahip durum ele

alinsin. Karma iyilesme modelinde, aciklayici degisken hem x hem de Zz'de

degerlendirilsin ve klasik tedavi grubundaki hastalarin tehlikesi h,(0)>0 kosulunu

saglasin. lyilesmemis hastalar icin Cox karma iyilesme modelinde, yeni tedavi

grubundaki hastalarin, klasik tedavi grubundaki hastalara gore tehlike oraninin t sifir

iken e® oldugu ve her t>0 icin ayni kaldigi gériilmektedir. HBS karma iyilesme

modeli ise her ne kadar tehlike orani zaman araligi suresince sabit olmasa da, Cox

karma iyilesme modelindeki gibi t =0 aninda e®* ile baslamaktadir.

HBS karma iyilesme modellerindeki parametreleri tahmin etmek icin son donemlerde
birgok arastirmaci yari parametrik tahmin yontemleri ile ilgilenmistir. Li ve Taylor [57]
HBS karma iyilesme modellerinde bilinmeyen parametrelerin tahmini i¢cin M-tahmin
yontemini [54] kullanmistir. Zhang ve Peng [58] HBS karma iyilesme modeli igin yari
parametrik bir tahmin yontemi gelistirmek amaciyla bir rank tahmin yontemini [59]

modele uyarlamigtir.

HBS karma iyilesme modelinde parametre tahmini igin, iyilesmis kisim Cox karma
iyilesme modelinde oldugu gibi tahmin edilir, ancak iyilesmemis kisim farkl bicimde

elde edilmek zorundadir. M adiminda ’nin tahmini igin ranka dayali bir tahmin yontemi,

Zhang ve Peng tarafindan onerilmistir. Bu yontem, Esitlik 3.9u, wi(m) ek sabit terimini
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iceren yari parametrik klasik bir HBS modeli i¢in bir log olabilirlik fonksiyonu bigiminde

tekrar yazmayi icerir. Bu, Esitlik 3.12'de verilmigtir;

™

log[:[[wi‘“”h(log(ti)—Bxi)]B‘[S(Iog(ti)—sxi) ] (3.12)

Bu, HBS modeli icin mevcut yari parametrik tahmin yontemlerini kullanarak M

adimindaki B parametresini tahmin etmemize olanak saglar. Zhang ve Peng

calismalarinda G() konveks fonksiyonunun maksimize edilmesini 6nermislerdir;

G(B)=n"'

6.Wi(m)‘£i _sj‘l(ei _51) (313)
=1

i=1 ]
Esitlik 3.9’'un maksimize edilmesi, Esitlik 3.13’Un maksimize edilmesiyle gergeklesir.

Yukarida agiklanan rank yonteminden elde edilen B ile, yasam fonksiyonu igin

1, =logt, —Bx;, i =1,...,n artiklarina dayali bir tahmin edici elde edilebilir. 7, <1, <...< T,
ayrik durdurulmamis basarisizlik artiklari olsun. de basarisizliklarin sayisi ve R(rj), T

'deki risk kiimesi olsun. S, (¢ |Y =1)’in tahmini;

. d
Sp(elY=N=exp| - ¥ ———— (3.14)

. (m)
P <e ZieR(Tj)Wi

Cox karma iyilesme modeline benzer olarak, &> 1, igin, éo(a|Y=1)=0 olarak
ayarlanabilir. Bundan dolayi, é(t |Y=1)= éo(a | Y =1) olacaktir.

3.3.1.3. Yar1 Parametrik Hizlandirilmis Tehlikeler Karma iyilesme Modeli

lyilesme modellerinde, Cox karma iyilesme modeli ve yari parametrik HBS karma
iyilesme modeli, tahmin ydntemlerinin ve elde edilen sonuglarin yorumlanmasinin
kolayhgi nedeniyle oldukg¢a populerdir. Ancak, bu modellerdeki varsayimlar her zaman
saglanamayabilir. Varsayimlarin uygun olmadigi durumlar ig¢in kullaniimasi onerilen
alternatif bir model, hizlandirilmis tehlikeler (HT) karma iyilesme modelidir. HBS karma

iyilesme modelinde bulunan ani etki varsayimi, tedavinin etkisinin zamanla birlikte
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kademeli olarak arttigi bazi kanser caligmalari icin tercih edilen bir varsayim
olmayabilir. Ornegin, antidepresanlarin etkisini test ederken, ilacin, tedavinin erken
asamalarinda etkili oldugunu degil, t=0 zamaninda etkisiz oldugunu ve zaman
ilerledikge tedavinin etkisinin kademeli olarak arttigini varsaymak daha uygun
olabilmektedir [37]. Bu model, tedavinin etkisinin sifir zamanindan, zaman ilerledikge
kademeli olarak arttigi kanser tedavileri icin de kullanighdir. CRM ve HBS
modellerinden farkh olarak, HT modelinin, 6zellikle tedavinin ya da diger aciklayici
degisken etkilerinin zaman ile kademeli olarak arttigi durumlari modellemek igin yararh

oldugu gorulmustar [37].

Hizlandirnlmis tehlikeler modeli, ilk olarak Chen ve Wang tarafindan [60] iyilesmis
kisimli olmayan yasam verilerinde ele alinmigtir. Diger karma iyilesme modellerinin
aksine bu yeni model, iyilesmemis hastalarin basarisizlik zamanlarinin dagiliminda,
aciklayici degigken etkilerinin baslangic zamaninda goz ardi edilebilmesine ve bu
aciklayici degisken etkilerinin zaman ilerledikge artmasina olanak saglamaktadir. Daha
once oOnerilen klasik modeller bunun gibi durumlarda c¢ok basarili sonuglar

verememektedir.

Cox Regresyon Modeli HBS Maodeli HT Maodeli
. J
& & L A
13 : 3 ! [f13
Tedevi Grubu : - Tedevi Grubu Al ——— Tedewi Grubu
Kontrod Grishus - = Kontrol Grubu LY = Kontrod Grubu
i ! o
[ "x.
i \
E ' 2 2
= "y " H e | = 1
g %84 /] 8 |bea % LN :
\ :f. \_\.. \ ; : x\. :
Foo ad N : . ¥ N
P __’ 3 \‘ s
;o . . F\
\ / . ) \ !
\ - ,J"J ks | L Ll % C
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Sibre [Yil} Sisre [V} Sire [¥d)

Sekil 3.3. CRM, HBS ve HT modelleri icin tehlike egrileri

34



Sekil 3.3'de, farkliliklari daha iyi ifade edebilmek icin, ayni veri kimesine uygulanan Ug
farkh modelden elde edilen tehlike fonksiyonu grafikleri verilmistir [37]. Kontrol grubu
icin x =0 ve tedavi grubu igin x=1 olmak Uzere iki grup ele alinmistir. Temel tehlike
fonksiyonu, saglik arastirmalarinda siklikla kullanilan U-bigimli bir fonksiyondur. 8
degeri -0.8'e ayarlanmistir. iki grubun tehlike egrilerini karsilastirirsak, CRM‘nin,
uygulanan tedavi ile tehlike oraninin tim zaman araligi igin e =045 azaldigini
gosterdigini soyleyebiliriz. HBS modelinde ise iki grubun tehlike oranlari arasindaki iligki
daha karmasiktir. Tedavi, baslangicta daha dusuk tehlike oranina sahip iken ilerleyen
zamanda daha yuksek tehlike oranina ulasmis, iki periyod sonra ise tekrar daha disuk
tehlike oranina sahip olmustur. HT modeline bakildiginda, tedavi grubu ile kontrol grubu
ayni tehlike orani ile baslar, calismanin erken asamalarinda tedavi grubu, uygulanan
tedavinin toksikligi gibi nedenlerle, kontrol grubundan daha yuksek tehlike oranina
sahip oldugu gorulldr. Ancak belirli bir zaman noktasindan sonra tedavinin pozitif etkisi,
tedavi grubunun kontrol grubuna kiyasla ¢ok daha dusuk tehlike oranina sahip olmasi

ile ispatlanmigtir [37].

lyilesmis kisma sahip olmayan bir veri kiimesinde kademeli tedavi etkisini modellemek
icin Chen tarafindan gelistirilen [61] HT modelinin tehlike fonksiyonu;

h(t| x) = h,, (te™) (3.15)
ile ifade edilebilir.

Chen ve Wang [60], Esitlik 3.15‘deki parametreleri, yari parametrik olarak tahmin etmek
igin tahmin esitliklerini dnermistir. lyilesmemis hastalarin basarisizlik zamanlarindaki
aciklayici degiskenlerin kademeli etkilerine imkan saglamak igin, karma iyilesme

modelinde iyilesmemis hastalar igin yasam fonksiyonunu ifade eden S (t)’nin
hizlandiriimis tehlikeler modeli kullanilarak modellenmesi 6nerilmistir [61]. h ,(t) temel
tehlike fonksiyonu ve S (t) buna karsilik gelen iyilesmemis hastalar icin yasam

fonksiyonu iken,
hu (t | X) = huO (teX'B )
ya da
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S, (t]X) = S, (te*# ) (3.16)

ise bu model hizlandiriimis tehlikeler karma iyilesme modeli olarak adlandiriimaktadir
[37].
Egder h,(t), hizlandirnimis tehlikeler karma iyilesme modelinde az sayida bilinmeyen

parametreler ile belirtilebilirse, modeldeki parametreler en ¢ok olabilirlik yaklagimi

kullanilarak tahmin edilebilir.

Chen [61] Esitlik 3.15'deki parametrelerin tahminleri icin yari parametrik bir model
onermistir. lyilesmis hastalarin varli§i sebebiyle Chen’in bu yéntemi uygulanabilir
degildir ve yeni bir tahmin yontemi gerekmektedir. HT karma iyilesme modekindeki
parametreleri tahmin etmek igin, EM algoritmasina dayali yari parametrik bir ydontem
onerilmistir [37].

i=1,...,n olmak lUzere t, i. hasta igin gézlemlenen yagam suresi (durdurulmus olabilir),
O,, durdurulmus t; icin 0, durdurulmamisg t; icin 1 degerini alan gdsterge degiskeni, x;
ve z ise i. birey i¢in x ve z agiklayici degiskenlerinin gozlemlenen degerleri iken,
(t,d,,z;,x;), i. bireyin gézlemlenen verileri olsun. Durdurulmus bir gézlem igin y'nin
gizli degisken oldugu ve degerinin gozlemlenemeyecegi aciktir. y =(y,,...,y,) olarak

ifade edilsin. y'nin tim degerlerinin  mevcut oldugunu varsaydigimizda EM

algoritmasindaki log olabilirlik fonksiyonu;

1 (Y;y) = iyi log[Tm(Z;)] + (1-y;)log[1- T(Z;)]

i=1

ve
B oY) = 3 v loghe (8t v, log[S o (621, )70 #7)
i=1

iken,
1(B,hyo (1), Y5 Y) =14 (Vi ¥) + 12 (B, hyo(1);y) (3.17)

olarak verilmistir.
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E adimi, mevcut tahminler @™ = {V(m’,B(m’,huo(m)(t)} verilmis iken, tam log-olabilirligin

y'ye gore kosullu tahmini E[IC(V,B,huo(t);y | O(m’)] 'vi hesaplar.

m(2,)8 0 (e 1)

Wi(m) _ E(yi |@(m)): 6i +(1'6i) . o (318)
1-1(z,)+ S, (e” 9t)
olmak tizere W™ =(w,™,....w_™) olarak alinirsa,
Ell. (V.Bho (0:¥)1©™ =1, {v,B.hy (1) W™
I (v.B.huo (1) 10 [ =1 [y, By (0w ™ | (3.19)

=l w ™ J+1, B0 (0™ ]
oldugu gorulebilir [37].

M basamag, |, [y;w(m)] vel, [B,huo(t);w(m)] Vi, ¥, B ve h,(t)’ye gére maksimize eder.
|, [y;w(m)] y'ya goére Newton-Raphson ydntemi kullanilarak kolaylikla maksimize

edebilebilir. 1_, [B,huo(t);w(m’] 'vi B ve h,(t)’ye gére maksimize etmek ise daha zordur.

B ve hy(t)yi glncellemek icin rank benzeri tahmin yontemi O&nerilmistir.

