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canim arkadaglarima, boliimiimiiziin olmazsa olmazi camim Menekse TARLAya
ve her durumda arkamda olan ve beni destekleyen canim aileme hayatimdaki var-

liklar1 i¢in ¢ok tesekkiir ederim.
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OZET

Basol Goksiiliikk, M., Uzunlamasina Veriler ile Sagkalim Verilerinin Bir-
likte Modellenmesinde Model Performansimin Bilgi igerigi ile Deger-
lendirilmesi, Hacetteppe Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii Biyo-
istatistik Programi Doktora Tezi, Ankara, 2021. Birlesik model, sagkalim
verileri ile uzunlamasina verilerin birlikte analiz edildigi ¢alismalarda siklikla kul-
lanilan bir modelleme yontemidir. Bu yontemde, iki siire¢ arasindaki iligki dik-
kate alinarak modeller olugturulur ve izlem siiresince tekrarh olarak alinan tiim
Ol¢limlerin modele katk: yapmasi saglanir. Birlesik modelin bir diger olumlu yam
da kigiye 0zgii dinamik kestirimlerin elde edilmesidir. Dinamik kestirimler sa-
yesinde sonuglar, tiim kigiler iizerinden degil, her bir kiginin bireysel 6zellikleri
dikkate alinarak yorumlanabilmektedir. Kisiye 6zgii dinamik kestirimler, uzman-
lar tarafindan hasta diizeyinde alinacak olan klinik kararlara (tedavi degisikligi
vb.) katk: saglar. Bu nedenle, modelden elde edilen risk kestirimlerinin giivenilir
ve dogru sonuglar olmasi gerekir. Birlegsik modelin dinamik kestirimlerinin dogru-
lugunu degerlendirmede ROC egrisi altinda kalan alan (EAA) ve Brier skor (BS)
gibi yontemler kullanilmaktadir. Bu ¢caligmada, birlesik modelin performansini de-
gerlendirmede agirliklandirilmig bilgi icerigini (ABI) kullanan yeni bir yaklagim
onerilmistir. Bu yaklagim, modelden kestirilen degerlerin, hastalarin gercek du-
rumlar ile ilgili verdigi bilgi miktarini 6lger. Onerilen yaklasimin performans: hem
gercek veri seti hem de benzetim g¢aligmasi ile incelenmistir. Elde edilen sonuglar,
bilgi icerigi yaklagiminin diger yaklagimlarla birlikte kullanilabilecegini gostermis-
tir. Benzetim calisma sonuglarina gore, 6rneklem biiyiikliigii arttikca modellerin
kestirim performansinin arttigr ancak tekrarli alinan 6lgiim sayisini artirmanin
bir noktadan sonra sonuclar1 cok etkilemedigi goriilmiistiir. Ayrica, ABI saye-
sinde gergek veri setinde ¢alisma igerisinde hangi zaman noktasinda daha fazla
bilgi elde edildigi de incelenebilmis ve ileriki zaman noktalarinin kestiriminde son
zamanlarda alinan tekrar 6l¢iimlerinden daha fazla bilgi alindig1 goriilmiistiir. So-
nug olarak, birlesik model kestirim dogrulugunu degerlendirmede EAA ve BS ile
birlikte bilgi icerigi yaklagiminin da kullanilabilecegi ve tek bir yontem yerine bir-
ka¢ yontemin birlikte degerlendirilmesinin model hakkinda daha fazla bilgi verici

olacag1 goriilmiigtiir.

Anahtar Kelimeler: uzunlamasina veri, sagkalim, birlesik model, bilgi igerigi,

kestirim dogrulugu.
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ABSTRACT

Basol Goksiiliik, 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. GIRIS

Sagkalim analizi, belirli bir izlem siireci igerisinde ilgilenilen bir olayla
(6liim, niiks vb.) karsilagana kadar gegen zamanin analiz edildigi istatistiksel yon-
temler biitiiniidiir (1). Ilgilenilen olayin gerceklesmeden erken bir donemde sapta-
nabilmesi i¢in izlem siireci igerisinde alinan tekrarlh 6l¢iimlerle hastaligin geligimi
(gerileme, ilerleme vb.) izlenmektedir. Bu él¢iimler siklikla, ucuz, invaziv olmayan
ve hastalarin diizenli izlenmesi i¢in tekrarli olarak alinabilen biyolojik belirteg 6l-
glimleridir (2). Hastalardan tekrarl olarak alinan bu 6l¢iim verileri, uzunlamasima
(longitudinal) veri olarak adlandirilmaktadir (3). Tsiatis ve ark. (4), AIDS has-
talar1 ile yaptigr klinik bir ¢aligmada, AIDS hastalarini ortalama 120 — 127 giin
takip etmis ve hastalarin bu araliktaki sagkalim durumunu (sag/6lii) incelemis-
tir. Ayrica, sagkalim durumu ile iligkili oldugu diisiiniilen ve bagisiklik durumunu
6lgmede kullanilan CD4 degerleri tedavi 6ncesinde bir defa ve tedavi sirasinda
yaklagik dort haftada bir tekrarli olarak olgmistiir. Pauler ve Finkelstein (2),
PSA degeri ile prostat kanserinin yinelenme (niiks etme) siiresini erken dénemde
kestirmeyi amagladig1 ¢cahgmasinda, hastalardan ortalama 5 (en az 3 y1l — en ¢ok
11 yil) yillik takip stiresi boyunca diizensiz araliklarla ortalama 10.8 ayda (en az
3.5 giin — en ¢ok 4.7 y1l) bir PSA &lgiimlerini almigtir. Sagkalim analizinde, ilgile-
nilen olayin ortaya ¢ikma riski {izerinde etkili olabilecegi diigliniilen aciklayici de-
giskenlerin belirlenmesinde Cox orantili risk (Cox proportional hazard) regresyon
modelinden siklikla yararlanilmaktadir (5). Ancak, bu model, agiklayic1 degis-
kenlerin tek zaman noktasindaki 6l¢liim degerini dikkate almaktadir. Bu 6l¢iim,
calismanin amacina uygun olarak calismanin basinda, sonunda ya da herhangi
bir zaman noktasinda alinan bir 6l¢iim olabilir. Bu durum, izlem siiresi igerisinde
hastalardan tekrarl olarak alinan oOl¢iimlerden sadece bir tanesinin kullanilmasi
nedeniyle diger zaman noktalarindaki bilgilerin ihmal edilmesine yol agar (6). Bu
nedenle, tekrarli olarak alinan dl¢timlerin sagkalim siireleri {izerindeki etkilerinin
uygun istatistiksel yontemlerle incelenmesi gerekmektedir.

Uzunlamasina veri ile sagkalim verisi arasindaki iligkiyi dikkate alan ilk
galigma Cox (7) tarafindan énerilen zamana bagli Cox orantili risk modelidir. Bu
modelde, tekrarli Ol¢iimler ortak degisken olarak sagkalim modeline alindigi i¢in
hatasiz Ol¢lildiigii varsayilir. Ancak, tekrarli dl¢limlerin hatasiz Ol¢iildigi var-
sayimi gercekci bir yaklagim degildir ve sonuclarin yanli olmasina neden olur.
Bu sorun ile baga ¢ikabilmek igin Schluchter (8), birlesik model (joint model)
yaklagimini 6nermistir. Bu yaklasim, iki asamalidir. Ilk agsamada, karigik etkili
model ile uzunlamasina siire¢ kestirilirken, ikinci asamada ise ilk asamada elde

edilen kestirim degerleri sagkalim modeline agiklayici degisken olarak alinarak



modelleme yapilir. Bu yontemde, iki asamada da parametrelerin kestirimi en ¢ok
olabilirlik (8) ya da Bayes (4) yaklagimi ile elde edilmektedir. Faucett ve Tho-
mas (9), Schluchter (8)’in yonteminde iki alt modelin parametrelerinin ayri ayri
kestirilmesinin yanliliga sebep olacagini, bu nedenle parametre kestirimlerinin bir-
likte yapilmasi gerektigini belirtmistir. Bu yontem, giiniimiizde kullanilan birlesik
modelin mantigidir. Birlegik parametre kestirimi i¢in Bayes yaklagimi (9) ya da
beklenti engoklamasi (expectation maximization-EM) algoritmasimin kullanildig:
birlesik en ¢ok olabilirlik yontemi (10) geligtirilmigtir.

Klinik calismalarda son zamanlarda siklikla kullanilmaya baglanan birlegik
model, uzunlamasina veriler ile sagkalim verilerinin birlikte modellenmesini saglar
(11). Diger bir deyisle, birlesik model sayesinde tekrarli olarak alman 6lgtimlerin
tiimi sagkalim modeline dahil edilir ve tek bir zaman noktasinin modele alinma-
sindan kaynaklanan bilgi eksikligi giderilmig olur. Birlesik model ile ilgili bir¢cok
derleme calismasi yapilmig, bu yontemlerin avantajlar1 ve dezavantajlari detayh
bir gekilde incelenmigtir (12-23). Birlesik modelin birgok avantaji olmasi, bu mo-
dele olan ilgiyi de giderek artirmaktadir (24). Birincisi, uzunlamasina veriden elde
edilen bilgilerin sagkalim modelinde kullanilmas: sayesinde birlesik modelden elde
edilen sonuglar, sadece Cox model kullanildiginda elde edilen sonuglardan daha
giicliidiir ve daha az gozleme gereksinim duyar (24). Ikincisi, ilk asamada tek-
rarli olgiimleri etkileyen degiskenlerin etkisi de dikkate alinabildigi igin 6zellikle
tedavi etkisinin incelendigi klinik ¢aligmalarda, tedavi etkisi hem sagkalim hem
de tekrarli Slgiimler iizerinde incelenebilmekte ve tedavi etkisine yonelik daha
az yanl parametre kestirimleri elde edilmektedir (24). Ugiinciisii, birlesik mo-
del, hem uzunlamasina hem de sagkalim siirecinden gelen eksik gozlem sorunu
(randevuya gelmeme, sansiir durumu vb.) ile eksik gozlem siireci igin geligtirilen
farklh yaklagimlari (se¢im modeli, paylagilan parametrik modeller, desen karigimi
vb.) kullanarak bag edebilmektedir (11). Son olarak, birlesik model kullanilarak
kisisellegtirilmig dinamik risk kestirimleri elde edilebilmektedir (25-27). Dinamik
kestirimler, hastalarin takip siirecince yeni ol¢iim bilgisi geldikce giincellenen ve-
riden elde edilen kestirim degerleridir.

Son yillarda, kigisellegtirilmig tip ve risk kestirimleri klinik bilimlerde, 6zel-
likle kronik hastaliklarin takibi ve tedavisinde kullanilmaya baglanmistir. Kisisel-
lestirilmis tip, kisaca tibbi tedavinin her hastanin kisisel ve hastalik 6zelliklerine
gore uyarlanmasidir (28). Birlegik model, kisiye 6zgii sonuglar ile kigiye 6zgii te-
davilerin yapilabilmesine ve sonuglarin kigisellestirilmesine olanak tanir. Ayrica,
bu model sayesinde izlem siiresi igerisinde hastadan yeni 6l¢iimler alindikca kesti-

rim degerleri de giincellenebilmektedir (29). Birlesik model ile sadece izlem stireci



igerisindeki zaman noktalar1 i¢in degil gelecek bir zaman noktasi i¢in de sagkalim
olasiliklar kestirilmektedir (29). Boylece, ¢aligma sonuna kadar yagadigi bilinen
bir kiginin ¢aligma bittikten sonraki bir zaman noktasi i¢in sagkalim olasiliginin
kestirilmesi, hastaligin seyri konusunda fikir sahibi olunmasini ve hastanin teda-
visi ile ilgili 6nceden kararlar alinmasim saglar (29).

Izlem siireci icerisinde hastalardan tekrarh olarak alinacak olan ol¢iimlerin
sayis1 ve ardigik iki 6l¢iim arasindaki siire ¢ogunlukla uzman hekimlerin deger-
lendirmelerine veya tedavide uygulanan prosediirlere bagl olarak belirlenmekte-
dir. Bu o6l¢iimlerin hastalarda invaziv yontemler ile aliniyor olmasi ve oOlgiimle-
rin gereginden fazla alinmasi hasta saglhigini olumsuz yonde etkileyebilir. Ayrica,
Olctimlerin sayis1 maliyetleri de 6nemli 6l¢iide artirabilmektedir. Birlegik model
yaklagiminda, dinamik olarak elde edilen kestirimler ve kisiye 6zgii olusturulan
modeller sayesinde kigilerden alinacak ol¢iimlerin sayist ve iki ol¢im arasindaki
stire belirlenebilir (30). Bu sayede, hem hastalara yapilan girigimlerin sayis1 azal-
tilarak hastalarin zarar gérmeleri 6nlenebilir hem de daha az ve en uygun sayida
alinan ol¢iimler sayesinde maliyetler en aza indirgenebilmektedir.

