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ÖZET

Başol Göksülük, M., Uzunlamasına Veriler ile Sağkalım Verilerinin Bir-
likte Modellenmesinde Model Performansının Bilgi İçeriği ile Değer-
lendirilmesi, Hacetteppe Üniversitesi Sağlık Bilimleri Enstitüsü Biyo-
istatistik Programı Doktora Tezi, Ankara, 2021. Birleşik model, sağkalım
verileri ile uzunlamasına verilerin birlikte analiz edildiği çalışmalarda sıklıkla kul-
lanılan bir modelleme yöntemidir. Bu yöntemde, iki süreç arasındaki ilişki dik-
kate alınarak modeller oluşturulur ve izlem süresince tekrarlı olarak alınan tüm
ölçümlerin modele katkı yapması sağlanır. Birleşik modelin bir diğer olumlu yanı
da kişiye özgü dinamik kestirimlerin elde edilmesidir. Dinamik kestirimler sa-
yesinde sonuçlar, tüm kişiler üzerinden değil, her bir kişinin bireysel özellikleri
dikkate alınarak yorumlanabilmektedir. Kişiye özgü dinamik kestirimler, uzman-
lar tarafından hasta düzeyinde alınacak olan klinik kararlara (tedavi değişikliği
vb.) katkı sağlar. Bu nedenle, modelden elde edilen risk kestirimlerinin güvenilir
ve doğru sonuçlar olması gerekir. Birleşik modelin dinamik kestirimlerinin doğru-
luğunu değerlendirmede ROC eğrisi altında kalan alan (EAA) ve Brier skor (BS)
gibi yöntemler kullanılmaktadır. Bu çalışmada, birleşik modelin performansını de-
ğerlendirmede ağırlıklandırılmış bilgi içeriğini (ABİ) kullanan yeni bir yaklaşım
önerilmiştir. Bu yaklaşım, modelden kestirilen değerlerin, hastaların gerçek du-
rumları ile ilgili verdiği bilgi miktarını ölçer. Önerilen yaklaşımın performansı hem
gerçek veri seti hem de benzetim çalışması ile incelenmiştir. Elde edilen sonuçlar,
bilgi içeriği yaklaşımının diğer yaklaşımlarla birlikte kullanılabileceğini göstermiş-
tir. Benzetim çalışma sonuçlarına göre, örneklem büyüklüğü arttıkça modellerin
kestirim performansının arttığı ancak tekrarlı alınan ölçüm sayısını artırmanın
bir noktadan sonra sonuçları çok etkilemediği görülmüştür. Ayrıca, ABİ saye-
sinde gerçek veri setinde çalışma içerisinde hangi zaman noktasında daha fazla
bilgi elde edildiği de incelenebilmiş ve ileriki zaman noktalarının kestiriminde son
zamanlarda alınan tekrar ölçümlerinden daha fazla bilgi alındığı görülmüştür. So-
nuç olarak, birleşik model kestirim doğruluğunu değerlendirmede EAA ve BS ile
birlikte bilgi içeriği yaklaşımının da kullanılabileceği ve tek bir yöntem yerine bir-
kaç yöntemin birlikte değerlendirilmesinin model hakkında daha fazla bilgi verici
olacağı görülmüştür.

Anahtar Kelimeler: uzunlamasına veri, sağkalım, birleşik model, bilgi içeriği,
kestirim doğruluğu.



viii

ABSTRACT

Başol Göksülük, M., Evaluating the Model Performance of Joint Mo-
delling With Survival and Longitudinal Data Using Mutual Informa-
tion, Hacettepe University, Graduate School of Health Sciences Doctor
of Philosophy Thesis in Biostatistics, Ankara, 2021. Joint modeling is a
frequently used method in clinical studies for analyzing the longitudinal and sur-
vival data simultaneously. In this method, the joint model is fitted by considering
the relationship between two processes, and it enables all the measurements repe-
atedly taken to contribute to the joint model. Another advantage of joint mode-
ling is estimating the subject-specific dynamic risk predictions. The results can be
interpreted by considering dynamic risk predictions of the individual characteris-
tics of each patient rather than overall estimations. The subject-specific dynamic
predictions contribute to clinical decisions (changing treatment etc.) taken by
experts for patients. Hence, the risk estimations obtained from the joint model
should be reliable and accurate. In the joint modeling, the accuracy of dynamic
predictions is evaluated using the measures such as the area under the ROC curve
(AUC) and Brier score (BS). In this study, we propose a new approach based on
the weighted mutual information (WMI) for evaluating the performance of joint
modeling. This approach measures the amount of information gained by the risk
predictions about the true status of patients. The performance of the proposed
approach is evaluated using both the real data set and the simulation study. The
results obtained showed that the WMI can be used together with other appro-
aches for evaluating the performance of joint models. According to the results
of the simulation study, it was seen that the predictive performance of the joint
model increased as the sample size increased; however, increasing the number of
repeated measurements taken did not contribute to the joint model after some
points. Furthermore, with the help of WMI, we were able to find the time point(s)
in the real data set which provided information the most and found that the late
time points provided much information about the predictions made at time po-
ints far from the last longitudinal measurement. In conclusion, we showed that
the WMI can be used together with AUC and BS for evaluating the prediction
accuracy of the joint model, and using several criteria instead of a single crite-
rion might be much informative while evaluating the predictive of joint the model.

Key Words: longitudinal data, survival, joint modeling, mutual information,
predictive accuracy.
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1. GİRİŞ

Sağkalım analizi, belirli bir izlem süreci içerisinde ilgilenilen bir olayla
(ölüm, nüks vb.) karşılaşana kadar geçen zamanın analiz edildiği istatistiksel yön-
temler bütünüdür (1). İlgilenilen olayın gerçekleşmeden erken bir dönemde sapta-
nabilmesi için izlem süreci içerisinde alınan tekrarlı ölçümlerle hastalığın gelişimi
(gerileme, ilerleme vb.) izlenmektedir. Bu ölçümler sıklıkla, ucuz, invaziv olmayan
ve hastaların düzenli izlenmesi için tekrarlı olarak alınabilen biyolojik belirteç öl-
çümleridir (2). Hastalardan tekrarlı olarak alınan bu ölçüm verileri, uzunlamasına
(longitudinal) veri olarak adlandırılmaktadır (3). Tsiatis ve ark. (4), AIDS has-
taları ile yaptığı klinik bir çalışmada, AIDS hastalarını ortalama 120 – 127 gün
takip etmiş ve hastaların bu aralıktaki sağkalım durumunu (sağ/ölü) incelemiş-
tir. Ayrıca, sağkalım durumu ile ilişkili olduğu düşünülen ve bağışıklık durumunu
ölçmede kullanılan CD4 değerleri tedavi öncesinde bir defa ve tedavi sırasında
yaklaşık dört haftada bir tekrarlı olarak ölçmüştür. Pauler ve Finkelstein (2),
PSA değeri ile prostat kanserinin yinelenme (nüks etme) süresini erken dönemde
kestirmeyi amaçladığı çalışmasında, hastalardan ortalama 5 (en az 3 yıl – en çok
11 yıl) yıllık takip süresi boyunca düzensiz aralıklarla ortalama 10.8 ayda (en az
3.5 gün – en çok 4.7 yıl) bir PSA ölçümlerini almıştır. Sağkalım analizinde, ilgile-
nilen olayın ortaya çıkma riski üzerinde etkili olabileceği düşünülen açıklayıcı de-
ğişkenlerin belirlenmesinde Cox orantılı risk (Cox proportional hazard) regresyon
modelinden sıklıkla yararlanılmaktadır (5). Ancak, bu model, açıklayıcı değiş-
kenlerin tek zaman noktasındaki ölçüm değerini dikkate almaktadır. Bu ölçüm,
çalışmanın amacına uygun olarak çalışmanın başında, sonunda ya da herhangi
bir zaman noktasında alınan bir ölçüm olabilir. Bu durum, izlem süresi içerisinde
hastalardan tekrarlı olarak alınan ölçümlerden sadece bir tanesinin kullanılması
nedeniyle diğer zaman noktalarındaki bilgilerin ihmal edilmesine yol açar (6). Bu
nedenle, tekrarlı olarak alınan ölçümlerin sağkalım süreleri üzerindeki etkilerinin
uygun istatistiksel yöntemlerle incelenmesi gerekmektedir.

Uzunlamasına veri ile sağkalım verisi arasındaki ilişkiyi dikkate alan ilk
çalışma Cox (7) tarafından önerilen zamana bağlı Cox orantılı risk modelidir. Bu
modelde, tekrarlı ölçümler ortak değişken olarak sağkalım modeline alındığı için
hatasız ölçüldüğü varsayılır. Ancak, tekrarlı ölçümlerin hatasız ölçüldüğü var-
sayımı gerçekçi bir yaklaşım değildir ve sonuçların yanlı olmasına neden olur.
Bu sorun ile başa çıkabilmek için Schluchter (8), birleşik model (joint model)
yaklaşımını önermiştir. Bu yaklaşım, iki aşamalıdır. İlk aşamada, karışık etkili
model ile uzunlamasına süreç kestirilirken, ikinci aşamada ise ilk aşamada elde
edilen kestirim değerleri sağkalım modeline açıklayıcı değişken olarak alınarak
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modelleme yapılır. Bu yöntemde, iki aşamada da parametrelerin kestirimi en çok
olabilirlik (8) ya da Bayes (4) yaklaşımı ile elde edilmektedir. Faucett ve Tho-
mas (9), Schluchter (8)’in yönteminde iki alt modelin parametrelerinin ayrı ayrı
kestirilmesinin yanlılığa sebep olacağını, bu nedenle parametre kestirimlerinin bir-
likte yapılması gerektiğini belirtmiştir. Bu yöntem, günümüzde kullanılan birleşik
modelin mantığıdır. Birleşik parametre kestirimi için Bayes yaklaşımı (9) ya da
beklenti ençoklaması (expectation maximization-EM) algoritmasının kullanıldığı
birleşik en çok olabilirlik yöntemi (10) geliştirilmiştir.

Klinik çalışmalarda son zamanlarda sıklıkla kullanılmaya başlanan birleşik
model, uzunlamasına veriler ile sağkalım verilerinin birlikte modellenmesini sağlar
(11). Diğer bir deyişle, birleşik model sayesinde tekrarlı olarak alınan ölçümlerin
tümü sağkalım modeline dahil edilir ve tek bir zaman noktasının modele alınma-
sından kaynaklanan bilgi eksikliği giderilmiş olur. Birleşik model ile ilgili birçok
derleme çalışması yapılmış, bu yöntemlerin avantajları ve dezavantajları detaylı
bir şekilde incelenmiştir (12–23). Birleşik modelin birçok avantajı olması, bu mo-
dele olan ilgiyi de giderek artırmaktadır (24). Birincisi, uzunlamasına veriden elde
edilen bilgilerin sağkalım modelinde kullanılması sayesinde birleşik modelden elde
edilen sonuçlar, sadece Cox model kullanıldığında elde edilen sonuçlardan daha
güçlüdür ve daha az gözleme gereksinim duyar (24). İkincisi, ilk aşamada tek-
rarlı ölçümleri etkileyen değişkenlerin etkisi de dikkate alınabildiği için özellikle
tedavi etkisinin incelendiği klinik çalışmalarda, tedavi etkisi hem sağkalım hem
de tekrarlı ölçümler üzerinde incelenebilmekte ve tedavi etkisine yönelik daha
az yanlı parametre kestirimleri elde edilmektedir (24). Üçüncüsü, birleşik mo-
del, hem uzunlamasına hem de sağkalım sürecinden gelen eksik gözlem sorunu
(randevuya gelmeme, sansür durumu vb.) ile eksik gözlem süreci için geliştirilen
farklı yaklaşımları (seçim modeli, paylaşılan parametrik modeller, desen karışımı
vb.) kullanarak baş edebilmektedir (11). Son olarak, birleşik model kullanılarak
kişiselleştirilmiş dinamik risk kestirimleri elde edilebilmektedir (25–27). Dinamik
kestirimler, hastaların takip sürecince yeni ölçüm bilgisi geldikçe güncellenen ve-
riden elde edilen kestirim değerleridir.

Son yıllarda, kişiselleştirilmiş tıp ve risk kestirimleri klinik bilimlerde, özel-
likle kronik hastalıkların takibi ve tedavisinde kullanılmaya başlanmıştır. Kişisel-
leştirilmiş tıp, kısaca tıbbi tedavinin her hastanın kişisel ve hastalık özelliklerine
göre uyarlanmasıdır (28). Birleşik model, kişiye özgü sonuçlar ile kişiye özgü te-
davilerin yapılabilmesine ve sonuçların kişiselleştirilmesine olanak tanır. Ayrıca,
bu model sayesinde izlem süresi içerisinde hastadan yeni ölçümler alındıkça kesti-
rim değerleri de güncellenebilmektedir (29). Birleşik model ile sadece izlem süreci
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içerisindeki zaman noktaları için değil gelecek bir zaman noktası için de sağkalım
olasılıkları kestirilmektedir (29). Böylece, çalışma sonuna kadar yaşadığı bilinen
bir kişinin çalışma bittikten sonraki bir zaman noktası için sağkalım olasılığının
kestirilmesi, hastalığın seyri konusunda fikir sahibi olunmasını ve hastanın teda-
visi ile ilgili önceden kararlar alınmasını sağlar (29).

İzlem süreci içerisinde hastalardan tekrarlı olarak alınacak olan ölçümlerin
sayısı ve ardışık iki ölçüm arasındaki süre çoğunlukla uzman hekimlerin değer-
lendirmelerine veya tedavide uygulanan prosedürlere bağlı olarak belirlenmekte-
dir. Bu ölçümlerin hastalarda invaziv yöntemler ile alınıyor olması ve ölçümle-
rin gereğinden fazla alınması hasta sağlığını olumsuz yönde etkileyebilir. Ayrıca,
ölçümlerin sayısı maliyetleri de önemli ölçüde artırabilmektedir. Birleşik model
yaklaşımında, dinamik olarak elde edilen kestirimler ve kişiye özgü oluşturulan
modeller sayesinde kişilerden alınacak ölçümlerin sayısı ve iki ölçüm arasındaki
süre belirlenebilir (30). Bu sayede, hem hastalara yapılan girişimlerin sayısı azal-
tılarak hastaların zarar görmeleri önlenebilir hem de daha az ve en uygun sayıda
alınan ölçümler sayesinde maliyetler en aza indirgenebilmektedir.

Farklı zaman noktaları için kestirilen sağkalım olasılıkları, hastalığın du-
rumu hakkında bilgi vermektedir. Bu bilgiler yardımıyla hastanın yeni bir te-
daviye olan gereksinimi ve/veya mevcut tedavinin olumlu sonuçlanıp sonuçlan-
mayacağı gibi konularda kararlar alınabilmektedir. Modelden kestirilen değerler
ile bir kişinin hastalık süreci ile ilgili kararlar alınabilmesi için kestirilen sağka-
lım olasılıklarının güvenilir sonuçlar vermesi gerekmektedir. Bu amaçla, modelin
kestirim performansı değerlendirilir. İstatistiksel modellemelerde, uygun mode-
lin seçiminde Akaike bilgi kriteri (Akaike information criteria-AIC) ve Bayesci
bilgi kriteri (Bayesian information criteria-BIC) gibi bilgi kriterlerinden sıklıkla
yararlanılmaktadır. Ancak, bu kriterler modelin izlem süresi içerisindeki genel
performansını incelemektedir (11). Birleşik modellerin performansları sıklıkla di-
namik kestirimler üzerinden değerlendirilmekte, modelin genel performansına ek
olarak izlem süresinde birçok farklı zaman noktası için model performansları in-
celenebilmektedir. Birleşik modelde kestirim performansını değerlendirmede iki
ölçü üzerinde durulmaktadır (11). Bu ölçüler, kalibrasyon (calibration) ve ayrım
(discriminant) ölçüleridir. Kalibrasyon, gözlenen sağkalım olasılıkları ile model-
den kestirilen sağkalım olasılıkları arasındaki farkı dikkate alarak, modelin kesti-
rim performansını değerlendirir. Ayrım ise, birleşik modelin belirli bir izlem süreci
içerisinde ilgilenilen olay ile karşılaşan ve karşılaşmayan kişileri ayırt etme perfor-
mansını ölçmektedir. Birleşik modelde dinamik kestirimlerin doğruluğunu değer-
lendirmede ayrım ve kalibrasyon ölçülerine dayalı olarak üç yöntem önerilmiştir.
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Bu yöntemler: (i) zamana-bağlı ROC eğrisi altında kalan alan (27), (ii) Brier
skor (31) ve (iii) EPOCE (Expected Prognostic Observed Cross Entropy) (32)
yöntemleridir. Bu yöntemlerin temel amacı model seçimi ve model performans
değerlendirmesi sürecinde araştırmacıya yol gösterici bilgiler sunmaktır. Ayrıca,
aynı model üzerinde yapılan değerlendirmeler ile yöntemlerin model seçiminde
benzerlik ve farklılık gösterdiği noktalar incelenebilmektedir.

Bu tez kapsamında yukarıda değinilen ölçülere ek olarak bilgi içeriğine
dayalı yeni bir kriterin model performansı değerlendirmede kullanılabileceği dü-
şüncesi üzerinde durulmaktadır. Bu tezin iki ana amacı vardır:

1. Birleşik model performansını değerlendirmede bilgi içeriğine dayalı yeni bir
kriter geliştirmek ve mevcut yöntemler ile birlikte değerlendirerek önerilen
yöntemler ile sonuçlarını karşılaştırmak,

2. İzlem süreci içerisinde hangi zaman noktasında modelden en fazla bilginin
elde edildiğini belirlemek ve bu sayede, izlem süresince alınması gereken en
az tekrar sayısı ya da süresini çalışmanın amacına uygun olarak belirlemek-
tir.
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2. GENEL BİLGİLER

Birleşik model, iki alt modelden oluşmaktadır: (i) uzunlamasına model ve
(ii) sağkalım modeli. Bu modeller alt başlık 2.1 ve 2.2’de ayrı ayrı incelenecek, alt
başlık 2.3’de ise modellerin birleşik model yardımıyla birlikte nasıl modellendiği
ve birleşik parametre kestirim yöntemleri üzerinde durulacaktır.

2.1. Uzunlamasına Veri Analizi

Sağlık alanında kronik hastalık gibi uzun süreli devam eden hastalıklarda
hastalar sürekli olarak izlenmekte ve hastalık seyrini incelemek amacı ile tekrarlı
olarak ölçümleri alınmaktadır. Hastalardan alınan bu tekrarlı ölçüm verilerine
uzunlamasına (longitudinal) veri denilmektedir (3). Aynı kişiden tekrarlı olarak
alınan ölçüm değerleri arasında bir ilişki yapısının olması beklenir. Bu nedenle
uzunlamasına verileri modelleme aşamasında bu ilişki yapısını dikkate alan is-
tatistiksel yöntemler tercih edilmektedir (33). Bu yöntemler, tekrarlı ölçümler
arasındaki ilişkinin yapısına, uzunlamasına verinin dengeli (balanced) ve kişiler-
den alınan tekrarlı ölçüm zaman noktalarının düzenli/düzensiz (regular/irregular
time points) olup olmamasına göre farklı sonuçlar vermektedir (33). Dengeli veri
yapıları hastalardan aynı zaman noktalarında aynı sayıda tekrarlı ölçümlerin alın-
dığı uzunlamasına veri yapılarıdır. Ancak, hastalardan aynı zaman noktalarında
ve aynı sayıda ölçüm almak her zaman olası değildir. Hastaların randevularını dü-
zenli olarak takip etmemesi, şehir dışına çıktığı için gelememesi gibi nedenlerden
dolayı kişilerin ölçüm zamanlarında ve sayılarında farklılık görülebilir. Bu du-
rum, uzunlamasına veride eksik gözlemlerin ortaya çıkmasına ve verinin dengesiz
olmasına yol açar (33). Uzunlamasına veri yapısı, uygun istatistiksel yöntemin be-
lirlenmesinde önemli bir etkendir. Dengeli ve dengesiz uzunlamasına veri yapıları
için örnek gösterimler Tablo 2.1’de verilmiştir. Burada seçilen zaman noktaları
düzenli veya düzensiz yapıda olabilir. Bu gösterimde, tekrarlı ölçümlerin kişiler-
den eşit aralıklarla ve aynı zaman noktalarında alındığı varsayılmıştır.

Tablo 2.1a’da verilen dengeli veri yapısının modellenmesinde tekrarlı öl-
çümlerde ANOVA/MANOVA gibi yöntemler kullanılabilir. Ancak, bu yöntemle-
rin tekrarlı ölçümlerde eksik gözlemlerin yer aldığı dengesiz veri setlerinin anali-
zinde kullanılması önerilmemektedir (33). Bu sorunla başa çıkabilmek için uzunla-
masına veri analizinde eksik gözlem varlığını dikkate alan yöntemler geliştirilmiş-
tir. Dengeli ve dengesiz verilerin giriş şekli eksik gözlemlerin miktarına ve/veya
kullanılacak olan yazılımın veri giriş kriterlerine bağlı olarak geniş ya da uzun
formatta olabilmektedir. Dengeli veri yapısında sıklıkla Tablo 2.1a’da gösterildiği
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Tablo 2.1. Tekrarlı alınan ölçümlerin dengeli ve dengesiz veri yapısı – (a) Dengeli
veri yapısı, (b) Dengesiz veri yapısı

(a) (b)

Zaman Noktası Zaman Noktası
Kişi No T1 T2 T3 T4 Kişi No T1 T2 T3 T4

1 X11 X12 X13 X14 1 X11 X12

2 X21 X22 X23 X24 2 X23 X24

3 X31 X32 X33 X34 3 X31 X34

4 X41 X42 X43 X44 4 X42 X43 X44

gibi her bir tekrar ölçümü sütunlara girilerek veri girişinde geniş format tercih
edilir. Dengesiz veri yapısında ise (Tablo 2.1b) sıklıkla tekrarlı ölçümler alt alta
girilerek Tablo 2.2’de gösterilen uzun veri yapısı tercih edilir.