5,logw,™ =0 oldugundan, |, [B,huo(t);w(m)] asagidaki gibi yazilabilir;
"5, loglw,™h,, (e )] + [log(S,, (e t,)" " P )] (3.20)
i=1

ve Chen [61] tarafindan ele alinan Wi(m)huo(tieBTxi) tehlike fonksiyonuna sahip HT
modelin log-olabilirlik fonksiyonu gibi davranilabilir. Chen [61] ve Zhang ve Peng [58]’in
calismalarindan yola gikarak, K(.) genel (6ngortlebilir) agirlik fonksiyonu iken, B’nin
rank tipi tahmin denklemi agagidaki gibi yazilabilir;

> x.wj(m)e'ﬁTX"I(tjeBTXj > tieBTx‘)

LP(Bik(-))=i6ik(tieﬁTxi)x x, =i

BTx; Tx. Ty
z;wj(m)e P X’I(tje‘3 >tef X')

(3.21)

Burada k(.) agirligi igin Gehan tipi agirlik;
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k(u) = 1ij<m’e"”*i I(te®™ >u) (3.22)
n j=1
tercih edildiginde, buna karsilik gelen tahmin esitligi asagidaki gibi yazilabilir;

5,(x, -, )W, Me It e > tef™) (3.23)

Y(B)=

S|

i=1 j=1
Esitlik 3.22°’de verilen Gehan tipi agirlik kullanmanin avantaji, Esitlik 3.23’Gn, B’nin
siireksiz ama monoton bir fonksiyonu olmasidir. K(.) i¢in diger agirlik fonksiyonlari da
dikkate alinabilir, ancak bunlara karsilik gelen tahmin denklemi W(B;k(.)) B’nin

monoton bir fonksiyonu degildir ve koklerini bulmak zor olabilir.

B™™ verildiginde, B'nin giincellenmis tahmini, h,(t)’nin parametrik olmayan bir

X

tahmini, tieB(M " artiklarina dayanarak elde edilebilir [62, 11]. Ornegin, T, <T,...<T,,
ayrik durdurulmamig artiklar olsun, R(TJ-) risk kumesini gostersin. Gegerli M

basamagindaki H ,(t) tahmini,

R d
Hu (m+1) t) = expl - T : (324)
0 (t) p j;j;t Zwi(m) exp(_B(m+1)Xi)
ieR(T))
ve
éuo(mﬂ)(ties(mﬂ)’xi ) _ eXpl— Huo(mﬂ)(ep(m”yxiti )J (325)

- (menT o . , - menT o o, .
olarak elde edilir ve te® >t _ise O’dir. B™" ve S, ™" (tef" ™) ile Esitlik

3.18’deki w, guncellenebilir ve EM algoritmasi, yakinsama gergeklesene kadar
calismaya devam eder.

HT karma iyilesme modelinde tahmin edilen parametrelerin varyanslarini elde etmek,
Esitlik 3.23’e karsilik gelen tam log olabilirlik fonksiyonu mevcut olmadigi i¢in agik ve

net degildir. EM algoritmasi igin onerilen klasik yontemler [63, 64], varyanslarin

tahminlerini elde etmek igin kullanilamaz. Bootstrap yontemi tahminlerin varyanslarini
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tahmin etmek icin daha kolay bir hesaplama yontemi elde edilene kadar kullanilabilir
[37].

3.3.1.4. Parametrik Karma yilesme Modeli
En genel haliyle karma iyilesme modelleri;
S(t)=S*(t)Y(1-)+ TS, (1)) (3.26)

olarak ifade edilmektedir. Burada onceki modellerde belirttigimiz gibi (1-11) iyilesmis
kismin orani, S, (t) ya da S(t|Y =1) iyilesmemis hastalar i¢in yagsam fonksiyonudur.
S*(t) beklenen yasam fonksiyonu, h*(t) beklenen tehlike fonksiyonudur, bu
fonksiyonlar genellikle ulusal ya da bdlgesel yasam cizelgeleri gibi veri kaynaklarindan

elde edilir ve bilindigi varsayilir [65].

Bu modele karsilik gelen tehlike fonksiyonu, f(t), F(t)ye karsilik gelen yogunluk

fonksiyonu iken;

_ Tif(t)
h(t) = S(t) (3.27)
olarak ifade edilebilir ve;
f(t) =, (t) (3.28)

bicimindedir. F(0)=0 ve F(x)=1 oldugu ve bu nedenle S(0)=1 ve S(w)=1-T1
olacagi dikkate alinmalidir. Bu esitlikte f,(t) iyilesmemis kisim i¢in olasilik yogunluk

fonksiyonudur.

Parametrik karma iyilesme modelleri i¢in ¢esitli parametrik dagilimlar degerlendirilebilir.
lyilesmis kismin tahmini, hangi parametrik dagiimin secilecegine karsi duyarlidir.
Weibull dagihmi en sik kullanilan dagilimdir ve ¢ogu veri kimesi i¢in uygun sonuglar
verecektir. Weibull dagihmi iki durum igin; iyilesme orani ¢ok yuksek oldugunda (>%80)
ya da takip suresinin ilk haftalarinda yuksek 6lum orani gézlemlenmesi durumunda
¢ok dogru sonug¢ vermeyebilir. Bu ikinci sorun genellikle ileri yaglardaki hastalarda
gozlenmektedir. Lognormal dagilim, kanser calismalarinda iyilesme modelleri igin

nadiren iyi bir tahmin saglar. Genellestirimis gamma dagilimi, Weibull, Ustel ve
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lognormal dagihmlarini kapsadigi icin, genellikle kullanighdir. Ancak, yakinsama
sorunlariyla karsilasilabilmektedir ve bu sorun genellikle Weibull dagilimi, iyilesmis
kisim igin iyi bir tahmin saglamadiginda meydana gelmektedir [65].

lyilesmemis hastalar igin yasam fonksiyonu S, (t)’nin modellenmesi igin en sik
kullanilan dagihmlar Ustel, Weibull, log-normal ve log-lojistik dagihmlardir. S (t) tercih

edilen dagilima gore asagidaki gibi ifade edilebilmektedir;

Ustel dagilim igin, exp[—exp(logt—p)],

(@

Weibull dagilimi igin, exp{_exp(logt-uﬂ,

S,(t)= B
.t log—normal dagilim igin, Lq;[@j’

()

()

-1
log-lojistik dagilim icin {1+exp[lOgt_uﬂ .

p’nun, vy bilinmeyen regresyon parametrelerini ifade ediyorken p=y'x gibi
parametrelestiriimesi ile aciklayici degiskenler modele dahil edilebilir. Bu modeller
‘parametrik HBS iyilesme modelleri’ olarak da adlandiriimaktadir [66].

Parametrik karma iyilesme modellerindeki F(t) fonksiyonu, parametrik iyilesme

modellerinin ¢ekirdegi (kerneli) olarak adlandiriimaktadir. (0, «) araligindaki herhangi
bir uygun dagilim fonksiyonu, parametrik iyilesme modellerinin ¢ekirdedi olarak
alinabilir [50]. Genellikle ECO kriteri kullanilarak en iyi uyum saglayan dagilim segilir

[67]. Ornegin, gekirdek f(t), d(.) standart normal dagilim fonksiyonu olmak lzere, log-

normal dagilim ile agagidaki gibi tanimlanabilir;
F(t) = ®(In(At)y) (3.29)

Benzer bigimde f(t), A 6lgl parametresi ve y sekil parametresi olmak UGzere, Weibull

dagilimi;

F(t)=1-e ™' (3.30)
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ile de ifade edilebilir. Bu modeller, standart ECO yontemleri kullanilarak veriye

uydurulur [67].

Hem iyilesme orani 1-1r, hem de g¢ekirdek F(t), aciklayici degiskenlere bagh olabilir.
Eger z,,z,,...,z, agiklayici degiskenleri temsil ediyorsa (Grnegin cinsiyet, hastalik
evresi, yas gibi), bu degiskenler iyilesen kismi,

1-1 = exp(— exp{a, +a,z, +a,z, +... + apzp}) (3.31)

fonksiyonunda da gorulebilecegi gibi etkileyecektir.

Burada kismen karmasik bir fonksiyon secilmistir. Clnku a1, ... ,ap parametreleri, klasik
CRM c¢o6zimlemesinden elde edilen parametreler ile benzer ve orantili tehlikeler
varsayimi altindaki karma olmayan modellerden elde edilenler ile de kesinlikle benzer
olacaktir [20].

lyilesen kisim baska bigimlerde de modellenebilir, rnegin iyilesmis kisim;

1-m=a,+a,z,+...+a,z, (3.32)

ile verilen basit dogrusal bir fonksiyon ile de modellenebilir. Bu fonksiyon, agiklayici
degiskenlerin etkilerini gormemize olanak saglamaktadir. Ayrica, iyilesmis kisim
Farewell tarafindan [50] parametrik iyilesme modellerinde kullanilan olasiliklarin bir

donlsumu olan lojistik fonksiyon;

exp{ao +a,z, +...+ apzp}

-I-I'_

= (3.33)
1+ exp{ao +a,z,+...+ apzp}

ile de modellenebilir. lyilesmis kismi da igeren modellerdeki parametreler, CRM‘deki
parametrelere dogrudan benzer degildir ve ¢ok degiskenli cozimlemede, farkli gruplar
icin iyilesen kismin tahmininde farkli sonuglar verebilirler. Cunkud, dlgum birimlerinde
farklihk s6z konusudur [20].

Parametrik karma iyilesme modellerinde parametreler ECO yontemi kullanilarak

tahmin edilir. t;, i. bireyin yagsam/durdurulma zamani, d, durdurma gdstergesi, t, i.

bireyin calismaya girme zamani ise, i. bireyin log-olabilirlik fonksiyonuna katkisi;
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InL, =d, Infn(t,)]+In[S(t, )]~ In[S(t,,)]
olarak gosterilebilir.

Parametrik karma iyilesme modelleri icin tanimlanmis tehlike ve yasam fonksiyonlari,

i. bireyin log-olabilirlige katkisini hesaplamakta kullanilir ve;

mf,(t) \ )
(1-1)+ 1S, (t;) +In[S )]+ nl( ”i)“TiSu(ti)]_

~In[S * (ty)]-In[(1-17,)S, (ts)]

InL, =d, In{h*(ti)+

bigimindedir. Parametrik karma iyilesme modelinin log-olabilirlik fonksiyonu igin

IN(S*(t,)) ve IN(S*(t,)) terimleri model parametrelerine bagli degildir ve parametrelerin

tahminini elde etmek icin maksimizasyon yaparken kullaniimasi gerekli degildir.
3.3.2. Karma Olmayan Iyilesme Modelleri

Karma olmayan iyilesme modelleri, ‘sinirli birikimli tehlike modeli’ ya da ‘ilerleme
zamanl (promotion time) iyilesme modeli’ olarak da adlandiriimaktadir ve standart
karma iyilesme modellerine alternatif olarak Yakovlev ve digerleri tarafindan [25]
onerilmigtir. Bu model, Chen ve digerleri [28], Ibrahim ve digerleri [68], Yin [69], Yin ve

Ibrahim [35] ve Zeng ve digerleri’nin [70] ¢calismalarinda incelenmistir.

Kitledeki bir birey ele alindiginda, N, ilk tedavinin ardindan, bu hastada aktif halde kalan
metastaz 6zellikli tumor hicrelerini ifade etmektedir. Metastaz 6zellikli timor hacreleri,
metastaza meyilli olan tumaor hicreleridir. N'in 8 parametresi ile Poisson dagilima sahip

oldugu varsayilmigtir. Z,, i. metastaza meyilli timor hucresinin, fark edilebilir bir
hastaliga neden oldugu rastgele zamani gostermektedir. Burada Z,, i. timor hucresi
icin ilerleme zamani (promotion time) olarak dusunulebilir. N verildiginde, Z,, i=1, 2, ...,
rastgele degiskenlerinin, N'e bagimli olmayan f(t) =1-S(t) dagdihm fonksiyonu ile
bagimsiz ve ayni dagildigi varsayilmistir. Kanserin niiksetme zamani, P(Z, = o) =1
iken, T = min{Zi,O <| SN} olarak tanimlanmigtir. T icin yasam fonksiyonu ve kitle igin

yasam fonksiyonu,
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S(t)=P(t zamanina kadar hi¢ metastaz olmamasi)
=P(N=0)+P(Z, > t,...,Z, >y,N>1)

olur. Burada bazi duzenlemeler yapilirsa agagidaki esitlikler elde edilir:

S(t)= exp(-0)+ 2S(t) %exp(-e) (3.34)

= exp(-0 + 8S(t)) = exp(-6F(t))
Burada 6 = exp('x) dir.