Farkli zaman noktalar: i¢in kestirilen sagkalim olasiliklari, hastaligin du-
rumu hakkinda bilgi vermektedir. Bu bilgiler yardimiyla hastanin yeni bir te-
daviye olan gereksinimi ve/veya mevcut tedavinin olumlu sonuglanip sonuglan-
mayacagl gibi konularda kararlar alinabilmektedir. Modelden kestirilen degerler
ile bir kiginin hastalik siireci ile ilgili kararlar alinabilmesi i¢in kestirilen sagka-
lim olasiliklarinin giivenilir sonuclar vermesi gerekmektedir. Bu amagla, modelin
kestirim performansi degerlendirilir. Istatistiksel modellemelerde, uygun mode-
lin se¢iminde Akaike bilgi kriteri (Akaike information criteria-AIC) ve Bayesci
bilgi kriteri (Bayesian information criteria-BIC) gibi bilgi kriterlerinden siklikla
yararlanilmaktadir. Ancak, bu kriterler modelin izlem siiresi igerisindeki genel
performansini incelemektedir (11). Birlegik modellerin performanslar siklikla di-
namik kestirimler iizerinden degerlendirilmekte, modelin genel performansina ek
olarak izlem siiresinde bircok farkli zaman noktasi i¢in model performanslar: in-
celenebilmektedir. Birlesik modelde kestirim performansini degerlendirmede iki
olgii tizerinde durulmaktadir (11). Bu olgiiler, kalibrasyon (calibration) ve ayrim
(discriminant) 6lgiileridir. Kalibrasyon, gozlenen sagkalim olasiliklar: ile model-
den kestirilen sagkalim olasiliklar1 arasindaki fark: dikkate alarak, modelin kesti-
rim performansini degerlendirir. Ayrim ise, birlegik modelin belirli bir izlem siireci
igerisinde ilgilenilen olay ile karsilagsan ve karsilasmayan kisileri ayirt etme perfor-
mansini 0lgmektedir. Birlesik modelde dinamik kestirimlerin dogrulugunu deger-

lendirmede ayrim ve kalibrasyon olciilerine dayali olarak li¢ yontem onerilmigtir.



Bu yo6ntemler: (i) zamana-bagh ROC egrisi altinda kalan alan (27), (ii) Brier
skor (31) ve (iii) EPOCE (Expected Prognostic Observed Cross Entropy) (32)
yontemleridir. Bu yontemlerin temel amaci model se¢imi ve model performans
degerlendirmesi siirecinde aragtirmaciya yol gosterici bilgiler sunmaktir. Ayrica,
ayni model iizerinde yapilan degerlendirmeler ile yontemlerin model se¢iminde
benzerlik ve farklilik gosterdigi noktalar incelenebilmektedir.

Bu tez kapsaminda yukarida deginilen Olgiilere ek olarak bilgi igerigine
dayali yeni bir kriterin model performansi degerlendirmede kullanilabilecegi dii-

siincesi lizerinde durulmaktadir. Bu tezin iki ana amaci vardir:

1. Birlesik model performansini degerlendirmede bilgi icerigine dayali yeni bir
kriter gelistirmek ve mevcut yontemler ile birlikte degerlendirerek onerilen

yontemler ile sonuglarini kargilagtirmak,

2. Izlem siireci icerisinde hangi zaman noktasinda modelden en fazla bilginin
elde edildigini belirlemek ve bu sayede, izlem siiresince alinmasi gereken en
az tekrar sayisi ya da siiresini calismanin amacina uygun olarak belirlemek-

tir.



2. GENEL BILGILER

Birlegik model, iki alt modelden olugmaktadir: (i) uzunlamasina model ve
(ii) sagkalim modeli. Bu modeller alt baghk 2.1 ve 2.2’de ayr1 ayr1 incelenecek, alt
baglik 2.3’de ise modellerin birlesik model yardimiyla birlikte nasil modellendigi

ve birlegik parametre kestirim yontemleri iizerinde durulacaktir.
2.1. Uzunlamasina Veri Analizi

Saglik alaninda kronik hastalik gibi uzun siireli devam eden hastaliklarda
hastalar stirekli olarak izlenmekte ve hastalik seyrini incelemek amaci ile tekrarh
olarak olgiimleri alinmaktadir. Hastalardan alinan bu tekrarli 6lgiim verilerine
uzunlamasina (longitudinal) veri denilmektedir (3). Aym kisiden tekrarli olarak
alinan 6l¢iim degerleri arasinda bir iligki yapisinin olmasi beklenir. Bu nedenle
uzunlamasina verileri modelleme agsamasinda bu iligki yapisin1 dikkate alan is-
tatistiksel yontemler tercih edilmektedir (33). Bu yontemler, tekrarh olgiimler
arasindaki iligkinin yapisina, uzunlamasina verinin dengeli (balanced) ve kisiler-
den alinan tekrarl 6lgim zaman noktalarinin diizenli/diizensiz (regular /irregular
time points) olup olmamasina gore farklh sonuglar vermektedir (33). Dengeli veri
yapilar1 hastalardan ayni1 zaman noktalarinda ayni sayida tekrarh olgtimlerin alin-
dig1 uzunlamasina veri yapilaridir. Ancak, hastalardan ayni zaman noktalarinda
ve ayni sayida Ol¢lim almak her zaman olasi degildir. Hastalarin randevularini dii-
zenli olarak takip etmemesi, sehir digina ¢iktigi i¢in gelememesi gibi nedenlerden
dolay1 kisilerin Ol¢lim zamanlarinda ve sayilarinda farklilik goériilebilir. Bu du-
rum, uzunlamasina veride eksik gozlemlerin ortaya ¢ikmasina ve verinin dengesiz
olmasina yol agar (33). Uzunlamasina veri yapisi, uygun istatistiksel yontemin be-
lirlenmesinde 6énemli bir etkendir. Dengeli ve dengesiz uzunlamasina veri yapilari
igin 6rnek gosterimler Tablo 2.1°de verilmistir. Burada segilen zaman noktalari
diizenli veya diizensiz yapida olabilir. Bu gosterimde, tekrarh dlgtimlerin kisiler-
den egit araliklarla ve ayni zaman noktalarinda alindigr varsayilmigtir.

Tablo 2.1a’da verilen dengeli veri yapisinin modellenmesinde tekrarli 6l-
giimlerde ANOVA /MANOVA gibi yontemler kullamlabilir. Ancak, bu yontemle-
rin tekrarh olgiimlerde eksik gozlemlerin yer aldig1 dengesiz veri setlerinin anali-
zinde kullanilmasi énerilmemektedir (33). Bu sorunla basa ¢ikabilmek igin uzunla-
masina veri analizinde eksik gozlem varligin1 dikkate alan yontemler geligtirilmis-
tir. Dengeli ve dengesiz verilerin girig sekli eksik gozlemlerin miktarina ve/veya
kullanilacak olan yazilimin veri girig kriterlerine bagl olarak genis ya da uzun

formatta olabilmektedir. Dengeli veri yapisinda siklikla Tablo 2.1a’da gosterildigi



Tablo 2.1. Tekrarli alinan 6lgiimlerin dengeli ve dengesiz veri yapisi — (a) Dengeli
veri yapisi, (b) Dengesiz veri yapisi

(a) (b)

Zaman Noktasi Zaman Noktasi
KisiNo | T | Ty | T3 | Ty KisiNo | Ty | Ty | Ty | Ty
Xn | Xi2 | Xz | Xua 1 X1 | X2
2 Xop | Xog | Xoz | Xog 2 Xo3 | Xog
3 X1 | Xz2 | X33 | Xaa 3 X31 X34
4 Xar | Xz | Xuz | Xug 4 Xao | Xuz | Xaa

gibi her bir tekrar Ol¢limii siitunlara girilerek veri giriginde genig format tercih
edilir. Dengesiz veri yapisinda ise (Tablo 2.1b) siklikla tekrarh dlgiimler alt alta

girilerek Tablo 2.2’de gosterilen uzun veri yapisi tercih edilir.

Tablo 2.2. Dengesiz veriler i¢in uzun format veri giris 6rnegi

Kisi No | Zaman | Olciim Degeri
1 Ty X11
1 Ty X11
2 T3 Xo3
2 T Xo4
3 Ty X31
3 T, X34
4 Ty X2
4 T X3
4 T, X

Eksik gozlem varhigini dikkate alan yontemlerin performansi, eksik verinin
ortaya ¢ikig sekillerine gore (tamamen rastgele, rastgele, rastgele olmayan eksik
veri yapilari gibi) degisiklik gosterir. Bu nedenle, uygun analiz yontemini segerken

eksik gozlemin yapisina dikkate etmek gerekmektedir (3).
2.1.1. Eksik Go6zlem Mekanizmasi

Eksik gozlemler iki gesittir: (i) monoton ve (ii) monoton olmayan (11). Mo-
noton eksik gozlem, bir hastanin ¢alisma sonlanmadan 6nce ¢aligmadan ayrilmasi
ve bir daha kigiden 6lgtim almamamasidir. Yipranma (attrition), birakma/ayrilma
(drop-out, lost to follow-up) ya da c¢aligmaya sonradan dahil olma (late entry)
durumlarinda ortaya ¢ikan eksik gézlemler monoton eksik gozlem yapisina 6rnek

verilebilir. Monoton olmayan eksik gozlem ise aralikli (intermittent) yapida or-



taya c¢ikmaktadir. Bir kiginin calisma baginda oOl¢iimlerinin alinmasi sonrasinda
farkl nedenlerden dolay1 ¢alismaya ara vermesi ve belirli bir siire sonra ¢alismaya
geri donmesi sonucunda ortaya ¢ikan eksik gézlem yapisi monoton olmayan eksik
gozlem yapisina érnek olarak verilebilir (11). Eksik gozlem yapisi egitlik 2.1. ile
gosterilmektedir. Burada, ¢ indisi kisiyi, j indisi her bir kigiden alinan tekrari

gostermektedir.

1, wveri gozlendi ise
rij = (21)
0, veri gozlenmedi ise

Eksik gozlem yapisi, rastgele degiskenin gozlenen ve gozlenmeyen degerle-
rinin bir fonksiyonu olarak ortaya ¢ikig sekillerine gore iige ayrilir: (i) tamamen

rastgele, (ii) rastgele ve (iii) rastgele olmayan eksik veri yapis.

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

Tamamen rastgele eksik veri yapisi, yanit degiskenindeki hem gozlenen
hem de eksik olan gozlemlerden tamamen bagimsiz olarak ortaya ¢ikan yapidir
(11). Bir evrenden rastgele ¢ekilen bir érneklemde, bu érnekleme girmeyen biitiin
gozlemler ilgili evren igin tamamen rastgele eksik veridir (34). MCAR igin bir
bagka 6rnek Amsterdam’da yapilan yaslanma calismasidir. Bu gézlemsel uzun-
lamasina veri ¢aligmasinda, yagh kigilerin biiyiik bir kohortu depresyon varligi
agisindan incelenmigtir. Caligmada, depresyonda olmayan kisilerin sayis1 depres-
yonda olan Kkigilere gore daha fazla oldugundan, takip edebilmek adina depres-
yonda olmayan kigilerden rastgele bir 6rneklem secilmigtir. Segilmeyen kigiler,
caligma i¢in tamamen rastgele eksik veridir (35). Sonug olarak, bu eksik veri ya-
pisy, siklikla galigma tasarimindan dolay: ortaya ¢gikar. MCAR'n teorik gosterimi

esitlik 2.2.’de verilmistir.

p(rilyi yi":0r) = p(ri; 0r) (2.2.)

Burada, y¢ ve y!" sirasiyla gozlenen (observed) ve gozlenmeyen (missing) verileri
ve 0, parametre vektoriinii gostermektedir. Denklemden de goriilecegi gibi ek-
sik gozlem yapisi, bilinmeyen parametre vektoriiniin bir fonksiyonu olarak yanit

degiskeninin gozlenen ve eksik olan degerlerinden bagimsizdir.



Rastgele Eksik Veri (Missing at Random - MAR)

Verideki eksik gozlemler, yanit degiskenindeki gézlenen degerlere bagh an-
cak eksik olan gozlemlere bagh degildir. MAR i¢in 6rnek, depresyon durumunun
incelendigi bir ¢aligmada, Hamilton depresyon skorlari 15’in altinda olan has-
talarin galigmadan gikarilmasi verilebilir (3). Ayrica, Bolim 2.2’de bahsedilecek
olan sagkalim analizindeki sansiir durumu da MAR mekanizmasi i¢in bir érnektir
(34). Sonug olarak, bu eksik gozlem yapisi, aragtirmacinin kontrolii altindadir ve
esitlik 2.3.’te gosterildigi gibi yanit degiskeninin sadece gozlenen degerlerinin ve

parametre vektoriiniin bir fonksiyonudur.

p(rilyl,ui0:) = p(ri| s 6r) (2.3.)
Rastgele Olmayan Eksik Go6zlem (Missing not at Random — MNAR)

Verideki eksik gozlemler, yanit degiskenindeki hem gozlenen hem de eksik
olan gozlemlere baghdir. Bu yapidaki eksik gozlemleri ihmal etmek, calismanin
yanli olmasina ya da yanlig sonuglarin elde edilmesine neden olacagindan bu yapi
ihmal edilemeyen eksik gozlem olarak da adlandirilabilir (33). MNAR igin bir &r-
nek sigara birakma calismalaridir. Bu ¢alismalarda yanit degiskeni, kisilerin belirli
bir zaman diliminde sigara i¢ip igmedigidir. Genellikle sigara igenlerin ¢aligmaya
katilma isteginin daha az olmasi, sigara icenlerde i¢cmeyenlere gore daha fazla
eksik veri gozlenmesine neden olmaktadir. Diger bir érnek ise, izlem siiresince
takip edilen bir hastanin ilgilenilen olayla karsilagsmasi sonucu tekrarh 6l¢iimleri-
nin alinamamasi ve siirecin devaminda eksik gozlem olusmasidir. Burada, eksik
gozlem (r;) ile gozlemlenmeyen (y") degerler arasinda yiiksek diizeyde bir iligki
goriilmektedir (35).