Tablo 2.2. Dengesiz veriler için uzun format veri giriş örneği

Kişi No Zaman Ölçüm Değeri
1 T1 X11

1 T2 X11

2 T3 X23

2 T4 X24

3 T1 X31

3 T4 X34

4 T2 X42

4 T3 X43

4 T4 X44

Eksik gözlem varlığını dikkate alan yöntemlerin performansı, eksik verinin
ortaya çıkış şekillerine göre (tamamen rastgele, rastgele, rastgele olmayan eksik
veri yapıları gibi) değişiklik gösterir. Bu nedenle, uygun analiz yöntemini seçerken
eksik gözlemin yapısına dikkate etmek gerekmektedir (3).

2.1.1. Eksik Gözlem Mekanizması

Eksik gözlemler iki çeşittir: (i) monoton ve (ii) monoton olmayan (11). Mo-
noton eksik gözlem, bir hastanın çalışma sonlanmadan önce çalışmadan ayrılması
ve bir daha kişiden ölçüm alınamamasıdır. Yıpranma (attrition), bırakma/ayrılma
(drop-out, lost to follow-up) ya da çalışmaya sonradan dahil olma (late entry)
durumlarında ortaya çıkan eksik gözlemler monoton eksik gözlem yapısına örnek
verilebilir. Monoton olmayan eksik gözlem ise aralıklı (intermittent) yapıda or-
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taya çıkmaktadır. Bir kişinin çalışma başında ölçümlerinin alınması sonrasında
farklı nedenlerden dolayı çalışmaya ara vermesi ve belirli bir süre sonra çalışmaya
geri dönmesi sonucunda ortaya çıkan eksik gözlem yapısı monoton olmayan eksik
gözlem yapısına örnek olarak verilebilir (11). Eksik gözlem yapısı eşitlik 2.1. ile
gösterilmektedir. Burada, i indisi kişiyi, j indisi her bir kişiden alınan tekrarı
göstermektedir.

rij =

1, veri gözlendi ise

0, veri gözlenmedi ise
(2.1.)

Eksik gözlem yapısı, rastgele değişkenin gözlenen ve gözlenmeyen değerle-
rinin bir fonksiyonu olarak ortaya çıkış şekillerine göre üçe ayrılır: (i) tamamen
rastgele, (ii) rastgele ve (iii) rastgele olmayan eksik veri yapısı.

Tamamen Rastgele Eksik Veri (Missing Completely at Random
- MCAR)

Tamamen rastgele eksik veri yapısı, yanıt değişkenindeki hem gözlenen
hem de eksik olan gözlemlerden tamamen bağımsız olarak ortaya çıkan yapıdır
(11). Bir evrenden rastgele çekilen bir örneklemde, bu örnekleme girmeyen bütün
gözlemler ilgili evren için tamamen rastgele eksik veridir (34). MCAR için bir
başka örnek Amsterdam’da yapılan yaşlanma çalışmasıdır. Bu gözlemsel uzun-
lamasına veri çalışmasında, yaşlı kişilerin büyük bir kohortu depresyon varlığı
açısından incelenmiştir. Çalışmada, depresyonda olmayan kişilerin sayısı depres-
yonda olan kişilere göre daha fazla olduğundan, takip edebilmek adına depres-
yonda olmayan kişilerden rastgele bir örneklem seçilmiştir. Seçilmeyen kişiler,
çalışma için tamamen rastgele eksik veridir (35). Sonuç olarak, bu eksik veri ya-
pısı, sıklıkla çalışma tasarımından dolayı ortaya çıkar. MCAR’ın teorik gösterimi
eşitlik 2.2.’de verilmiştir.

p (ri | yoi , ymi ; θr) = p (ri; θr) (2.2.)

Burada, yoi ve ymi sırasıyla gözlenen (observed) ve gözlenmeyen (missing) verileri
ve θr parametre vektörünü göstermektedir. Denklemden de görüleceği gibi ek-
sik gözlem yapısı, bilinmeyen parametre vektörünün bir fonksiyonu olarak yanıt
değişkeninin gözlenen ve eksik olan değerlerinden bağımsızdır.
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Rastgele Eksik Veri (Missing at Random - MAR)

Verideki eksik gözlemler, yanıt değişkenindeki gözlenen değerlere bağlı an-
cak eksik olan gözlemlere bağlı değildir. MAR için örnek, depresyon durumunun
incelendiği bir çalışmada, Hamilton depresyon skorları 15’in altında olan has-
taların çalışmadan çıkarılması verilebilir (3). Ayrıca, Bölüm 2.2’de bahsedilecek
olan sağkalım analizindeki sansür durumu da MAR mekanizması için bir örnektir
(34). Sonuç olarak, bu eksik gözlem yapısı, araştırmacının kontrolü altındadır ve
eşitlik 2.3.’te gösterildiği gibi yanıt değişkeninin sadece gözlenen değerlerinin ve
parametre vektörünün bir fonksiyonudur.

p (ri | yoi , ymi ; θr) = p (ri | yoi ; θr) (2.3.)

Rastgele Olmayan Eksik Gözlem (Missing not at Random –MNAR)

Verideki eksik gözlemler, yanıt değişkenindeki hem gözlenen hem de eksik
olan gözlemlere bağlıdır. Bu yapıdaki eksik gözlemleri ihmal etmek, çalışmanın
yanlı olmasına ya da yanlış sonuçların elde edilmesine neden olacağından bu yapı
ihmal edilemeyen eksik gözlem olarak da adlandırılabilir (33). MNAR için bir ör-
nek sigara bırakma çalışmalarıdır. Bu çalışmalarda yanıt değişkeni, kişilerin belirli
bir zaman diliminde sigara içip içmediğidir. Genellikle sigara içenlerin çalışmaya
katılma isteğinin daha az olması, sigara içenlerde içmeyenlere göre daha fazla
eksik veri gözlenmesine neden olmaktadır. Diğer bir örnek ise, izlem süresince
takip edilen bir hastanın ilgilenilen olayla karşılaşması sonucu tekrarlı ölçümleri-
nin alınamaması ve sürecin devamında eksik gözlem oluşmasıdır. Burada, eksik
gözlem (ri) ile gözlemlenmeyen (ymi ) değerler arasında yüksek düzeyde bir ilişki
görülmektedir (35).

Uzunlamasına veri çalışmalarında, eksik veri yapısını dikkate alan farklı
istatistiksel yöntemler önerilmiştir (3). Bu yöntemlerden en sık kullanılanları, ge-
nelleştirilmiş kestirim denklemlerine dayalı marjinal model (generalized estima-
ting equation- GEE) ve doğrusal karışık etkili (linear mixed effect model-LME)
modeldir (Bölüm 2.1.2’de anlatılacaktır). Yapılan benzetim çalışmalarında, eksik
veri yapısı tamamen rastgele eksik yapısındaysa GEE veya LME yöntemlerinin
iyi sonuç verdiği (örn. model uyumunun yüksek, parametre kestirimlerinin stan-
dart hatalarının düşük olduğu) görülmüştür (35). Eksik veri yapısı rastgele eksik
yapısında ise, GEE yönteminin iyi performans göstermediği, LME modelinin ise
ortalama ve varyans-kovaryans matrislerini doğru modellendiği sürece geçerli is-
tatistiksel çıkarımlar elde ettiği belirtilmiştir (35). Veride rastgele olmayan eksik
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veri yapısı olduğunda ise GEE ve LME modelleri yanlı sonuçlar vermektedir (35).
Bu nedenle, uzunlamasına veride ihmal edilemeyen eksik veri olduğu durumda,
gözlenen ve eksik verilerin ortak dağılımına dayanan istatistiksel yöntemlerin kul-
lanılması önerilmektedir.

Rastgele Olmayan Eksik Gözlem (MNAR) Model Aileleri

Rastgele olmayan eksik veri yapısında kullanılabilecek üç ana model ailesi
önerilmiştir (35). Bu modeller; seçim modelleri (selection models), desen karışımı
modelleri (pattern mixture models) ve paylaşılan parametre modelleridir (shared
parameter models).

Seçim modelleri (Selection Models)

Bu modelin adı, her bir kişinin çalışmaya devam etmesi ya da çalışmadan
çıkması ile ilgili yaptığı seçimlerden gelmektedir. Seçim modelleri iki aşamadan
oluşur (35). İlk aşama, çalışmadan ayrılmadan önce kişiden elde edilen ölçümler
kullanılarak bir kişinin çalışmadan çıkarılıp çıkarılmayacağını kestiren bir kestirim
modeli geliştirmektir. Bu model ile kişilerin çalışmadan çıkma olasılıkları veya
eğilim skorları (propensity score) elde edilir. İkinci aşamada ise, ilk aşamada elde
edilen skor değerleri çalışmayı bırakmanın etkisini düzeltmek için ortak değişken
olarak uzunlamasına veri modeline eklenir. Seçim modelinin gösterimi eşitlik 2.4.
ile verilmiştir.

p (yoi , y
m
i , ri; θr) = p (yoi , y

m
i ; θr) p (ri | yoi , ymi ; θr) (2.4.)

Denklemin sağ tarafındaki p(yoi , ymi ; θr) ifadesi marjinal dağılımı, p(ri | yoi , ymi ; θr)

ifadesi ise uzunlamasına veri sonuçlarına koşullu olarak eksik gözlem mekanizma-
sının dağılımıdır. Seçim modeli, elde edilen sonuçlar eksik verinin dağılım varsa-
yımına bağlı olduğu için sıklıkla eleştirilen bir modeldir (35).

Desen karışımı modelleri (Pattern Mixture Models)

Bu modellerde, ilk olarak kişiler eksik veri desenlerine göre gruplara ayrılır
(35). Kukla (dummy) değişken kullanılarak bu desenler için bir grup değişkeni
oluşturulur. Bu grup değişkeni, uzunlamasına modele ana etki ya da etkileşim
terimi olarak alınır. Böylece, eksik veri deseninin ilgilenilen sonuçlar üzerindeki
etkisi incelenebilir. Desen karışım modellerinin gösterimi eşitlik 2.5.’de verilmiştir.

p (yoi , y
m
i , ri; θr) = p (yoi , y

m
i | ri; θr) p (ri; θr) (2.5.)
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Burada, p(yoi , ymi | ri; θr), eksik gözlem sürecine koşullu olan ölçüm sürecini, p(ri; θr)
ise eksik gözlem mekanizmasının marjinal dağılımını gösterir.

Paylaşılan parametre modelleri (Shared Parameter Models)

Paylaşılan parametre modelleri, seçim modelinin bir alt modelidir ve bu
modelde rastgele etkiler dikkate alındığından karışık etkili seçim modelleri olarak
da adlandırılır (35). Bu modele göre çalışmadan ayrılma durumu, uzunlamasına
karışık etkili modelde yer alan rastgele etkilere bağlıdır. Seçim modellerinde ol-
duğu gibi, hem kişinin bırakma durumu hem de uzunlamasına sonuçlar için ayrı
modeller elde edilir. Ancak, seçim modellerinden farklı olarak elde edilen eğilim
skorları uzunlamasına veri modeline bir değişken olarak eklenmez. İki model de
paylaşılan rastgele kişi etkilerine bağlıdır. Bu nedenle bu yöntem "paylaşılan pa-
rametre" olarak ifade edilmektedir (35). Paylaşılan parametre modelleri eşitlik
2.6. ile gösterilmiştir. Eşitlikte verilen bi terimi rastgele etki terimidir.

p (yoi , y
m
i , ri; θr) =

∫
p (yoi , y

m
i | bi; θr) p (ri | bi; θr) p (bi; θr) (2.6.)

Birleşik model çalışmasında, bir kişinin ilgilenilen olay ile karşılaşması du-
rumunda bu kişiden veri toplama süreci sonlandırılmaktadır. Bu durumda, olayla
karşılaşan kişilerde olay anından sonraki zaman noktalarında ölçümlerin alınması
olası olmadığından uzunlamasına veri yapısında eksik gözlemler ya da dengesiz
yapılar ortaya çıkmaktadır (11). Tekrarlı olarak elde edilen ölçümlerin eksik ya da
dengesiz olmasının bir diğer nedeni de kişinin sansür nedeniyle çalışmadan ayrıl-
masıdır. Kişilerin çalışmadan ayrılma zamanlarının (time-to-dropout), uzunlama-
sına ölçümlerin gözlenemeyen değerlerine bağlı olması nedeniyle birleşik model,
rastgele olmayan eksik gözlem (MNAR) yapısındadır (11). Bu çalışmada MNAR
yapısı için geliştirilen modellerden paylaşılan parametre modelleri kullanılacaktır.
Eksik gözlem mekanizması ile birleşik model arasındaki ilişki alt başlık 2.3.3’de
anlatılacaktır.

2.1.2. Uzunlamasına Veriler için Analiz Yöntemleri

Uzunlamasına veri analizinde iki farklı model kullanılabilir: (i) marjinal
modeller ve (ii) karışık etkili modeller. Bu modeller, benzer amaçlar için kulla-
nılmasına karşın bazı temel özelliklere göre farklılık göstermektedir (33). Yanıt
değişkeninin zamana bağlı değişimi, marjinal modelde kişilerin ortalama etkisi-
nin, karışık etkili modelde ise her bir kişinin kendine özgü yanıt eğrilerinin bir
fonksiyonudur. Bu durum, marjinal modellerde değişkenlerin modele yalnızca sa-
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bit etkili olarak, karışık etkili modellerde ise hem sabit hem de rastgele etkili
olarak eklenmesinin bir sonucudur. Bir açıklayıcı değişkenin sabit etkili olması,
bu değişkeninin yanıt değişkenine olan katkısının tüm gözlemler üzerinden orta-
lama bir değer olarak ölçüldüğünü, rastgele etkili olması ise bu katkının her bir
kişinin kendine özgü özellikleri üzerinden ölçüldüğünü göstermektedir (33).

Uzunlamasına veri analizinde, çalışma evrenindeki her bireyin zaman içe-
risindeki yanıt profilinin benzer olduğu varsayımı uygulamada geçerli olmayabilir.
Kişiye özgü yanıt profillerinin değişkenlik gösterebileceği varsayımıyla, uzunlama-
sına verilerin analizinde sıklıkla karışık etkili modeller tercih edilmektedir (33).
Bu çalışmada da uzunlamasına veri analizi için karışık etkili model kullanılmıştır.
Karışık etkili modeller; (i) kişiler arası ve kişi içi varyasyon kaynaklarını ölçebilir
ve böylece yanıt değişkeninin kişisel düzeyde tahmin edilmesini sağlar, (ii) tekrarlı
ölçümler arasındaki ilişki yapısının tamamını ya da bir kısmını rasgele etkiler sa-
yesinde dikkate alır ve (iii) dengesiz uzunlamasına verileri modelleme konusunda
oldukça esnektir.

Doğrusal Karışık Etkili Modeller

Ölçüm değerlerinin yanıt değişkeni ve bu ölçüm değerlerinin alındığı zaman
noktalarının açıklayıcı değişken olarak ele alındığı basit doğrusal regresyon modeli
eşitlik 2.7. ile verilmiştir.

yij = β0 + β1tij + εij (2.7.)

Burada, yij, i. kişinin j. tekrarındaki ölçümü, tij ise i. kişinin j. tekrarının alındığı
zaman noktasıdır. β0 genel kesim noktasını ve β1 genel eğimi göstermektedir. Hata
teriminin, εij, sıfır ortalama ve σ2

ε varyans ile normal dağıldığı ve hata terimlerinin
birbirinden bağımsız olduğu varsayılır. Ancak, tekrarlı ölçümler arasındaki ilişki
yapısından dolayı hata terimleri arasındaki bağımsızlık varsayımı bozulmaktadır.
Ayrıca, eşitlik 2.7.’de verilen basit regresyon modelindeki regresyon katsayıları
kişiye özgü değişimi değil, ortalama değişimi göstermektedir. Hem hatalar arasın-
daki bağımlılık yapısını hem de kişiye özgü yanıt profillerini dikkate alan karışık
etkili doğrusal modeli (linear mixed effect models – LME), normal dağılıma sahip
sürekli sayısal yanıt değişkeni için sıklıkla kullanılan bir modelleme yöntemidir
(33). Kişiye özgü rastgele kesim noktasının ele alındığı rastgele kesim noktası
karışık etkili model (random intercept LME) denklemi eşitlik 2.8.’de verilmiştir.

yij = β0 + β1tij + b0i + εij (2.8.)
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Burada b0i terimi i. kişinin genel kesim noktasından (β0) sapma değerini göster-
mektedir. Kişiler evrenden rastgele seçildiği için kişiye özgü kesim noktasının da
(b0i) regresyon katsayı evreninden çekildiği varsayıldığından bir rastgele etkidir
ve sıfır ortalama ve σ2

b0
varyans ile normal dağıldığı varsayılır (30). Rastgele ke-

sim noktası karışık etkili model için bir örnek Şekil 2.1 ile verilmiştir. Şekilde
düz çizgi genel ortalama eğrisini, kesikli çizgiler ise çalışmadaki iki farklı kişinin
eğrisini göstermektedir. Bu kişiler, paralel olarak genel ortalama eğrisinden σ2

b0

kadar sapma göstermektedir (33).

Şekil 2.1. Rastgele kesim noktası karışık etkili model için örnek gösterim.

Rastgele kesim noktası karışık etkili model, Şekil 2.1’de de görüldüğü gibi
çalışmadaki tüm kişilerin zaman içerisindeki değişiminin benzer eğime sahip oldu-
ğunu varsayar. Ancak, kişilerin zaman içerisinde aynı yapıda değişim göstermesi
her zaman olası bir durum değildir ve zaman içerisindeki değişimlerin kişiden
kişiye farklılık göstermesi beklenir (33). Bu nedenle, oluşturulacak olan mode-
lin hem rastgele kesim noktalarını hem de kişiye özgü eğim katsayılarını dikkate
alması istenir. Bu model rastgele kesim noktası-rastgele eğim doğrusal karışık et-
kili model (random intercept random slope LME) olarak adlandırılmaktadır ve
denklemi eşitlik 2.9.’da gösterilmiştir.

yij = β0 + β1tij + b0i + b1itij + εij (2.9.)

Burada b1i terimi i. kişinin eğiminin genelden sapmasını göstermektedir. Kişiler
evrenden rastgele seçildiği için kişiye özgü olan b0i ve b1i terimlerinin de regres-
yon katsayı evreninden çekildiği varsayılır ve bu nedenle rastgele etkiler olarak
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modele dahil edilir (30). Kişiye özgü rastgele etkiler, sıfır ortalama ve D varyans-
kovaryans matrisi ile ikili normal dağılmaktadır. Hata teriminin normal dağıldığı
ve rastgele etki terimleri bilindiği durumda birbirinden bağımsız olduğu varsayılır.
Rastgele kesim noktası-rastgele eğim modeli için bir örnek Şekil 2.2 ile gösteril-
miştir. Şekilde düz çizgi genel ortalama eğrisini, kesikli çizgiler ise iki farklı kişinin
hem kesim noktasını hem de eğimini göstermektedir. Bu kişiler, genel ortalama
eğrisinin kesim noktasından σ2

b0
kadar ve eğiminden σ2

b1
kadar sapma göstermek-

tedir. Şekile bakıldığında her bir kişinin farklı kesim noktasına ve eğime sahip
olduğu görülmektedir. Bu çalışmada, hem kişiye özgü kesim noktasını hem de ki-
şiye özgü eğimi dikkate alan rastgele kesim noktası-rastgele eğim doğrusal karışık
etkili modeli kullanılacaktır.

Şekil 2.2. Rastgele kesim noktası rastgele eğim karışık etkili model için örnek
gösterim.

Doğrusal karışık etkili modeller, her bir kişinin yanıt profilinin Şekil 2.1
ve Şekil 2.2’deki gibi doğrusal olduğunu varsayar. Ancak, bu varsayımın sağlan-
ması her durumda olası değildir. Yine de, doğrusal olmayan yanıt profillerinin
modellenmesinde bazı eklemeler/düzeltmeler yapılarak karışık etkili model kulla-
nılabilir. Bu amaçla, karışık etkili modele belirli dereceden polinom ya da spline
terimleri eklenerek daha esnek olan sabit ve rastgele etkili değişkenler elde edi-
lir (36). Böylece, kişiye özgü uzunlamasına veri eğrilerinin daha doğru çizilmesi
ve yöntemin daha esnek olması sağlanır. Polinom yöntemiyle karşılaştırıldığında
hesaplama ve yorumlama kolaylığı açısından daha iyi olduğu için parametrik ol-
mayan bir yaklaşım olan spline yönteminin kullanılması önerilmektedir (11).