S =exp(-0) > 0 oldugu igin, Esitlik 3.34 uygun bir yagsam fonksiyonu degildir. Yakovlev
ve Tsodikov [71] Esitlik 3.34’Gn, tUmor buayumesinin iki farkh karakteristiginin
(metastaza meyilli timdr hicrelerinin baslangigtaki sayisi ve ilerleme hizi), basarisizlik
zamanina olan katkisini agik¢a gosterdigini belirtmiglerdir. Buradan, modelin biyolojik
olarak anlam tasiyan parametreleri icerdigi sdylenebilir. Bu biyolojik etkenin yani sira,
Esitlik 3.34’deki model, iyilesmis kismi bulunan butin yasam verilerine uygundur.
Bdylece, verinin iyilesen kisma sahip oldugu ve bilinmeyen N tane gizli yarisan riskler
(Z/ler) ile Uretilebildigi dugtnullrse, biyolojik tanima uymayan yasam verileri de Esgitlik
3.34 ile modellenebilmektedir. Boylece bu model, kanserin niksetme zamani, 6lim
zamani, ilk enfeksiyon zamani vb. igeren, degisik bicimlerdeki yasam verilerini

modellemek icgin yararli olmaktadir.
Esitlik 3.34°den iyilesmis kismin asagidaki gibi verildigi gorulebilir;
S(9=P(N=0)=exp(-0) (3.35)

lyilesmis kisim, 8 — « iken sifira 8 — 1 iken ise bire yakinsar. Esitlik 3.35’e karsilik

gelen olasilik yogunluk fonksiyonu;

f(t) = Bf(t)exp(-BF (1))

bigimindedir. t — « iken A — 0 olacadini ve IA(t)<oo oldugunu da dikkate almak

gerekmektedir. Kitlenin tehlike fonksiyonu,

h(t) = % — (1)
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olarak elde edilmistir. Buradaki tehlike fonksiyonu h(t), yasam c¢ozumlemesinde

istenilen bir Ozellik olan orantih tehlikeler yapisina sahiptir. Karma iyilesme
modellerinden farkli olarak, karma olmayan iyilesme modelleri, orantili tehlikeleri 6zel

bir durum olarak modele dahil etme avantajina sahiptirler [59] .

llerleme zamanh iyilesme modelleri, karma iyilesme modelleri gibi de yazilabilir.
Ornegin, Esitlik 3.34;

S(t)=exp(-0) + exp(-8)exp(S(t)0 -1)

— exp(- _exn(.a)) EXPOF(Y)) - exp(-6)
= exp(-0) +(1-exp(-0)) (1-exp(0))

olarak da ifade edilebilir. Kitledeki iyilesmemig kisim i¢in yagsam fonksiyonu,

S(t)=P(T > t|N >1) = exp(;?_Fg()g ('_g;‘)p('e)

olarak elde edilmistir.

Kitle uygun olmayan bir yasam fonksiyonuna sahip oldugundan ve 8 parametresini
icerdiginden, ilerleme zamanl iyilesme modelleri ile ilgili yapilan ¢alismalar genellikle

Bayesci yaklagim kapsamindadir. Yin ve Ibrahim [35], Box-Cox donugumunu
kullanarak, iyilesme modellerinin genel bir sinifini geligtirmislerdir. Bu model, a e [O, 1]

olmak ulzere,

S(t|X,,Z,)* -1

=-0(a, Z,)F(t]| X,)

biciminde verilmistir. Burada, X; ve Z, i. bireye karsilik gelen agiklayici degiskenlerin

vektorleri, a ise donusum parametresidir. Bu model, a=1 iken karma iyilesme modeline,

a=0 iken ise ilerleme zamanli iyilesme modeline donusmektedir [51].
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4. UYYGULAMA

Calismada IBM SPSS Statistics 23 ve R programi kullanilarak sonuglar elde edilmigtir.
4.1. Glioma Veri Kiimesi

Calismada, agresif bir beyin kanseri turu olan glioma hastasi 411 bireyi iceren veri
kumesi [72] ele alinmigtir. Hastalara iki gesit kemoterapi tedavisi uygulanmistir.
Calisma surecinde 411 hastanin 274°UG hayatini kaybetmistir ve bu hastalar basarisiz
olarak ele alinmigtir. Calismadaki diger hastalar ise durduruimus olarak
nitelendirilmigtir. Buna gore 411 hastadan 274’Unde (%66.7) basarisizlik ve 137’sinde
(%33.3) durdurma gozlenmistir. Yasam slresi hastalarin 6lumine ya da
durdurulmasina kadar gegen sure (gun) olarak tanimlanmigtir. Calisma icin takip suresi
1617 gundur. Tedavi degiskeni diginda, yasam suresini etkilemesi olasi olan dort
degisken daha calismaya dahil edilmistir. Calismada kullanilan degiskenler ve
dizeyleri Cizelge 4.1'de verilmigtir. Yas degiskeni ortanca yasa gore siniflandirilarak

kullantimistir.

Cizelge 4.1. Glioma galismasinda kullanilan degiskenler ve dizeyleri

Basarisiz Durdurulmus
Degisken |Degisken Diizeyleri n (%) Gozlemlerin | Gozlemlerin
Sayisi Sayisi

Malignite 0: Malignite dizeyi 1
Duzeyi ve 2 olanlar 139 (%33.8) 74 65

1: Malignite duzeyi 3 | 272 (%66.2) 200 72

olanlar
Cinsiyet 0 : Erkek 233 (%56.7) 158 75

1: Kadin 178 (%43.3) 116 62
Yas 0: Yas < 54 olanlar 212 (%51.6) 123 89

1: Yas > 54 olanlar 199 (%48.4) 151 48
Karnofsky | 0: Karnofsky indeksi
indeksi < 80 olanlar 312 (%75.9) 219 93

1: Karnofsky indeksi 99 (%24.1) 55 44

> 80 olanlar
Tedavi 0 : Standart 204 (%49.6) 137 67

1: Yeni 207 (%50.4) 137 70

Calisma igin ortanca yasam suresi 335 + 17.332 gundur. 5 yillik yagam olasihgi ise
0.088 £ 0.021 olarak elde edilmistir.
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4.1.1. Parametrik Olmayan Yasam Coéziumlemesi Sonugclari

Calismada kullanilan glioma veri kimesine ait Kaplan-Meier yagam egrisi Sekil 4.1°deki

bicimde elde edilmisgtir.

0.50 0.75 1.00
| | |

Birikimli Yasam Olasiligi

0.25
|

0.00
|

T T T
0 500 1000 1500 t

Sekil 4.1. Glioma verisi igin Kaplan-Meier yasam egrisi

Glioma veri kimesi icin elde edilen Kaplan-Meier yasam egrisine bakildiginda egrinin
diz bir kuyruga sahip oldugu gorulmektedir. Kitlede ilgilenilen olayi, yani 6lumda,
yasamayan bireylerin varligi dusunulebilir ve iyilesme modellerinin kullaniminin

degerlendirilmesi daha iyi sonuglar elde edilmesini saglayabilir.

Calismada kullanilan her bir agiklayici degisken igin Kaplan-Meier yasam edrileri ise

Sekil 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2. Glioma verisinde kullanilan agiklayici degiskenlerin Kaplan-Meier egrileri
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Sekil 4.2 incelendiginde, cinsiyet ve tedavi degigkenlerinde degisken duzeylerinin
yasam egrileri birbirine gok yakin olarak elde edilmistir. Diger degiskenler igin degigken
dluzeyleri arasinda farkliligin daha fazla oldugu gorulmektedir. Malignite duzeyi 1 ve 2
olan hastalarin yagsam olasiliklarinin, malignite dlzeyi 3 olan hastalara gére daha
yuksek oldugu sdylenebilir. Yasi 54 ve 54’den kugUk olan hastalarin yasam
olasiliklarinin, yasi 54 Uzeri olan hastalarin yasam olasiliklarindan yuksek oldugu
gorulmektedir. Ayrica Karnofsky indeksi 80’den buyuk olan hastalarin, Karnofsky
indeksi 80 ve 80’den kuguUk olan hastalara gore daha yuksek yasam olasiliklarina sahip

olduklari gértulmektedir.

Aciklayici degisken duzeyleri igin yasam olasiliklari bakimindan istatistiksel olarak
anlamli bir farkhlik olup olmadigi ise log-rank testi kullanilarak incelenmis ve Cizelge

4.2’deki sonuclar elde edilmistir.

Cizelge 4.2. Glioma verisi i¢in log-rank testi sonuglari

Degisken Ki-kare p degeri
Cinsiyet 0.10 0.755
Malignite Derecesi 26.51 0.000
Karnofsky indeksi 7.71 0.005
Tedavi 0.77 0.380
Yas 49.60 0.000

Log-rank testi sonuclarina gore, malignite derecesi (p=0.0000), karnofsky indeksi
(p=0.005) ve yas (p=0.000) degiskenlerinin duzeyleri arasinda, yasam olasiliklari
bakimindan istatistiksel olarak anlamh bir farklilik oldugu %95 guven duzeyinde

soylenebilir.
4.1.2. Cox Regresyon Modeli Sonuglari

Cox regresyon c¢ozumlemesinde, dedisken dlzeylerinin yorumlanmasi amaciyla
duzeylerden biri referans kategorisi olarak alinip yorumlar yapilmaktadir. Bu ¢alismada,

tum degiskenler icin birinci duzey referans kategorisi olarak alinmigtir.

Glioma veri kimesi icin CRM kullanildiginda p degeri 0.0000 olarak elde edildiginden
modelin anlamh oldugu %95 gliven dizeyinde soylenilebilmektedir. CRM igin AIC
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degeri 2739.576, BIC degeri 2759.576 ve —2LogL degeri 2729.576 olarak elde

edilmistir. Glioma verisi icin CRM sonuglari Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3. Glioma verisi icin CRM’den elde edilen sonuglar

exp(B) igin %95

Degisken B I?:\:Ia p-degeri | exp(B) giiven araligi
Cinsiyet -0.128 0.125 0.308 0.880 0.688, 1.125
Malignite Derecesi 0.569 0.139 0.000 1.766 1.344, 2.320
Yas 0.781 0.129 0.000 2.183 1.696, 2.810
Karnofsky indeksi -0.292 0.153 0.056 0.746 0.553, 1.007
Tedavi -0.086 0.121 0.479 0.918 0.724, 1.164

Cizelge 4.3'de aciklayici degiskenler icin p degerleri incelendiginde, yas (p=0.000) ve
malignite derecesi (p=0.000) degigkenlerinin, glioma kanseri veri kimesi icin yasam
sUresi Uzerinde etkili olan 6nemli risk faktorleri oldugu goéruimustiar. CRM’den elde
edilen sonuglara gore, malignite derecesi 3 olan hastalarin, malignite derecesi 1 ve 2
olan hastalara gore basarisizlik riskinin 1.766 kat (e9°6°=1.766) daha fazla oldugu
soylenebilmektedir. Ayni bicimde, 54 yas Uzeri hastalarin, yasi 54 ve 54’den kiguk olan
hastalara gore basarisizlik riskinin 2.183 kat (e°781=2.183) daha fazla oldugu ifade

edilebilmektedir.
4.1.2.1. Orantili Tehlikeler Varsayiminin incelenmesi

Ln-In Yagsam Egrileri Yontemi
Ln(-In) yasam egrileri, orantili tehlikeler varsayiminin incelenmesi icgin grafiksel bir
yaklasim saglamaktadir [15]. Glioma verisi icin agiklayici degiskenlere ait In(-In) yasam

egdrileri elde edilmis ve Sekil 4.3’te verilmigtir.
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Sekil 4.3. Glioma verisinde agiklayici degiskenler igin In(-In) yasam egrileri
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Veri kumesi i¢in orantili tehlikeler varsayimi saglaniyorsa, In(-In) egrilerinin
¢akismamasi beklenmektedir. Sekil 4.3 incelendiginde cinsiyet ve tedavi degiskenleri
icin In(-In) yasam egrilerinde ¢cakisma oldugu gorulmektedir. Buna gore In(-In) yasam
egrileri ydontemine gore cinsiyet ve tedavi degiskenlerinin orantili tehlikeler varsayimini

saglamadigi sdylenebilmektedir.

Tedavi ve cinsiyet degiskenlerin orantili tehlikeler varsayimini saglayip saglamadigini
kesin olarak sdyleyebilmek icin Schoenfeld artiklari ydontemi ve zamana bagh acgiklayici

degiskenler yontemi de kullaniimigtir.

Schoenfeld Artiklari Yontemi

Glioma veri kumesindeki degiskenler icin orantili tehlikeler varsayiminin saglanip
saglanmadigi, Schoenfeld artiklari ile bireylerin basarisizlik surelerinin ranki arasindaki
korelasyon testi ile incelenebilmektedir [73,74]. Bu test istatistigi icin yokluk hipotezi;
“Ho : Orantili tehlikeler varsayimi saglanmaktadir’ bigimindedir. Calismada orantili
tehlikeler varsayiminin saglanip saglanmadigini incelemek igin kullanilan Schoenfeld
artiklar ile yasam surelerinin ranki arasindaki korelasyon testine ait sonuglar Cizelge

4.4’de verilmigtir.