Uzunlamasina veri ¢alismalarinda, eksik veri yapisini dikkate alan farklh
istatistiksel yontemler 6nerilmigtir (3). Bu yontemlerden en sik kullanilanlari, ge-
nellegtirilmis kestirim denklemlerine dayali marjinal model (generalized estima-
ting equation- GEE) ve dogrusal karigik etkili (linear mixed effect model-LME)
modeldir (Boliim 2.1.2'de anlatilacaktir). Yapilan benzetim ¢aligmalarinda, eksik
veri yapisi tamamen rastgele eksik yapisindaysa GEE veya LME yontemlerinin
iyi sonug verdigi (6rn. model uyumunun yiiksek, parametre kestirimlerinin stan-
dart hatalarimin disiik oldugu) gorillmustiir (35). Eksik veri yapisi rastgele eksik
yapisinda ise, GEE yonteminin iyi performans gostermedigi, LME modelinin ise
ortalama ve varyans-kovaryans matrislerini dogru modellendigi siirece gecerli is-

tatistiksel ¢ikarimlar elde ettigi belirtilmistir (35). Veride rastgele olmayan eksik



veri yapisi oldugunda ise GEE ve LME modelleri yanh sonuglar vermektedir (35).
Bu nedenle, uzunlamasima veride ihmal edilemeyen eksik veri oldugu durumda,
gozlenen ve eksik verilerin ortak dagilimina dayanan istatistiksel yontemlerin kul-

lanilmas: 6nerilmektedir.
Rastgele Olmayan Eksik Goézlem (MNAR) Model Aileleri

Rastgele olmayan eksik veri yapisinda kullanilabilecek ii¢ ana model ailesi
onerilmistir (35). Bu modeller; segim modelleri (selection models), desen karigimi
modelleri (pattern mixture models) ve paylagilan parametre modelleridir (shared

parameter models).
Secim modelleri (Selection Models)

Bu modelin adi, her bir kiginin ¢aligmaya devam etmesi ya da ¢alismadan
¢ikmasi ile ilgili yaptigi se¢imlerden gelmektedir. Se¢im modelleri iki agamadan
olusur (35). Ilk asama, caligmadan ayrilmadan 6nce kisiden elde edilen Slgiimler
kullanilarak bir kiginin ¢aligmadan ¢ikarilip ¢ikarilmayacagini kestiren bir kestirim
modeli geligtirmektir. Bu model ile kigilerin ¢aligmadan c¢ikma olasiliklar: veya
egilim skorlar1 (propensity score) elde edilir. Ikinci asamada ise, ilk asamada elde
edilen skor degerleri ¢alismay1 birakmanin etkisini diizeltmek i¢in ortak degisken
olarak uzunlamasina veri modeline eklenir. Se¢im modelinin gosterimi esitlik 2.4.

ile verilmigtir.

p iy i 00) = p (vl yi 00) p (ra |yl uis 6r) (2.4.)

Denklemin sag tarafindaki p(y?, y!"; 0,) ifadesi marjinal dagilimi, p(r; | y?, vi"; 6,)
ifadesi ise uzunlamasina veri sonuglarina kosullu olarak eksik gézlem mekanizma-
sinin dagihimidir. Se¢im modeli, elde edilen sonuglar eksik verinin dagilim varsa-

yimina bagh oldugu i¢in siklikla elestirilen bir modeldir (35).
Desen karigimi modelleri (Pattern Mixture Models)

Bu modellerde, ilk olarak kigiler eksik veri desenlerine gore gruplara ayrilir
(35). Kukla (dummy) degisken kullanilarak bu desenler i¢in bir grup degigkeni
olugturulur. Bu grup degiskeni, uzunlamasina modele ana etki ya da etkilesim
terimi olarak alinir. Boylece, eksik veri deseninin ilgilenilen sonuglar tizerindeki

etkisi incelenebilir. Desen karigim modellerinin gosterimi esitlik 2.5.’de verilmistir.

p Wiyt 0r) = p (Wi i |1 0) p (14 6;) (2.5.)
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Burada, p(y?, y" | ri; 0,), eksik gozlem siirecine kogullu olan 6l¢iim siirecini, p(r;; 6,)

ise eksik gozlem mekanizmasinin marjinal dagilimini gosterir.
Paylagilan parametre modelleri (Shared Parameter Models)

Paylagilan parametre modelleri, se¢im modelinin bir alt modelidir ve bu
modelde rastgele etkiler dikkate alindigindan karigik etkili secim modelleri olarak
da adlandirilir (35). Bu modele gore galigmadan ayrilma durumu, uzunlamasina
karigik etkili modelde yer alan rastgele etkilere baghdir. Se¢cim modellerinde ol-
dugu gibi, hem kiginin birakma durumu hem de uzunlamasina sonuclar i¢in ayri
modeller elde edilir. Ancak, se¢im modellerinden farkli olarak elde edilen egilim
skorlar1 uzunlamasina veri modeline bir degisken olarak eklenmez. Iki model de
paylasilan rastgele kisi etkilerine baghdir. Bu nedenle bu yontem "paylasilan pa-
rametre" olarak ifade edilmektedir (35). Paylagilan parametre modelleri esitlik

2.6. ile gosterilmistir. Egitlikte verilen b; terimi rastgele etki terimidir.

D (s i 6,) = / Pyl |6 p (ri [0 6) p(bs6,) (26)

Birlesik model ¢alismasinda, bir kisinin ilgilenilen olay ile kargilagsmasi du-
rumunda bu kigiden veri toplama siireci sonlandirilmaktadir. Bu durumda, olayla
kargilagan kigilerde olay anindan sonraki zaman noktalarinda olgtimlerin alinmasi
olast olmadigindan uzunlamasina veri yapisinda eksik gozlemler ya da dengesiz
yapilar ortaya gikmaktadir (11). Tekrarh olarak elde edilen 6lgiimlerin eksik ya da
dengesiz olmasinin bir diger nedeni de kiginin sansiir nedeniyle calismadan ayril-
masidir. Kisilerin ¢aligmadan ayrilma zamanlarmin (time-to-dropout), uzunlama-
sina Olgiimlerin gézlenemeyen degerlerine bagh olmasi nedeniyle birlesik model,
rastgele olmayan eksik gozlem (MNAR) yapisindadir (11). Bu ¢galiymada MNAR
yapisi i¢in gelistirilen modellerden paylasilan parametre modelleri kullanilacaktir.
Eksik gozlem mekanizmasi ile birlegsik model arasindaki iligki alt baghk 2.3.3’de

anlatilacaktir.
2.1.2. Uzunlamasina Veriler i¢in Analiz Yo6ntemleri

Uzunlamasina veri analizinde iki farkll model kullamlabilir: (i) marjinal
modeller ve (ii) karigik etkili modeller. Bu modeller, benzer amagclar i¢in kulla-
nilmasina kargin bazi temel ozelliklere gore farklilik gostermektedir (33). Yanit
degigkeninin zamana bagl degisimi, marjinal modelde kigilerin ortalama etkisi-
nin, karigik etkili modelde ise her bir kiginin kendine 6zgii yanit egrilerinin bir

fonksiyonudur. Bu durum, marjinal modellerde degiskenlerin modele yalnizca sa-
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bit etkili olarak, karigik etkili modellerde ise hem sabit hem de rastgele etkili
olarak eklenmesinin bir sonucudur. Bir agiklayici degiskenin sabit etkili olmas,
bu degigkeninin yanit degiskenine olan katkisinin tiim gozlemler iizerinden orta-
lama bir deger olarak o6lciildiigiinii, rastgele etkili olmasi ise bu katkinin her bir
kisinin kendine 6zgii 6zellikleri iizerinden 6lgiildiigiint gostermektedir (33).
Uzunlamasina veri analizinde, ¢alisma evrenindeki her bireyin zaman ige-
risindeki yanit profilinin benzer oldugu varsayimi uygulamada gegerli olmayabilir.
Kisiye 6zgii yanit profillerinin degiskenlik gdsterebilecegi varsayimiyla, uzunlama-
sma verilerin analizinde siklikla karigik etkili modeller tercih edilmektedir (33).
Bu calismada da uzunlamasina veri analizi i¢in karigik etkili model kullanilmigtir.
Karngik etkili modeller; (i) kigiler arasi ve kisi i¢i varyasyon kaynaklarim 6lgebilir
ve boylece yanit degigkeninin kigisel diizeyde tahmin edilmesini saglar, (ii) tekrarh
Ol¢limler arasindaki iligki yapisinin tamamini ya da bir kismini rasgele etkiler sa-
yesinde dikkate alir ve (iii) dengesiz uzunlamasina verileri modelleme konusunda

oldukca esnektir.
Dogrusal Karisik Etkili Modeller

Olciim degerlerinin yanit degiskeni ve bu 6l¢iim degerlerinin alindig1 zaman
noktalarimin agiklayici degisken olarak ele alindigi basit dogrusal regresyon modeli

esitlik 2.7. ile verilmigtir.

Yij = Bo + Bilij + €5 (2.7.)

Burada, y;;, ¢ kisinin j. tekrarindaki ol¢iimii, ¢;; ise ¢. kiginin j. tekrarimin alindig:
zaman noktasidir. 5y genel kesim noktasini ve 1 genel egimi gostermektedir. Hata
teriminin, €;;, sifir ortalama ve o2 varyans ile normal dagildig ve hata terimlerinin
birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir. Ancak, tekrarl 6l¢iimler arasindaki iligki
yapisindan dolay1 hata terimleri arasindaki bagimsizlik varsayimi bozulmaktadir.
Ayrica, esitlik 2.7.’de verilen basit regresyon modelindeki regresyon katsayilari
kisiye 6zgii degisimi degil, ortalama degisimi gostermektedir. Hem hatalar arasin-
daki bagimlilik yapisini hem de kigiye 6zgii yanit profillerini dikkate alan karigik
etkili dogrusal modeli (linear mixed effect models — LME), normal dagilima sahip
siirekli sayisal yanit degiskeni icin siklikla kullanilan bir modelleme yontemidir
(33). Kisiye ozgii rastgele kesim noktasmin ele alindigy rastgele kesim noktas:

karigik etkili model (random intercept LME) denklemi egitlik 2.8.’de verilmistir.

Yij = Bo+ Putij + boi + € (2.8.)
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Burada by; terimi 4. kiginin genel kesim noktasindan (fy) sapma degerini goster-
mektedir. Kisiler evrenden rastgele secildigi icin kisiye 6zgii kesim noktasinin da
(bo;) regresyon katsay1 evreninden g¢ekildigi varsayildigindan bir rastgele etkidir
ve sifir ortalama ve 020 varyans ile normal dagildigr varsayilir (30). Rastgele ke-
sim noktasi karigik etkili model i¢in bir 6rnek Sekil 2.1 ile verilmistir. Sekilde
diiz ¢izgi genel ortalama egrisini, kesikli ¢izgiler ise ¢alismadaki iki farkli kiginin
egrisini gostermektedir. Bu Kkigiler, paralel olarak genel ortalama egrisinden 020

kadar sapma gostermektedir (33).

16
14 4
12
/ Ortalama

" Birinci kisi
7 Ikinci kisi

Yanit degiskeni
(o]

0 1 2 3 4 5
Zaman

Sekil 2.1. Rastgele kesim noktasi karigik etkili model i¢in 6rnek gosterim.

Rastgele kesim noktasi karigik etkili model, Sekil 2.1'de de goriildiigi gibi
caligmadaki tiim kigilerin zaman igerisindeki degisiminin benzer egime sahip oldu-
gunu varsayar. Ancak, kisilerin zaman igerisinde ayni yapida degigsim gostermesi
her zaman olas1 bir durum degildir ve zaman igerisindeki degigimlerin kigiden
kigiye farkhilik gostermesi beklenir (33). Bu nedenle, olugturulacak olan mode-
lin hem rastgele kesim noktalarini hem de kisiye 6zgii egim katsayilarin dikkate
almasi istenir. Bu model rastgele kesim noktasi-rastgele egim dogrusal karisik et-
kili model (random intercept random slope LME) olarak adlandirilmaktadir ve

denklemi egitlik 2.9.’da gosterilmigtir.
Yij = PBo + Pitij + boi + buitij + €i; (2.9.)