Doğrusal karışık etkili modellerde parametre kestirimleri olabilirlik yak-
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laşımları (maksimum olabilirlik - ML ya da kısıtlanmış maksimum olabilirlik -
REML) kullanılarak elde edilmektedir. Bu tez kapsamında, uzunlamasına mode-
lin parametre kestirim yöntemlerine yer verilmemiştir. Bu konu ile ilgili detaylı
bilgiler için (3, 35) kaynaklarından yararlanılabilir.

2.2. Sağkalım Analizi

Klinik denemeler ya da izlem çalışmalarında sıklıkla kullanılan sağkalım
analizi, ilgilenilen bir olay ile karşılaşıncaya kadar geçen zamanı analiz eden ve bu
zaman üzerinde etkili olan değişkenleri incelemek amacıyla kullanılan istatistik-
sel bir yöntemdir (1). Burada ilgilenilen olay, ölüm, hastalığın yeniden görülmesi
(nüks etme), hastalık gelişimi, tümör görülmesi gibi durumları tanımlamakta-
dır. Sağkalım analizinin en önemli özelliği sansür durumunun dikkate alınmasıdır.
Sansür durumu, çalışma süresince ilgilenilen olay zamanının tüm kişilerde gözlen-
memesi ya da bir kişinin sağkalım süresinin tam olarak bilinememesidir. Sansür
durumu sıklıkla üç nedenden ortaya çıkabilir (1):

(i) Kişi çalışma bitmeden önce ilgilenilen olay ile karşılaşmamıştır,

(ii) Kişi çalışma sırasında izlemden çıkmıştır (lost to follow up),

(iii) Kişi, ilgilenilen olay haricinde bir nedenden ölmüş ya da farklı nedenlerden
(yan etki vb.) kaynaklı olarak çalışmaya devam edememiştir (withdraws).

Sansür durumu, ilgilenilen olay belirli bir zaman noktasından sonra görül-
düğü durumda sağdan sansür, önce görüldüğü durumda soldan sansür ve belirli
iki zaman arasında görüldüğü durumda aralıklı sansür olarak adlandırılmaktadır
(1). Sansür durumları Şekil 2.3’te görsel olarak verilmiştir. İzlem süresinin 10 yıl
olduğu bir çalışmada kişilerin HIV pozitif olma durumlarının incelendiği düşü-
nülsün. Çalışmaya dahil edilen bir hastanın (a) hastalığı 10 yıldan daha uzun bir
sürede kapmış olması durumunda bu kişinin sağkalım süresi sağdan sansürlü, (b)
çalışmaya dahil olduğu sırada pozitif tanı alan ve hastalığı daha önceki bir za-
man diliminde kapan ancak sağkalım süresi tam olarak bilinmeyen kişiler soldan
sansürlü, (c) izlem süresi içerisinde takipten çıkan ve bir süre sonra tekrar takip
edilmeye başlanan ancak bu zaman diliminde virüsü kapan hastalar aralıklı san-
sürlü durumlara örnek olarak gösterilebilir. Sansür durumları, bilgi verici ve bilgi
verici olmayan sansür olmak üzere iki grupta incelenmektedir (11). Bilgi verici
olmayan sansür, kişinin tanı kaynaklı olmayan nedenlerle çalışmadan çıkmasıdır.
Tamamen rastgele eksik veri ile benzer tipte düşünülebilir. Bilgi verici sansür ise
bir kişinin durumunun kötüye gitmesinden kaynaklı çalışmadan çıkarılması gibi
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tanıyla ilişkili olarak ortaya çıkan sansür durumudur. Bu sansür, rastgele olma-
yan eksik veri ile benzer tipte düşünülebilir. Bilgi verici sansür, bilgi eksikliğinden
dolayı dışarıdan bilgi alınmasına gereksinim duymaktadır. Aksi durumda, analiz
için yeterli veriye sahip olunamayacağından sıklıkla bilgi verici olmayan sansür
üzerinde çalışılmıştır (11). Bu tezde de, daha önce yapılan çalışmalar dikkate
alınarak bilgi verici olmayan sağdan sansür durumu incelenmiştir.

Şekil 2.3. Sansür durumlarının örnek gösterimi.

İlgilenilen olay zamanı T ve sansür zamanı C olarak gösterilsin. Gözlenen
olay zamanı T̃ = min(T,C) ve ilgilenilen olayla karşılaşma durumu δ = I(T ≤ C)

şeklinde gösterilir. Burada, I(.), 0 ya da 1 değerini alan bir göstergedir ve δ = 1

ise olayla karşılaşıldığını, δ = 0 ise sansür durumunu gösterir.

2.2.1. Sağkalım ve Risk Fonksiyonu

Sağkalım fonksiyonu, ilgilenilen olay zamanının dağılım fonksiyonudur.
Olay zamanının sürekli sayısal veri türünde olduğu varsayımıyla t zaman nok-
tasındaki sağkalım olasılığı eşitlik 2.10. ile elde edilir.

S (t) = P (T > t) =

∫ ∞
t

p (s) ds (2.10.)

Sağkalım analizinde bir diğer önemli fonksiyon, eşitlik 2.11. ile gösterilen
risk fonksiyonudur. Risk fonksiyonu, t zaman noktasına kadar olay ile karşılaş-
mayan bir kişinin birim zaman başına olay ile karşılaşma riskini vermektedir (1).

h (t) = lim
∆→0

P (t ≤ T < t+ ∆t |T ≥ t)

∆t
(2.11.)

Sağkalım fonksiyonu, risk fonksiyonu üzerinden eşitlik 2.12.’deki gibi de
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yazılabilir.

S (t) = exp (−H(T )) = exp

(
−
∫ t

0

h(s)ds

)
(2.12.)

Burada, H(.) gösterimi birikimli (cumulative) risk fonksiyonudur.

2.2.2. Cox Orantılı Risk Modeli (Cox Proportional Hazard Mo-
del)

Cox orantılı risk modeli, sağkalım veri analizi için sıklıkla tercih edilen
regresyon tabanlı bir yöntemdir. Bu yöntem ile;

(i) Sağkalım süreleri üzerinde etkili olduğu düşünülen açıklayıcı değişkenler
modele dahil edilir ve istatistiksel açıdan anlamlı olan değişkenler belirlenir.

(ii) Bir açıklayıcı değişkenin sağkalım süreleri üzerindeki etkisi diğer açıklayıcı
değişkenlere göre düzeltilerek incelenir.

(iii) Oluşturulan model denklemi ile çalışmaya sonradan dahil edilen bir kişi için
risk kestirimleri elde edilebilir (1).

Cox orantılı regresyon modeli eşitlik 2.13. ile verilmiştir.

hi (t |wi) = lim
∆→0

P (t ≤ T < t+ ∆t |T ≥ t)

∆t
= h0 (t) exp

(
γTwi

)
(2.13.)

Burada, wi, i. kişi için açıklayıcı değişken vektörüdür. γ, regresyon katsayı vek-
törüdür ve açıklayıcı değişkendeki bir birimlik artışın risk miktarında ne kadarlık
bir değişim yarattığını göstermektedir. Modeldeki h0(t), başlangıç risk fonksiyo-
nudur ve bu değer, bir kişinin izlem süresi içerisinde olayla karşılaşma riskinin
sabit bir değeridir. Diğer bir açıdan, modeldeki bütün değişkenler sıfır değerini
aldığında kestirilen risk miktarıdır. İlgilenilen olay zamanı T, sıklıkla sağa çarpık
bir dağılıma sahiptir. Bu nedenle, eşitlik 2.14.’te verildiği gibi logaritmik dönüşüm
yapılarak yorumlanır.

log hi (t |wi) = log h0 (t) + γ1w1 + γ2w2 + ...+ γpwp (2.14.)

Cox orantılı risk modelinde, açıklayıcı değişkenlerin zamana göre sabit
olduğu varsayıldığından belirli bir t zaman noktasındaki değerleri alınır. Ancak,
bazı açıklayıcı değişkenler, zamana bağlı olarak değişiklik göstermektedir. Zamana
bağlı olarak değişim gösteren iki tür değişken vardır. Bunlar, dışsal (external ya
da exogenous) ve içsel (internal ya da endogeous) değişkenlerdir (11). Dışsal de-
ğişkenlere örnek olarak, kış aylarında intihar olaylarının daha fazla artması ya
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da kirlilik arttıkça astım ataklarının artması gibi çevresel faktörlerden kaynaklı
değişimler verilebilir. Dışsal değişkenlerin herhangi bir zaman noktasındaki değer-
leri, gerçek olay zamanından, T, etkilenmemektedir. Bu değişken, eşitlik 2.14.’te
verilen modelin zamana bağlı açıklayıcı değişkenler için genişletilmiş hali olan ve
eşitlik 2.15. ‘te verilen genişletilmiş Cox orantılı risk modeli ile modellenir.

hi (t | yi(t), wi) = h0 (t) + exp
(
γTwi + αyi(t)

)
(2.15.)

Burada, yi(t) dışsal değişken ve α terimi bu değişken için kestirilen regresyon
katsayısıdır.

İçsel değişkenler için örnek olarak, ALT, AST gibi klinik ya da biyokimya-
sal parametreler verilebilir. Bu değişkenlerin modellenmesi ise dışsal değişkenler
kadar kolay değildir. Çünkü, dikkate alınması gereken birkaç önemli nokta var-
dır: (i) içsel değişkenler, kişiler arasındaki biyolojik varyasyondan dolayı hata
içermektedir; (ii) kişilerin ölçüm değerleri sadece çalışma merkezine geldiklerinde
alındığı için kişilerin iki ölçüm zamanı arasındaki değerleri bilinmemekte ve belirli
bir zamana kadar olan değerleri gözlenememektedir; (iii) kişilerin çalışmaya de-
vam edebilmeleri için hayatta kalması gerekir. Böylece, kişilerin ilgilenilen olayla
karşılaştığındaki olay süresi hakkında doğrudan bilgi sahibi olunabilir (11). Ge-
nişletilmiş Cox orantılı risk modeli, içsel değişkenler için kullanılamamaktadır.
Çünkü, bu model, zamana bağlı açıklayıcı değişkenlerin kestirilebilir olduğunu,
hatasız ölçüldüğünü ve iki ölçüm zamanı arasındaki değerlerin sabit/değişmez ol-
duğunu varsayar. İçsel değişkenlerin modellenmesinde yukarıdaki konuları dikkate
alan birleşik model yöntemi önerilmektedir.

2.3. Uzunlamasına ve Sağkalım Verileri için Birleşik Model Yak-
laşımı

2.3.1. Alt Modellerin Gösterimi

Uzunlamasına veriler, her bir kişi için farklı zaman noktalarında ve aralıklı
olarak alındığından eşitlik 2.9.’da gösterildiği gibi hata içermektedir. Gözleneme-
yen ve hata içermeyen (beklenen) ölçüm değerlerinin gösterimi eşitlik 2.16.’da
verilmiştir.

mi (t) = xTi β + zTi (t)bi

yi (t) = mi(t) + εi(t) (2.16.)

Burada, mi(t), i. kişi için gözlenemeyen ve hata içermeyen, ancak, model tara-
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fından kestirilen uzunlamasına ölçüm değerleridir. Modelde, xTi ve zTi , sabit ve
rastgele etkilere ait bağımsız değişken matrislerini, β ve bi terimleri de sırasıyla
sabit ve rastgele etkiler için regresyon katsayılarını gösterir.

Birleşik modelde amaç; uzunlamasına alt modelden kestirilen hata terimi
içermeyen ölçümleri (mi(t)), sağkalım modeline açıklayıcı değişken olarak dahil
etmek ve iki süreç arasındaki ilişkiyi incelemektir. Bu amaçla elde edilen sağkalım
alt modeli eşitlik 2.17. ile verilmiştir.

hi (t |Mi(t), wi) = h0 (t) exp
(
γTwi + αmi(t)

)
(2.17.)

Burada,Mi(t) = {mi(s), 0 ≤ s < t}, t zamanına kadar alınan hatasız ölçümlerdir.
Modelde, wi terimi zamana göre değişiklik göstermeyen açıklayıcı değişken ve
γ, bu terimin regresyon katsayı vektörüdür. Uzunlamasına ve sağkalım süreçleri
arasındaki ilişkiyi α regresyon katsayısı göstermektedir. Bu ilişki katsayısı, bir
regresyon katsayısından farklı yorumlanmamaktadır. Bu regresyon katsayısının
anlamlı çıkmaması (p>0.05), birleşik modelin kullanılmasına gerek olmadığını ve
iki sürecin ayrı ayrı modellenebileceğini gösterir.

Başlangıç risk fonksiyonu, h0(t), eşitlik 2.14.’te verilen sağkalım mode-
linde sağkalım süresinin dağılımının yanlış belirlenmesinden kaynaklanan etkileri
yok edebilmek adına sıklıkla belirli dağılıma göre seçilmez (unspecified), dağılım-
dan bağımsız olarak model tarafından kestirilen değerler kullanılır. Ancak, eşitlik
2.17.’de verilen modelde belirli bir dağılıma göre seçilmemesi parametre kestirim-
lerinin standart hatasının olması gerekenden daha düşük (underestimate) kestiril-
mesine yol açar (37). Bu nedenle, birleşik modelde başlangıç risk fonksiyonu için
parametrik dağılımlar (Weibull, log-normal, Gamma vb.) ya da daha esnek yön-
temler olan parçalı sabit (piecewise-constant) (38) ve B-spline yöntemine dayalı
fonksiyonlar kullanılmaktadır (11).

2.3.2. Birleşik Model Parametre Kestirim Yöntemleri

Birleşik modelde, uzunlamasına ve sağkalım süreçlerinin model paramet-
releri birlikte kestirilmektedir. Birleşik model kestirimi için (i) Birleşik olabilirlik
ve (ii) Bayes yaklaşımı olmak üzere iki farklı yaklaşım kullanılır.

Birleşik Olabilirlik Yaklaşımı

Birleşik modelin parametre kestirimi için sıklıkla en çok olabilirlik yöntemi
kullanılmaktadır (10, 39). İki sürecin parametrelerinin birleşik kestirim fonksiyonu
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eşitlik 2.18.’de gösterilmiştir.

p (Ti, δi, yi | bi; θ) = p (Ti, δi | bi; θ) p (yi | bi; θ)

p (yi | bi; θ) =
∏
j

p (yi(tij) | bi; θ) (2.18.)

Burada, θ =
(
θTt , θ

T
y , θ

T
b

)
bilinmeyen parametre vektörüdür. θTt , sağkalım süre-

cinin, θTy , uzunlamasına veri sürecinin ve θTb , rastgele etkilerin parametreleridir.
Eşitlikteki p (Ti, δi | bi; θ) sağkalım sürecinin ve p (yi | bi; θ) de uzunlamasına veri
sürecinin koşullu fonksiyonudur. Rastgele etkiler, hem uzunlamasına verideki kişi-
lerin tekrarlı ölçümleri arasındaki ilişkiyi hem de sağkalım süreci ile uzunlamasına
süreç arasındaki ilişkiyi tanımlamada kullanıldığı için her iki süreçte de yer al-
maktadır. Birleşik modelin log-olabilirlik fonksiyonu eşitlik 2.19.’da gösterilmiştir.

log p (Ti, δi, yi | bi; θ) = log

∫
p (Ti, δi, yi, bi; θ) dbi

= log

∫
p (Ti, δi | bi; θt, β)

[∏
j

p (yi(tij) | bi; θy)

]
p (bi; θ) dbi

(2.19.)

Eşitlik 2.19.’da verilen gösterimlerin açık hali eşitlik 2.20. ve eşitlik 2.21. ile ve-
rilmiştir.

p (Ti, δi | bi; θt, β) = hi (Ti |Mi(Ti); θt, β)δi Si (Ti |Mi(Ti); θt, β)

=
[
h0(Ti) exp(γTwi + αmi(Ti))

]δi
× exp

(
−
∫ Ti

0

h0(s) exp(γTwi + αmi(s)

)
ds (2.20.)

p (yi | bi; θ) =
∏
j

p (yi(tij) | bi; θy) p (bi; θy)

= (2πσ2)−ni/2 exp
(
−‖yi −Xiβ − Zibi‖22σ2

)
× (2π)−qb/2 det(D)−1/2 exp

(
−bTi D−1bi/2

)
(2.21.)

Eşitlik 2.21.’de verilen qb, rastgele etkiler vektörünün boyutunu, ‖x‖ = (
∑

i x
2
i )

1/2

ise Öklid vektör normunu gösterir.
Eşitlik 2.19. ile verilen log-olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapmada

EM (expectation-maximization) (10) ya da Newton-Raphson (40) yöntemleri kul-
lanılmaktadır. EM algoritması, eksik verilerde maksimum olabilirlik kestirimi için
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kullanılan yinelemeli (iterative) bir algoritmadır. Bu algoritma, E (Expectation)
adımı ve M (Maximization) adımı olmak üzere iki adımdan oluşur. E adımında,
eksik gözlemler doldurulur ve yeni bir fonksiyon oluşturulur. M adımında ise bu
yeni fonksiyon maksimum yapılır. Bu algoritma, rastgele etkileri eksik gözlem
gibi alır (11). Bu yöntemin olumsuz yönü, yakınsamanın oldukça yavaş gerçek-
leşmesidir. Newton-Raphson yöntemi, ilk olarak başlangıç değerleri belirler ve
bu başlangıç değerleri ile ilgili fonksiyon ve türevini kullanarak yinelemeli olarak
parametre kestirimleri elde eder. Bu yöntem oldukça hızlı yakınsama göstermek-
tedir.

Birleşik modelde, parametre kestirimi için integral işleminin kullanılması
hesaplama açısından zorluk yaratmaktadır. Özellikle, integrallerin her bir kişi için
yaklaşık olarak hesaplanması gerektiğinden sayısal optimizasyon yöntemlerinin de
kullanılmasıyla yoğun bir hesaplama gereksinimi duyulmaktadır. Bu nedenle, in-
tegral çözümleri için farklı yaklaşımlar önerilmiştir. Bu yaklaşımlar, 7 noktalı ya
da 15 noktalı Gauss-Kronrod kuralı, standart ya da uyarlama (adaptive) Ga-
uss Hermite kurallarıdır (11). Rastgele etkilerin kestirilmesinde de integral işlemi
kullanıldığından modeldeki rastgele etki sayısı arttıkça hesaplama daha da zor-
laşmaktadır. Bu durumda da çok boyutlu integraller için Gaussian quadrature
kuralı, Monte Carlo algoritması ve Laplace (11) yaklaşımları önerilmiştir.

Bayes Yöntemi

Faucett ve Thomas (9), birleşik model kestirimi için Bayes yaklaşımını
önermiştir. Bu yaklaşım, önsel bilgileri kullanarak sonsal dağılımı kestirir. Sonsal
dağılımı kestirmede, Markov Zinciri Monte Carlo (Markov Chain Monte Carlo,
MCMC) ya da Gibbs algoritması (9) kullanılır. Birleşik model parametrelerinin
gözlenen veriler üzerinden sonsal dağılımı çeşitli varsayımlar altında hesaplanır.
Bunlar, (i) rastgele etkiler bilinmektedir, (ii) uzunlamasına ve sağkalım süreçleri
birbirinden bağımsızdır ve (iii) her bir kişinin uzunlamasına ölçümleri birbirin-
den bağımsızdır. İki sürecin eşitlik 2.18.’deki birleşik kestirim fonksiyonu dikkate
alındığında sonsal dağılımı eşitlik 2.22.’de verilmiştir.

p (θ, b) ∝
n∏
i=1

n∏
j=1

p (yij | bi, θ) p (Ti, δi | bi; θ) p (bi; θ) p (θ) (2.22.)
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Eşitlik 2.22. ‘de verilen gösterimlerin açık hali eşitlik 2.23. ve 2.24. ile verilmiştir.

p (Ti, δi | bi; θ) = hi (Ti |Mi (Ti, bi))
δi Si (t |Mi(t); bi, wi)

=
[
h0(Ti) exp

(
γTwi + αmi(Ti)

)]δi
× exp

(
−
∫ Ti

0

h0(s) exp
(
γTwi + αmi(s)

))
ds (2.23.)

p (yil | bi; θ) = exp ((yilΨil(bi)− c (Ψil(bi))) /a (ϕ)− d (yil, ϕ)) (2.24.)

Burada, Ψil(bil) ve ϕ terimleri üstel ailesindeki doğal (natural) ve yaygınlık pa-
rametreleri ve c(.), a(.) ve d(.) gösterimleri de üstel aile üyesini belirten bilinen
(known) fonksiyonlardır.

Birleşik olabilirlik yönteminde olduğu gibi Bayes yönteminde de çözümle-
mesi karmaşık olan integraller vardır. İntegrallerin çözümleri için Gauss-Kronrod
ve Gauss-Legend quadrature kuralları kullanılmaktadır (41).

Birleşik modelde parametre kestirimi için birleşik olabilirlik yöntemi daha
sık tercih edilse de Bayes yaklaşımı, daha esnek ve daha etkili kestirimlerin elde
edilmesini sağlar (23, 24). Bayes yaklaşımında, benzer çalışmalardan ya da uzman
bilgisinden elde edilen önsel bilgilerin analize dahil edilmesi çalışmaya olumlu bir
katkı sağlar (23).