Cizelge 4.4. Glioma verisi i¢cin Schoenfeld artiklari ile yagsam suresinin ranki arasindaki
korelasyon testi

¥

Degisken r Ki-kare Sd p degeri
Cinsiyet 0.026 0.20 1 0.658
Malignite Derecesi -0.000 0.00 1 0.990
Yas -0.085 2.04 1 0.153
Karnofsky indeksi 0.112 3.50 1 0.061
Tedavi -0.023 0.14 1 0.705

* r: Schoenfeld artiklari ile logt arasindaki Pearson ¢arpim-moment korelasyon katsayisi

Glioma veri kimesindeki tum agiklayici degiskenler icin p degerleri 0.05’den buyuk
olarak elde edildigi icin bu modelde orantili tehlikeler varsayiminin saglandigi

soylenebilmektedir.
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Zamana Bagh Aciklayici Degiskenler Yontemi

Orantili tehlikeler varsayiminin incelenemesi igin kullanilan bir diger yontem zamana
bagl aciklayici degiskenler yontemidir [74]. Bu calismada orantili tehlikeler varsayimini
saglamayabilecegi dusunulen cinsiyet degiskeni icin zamana bagli degiskenler yontemi
ele alinmistir. Bu amagla ilk olarak sadece cinsiyet degiskenini ele alan bir CRM
kurulmus ve bu model igin elde edilen sonuglar Cizelge 4.5.de verilmigtir. Bu modele
ait -2LogL degeri 2800.9358 olarak elde edilmistir. ikinci asamada cinsiyet degiskeni
ve zamana bagli bir fonksiyon olan cinsiyetxlogt degiskeni icin elde edilen CRM

sonuglari Cizelge 4.6.’da verilmigtir. Bu model igin de -2LogL degeri 2799.975'dir.

Cizelge 4.5. Cinsiyet degiskeni icin CRM’den elde edilen sonuglar

~ ~ - - - o
Degigken 8 Std. hata | p degeri | exp(f) | SXP(B)igin %95
guven araligi
Cinsiyet | 0038 | 04122 | 0.755 1.039 0.817, 1.321

Cizelge 4.6. Zamana bagli cinsiyet degiskeni icin CRM’den elde edilen sonuglar

Degisken [3 Std. hata | p degeri exp(ﬁ) exP_(B) igin 0/(:95
guven arahgi

Cinsiyet -0.626 0.694 0.367 0.534 0.137, 2.083

Cinsiyetxlogt 0.124 0.127 0.330 1.132 0.882, 1.453

Orantili tehlikeler varsayiminin saglanip saglanmadigini incelemek amaciyla kullanilan
zamana bagli aciklayici degiskenler yonteminde yokluk hipotezi Hp :6 =0 bigiminde
kurulmustur. CRM ile zamana bagli CRM arasindaki log-olabilirlik orani istatistiginin
farki test istatistigini vermektedir. Test istatistigi yokluk hipotezi altinda 1 serbestlik
dereceli ki-kare dagilimina sahiptir. Yokluk hipotezi kabul edilirse, cinsiyet degigkeni
icin orantili tehlikeler varsayiminin saglandigi sdylenebilmektedir [74]. Bu model igin
test istatistigi,

LR = -2InL gy — (=2InL 4, 1000 vagn o) =2800.9358 — 2799.975 = 0.9608
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bigiminde elde edilmistir. Elde edilen test istatistigi, x* =3.86'dan kiigiik oldugdu igin
yokluk hipotezi %95 glven dizeyinde kabul edilmis ve cinsiyet dediskeni igin orantili

tehlikeler varsayiminin saglandigi sonucuna ulagiimistir.

Orantili tehlikeler varsayimini saglamayabilecegi dusltnulen tedavi degiskeni icin de
yukarida belirtilen yontem kullaniimig ve modeller icin elde edilen sonuglar Cizelge 4.7
(-2logL= 2800.2638) ve Cizelge 4.8 (-2logL= 2799.1406)’de verilmistir.

Cizelge 4.7. Glioma verisinde tedavi degiskeni icin CRM sonuglari

Degisken B Std. Hata | p-degeri | exp(B) ex;?.(B) icin 0/395
glven araligi
Tedavi -0.106 0.12118 0.380 0.899 -0.344, 0.131

Cizelge 4.8. Glioma verisinde zamana bagli tedavi degiskeni icin CRM sonuglari

. . R) icin O
Degisken B Std. Hata | p degeri | exp(B) exri(B) ¢in /‘:95
guven arahgi
Tedavi 0.601 0.680 0.377 1.824 -0.732, 1.934
Tedavixlogt -0.132 0.125 0.290 0.876 -0.377, 0.113

Olabilirlik oran test istatistigi,

LR = ~2InL gy — (=2InL 4111000 pagn cr) = 2800.2638 — 2799.1406 = 1.1232

olarak elde edilmistir. Buna gére LR=1.1232< x?=386 oldugu igin tedavi
degiskeninin orantili tehlikeler varsayimini sagladigi %95 guven duzeyinde

sOylenebilmektedir.

Glioma veri kumesi igin yapilan incelemeler sonucundan orantili tehlikeler varsayiminin
saglandigi sonucuna ulasiimigtir. Buna gére CRM sonuglari kullanilarak yorum

yapilabilmektedir.

4.1.3. Cox lyilesme Modeli Sonuglari

Karma iyilesme modelleri, kitlede ilgilenilen olayl yagsamayan ¢ok sayida birey var iken,
kitledeki her bireyin basarisizliga yatkin oldugunu varsayan yasam modellerine gore

daha dogru sonuglar verebilmektedir. Kaplan-Meier yasam egrisi incelenmekte ve egri
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duzlesmis bir kuyruga sahip ise iyilesme modellerinin kullaniimasi 6nerilmektedir.
Glioma verisi icin Kaplan-Meier egrisi duzlesen bir kuyruga sahip oldugundan bu veri
kumesi igin iyilesme modellerinin degerlendiriimesi mantiklidir. En sik kullanilan karma
iyilesme modelleri Cox karma iyilesme modeli (orantili tehlikeler karma iyilesme modeli)
ve hizlandirilmig basarisizlik stresi karma iyilesme modelidir. Glioma veri kimesi igin
orantili tehlikeler varsayimi saglandigindan bu c¢alismada Cox iyilesme modeli

kullantimistir.

Karma iyilesme modellerinin en blylk avantaji, iyilesmis ve iyilesmemis kisimlarinin
ayri ayri modellenmesi ve bodylece aciklayici degiskenlerin iyilesmis kisim ve

iyilesmemis kisim Uzerindeki etkilerinin farkl olmasina imkan saglamasidir.

Karma iyilesme modellerinde iyilesme oraninin modellenmesinde U¢ temel baglanti
fonksiyonu kullaniimaktadir, bunlar lojit baglanti fonksiyonu, probit baglanti fonksiyonu
ve tamamlayici log-log baglanti fonksiyonlaridir. Glioma verisi igin probit baglanti
fonksiyonu kullanildiginda model yakinsama sorunlari nedeni ile elde edilemedigi igin

calismada sonuglara yer verilememigtir.

Glioma verisinde iyilesme oraninin tahmini igin lojit baglanti fonksiyonu kullanildiginda
elde edilen sonuglar Cizelge 4.9'da, iyilesmemis kisim icin elde edilen sonuglar ise
Cizelge 4.10'da verilmigtir.

Cizelge 4.9. Glioma verisinde iyilesmis kisim igin lojit Cox iyilesme modeli sonuglari

Degisken B Std hata z degeri p degeri
Sabit 1.938 1.221 1.587 0.112
Cinsiyet 0.273 0.816 0.335 0.738
Malignite dizeyi 2.007 2.720 0.738 0.460
Yas 1.887 3.945 0.478 0.632
Karnofsky indeksi -1.185 1.322 -0.897 0.370
Tedavi -1.092 1.280 -0.853 0.394
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Cizelge 4.10. Glioma verisinde iyilesmemis kisim igin lojit Cox iyilesme modeli
sonuglari

Degisken f; Std hata z degeri p degeri
Cinsiyet -0.215 0.160 -1.342 0.180
Malignite dizeyi 0.379 0.157 2.413 0.016
Yas 0.705 0.137 5.164 0.000
Karnofsky indeksi -0.141 0.177 -0.798 0.425
Tedavi -0.027 0.140 -0.195 0.845

lyilesmis kisim igin degisken katsayilari ve diizeyleri kullanilarak, istenilen iyilesme
oranlari elde edilebilmektedir. lyilesmis kismin oranini hesaplarken, parametre
tahmininde kullanilan baglanti fonksiyonu g6z 6nune alinmakta ve hesaplamalar buna

gore yapilmaktadir. Lojit baglanti fonksiyonu igin, iyilesme orani tahmin edilmek
istenilen degisken diizeyleri segcildikten sonra 1-T1(z)=¢e"/(1+e") bigiminde
hesaplanmaktadir.

Glioma veri kimesi i¢in, malignite dlzeyi 1 ya da 2 olan, karnofsky indeksi 80’den

blayuk, yeni tedavi uygulanmis ve yasi 54 ya da 54’den kuguk olan erkek hastalarin

e (1.938+(2.207x0)+(—1.185x1)+(—1.092x0)+(1.887x0)+(0.273x0))

1+ e(1 1938+(2.207x0)+(—1.185x1)+(—1.092x0)+(1.887x0)+(0.273x0))

iyilesme orani; 1-11(z)=1- biciminde

hesaplanmis ve %58.4 olarak elde edilmistir. Bu degisken dizeyleri igin iyilesme orani
%58.4’dur. Ayni degisken duzeyleri alinip sadece tedavi duzeyi degistirilip, standart

1.938-1.185 /(1 + e1.938—1.185)

tedavi segcildiginde iyilesme oraninin 1-e =%32’ye dustigu

gorulmustur. Bu degisken duzeyleri igin yasam egrileri Sekil 4.4’de verilmistir.

Sekil 4.4.'de, kesiksiz egri malignite dizeyi 1 veya 2 ve karnofsky indeksi 80'den buyuk
olan, yasl 54 ya da 54’den klguk, yeni tedavi tirt uygulanmis erkek hastalarin yasam
egrisi verilmistir. Kesikli egri ise ayni degisken duzeyleri igin standart tedavi
uygulandiginda elde edilen yasam egrisidir. Sekil 4.4’den bu degisken dluzeyleri igin

sadece uygulanan tedavinin tiru degistiginde, yasam olasiliklarinda degisme oldugu

ve ‘yeni tedavi’ uygulandiginda iyilesme oraninin arttigi gérulmektedir.
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Sekil 4.4. Secilen degisken duzeyleri icin yagsam egrileri 1

Ayni bicimde malignite dizeyi 1 ya da 2 olan, karnofsky indeksi 80’den buyuk, yeni
tedavi uygulanmig ve yasi 54 ya da 54’den kuguk olan kadin hastalari alirsak, bu grup
icin iyilesme orani %51.7 bulunmustur. Bu degigken duzeyleri igin tedavi turt degistirilip
standart tedavi tercih edildiginde ise iyilesmis kismin orani sadece %26.4 olarak tahmin
edilmistir. Bu veri kimesi i¢in, malignite duzeyi 3 olan, 54 yas Uzeri, karnofsky indeksi
80’den kuguk olan ve standart tedavi uygulanan kadinlar igin iyilesme orani en diguk

olarak tahmin edilmigstir ve sadece %2’dir.

Malignite duzeyi 1 veya 2 olan, karnofsky indeksi 80’den buyuk, yeni tedavi uygulanmis
54 yas Uzeri kadin hastalarin iyilesme orani hesaplanmis ve %13.9 olarak elde
edilmigtir. Malignite duzeyi 1 veya 2 olan, karnofsky indeksi 80’den buyuk, yeni tedavi
uygulanmis 54 yas ve 54 yas alti kadin hastalar icin ise bu oran %51.6 olarak

hesaplanmistir. Bu degisken dizeyleri igin yagsam egrileri Sekil 4.5°de verilmistir.
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Sekil 4.5. Secilen degisken duzeyleri icin yagam egrileri 2

Sekil 4.5'de kesikli egri malignite diizeyi 1 veya 2 olan, karnofsky indeksi 80’den buyuk,
yeni tedavi uygulanmis 54 yas ve 54 yas alti kadin hastalar yagsam egrisi, surekli egri
ise ayni degisken dizeyleri icin yas 54 Uzeri alindiginda elde edilen yagsam olasiliklarini
vermektedir. Bu grafikten de yasin kuguk olmasinin, iyilesme oranini arttiran bir faktor

oldugu gorilmektedir.

Cizelge 4.10 kitledeki iyilesmemis hastalar icin degisken duzeylerinin tehlike
oranlarininin yorumlanmasini saglamaktadir. Bu model i¢cin malignite duzeyi (p=0.016)
ve yas degiskeni (p=0.000) istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Cizelge 4.10°dan
elde edilen sonuglara dayanarak, malignite dizeyi 3 olan hastalarin riskinin, malignite
dizeyi 1 ve 2 olan hastalara gore 1.46 kat (e9379=1.46) daha fazla oldugu
soylenebilmektedir. Yasi 54 Uzeri olan hastalarin, yasi 54 ve 54’den klguk hastalara
gore 2.02 kat (€9795=2.02) daha fazla risk altinda oldugu ifade edilebilmektedir.