Burada by; terimi . kiginin egiminin genelden sapmasini gostermektedir. Kisiler
evrenden rastgele secildigi icin kisiye 6zgli olan by; ve by; terimlerinin de regres-

yon katsayi evreninden ¢ekildigi varsayilir ve bu nedenle rastgele etkiler olarak



13

modele dahil edilir (30). Kisiye 6zgii rastgele etkiler, sifir ortalama ve D varyans-
kovaryans matrisi ile ikili normal dagilmaktadir. Hata teriminin normal dagildig:
ve rastgele etki terimleri bilindigi durumda birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir.
Rastgele kesim noktasi-rastgele egim modeli i¢in bir 6érnek Sekil 2.2 ile gosteril-
mistir. Sekilde diiz ¢izgi genel ortalama egrisini, kesikli ¢izgiler ise iki farkli kiginin
hem kesim noktasini hem de egimini gostermektedir. Bu kisiler, genel ortalama
egrisinin kesim noktasimndan o}, kadar ve egiminden o} kadar sapma gostermek-
tedir. Sekile bakildiginda her bir kiginin farkli kesim noktasina ve egime sahip
oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismada, hem kisiye 6zgii kesim noktasini hem de ki-
siye 0zgii egimi dikkate alan rastgele kesim noktasi-rastgele egim dogrusal karigik

etkili modeli kullanilacaktir.
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Sekil 2.2. Rastgele kesim noktasi rastgele egim karigik etkili model igin 6rnek
gosterim.

Dogrusal karigik etkili modeller, her bir kiginin yanit profilinin Sekil 2.1
ve Sekil 2.2’deki gibi dogrusal oldugunu varsayar. Ancak, bu varsaymmin saglan-
mas1 her durumda olas1 degildir. Yine de, dogrusal olmayan yamt profillerinin
modellenmesinde baz1 eklemeler /diizeltmeler yapilarak karigik etkili model kulla-
nilabilir. Bu amacla, karigik etkili modele belirli dereceden polinom ya da spline
terimleri eklenerek daha esnek olan sabit ve rastgele etkili degiskenler elde edi-
lir (36). Boylece, kisiye 6zgii uzunlamasia veri egrilerinin daha dogru ¢izilmesi
ve yontemin daha esnek olmasi saglanir. Polinom yontemiyle kargilagtirildiginda
hesaplama ve yorumlama kolayligi acisindan daha iyi oldugu i¢in parametrik ol-
mayan bir yaklagim olan spline yonteminin kullamlmasi énerilmektedir (11).

Dogrusal karigik etkili modellerde parametre kestirimleri olabilirlik yak-
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lagimlar1 (maksimum olabilirlik - ML ya da kisitlanmig maksimum olabilirlik -
REML) kullanilarak elde edilmektedir. Bu tez kapsaminda, uzunlamasina mode-
lin parametre kestirim yontemlerine yer verilmemigtir. Bu konu ile ilgili detayh

bilgiler igin (3, 35) kaynaklarindan yararlanilabilir.
2.2. Sagkalim Analizi

Klinik denemeler ya da izlem caligmalarinda siklikla kullanilan sagkalim
analizi, ilgilenilen bir olay ile kargilagincaya kadar gecen zamani analiz eden ve bu
zaman tlizerinde etkili olan degiskenleri incelemek amaciyla kullanilan istatistik-
sel bir yontemdir (1). Burada ilgilenilen olay, 6liim, hastaligin yeniden goriilmesi
(niiks etme), hastalik geligimi, tiimor goriilmesi gibi durumlari tammlamakta-
dir. Sagkalim analizinin en 6nemli 6zelligi sansiir durumunun dikkate alinmasidir.
Sansiir durumu, ¢aligma siiresince ilgilenilen olay zamaninin tiim kisilerde gozlen-
memesi ya da bir kisinin sagkalim siiresinin tam olarak bilinememesidir. Sansiir

durumu siklikla ii¢ nedenden ortaya gikabilir (1):

(i) Kisi ¢caligma bitmeden 6nce ilgilenilen olay ile kargilagmamigtir,
(i) Kisi ¢cahgma sirasinda izlemden ¢ikmigtir (lost to follow up),

(iii) Kisi, ilgilenilen olay haricinde bir nedenden 6lmiis ya da farklh nedenlerden

(yan etki vb.) kaynakh olarak ¢ahigsmaya devam edememistir (withdraws).

Sansiir durumu, ilgilenilen olay belirli bir zaman noktasindan sonra goriil-
diigii durumda sagdan sansiir, énce goriildiigii durumda soldan sansiir ve belirli
iki zaman arasinda goriildiigii durumda aralikh sanstir olarak adlandirilmaktadir
(1). Sansiir durumlar Sekil 2.3’te gorsel olarak verilmistir. Izlem siiresinin 10 yil
oldugu bir galigmada kigilerin HIV pozitif olma durumlarinin incelendigi diisii-
niilsiin. Caligmaya dahil edilen bir hastanin (a) hastaligi 10 yildan daha uzun bir
stirede kapmig olmas1 durumunda bu kiginin sagkalim siiresi sagdan sanstirlii, (b)
galismaya dahil oldugu sirada pozitif tan1 alan ve hastaligi daha onceki bir za-
man diliminde kapan ancak sagkalim siiresi tam olarak bilinmeyen kigiler soldan
sanstirlii, (c) izlem siiresi igerisinde takipten gikan ve bir siire sonra tekrar takip
edilmeye baglanan ancak bu zaman diliminde viriisii kapan hastalar aralikli san-
siirlii durumlara 6rnek olarak gosterilebilir. Sansiir durumlari, bilgi verici ve bilgi
verici olmayan sansiir olmak tizere iki grupta incelenmektedir (11). Bilgi verici
olmayan sansiir, kiginin tani kaynakli olmayan nedenlerle ¢aligmadan ¢ikmasidir.
Tamamen rastgele eksik veri ile benzer tipte diisiiniilebilir. Bilgi verici sansiir ise

bir kiginin durumunun kétiiye gitmesinden kaynakli calismadan ¢ikarilmasi gibi
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taniyla iligkili olarak ortaya cikan sansiir durumudur. Bu sansiir, rastgele olma-
yan eksik veri ile benzer tipte diigiiniilebilir. Bilgi verici sansiir, bilgi eksikliginden
dolay1 digsaridan bilgi alinmasina gereksinim duymaktadir. Aksi durumda, analiz
i¢in yeterli veriye sahip olunamayacagindan siklikla bilgi verici olmayan sansiir
tizerinde ¢aligilmigtir (11). Bu tezde de, daha 6nce yapilan galigmalar dikkate

alinarak bilgi verici olmayan sagdan sansiir durumu incelenmistir.

(a) Sagdan Sansiir | X zaman
10
(b) Soldan Sansir __ X | zaman
10
e} Aralikli Sansiir [ X |
Zaman
8 10

Sekil 2.3. Sansiir durumlarinin 6rnek gdsterimi.

Igilenilen olay zamam 7' ve sansiir zamani C olarak gosterilsin. Gézlenen
olay zamani T' = min(T, C) ve ilgilenilen olayla kargilagma durumu § = I(T < C)
seklinde gosterilir. Burada, (.), 0 ya da 1 degerini alan bir gostergedir ve 6 = 1

ise olayla kargilagildigini, 6 = 0 ise sansiir durumunu gosterir.
2.2.1. Sagkalim ve Risk Fonksiyonu

Sagkalim fonksiyonu, ilgilenilen olay zamaninin dagilim fonksiyonudur.
Olay zamaninin siirekli sayisal veri tiirlinde oldugu varsayimiyla ¢ zaman nok-

tasindaki sagkalim olasiligl esitlik 2.10. ile elde edilir.

S (t) :P(T>t):/oop(s)ds (2.10.)

Sagkalim analizinde bir diger 6nemli fonksiyon, esitlik 2.11. ile gdsterilen
risk fonksiyonudur. Risk fonksiyonu, ¢ zaman noktasina kadar olay ile karsilag-

mayan bir kiginin birim zaman bagina olay ile kargilagma riskini vermektedir (1).

Pi<T At|T >
h(t) = Jim (t<T<t+At|T >1)

A%% At (211

Sagkalim fonksiyonu, risk fonksiyonu iizerinden esitlik 2.12.’deki gibi de
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yazilabilir.

¢
S(t) =exp(—H(T)) = exp (—/ h(s)ds) (2.12.)
0
Burada, H(.) gosterimi birikimli (cumulative) risk fonksiyonudur.

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

Cox orantili risk modeli, sagkalim veri analizi i¢in siklikla tercih edilen

regresyon tabanli bir yontemdir. Bu yontem ile;

(i) Sagkalim siireleri {izerinde etkili oldugu diigtiniilen agiklayic1 degiskenler

modele dahil edilir ve istatistiksel acidan anlaml olan degigkenler belirlenir.

(ii) Bir agiklayici degiskenin sagkalim siireleri tizerindeki etkisi diger aciklayic

degiskenlere gore diizeltilerek incelenir.

(iii) Olugturulan model denklemi ile ¢aligmaya sonradan dahil edilen bir kisi i¢in
risk kestirimleri elde edilebilir (1).

Cox orantili regresyon modeli esitlik 2.13. ile verilmistir.

. PA<T<t+At|T>t
hi (t|w;) = ilglo ( A7 | ) = ho (t) exp (v" w;) (2.13.)

Burada, w;, . kisi i¢in aciklayic1 degisken vektoriidiir. 7y, regresyon katsayi vek-
toriidiir ve aciklayic1 degiskendeki bir birimlik artigin risk miktarinda ne kadarlik
bir degisim yarattigim gostermektedir. Modeldeki ho(t), baglangig risk fonksiyo-
nudur ve bu deger, bir kiginin izlem siiresi icerisinde olayla kargilagma riskinin
sabit bir degeridir. Diger bir acidan, modeldeki biitiin degiskenler sifir degerini
aldiginda kestirilen risk miktaridir. Ilgilenilen olay zamam 7, siklikla saga carpik
bir dagilima sahiptir. Bu nedenle, esitlik 2.14.’te verildigi gibi logaritmik déniigiim

yapilarak yorumlanir.
log h; (t | w;) = log ho (t) + y1w1 + Yows + ... + Ypw, (2.14.)

Cox orantili risk modelinde, aciklayici degigkenlerin zamana gore sabit
oldugu varsayildigindan belirli bir ¢ zaman noktasindaki degerleri alinir. Ancak,
bazi agiklayici degiskenler, zamana bagl olarak degisiklik gostermektedir. Zamana
bagl olarak degisim gosteren iki tiir degisken vardir. Bunlar, digsal (external ya
da exogenous) ve igsel (internal ya da endogeous) degiskenlerdir (11). Digsal de-

giskenlere 6rnek olarak, kig aylarinda intihar olaylarimin daha fazla artmasi ya
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da kirlilik arttik¢a astim ataklarinin artmasi gibi gevresel faktorlerden kaynakl
degisimler verilebilir. Digsal degiskenlerin herhangi bir zaman noktasindaki deger-
leri, gergek olay zamanindan, 7' etkilenmemektedir. Bu degigken, esitlik 2.14.te
verilen modelin zamana bagh aciklayici degiskenler i¢in genisletilmisg hali olan ve

esitlik 2.15. ‘te verilen genigletilmis Cox orantili risk modeli ile modellenir.
hi (t yi(t), w;) = ho (t) + exp (V" w; + ay; (1)) (2.15.)

Burada, y;(t) digsal degisken ve « terimi bu degisken i¢in kestirilen regresyon
katsayisidir.

Icsel degiskenler icin érnek olarak, ALT, AST gibi klinik ya da biyokimya-
sal parametreler verilebilir. Bu degigskenlerin modellenmesi ise digsal degiskenler
kadar kolay degildir. Ciinkii, dikkate alinmasi gereken birka¢ 6nemli nokta var-
dir: (i) igsel degigkenler, kigiler arasindaki biyolojik varyasyondan dolayr hata
icermektedir; (ii) kisilerin 6l¢iim degerleri sadece galiyma merkezine geldiklerinde
alindigi i¢in kisilerin iki 6l¢iim zamani arasindaki degerleri bilinmemekte ve belirli
bir zamana kadar olan degerleri gozlenememektedir; (iii) kisilerin ¢alhigmaya de-
vam edebilmeleri i¢in hayatta kalmasi gerekir. Boylece, kisilerin ilgilenilen olayla
kargilagtigindaki olay stiresi hakkinda dogrudan bilgi sahibi olunabilir (11). Ge-
nigletilmis Cox orantili risk modeli, igsel degigkenler igin kullanilamamaktadir.
Clinkii, bu model, zamana bagh agiklayici degigskenlerin kestirilebilir oldugunu,
hatasiz 6l¢giildiigiinii ve iki 6l¢iim zamani arasindaki degerlerin sabit /degismez ol-
dugunu varsayar. Icsel degiskenlerin modellenmesinde yukaridaki konular: dikkate

alan birlesik model yontemi 6nerilmektedir.