Birleşik modelde kullanılan rastgele etkilerin kestirim değerleri, her iki kes-
tirim yönteminde de Bayes yaklaşımıyla elde edilir (11). Çok değişkenli normal
dağılım gösterdiği varsayılan rastgele etkilerin sonsal dağılımı, önsel dağılım bil-
gisini, p (bi; θ), kullanarak eşitlik 2.25.’teki gibi hesaplanır.

p (bi |Ti, δi, yi; θ) =
p (Ti, δi | bi; θ) p (yi | bi; θ) p (bi; θ)

p (Ti, δi, yi; θ)
(2.25.)

Birleşik modelde, rastgele etkilerin kapalı bir formunun olmaması hesap-
lama açısından zorluk yaratmaktadır. Bu nedenle, sonsal dağılımı özetlemede eşit-
lik 2.26.’deki gibi ortalama ve mod değerleri kullanılır.

b̄i =

∫
bip (bi |Ti, δi, yi; θ) dbi

b̂i = argmaxb (log p (b |Ti, δi, yi; θ)) (2.26.)

Burada, b̄i terimi rastgele etkilerin ortalamasını, b̂i terimi ise rastgele etkilerin
mod değerini gösterir. Eşitlik 2.26. ile verilen özet ölçümlerin yaygınlık ölçüleri
de ortalama için varyansın sonsal değeri, mod için Hessian matris olmak üzere
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eşitlik 2.27.’de verilmiştir.

var (bi) =

∫ (
bi − b̄i)

)2
p (bi |Ti, δi, yi; θ) dbi

Hi =

(
−∂

2 log p (b |Ti, δi, yi; θ)
∂bT∂b

| b = b̂i

)−1

(2.27.)

Karışık etkili modellerde sıklıkla rastgele etkilerin sıfır ortalama ve D var-
yans - kovaryans matrisi ile normal dağıldığı varsayılır. Ancak, rastgele etkilerin
artıklar üzerindeki katkısı doğrudan değil gizil (latent) değişken üzerinden ölçü-
lebilmektedir. Bu nedenle, rastgele etkilerin normallik varsayımının sağlanıp sağ-
lanamadığı kontrol edilememektedir. Yapılan çalışmalarda doğrusal karışık etkili
modellerin bu dağılımın yanlış belirlenmesine karşı dayanıklı olduğu görülse de
birleşik modellerde çıkarımların ne kadar etkileneceği konusunda dikkatli olun-
malıdır. Yapılan çalışmalar, her bir kişinin tekrarlı ölçüm sayısının artmasıyla
birlikte rastgele etkiler dağılımının yanlış belirlenmesinin parametre kestirimleri
ve standart hatalar üzerinde daha küçük bir etkiye sahip olduğunu göstermiştir
(11).

2.3.3. Birleşik Model İle Eksik Veri Mekanizması

Bir kişinin ilgilenilen olay ile karşılaşması ya da kişinin sansür nedeniyle ça-
lışmaya devam edememesi, uzunlamasına verilerin çalışma sonuna kadar alınama-
masına ve eksik gözlemlerin oluşmasına neden olur. Uzunlamasına veriler, gözle-
nen ve eksik gözlem olarak ikiye ayrılır. Gözlenen kısım, yoi , olay görülmeden önce
kişiden alınan tüm ölçümleri gösterirken, eksik kısım, ymi , olayın gerçekleşmemesi
durumunda çalışmanın sonuna kadar alınacak olan uzunlamasına ölçümleri içerir
(11). Birleşik modelde, kişinin çalışmadan ayrılma zamanının (time-to-dropout)
olasılık kestirimi, eşitlik 2.28. ile gösterilir.

p (Ti | yoi , ymi ; θ) =

∫
p (Ti, bi | yoi , ymi ; θ) dbi

=

∫
p (Ti | bi, yoi , ymi ; θ) p (bi | yoi , ymi ; θ) dbi

=

∫
p (Ti | bi; θ) p (bi | yoi , ymi ; θ) dbi (2.28.)

Eşitlik 2.28.’de, ayrılma zamanının, olayın gerçekleşmemesi durumunda çalışma-
nın sonuna kadar alınacak olan uzunlamasına ölçümleri gösteren eksik kısımlara
bağlı olduğu görülmektedir. Bu nedenle, birleşik modelin MNAR eksik gözlem
mekanizmasına denk olduğu söylenebilir. Rizopoulos (11), MNAR model ailesin-
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den paylaşılan parametre modelini birleşik model yaklaşımına uyarlamıştır. Bu
yaklaşımda, uzunlamasına model ve sağkalım modeli aynı rastgele etkili değişken-
leri paylaşır. Bu çalışma kapsamında da birleşik model için paylaşılan parametre
model yaklaşımı kullanılacaktır.

İlişki parametresinin sıfır değerini alması iki süreç arasında ilişki olmadı-
ğını gösterdiği için birleşik model bu durumda tamamen rastgele eksik gözlem
(MCAR) mekanizmasına denk olur. Ancak, yine de parametre kestirimleri rast-
gele eksik (MAR) varsayımı altında elde edilmektedir (11).
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3. GEREÇ VE YÖNTEM

3.1. Genişletilmiş Standart Birleşik Model

Bölüm 2.3’te eşitlik 2.17. ile verilen birleşik modelde, uzunlamasına veriler
ile ilgilenilen olay riski arasındaki ilişkinin, α parametresiyle, şimdiki zamanda be-
lirli bir t zaman noktasına bağlı olduğu söylenebilir. Ancak, bu ilişki parametresi,
her iki süreç arasındaki ilişkiyi tanımlamada her zaman uygun değildir. İlgile-
nilen olay riski ile uzunlamasına veri arasındaki ilişki için sadece şimdiki zaman
değerinin dikkate alınması daha karmaşık ilişki yapısının kaçırılmasına ya da yan-
lış sonuçların elde edilmesine yol açabilir. Bu nedenle, farklı parametreleştirme
(parameterization) yöntemleri de dikkate alınmalıdır (42).

3.1.1. Parametreleştirme Yöntemleri

Etkileşim Etkisi (Interaction Effect)

Eşitlik 2.17.’de verilen birleşik model, gerçek uzunlamasına değerlerin et-
kisinin evrendeki tüm alt gruplarda aynı olduğunu varsayar. Uzunlamasına öl-
çümler farklı alt gruplarda farklılık gösteriyorsa birleşik model eşitlik 3.1.’deki
gibi güncellenebilir.

hi (t) = h0 (t) exp
(
γTwi1 + αT (wi2 ×mi(t))

)
(3.1.)

Burada, wi2 terimi uzunlamasına verilerin alt gruplarında ayrı etki gösterdiği
düşünülen ortak değişkendir.

Gecikme Etkisi (Lagged Effect)

Cavender ve ark. (43), koroner arter hastaları ile yaptıkları bir çalışmada
hastaların geçmişteki sigara içme durumlarını dikkate almaksızın o andaki si-
gara içme durumlarını sormuş ve sigara içmenin ölüm riskini azalttığı sonucunu
bulmuşlardır. Bu sonucun asıl nedeni, kişilerin sigara içme durumlarına yönelik
geçmiş bilginin kullanılmaması ya da sigara içenlerin birçoğunun ölmesi, ancak
ölmeden önce sigarayı bırakmış olmalarıdır. Bu nedenle, bazı çalışmalarda, t za-
man noktasındaki olay riskinin, aynı zaman noktasındaki değerlere göre değil
geçmiş bilgileri dikkate alabilmek için belirli bir zaman öncesine göre değerlendi-
rilmesi daha doğru olacaktır. Bu amaçla güncellenen birleşik model eşitlik 3.2. ile
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verilmiştir.

hi (t) = h0 (t) exp
(
γTwi + αmi (max(t− c, 0))

)
(3.2.)

Burada, c değeri gecikme zamanıdır. İlişki katsayısı α, t zaman noktasındaki
olay riski ile (t − c) zaman noktasındaki uzunlamasına verilerin kestirim değeri
arasındaki ilişkiyi verir.

Zamana Bağlı Eğimler (Time-Dependent Slopes Parameteriza-
tion)

Bazı çalışmalarda, belirli bir zaman noktasında iki hastanın benzer ölçüm
düzeylerine sahip olmasına rağmen ölçümlerindeki değişim oranlarının farklı ol-
duğu görülebilir. Birleşik modelde, ilgilenilen olay riskinin, her bir kişinin zamana
bağlı değişimini gösteren eğrisinin diğer özelliklerine de bağlı olduğu varsayımıyla
eşitlik 3.3. ile verilen parametreleştirme yöntemi kullanılabilir.

hi (t) =h0 (t) exp
(
γTwi + α1mi (t) + α2m

′

i (t)
)

m
′

i (t) =
d

dt
mi (t) =

d

dt

(
xTi (t) β + zTi (t) bi

)
(3.3.)

Burada, ilişki parametresi α1, eşitlik 2.17. ile benzer yorumlanırken, α2 ise t za-
man noktasındaki olay riski ile aynı zaman noktasındaki uzunlamasına ölçümlerin
eğrisinin eğimi arasındaki ilişkiyi göstermektedir.

Kümülatif Etki (Cumulative Effect Parameterization)

Önceki bölümlerde söz edilen parametreleştirme yöntemlerinde, ilgileni-
len olay riskinin, uzunlamasına eğrilerin tek bir zaman noktasındaki özelliklerine
bağlı olduğu varsayıldı. Ancak, bazı durumlarda olay riski, uzunlamasına ölçüm-
lerin tüm geçmiş bilgilerinin daha ayrıntılı bir fonksiyonuna bağlı olabilir. Eşitlik
3.4. ile t zaman noktasına kadar olan uzunlamasına ölçümlerin kümülatif etkisi
gösterilmiştir.

hi (t) = h0 (t) exp

(
γTwi + α

∫ t

0

mi (s) ds

)
(3.4.)

Eşitlik 3.4.’te görüldüğü gibi kümülatif etki, uzunlamasına eğrinin integ-
rali alınarak değerlendirilir. Bu yöntemin bir kısıtı, ölçümlerin tüm geçmiş değer-
lerinin aynı ağırlıkta modele katkı yapmasıdır. Bu durum, her zaman mantıklı
değildir. Bu sorunu gidermek için gerçek uzunlamasına ölçümlerin farklı zaman
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noktalarına farklı ağırlıklar verilerek eşitlik 3.5.’teki gibi bir düzeltme yapılmıştır.

hi (t) = h0 (t) exp

(
γTwi + α

∫ t

0

$ (t− s)mi (s) ds

)
(3.5.)

Burada, $(.) terimi ağırlık terimidir. Bu ağırlık fonksiyonu, geçmişteki zaman
noktalarına daha küçük ağırlıklar vermektedir.

Rastgele Etkiler Parametreleştirmesi

Birleşik modellerde sıkça kullanılan bir diğer yaklaşım, eşitlik 3.6. ile gös-
terilen risk modeline sadece uzunlamasına alt modelin rastgele etkilerinin dahil
edilmesidir.

hi (t) = h0 (t) exp
(
γTwi + αT bi

)
(3.6.)

Rastgele etkiler parametreleştirmesi, uzunlamasına alt model için rastgele
kesim noktası rastgele eğim yapısı dikkate alındığında daha anlamlıdır. Çünkü,
bu yapı sayesinde her bir kişinin ortalama kesim noktası ve ortalama eğimden
sapmaları kestirilebilmektedir. Bu yaklaşım, uzunlamasına verinin başlangıcında
daha düşük (yüksek) düzeye sahip olan (kesim noktası) ya da uzunlamasına veri
eğrisinde daha dik bir artış (azalma) gösteren (eğim) kişilerin olayla karşılaşma
olasılıklarının daha yüksek olduğunu varsayar. Bu yaklaşım, zamana bağlı eğim-
ler yaklaşımına benzerlik gösterse de, zamana bağlı eğimler yaklaşımında kişinin
uzunlamasına ölçümlerin eğrisinin eğimi dikkate alınırken, rastgele etkiler yakla-
şımında, i. kişinin eğiminin ortalamadan ne kadar saptığı dikkate alınır.

3.2. Kişiye-Özgü Dinamik Kestirimler

Kişiselleştirilmiş tıp, kısaca tıbbi tedavinin her hastanın kişisel özellikle-
rine göre uyarlanmasıdır. Özellikle, kronik hastalık gibi izlemi devam eden has-
taların ilgilenilen olay riskinin kişisel bilgilere dayanarak tahmin edilmesi klinik
alanda oldukça önemlidir. İlgilenilen olay riski, dinamik (dynamic) olarak kesti-
rilir. Kişiye özgü dinamik kestirim, belirli bir s zaman noktasına kadar yaşadığı
bilinen bir kişinin gelecekteki bir (s + t) zaman noktasında olay ile karşılaşma
riskidir (29). Burada, s zamanına kadar elde edilen tüm uzunlamasına bilgiler,
yi (s) = {yij; 0 ≤ tij ≤ s} , s ≥ 0, gelecekteki (s + t) zaman noktasındaki tah-
min değerini hesaplamada kullanılır. Dinamik kestirimlerde, s değeri, bir kişiye
ait tekrarlı ölçümler için referans alınan son zaman noktasını (landmark time),
s+t değeri ise bu referans noktasından ileriye doğru belirlenen ve risk kestirim-
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leri tahmin edilmek istenen hedef zaman noktasını göstermektedir. Bu iki değer
arasındaki farka eşit olan t değeri ise ufuk (horizon) zaman noktası olarak adlan-
dırılmaktadır. Elde edilen tahmin değerleri, kişinin yeni ölçüm bilgileri geldikçe
güncellenebilmektedir.

Kişiye özgü dinamik kestirimler, birleşik model çerçevesinde de incelen-
miştir (26, 27). Bir kişinin gelecekteki bir zaman noktasındaki sağkalım olasılığını
kestirmede, hem başlangıçta alınan (demografik, klinik bilgileri vb.) hem de tek-
rarlı olarak elde edilen tüm ölçüm bilgileri kullanılır. Böylece, kişiye özgü dinamik
sağkalım kestirimleri sayesinde, hastalığın kişiye özgü seyri hakkında fikir sahibi
olunur. Bu sayede, hastalığa yönelik yeni tedaviler ve alınacak kararlarda dinamik
kestirimler etkin bir şekilde kullanılabilir. Burada, ilgilenilen iki durum vardır: (i)
çalışmadaki bir kişinin yeni bilgileri kaydedildikçe sağkalım olasılık kestirimlerini
güncellemek ve (ii) çalışmaya yeni katılan bir kişinin hem uzunlamasına hem de
diğer (demografik, klinik bilgileri vb.) verilerini kullanarak sağkalım olasılığını
kestirmektir.

Bir kişinin s zaman noktasına kadar tekrarlı olarak ölçümlerinin elde edil-
mesi, bu kişinin o zaman noktasına kadar yaşadığı anlamına geleceğinden eşitlik
3.7. ile gösterilen sağkalım olasılığı koşullu olasılıktır.

π (s+ t | s) = P
(
T̃i ≥ s+ t | T̃i > s, yi (s) ; θ

)
, t > 0 (3.7.)

Eşitlik 3.7., uygulamada güvenilir sonuçlar verse de sağkalım olasılık kes-
tiriminin standart hata ve güven aralığını hesaplamak oldukça zordur (27). Bu
amaçla, standart hata ve güven aralığı kestiriminde Monte Carlo yaklaşımı öne-
rilmiştir (26, 27). Bu yöntemle kişiye özgü dinamik sağkalım kestirimleri ve güven
aralıkları B tekrarlı kestirim vektörü üzerinden elde edilir. Her bir tekrardan elde
edilen sağkalım kestirimleri vektörünün (πbi ), eşitlik 3.8.’de gösterildiği gibi orta-
lama veya ortanca değeri sağkalım olasılığının tahmincisi olarak kullanılır.

π̂i (s+ t | s) = medyan
(
πbi (s+ t | s) , b = 1, 2, . . . , B

)
π̂i (s+ t | s) = B−1

B∑
l=1

πbi (s+ t | s) (3.8.)

Monte Carlo örneklemlerinin standart sapması, standart hata değeridir.
Örneklem yüzdeleri kullanılarak da güven aralığı elde edilebilir (%2.5 - %97.5).
Eşitlik 3.8. ile elde edilen nokta kestirimleri, eşitlik 3.7.’deki sağkalım olasılık
kestirim değerine göre daha doğru sonuçların elde edilmesini sağlamaktadır (11).
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3.3. Birleşik Modelin Kestirim Doğruluğu

Sağkalım alt modelinden elde edilen kişiye özgü sağkalım olasılık kesti-
rimleri, hekimlerin, tedaviyi durdurma, tedaviyi değiştirme ya da hastanın zi-
yaret sıklığını değiştirme gibi klinik kararlar vermesinde yardımcı olmaktadır.
Bu nedenle, elde edilen kestirim değerlerinin doğru ve güvenilir olması gerekir.
Modelden elde edilen kestirimlerin doğruluğunu ve model uyumunu incelemede
sıklıkla AIC (Akaike information criteria), BIC (Bayesian information criteria)
gibi bilgi kriterleri kullanılmaktadır. Ancak, bu kriterler değerlendirmeyi tümel
olarak yani tüm zaman noktaları için yapmaktadır. Birleşik model de ise model
performansı sıklıkla dinamik kestirimler üzerinden değerlendirilmekte, modelin
genel performansına ek olarak izlem süresinde birçok farklı zaman noktası için
model performansları incelenebilmektedir.

Birleşik modelin kestirim doğruluğunu değerlendirmede iki ölçü kullanılır:
(i) kalibrasyon (calibration) ve (ii) ayrım (discrimination). Kalibrasyon, gözlenen
değerler ile kestirilen değerler arasındaki fark üzerinden modelin kestirim doğru-
luğunu değerlendirir. Kalibrasyon ölçüsü olarak sıklıkla kestirim hatası da denilen
Brier skor kullanılır (44, 45). Ayrım ise belirli bir zaman aralığında ilgilenilen olay
ile karşılaşan ve karşılaşmayan kişileri ayırt etme performansını ölçmektedir. Ay-
rım ölçüsü olarak zamana bağlı ROC eğrisi altında kalan alan kullanılmaktadır
(46). Her iki ölçüm değeri de dinamik kestirimler için güncellenmiştir (27, 31).
Birleşik modelin kestirim doğruluğunu değerlendirmede bir diğer yaklaşım Com-
menges ve ark. (32) tarafından geliştirilen EPOCE (Expected Prognostic Obser-
ved Cross Entropy) yöntemidir. Bu yöntem, bilgi kriterlerinden çapraz entropiyi
kullanarak dinamik kestirimler için model performansını değerlendirir.

3.3.1. Brier Skoru (BS)

Brier skor, gerçek sağkalım durumu ile kestirilen sağkalım olasılığı ara-
sındaki uyumsuzluğu ölçmektedir. Dinamik kestirimler için güncellenen koşullu
Brier skor eşitlik 3.9. ile verilmiştir.

BS (s+ t | s) = E
[
(I (s < Ti < s+ t)− πi (s+ t | s))2 |Ti > s

]
(3.9.)

Burada, I(.) terimi, i. kişinin gerçek durumuna göre 0 ya da 1 değerini alır.
Modelden kestirilen sağkalım olasılığı ise πi(.) ile gösterilmektedir.

Sağkalım alt modelinin performans değerlendirmesi, veride sansür duru-
munun görülmesi nedeni ile karmaşıklaşmaktadır. Örneğin, s zamanında sansür
olan bir kişinin belirli bir s + t zaman noktasındaki kestirim değerleri elde edil-
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mek istendiğinde, kişinin bu zaman noktasındaki gerçek durumu bilinmediği için
kişi belirli bir sınıfa ayrılamayacak ve bu durum olayla karşılaşmış ya da karşı-
laşmamış gruplardaki kişi sayısının belirlenmesini olanaksız hale getirecektir. Bu
sorunu gidermede, sansür durumunun dikkate alınması için Inverse Probability
of Censoring Weights (IPCW) yöntemi kullanılmıştır (31). Bu yöntem sayesinde,
eşitlik 3.10.’da görüldüğü gibi sansür durumu dikkate alınarak kişilere belirli ağır-
lık değerleri atanır.

B̂S (s+ t | s) =
1∑N

i=1 I
(
T̃i > t

) N∑
i=1

Ŵi (s, t) (I (s < Ti < s+ t)− π̂i (s+ t | s))2 (3.10.)

Eşitlik 3.10.’da gösterilen ağırlık teriminin, Ŵi (s, t)), açık hali eşitlik 3.11.’de
verilmiştir.

Ŵi (s, t)) =
I
(
T̃i > s+ t

)
Ĝ (s+ t | s)

+
I (s < Ti < s+ t) δi

Ĝ
(
T̃i | s

) (3.11.)

Burada, Ĝ(.), Kaplan-Meier ya da Cox orantılı risk regresyon modelinin sağka-
lım fonksiyonudur. Eşitlik 3.10. ile verilen Brier skor, daha açık olarak eşitlik
3.12.’deki gibi yazılabilir.

B̂S (t) =
1∑N

i=1 I
(
T̃i > t

) N∑
i=1

[
I
(
T̃i > t+ s

)
× (1− π̂i (s+ t | s))2

+ δiI
(
T̃i < s+ t

)
× (0− π̂i (s+ t | s))2

+ (1− δi) I
(
T̃i < s+ t

) [
π̂i

(
T̃i + t | T̃i

)
× (1− π̂i (s+ t | s))2

+
(

1− π̂i
(
T̃i + t | T̃i

))
× (0− π̂i (s+ t | s))2

]]
(3.12.)