Glioma verisi igin Cox iyilesme modelinin elde edilmesinde tamamlayici log-log
(cloglog) baglanti fonksiyonu kullanildiginda elde edilen sonuglar Cizelge 4.11 ve

Cizelge 4.12'de verilmigtir.
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Cizelge 4.11. Glioma verisinde iyilesmis kisim igin cloglog Cox iyilesme modeli

sonuglari
Degisken f; Std hata z degeri p degeri
Sabit 0.159 0.139 1.139 0.255
Cinsiyet -0.131 0.125 -1.052 0.293
Malignite duzeyi 0.425 0.134 3.165 0.001
Yas 0.360 0.124 2.891 0.004
Karnofsky indeksi -0.195 0.137 -1.422 0.155
Tedavi -0.012 0.123 -0.096 0.923

Cizelge 4.12. Glioma verisinde iyilesmemis kisim igin cloglog Cox iyilesme modeli

sonuglari
Degisken B Std hata z degeri p degeri
Cinsiyet -0.062 0.134 -0.463 0.643
Malignite duzeyi 0.411 0.152 2.705 0.006
Yas 0.651 0.133 4913 0.000
Karnofsky indeksi -0.206 0.147 -1.407 0.159
Tedavi -0.136 0.136 -0.996 0.319

Tamamlayici log-log baglanti fonksiyonu kullanildiginda, hem iyilesmis hastalarin
iyilesme orani icin, hem de iyilesmemis hastalarin yasam fonksiyonu icin malignite
dizeyi ve yas degiskenlerinin %95 glven duzeyinde anlamli oldugu (p<0.05)

gorulmektedir.

istenilen degisken dizeyleri icin iyilesme orani 1-11, tamamlayici log-log baglanti
fonksiyonunu kullanilarak (log(—log(1—1)=bz) elde edilmistir. Buna gore, malignite
dizeyi 1 ya da 2 olan, karnofsky indeksi 80’den buylk, yeni tedavi turl uygulanmis ve
yasl 54 ya da 54’den kiguk olan erkek hastalarin iyilesme orani %38.6 olarak
bulunmustur. Ayni degisken dizeyleri alinip sadece uygulunan tedavi turt standart
tedavi olarak degistirildiginde iyilesme orani %38.1 olmustur. Bu model i¢in, tedavi
tirindeki degisikligin, iyilesmis kismin oranini etkileyen énemli bir degisken olmadigi
gorulmektedir. Yas degigkeninin iyilesmis kisma olan etkisini incelemek icin, malignite
dizeyi 1 ya da 2 olan, karnofsky indeksi 80’den buyuk, yeni tedavi tira uygulanmis
erkek hastalardan, yagi 54 Gzeri olan hastalar i¢in iyilesme orani hesaplanmig ve %25.5

olarak elde edilmigtir. Bu modelde, duguk yas grubundaki hastalarin iyilesme oraninin,

58



yuksek yas grubundaki hastalarin iyilesme oranindan daha yiksek oldugu ve yas
degiskeninin istatistiksel olarak anlamli oldugu gorilmektedir. YUksek yas, bu model
icin iyilesme oranini azaltan bir faktordur. Malignite duzeyinin iyilesmis kisimdaki
etkisini incelemek icin, Karnofsky indeksi 80’den buyuk, yeni tedavi tird uygulanmis ve
yas! 54 ya da 54’den kiuguk olan erkek hastalardan malignite dizeyi 3 olanlar alinmigtir.
Bu grup igin iyilesme orani %23.3 olarak elde edilmistir. Ayni degisken duzeylerinde,
sadece malignite 1 veya 2 degerini aldiginda bu oran %38.6 olarak elde edilmisti.
Buradan da, bu grup icin malignite dizeyi 3 olanlarin iyilesme oraninin, malignite
dizeyi 1 ve 2 olanlardan daha dusuk oldugu gorulebilmektedir ve malignite duzeyi bu

model igin istatistiksel olarak anlaml (p=0.001) bir degiskendir.

Glioma verisinde tamamlayici log-log Cox karma iyilesme modeli sonuglarindan,
iyilesmemis kisim icin malignite duzeyi (p=0.06) ve yas (p=0.000) degiskenlerinin
istatistiksel olarak anlamli oldugu %95 glven dizeyinde sdylenebilmektedir. Malignite
diizeyi 3 olan hastalar, malignite diizeyi 1 ve 2 olan hastalara gore 1.51 kat (e%41'=1.51)
daha fazla risk altinda bulundugu ifade edilebilir. Yagi 54’Un Uzerinde olan hastalarin
basarisizlik riskinin, yasi 54 ve 54’Un altinda olan hastalarin basarisizlik riskine gore
1.92 kat (e9651=1.92) daha fazla oldugu sOylenebilmektedir.

istenilen tim gruplar icin iyilesme orani, parametre tahminleri ve degisken diizeyleri
kullanilarak bu bigcimde yorumlanabilmektedir. Daha 6nce de belirttigimiz gibi, karma
iyilesme modellerinin, agiklayici degigken etkilerinin iyilesmis kisim ve iyilesmemis
kisimda farkli olmasina olanak sagladidi elde edilen sonuclarda da gorulmektedir.

Glioma verisi igin lojit Cox karma iyilesme modeli ve cloglog Cox karma iyilesme modeli
sonuglarina bakildiginda, cloglog baglanti fonksiyonu kullanildiginda elde edilen

modelin p degerlerinin ve standart hatalarinin ¢ok daha dusik oldugu goérulmuastur ve

bu nedenle cloglog Cox karma iyilesme modelinin kullanilmasi daha uygun olabilir.
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4.2. Mide Kanseri Veri Kiimesi

Bu calismada, Hacettepe Universitesi Biyoistatistik Ana Bilim Dal’'ndan elde edilen
mide kanseri hastalarina ait veriler kullaniimistir [75]. Bu ¢galismada, klasik CRM, HBS
modelleri ve iyilesme modellerinden elde edilen sonuglari karsilagtirmak ve bu veri
kumesi icin en uygun modeli bulmak amaciyla 106 mide kanseri hastasina ait bilgiler
ele alinmistir. Hastalarin 6lumuU basarisizlik olarak ifade edilmistir. Calisma slresinin
sonunda basarisizlik ile karsilasmayan hastalar ise durdurulmus olarak tanimlanmistir.
Calismada hastalarin takip slresi sona erdiginde, 106 hastadan 67’sinde (%63.2)
basarisizlik ve 39'unda (%36.8) durdurma gozlenmistir. Bu galismada kullanilan
degiskenler ve degiskenlerin dizeyleri Cizelge 4.13'de verilmistir. Takip slresi 67 aydir.
Ortanca yasam suresi 38 ay ve 5 yillik yasam olasihgr 0.492 + 0.064 olarak elde

edilmistir.

Cizelge 4.13. Mide kanseri ¢calismasinda kullanilan degiskenler ve duzeyleri

Degisken Basarisiz Durdurulmus

Degisken Dijg; leri n (%) Gozlemlerin Gozlemlerin
y Sayisi Sayisi

Metastaz 0: Yok 74 (%69.8) 16 58

1: Var 32 (%30.2) 23 9
Alkol 0: Yok 94 (%88.7) 35 59

1: Var 12 (%11.3) 4 8
Aile dykusu 0: Yok 79 (%74.5) 27 52

1: Var 27 (%25.5) 12 15
Radyoterapi 0: Yok 34 (%32.1) 14 20

1: Var 72 (%67.9) 25 47
Yas 0: <56 54 (%50.9) 21 33

1: > 56 52 (%49.1) 18 34

4.2.1 Parametrik Olmayan Yagsam Co6zumlemesi Sonuglari

Mide kanseri verileri icin Kaplan-Meier yagsam egrisi Sekil 4.6’da verilmigtir. Bu egri
incelendiginde, egrinin yasam olasihgi 0.50 civarinda duzlestigi ve duz bir kuyruga
sahip oldugu gorulmustur. Buna gore Kaplan-Meier yasam egrisi duz kuyruga sahip
oldugundan mide kanseri verisinin ¢6zUmlenmesinde, iyilesme modellerinin

kullaniimasi onerilmektedir.
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Sekil 4.6. Mide kanseri verisi igin Kaplan-Meier yasam egrisi

Her bir aciklayici dedisken icin Kaplan-Meier yasam egrileri de elde edilmis ve Sekil
4.7'de verilmistir. Bu degiskenlerin duzeylerine gore yasam olasiliklarindaki farkliliklar

grafiksel olarak gorulmektedir.

Elde edilen Kaplan-Meier yasam grafiklerinden, aciklayici degiskenlerin duzeyleri
yasam olasiliklari bakimindan karsilastirimistir. Mide kanseri veri kimesi igin,
metastaz yagsamamig hastalarin yasam olasiliklarinin, metastaz yagsamis hastalardan
daha yuksek oldugu goérulmektedir. Bu veri kimesi igin, yagsam olasiliklari bakimindan
alkol kullanan hastalar ve alkol kullanmayan hastalar arasinda anlaml bir farklilik
gorulmemistir. Mide kanseri verisi igin, aile OykUsU bulunan hastalarin yasam
olasiliklarinin, aile oykisu bulunmayan hastalarin yasam olasiliklarindan yiksek
oldugu gorulmektedir. Ayni bigimde, radyoterapi almis hastalarin, radyoterapi almamis

hastalara gore daha ylksek yasam olasiliklarina sahip olduklari ifade edilebilmektedir.
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Yasam olasiliklari arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkhlik olup olmadigini
inceleyebilmek icin de log-rank testi uygulanmis ve Cizelge 4.14’deki sonuglar elde

edilmistir.

Cizelge 4.14. Mide kanseri verisi icin log-rank testi sonuglari

Degisken Ki-kare p degeri
Metastaz 16.37 0.000
Alkol Kullanimi 0.09 0.761
Aile Oykisl 4.58 0.032
Radyoterapi 0.90 0.343
Yas 0.00 0.994

Log-rank testi sonuclarina gére metastaz (p=0.0001) ve aile O6ykusu (p=0.0324)
degiskenlerinin duzeyleri arasinda yasam olasiliklari bakimindan, istatistiksel olarak

anlamli bir farklilik oldugu sdylenebilmektedir.
4.2.2. Cox Regresyon Modeli Sonuglari

Cox regresyon ¢dzimlemesi igin elde edilen sonuglar Cizelge 4.15’de verilmistir. Bu
modelin anlamliligi test etmek igin elde edilen p degeri 0.0013 oldugundan mide kanseri
verisi igin CRM’nin kullanilabilecegi soylenebilir. Modelin AIC degeri 312.892, BIC
degeri 326.209 ve —2LogL= 302.892 olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.15. Mide kanseri verisi icin CRM sonuglari

Degisken 8 Std. hata | p degeri | exp(f) | SXP(B)icin %95

guven araligi
Yas -0.150 0.342 0.661 0.861 0.440, 1.682
Metastaz 1.280 0.335 0.000 3.595 1.864, 6.934
Alkol -0.034 0.551 0.951 0.966 0.328, 2.847
Aile OykisU 0.848 0.357 0.018 2.335 1.160, 4.701
Radyoterapi -0.229 0.354 0.518 0.795 0.397, 1.592

Cizelge 4.15'deki p degerleri incelendiginde, metastaz ve aile dykusu degiskenlerinin,
mide kanserinden olimu etkileyen 6nemli degiskenler oldugu %95 guven dizeyinde
sOylenebilmektedir. Cizelge 4.15e gore, metastaz yasamis hastalarin, metastaz

yasamamis hastalara gore 6lim riski 3.595 kat (e1-280=3.595) daha fazladir. Aile 6ykust
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bulunan hastalarin, bulunmayan hastalara gore 6lim riskinin 2.335kat (e%-848=2.335)

kat daha fazla oldugu %95 guven duzeyinde sdylenebilmektedir.
4.2.2.1. Orantili Tehlikeler Varsayiminin incelenmesi
Calismada orantili tehlikeler varsayimi Schoenfeld artiklari yontemi kullanilarak

incelenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.16’da verilmigtir.

Cizelge 4.16. Mide kanseri verisi icin Schoenfeld artiklari ile yagam suresinin ranki
arasindaki korelasyon testi

Degisken r Ki-kare sd p degeri
Yas 0.023 0.02 1 0.879
Metastaz 0.650 20.31 1 0.000
Alkol 0.168 1.18 1 0.277
Aile OykisU -0.252 2.20 1 0.138
Radyoterapi 0.013 0.01 1 0.931

* r: Schoenfeld artiklari ile logt arasindaki Pearson ¢arpim-moment korelasyon katsayisi

Bu yontem igin yokluk hipotezi “orantili tehlikeler varsayimi saglanmaktadir”
bicimindedir. Metastaz degiskeni icin orantili tehlikeler varsayiminin saglanmadigi
gorulmektedir (p= 0.0000). Diger degiskenler igin orantili tehlikeler varsayiminin

saglandigi %95 glven dizeyinde gorulmugtir.