2.3. Uzunlamasina ve Sagkalim Verileri i¢in Birlesik Model Yak-

lagimi
2.3.1. Alt Modellerin Go6sterimi

Uzunlamasina veriler, her bir kisi i¢in farkli zaman noktalarinda ve aralikh
olarak alindigindan esitlik 2.9.’da gdsterildigi gibi hata icermektedir. Gozleneme-
yen ve hata igermeyen (beklenen) 6lgiim degerlerinin gosterimi esitlik 2.16.’da

verilmigtir.

m; (t) = ] B+ 2] (t)b;
yi (t) = my(t) + (1) (2.16.)

Burada, m;(t), 4. kisgi i¢in gozlenemeyen ve hata igermeyen, ancak, model tara-
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r

., sabit ve

findan kestirilen uzunlamasina olgiim degerleridir. Modelde, z! ve z
rastgele etkilere ait bagimsiz degisken matrislerini, 8 ve b; terimleri de sirasiyla
sabit ve rastgele etkiler i¢in regresyon katsayilarini gosterir.

Birlesik modelde amag; uzunlamasina alt modelden kestirilen hata terimi
icermeyen Olgiimleri (m;(t)), sagkalim modeline agiklayici degisken olarak dahil
etmek ve iki siire¢ arasindaki iligkiyi incelemektir. Bu amacla elde edilen sagkalim

alt modeli egitlik 2.17. ile verilmigtir.
hi (t| M;(t),w;) = ho (t) exp (7" w; + am,(t)) (2.17.)

Burada, M;(t) = {m;(s),0 < s < t}, t zamanmna kadar alinan hatasiz 6lgtimlerdir.
Modelde, w; terimi zamana gore degisiklik gostermeyen agiklayici degisken ve
v, bu terimin regresyon katsay1 vektoriidiir. Uzunlamasina ve sagkalim stirecleri
arasindaki iligkiyi a regresyon katsayisi gostermektedir. Bu iligki katsayisi, bir
regresyon katsayisindan farkli yorumlanmamaktadir. Bu regresyon katsayisinin
anlaml ¢itkmamasi (p>0.05), birlesik modelin kullanilmasina gerek olmadigini ve
iki siirecin ayr1 ayr1 modellenebilecegini gosterir.

Baglangig risk fonksiyonu, ho(t), esitlik 2.14.te verilen sagkalim mode-
linde sagkalim siiresinin dagiliminin yanhs belirlenmesinden kaynaklanan etkileri
yok edebilmek adina siklikla belirli dagilima gore segilmez (unspecified), dagilim-
dan bagimsiz olarak model tarafindan kestirilen degerler kullanilir. Ancak, esitlik
2.17.’de verilen modelde belirli bir dagilhima gore se¢ilmemesi parametre kestirim-
lerinin standart hatasinin olmasi gerekenden daha diigiik (underestimate) kestiril-
mesine yol agar (37). Bu nedenle, birlesik modelde baglangig risk fonksiyonu igin
parametrik dagilimlar (Weibull, log-normal, Gamma vb.) ya da daha esnek yon-
temler olan pargali sabit (piecewise-constant) (38) ve B-spline yontemine dayali

fonksiyonlar kullanmilmaktadir (11).
2.3.2. Birlesik Model Parametre Kestirim Yontemleri

Birlesik modelde, uzunlamasina ve sagkalim siireclerinin model paramet-
releri birlikte kestirilmektedir. Birlesik model kestirimi i¢in (i) Birlegik olabilirlik

ve (ii) Bayes yaklagimi olmak tizere iki farkli yaklagim kullanilir.
Birlesik Olabilirlik Yaklagimi

Birlesik modelin parametre kestirimi i¢in siklikla en ¢ok olabilirlik yéntemi

kullanilmaktadir (10, 39). Iki siirecin parametrelerinin birlesik kestirim fonksiyonu
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esitlik 2.18.’de gosterilmigtir.

P (T3, 0,y | b33 0) = p (15,0, | bi; 0) p (i | b3 6)
p (i |bi;0) = Hp Yiltiy) [ 0:;0) (2.18.)

Burada, 0 = (67,67,0]) bilinmeyen parametre vektoriidiir. 67, sagkalim siire-
cinin, QT uzunlamasina veri siirecinin ve 6, rastgele etkilerin parametreleridir.
Esitlikteki p (T3, 0; | b;; ) sagkalim siirecinin ve p (y; | b;; 0) de uzunlamasina veri
siirecinin kogullu fonksiyonudur. Rastgele etkiler, hem uzunlamasina verideki kisi-
lerin tekrarh 6lgiimleri arasindaki iligkiyi hem de sagkalim siireci ile uzunlamasina
siire¢ arasindaki iligkiyi tanimlamada kullanildigr i¢in her iki siirecte de yer al-

maktadir. Birlegik modelin log-olabilirlik fonksiyonu esitlik 2.19.’da gosterilmigtir.
log p (T3, 6i, yi | bi; 0) = log /p (T3, 04, i, bis 0) dby

= 109;/P(Tia5z‘|bi;9t=5) [Hp(yi(tij) |bz‘§9y)] p(bi; 0) db;
J (2.19.)

Esitlik 2.19.’da verilen gosterimlerin acik hali esitlik 2.20. ve egitlik 2.21. ile ve-

rilmigtir.

(T3, 6; | bis 05, 8) = hi (Ti | My(T}); 61, 8)” Sy (Ty | Mi(T3); 64, B)
— [ho(T}) exp(y w; + amy(Ty))]”

X exp <— /O " ho(s) explr T + Ozmi(s)) ds  (2.20)

yz|bz;9 Hp yz ij ’bzve) (bwey)

= (27T0’ )" exp (=g — XiB — Zibi]|*207)
x (2m)"®/2 det(D)"/? exp (—b] D~ 'b;/2) (2.21.)
Esitlik 2.21.°de verilen g3, rastgele etkiler vektériiniin boyutunu, ||z|| = (32, 22)*/2
ise Oklid vektér normunu gosterir.
Esitlik 2.19. ile verilen log-olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapmada
EM (expectation-maximization) (10) ya da Newton-Raphson (40) yontemleri kul-

lanmilmaktadir. EM algoritmasi, eksik verilerde maksimum olabilirlik kestirimi i¢in
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kullanilan yinelemeli (iterative) bir algoritmadir. Bu algoritma, E (Expectation)
adimi1 ve M (Maximization) adimi olmak tizere iki adimdan olugur. E adiminda,
eksik gozlemler doldurulur ve yeni bir fonksiyon olusturulur. M adiminda ise bu
yeni fonksiyon maksimum yapilir. Bu algoritma, rastgele etkileri eksik gdzlem
gibi alir (11). Bu yontemin olumsuz yonii, yakinsamanin oldukca yavag gercek-
lesmesidir. Newton-Raphson yontemi, ilk olarak baglangic degerleri belirler ve
bu baglangi¢ degerleri ile ilgili fonksiyon ve tiirevini kullanarak yinelemeli olarak
parametre kestirimleri elde eder. Bu yontem oldukg¢a hizli yakinsama gostermek-
tedir.

Birlesik modelde, parametre kestirimi igin integral igleminin kullanilmasi
hesaplama acisindan zorluk yaratmaktadir. Ozellikle, integrallerin her bir kisi i¢in
yaklagik olarak hesaplanmasi gerektiginden sayisal optimizasyon yontemlerinin de
kullanilmasiyla yogun bir hesaplama gereksinimi duyulmaktadir. Bu nedenle, in-
tegral ¢oziimleri i¢in farkl yaklagimlar 6nerilmigtir. Bu yaklagimlar, 7 noktali ya
da 15 noktali Gauss-Kronrod kurali, standart ya da uyarlama (adaptive) Ga-
uss Hermite kurallaridir (11). Rastgele etkilerin kestirilmesinde de integral iglemi
kullanildigindan modeldeki rastgele etki sayis1 arttikca hesaplama daha da zor-
lasmaktadir. Bu durumda da ¢ok boyutlu integraller i¢cin Gaussian quadrature

kurali, Monte Carlo algoritmasi ve Laplace (11) yaklagimlari 6nerilmigtir.
Bayes Yontemi

Faucett ve Thomas (9), birlesik model kestirimi igin Bayes yaklagimin
onermigtir. Bu yaklagim, onsel bilgileri kullanarak sonsal dagilimi kestirir. Sonsal
dagilimi kestirmede, Markov Zinciri Monte Carlo (Markov Chain Monte Carlo,
MCMC) ya da Gibbs algoritmas: (9) kullanilir. Birlegik model parametrelerinin
gozlenen veriler {izerinden sonsal dagilimi gesitli varsayimlar altinda hesaplanir.
Bunlar, (i) rastgele etkiler bilinmektedir, (ii) uzunlamasina ve sagkalim siiregleri
birbirinden bagimsizdir ve (iii) her bir kiginin uzunlamasina 6lgtimleri birbirin-
den bagimsizdir. Iki siirecin esitlik 2.18.’deki birlesik kestirim fonksiyonu dikkate

alindiginda sonsal dagilimi egitlik 2.22.’de verilmigtir.

p(0.6) o [T 1T 0 s 150 0)p (Db b ) p (biB)p () (222

i=1 j=1



21

Esitlik 2.22. ‘de verilen gosterimlerin agik hali esitlik 2.23. ve 2.24. ile verilmigtir.

p (T, 0; | bi;0) = h; (T; | M; (1T, bi))ai Si (6| M;(t); bi, w;)
— [hO(Ti) exp (vai + amZ(TZ))} b

X exp <— /OTi ho(s) exp (v"w; + ami(s))) ds (2.23.)

P (W | bi; 0) = exp ((yaVa(bi) — c(Wa(b:))) /a (@) — d (ya, ) (2.24.)

Burada, U;(b;) ve ¢ terimleri iistel ailesindeki dogal (natural) ve yayginlik pa-
rametreleri ve c¢(.), a(.) ve d(.) gosterimleri de tistel aile iiyesini belirten bilinen
(known) fonksiyonlardir.

Birlesik olabilirlik yonteminde oldugu gibi Bayes yonteminde de ¢oziimle-
mesi karmasik olan integraller vardir. Integrallerin ¢oziimleri icin Gauss-Kronrod
ve Gauss-Legend quadrature kurallar kullanilmaktadir (41).

Birlesik modelde parametre kestirimi i¢in birlesik olabilirlik yéntemi daha
sik tercih edilse de Bayes yaklagimi, daha esnek ve daha etkili kestirimlerin elde
edilmesini saglar (23, 24). Bayes yaklagiminda, benzer ¢caligmalardan ya da uzman
bilgisinden elde edilen 6nsel bilgilerin analize dahil edilmesi ¢aligmaya olumlu bir
katki saglar (23).

Birlesik modelde kullanilan rastgele etkilerin kestirim degerleri, her iki kes-
tirim yonteminde de Bayes yaklagimiyla elde edilir (11). Cok degiskenli normal
dagilim gosterdigi varsayilan rastgele etkilerin sonsal dagilimi, 6nsel dagilim bil-
gisini, p (b;; @), kullanarak esitlik 2.25.’teki gibi hesaplanir.

p (T3, 6| b33 0) p (yi | bi; 0) p (by; 0)
(6] i) p (T}, 6:,y:50)

(2.25.)

Birlesik modelde, rastgele etkilerin kapali bir formunun olmamasi hesap-
lama agisindan zorluk yaratmaktadir. Bu nedenle, sonsal dagilimi 6zetlemede egit-

lik 2.26.’deki gibi ortalama ve mod degerleri kullanilir.
b = /bip (bi | T3, 63 yi; 0) db
Z;i = argmax, (logp (0| T3, 6;, yi; 0)) (2.26.)

Burada, b; terimi rastgele etkilerin ortalamasini, b; terimi ise rastgele etkilerin
mod degerini gosterir. Egitlik 2.26. ile verilen 6zet Olglimlerin yayginlik 6lgiileri

de ortalama i¢in varyansin sonsal degeri, mod i¢in Hessian matris olmak {izere
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esitlik 2.27.’de verilmigtir.

var (bz) = / (bi - Bi))2p<bi | Tm(si,yz’;e) db;

0*logp (b]T;,0;,v:;0) )
l ( L b bz> (2.27.)