Burada, I(T̃i > t+s)×(1−π̂i(s+t | s))2, s+t zaman sonrasında da yaşayan kişileri,
δiI(T̃i < s+t)×(0− π̂i(s+t | s))2, s+t zaman öncesinde olayla karşılaşmış kişileri
ve diğer gösterimlerde sansürlü kişileri göstermektedir. Eşitlik 3.12.’de görüldüğü
gibi sansürlü kişiler hesaplamaya her iki durum (ölü/sağ) içinde ağırlıklandırı-
larak dahil edilmektedir. Brier skor değeri azaldıkça model kestirim performansı
artmaktadır.
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3.3.2. Zamana Bağlı ROC Eğrisi Altında Kalan Alan

Birleşik modellerin sınıflama başarısını incelemede kullanılan zamana bağlı
ROC eğrisi altında kalan alan, uzunlamasına ölçümün düşük ve yüksek riskli
hastaları ayırt etme performansını incelemektedir. Çalışmadan rastgele belirlenen
iki karşılaştırılabilir i. ve j. kişinin ROC eğrisi altında kalan alan değeri eşitlik 3.13.
ile hesaplanmaktadır.

AUC (s+ t | s) = P
(
πi (s+ t | s) < πj (s+ t | s) |

{
T̃i ∈ (s, s+ t)

}
∩
{
T̃i > s+ t

})
(3.13.)

Eşitlikte, i. kişinin sağkalım süresi (s, s+ t) aralığında, j. kişinin sağkalım
süresi ise (s + t) zaman noktasından büyüktür. Bu nedenle, j. kişinin modelden
kestirilen sağkalım olasılığının, i. kişinin sağkalım olasılığından büyük olması bek-
lenir. Brier skorda olduğu gibi zamana bağlı ROC eğrisinde de sansür durumu he-
saplamayı karmaşık hale getirmektedir. Sansür durumunun dikkate alınması için
Inverse Probability of Censoring Weights (IPCW) yöntemi kullanılır. Bu yön-
tem ile karşılaştırılabilir i. ve j. kişi için eşitlik 3.14.’te verilen dört farklı durum
düşünülebilir.

Durum 1 : Ω1
ij(s) =

[{
T̃i ∈ (s, s+ t)

}
∩ {δi = 1}

]
∩
{
T̃j > s+ t

}
Durum 2 : Ω2

ij(s) =
[{
T̃i ∈ (s, s+ t)

}
∩ {δi = 0}

]
∩
{
T̃j > s+ t

}
Durum 3 : Ω3

ij(s) =
[{
T̃i ∈ (s, s+ t)

}
∩ {δi = 1}

]
∩
[{
T̃i < T̃j ≤ s+ t

}
∩ {δj = 0}

]
Durum 4 : Ω4

ij(s) =
[{
T̃i ∈ (s, s+ t)

}
∩ {δi = 0}

]
∩
[{
T̃i < T̃j ≤ s+ t

}
∩ {δj = 0}

]
(3.14.)

Birinci durum, i. kişinin ilgilenilen olayla (s, s+ t) zaman aralığında karşı-
laştığı, j. kişinin ise sağkalım süresinin (s+ t)’den fazla olduğu durumdur. İkinci
durum, i. kişinin ilgilenilen olayla (s, s+ t) zaman aralığında karşılaşmadığı, j. ki-
şinin ise sağkalım süresinin (s+ t)’den fazla olduğu durumdur. Üçüncü durum, i.
kişinin ilgilenilen olayla (s, s+t) zaman aralığında karşılaştığı, j. kişinin ise sağka-
lım süresinin, i. kişinin sağkalım süresi ile (s+ t) aralığında olduğu ve bu aralıkta
olayla karşılaşmadığı durumdur. Dördüncü durum, üçüncü durumun i. kişinin il-
gilenilen olayla verilen zaman aralığında karşılaşmamış halidir. Eşitlik 3.14. ile
verilen durumlar dikkate alındığında her bir durum için ROC eğrisi altında kalan
alan eşitlik 3.15.’te verildiği gibi hesaplanabilir.

ÂUCw (s+ t | s) =

∑n
i=1

∑n
j=1;i 6=j I (π̂i (s+ t | s) < π̂j (s+ t | s))× I

(
Ωw

ij (s)
)
× K̂w∑n

i=1

∑n
j=1;i6=j I

(
Ωw

ij (s)
)
× K̂w

(3.15.)

Burada, K̂w, kişilerin karşılaştırılabilir olma olasılığını gösterir. Birinci durum-
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daki kişiler karşılaştırılabilir olduğundan K̂1 = 1 değerini alır. Diğer durum-
larda uyumlu kişilerin karşılaştırılabilir olma olasılığı, K̂2 = 1 − π̂i (s+ t | s),
K̂3 = π̂i (s+ t | s) ve K̂4 = (1− π̂i (s+ t | s)) π̂i (s+ t | s) olarak hesaplanır. Genel
ROC eğrisi altında kalan alan eşitlik 3.16.’da gösterilmiştir.

ÂUC (s+ t | s) =
4∑

w=1

ÂUCw (s+ t | s) (3.16.)

AUC değerinin bire eşit olması mükemmel ayırım performansını göste-
rirken, AUC = 0.5 ise modelin ayırım performansının en kötü olduğu durumu
(rastgele ayırım) gösterir.

3.3.3. EPOCE (Expected Prognostic Observed Cross Entropy)

EPOCE (expected prognostic observed cross entropy) yöntemi, Commen-
ges ve ark. (32) tarafından birleşik modelin dinamik kestirimlerinin doğruluğunu
değerlendirmek ve farklı kestirim modelleri arasında seçim yapılabilmek amacıyla
geliştirilmiştir. Bu yöntem, sansür durumunu da dikkate alarak bilgi kriterlerin-
den beklenen çapraz entropiye dayalı risk fonksiyonları ve risk kestirimleri elde
eder. Diğer yöntemlerden farklı olarak, analizlerde, belirli bir izlem süresi içe-
risinde ilgilenilen olayla karşılaşıp karşılaşılmadığını gösteren iki kategorili olay
değişkenini kullanmak yerine sağkalım süresinin tüm dağılımı üzerinden uygun
kestirim modelinin seçilmesini sağlar. Belirli bir s zaman noktasına kadar alınan
uzunlamasına ölçüm bilgileri ile sağkalım süresinin fonksiyonu, fT | y(t),T̃≥s olarak
tanımlanır. Bu koşullu yoğunluk fonksiyonunun logaritmasının beklenen değeri
eşitlik 3.17. ile verildiği gibi tanımlanır.

EPOCE = E
(
− ln fT | y(t),T̃≥s | T̃ ≥ s

)
(3.17.)

Bir modelin kestirim performansı, model oluşturma aşamasında kullanılan
gözlemler üzerinden değerlendirildiğinde olması gerekenden daha yüksek kestiri-
lir (over-optimism). Bunu önlemenin bir yolu, kestirim performansını dışarıdan
bir veri ile değerlendirmektir. Ancak, dışarıdan yeni bir veri bulmak her zaman
olası değildir. Bu durumda oluşturulan modelin kestirim performansını değerlen-
dirmede çapraz geçerlilik yöntemleri kullanılmaktadır. EPOCE yöntemi, eşitlik
3.18.’de verilen matematiksel formül sayesinde birini dıarıda bırak (leave-one-out)
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çapraz geçerlilik yöntemine yaklaşan sonuçlar elde edebilmektedir.

CVPOL (t) = − 1

Ns

Ns∑
i=1

Fi

(
θ̂, s
)

+N · trace
(
H−1Ks

)
(3.18.)

Burada, Ns, s zamandaki kişi sayısını, Fi(θ̂, s), i. kişinin koşullu log-olabilirliğe
bireysel katkısını ve H, birleşik log-olabilirliğin Hessian matrisini gösterir. Eşit-
likte ilk terim, örneklemin çapraz geçerlilik kestirimi, ikinci terim, trace(H−1Ks)

ise çapraz geçerlilik için düzeltme terimidir. Eşitlik 3.18.’de verilen Ks değerinin
açık hali 3.19.’da verilmiştir.

Ks =
1

Ns(N − 1)

N∑
i=1

I (Ti ≥ s) ν̂i (s) d̂
T
i (3.19.)

Burada, ν̂i (s), s zamana kadar olan uzunlamasına verilerle hesaplanan koşullu
log-olabilirlik değerine olan ve d̂i, tüm uzunlamasına verilerle hesaplanan birleşik
log-olabilirlik değerine olan bireysel katkının eğimini (gradient) gösterir. Eşitlik
3.18.’de gösterilen Fi(θ̂, s) fonksiyonunun açık formu da eşitlik 3.20.’de verilmiştir.

Fi

(
θ̂, s
)

= I (Ti ≥ s) log


∫
bi
fY (·)h

(
T̃i |XSi, bi; θ

)I(Ti≤s+t)

Si

(
T̃i |XSi, bi; θ

)
fb (·) dbi∫

bi
fY (·)Si (s |XSi, bi; θ) fb (·) dbi


fY (·) = fY

(
Y

(s)
i |X(s)

i , bi; θ
)
, fb (·) = fb (bi; θ) (3.20.)

Birleşik model performansını değerlendirmede AUC ve Brier skor için çap-
raz geçerlilik yaklaşımı ile performans ölçüleri elde edilebilir. Ancak, bu yaklaşım
yoğun bir hesaplama gerektirmektedir. AUC ve Brier skorun aksine, çapraz geçer-
lilik sonucuna matematiksel bir denklem ile yakınsama olanağı tanıyan EPOCE,
çok kısa bir hesaplama süresi içerisinde kestirim doğruluğu elde edilmesini sağlar
(47).

3.4. Birleşik Modelin Kestirim Doğruluğu İçin Yeni Bir Yakla-
şım

Klasik küme teoremine göre bir gözlem bir kümeye %100 olasılıkla ya
aittir ya da değildir (48). Zadeh (49) tarafından önerilen bulanık mantık yak-
laşımı ise gözlemin her iki kümeye de belirli derecelerde ait olduğunu varsayar.
Örneğin, 15 ◦C hava sıcaklığı klasik küme teoreminde ya soğuktur ya da sıcak-
tır. Bulanık mantık teoremine göre ise belirli bir derecede sıcak ve belirli bir



33

derecede soğuk grubu içerisinde yer alır. Önerilen yaklaşımda da birleşik mode-
lin dinamik kestirim doğruluğunu değerlendirmede bulanık mantık çerçevesinden
yola çıkılmıştır. Belirli bir s zaman noktasına kadar yaşadığı bilinen bir kişinin
(s + t) zaman noktasındaki yaşama olasılığını kestirmede, bu zaman aralığında
gerçek durumu bilinmeyen sansür grubunda olan kişilerin belirli derecelerde hem
sağ hem de ölen grup içerisinde üyeliği olduğu varsayılır. Sansürlü olan kişilerin,
eşitlik 3.11.’de gösterilen IPCW yöntemiyle ağırlık değerleri hesaplanarak her iki
grupta yer alma dereceleri belirlenir.

Bu tez kapsamında önerilen yaklaşım, yeni bir performans ölçüsü olarak
modelden kestirilen sağkalım olasılıklarının kişilerin gerçek durumları ile ilgili ne
kadar bilgi verdiğini incelemeyi amaçlamaktadır. Bilgi miktarı, bilgi kuramında
yer alan bilgi içeriği (mutual information) yaklaşımıyla incelenir. Bilgi içeriği,
genel olarak bir değişkenin başka bir değişken ile ilgili olarak açıkladığı genel bilgi
miktarıdır (50). X ve Y değişkenleri için bilgi içeriği eşitlik 3.21.’de verilmiştir.

I (X, Y ) = H (X)−H (X |Y ) = H (X) +H (Y )−H (X, Y ) (3.21.)

Burada, H(.) gösterimi, rastgele bir değişken için ölçülebilen belirsizlik (entropy)
miktarıdır ve eşitlik 3.22.’deki gibi hesaplanır (51).

H (x) = −
∑
x∈X

p (x) log p (x) (3.22.)

Burada, p(.) kesikli rastgele değişkenin olasılık dağılım fonksiyonudur. Eşitlik
3.21.’de de görüleceği gibi bilgi içeriği, X rastgele değişkeninin belirsizliğinden,
Y değişkeni bilindiği durumda X değişkenindeki belirsizliğin çıkarılmasıyla elde
edilir. Böylece, Y değişkeninin X değişkeni içerisindeki bilgi miktarı ölçülmüş olur.

Birleşik model kapsamında, modelden kestirilen sağkalım olasılıklarının ki-
şilerin gerçek durumları ile ilgili açıkladığı bilgi miktarı incelendiği için bir sayısal
bir kategorik değişken varlığında bilgi içeriğinin hesaplanması gerekmektedir. Bu
amaçla Ross (52), değişkenlerden biri kategorik diğeri sayısal olduğunda bilgi içe-
riğini hesaplamada en yakın komşu yaklaşımına dayalı bir yöntem önermiştir.
Kategorik değişkenin X ve sayısal değişkenin Y olarak gösterildiği durumda bilgi
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içeriği eşitlik 3.23 yardımıyla hesaplanabilir.

I (X,Y ) = H (X) +H (Y )−H (X,Y )

= −
∑
x

p (x) log (p (x))−
∫
f (y) log f (y) dy +

∑
x

∫
f (x, y) log f (x, y) dy

= −
∫
f (y) log (f (y)) dy +

∑
x

∫
f (x, y) log (y |x) dy

= −〈log f (y)〉+ 〈log f (y |x)〉 (3.23.)

Burada, X kesikli rastgele değişkeninin fonksiyonu p(.) ile Y sürekli rastgele değiş-
keninin fonksiyonu f(.) ile gösterilmiştir. Ross (52) tarafından önerilen yöntemde
bilgi içeriği hesaplanırken (x, y) veri noktalarının bir listesi kullanılır. Birleşik
olasılık dağılımı, f(x, y), kesin olarak bilinemediği için k- en yakın komşu küme
algoritması yardımıyla (x, y) veri çiftlerinin nasıl kümelendiğine bakılarak tahmin
edilir. Şekil 3.1a’da üç kategorili bir X rastgele değişkeni ile sürekli bir Y değiş-
keninin birlikte dağılımı, Şekil 3.1b’de ise bu dağılımdaki gözlemlerin örnek bir
gösterimi verilmiştir.

Şekil 3.1. Y sayısal değişkeni ile X üç kategorili (yeşil, kırmızı, mavi) değişkenin
birlikte dağılımının gösterimi.

Şekil 3.1’deki dağılım için bilgi içeriği aşağıdaki adımlar izlenerek hesap-
lanabilir.

1. Veri setinden {(xi, yi) ; i = 1, 2, ..., N} veri çifti seçilir.

2. En yakın komşu sayısı belirlenir (örn. k=3).
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3. Adım 1’de seçilen veri çiftinin hangi grupta olduğu belirlenir (yeşil, kırmızı,
mavi) ve ait olduğu gruptan adım 2’de belirlenen sayıda komşusu seçilir
(Şekil 3.2).

4. Adım 1’de seçilen veri çiftinin adım 3’de seçilen komşulara olan uzaklıkları
hesaplanarak şekil 3.2’de kesikli çizgiler ile gösterilen aralık belirlenir.

5. Bütün (xi, yi) çiftleri içerisinde adım 4’de belirlenen aralık içerisine düşen
(xi, yi) çiftleri belirlenir.

6. Adım 1 – 5, bütün (xi, yi) çiftleri için tekrarlanır ve bilgi içeriği eşitlik 3.24.
yardımıyla hesaplanır.

Şekil 3.2. bilgi içeriği adımları için bir örnek gösterim.

Şekil 3.2’de en yakın komşu sayısı k = 3 olarak alınmıştır. Burada rastgele
seçilen ve kırmızı kategoride yer alan xi’nin en yakın üç komşusu ve bu komşulara
olan uzaklıkları belirlenmiştir. Kesikli çizgilerle belirlenen komşu uzaklığının alanı
tüm (xi, yi) çiftleri için değerlendirildiğinde bu alan içerisinde m = 6 gözlemin yer
aldığı görülmüştür. Elde edilen bu değerler kullanılarak her bir (xi, yi) veri çiftinin
bilgi içeriğine olan katkısı eşitlik 3.24.’deki gibi hesaplanır. Bu işlem, bütün çiftler
için tekrarlanır.

Ii = Ψ (N)−Ψ (Nxi) + Ψ (k)−Ψ (mi) (3.24.)

Burada, Ψ (.) fonksiyonu digamma fonksiyonudur. Digamma fonksiyonu, gamma
fonksiyonunun logaritmik halidir. Gamma fonksiyonu çarpımsal forma sahip oldu-
ğundan gözlem sayısı arttıkça hesaplama zorluğu ortaya çıkmaktadır. Bu sorun,
logaritmik digamma fonksiyonu kullanılarak çözülebilmektedir. Eşitlikteki N de-
ğeri toplam gözlem sayısını (şekil 3.2’te N = 12), Nxi ise i gözlemi, X’in hangi
kategorisine ait ise o kategorideki gözlem sayısını gösterir. Bilgi içeriğinin kestirimi
tüm veri seti için eşitlik 3.24.’de elde edilen değerlerin beklenen değeri alınarak
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eşitlik 3.25. ile hesaplanır.

I (X, Y ) = E (Ii) = Ψ (N)− E (Ψ (Nxi)) + Ψ (k)− E (Ψ (mi)) (3.25.)

Bu tez kapsamında kullanılan birleşik model yaklaşımında, kategorik değiş-
ken kişinin gerçek durumu (sağ ya da ölü), sayısal değişken ise kestirilen sağkalım
olasılıklarıdır. Sağkalım olasılıkları izlem süresi içerisinde dinamik olarak kestiril-
diği için eşitlik 3.25. ile verilen bilgi içeriği de dinamik olarak hesaplanmaktadır.
Burada, kategorik değişken için üç farklı durum söz konusudur: (i) ölü, (ii) sağ
ve (iii) sansür. Dinamik kestirimlerin elde edilmek istendiği hedef zaman noktası
(s+ t) dikkate alındığında kişilerin durumu aşağıdaki gibi belirlenir.

(i) Ölü: Kişi [s, s+ t] aralığında olayla karşılaşmış ise,

(ii) Sağ: Kişinin sağkalım süresi (s+ t)’den büyük ise,

(iii) Sansür: Kişi [s, s+ t] aralığında olayla karşılaşmamış ve sağkalım süresi
(s+ t)’den küçük ise.

Eşitlik 3.25.’de verilen bilgi içeriğinin yansız bir şekilde hesaplanabilmesi
için gözlemlerin içerisinde bulunduğu kategorilerin kesin olarak bilinmesi gerek-
mektedir. Ancak, sansürlü gözlemler, belirli bir kategoriye ait olmadığı için bu
gözlemlerin hesaplamalarda doğrudan kullanılması bilgi içeriğinde yanlılığa neden
olmaktadır. Bu tez kapsamında sansürlü gözlemlerle ilgili bilgi içeriği yaklaşımına
çözüm olarak, sansürlü gözlemlerin ölü ve sağ gruplara ağırlıkları oranında katkı
sağlaması sağlanmıştır. Sansürlü gözlemler için modelden kestirilen sağkalım ola-
sılıkları ağırlık olarak ele alınır ve eşitlik 3.25.’de verilen bilgi içeriği fonksiyonu
sansürlü gözlemler ölü ve sağ gruba dahil edilerek iki parça halinde eşitlik 3.26.
ve 3.27.’de verildiği gibi hesaplanır.

I0 (X, Y |X = 0) = E (I0) = Ψ (N)− E (Ψ (Nsağ + (wiNsansür)))

+ Ψ (k)− E (Ψ (msağ + (wimsansür))) (3.26.)

I1 (X, Y |X = 1) = E (I1) = Ψ (N)− E (Ψ (Nölü + ((1− wi)Nsansür)))

+ Ψ (k)− E (Ψ (mölü + ((1− wi)msansür))) (3.27.)

Eşitlik 3.26. ve 3.27.’nin ağırlıklı ortalaması alınarak ağırlıklandırılmış bilgi
içeriği (ABİ) eşitlik (3.28)’de verildiği gibi elde edilebilir.

I (X,Y ) =
I0 (X,Y ) (Nsağ + wiNsansür) + I1 (X,Y ) (Nölü + (1− wi)Nsansür)

N
(3.28.)
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Bu yöntemin bir avantajı, sansürlü gözlemlerin bulanık mantık yaklaşımı
ile her iki gruba da katkı sağlayacak şekilde dikkate alınmasıdır.

3.5. Gerçek Veri Seti

Periton diyaliz (PD) yöntemi, böbrek yetmezliği olan hastalar için bir te-
davi yöntemidir. Kronik periton diyaliz kişinin hayatı boyunca devam etmektedir.
İki şekilde uygulanabilir: (i) SAPD (sürekli ayaktan PD) ve (ii) APD (aletli PD).
PD alan hasta sayısı dünya genelinde 2008 yılında yaklaşık 150.000 iken bu sayı
2017 yılında 272.000’e yükselmiştir. Ayrıca, dünyadaki tüm diyaliz hastalarının
yaklaşık % 11’inin PD kullandığı bildirilmiştir. Bu çalışmada, PD alan hastaların
ölüm risklerinin, izlem süresi içerisinde hastalardan alınan serum albümin değer-
leri ile önceden kestirilip kestirilemeyeceği, diğer bir deyişle bu hastaların ölüm
riski ile serum albümin değerleri arasında bir ilişki olup olmadığı incelenecektir.