Metastaz degdiskeninin orantili tehlikeler varsayimini saglayip saglamadigi, In(-In)
yasam egrileri yontemi kullanilarak da test edilmistir. In(-In) yasam egrisi Sekil 4.8’de
verilmistir. Metastaz gorilmeyen ve gorilen hastalar igcin yagsam egrilerinde gakisma
oldugundan metastaz degiskeninin orantili tehlikeler varsayimini saglamadigi

soylenebilir.
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Sekil 4.8. Mide kanseri verisinde metastaz degiskeni igin In(-In) grafigi

Metastaz degiskeninin orantili tehlikeler varsayimini saglayip saglamadidi, zamana

bagl acgiklayici degiskenler yontemi kullanilarak da test edilmistir. Bu yontem igin elde
edilen modellere ait sonuglar Cizelge 4.17 (-2LogL = 308.308) ve Cizelge 4.18 (-2LogL
= 284.283)’de verilmistir. Bu model i¢in p degeri 0.001 olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.17. Metastaz degiskeni icin CRM sonuglari

“ R R\ irin O
Degigken B | Std.hata | pdegeri | exp(f) | ©XP(B)icin %95
guven araligi
Metastaz | 1252 | 0.331 0.000 | 3.497 1.827, 6.692

Cizelge 4.18 Zamana bagl metastaz degiskeni igcin CRM sonuglari

~ N by - - o
Degigken § | Std. hata | p degeri | exp(f) | SXP(B)icin %95
guven araligi
Metastaz -8.217 2.754 0.003 0.0002 0.000, 0.059
Metastazxlogt | 3.617 1.036 0.000 37.217 4.880, 283.814
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Olabilirlik oran test istatistigi,

LR = -2InLry — (=2InL 1y panapagicrm) = 308.308 - 284,283 = 24.025 olarak elde edilmistir.

Buna goére LR=24.205>%?=3.86 oldudu icin metastaz degiskeninin orantili

tehlikeler varsayimini saglamadigi sonucuna ulagiimistir.

Elde edilen bu sonuglara gore, modelin orantili tehlikeler varsayimini saglamadigi
sonucuna ulasiimistir. Bu nedenle klasik CRM yerine tabakali CRM, zamana bagh
aciklayici degiskenli CRM, HBS, zayiflik modeli ya da iyilesme modellerinin bu veri

kUmesi igin daha uygun sonuglar verebilecegdi dusunulmus, bu modeller ele alinmigtir.
4.2.3. Tabakali Cox Regresyon Modeli Sonuglari

Orantili tehlikeler varsayiminin saglanmadigi durumlarda, klasik CRM yerine orantih
tehlikeler varsayimini saglamayan degisken tabaka degigkeni olarak alinip etkilesimli
ve etkilegsimsiz tabakalandiriimig CRM veri kimesine uygulanabilir.

Etkilesimsiz Model Sonuglari

Modelde orantili tehlikeler varsayiminin bozulmasina neden olan metastaz degigkeni
tabaka degiskeni olarak ele alinarak etkilesimsiz model icin CRM modeli sonuglari elde
edilmistir. Sonuglar Cizelge 4.19°da verilmigtir. Etkilesimsiz model icin p degeri 0.322,
AIC degeri 253.190, BIC degeri 263.844, -2LogL degeri ise 245.190 olarak elde
edilmistir.

Cizelge 4.19. Etkilesimsiz model icin CRM sonuglari

Degisken B r? td. p degeri | exp(B) exp(B) igin %95
ata giiven aralig
Alkol 0.200 0.561 0.721 1.222 0.407, 3.670
Aile Oykiisi 0.787 0.364 0.031 2.197 1.076, 4.488
Radyoterapi -1.119 0.362 0.742 0.887 0.436, 1.804
Yas -0.073 0.344 0.832 0.930 0.474, 1.824

Cizelge 4.19°daki p degerleri incelendiginde aile oykusu degiskeninin basarisizligi

etkileyen énemli bir risk faktort oldugu %95 guven dizeyinde sdylenebilmektedir. Aile
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Oykusu bulunan mide kanseri hastalarinin, aile dykisu bulunmayan hastalara gore

2.197 kat daha fazla risk altinda oldugu gorulmektedir.
Etkilesimli Model Sonuglari

Modelde orantili tehlikeler varsayiminin bozulmasina neden olan metaztaz
degiskenine gore metastazi olan ve metastazi olmayan olmak Uzere veri kimesi iki
tabakaya ayrilmigtir. Buna gore metaztazi olmayan hastalar icin CRM yapilimis ve
sonuglar Cizelge 4.20'de verilmistir. Metastazi olmayan hastalar i¢in p degeri 0.222,
AIC degeri 131.522, BIC degeri 140.739, -2LogL degeri ise 123.522 olarak elde

edilmistir.

Cizelge 4.20. Metastazi olmayan hastalar icin etkilesimli CRM sonuclari

Degisken B Std. hata | p degeri | exp(B) exp:(B) ¢in 0/‘395
guven arahigi
Alkol -0.910 1.073 0.397 0.403 0.049, 3.299
Aile Oykisi | 1.036 0.527 0.049 2.819 1.003, 7.923
Radyoterapi | -0.490 0.536 0.360 0.613 0.214, 1.750
Yas -0.114 0.521 0.828 0.893 0.321, 2.479

Cizelge 4.20’den elde edilen p degerleri incelendiginde, aile dykisu degiskeninin,
basarisizigr etkileyen o6nemli bir risk faktord oldugu %95 glven dizeyinde

soylenebilmektedir.

Cizelge 4.21. Metastazi olan hastalar igin etkilesimli CRM sonuglari

Degigken B Std. hata | pdegeri | exp(f) | SP(B)icin %95

guven araligi
Alkol 1.746 0.777 0.025 5.732 1.249, 26.298
Aile Oykisl 0.469 0.535 0.381 1.598 0.559, 4.564
Radyoterapi 0.530 0.509 0.298 1.699 0.626, 4.610
Yas 0.292 0.493 0.553 1.340 0.509, 3.523

Metastazi olan hastalar igin etkilesimli CRM igin p degeri 0.188, AIC degeri 122.491,
BIC degeri 128.354, -2LogL degeri ise 114.491 olarak elde edilmistir. Metastazi olan
hastalar icin CRM sonuglari Cizelge 4.21°de verilmigtir.
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Cizelge 4.21’deki p degerleri incelendiginde bu model i¢in, alkol degiskeninin (p=0.025)
basarisizigr etkileyen o6nemli bir risk faktoru oldugu %95 guven duzeyinde

sOylenebilmektedir.
Etkilesimsizlik Varsayiminin incelenmesi

Etkilesimsizlik varsayimini incelenmek igin yokluk hipotezi “Ho: Etkilesim yoktur”
biciminde kurulmaktadir. Etkilesimsiz model ile etkilesimli model arasindaki log-
olabilirlik istatistiginin farki test istatistigini vermektedir. Test istatistigi yokluk hipotezi
altinda 4 serbestlik dereceli (etkilesimli modelde 4 tane garpim terimi oldugundan) ki-
kare dagilimina sahiptir. Yokluk hipotezinin kabul edilmesi durumunda, etkilesimin
olmadigini soyleyebiliriz. R indirgenmis (etkilesimsiz) modeli ve F tam (etkilesimli)

modeli gostermek Uzere olabilirlik orani (LR) test istatistigi,

LR=-2LnL, —(-2LnL,)
= 245.190 —238.013 =7.177

LR =7.177 < N4004 = 9.49 oldugdu icin yokluk hipotezi kabul edilir. Etkilesimin olmadigi
%95 guven duzeyinde sdylenebilmektedir. Bu sonuca goére veri kimemiz igin
orantisizliga neden olan degiskene gore tabakalandirma yaparken etkilesimsiz modelin
etkilesimli modele tercih edilebilecegini sdyleyebiliriz. Ancak tabakalandiriimis CRM
modellerinin tamaminda modelin anlamligina bakildiginda modellerin anlamsiz oldugu
gorulmugtur. Bu nedenle de mide kanseri veri kimesi icin tabakalandiriimis CRM

sonuglarinin kullaniimasi dogru degildir.
4.2.4. Genisletilmis Cox Regresyon Modeli Sonuglari

Veri kimesi icin orantili tehlikeler varsayimi saglanmadiginda, genisletimis CRM
kullanilabilmektedir. Bu modelde klasik CRM, zamana bagh aciklayici degiskenlerin
oldugu bir modele genislemektedir. Calismamizda zamana bagli fonksiyon olarak
g(t)=Int fonksiyonu kullaniimigtir. Genigletilmis CRM igin AIC degeri 291.604, BIC
degeri 307.584, -2LogL ise 279.604 olarak elde edilmistir ve modelin anlamliligi igin
elde edilen p degeri 0.000’dir. Sonuglar Cizgelge 4.22’de verilmistir.
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Cizelge 4.22. Mide verisi igin genisletiimis CRM sonuglari

Degisken B Std. p degeri | exp(B) ex;?.(B) Igin 0/395
hata gliven arahgi
Alkol 0.223 0.562 0.692 1.249 0.415, 3.762
Aile Oykisl 0.778 0.364 0.033 2.176 1.067, 4.441
Radyoterapi -0.136 0.362 0.707 0.873 0.429, 1.775
Yas -0.096 0.343 0.780 0.908 0.464, 1.780
Metastaz -8.093 2.756 0.003 0.0003 0.000, 0.068
Metastazxg(t) 3.591 1.039 0.001 36.269 4.732, 277.980

Cizelge 4.22'deki p degerleri incelendiginde aile dykusu ve metastaz degiskenlerinin
basarisizigr etkileyen o6nemli risk faktorleri oldugu %95 glven dlzeyinde
sOylenebilmektedir. Aile oykuslu olan hastalar, aile 6yklUsl olmayan hastalara gore
2.176 kat daha fazla risk altindadir. Zamana bagli metastaz degiskeni, herhangi bir t
zamani igin yorumlanabilmektedir. Ornegin, 12 aydir galismada olan metastaz yasamig
hastalarin, metastaz = yasamamis hastalara gbre basarisizlik  riskinin
1/exp(-8.093 +(3.591xlog(12))) = 67.9 olarak elde edilmistir. 24 aydir calismada olan

metastaz yasamig hastalarin, metastaz yasamamig hastalardan
1/exp(—8.093 +(3.591xlog(24)))=23 kat daha fazla risk altinda oldugu

soylenebilmektedir. Benzer yorumlar her bir yasam suresi igin benzer bigimde

yapilabilir.
4.2.5. Hizlandinlmis Basarisizlik Suresi Modelleri Sonugclari
HBS modelleri parametrik yasam modelleridir. Parametrik yontemler, yasam suresi

bilinen bir dagilma uygunluk gosteriyor ise, parametrik olmayan ya da yari parametrik

yontemlere gore daha iyi sonuglar vermektedir.

Cox-Snell artiklari, parametrik regresyon modellerinde uyum iyiligini incelemek igin
kullanilmaktadir. Mide kanseri verisi igin Ustel, Weibull, Log-normal, Log-lojistik
parametrik regresyon modellerine ait Cox-Snell grafikleri Sekil 4.9'da verilmistir.

Gamma regresyon modeli, yakinsama saglanamadigi i¢in elde edilememistir.
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Sekil 4.9. Mide kanseri verisi icin Cox-Snell artiklari

Elde edilen Cox-Snell artiklar grafiklerine gore, ustel HBS modeli disinda diger
modellerin veri kiimesi icin uygun oldugu soylenebilir ancak en uygun parametrik
regresyon modelini tespit edebilmek icin model karsilagstirma kriterlerinden

yararlaniimigtir.

Mide kanseri veri kimesi igin HBS modelleri kapsaminda Ustel (p=0.0003), Weibull
(p=0.0001), log-lojistik (p=0.0016), log-normal (p=0.0073), Gamma regresyon
modelleri ile ¢dzimleme yapiimistir. Gamma HBS modeli igin yakinsama
saglanamadigindan, bu modele ait sonuglar elde edilememistir. Gamma HBS modeli
hari¢ tim modeller istatistiksel olarak anlamli (p< 0.05) bulunmustur. Model segimi
yapabilmek icin incelenen HBS modellerine ait -2logL, AIC ve BIC degerleri Cizelge
4.23'de verilmigtir.
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Cizelge 4.23. HBS modelleri icin model karsilastirma kriterleri

HBS Modeli -2LogL AIC BIC

Ustel 177.648 189.648 205.628
Weibull 172.648 186.648 205.292
Log-normal 178.141 192.141 210.785
Log-lojistik 175.755 189.755 208.399

Cizelge 4.23’de yer alan sonuglara gore veriye en uygun HBS modelinin, en dusuk AlIC
ve BIC degerlerine sahip olan Weibull regresyon modeli oldugu gorulmektedir. Mide

kanseri veri kimesi icin Weibull HBS modeli sonugclari Cizelge 4.24’de verilmigtir.