Karigik etkili modellerde siklikla rastgele etkilerin sifir ortalama ve D var-

yans - kovaryans matrisi ile normal dagildigi varsayilir. Ancak, rastgele etkilerin
artiklar tizerindeki katkis1 dogrudan degil gizil (latent) degisken iizerinden 6l¢ii-
lebilmektedir. Bu nedenle, rastgele etkilerin normallik varsayiminin saglanip sag-
lanamadig1 kontrol edilememektedir. Yapilan ¢aligmalarda dogrusal karigik etkili
modellerin bu dagilimin yanhg belirlenmesine kargi dayanikli oldugu goriilse de
birlesik modellerde ¢ikarimlarin ne kadar etkilenecegi konusunda dikkatli olun-
malidir. Yapilan caligmalar, her bir kisinin tekrarlh ol¢lim sayisinin artmasiyla
birlikte rastgele etkiler dagiliminin yanlig belirlenmesinin parametre kestirimleri

ve standart hatalar iizerinde daha kiiciik bir etkiye sahip oldugunu gostermistir

(11).
2.3.3. Birlesik Model Ile Eksik Veri Mekanizmasi

Bir kisinin ilgilenilen olay ile karsilagsmasi ya da kisinin sansiir nedeniyle ¢a-
lismaya devam edememesi, uzunlamasina verilerin ¢aligma sonuna kadar alinama-
masina ve eksik gozlemlerin olugsmasina neden olur. Uzunlamasina veriler, gozle-
nen ve eksik gozlem olarak ikiye ayrilir. Gézlenen kisim, y¢, olay goriilmeden 6nce
kisiden alinan tiim 6lgiimleri gosterirken, eksik kisim, 4", olayin gerceklegsmemesi
durumunda g¢alismanin sonuna kadar alinacak olan uzunlamasina élgiimleri igerir
(11). Birlesik modelde, kiginin galigmadan ayrilma zamaninin (time-to-dropout)

olasilik kestirimi, egitlik 2.28. ile gosterilir.

p (T |2, 47" 0) = / D (Toabi 2,y 6) dby
:/p(ﬂ|buyf,y?;@)p(biny,yin;ﬁ)dbi

= /p(Ti |63 0) p (b | 7, yi"; 0) db, (2.28.)

Esitlik 2.28.’de, ayrilma zamaninin, olayin ger¢eklesmemesi durumunda galigma-
nin sonuna kadar alinacak olan uzunlamasina oOl¢iimleri gosteren eksik kisimlara
bagh oldugu goriillmektedir. Bu nedenle, birlesik modelin MNAR eksik gozlem

mekanizmasina denk oldugu sdylenebilir. Rizopoulos (11), MNAR model ailesin-
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den paylagilan parametre modelini birlesik model yaklagimima uyarlamigtir. Bu
yaklagimda, uzunlamasina model ve sagkalim modeli ayni rastgele etkili degisken-
leri paylagir. Bu calisma kapsaminda da birlesik model i¢in paylasilan parametre
model yaklagimi kullanilacaktir.

Iliski parametresinin sifir degerini almasi iki siire¢ arasinda iligki olmadi-
g gosterdigi i¢in birlesik model bu durumda tamamen rastgele eksik gozlem
(MCAR) mekanizmasina denk olur. Ancak, yine de parametre kestirimleri rast-
gele eksik (MAR) varsayim altinda elde edilmektedir (11).
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3. GEREC VE YONTEM
3.1. Genigletilmis Standart Birlesik Model

Boliim 2.3’te esitlik 2.17. ile verilen birlesik modelde, uzunlamasina veriler
ile ilgilenilen olay riski arasindaki iligkinin, oo parametresiyle, simdiki zamanda be-
lirli bir ¢ zaman noktasina bagl oldugu sdylenebilir. Ancak, bu iligki parametresi,
her iki siire¢ arasmdaki iligkiyi tanimlamada her zaman uygun degildir. Ilgile-
nilen olay riski ile uzunlamasina veri arasindaki iligki i¢in sadece gimdiki zaman
degerinin dikkate alinmasi daha karmagik iligki yapisinin kagirilmasina ya da yan-
lig sonuglarin elde edilmesine yol agabilir. Bu nedenle, farkli parametrelegtirme

(parameterization) yontemleri de dikkate alinmahdir (42).
3.1.1. Parametrelestirme Yontemleri
Etkilesim Etkisi (Interaction Effect)

Esitlik 2.17.’de verilen birlesik model, gercek uzunlamasina degerlerin et-
kisinin evrendeki tiim alt gruplarda ayni oldugunu varsayar. Uzunlamasina 6l-
¢limler farkli alt gruplarda farklilik gdsteriyorsa birlesik model egitlik 3.1.’deki

gibi giincellenebilir.
hi (t) = ho (t) exp ('yTwil + CYT (wig X my; (t))) (31)

Burada, w;, terimi uzunlamasina verilerin alt gruplarinda ayri etki gosterdigi

diisiiniilen ortak degiskendir.
Gecikme Etkisi (Lagged Effect)

Cavender ve ark. (43), koroner arter hastalari ile yaptiklar: bir ¢aligmada
hastalarin ge¢misteki sigara i¢gme durumlarimi dikkate almaksizin o andaki si-
gara i¢gme durumlarini sormus ve sigara igmenin 6liim riskini azalttigi sonucunu
bulmuslardir. Bu sonucun asil nedeni, kigilerin sigara icme durumlarina yonelik
ge¢mis bilginin kullanilmamasi ya da sigara igenlerin bir¢ogunun oOlmesi, ancak
O0lmeden once sigaray1 birakmis olmalaridir. Bu nedenle, baz1 ¢aligmalarda, ¢ za-
man noktasindaki olay riskinin, ayni zaman noktasindaki degerlere gore degil
gecmis bilgileri dikkate alabilmek ic¢in belirli bir zaman oncesine gore degerlendi-

rilmesi daha dogru olacaktir. Bu amagla giincellenen birlegik model esitlik 3.2. ile
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verilmigtir.
hi (t) = ho (t) exp (v w; + am; (maz(t — ¢,0))) (3.2.)

Burada, ¢ degeri gecikme zamamdir. Iliski katsayis1 o, ¢ zaman noktasmdaki
olay riski ile (f — ¢) zaman noktasindaki uzunlamasina verilerin kestirim degeri

arasindaki iligkiyi verir.

Zamana Baglh Egimler (Time-Dependent Slopes Parameteriza-

tion)

Bazi1 calismalarda, belirli bir zaman noktasinda iki hastanin benzer ol¢iim
diizeylerine sahip olmasina ragmen ol¢iimlerindeki degisim oranlarinin farkl ol-
dugu goriilebilir. Birlesik modelde, ilgilenilen olay riskinin, her bir kiginin zamana
bagh degisimini gosteren egrisinin diger 6zelliklerine de baglh oldugu varsayimiyla

esgitlik 3.3. ile verilen parametrelegtirme yontemi kullanilabilir.

hi (1) =ho (1) exp <7Twi + anmy () + agm, (t))

mi (1) = ma (1) = o (T (1) 6+ =1 (1)) (33)

Burada, iligki parametresi o, esitlik 2.17. ile benzer yorumlanirken, ay ise t za-
man noktasindaki olay riski ile ayni1 zaman noktasindaki uzunlamasina olgiimlerin

egrisinin egimi arasindaki iligkiyi gostermektedir.
Kiimiilatif Etki (Cumulative Effect Parameterization)

Onceki boliimlerde soz edilen parametrelestirme yontemlerinde, ilgileni-
len olay riskinin, uzunlamasina egrilerin tek bir zaman noktasindaki 6zelliklerine
bagl oldugu varsayildi. Ancak, baz1 durumlarda olay riski, uzunlamasina 6l¢iim-
lerin tiim ge¢mis bilgilerinin daha ayrintili bir fonksiyonuna bagl olabilir. Esitlik
3.4. ile t zaman noktasina kadar olan uzunlamasina 6lgiimlerin kiimiilatif etkisi

gosterilmigtir.

hi (t) = hq (t) exp <7Twi + a/ot m; () ds) (3.4.)

Esitlik 3.4.te goriildiigii gibi kiimiilatif etki, uzunlamasina egrinin integ-
rali alinarak degerlendirilir. Bu yontemin bir kisiti, él¢iimlerin tiim ge¢mis deger-
lerinin ayni agirlikta modele katki yapmasidir. Bu durum, her zaman mantiklh

degildir. Bu sorunu gidermek i¢in gercek uzunlamasina olgiimlerin farkli zaman
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noktalarina farkli agirliklar verilerek esitlik 3.5.’teki gibi bir diizeltme yapilmigtir.

hi () = ho () exp <7Twi +a /O g (t — s)my (s) ds) (3.5.)

Burada, w(.) terimi agirlik terimidir. Bu agirhik fonksiyonu, ge¢misteki zaman

noktalarina daha kiiciik agirliklar vermektedir.
Rastgele Etkiler Parametrelegtirmesi

Birlesik modellerde sik¢a kullanilan bir diger yaklagim, esitlik 3.6. ile gos-
terilen risk modeline sadece uzunlamasina alt modelin rastgele etkilerinin dahil

edilmesidir.

Rastgele etkiler parametrelestirmesi, uzunlamasina alt model i¢in rastgele
kesim noktas1 rastgele egim yapisi dikkate alindiginda daha anlamhidir. Ciinkii,
bu yap1 sayesinde her bir kisinin ortalama kesim noktasi ve ortalama egimden
sapmalar1 kestirilebilmektedir. Bu yaklagim, uzunlamasina verinin baglangicinda
daha diigiik (yiiksek) diizeye sahip olan (kesim noktasi) ya da uzunlamasima veri
egrisinde daha dik bir artig (azalma) gosteren (egim) kisilerin olayla kargilagma
olasiliklarinin daha yiiksek oldugunu varsayar. Bu yaklagim, zamana baglh egim-
ler yaklagimina benzerlik gosterse de, zamana bagh egimler yaklagiminda kisinin
uzunlamasina olg¢iimlerin egrisinin egimi dikkate alinirken, rastgele etkiler yakla-

siminda, 4. kiginin egiminin ortalamadan ne kadar saptigi dikkate alinir.
3.2. Ki§iye-6zgﬁ Dinamik Kestirimler

Kisisellestirilmig tip, kisaca tibbi tedavinin her hastanin kisisel 6zellikle-
rine gore uyarlanmasidir. Ozellikle, kronik hastalik gibi izlemi devam eden has-
talarin ilgilenilen olay riskinin kigisel bilgilere dayanarak tahmin edilmesi klinik
alanda oldukca énemlidir. Ilgilenilen olay riski, dinamik (dynamic) olarak kesti-
rilir. Kisiye 6zgii dinamik kestirim, belirli bir s zaman noktasina kadar yasadigi
bilinen bir kiginin gelecekteki bir (s + ¢) zaman noktasinda olay ile karsilagma
riskidir (29). Burada, s zamanina kadar elde edilen tiim uzunlamasina bilgiler,
yi (s) = {yi;0 < t;; <s},s > 0, gelecekteki (s + t) zaman noktasindaki tah-
min degerini hesaplamada kullanilir. Dinamik kestirimlerde, s degeri, bir kisiye
ait tekrarh olc¢iimler i¢in referans alinan son zaman noktasini (landmark time),

s+t degeri ise bu referans noktasindan ileriye dogru belirlenen ve risk kestirim-
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leri tahmin edilmek istenen hedef zaman noktasini gostermektedir. Bu iki deger
arasindaki farka egit olan ¢ degeri ise ufuk (horizon) zaman noktasi olarak adlan-
dirilmaktadir. Elde edilen tahmin degerleri, kiginin yeni ol¢tim bilgileri geldikge
glincellenebilmektedir.

Kisiye 0zgii dinamik kestirimler, birlesik model cercevesinde de incelen-
migtir (26, 27). Bir kiginin gelecekteki bir zaman noktasindaki sagkalim olasiligin
kestirmede, hem baglangi¢ta alinan (demografik, klinik bilgileri vb.) hem de tek-
rarl olarak elde edilen tiim 6l¢iim bilgileri kullanilir. Boylece, kisiye 6zgii dinamik
sagkalim kestirimleri sayesinde, hastaligin kisiye 6zgii seyri hakkinda fikir sahibi
olunur. Bu sayede, hastaliga yonelik yeni tedaviler ve alinacak kararlarda dinamik
kestirimler etkin bir gekilde kullanilabilir. Burada, ilgilenilen iki durum vardir: (i)
calismadaki bir kiginin yeni bilgileri kaydedildik¢e sagkalim olasilik kestirimlerini
giincellemek ve (ii) galigmaya yeni katilan bir kiginin hem uzunlamasia hem de
diger (demografik, klinik bilgileri vb.) verilerini kullanarak sagkalim olasiligim
kestirmektir.

Bir kisinin s zaman noktasina kadar tekrarh olarak ol¢timlerinin elde edil-
mesi, bu kisinin o zaman noktasina kadar yasadigl anlamina geleceginden esitlik

3.7. ile gosterilen sagkalim olasilig1 kogullu olasiliktir.
7r(s+t|s):P(f}25+t|ﬂ>s,yi(s);9>,t>0 (3.7.)