Çalışma verileri, Sipahioglu ve ark. (53) tarafından yayınlanan makale ve-
rilerdir. Verinin kullanımı için yazarın izni alınmıştır. Veriler, Erciyes Üniversitesi
Nefroloji Anabilim Dalı’nda 1995 - 2007 yılları arasında PD’e başlayan toplam
511 hasta geriye dönük (retrospektif) olarak incelenmiştir. Beş yüz on bir hasta
arasından orijinal makalede açıklanan dışlama kriterleri dikkate alındığında geriye
423 hasta kalmıştır. Dışlama kriterleri; 18 yaşın altında olma, iyileşme ve başka te-
daviye ihtiyaç duymama, 90 günden az hayatta kalma ve önemli miktarda kayıp
bilgisi olma olarak belirlenmiştir. Bu çalışmada yukarıdaki dışlama kriterlerine
göre çıkarılan kişilere ek olarak albümin değerleri eksik olan hastalarda çıkarılmış
ve son olarak, araştırmaya 417 hasta ile devam edilmiştir. Hastaların, başlangıç
değeri (0. ay) ve 6. ay, 12. ay, 18. ay, 24. ay, 30. ay, 36. ay, 42. ay, 48. ay, 54. ay ve
60. aydaki serum albümin değerleri dikkate alınmıştır. Hastaların ayrıca, demog-
rafik ve klinik veri olarak PD’ye başlangıç yaşı, cinsiyeti, böbrek hastalığı nedeni,
eşlik eden hastalıklar bilgisi, önceki periton diyaliz öyküsü alınmıştır. Modelleme
aşamasında, hastalık bilgilerini ayrı ayrı incelemek yerine kişilerdeki toplam has-
talık sayısı dikkate alınmıştır. Periton diyaliz sisteminin bileşenlerinden birisi olan
periton zarının geçirgenliği, sağkalım durumunu etkilediği varsayılarak yüksek ve
düşük olarak iki kategoride değerlendirilmiştir. Ayrıca, periton diyaliz alan hasta-
larda karşılaşılan en önemli komplikasyon olan peritonit hızı da dikkate alınmıştır.
Peritonit, karın zarının iltihaplanması ile ortaya çıkan bir hastalıktır.

Gerçek veri setinin birleşik modelleme yöntemi ile modellenmesi sürecinde
karışık etkili doğrusal model aşamasında yanıt değişkeninin tekrarlı ölçümleri (se-
rum albümin) yaş, periton zarı geçirgenliği ve peritonit hızı değişkenleri kullanı-
larak modellenmiştir. Sağkalım alt modelinde ise bağımsız değişkenler olarak yaş,
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hemodiyaliz geçmişi, ek hastalık sayısı ve peritonit hızı dikkate alınmıştır.

3.6. Benzetim Çalışması

Gerçek veri setinden elde edilen sonuçların genellenebilmesi ve birleşik mo-
delin farklı koşullar altındaki performansının değerlendirilmesi amacıyla bir ben-
zetim çalışması yapılmıştır. Benzetim çalışmasında veriler model tabanlı olarak
üretilmiştir. Bu aşamada iki farklı modelden yararlanılmıştır. Bu modellerden bi-
rincisi yanıt değişkeni üzerinde anlamlı etkiye sahip olan değişkenler ile kurulan
ve eşitlik 3.29. ile verilen doğru modeldir (M1). İkinci model ise yanıt değişke-
nine herhangi bir etkisi olmayan değişkenler ile kurulan ve eşitlik 3.30. ile verilen
yanlış modeldir (M2). Bu modellerden elde edilen model katsayıları ve rastgele
etkiler benzetim verilerinin elde edilmesi için kullanılmıştır. Benzetim çalışma-
sında amaç, önerilen performans kriterlerinin farklı senaryolar altında doğru ve
yanlış modellerde nasıl değiştiğini ve doğru modelin belirlenmesine ne yönde katkı
sağladığını incelemektir.

ALBi (t) = mi (t) + εi (t)

= 4.131− 0.006 · Yaş− 0.346 · PZG− 0.068 · PH

− 0.006 · zaman + bi0 + bi1 · zaman + εi (t)

hi (t) = h0 (t) exp
(
0.035 · Yaş + 0.877 · PD Öyküsü + 0.453 · HS

+ 0.623 · PH− 0.739 ·mi (t)) (3.29.)

ALBi (t) = mi (t) + εi (t)

= 3.619− 0.005 · zaman + bi0 + εi (t)

hi (t) = h0 (t) exp (0.068 · Cinsiyet− 1.487 ·mi (t)) (3.30.)

Eşitlik 3.29. ve 3.30.’de kullanılan değişkenlerden, yaş (yıl), peritonit hızı (PH,
epizod/hasta yıl) ve hastalık sayısı (HS) değişkenleri nicel yapıda; periton zarı
geçirgenliği (PZG, düşük/yüksek), hemodiyaliz geçmişi (PD öyküsü, evet/hayır)
ve cinsiyet değişkenleri ise nitel yapıdadır. En uzun sağkalım süresi 144 ay (12
yıl) ile sınırlandırılmış ve veri setleri

• n = {100, 400, 800} değerleri ile küçük, orta ve büyük olmak üzere üç farklı
örneklem genişliği,

• t = {60, 120} olmak üzere son tekrarlı ölçümün alındığı iki farklı zaman
noktası



39

dikkate alınarak altı olası senaryo altında üretilmiştir. Her senaryo için, eğitim ve
test setlerinin eşit büyüklükte alınması amacı ile örneklem genişliğinin iki katı bü-
yüklükte bir veri seti üretilmiş, üretilen veri seti eğitim ve test seti olmak üzere
rastgele iki eş parçaya bölünmüştür. Benzetim verileri R programlama dilinde
JM1 paketi içerisinde yer alan simulateJM(...) fonksiyonu kullanılarak üretil-
miştir. Bu fonksiyon, nicel değişkenlerin dağılım özelliklerini ve nitel değişkenlerin
frekans dağılımlarını gerçek veri setinden ve kurulan modelden elde etmekte ve bu
özellikler ile verileri üretebilmektedir. Her senaryo için 200 veri seti üretilmiştir.

Model performansları, test seti üzerinde ROC eğrisi altında kalan alan,
Brier skor ve bilgi içeriği kullanılarak değerlendirilmiştir. İzlem süresince referans
zaman noktaları bir yıl aralıklar ile belirlenmiş (örn., 12, 24, 36, . . . ) ve her
zaman noktasında bir yıl sonrasına ait dinamik kestirimler elde edilmiş, model
performansları bu kestirimler üzerinden değerlendirilmiştir.

3.7. Destekleyici materyaller

Bu tez kapsamında analizler R programlama dilinde2 yazılan kodlar aracı-
lığı ile yapılmıştır. Birleşik modeller oluşturulurken JM (54), nlme (55) ve sur-
vival (56) paketlerinden yararlanılmıştır. Grafikler için ise ggplot2 (57) paketi
kullanılmıştır. Gerçek veri seti ve benzetim çalışması için R programlama dilinde
yer alan ve/veya tez sahibi tarafından yazılan tüm kodlar GitHub3 ortamında
erişime açılmıştır.

1 https://cran.r-project.org/web/packages/JM/index.html
2 https://cran.r-project.org/
3 https://github.com/basolmerve/phd-supplementary.git



40

4. BULGULAR

4.1. Gerçek Veri Seti Sonuçları

Çalışmaya katılan 417 kişinin 86’sında (%20.6) izlem süreci içerisinde pe-
riton diyalize bağlı olarak ölüm gerçekleşmiş, 331 (%79.4)’i ise sansürlü olarak
belirlenmiştir. Çalışmanın ortanca takip süresi 30 (dağılım aralığı: 3 – 137) ay-
dır. Hastaların demografik ve klinik bilgileri için tanımlayıcı istatistikleri hem
toplam hem de sağkalım grupları üzerinden Tablo 4.1’de verilmiştir. Hastaların
179 (%42.9)’u kadınlardan oluşmaktadır. İleri evre böbrek hastalığının neden-
leri incelendiğinde 145 (%34.8) hastada böbrek hastalığının nedeni şeker hastalığı
olarak belirlenmiş, bunu 62 (%14.9) hasta ile hipertansiyon ve 38 (%9.1) hasta
ile glomerülonefrit izlemiştir. Böbrek hastalığının nedenine yönelik 112 (%27.1)
hastada tanı konulamamıştır. Hastaların 50 (%12.0)’si PD öncesinde hemodiyaliz
(HD) tedavisi almıştır. PD’ye başlama yaş ortalaması 45.92 ± 14.33 olarak elde
edilmiştir.

İzlem süresi içerisinde tüm hastalardan aynı zaman noktalarında tekrarlı
olarak alınan serum albümin düzeyleri Şekil 4.1a’da gösterilmiştir. Serum albü-
min değerlerinin kişiye-özgü olarak nasıl değişkenlik gösterdiğini incelemek için,
ölen ve sansürlü gruplardan rastgele seçilen 5’er hastanın değerleri Şekil 4.1b’de
verilmiştir.

(a) (b)

Şekil 4.1. Her bir sağkalım durumu için serum albümin düzeylerinin eğrisi - (a)
Tüm Hastalar (n=417), (b) Rastgele seçilen 10 hasta.

Şekil 4.1a’da verilen bütün hastalar için albümin değerleri incelendiğinde
sansürlü bireylerde albümin değerlerinin zaman içerisinde önemli bir değişim gös-
termediği ve sabit seyrettiği görülmektedir. Ölen bireylerin değerleri incelendi-
ğinde ise albümin değerlerinin 20’şer aylık aralıklar ile artış ve azalış eğiliminde
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Tablo 4.1. Çalışmadaki kişilerin demografik ve klinik özelliklerinin tanımlayıcı
istatistikleri – ortalama ± std. sapma, ortanca [en küçük – en büyük]
veya sayı (yüzde) kullanılmıştır.

Özellikler Toplam (n: 417) Ölen (n: 86) Sansürlü (n: 331)

Yaş 45.92± 14.33 50.3± 13.76 44.78± 14.27

VKİ 23.61± 4.09 24.1± 4.15 23.49± 4.08

Cinsiyet
Kadın 179 (42.9) 36 (41.9) 143 (32.0)
Erkek 238 (57.1) 50 (58.1) 188 (56.8)

Böbrek Hastalıkları
Şeker hastalığı 145 (34.8) 39 (45.4) 106 (32.0)
Glomerülonefritit 38 (9.1) 6 (10.5) 32 (9.7)
Hipertansiyon 62 (14.9) 9 (10.5) 53 (16.0)
PBH 19 (4.6) 6 (7.0) 13 (3.9)
Diğer 41 (9.8) 9 (10.5) 32 (9.7)
Bilinmeyen 112 (27.1) 16 (18.6) 96 (29.0)

Eşlik Eden Hastalıklar
KDH 92 (22.1) 35 (40.7) 57 (17.2)
Akciğer hastalığı 13 (3.1) 6 (7.0) 7 (2.1)
Hepatit 60 (14.4) 27 (31.4) 33 (9.9)

PD öyküsü (Var) 50 (12.0) 20 (23.3) 30 (9.1)
PZG (Yüksek) 208 (49.9) 45 (52.3) 163 (49.2)
Hastalık sayısı 1 [0− 5] 2 [0− 5] 1 [0− 4]

Periton hızı
(epizod/hasta yıl)

0.32 [0− 5.33] 0.57 [0− 3] 0.25 [0− 5.33]

KDH: Kalp damar hastalığı, VKi: Vücut kitle indeksi, PBH: Polikistik böbrek hastalığı
PZG: Periton zarının geçirgenliği

olduğu, genel olarak ise sansürlü bireylerden daha düşük seviyelerde seyrettiği gö-
rülmektedir. Ancak, bu eğilim bütün hastalarda benzer değildir. Grafik 4.1b’de de
görüldüğü gibi hastaların albümin değerleri kişiden kişiye farklılık göstermektedir.
Serum albümin değerlerinin ortalama alınarak ya da genel eğilime göre tekrarlı
olarak değerlendirilmesi birçok hastanın durumunu özetlemede yeterli olmaya-
caktır. Birleşik modelin uygulanabilirliğini değerlendirmek için her iki gruptan
da (ölü ve sansürlü) albümin değerleri zaman içerisinde yükselen ve düşüş göste-
ren toplam 4 kişi test seti olarak seçilmiş ve analiz aşamasına dahil edilmemiştir.
Test seti olarak alınan kişilerin özellikleri Tablo 4.2’de verilmiştir.

Birleşik model sonuçları iki alt model birlikte oluşturularak elde edilmek-
tedir. İlk aşamada, yanıt değişkeni olarak alınan serum albümin değerleri, kişiye-
özgü sonuçları analiz edebilmek için karışık etkili doğrusal modeller ile model-
lenmiş, kişiye özgü rastgele kesim noktaları ve eğimler elde edilmiştir. Serum
albümin değerlerinin zaman içerisindeki değişimi üzerinde etkili olabilecek açık-
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Tablo 4.2. Test seti için seçilen dört kişinin özellikleri.

Özellikler Kişi No:42 Kişi No:160 Kişi No:245 Kişi No:355

Yaş 57 55 37 63
VKİ 29.2 25.1 30.1 18.4
Cinsiyet Kadın Kadın Kadın Kadın
PD öyküsü Yok Var Var Yok
PZG Var Var Var Var
Ek hastalık sayısı 2 1 0 2
Peritonit hızı 1 0.247 0 0.15
Sağkalım süresi 60 97 70 80
Durum Sansür Sansür Ölüm Ölüm

PZG: Periton zarı geçirgenliği

layıcı değişkenler, tek değişkenli karışık etkili model yardımı ile belirlenmiştir.
PD’ye başlangıç yaşı (p<0.001), periton zarının geçirgenliği (PZG) (p<0.001), ek
hastalık sayısı (HS) (p<0.001) ve peritonit hızı (PH) (p=0.014) serum albümin
değerleri ile ilişkili değişkenler olarak bulunmuştur. Bu değişkenler birleşik model
aşamasında çoklu karışık etkili modelde kullanılmıştır. Değişkenler birlikte değer-
lendirildiğinde ise ek hastalık sayısının etkisi anlamsız bulunmuş ve son modele
alınmamıştır (p=0.062). Serum albümin değerleri için elde edilen karışık etkili
model eşitlik 4.1.’de verilmiştir.

ALBi (t) = β0 + β1Yaş + β2PZG + β3PH + β4zaman

+ bi0 + bi1zaman + εi (t)

= mi (t) + εi (t) (4.1.)

Birleşik modelin ikinci aşamasında ise sağkalım alt modeli kullanılmıştır.
Bu modelde, sağkalım süresini etkileyen açıklayıcı değişkenleri belirlemede tek
değişkenli Cox orantılı risk modeli kullanılmış, PD’ye başlangıç yaşı (p<0.001),
PD öyküsü (p=0.021), ek hastalık sayısı (HS) (p<0.001) ve peritonit hızı (PH)
(p<0.001) sağkalım sürelerini etkileyen bağımsız değişkenler olarak belirlenmiştir.
Eşitlik 4.1.’de verilen karışık etkili model ile sağkalım alt modeli birlikte model-
lenerek hatalardan arındırılmış albümin değerleri (mi (t)) sağkalım alt modeline
farklı ilişki parametreleştirme yaklaşımları da dikkate alınarak eklenmiş ve eşitlik
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4.2.’de verilen birleşik modeller elde edilmiştir.

Model 1 : hi (t) = h0 (t) exp
(
γ1yaş + γ2PD Öyküsü + γ3HS + γ4PH + α1mi (t)

)
Model 2 : hi (t) = h0 (t) exp

(
γ1yaş + γ2PD Öyküsü + γ3HS + γ4PH + α1mi (t) + α2m

′

i (t)
)

Model 3 : hi (t) = h0 (t) exp

(
γ1yaş + γ2PD Öyküsü + γ3HS + γ4PH + α1

∫ t

0

mi (s) ds

)
Model 4 : hi (t) = h0 (t) exp

(
γ1yaş + γ2PD Öyküsü + γ3HS + γ4PH + α1bi

)
(4.2.)

Burada, başlangıç risk fonksiyonu (h0 (t)) için alt bölüm 2.3.1’de bahse-
dilen fonksiyonlardan model uyumuna en çok katkıyı sağladığı görülen Weibull
dağılımı kullanılmıştır. Birleşik model sonuçları Tablo 4.3’de verilmiştir.

Modellerden elde edilen sonuçlar değerlendirildiğinde serum albümin de-
ğerleri ile ölüm riski arasında negatif yönlü anlamlı bir ilişki olduğu görülmektedir.
Birinci modelde, t zaman noktası üzerinden ilişki değerlendirilmiş ve serum al-
bümin değerinde diğer değişkenlere göre düzeltme yapıldıktan sonra bir birimlik
azalış olması durumunda ölüm riskinin yaklaşık 2.1 (1/ exp(−0.739)) kat arttığı
görülmüştür (p=0.014). İkinci modelde, birinci modele ek olarak ölüm riski ile
serum albümin düzeyleri arasındaki ilişkiyi tanımlamada t noktasındaki eğim pa-
rametresi de (α2) modele dahil edilmiştir. Eğim parametresi bir kişinin serum
albümin değerinin t zaman noktasındaki değişim hızını göstermektedir. İkinci
model için serum albümin değerlerinin değişim hızı ile ölüm riski arasındaki ilişki
anlamlı bulunmuştur (p=0.039). Üçüncü modelde, ilişkiyi tanımlamada birikimli
etkiler yani serum albümin değerlerinin belirli bir s zaman noktasına kadar alınan
tüm ölçüm bilgileri kullanılmış ve ölüm riski ile arasındaki ilişki anlamlı bulun-
muştur (p=0.007). Serum albümin değerlerinin birikimli etkisindeki bir birimlik
azalış, ölüm riskini 4.61 (1/ exp(−1.529)) kat arttırmaktadır. Dördüncü modelde
ise albümin değerlerinin tekrarlı ölçümleri ile ölüm riski arasındaki ilişkiyi tanım-
lamada uzunlamasına veri modelindeki kişiye özgü eğriler dikkate alınmış ve bu
eğrilerin anlamlı olmadığı görülmüştür (p=0.172).

Birleşik modellerin model uyumu Bayesçi Bilgi Kriteri (Bayesian Informa-
tion Criteria, BIC) kullanılarak değerlendirilmiştir. BIC değerinin düşük olması
modelin uyumunun ve kestirim doğruluğunun iyi olduğunu gösterir. BIC değer-
lerine bakıldığında, en düşük kestirim performansını dördüncü model gösterse de
dört modelin BIC değerlerinin birbirinden çok farklı sonuçlar vermediği söylene-
bilir.

Bileşik modellerde kestirim doğruluğunu genel olarak değerlendirmek (AIC,
BIC vb. ölçümlerle) yerine dinamik kestirimler üzerinden değerlendirme yapmak
tercih edilmektedir. Model performanslarını eğitim verisi ile değerlendirmek per-
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Tablo 4.3. Birleşik model sonuçları – Gerçek veri seti

Model 1 Model 2

Uzunlamasına alt model
%95 G.A. %95 G.A.

Katsayı Alt Üst p Katsayı Alt Üst p

Yaş −0.006 −0.009 −0.003 < 0.001 −0.006 −0.009 −0.003 0.001

PZG −0.346 −0.432 −0.260 < 0.001 −0.344 −0.429 −0.258 < 0.001

PH −0.068 −0.128 −0.008 0.026 −0.069 −0.129 −0.008 0.025

Zaman −0.006 −0.008 −0.004 < 0.001 −0.006 −0.008 −0.004 < 0.001

σ 0.354 0.353

Sağkalım alt modeli
%95 G.A. %95 G.A.

Katsayı Alt Üst p Katsayı Alt Üst p

Yaş 0.035 0.017 0.053 < 0.001 0.040 0.021 0.050 < 0.001

PD öykü 0.877 0.326 1.428 0.002 0.841 0.278 1.404 0.003

HS 0.453 0.205 0.702 < 0.001 0.514 0.259 0.770 < 0.001

PH 0.623 0.279 0.966 < 0.001 0.634 0.279 0.989 0.001

α1 −0.739 −1.329 −0.147 0.014 −0.894 −1.501 −0.287 0.004

α2 0.419 0.021 0.818 0.039

BIC † 3753.8 3755.2

Model 3 Model 4

Uzunlamasına alt model
%95 G.A. %95 G.A.

Katsayı Alt Üst p Katsayı Alt Üst p

Yaş −0.006 −0.009 −0.003 < 0.001 −0.006 −0.009 −0.003 0.001

PZG −0.347 −0.433 −0.261 < 0.001 −0.343 −0.428 −0.257 < 0.001

PH −0.068 −0.128 −0.008 0.026 −0.069 −0.129 −0.009 0.025

Zaman −0.006 −0.008 −0.004 < 0.001 −0.006 −0.008 −0.004 < 0.001

σ 0.353 0.353

Sağkalım alt modeli
%95 G.A. %95 G.A.