Cizelge 4.24. Mide kanseri verisi icin Weibull HBS modeli sonugclari

Degisken ﬁ Std. hata B Igin %95v Z degeri | p degeri
guven arahigi
Sabit 4.406 0.322 3.775, 5.036 13.69 0.000
Yas 0.594 0.248 -0.426, 0.545 0.24 0.811
Metastaz -1.133 0.256 -1.634, -0.631 -4.42 0.000
Alkol 0.003 0.395 -0.771, 0.777 0.01 0.994
Aile Oykisl -0.609 0.261 -1.120, -0.097 -2.33 0.020
Radyoterapi 0.183 0.256 -0.320, 0.686 0.71 0.475
Olgek 0.724 0.097 0.557, 0.942

Cizelge 4.24 incelendiginde, metastaz (p=0.000) ve aile o&ykuslu (p=0.020)
degiskenlerinin, basarisizlik siresini etkileyen 6nemli faktorler oldugu %95 given
duzeyinde soylenebilmektedir. Metastaz yasamamis hastalarin ortanca yasam suresi,
metastaz yasamis olan hastalarin yasam sturesine gore yaklasik 1/exp(-1.133)=3.1 kat
daha uzundur. Aile dykusu bulunmayan hastalarin ortanca yasam suresi, aile dykusu

bulunan hastalara gére 1/ exp(-0.609)=1.84 kat daha uzundur.

4.2.6. Hizlandinlmis Basarisizlik Siiresi Karma iyilesme Modeli Sonuglari

Mide kanseri verisi igin elde edilen Kaplan-Meier yasam egrisi duzlesen bir kuyruga
sahip oldugundan karma iyilesme modellerinin kullanimi bu veri kimesi icin faydali
olabilir. Mide kanseri verisi igin orantili tehlikeler varsayimi test edilmig, orantil

tehlikeler varsayiminin saglanmadigi gortlmastir. Bu varsayimin saglanmamasi
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nedeniyle, HBS karma iyilesme modelinin kullaniminin uygun oldugu sonucuna

ulasiimig ve R programi kullanilarak bu model igin sonuglar elde edilmistir.

HBS karma iyilesme modeli icin lojit ve probit baglanti fonksiyonlari modeldeki
yakinsama sorunlari nedeni ile hata vermistir. cloglog baglanti fonksiyonu
kullanildiginda elde edilen HBS karma iyilesme modeli sonuglari Cizelge 4.25 ve
Cizelge 4.26'da verilmigtir.

Cizelge 4.25. Mide kanseri verisinde iyilesmis kisim icin cloglog HBS iyilesme modeli
sonuglari

Degisken [3 Std hata z degeri p degeri
Sabit -1.066 0.429 -2.488 0.013
Metastaz 2.001 0.458 4.365 0.000
Alkol -0.146 2.841 -0.051 0.959
Aile Oykiisi 0.600 0.484 1.241 0.215
Radyoterapi -0.408 0.446 -0.914 0.361
Yas -0.221 0.395 -0.559 0.576

Cizelge 4.26. Mide kanseri verisinde iyilesmemis kisim igin cloglog HBS iyilesme
modeli sonuglari

Degisken [3 Std hata z degeri p degeri
Sabit -1.141 0.367 -0.384 0.701
Metastaz 0.757 0.271 2.792 0.005
Alkol -0.118 0.365 -0.323 0.746
Aile Oykiist -0.303 0.253 -1.199 0.231
Radyoterapi -0.212 0.194 -1.091 0.275
Yas -0.113 0.207 -0.545 0.586

Karma HBS modeli sonuglari kullanilarak, alkol kullanmayan, aile éykusiu bulunmayan,
radyoterapi uygulanmis, yasl 56 ve 56’dan kiguk ve metastazi bulunmayan hastalar
icin iyilesme orani %79.5 olarak elde edilmigtir. Ayni degisken duzeylerine sahip ancak
metastazi bulunan hastalar icin bu iyilesme orani sadece %18.4 olarak hesaplanmigstir.
Buradan, metastaz degiskeninin (p=0.000) iyilesme orani Uzerinde etkili bir degisken
oldugu ve metastazi bulunan hasta grubu icin iyilesme oraninin ¢cok daha diuguk oldugu
gorulmektedir. Ayni degisken duzeyleri (alkol kullanmayan, aile 6ykusu bulunmayan,

yasi 56 ve 56’dan klUguk olan ve metastazi bulunmayan hastalar) alinip bu defa

72



radyoterapi uygulanmayanlar segildiginde iyilesme orani %70 bulunmustur. Bu sonug,
iyilesme orani %79.5 olan radyoterapi almis olan grupla karsilastiriidiginda,
radyoterapi uygulanmasinin iyilesmis kismin oranini arttirdigini digundurmektedir.
istenilen her bir degisken diizeyi icin elde edilen parametreler kullanilarak benzer

yorumlar elde edilebilir.

lyilesmemis kisim icin elde edilen ve Cizelge 4.26'da verilen sonuglara gére metastaz
degiskeninin (p=0.005) iyilesmemis kismin yagam suresini etkileyen énemli bir faktor
oldugu gorulmektedir. Metastazi olan hastalarin, metastazi olmayan hastalara goére

ortanca yasam siresi exp(0.757) =2.3 kat daha fazladr.

Bu veri kimesi igin metastaz degigkeni anlamh oldugundan, bu degiskenin radyoterapi
degigkeni ile birlikte etkisi ayrica incelenmek istenmigtir. Bu amagla da bu degigkenle
icin de model kurulmus ve iyilesmis kisim ve iyilesmemis kisim i¢in elde edilen sonuglar

Cizelge 4.27 ve Cizelge 4.28’de verilmistir.

Cizelge 4.27. Sadece metastaz ve radyoterapi degiskenleri kullanildiginda iyilesmis
kisim icin elde edilen cloglog HBS iyilesme modeli sonuglari

Degisken [3 Std hata z degeri p degeri
Sabit -0.957 0.309 -2.488 0.000
Metastaz 1.926 0.348 5.530 0.000
Radyoterapi -0.468 0.364 -1.287 0.198

Cizelge 4.28. Sadece metastaz ve radyoterapi degigkenleri kullanildiginda iyilesmemis
kisim igin elde edilen cloglog HBS iyilesme modeli sonuglari

Degisken f; Std hata z degeri p degeri
Sabit 0.065 0.237 0.272 0.786
Metastaz 0.819 0.225 3.634 0.000
Radyoterapi -0.221 0.189 -1.167 0.243

Cizelge 4.27°'de elde edilen parametreler kullanilarak, metastaz ve radyoterapi
degiskenlerinin farkli dizeyleri i¢in iyilesme oranlari tahmin edilebilmektedir. Metastazi
olmayan ve radyoterapi uygulanmis hastalarin iyilesme orani %78.6 olarak elde

edilmigtir. Metastazi bulunmayan ve radyoterapi uygulanmamis hastalar igin ise
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iyilesme orani %68.1°dir. Secilmis bu degisken duzeyleri icin elde edilen yasam

olasiliklari Sekil 4.10’da verilmisgtir.
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Sekil 4.10. Farkli degisken duzeyleri igin yasam egrileri 3

Sekil 4.10°da kesiksiz egri, metastazi olmayan ve radyoterapi almis hastalarin yagsam
egdrisi, kesikli egri ise metastazi olmayan ve radyoterapi uygulanmamis hastalarin
yasam egrisidir. Buradan, metastazi olmayan hastalar arasindan radyoterapi
uygulanan hastalarin yasam olasiliklarinin, radyoterapi uygulanmayanlara gére daha
yuksek oldugu gorulmektedir. Ancak radyoterapi degiskeni (p=0.198) istatistiksel olarak

anlamli bulunmamistir.

Metastazi olan ve radyoterapi uygulanmis hastalar icin iyilesme orani sadece %19.2
olarak bulunmusken, metastazi olmayan ve radyoterapi almis hastalar icin iyilesme
oranl %78.6 olarak elde edilmigtir. Metastazi olmayan hastalarin iyilesme oraninin,
metastazi olan hastalara gore ¢ok daha yuksek oldugu ve iyilesme oranlari arasindaki
bu farkhligin istatistiksel olarak anlaml oldugu (p=0.000) %95 guven duzeyinde

sOylenebilmektedir.

istenilen tim degiskenler ve degisken dlizeyleri igin benzer bigimde iyilesme oranlari

yorumlanabilmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Saglik bilimleri alaninda yasam ¢dzimlemesi 6nemli bir yere sahiptir. Ginimuzde,
Ozellikle kanser ile ilgili arastirmalarda yeni yasam modellerinin 6nerilmesi ve bu
modellerin uygulama alanlarinin belirlenmesi Uzerinde c¢aligmalar hiz kazanmistir.
Yasam ¢O6zUmlemesi g¢alismalarinin gogunda ilgilenilen olay (6lim, niks etme, vb.)
ortaya ¢lkana kadar gecgen sure ve bu sureyi etkileyen faktorlerin incelenmesi igin
calismalar yapilmaktadir. Bu amagla, en yaygin kullanima sahip ve literaturde temel
olarak kabul edilen yasam modeli Cox regresyon modelidir. Bu model kitledeki her bir
bireyin ilgilenilen olay yasayabilecegi ve basarisizliga (6lume, niksetmeye, vb.) yatkin
oldugu varsayimina dayanmaktadir. Yeterli bir gézlem surecinin sonunda hastalarin
baylk bir boliminin hayatta kalmasi durumunda bu varsayim saglanmayacaktir.
Meme kanseri, c¢ocukluk lenfomalari ve l6semileri gibi bazi kanser turlerindeki
arastirmalar, bu hastaliklara sahip hastalarin 6nemli bir boliumudndn, uygulanan
tedavilerden sonra iyilestigini gostermistir. Ayrica son yillarda hasta odakli tedavi 6n
plana ¢ikmistir ve hastalar, uygulanacak en uygun tedavinin se¢iminde énemli bir rol
oynamaktadirlar. Bu &zellikler dikkate alinarak geligtirilen iyilesme modelleri, kanser
hastalarinin yasam verilerini incelemek igin kullanilan énemli bir istatistiksel model
haline gelmistir. lyilesme modellerinin  6zellikle orantili tehlikeler varsayimi
saglanmiyorsa ya da calisma grubu igerisinde heterojenligin oldugu dusunudllUyorsa

klasik Cox regresyon modeline tercih edildigi literattrde belirtiimektedir.

lyilesme modelleri karma ve karma olmayan iyilesme modelleri olmak tizere iki bigimde
ele alinmaktadir. Karma iyilesme modellerinde, kitle iki alt gruba ayirilabilir, kitledeki
bireyler z acgiklayici deg@iskenler vektorl iken, ya 1-11(z) oraniyla iyilesmistir ya da
11(z), (0s1r<1) oraniyla iyilesememistir. Karma iyilesme modellerinde iyilesmis kisim ve
iyilesmemis kisim ayri ayri modellenmektedir. Karma modellerin bu 6zelligi aciklayici
degiskenlerin, iyilesmis ve iyilesmemis hastalar Uzerindeki etkilerinin farkli olmasina
olanak saglamaktadir. Karma modellerin iyilesmis kisminda modelleme yaparken 1ojit,

tamamlayici log-log ya da probit gibi bazi baglanti fonksiyonlari kullaniimaktadir.

Karma iyilesme modelleri igin ¢esitli parametrik ve parametrik olmayan yontemler

Onerilmigtir. Karma iyilesme modelinin iyilesmemis kismini modellemek igin ise Cox

75



regresyon modeli ya da hizlandiriimig basarisizlik stresi modelleri kullaniimakta ve
elde edilen karma iyilesme modeli, bu kisimda kullanilan modele gore
adlandinimaktadir. Karma iyilesme modeli basligi altinda Cox iyilesme modeli, yari
parametrik hizlandirilmis basarisizlik sdresi iyilesme modeli, yari parametrik
hizlandiriimig tehlikeler karma iyilesme modeli ve parametrik karma iyilesme modeli

incelenmistir.

lyilesme modellerinde, Cox karma iyilesme modeli ve yari parametrik hizlandiriimis
basarisizlik suresi karma iyilesme modeli tahmin yontemlerinin ve elde edilen
sonuglarin yorumlanmasinin kolayligi nedeniyle daha c¢ok tercih edilmektedir. Bu
modellerdeki varsayimlarin saglanmadigi durumlar i¢in de hizlandinimig tehlikeler
karma iyilesme modeli dnerilmistir. Hizlandiriimis basarisizlik stresi karma iyilesme
modelinde bulunan ani etki varsayimi, tedavinin etkisinin zamanla birlikte kademeli
olarak arttigi bazi kanser galismalari igin tercih edilen bir varsayim olmayabilir.
Hizlandirlmis tehlikeler karma modelinin, 6zellikle tedavinin ya da diger agiklayici
degisken etkilerinin zaman ile kademeli olarak arttigr durumlari modellemek igin yararl
oldugu gorulmuagtur. Parametrik karma iyilesme modelleri igin de iyilesmemis kisim igin
ustel, Weibull, log-normal, log-lojistik ve genellestiriimis Gamma gibi dagihmlar
kullanilmaktadir. Ancak bu modele ait sonuglar parametrik dagilmin segimine ve

dogruluguna karsi duyarlidir. Bu nedenle de kullanim alani daha kisithdir.