Esitlik 3.7., uygulamada giivenilir sonuglar verse de sagkalim olasilik kes-
tiriminin standart hata ve giiven araligim hesaplamak olduk¢a zordur (27). Bu
amacla, standart hata ve giiven araligi kestiriminde Monte Carlo yaklagimi 6ne-
rilmigtir (26, 27). Bu yontemle kigiye 6zgii dinamik sagkalim kestirimleri ve giiven
araliklar1 B tekrarh kestirim vektorii iizerinden elde edilir. Her bir tekrardan elde
edilen sagkalim kestirimleri vektoriiniin (7?), esitlik 3.8.’de gosterildigi gibi orta-

lama veya ortanca degeri sagkalim olasiliginin tahmincisi olarak kullanilir.
Ti(s+t|s) = medyan (7! (s +t|s),b=1,2,...,B)
B
Ri(s+t]s) =B 7l (s+t]s) (3.8.)
1=1
Monte Carlo ¢rneklemlerinin standart sapmasi, standart hata degeridir.
Orneklem yiizdeleri kullanilarak da giiven araligi elde edilebilir (%2.5 - %97.5).

Esitlik 3.8. ile elde edilen nokta kestirimleri, esitlik 3.7.’deki sagkalim olasilik

kestirim degerine gore daha dogru sonuglarim elde edilmesini saglamaktadir (11).
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3.3. Birlesik Modelin Kestirim Dogrulugu

Sagkalim alt modelinden elde edilen kisiye 6zgii sagkalim olasilik kesti-
rimleri, hekimlerin, tedaviyi durdurma, tedaviyi degistirme ya da hastanin zi-
yaret sikligini degistirme gibi klinik kararlar vermesinde yardimci olmaktadir.
Bu nedenle, elde edilen kestirim degerlerinin dogru ve giivenilir olmas1 gerekir.
Modelden elde edilen kestirimlerin dogrulugunu ve model uyumunu incelemede
siklikla AIC (Akaike information criteria), BIC (Bayesian information criteria)
gibi bilgi kriterleri kullanilmaktadir. Ancak, bu kriterler degerlendirmeyi tiimel
olarak yani tiim zaman noktalar1 i¢in yapmaktadir. Birlegsik model de ise model
performans: siklikla dinamik kestirimler iizerinden degerlendirilmekte, modelin
genel performansina ek olarak izlem siiresinde bir¢ok farkli zaman noktasi i¢in
model performanslar: incelenebilmektedir.

Birlesik modelin kestirim dogrulugunu degerlendirmede iki 6l¢ii kullanilir:
(i) kalibrasyon (calibration) ve (ii) ayrim (discrimination). Kalibrasyon, gézlenen
degerler ile kestirilen degerler arasindaki fark tizerinden modelin kestirim dogru-
lugunu degerlendirir. Kalibrasyon 6l¢iisii olarak siklikla kestirim hatasi da denilen
Brier skor kullamlir (44, 45). Ayrim ise belirli bir zaman araliginda ilgilenilen olay
ile karsilagan ve karsilasmayan kigileri ayirt etme performansinm 6lgmektedir. Ay-
rim 6lgiisii olarak zamana bagli ROC egrisi altinda kalan alan kullanilmaktadir
(46). Her iki 6lgim degeri de dinamik kestirimler i¢in giincellenmistir (27, 31).
Birlegik modelin kestirim dogrulugunu degerlendirmede bir diger yaklagim Com-
menges ve ark. (32) tarafindan geligtirilen EPOCE (Expected Prognostic Obser-
ved Cross Entropy) yontemidir. Bu yontem, bilgi kriterlerinden gapraz entropiyi

kullanarak dinamik kestirimler i¢in model performansini degerlendirir.
3.3.1. Brier Skoru (BS)

Brier skor, gercek sagkalim durumu ile kestirilen sagkalim olasiligi ara-
sindaki uyumsuzlugu 6lgmektedir. Dinamik kestirimler i¢in giincellenen kosullu

Brier skor esitlik 3.9. ile verilmigtir.
BS(s+t|s)=E[(I(s<T;<s+t) —mi(s+t]|s)* |T; > s| (3.9.)

Burada, I(.) terimi, 7. kiginin gergek durumuna gore 0 ya da 1 degerini alir.
Modelden kestirilen sagkalim olasiligy ise 7;(.) ile gosterilmektedir.

Sagkalim alt modelinin performans degerlendirmesi, veride sansiir duru-
munun goriilmesi nedeni ile karmagiklasmaktadir. Ornegin, s zamaninda sansiir

olan bir kiginin belirli bir s + ¢ zaman noktasindaki kestirim degerleri elde edil-
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mek istendiginde, kiginin bu zaman noktasindaki gercek durumu bilinmedigi i¢in
kisi belirli bir sinifa ayrilamayacak ve bu durum olayla karsilagsmis ya da karsi-
lasmamig gruplardaki kisi sayisinin belirlenmesini olanaksiz hale getirecektir. Bu
sorunu gidermede, sansiir durumunun dikkate alinmasi igin Inverse Probability
of Censoring Weights (IPCW) yontemi kullanilmigtir (31). Bu yontem sayesinde,
esitlik 3.10.’da gortildiigii gibi sansiir durumu dikkate alinarak kisilere belirli agir-

lik degerleri atanir.

N
! SWis,)(I(s<Ty<s+t) -7 (s+1t]s)> (3.10.)

BS(SJFHS)ZWi_l

Esitlik 3.10.’da gosterilen agirlik teriminin, W, (s,t)), agik hali egitlik 3.11.’de

verilmigtir.

_ I(Ti>s+1) [(saTi<s+n)s
Wi(s,t)) = — + ——
G(s+t]s) G<E|s>

(3.11.)

Burada, CAJ(), Kaplan-Meier ya da Cox orantili risk regresyon modelinin sagka-
lim fonksiyonudur. Esitlik 3.10. ile verilen Brier skor, daha acik olarak esitlik
3.12.°deki gibi yazilabilir.

1 N

SINTGEDRS

+5il<ﬂ<s+t> % (0 =7 (s +t]9))>

BS (1) — [I(i}>t+s>x(1—a(s+t|s))2

(=) I (Ty < stt) |7 (T4t T) x (1= Fi(s +1]9)

+(1_a (f}—i—t\fi))X(O—%i(s+t|s))2H (3.12.)

Burada, I(T; > t+s)x (1—-7;(s+t]| s))?, s+t zaman sonrasinda da yagayan kisileri,
S;I(T; < s+1)x (0—Ti(s+1]|s))?, s+t zaman 6ncesinde olayla kargilagms kisileri
ve diger gosterimlerde sansiirlii kisileri gostermektedir. Esgitlik 3.12.de goriildiigi
gibi sansiirlii kigiler hesaplamaya her iki durum (6lii/sag) iginde agirhiklandiri-
larak dahil edilmektedir. Brier skor degeri azaldik¢a model kestirim performansi

artmaktadir.
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3.3.2. Zamana Bagh ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

Birlesik modellerin simiflama basgarisini incelemede kullanilan zamana bagh
ROC egrisi altinda kalan alan, uzunlamasina olgiimiin diisiik ve yiiksek riskli
hastalar: ayirt etme performansini incelemektedir. Calismadan rastgele belirlenen
iki karsilagtirilabilir 7. ve 7. kiginin ROC egrisi altinda kalan alan degeri esitlik 3.13.

ile hesaplanmaktadir.
AUC (s + t| 5) :P(m—(s+t|s) <mi(s+t]s) | {T € (s,s+t)} m{ﬂ- > s+t}) (3.13.)

Esitlikte, . kiginin sagkalim stiresi (s, s + t) araliginda, j. kiginin sagkalim
stiresi ise (s + t) zaman noktasindan biiyiiktiir. Bu nedenle, j. kiginin modelden
kestirilen sagkalim olasiliginin, 7. kiginin sagkalim olasihigindan biiyiik olmasi1 bek-
lenir. Brier skorda oldugu gibi zamana baglhh ROC egrisinde de sansiir durumu he-
saplamay1 karmagik hale getirmektedir. Sansiir durumunun dikkate alinmasi icin
Inverse Probability of Censoring Weights (IPCW) yontemi kullanihir. Bu yon-
tem ile kargilagtirilabilir ¢. ve j. kisi i¢in esitlik 3.14.te verilen dort farkli durum

diistintilebilir.

Durum 1 : Qllj(s) = s,s+t)pN{d = 1} N

~

{%
Durum 2 : ij(s) = { i’
Durum 3 : Q7;(s) = {TZ

s,s+t ﬁ{éizl}: N {]-< ~j§s+t}m{§j:0}}

{Ti<Ty<s+tfn{s =0} (3.14.)

(ot 0) {
€(s7s+t)}ﬂ{5i=0}: H{Tj>s
€ (ot 0) {

{

Durum 4 : Q4 (s) = {T € (s,5+ t)} n{s; = 0}: N

Birinci durum, . kiginin ilgilenilen olayla (s, s +t) zaman araliginda kargi-
lagt1g1, 7. kiginin ise sagkalim siiresinin (s 4 t)’den fazla oldugu durumdur. Ikinci
durum, 4. kiginin ilgilenilen olayla (s, s +t) zaman araliginda karsilasmadigy, j. ki-
sinin ise sagkalim siiresinin (s +t)’den fazla oldugu durumdur. Ugiincii durum, i.
kiginin ilgilenilen olayla (s, s+t) zaman araliginda kargilagtigi, j. kisinin ise sagka-
lim siiresinin, . kiginin sagkalim stiresi ile (s +t) araliginda oldugu ve bu aralikta
olayla kargilagmadigi durumdur. Dérdiincti durum, tigiincii durumun <. kiginin il-
gilenilen olayla verilen zaman araliginda kargilagmamig halidir. Esitlik 3.14. ile
verilen durumlar dikkate alindiginda her bir durum i¢in ROC egrisi altinda kalan
alan esitlik 3.15.’te verildigi gibi hesaplanabilir.

O Y I Fi(s ] s) <Ry (s+t]s) x T (s)) x Ko

— . ’ 3.15.
(s+t]s) Z?zl Z?:l;i;éj I (QZ (5)) x Ky ( )

Burada, [?w, kisilerin kargilagtirilabilir olma olasihigini gdsterir. Birinci durum-
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daki kisiler karsilagtirilabilir oldugundan [A(l = 1 degerini alir. Diger durum-
larda uyumlu Kkisilerin karsilagtirilabilir olma olasiligi, Ky = 1—7 (s+t]s),
Ky=7i(s+t|s)ve Ky=(1—7(s+1|s)) 7 (s+t|s) olarak hesaplamr. Genel
ROC egrisi altinda kalan alan egitlik 3.16.’da gosterilmigtir.

4
AUC(s+t|s) =Y AUC, (s +1|s) (3.16.)
w=1

AUC degerinin bire egit olmasi miikemmel ayirim performansin goste-
rirken, AUC = 0.5 ise modelin ayirim performansinin en kotii oldugu durumu

(rastgele ayirim) gosterir.
3.3.3. EPOCE (Expected Prognostic Observed Cross Entropy)

EPOCE (expected prognostic observed cross entropy) yontemi, Commen-
ges ve ark. (32) tarafindan birlegik modelin dinamik kestirimlerinin dogrulugunu
degerlendirmek ve farkli kestirim modelleri arasinda se¢im yapilabilmek amaciyla
geligtirilmigtir. Bu yontem, sansiir durumunu da dikkate alarak bilgi kriterlerin-
den beklenen capraz entropiye dayali risk fonksiyonlar: ve risk kestirimleri elde
eder. Diger yontemlerden farkh olarak, analizlerde, belirli bir izlem siiresi ige-
risinde ilgilenilen olayla karsilagip kargilagilmadigini gosteren iki kategorili olay
degiskenini kullanmak yerine sagkalim stiresinin tiim dagilimi {izerinden uygun
kestirim modelinin segilmesini saglar. Belirli bir s zaman noktasina kadar alinan
uzunlamasina 6l¢tim bilgileri ile sagkalim siiresinin fonksiyonu, fr, ) 7, olarak
tanimlanir. Bu kogullu yogunluk fonksiyonunun logaritmasinin beklenen degeri

esitlik 3.17. ile verildigi gibi tanimlanir.
EPOCE = E (1 fr .72, | T > 5) (3.17.)

Bir modelin kestirim performansi, model olusturma agamasinda kullanilan
gozlemler tizerinden degerlendirildiginde olmasi gerekenden daha yiiksek kestiri-
lir (over-optimism). Bunu 6nlemenin bir yolu, kestirim performansim digaridan
bir veri ile degerlendirmektir. Ancak, disaridan yeni bir veri bulmak her zaman
olasi degildir. Bu durumda olugturulan modelin kestirim performansini degerlen-
dirmede capraz gegerlilik yontemleri kullanilmaktadir. EPOCE yontemi, esitlik

3.18.’de verilen matematiksel formiil sayesinde birini diarida burak (leave-one-out)
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capraz gecerlilik yontemine yaklasan sonuglar elde edebilmektedir.
Ns
CVPOL (1) = —— 3 R, (0.5) + N - trace (H 'K, (3.18.)
N i=1 ’

Burada, N, s zamandaki kigi sayisini, Fi(@\,s), i. kiginin kosullu log-olabilirlige
bireysel katkisini ve H, birlesik log-olabilirligin Hessian matrisini gosterir. Esit-
likte ilk terim, drneklemin gapraz gegerlilik kestirimi, ikinci terim, trace( H ' K)
ise capraz gecerlilik icin diizeltme terimidir. Esitlik 3.18.’de verilen K degerinin
acik hali 3.19.’da verilmigtir.