Katsayı Alt Üst p Katsayı Alt Üst p

Yaş 0.034 0.016 0.052 < 0.001 0.039 0.020 0.058 0.001

PD öykü 0.863 0.312 1.413 0.002 0.940 0.388 1.492 0.001

HS 0.449 0.202 0.697 < 0.001 0.521 0.273 0.770 < 0.001

PH 0.614 0.272 0.955 < 0.001 0.674 0.333 1.015 < 0.001

α1 −1.529 −2.633 −0.425 0.007 0.281 −0.122 0.685 0.172

BIC † 3754.5 3760.5
† BIC değerleri birleşik modelin uyumunu göstermektedir.
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formansın beklenenden yüksek elde edilmesine neden olur. Bu nedenle, model
performanslarının ya dışarıdan alınan farklı bir test verisi ile ya da eğitim verisi
üzerinde çapraz geçerlilik yöntemleri kullanılarak incelenmesi önerilir. Bu çalış-
mada dışarıdan bir test verisi elde edilemediği için eğitim verisi üzerinde 5 parçalı
10 tekrarlı çapraz geçerlilik yöntemi kullanılmıştır. Dinamik kestirimlerin doğrulu-
ğunun değerlendirilmesinde uzman görüşü ile klinik anlamlılık göz önüne alınarak
ufuk (horizon) zamanı t = 6 ay olarak seçilmiştir. Her bir zaman noktasında mo-
delin 6 ay sonraya ait kestirim performansları çapraz geçerlilik yöntemi ile elde
edilmiştir. İzlem süresince tekrarlı ölçümlerin alındığı her zaman noktası için risk
altında olan ve ölen kişi sayıları değişmektedir. Her bir tekrarlı ölçüm zaman
noktası için (0, 6, 12, . . . ) bu zaman noktasından önce ölen veya izlemden çı-
kan kişilerin dışlanması sonrasında ölen/risk altındaki kişilerin dağılımları Tablo
4.4’de verilmiştir.

Tablo 4.4. Çalışmanın başından 60. aya kadar ölçümlerin alındığı altı aylık za-
manlarda kişilerin dağılımı

Tekrar noktası Toplam Ölü Sağ

0 413 86 327
6 396 82 314
12 332 77 255
18 282 66 216
24 247 57 190
30 209 49 160
36 166 40 126
42 144 33 111
48 126 27 99
54 98 19 79
60 81 15 66

Dinamik kestirimlerin doğruluğunu değerlendirmede zamana bağlı ROC
eğrisi altında kalan alan, Brier skor ve bu tez kapsamında bilgi içeriği yaklaşımı
kullanılmış, elde edilen sonuçlar Şekil 4.2’de gösterilmiştir. Şekil 4.2a’da zamana
bağlı ROC eğrisi altında kalan alan sonuçları değerlendirildiğinde modellerin ay-
rım performanslarının [0.6 – 0.9] aralığında değiştiği görülmektedir. Model 4,
birçok zaman noktasında diğer modellerden daha düşük ayrım performansına sa-
hiptir. Diğer modeller ise büyük ölçüde benzer sonuçlar vermektedir. En iyi ayrım
performansı, 48. aya kadar yaşadığı bilinen kişilerin bilgileri kullanılarak 6 ay son-
raki sağkalım durumlarının kestirilmesinde elde edilmiştir. Modeller genel olarak
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(a) (b)

(c)

Şekil 4.2. Modellerin dinamik kestirim performanslarının değerlendirilmesi: (a)
Zaman bağlı ROC eğrisi altında kalan alan, (b) Brier skor, (c) Ağır-
lıklandırılmış bilgi içeriği.

değerlendirildiğinde 6, 30 ve 48. aylarda elde edilen kestirimlerin diğer zaman nok-
talarına göre daha başarılı olduğu görülmektedir. Brier skorları incelendiğinde ise
zaman ilerledikçe modellerin kestirim hatalarının arttığı söylenebilir. Modellerin
hata miktarları [6 – 42] ay aralığında benzerlik gösterirken, 42. aydan sonra Model
4’ün diğer modellere göre çoğunlukla daha fazla hatalı kestirimler verdiği görül-
müştür. Kırk ikinci aya kadar olan zaman noktalarında ise dört model de kestirim
hatası açısından benzer sonuçlar vermektedir (Şekil 4.2b). Oluşturulan modeller
için bilgi içeriği sonuçları Şekil 4.2c’de verilmiştir. Elde edilen sonuçlara göre, mo-
dellerin 36 aya kadar olan zaman aralığında açıklamış oldukları belirsizlik mik-
tarları oldukça benzerdir. Model 4 tarafından açıklanan bilgi miktarı 36. aydan
sonra diğer modellere göre daha düşük bulunmuştur. En fazla bilgi kazanımının
48. ve 60. aya kadar olan bilgiler kullanıldığında elde edildiği görülmüştür. Ge-
nel olarak değerlendirildiğinde ise bilgi içeriğinin zamanla artış eğiliminde olduğu
söylenebilir. İncelenen modeller için elde edilen kestirim performans sonuçlarına
göre erken zamanlarda modeller arasında önemsenmeyecek düzeyde farklılıklar
olduğu, ileriki zamanlarda ise Model 4’ün daha düşük performansa sahip olduğu
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söylenebilir. Bu nedenle, ileriki analizler için tüm modelleri kullanmak yerine mo-
deller arasında en basit ve yorumlanabilir model olması açısından Model 1 ile
devam edilmiştir.

Kişiselleştirilmiş dinamik risk kestirimlerinin incelenmesi amacıyla veri se-
tinden seçilen 42, 160, 245 ve 355 numaralı kişilerin oluşturduğu 4 kişilik test
setine ait hasta düzeyindeki sonuçlar Şekil 4.3 − 4.6’da verilmiştir. Çalışmadaki
42 numaralı sansürlü hastanın (sağkalım süresi: 60 ay) sonuçları Şekil 4.3’de gös-
terilmiştir. Şekil 4.3a’da kesikli dikey çizginin sol tarafında serum albümin değer-
lerinin belirli zaman noktalarına kadar olan tekrarlı ölçümleri ve kestirilen eğrisi,
sağ tarafında ise belirlenen zaman noktasına kadar alınan tekrarlı ölçümler yar-
dımı ile kestirilen sağkalım olasılıkları gösterilmiştir. Sağkalım olasılıkları, her bir
kişinin son alınan ölçüm zamanından ileriye doğru beş yıllık zaman dilimi için
kestirilmiştir. Şekil 4.3a’da görüldüğü gibi 42 numaralı hastanın serum albümin
değerleri zaman içerisinde düşüş göstermektedir. Bu durum hastanın izlem süresi
içerisindeki kestirilen sağkalım olasılıklarının azalmasına neden olmaktadır. Şe-
kil 4.3b’de ise dinamik kestirimler, tüm zaman noktaları için hesaplanmış, aynı
grafik üzerinde sağkalım olasılıklarının karşılaştırılması amaçlanmıştır. Örneğin,
başlangıç zamanı s:42 için elde edilen çizgi, kişinin 42 ay yaşadığı bilindiğinde,
6 aylık aralıklar ile 102. aya kadar (s+ t = 48, 54, . . . , 102) olan sağkalım olası-
lıklarını göstermektedir. Bu kişinin bütün tekrarlı ölçümleri (t = 0, 6, 12, . . . , 42)

dikkate alındığında son zaman noktasındaki (s+ t = 102ay) sağkalım olasılığı
π(id:42) < 0.20’dir. Özellikle serum albümin değerlerinin son zaman noktalarındaki
düşüşünün 36 ve 42 aylık bilginin kullanılması ile elde edilen sağkalım kestirim-
lerinde etkisi gözlenmiştir. Bu zaman noktaları için elde edilen kestirimlerde 102.
aydaki sağkalım olasılıklarının daha düşük olduğu görülmektedir (Şekil 4.3b).

Yüz altmış numaralı hastanın sonuçları ise Şekil 4.4’de gösterilmiştir. Bu
kişi sansürlüdür. Şekil 4.4a’ya göre kişinin çalışma başında alınan serum albümin
değerleri ile elde edilen sağkalım olasılığı (πid:160 | s = 6) ∼= 0.0 iken 36. aya kadar
olan ölçümler dikkate alındığında sağkalım olasılığı (πid:160 | s = 36) ∼= 0.2’ye yük-
selmiştir. Bunun nedeni olarak serum albümin değerlerinin izlem süresi içerisinde
hafif düzeyde artış göstermesi söylenebilir. Şekil 4.4b’de de görüldüğü gibi tekrarlı
ölçümlerin alındığı izlem süresi artıkça zaman ile artış gösteren serum albümin
değerlerinin bir sonucu olarak sağkalım olasılığının arttığı görülmektedir. En dü-
şük sağkalım olasılığının 12. ayda görülmesinin nedeni Şekil 4.4a’da da görüldüğü
gibi 12. ay ölçümündeki düşüştür.

İki yüz kırk beş numaralı hastanın sonuçları Şekil 4.5’de gösterilmiştir. Bu
kişi, 70. ayda ilgilenilen olayla karşılaşmıştır. Ancak, grafiklere bakıldığında kişi-
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nin 120. aydaki sağkalım olasılığı [0.55 – 0.81] aralığındadır. Kişinin, ilgilenilen
olayla karşılaşmış olmasına rağmen serum albümin değerlerinin zaman içerisinde
yükselmesinin sağkalım olasılığının yüksek kestirilmesine neden olduğu söylene-
bilir.

Üç yüz elli beş numaralı hastanın sonuçları Şekil 4.6’da gösterilmiştir. Bu
kişi, 80. ayda ilgilenilen olayla karşılaşmıştır. Grafiklere bakıldığında da çalışma
başında alınan serum albümin değerleri ile elde edilen sağkalım olasılığı 140. za-
man noktasında sıfıra yakın bir değer olarak kestirilirken zaman içerisinde serum
albümin değerlerinde düşüş olması sağkalım olasılığının daha yakın zaman nokta-
larında (s+ t ∼= 110. ay) sıfıra yakınsamasına neden olmuştur. Grafik 4.6b.’de 42.
zaman noktasına kadar olan bilgiler dikkate alındığında beş yıl sonraki sağkalım
olasılığı diğer zaman noktalarına göre daha düşük kestirilmiştir. Bunun nedeni
olarak, Grafik 4.6a’da görüldüğü gibi 42. zaman noktasındaki serum albümin de-
ğerinin oldukça düşük bir değer alması gösterilebilir.
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Şekil 4.3. Test veri setindeki 42 numaralı kişinin dinamik kestirimleri, (San-
sürlü): (a) t=6, 18, 30 ve 42. ay için, (b) Genel dinamik kestirimleri.
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Şekil 4.4. Test veri setindeki 160 numaralı kişinin dinamik kestirimleri, (San-
sürlü): (a) t=6, 18, 30 ve 36. ay için, (b) Genel dinamik kestirimleri.
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Şekil 4.5. Test veri setindeki 245 numaralı kişinin dinamik kestirimleri, (Ölen):
(a) t=24, 36, 48 ve 60. ay için, (b) Genel dinamik kestirimleri.
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Şekil 4.6. Test veri setindeki 355 numaralı kişinin dinamik kestirimleri, (Ölen):
(a) t=6, 18, 30 ve 42. ay için, (b) Genel dinamik kestirimleri.
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Bu çalışmada, incelenmek istenen bir diğer konu da ileriye dönük sağkalım
kestirimlerinde hangi zaman noktasına kadar alınan ölçümlerle en fazla bilginin
elde edildiğidir. Bu amaçla, çalışmanın her bir tekrar noktasına kadar alınan
ölçümlerin, son tekrar noktasından ileriki zamanlar için verdiği bilgi miktarları
bilgi içeriği yaklaşımıyla incelenmiştir. Çalışmada, serum albümin değerlerine ait
tekrarlı ölçümler çalışma başından itibaren en fazla 60. aya kadar altı ayda bir
alınmıştır. Bu zaman aralığında her ölçüm noktası için elde edilen veriler kulla-
nılarak 60. aydan çalışmanın sonuna kadar (137. ay) 6 aylık aralıklar ile sağka-
lım kestirimleri elde edilmiştir. Bu değerlendirmede tekrarlı ölçümlere ait zaman
noktaları ve ileriye dönük kestirim yapılacak zaman noktaları aynı anda dinamik
olarak değişmektedir. Elde edilen sonuçlar Şekil 4.7’de gösterilmiştir. Burada, x
ekseni serum albümin değerlerinin tekrarlı ölçüm noktalarını (0, 6, . . . , 60) ve y
ekseni model kestiriminden elde edilen bilgi içeriğini göstermektedir. Sağkalım
kestirimleri yardımı ile bilgi içeriğinin elde edildiği ileriki zaman noktaları ise her
grafiğin yukarısında belirtilmiştir. Örneğin, ilk satır ve ilk sütunda yer alan grafik,
oluşturulan modelin her bir tekrar noktasının 66. aydaki sağkalım durumları için
verdiği bilgi içeriğini gösterir. Şekil 4.7’de hastaların [66 – 102] ay aralığındaki
sağkalım durumları incelendiğinde genellikle çalışmanın erken dönemlerinde alı-
nan ölçümlerinin daha fazla bilgi verdiği görülmüştür. Her bir zaman noktasını
kendi içerisinde değerlendirmek amacıyla Şekil 4.7’de verilen grafiklerin Y-eksen
değerleri serbest bırakılmış, her bir alt grafiğin eksen limitleri Şekil 4.8’de veril-
diği gibi kendi içerisinde belirlenmiştir. Şekil 4.8’e göre çalışmanın erken dönem-
lerinde alınan ölçümler, hastaların [66 – 108] ay aralığındaki sağkalım durumları
ile ilgili daha fazla bilgi vermektedir. Ancak, 108. aydan sonraki zamanlar için
yapılan tahminlerde başlangıçtaki ölçümlerin değil, son zamanlara doğru alınan
ölçümlerin daha fazla bilgi vermeye başladığı görülmüştür. Sonuç olarak, sağkalım
tahmini yapılmak istenen hedef zaman noktası ölçüm alınan son zaman noktasına
yakın ise çalışmanın erken dönemlerinde, uzak ise çalışmanın geç dönemlerinde
alınan tekrarlı ölçümlerin daha fazla bilgi sağladığı görülmüştür. Çalışmanın kli-
nik amacına uygun olarak, sağkalım olasılıkları kestirilmek istenen zaman noktası
için izlem süresi içerisinde hangi zaman noktasında en fazla bilginin elde edildiği
ve bilgi içeriğinin zamanla nasıl değiştiği bu yaklaşım ile incelenebilmektedir.

4.2. Benzetim Çalışması Sonuçları

Bilgi içeriğinin model kestirim performansını değerlendirmek amacıyla ben-
zetim çalışması yapılmış ve ROC eğrisi altında kalan alan, Brier skor ve bilgi
içeriği sonuçları sırasıyla Şekil 4.9 – 4.11’de grafiksel olarak özetlenmiştir. Grafik-
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Şekil 4.7. Belirli zaman noktaları için tekrarlı ölçümlerden elde edilen bilgi dü-
zeylerinin bilgi içeriği yaklaşımıyla değerlendirilmesi (Y-ekseni değer-
leri aynı ölçekte gösterilmiştir).

ler doğru ve yanlış modellerin performans ölçüleri arasındaki farklar kullanılarak
oluşturulmuştur. Her bir grafik için satırlar farklı izlem sürelerini (60 ve 120 ay),
sütunlar ise örneklem genişliklerini (küçük, orta ve büyük) göstermektedir. Yatay
eksenlerde izlem sürecinde referans alınan zaman noktaları yer almaktadır. Her
bir zaman noktası için (yatay eksen) rastgele üretilen 200 test verisinden elde edi-
len performans ölçülerine yönelik bulgular kutu çizgi grafikleri ile gösterilmiştir.
Sıfır noktasından çizilen kesikli yatay çizgi modeller arasında farklılığın olmadığı
durumu göstermektedir.

İncelenen modellerin ölü ve sansürlü gözlemleri ayrım performanslarının
bir göstergesi olan eğri altında kalan alan farklarına (∆EAA) ait bulgular Şekil
4.9’da, tahmin hatasının bir ölçüsü olarak kullanılan Brier Skor ise Şekil 4.10’da
verilmiştir. Gözlem sayılarının artması modellerin ayrım performansına ve tahmin
hatasına iki yönden olumlu etki yapmaktadır: (i) izlem süresinden bağımsız ola-
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Şekil 4.8. Belirli zaman noktaları için tekrarlı ölçümlerden elde edilen bilgi dü-
zeylerinin bilgi içeriği yaklaşımıyla değerlendirilmesi (Y-ekseni değer-
leri serbest bırakılmıştır).

rak modellerin ayrım performansları artmakta, tahmin hatası azalmaktadır, (ii)
modellerin ayrım performansları arasındaki farkın ve tahmin hataları arasındaki
farkın değişkenlikleri azalmakta ve modellerden daha tutarlı sonuçlar elde edil-
mektedir. Takip süresinin 120 aya çıkartıldığı senaryolarda model performansları-
nın [0, 60] ay aralığında hafif derecede azalama eğiliminde olduğu görülmektedir.
Ancak, çalışmanın sonlarına doğru gidildikçe doğru modelin ayrım performan-
sının ve tutarlılığın azaldığı, yanlış model ile benzer sonuçlar vermeye başladığı
görülmüştür. Örneğin, düşük örneklem genişliğinde 120 aylık takip süresinin in-
celendiği senaryo için (sol alt köşe, Şekil 4.9) doğru model ile yanlış modelin
ayrım performansları arasındaki farkın olabilecek en geniş aralıkta (-1 ile 1 ara-
lığında) değişkenlik gösterdiği ve modellerin benzer sonuçlar vermeye başladığı
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görülmektedir. Burada, 120 ay ve daha uzun süre yaşadığı bilinen hastaların ilk
120 aylık ölçümleri kullanılarak 12 ay sonrası için (132. ay) modelin ayrım ve kes-
tirim performansları incelenmiştir. Dolayısıyla, modellerin 120. ayda göstermiş
olduğu performansların benzer ve veri setleri arasında oldukça değişken olduğu
söylenebilir. Benzer bulgular Brier Skoru için de geçerlidir. Modellerin tahmin
hataları erken zaman noktalarında oldukça düşük olmasına karşın ileri zaman
noktalarında hata miktarları önemli derecede artış göstermiştir.

Şekil 4.9. Doğru ve yanlış modellerin ayrım performansları (EAA) arasındaki
farkların dinamik kestirimleri – ∆EAA =M1 −M2. Pozitif değerler
doğru modelin daha iyi performans gösterdiği noktalardır.

Modellerin sağkalım durumları ile ilgili açıklamış olduğu belirsizlik miktar-
ları ve bu değerler kullanılarak hesaplanan ağırlıklandırılmış bilgi içerikleri Şekil
4.11’de verilmiştir. Bilgi içeriği, kişilerin gelecekteki bir noktadaki durumlarına
yönelik belirsizliğin ilgili model tarafından ne kadar azalttığını gösteren bir ölçü-
dür. Bilgi içeriği, EAA ve BS değerleri ile birlikte ele alınarak model seçimi ve
model performanslarının değerlendirilmesi amacı ile kullanılmıştır. EAA ve BS
ile benzer şekilde, örneklem büyüklüğü arttıkça modellerin bilgi içeriğinin arttığı
ve doğru modelin yanlış modele göre çoğunlukla daha fazla bilgi sağladığı görül-
müştür. Takip süresinin 120 ay olduğu senaryolarda çalışmanın sonlarına yönelik
yapılan tahminlerde modellerin bilgi içeriklerinin benzer olduğu görülmüş, bu
koşul altında örneklem genişliğini arttırmak belirsizlik üzerinde bir etki yaratma-
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Şekil 4.10. Doğru ve yanlış modellerin Brier skorları arasındaki farkların dina-
mik kestirimleri – ∆BS =M1−M2. Negatif değerler doğru modelin
daha iyi performans gösterdiği noktalardır.

Şekil 4.11. Doğru ve yanlış modellerin ağırlıklandırılmış bilgi içerikleri arasın-
daki farkların dinamik kestirimleri – ∆ABİ = M1 − M2. Pozitif
değerler doğru modelin daha fazla bilgi sağladığını gösterir.
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mıştır. Düşük örneklem genişliği ve uzun takip sürelerinde (sol alt grafik, Şekil
4.11) doğru model ile yanlış modelin bilgi içeriği bakımından çoğunlukla benzer
sonuç verdiği ve sonuçların örneklem büyüklüğünden etkilendiği görülmektedir.
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5. TARTIŞMA

Günümüzde, uzunlamasına veri ile sağkalım verisi birçok klinik çalışmada
aynı anda toplanmaktadır. Belirli bir izlem süresi içerisinde hastaların ilgilenilen
olayla karşılaşma sürelerinin analiz edildiği bir çalışmada, ilgilenilen olayla karşıla-
şana kadar geçen süre içerisinde hastalıkla ilişkili belirteç ölçümleri tekrarlı olarak
alınmaktadır. Ancak, bu çalışmalarda sıklıkla sağkalım verileri ve tekrarlı ölçüm
verileri ayrı ayrı analiz edilmektedir. Bu durum, iki süreç arasındaki ilişkinin ihmal
edilmesine ve/veya analizlerde verilerden elde edilen bilginin eksik kullanılmasına
neden olur. Birleşik model, uzunlamasına veriler ile sağkalım verilerinin birlikte
analiz edilmesini, aralarındaki ilişkiyi iki alt model ile incelemeyi ve süreçlerin
birbirine olan katkılarının modelleme aşamasında kullanılmasını amaçlar. İlk alt
modelde, tekrarlı ölçümler modellenerek hata terimsiz (model tarafından kestiri-
len) ölçüm değerleri elde edilir. İkinci alt modelde ise, sağkalım verileri modellenir
ve birinci alt modelden kestirilen değerler sağkalım modeline açıklayıcı değişken
olarak eklenir. Bu sayede uzunlamasına verilere ait süreçler sağkalım analizine
ölüm riskini kestirmede bağımsız değişken olarak katkı sağlar.