Karma olmayan iyilesme modelleri ise literatlrde teorik agidan yer almasina ragmen,

uygulamada kullanimlarina rastlanamamaktadir.

iyilesme modelleri ile ilgili benzetim calismalarini iceren yayinlar literatiirde olmakla
birlikte uygulamali ¢calismalar daha nadir yer almaktadir. Bunun nedeni ise olabilirlik
fonksiyonlarinin karmasikligi ve buna bagh olarak gergek veriler igin istatistiksel paket
programlarindaki kullanim gugluguduar. Son yillarda STATA, R ve SAS gibi istatistiksel
paket programlarinda hazirlanan kodlari igeren yayinlar yapilmakta ve bu yazilimlar
geligtiriimeye caligiimaktadir. Ancak bu yayinlarda da modelin parametre tahminlerinde
yakinsama basta olmak Uzere bazi problemler oldugu belirtiimektedir. Bu da iyilesme

modellerinin uygulamali ¢alisan arastirmacilar agisindan kullanimini zorlastirmaktadir.
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Bu tez calismasinda karma iyilesme modelleri incelenmis ve iyilesme modelinin
kullanimina uygun oldugu dasinulen iki kanser verisi Uzerinde uygulama yapilmigtir.
Elde edilen iyilesme modellerine ait sonuclar literatirde yer alan klasik yasam

¢6zumlemesinden elde edilen sonuglar ile birlikte degerlendirilmigtir.

ik olarak bir beyin kanseri tiirQi olan glioma hastasi 411 bireyi igeren veri kiimesi [72]
ele alinmistir. Calismada %66.7 basarisizlik (6lum) ve %33.3 durdurma gozlenmistir.
Tedavi degiskeni olarak radyoterapi degiskeni ele alinmis ve bu degisken diginda da
cinsiyet, yas, malignite dizeyi ve karnofsky indeksi incelenen modellere dahil edilmistir.
Kaplan-Meier yasam edrisine bakildiginda egrinin duz bir kuyruga sahip oldugu
gorulmus ve bu da kitlede ilgilenilen olayl yagsamayan bireylerin olabilecegi sonucunu
distundurmustur. Bu nedenle de iyilesme modellerinin kullaniminin incelenmesinin veri
icin daha uygun olacagi sonucuna ulasiimistir. Veri icin oncelikli olarak orantili
tehlikeler varsayimi incelenmis ve varsayimin saglandigi gorulmustar Malignite
derecesi, karnofsky indeksi ve yas degiskenlerinin dizeyleri arasinda yasam olasiliklari
acisindan anlamli bir farklihk oldugu %95 guven diuzeyinde sdylenebilmektedir. Cox
regresyon modeli sonuglarina gére yas ve malignite derecesi degiskenlerinin yasam
suresini  etkileyen o6nemli risk faktorleri oldugu %95 guven dlzeyinde
sOylenebilmektedir. Elde edilen sonuglara gore, malignite derecesi 3 olan hastalarin,
malignite derecesi 1 ve 2 olan hastalara gore basarisizlik riskinin 1.766 kat daha fazla
oldugu; 54 yas uzeri hastalarin, yasi 54 ve 54’den kuglk olan hastalara gore
basarisizlik riskinin 2.183 kat daha fazla oldugu gorulmustur. Orantili tehlikeler
varsayimi saglandigi icin Cox karma iyilesme modeli kullaniimis, lojit ve cloglog
baglanti fonksiyonlari icin model sonuglari elde edilmigtir. Lojit baglanti fonksiyonu
kullanildiginda, glioma veri kimesi i¢in, malignite duzeyi 1 ya da 2 olan, karnofsky
indeksi 80’den buyuk, yeni tedavi uygulanmis ve yagsi 54 ya da 54’den kiguk olan erkek
hastalarin iyilesme orani %58.4 bulunmustur. Ayni degigken dizeyleri i¢in standart
tedaviye ait iyilesme orani hesaplandiginda bu oranin %32’ye dustugu gorulmustur.
Ayni bicimde malignite dizeyi 1 ya da 2 olan, karnofsky indeksi 80’den buyuk, yeni
tedavi uygulanmis ve yasi 54 ya da 54’den kuguk olan kadin hastalari alirsak, bu grup
icin iyilesme orani %51.7; ayni degigken duzeyleri icin standart tedavi kullanildiginda

iyilesmis kismin orani sadece %26.4 olarak tahmin edilmistir. Bu veri kimesi igin, en
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dusuk iyilesme orani malignite dizeyi 3 olan, 54 yas Uzeri, karnofsky indeksi 80’den
kiguk olan ve standart tedavi uygulanan kadinlar igin %2 olarak elde edilmistir.
lyilesmemis kisim icin elde edilen sonuglar, kitledeki iyilesmemis hastalar igin degisken
dizeylerinin tehlike oranlarininin yorumlanmasini saglamaktadir. Bu model igin
malignite duzeyi ve yas degdiskeni istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Elde edilen
sonuglara dayanarak, malignite dizeyi 3 olan hastalarin basarisizlik riskinin, malignite
dizeyi 1 ve 2 olan hastalara gore 1.46 kat daha fazla oldugu sdylenebilmektedir. Yasi
54 Uzeri olan hastalarin, yasi 54 ve 54’den kuguk hastalara gore 2.02 kat daha fazla

risk altinda oldugu ifade edilebilmektedir.

Glioma verisi i¢in cloglog baglanti fonksiyonu kullanildiginda hem iyilesmis hastalarin
iyilesme orani icin, hem de iyilesmemis hastalarin yasam fonksiyonu icin malignite
dizeyi ve yas degiskenlerinin %95 guven dizeyinde anlamli oldugu gorulmugtar.
Malignite dizeyi 1 ya da 2 olan, karnofsky indeksi 80’den buyuk, yeni tedavi taru
uygulanmis ve yagi 54 ya da 54’den kiguk olan erkek hastalarin iyilesme orani %38.6;
ayni degisken duzeyleri alinarak standart tedavi igin hesaplama yapildiginda iyilesme
orani %38.1 olarak bulunmustur. Bu model i¢in, tedavi turindeki degisikligin, iyilesmis
kismin oranini etkileyen 6nemli bir degisken olmadigi goriimektedir. Yas degiskeninin
iyilesmis kisma olan etkisini incelemek icin, malignite duzeyi 1 ya da 2 olan, karnofsky
indeksi 80’den buyulk, yeni tedavi tirl uygulanmis erkek hastalardan, yasi 54 Uzeri olan
hastalar igin iyilesme orani %25.5 olarak elde edilmistir. Bu modelde, dusUk yas
grubundaki hastalarin iyilesme oraninin, yuksek yas grubundaki hastalarin iyilesme
oranindan daha yuksek oldugu ve yas degdiskeninin istatistiksel olarak anlamli oldugu
gorulmektedir. Yuksek yas, gruptaki iyilesme oranini azaltan bir faktordur. Malignite
dizeyinin iyilesmis kisimdaki etkisini incelemek igin, Karnofsky indeksi 80’den buyuk,
yeni tedavi turt uygulanmis ve yasi 54 ya da 54’den kuglk olan erkek hastalardan
malignite duzeyi 3 olanlar alinmig ve iyilesme orani %23.3 olarak elde edilmigstir. Ayni
degisken duzeylerinde, sadece malignite 1 veya 2 deg@erini aldiginda bu oran %38.6
olarak elde edilmisti. Buna goére, malignite dizeyi 3 olanlarin iyilesme oraninin,
malignite diizeyi 1 ve 2 olanlardan daha diisiik oldugu gériilebilmektedir. iyilesmemis
kisim i¢in ise malignite dizeyi 3 olan hastalarin, malignite diizeyi 1 ve 2 olan hastalara

gore 1.51 kat daha fazla risk altinda bulundugu ifade edilebilir. Yagi 54’Un Gzerinde olan
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hastalarin basarisizlik riskinin, yasi 54 ve 54’Un altinda olan hastalarin basarisizlik
riskine gore 1.92 kat daha fazla oldugu sdylenebilmektedir. istenilen tim gruplar igin
iyilesme orani, parametre tahminleri ve degisken dluzeyleri kullanilarak benzer bicimde
yorumlanabilmektedir. Bu veri icin lojit Cox karma iyilesme modeli ve cloglog Cox
karma iyilesme modeli sonuglarina bakildiginda, cloglog baglanti fonksiyonu
kullanildiginda elde edilen modelin p degerlerinin ve standart hatalarinin gok daha
disUk oldugu gorulmuastir ve bu nedenle cloglog Cox karma iyilesme modelinin

kullanilmasi daha uygun olabilir.

ikinci olarak, Hacettepe Universitesi Biyoistatistik Ana Bilim DalI’'ndan elde edilen 106
mide kanseri hastasina ait veri kimesi kullanilmistir [75]. Calismada hastalarin takip
suresi sona erdiginde, 106 hastadan %63.2’sinde basarisizlik (6lim) ve %36.8'inde
durdurma goézlenmistir. Tedavi degiskeni olarak radyoterapi degiskeni ele alinmis ve
bu degdisken disinda da metastaz, alkol kullanimi, aile 6éykusu ve yas degiskenleri
modele dahil edilmigtir. Kaplan-Meier yagsam egrisi incelendiginde iyilesme modellerinin
kullanimina uygun oldugu goériimustar. Kullanilacak olan karma iyilesme modellerinin
turine karar verebilmek igin orantili tehlikeler varsayimi incelenmis ve bu varsayimin

saglanmadigi sonucuna ulagiimigtir.

Orantili tehlikeler varsayimi saglanmadigi igin literatirde bu amagcla kullanilan
tabakalandirilmis CRM, genisletimis CRM ve HBS modelleri oncelikli olarak
incelenmistir. Tabakalandiriimis CRM sonugclari modellerin anlamsiz bulunmasi nedeni
ile kullanilamamistir. Genigletilmis CRM sonuglarina goére aile dykusl ve metastaz
degigkenlerinin basarisizhdr etkileyen o6nemli risk faktorleri oldugu %95 guven
dlzeyinde gorulmustir. Weibull HBS modelinin mide kanser verisi i¢in en uygun HBS
modeli oldugu sonucuna varilmistir. Bu modele gore de aile dykusu ve metastaz
degiskenlerinin, basarisizlik suresini etkileyen onemli faktorler oldugu gorulmuagtur.
Metastaz yasamamis hastalarin ortanca yasam suresi, metastaz yasamis olan
hastalarin yasam suresine gore yaklasik 3.1 kat daha uzun; aile dykisu bulunmayan
hastalarin ortanca yasam suresi, aile 0ykusu bulunan hastalara gore 1.84 kat daha
fazla oldugu goérulmustar. HBS karma iyilesme modeli icin lojit ve probit baglanti
fonksiyonlari ile sonu¢ alinmaz iken, cloglog baglanti fonksiyonu kullanildiginda HBS

karma iyilesme modeli sonuglari elde edilmigtir. Modelde anlamli bulunan tek degisken
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metastaz degdiskeni olmustur. Ancak iyilelesme modelleri farkh acilardan yorum
yapmaya imkan sagladigindan diger degiskenler de kullanilarak yorumlar elde
edilmistir. Alkol kullanmayan, aile 0ykusu bulunmayan, radyoterapi uygulanmis, yasi
56 ve 56’dan kuguk ve metastazi bulunmayan hastalar igin iyilesme orani %79.5 olarak
elde edilirken ayni degisken dlzeylerine sahip ancak metastazi bulunan hastalar igin
iyilesme orani sadece %18.4 olarak hesaplanmistir. Buna gore, metastaz degiskeninin
iyilesme orani Uzerinde etkili bir degisken oldugu ve metastazi bulunan hasta grubu
icin iyilesme oraninin ¢ok daha dusuk oldugu gorulmektedir. Ayni degisken duzeyleri
icin radyoterapi uygulanmayanlar secildiginde iyilesme orani %70 bulunmustur. Bu
sonuca gore radyoterapi uygulanmasinin iyilesmis kismin oranini arttirdigi
disiiniimektedir. lyilesmemis kisim icin HBS sonuglari incelendiginde metastaz

degiskeninin yasam suresini etkileyen onemli bir faktor oldugu gorulmustur.

lyilesme modellerinin saglk bilimlerinde kullanima iliskin Tirkiye'de bir calismaya
rastlanmamistir. Benzer bigimde modelin uygulanmasi ve sonuglarin elde edilmesinde
zorluklar nedeni ile yurt diginda yapilan uygulamal galismalara ¢ok rastlanmamistir.
lyilesme modelleri, klasik yagsam modellerinden farkli yorumlarin da yapilabilmesine
imkan sagladigi icin kullanisli bir modeldir. Bununla birlikte, uygulamaki gugluklerinin
ortadan kaldirilmasi gerekmektedir. Bu nedenle de Ozellikle istatistiksel paket

programlardaki yazilhimlarin geligtirimesi konusunda ¢aligmalar yapilabilir.
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