Çalışma sonunda ya da izlem süresince belirlenen zaman noktalarında elde
edilen kestirim değerleri, araştırmacıların hastaların tedavisi ile ilgili doğru karar-
lar almasında etkili olabilir. Bu nedenle, kestirim değerlerinin doğru ve güvenilir
sonuçlar vermesi gerekmektedir. Birleşik modelde dinamik kestirim değerlerinin
doğruluğunu incelemede zamana bağlı ROC eğrisi altında kalan alan (EAA), Brier
skor (BS) ve EPOCE yöntemleri kullanılmaktadır. EPOCE yöntemi gizil sınıf bir-
leşik modeller (joint latent class model, JLCM) üzerinden geliştirildiği için bu ça-
lışmada kullanılan paylaşılan parametreler modeline uyarlanamamış ve sonuçları
değerlendirilememiştir.

Bu tez kapsamında, yukarıda bahsedilen yöntemlere ek olarak yeni bir kes-
tirim doğruluğu yaklaşımı önerilmiştir. Önerilen yaklaşımda dinamik kestirimlerin
doğruluğu, bilgi içeriği yaklaşımı kullanılarak değerlendirilmektedir. Bilgi içeriği
yaklaşımının performansı, hem gerçek veri seti hem de benzetim çalışması yardımı
ile değerlendirilmiş ve diğer yöntemlerle karşılaştırması yapılmıştır. Elde edilen so-
nuçlara göre, önerilen yaklaşımının model performansını değerlendirme ve model
seçimi için ROC EAA ve BS ölçüleri ile birlikte kullanılabileceği görülmüştür.
ROC EAA ölçüsü modelin ayrım performansını ölçer, hasta ve sağlıklıların doğru
sınıflama yüzdelerine odaklanır. BS ise hem ayrım hem de kalibrasyon (hata mik-
tarı) performansını ölçer. Bilgi içeriği, ROC EAA ve BS’un aksine modelin hasta
ve sağlıklıları ne kadar iyi ayırdığı ile değil, birleşik model yardımı ile tahmin
edilen sağkalım olasılıklarının kişilerin sağkalım durumlarındaki (sansür/ölü) be-
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lirsizliği ne kadar giderebildiği ile ilgilenmektedir. Dolayısıyla, ağırlıklandırılmış
bilgi içeriği (ABİ) modelin yalnızca kalibrasyon performansına odaklanan bir öl-
çüdür. Örneğin, rastgele seçilen bir hasta ve bir sansürlü gözlem için sağkalım ola-
sılıkları sırasıyla 0.501 ve 0.499 olarak kestirilmiş kabul edilsin. Bu değerler ROC
EAA ile değerlendirildiğinde doğru sınıflandırıldığı için modelin performansının
yüksek olduğu yönünde karar verilecek, ancak BS ve ABİ tarafından değerlendi-
rildiğinde kalibrasyon düzeyi düşük, hata miktarı ve belirsizlik yüksek olduğu için
ROC EAA ile aksi yönde karar verilecektir. Diğer bir ifade ile kestirilen sağkalım
olasılıkları 0.50 değerinden uzaklaştıkça (sansürlü kişi için 1’e, ölen kişi için 0’a
doğru) modelin sağladığı bilgi artacak, kestirim hataları azalacaktır. Ancak, ROC
EAA kriteri bu durumdan etkilenmeyecektir. Bu nedenle, bilgi içeriğinin mode-
lin ayrım performansı ile birlikte değerlendirilmesi ve modelin sağlamış olduğu
ayrım performansına belirsizliğin hangi oranda azaltılarak ulaşıldığının ayrıca in-
celenmesi önerilmektedir. Sonuç olarak, bilgi içeriği yaklaşımının tek başına değil,
diğer ölçüler ile birlikte değerlendirilerek doğru modelin seçiminde kullanılması
önerilmektedir.

Birleşik model çalışmalarında tekrarlı olarak alınan ölçüm sayısının ve ör-
neklem büyüklüğünün ne olacağı sorusu merak edilen konular arasındadır. Bu tez
kapsamında yürütülen benzetim çalışmasında bu iki soruya cevap aranmıştır. Elde
edilen sonuçlar örneklem büyüklüğü ve izlem süresi içerisinde alınan tekrar sa-
yısının model performanslarını etkileyen iki önemli unsur olduğunu göstermiştir.
Örneklem büyüklüğünün arttırılması her koşulda model performansına olumlu
etki etmektedir. Ancak, tekrar sayısının arttırılması bir noktaya kadar olumlu
etki yapmış, bu noktadan sonra model performansını olumsuz yönde etkilemeye
başlamıştır. Bu durum tekrarlı ölçümlerden kaynaklı model karmaşıklığının art-
ması, zaman içerisindeki değişimin doğrusal yapıdan eğrisel yapıya dönmesi, eksik
gözlem mekanizmasının bozulması, ileri zaman noktalarında kayıp gözlem oranı-
nın artması gibi çeşitli nedenlerden kaynaklanabilir. Yanıt değişkeninin zaman
içerisindeki değişiminin eğrisel modelleme yaklaşımları (örneğin, modele karesel
terimin eklenmesi, B-splines yaklaşımının kullanılması vb.) ile modellenmesi ileri
zaman noktalarında elde edilecek model performansına olumlu katkı sağlayabilir
(11, 36). Ancak, bu durum modelin karmaşıklığını arttıracak ve yorumlanabilirli-
ğini kısıtlayacaktır. Bu tez kapsamında model karmaşıklığının düşük tutulması ve
sonuçların kolay yorumlanabilir olması için tekrarlı ölçümlerin zaman içerisindeki
değişimi doğrusal kabul edilmiştir.

Bilgi içeriği yaklaşımı, birleşik model kestirim doğruluğunu değerlendir-
menin haricinde modelden en fazla bilginin elde edildiği zaman noktalarının be-
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lirlenmesi amacıyla da kullanılabilir. Gerçek veri seti sonuçlarına göre birleşik
modelden elde edilen bilginin en yüksek olduğu zaman noktaları kestirim yapı-
lan hedef zaman noktasına göre farklılık göstermektedir. Kestirim yapılan hedef
zaman noktası tekrarlı ölçümlerin alındığı son zamana yakın olduğu durumda ça-
lışmanın başında alınan ölçümlerin en fazla bilgiyi sağladığı görülmüştür. Hedef
zaman noktası uzunlamasına verilerin ölçüldüğü son zaman noktasından uzak-
laştıkça çalışmanın başında alınan ölçümlerin daha az, sonlarına doğru alınan
ölçümlerin ise daha fazla bilgi sağladığı gözlenmiştir. Modelden elde edilen bilgi
içeriği kullanılarak çalışmada alınacak tekrar sayısı ya da süresi çalışmanın ama-
cına uygun olarak düzenlenebilir. Şekil 4.8’de görüldüğü gibi en fazla bilginin
elde edildiği zaman noktası en az kaç tekrarlı ölçümün alınacağı konusunda bilgi
vermektedir. Örneğin, 120. ay için sağkalım kestirimi elde edilmek istendiğinde
en az 48. aya kadar tekrarlı ölçümlerin alınması gerektiği söylenebilir. Bu zaman
noktasından sonra alınan ölçümler de kestirim performansına etki etmektedir; do-
layısı ile, klinik anlamlılık göz önünde bulundurularak 48. ay sonraki ölçümlerde
alınmaya devam edilebilir.

Bu tez çalışmasında, gerçek veri analizi olarak son dönem böbrek yetmez-
liği olan ve periton diyaliz alan hastaların izlem süresi içerisinde tekrarlı olarak
ölçülen serum albümin değerleri ile ölüm riski arasındaki ilişki incelenmiştir. Bu
alanda yapılmış olan çalışmalar arasında Khoshhali ve ark. (58)’nın çalışması,
serum albümin değerlerinin zaman içerisindeki değişimi ile klinik sonuçlar (ölüm,
hemodiyalize geçiş ve organ nakli) arasındaki ilişkiyi birleşik model yaklaşımı kul-
lanarak inceleyen ilk çalışmadır. Çalışmada sürekli ayaktan periton diyaliz alan
ve üç yıl boyunca takip edilen 183 hasta yer almaktadır. Bu çalışmada, sadece
başlangıç değerinin kullanıldığı ve tekrarlı serum albümin değerlerinin kullanıl-
dığı iki ayrı yaklaşım incelenmiş ve analiz sonuçları karşılaştırılmıştır. Tekrarlı
ölçümler üç yıl boyunca üç ayda bir alınmıştır. Elde edilen sonuçlara göre, serum
albümin değerleri ile ölüm riski arasında negatif yönlü anlamlı bir ilişki bulunmuş-
tur (düzeltilmemiş model için α = −1.269 düzeltilmiş model için α = −0.895).
Çalışmada, üç yıllık klinik sonuçları kestirmede, başlangıçtaki serum albümin
değerleri yerine tekrarlı ölçüm değerlerinin analize dahil edilmesinin daha iyi so-
nuç verdiği belirtilmiştir. Özellikle diyabet ve HD öyküsü olan hastaların, serum
albümin değerlerini kontrol etmenin, periton diyaliz aldıkları dönem içerisinde
klinik sonuçları önlemeye ya da değiştirmeye yardımcı olabileceği belirtilmiştir.
Khoshhali ve ark. (59), bu çalışmasında da birleşik model yaklaşımıyla periton
diyaliz hastalarda, serum albümin değerleri ile diyalizin teknik başarısızlığı ara-
sındaki ilişkiyi incelemeyi ve iki süreci etkileyen ortak değişkenleri belirlemeyi
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amaçlamıştır. Diyabet durumunun bu ilişkiyi etkileyip etkilemediğini incelemek
amacıyla sonuçlar diyabet durumuna göre ayrı ayrı incelenmiştir. Elde edilen
sonuçlara göre, serum albümin değerleri ile diyalizdeki teknik başarısızlık riski
arasında negatif yönlü bir ilişki vardır (α (%95GA) = −0.784(−0.963,−0.587)).
Sürekli ayaktan periton diyaliz tedavisi gören diyabetik olan ve olmayan hasta-
larda zaman içerisinde serum albümin değerlerinin kontrol edilmesinin periton
diyaliz alındığı süre içerisinde olumsuz sonuç riskini azaltabileceği belirtilmiştir.
Wang ve ark. (60) da serum albümin düzeyi ile ölüm riski arasındaki ilişkiyi bir-
leşik model yaklaşımı ile incelemiş ve başlangıç serum albümin değerleri ile tek-
rarlı ölçüm değerlerinin modele alındığı durumdaki sonuçlarını karşılaştırmıştır.
Çalışmaya, geriye dönük olarak periton diyaliz alan 547 hasta dahil edilmiştir.
Elde edilen sonuçlara göre, başlangıç serum albümin düzeyi ile ölüm riski ara-
sında ilişki bulunmazken (HR = 1.030 (0.995− 1.066)) tekrarlı ölçümlerle ölüm
riski arasında negatif yönde bir ilişki bulunmuştur (HR = 0.881 (0.383− 0.926)).
Ayrıca, zamanla artan serum albümin düzeyinin, periton diyaliz alan kişilerin
hastalık seyrini iyileştirebileceği belirtilmiştir. Bu tez kapsamında, periton diya-
liz alan hastalarda serum albümin düzeylerin zaman içerisindeki değişimi ile ölüm
riski arasında negatif yönde anlamlı bir ilişki bulunmuştur (α = −0.739).

Birleşik modelleme yaklaşımında alt modellerde bağımsız değişkenler kul-
lanılarak yanıt değişkeni ve sağkalım süreleri üzerinde seçilen değişkenler bakı-
mından düzeltmeler yapılmaktadır. Alt modellerde kullanılan değişkenler ortak
olabileceği gibi tamamen farklı değişken alt kümeleri de tercih edilebilmektedir.
Bu çalışmamızda, başlangıç yaşı, PD öyküsü, ek hastalık sayısı ve peritonit hızının
ölüm riskini arttırdığı görülmüştür. Tekrarlı olarak ölçülen serum albümin düzey-
lerinin ise başlangıç yaşı, peritonit zar geçirgenliği ve peritonit hızından negatif
yönde etkilendiği görülmüştür. Uzunlamasına ve sağkalım alt modellerinde kul-
lanılan değişkenler istatistik ve klinik anlamlılıklar dikkate alınarak belirlenmiş,
her iki modelde de ortak olarak kullanılabilecek değişkenlere izin verilmiştir.

Ek hastalıklar sağkalım süreleri üzerinde doğrudan etki eden risk faktörleri
arasındadır. Birleşik model yaklaşımında ek hastalıklar modele bağımsız değiş-
kenler olarak eklenebileceği gibi, hastalık gruplarının ayrı ayrı modellenmesi de
olasıdır (58). Bazı ek hastalıkların aynı anda görülmesi hastalık riskine daha fazla
etki edebileceği düşünülerek bu tez kapsamında ek hastalıkların sayısı bağımsız
değişken olarak ele alınmıştır. Bu yaklaşım pertion diyaliz alanında uygulanan
birleşik model literatüründe ilk defa kullanılmıştır.

Kronik hastalıkların seyri kişiden kişiye farklılıklar gösterebilmektedir. Mo-
delleme sürecinde kişiye özgü değerlendirmelerin yapılması daha doğru sonuçla-
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rın elde edilmesini sağlayabilir. Bu çalışma, periton diyaliz hastalarında serum
albümin düzeyleri ile ölüm riski arasında ilişkiyi incelerken kişiye-özgü kestirim
değerlerini dikkate alan ve bu alanda kişiselleştirilmiş tıp yaklaşımını kullanan
ilk çalışmadır. Çalışma başında belirli özelliklere sahip kişiler arasından rastgele
dört kişi test seti olarak seçilmiş ve analiz aşamasına dahil edilmemiştir. Rast-
gele seçilen dört hastanın dinamik risk kestirimleri kişiye özgü kestirim modelleri
kullanılarak elde edilmiştir. Elde edilen sonuçlara göre serum albümin değerleri-
nin zaman içerisinde tekrarlı olarak alınması ve kişiye özgü modellemelerin ya-
pılması daha doğru kestirimlerin elde edilmesini sağlamaktadır. Serum albumin
değerleri periton diyaliz hastalarında beslenme durumunun bir göstergesi olarak
kullanılmakta ve diyalize bağlı mortalite ile ilişkilendirilmektedir. Test setine se-
çilen hastalardan birisi zaman içerisinde artan serum albümin değerlerine sahip
olan ve periton diyaliz sürecinde beslenme parametreleri iyiye giden bir hasta
olmasına rağmen izlem süresinde ölümle karşılaşmıştır (Şekil 4.5). Zaman içeri-
sinde artan serum albumin değerlerinin sonucu olarak bu hasta için ileriki zaman
noktalarında yüksek sağkalım olasılıkları elde edilmiştir. Bu durum hastaların bir
kısmında serum albümin dışındaki değişkenlere bağlı mortalitenin (enfeksiyon,
eşlik eden diğer hastalıklar, serum kreatinin, vb.) etkisi olarak değerlendirilebilir
ve birleşik modelin böyle durumlarda yanlı sonuçlar vereceği söylenebilir. Sonuç
olarak, hastaların bireysel özelliklerine göre değerlendirilmesi ve birey düzeyinde
tahminlerin elde edilmesi kişiselleştirilmiş tıbbın önemini göstermektedir.

Periton diyaliz alanında güncel literatür incelendiğinde1, bu alanda yü-
rütülmüş olan birleşik model çalışmalarında yalnızca gerçek veriler üzerinde de-
ğerlendirmeler yapıldığı, modellerin farklı senaryolardaki performanslarının bir
benzetim çalışması yardımı ile incelenmediği görülmüştür. Bu çalışmada, ger-
çek veri uygulamasına ek olarak belirlenen senaryolar altında benzetim çalışması
gerçekleştirilmiş ve sonuçların genellenebilmesi amaçlanmıştır. Model tabanlı veri
üretme sürecinde kullanılabilecek olan dört farklı model yapısı üzerinde durulmuş-
tur. Bu modeller gerçek veri setinde benzer performans gösterdiği için benzetim
çalışmasında en basit ilişki yapısına sahip olan model (Model 1) kullanılmıştır.
Ancak, farklı veri setlerinde modellerin performansları önemli farklılıklar göstere-
bilir. Bu nedenle benzetim çalışması farklı modelleri de dikkate alarak, ilgilenilen
modeller arasında da karşılaştırma yapacak şekilde geliştirilebilir. Bu çalışma aynı
zamanda periton diyaliz alanında birleşik modelleme ile birlikte benzetim yakla-
şımın kullanıldığı ilk çalışmadır ve bu alana dolaylı yoldan katkı sağlamaktadır.

1 Literatür taraması PubMed, Scopus ve Web of Science veri tabanları incelenerek yapılmıştır.
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6. SONUÇ VE ÖNERİLER

Bu çalışmada, uzunlamasına ölçüm verileri ile sağkalım verilerinin birlikte
modellenmesinde birleşik model yaklaşımının kullanımı gösterilmiştir. Birleşik
modelin önemli avantajlarından birisi, modelden elde edilen kestirimlerin her bir
kişinin kişisel özellikleri ve hastalık durumları dikkate alınarak kişiye özgü olarak
yorumlanmasını sağlamasıdır. Bu durum, kestirim değerlerinin doğru ve güvenilir
olmasını gerektirir.

Birleşik modelden elde edilen kestirim performansını değerlendirmede ROC
eğrisi altında kalan alan, Brier skor gibi ölçümler kullanılmaktadır. Bu çalışmada,
bahsedilen yöntemlere ek olarak bilgi içeriği yaklaşımını kullanan ve dinamik kes-
tirimler için düzenlenmiş yeni bir yöntem önerilmiştir. Bilgi içeriği, modelden elde
edilen kestirimlerin gerçek durumlar üzerindeki bilgi düzeyini ölçmektedir. Ger-
çek ve benzetim veri setinden elde edilen sonuçlar, bilgi içeriği yaklaşımının da
kullanılabilirliğini göstermiştir.

Bu tez kapsamında önerilen bilgi içeriği yaklaşımı, çalışma içerisinde hangi
zaman noktasına kadar alınan bilgilerin çalışma sonundaki belirli zaman noktaları
için en fazla bilgiyi verdiği sorusuna da cevap verebilmektedir. Böylece, çalışma
tasarımı çalışmanın amacına uygun olarak düzenlenebilir.

Bu tez çalışmasının bazı kısıtlamaları vardır: (i) çalışma verileri tek mer-
kezlidir ve elde edilen sonuçlar merkez etkisi barındırabilmektedir, (ii) uzunla-
masına verilerin modellemesinde doğrusal modeller kullanılmıştır, ancak tekrarlı
ölçümler arasındaki ilişki doğrusal olmayabilir ve bu durumda doğrusal olmayan
yaklaşımların (B-splines, polinom, vb.) kullanılması daha doğru sonuçlar elde
edilmesini sağlayabilir.

Bu tez kapsamında, izlem süresi içerisinde tekrarlı alınan ölçümlerin sağ-
kalım süreleri üzerindeki etkisi tek yanıt değişkeni dikkate alınarak incelenmiştir.
Ancak, klinik açıdan değerlendirildiğinde farklı biyokimyasal parametrelerin de
(örneğin serum kreatinin, beyaz küre sayısı vb.) sağkalım süresi üzerinde etkisi
olabileceği bilinmektedir. Ayrıca, bu parametrelerin birbirileri ile ilişkisinin de dik-
kate alınması sağkalım sürelerinin daha iyi kestirilmesini sağlayabilir. Bu nedenle,
yanıt değişkenin çok değişkenli olarak dikkate alındığı çok değişkenli birleşik mo-
delleme yaklaşımlarının kullanılması olasıdır (61–63). Ancak, bu yaklaşımlarda
güçlü sonuçlar elde edilebilmesi için örneklem genişliğinin büyük olması istenir.
Bu konu, ileri çalışma konusu olarak bırakılmıştır.

Birleşik model yaklaşımında parametre kestirimleri en çok olabilirlik ve
Bayes yaklaşımı ile elde edilmektedir. Bu tez kapsamında Bayes yaklaşımı kulla-
nılmamıştır. Ancak, bu iki yöntem birlikte kullanılarak modellerin kestirim perfor-
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mansları değerlendirilebilir. Bu konu, yeni bir çalışma konusu olarak bırakılmıştır.
Bu tez kapsamında önerilen bilgi içeriği yaklaşımı, model seçiminde kulla-

nılabilmekte ancak bu değerin en iyi noktaya ne kadar yakın olduğu hakkında bir
yorum yapılamamaktadır. Bunun nedeni, bilgi içeriğinin bir üst limitinin bulun-
mamasıdır. Bu nedenle, bilgi içeriğinin, belirleyicilik katsayısı (R2) türünde bir
katsayı formuna döndürülerek [0− 1] aralığında sınırlandırılması, bilgi içeriğinin
en iyi durum ile kıyaslanarak yorumlanabilir olmasını sağlayacaktır. Bu konu,
yeni bir çalışma konusu olarak bırakılmıştır.
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