1 N

K= vov—D ;Im > 5)7; (s)d! (3.19.)

Burada, 7; (s), s zamana kadar olan uzunlamasina verilerle hesaplanan kogullu
log-olabilirlik degerine olan ve c/l\l-, tiim uzunlamasina verilerle hesaplanan birlegik
log-olabilirlik degerine olan bireysel katkinin egimini (gradient) gosterir. Esitlik
3.18.’de gosterilen E(é, s) fonksiyonunun agik formu da esitlik 3.20.’de verilmigtir.

~ (T;<s+t -
o b On (Tl Xsb0) =" 5, (T2 Xs1,50) £ () b
Jo, v () Si (] Xsi,bi30) fo (+) db;

F; (5, s) =I(T; > s)log

)= iy (YU1X050) . fo() = fo(b:0) (3.20.)

Birlesik model performansini degerlendirmede AUC ve Brier skor i¢in ¢ap-
raz gegerlilik yaklagimi ile performans Slgiileri elde edilebilir. Ancak, bu yaklagim
yogun bir hesaplama gerektirmektedir. AUC ve Brier skorun aksine, ¢apraz geger-
lilik sonucuna matematiksel bir denklem ile yakinsama olanagi taniyan EPOCE;,

¢ok kisa bir hesaplama siiresi igerisinde kestirim dogrulugu elde edilmesini saglar
(47).

3.4. Birlesik Modelin Kestirim Dogrulugu igin Yeni Bir Yakla-

sim

Klasik kiime teoremine gore bir gozlem bir kiimeye %100 olasilikla ya
aittir ya da degildir (48). Zadeh (49) tarafindan o6nerilen bulanik mantik yak-
lagimi ise gozlemin her iki kiimeye de belirli derecelerde ait oldugunu varsayar.
Ornegin, 15 °C hava sicakligi klasik kiime teoreminde ya soguktur ya da sicak-

tir. Bulanik mantik teoremine gore ise belirli bir derecede sicak ve belirli bir
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derecede soguk grubu icerisinde yer alir. Onerilen yaklasimda da birlesik mode-
lin dinamik kestirim dogrulugunu degerlendirmede bulanik mantik ¢ercevesinden
yola cikilmigtir. Belirli bir s zaman noktasina kadar yagadigi bilinen bir kiginin
(s + t) zaman noktasindaki yagama olasihigin kestirmede, bu zaman araliginda
gercek durumu bilinmeyen sansiir grubunda olan kisilerin belirli derecelerde hem
sag hem de dlen grup igerisinde iiyeligi oldugu varsayilir. Sansiirli olan kisilerin,
egitlik 3.11.’de gosterilen IPCW yontemiyle agirlik degerleri hesaplanarak her iki
grupta yer alma dereceleri belirlenir.

Bu tez kapsaminda onerilen yaklagim, yeni bir performans 6l¢iisii olarak
modelden kestirilen sagkalim olasiliklarinin kisilerin gercek durumlari ile ilgili ne
kadar bilgi verdigini incelemeyi amaclamaktadir. Bilgi miktari, bilgi kuraminda
yer alan bilgi igerigi (mutual information) yaklagimiyla incelenir. Bilgi igerigi,
genel olarak bir degiskenin bagka bir degigken ile ilgili olarak agikladigi genel bilgi
miktaridir (50). X ve Y degigkenleri i¢in bilgi igerigi esitlik 3.21.’de verilmigtir.

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

Burada, H(.) gosterimi, rastgele bir degisken i¢gin 6lgiilebilen belirsizlik (entropy)
miktaridir ve egitlik 3.22.’deki gibi hesaplanir (51).

Zp )logp (x (3.22.)

zeX

Burada, p(.) kesikli rastgele degiskenin olasihik dagilim fonksiyonudur. Esitlik
3.21.°de de goriilecegi gibi bilgi icerigi, X rastgele degiskeninin belirsizliginden,
Y degiskeni bilindigi durumda X degiskenindeki belirsizligin ¢ikarilmasiyla elde
edilir. Boylece, Y degiskeninin X degiskeni igerisindeki bilgi miktar: 6l¢iilmiis olur.

Birlesik model kapsaminda, modelden kestirilen sagkalim olasiliklarinin ki-
silerin gercek durumlari ile ilgili agikladigr bilgi miktar1 incelendigi i¢in bir sayisal
bir kategorik degisken varliginda bilgi igeriginin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu
amacla Ross (52), degiskenlerden biri kategorik digeri sayisal oldugunda bilgi ice-
rigini hesaplamada en yakin komsu yaklagimina dayali bir yontem Onermistir.

Kategorik degigkenin X ve sayisal degigkenin Y olarak gosterildigi durumda bilgi
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igerigi egitlik 3.23 yardimiyla hesaplanabilir.

I(X,)Y)=H(X)+H(Y)-H(X,Y)

— = p@)log(p(a)) - [ £)logs Wiy + Y [ Flz)logf (@v)dy

- —/f(y)log(f(y))dy+Z/f(%y)log(ylx)dy
— {log f (1)) + (log f (y | 2)) (3.23)

Burada, X kesikli rastgele degiskeninin fonksiyonu p(.) ile Y siirekli rastgele degis-
keninin fonksiyonu f(.) ile gosterilmigtir. Ross (52) tarafindan 6nerilen yontemde
bilgi igerigi hesaplanirken (z,y) veri noktalarinin bir listesi kullamlir. Birlegik
olasilik dagilimi, f(x,y), kesin olarak bilinemedigi igin k- en yakin komgu kiime
algoritmasi yardimiyla (z, y) veri ¢iftlerinin nasil kiimelendigine bakilarak tahmin
edilir. Sekil 3.1a’da {i¢ kategorili bir X rastgele degiskeni ile siirekli bir Y degis-
keninin birlikte dagilimi, Sekil 3.1b’de ise bu dagilimdaki gozlemlerin 6rnek bir

gosterimi verilmigtir.

A .

p(vx)

Sekil 3.1. Y sayisal degigkeni ile X ii¢ kategorili (yesil, kirmizi, mavi) degiskenin
birlikte dagiliminin gosterimi.

Sekil 3.1°deki dagilim igin bilgi icerigi asagidaki adimlar izlenerek hesap-
lanabilir.

1. Veri setinden {(z;,y;);i = 1,2,..., N} veri ¢ifti segilir.

2. En yakin komsu sayis1 belirlenir (6rn. k=3).
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3. Adim 1’de segilen veri ¢iftinin hangi grupta oldugu belirlenir (yesil, kirmiz,

mavi) ve ait oldugu gruptan adim 2’de belirlenen sayida komgusu segilir

(Sekil 3.2).

4. Adim 1’de segilen veri ¢iftinin adim 3’de segilen komgulara olan uzakliklar

hesaplanarak gekil 3.2’de kesikli gizgiler ile gosterilen aralik belirlenir.

5. Biitiin (z;,y;) ¢iftleri igerisinde adim 4’de belirlenen aralik igerisine diigen
(x4, ;) ciftleri belirlenir.
6. Adim 1 — 5, biitiin (x;,y;) ¢iftleri igin tekrarlanir ve bilgi igerigi esitlik 3.24.

yardimiyla hesaplanir.

Tiim x degerleri E l i
s B R e
1 m=6 : Y
x=kirmizi E E
—o—¢ o—o-o L
P k=3 Y

Sekil 3.2. bilgi igerigi adimlar: igin bir 6rnek gosterim.

Sekil 3.2’de en yakin komsu sayisi k = 3 olarak alinmigtir. Burada rastgele
secilen ve kirmizi kategoride yer alan x;'nin en yakin li¢ komsusu ve bu komsulara
olan uzakliklar: belirlenmistir. Kesikli ¢izgilerle belirlenen komsu uzakliginin alani
tim (z;,y;) ¢iftleri i¢in degerlendirildiginde bu alan igerisinde m = 6 gozlemin yer
aldigy goriilmiigtiir. Elde edilen bu degerler kullanilarak her bir (z;, y;) veri ¢iftinin
bilgi igerigine olan katkisi egitlik 3.24.’deki gibi hesaplanir. Bu iglem, biitiin giftler

i¢in tekrarlanir.
I =V (N) =V (N,,)+ ¥ (k)—V(m) (3.24.)

Burada, V¥ (.) fonksiyonu digamma fonksiyonudur. Digamma fonksiyonu, gamma
fonksiyonunun logaritmik halidir. Gamma fonksiyonu ¢arpimsal forma sahip oldu-
gundan gozlem sayisi arttikca hesaplama zorlugu ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorun,
logaritmik digamma fonksiyonu kullanilarak ¢oziilebilmektedir. Esitlikteki N de-
geri toplam gozlem sayisi (sekil 3.2’te N = 12), N,, ise i gozlemi, X’in hangi
kategorisine ait ise o kategorideki gozlem sayisimi gosterir. Bilgi igeriginin kestirimi

tiim veri seti icin egitlik 3.24.’de elde edilen degerlerin beklenen degeri alinarak
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esitlik 3.25. ile hesaplanir.
[(X,Y)=E(L) =W (N)—E(¥ (N,) + ¥ (k) —E(¥(m)) (325

Bu tez kapsaminda kullanilan birlesik model yaklagiminda, kategorik degis-
ken kiginin gergek durumu (sag ya da 6lii), sayisal degigken ise kestirilen sagkalim
olasiliklaridir. Sagkalim olasiliklari izlem siiresi igerisinde dinamik olarak kestiril-
digi icin esitlik 3.25. ile verilen bilgi igerigi de dinamik olarak hesaplanmaktadir.
Burada, kategorik degisken igin ii¢ farkli durum s6z konusudur: (i) 6li, (ii) sag
ve (iii) sansiir. Dinamik kestirimlerin elde edilmek istendigi hedef zaman noktasi

(s 4+ t) dikkate alindiginda kisilerin durumu agagidaki gibi belirlenir.

(i) Olii: Kisi [s, s + t] arahgimda olayla karsilagmus ise,
(i) Sag: Kisinin sagkalim siiresi (s + t)’den biiyiik ise,

(iii) Sanstir: Kigi [s,s + t] araliginda olayla kargilagmamig ve sagkalim siiresi
(s + t)’den kiiciik ise.

Esitlik 3.25.’de verilen bilgi igeriginin yansiz bir gekilde hesaplanabilmesi
i¢in gozlemlerin icerisinde bulundugu kategorilerin kesin olarak bilinmesi gerek-
mektedir. Ancak, sansiirlii gézlemler, belirli bir kategoriye ait olmadig1 i¢in bu
gozlemlerin hesaplamalarda dogrudan kullanilmasi bilgi iceriginde yanliliga neden
olmaktadir. Bu tez kapsaminda sanstirlii gozlemlerle ilgili bilgi icerigi yaklagimina
¢Oziim olarak, sansiirlii gozlemlerin olii ve sag gruplara agirliklar: oraninda katki
saglamasi saglanmigtir. Sansiirlii gdzlemler i¢in modelden kestirilen sagkalim ola-
siliklar1 agirlik olarak ele alimir ve egitlik 3.25.’de verilen bilgi icerigi fonksiyonu
sansiirlii gézlemler 6lii ve sag gruba dahil edilerek iki parca halinde esitlik 3.26.

ve 3.27."de verildigi gibi hesaplanir.

Iy <X7 Y | X = 0) =E (IO) =w (N) —E (‘IJ (Nsag + (wiNsansiir)))
+ VU (k)—-E(¥ (msag + (wiMsansiir))) (3.26.)

Il (X, Y | X = 1) =K (]1) =y (N) —E (‘11 (N{j]ﬁ + ((1 - U}Z) Nsansﬁr>>>
+ v (kf) —E (\IJ (mélﬁ + ((]_ - U)Z) msansﬁr))) (327)
Esitlik 3.26. ve 3.27.’nin agirhikli ortalamasi alinarak agirhiklandirilmig bilgi
icerigi (ABI) esitlik (3.28)’de verildigi gibi elde edilebilir.

IO (Xu Y) (Nsag + wiNsansiir) + Il (Xu Y) (Nélii + (1 - wz) Nsansiir)

I(X)Y) = N

(3.28.)
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Bu yontemin bir avantaji, sanstirlii gozlemlerin bulanik mantik yaklagimi

ile her iki gruba da katk: saglayacak sekilde dikkate alinmasidir.
3.5. Gergek Veri Seti

Periton diyaliz (PD) yontemi, bobrek yetmezligi olan hastalar i¢in bir te-
davi yontemidir. Kronik periton diyaliz kiginin hayat1 boyunca devam etmektedir.
Iki sekilde uygulanabilir: (i) SAPD (siirekli ayaktan PD) ve (ii) APD (aletli PD).
PD alan hasta sayis1 diinya genelinde 2008 yilinda yaklagik 150.000 iken bu say1
2017 yilinda 272.000’e yiikselmigtir. Ayrica, diinyadaki tiim diyaliz hastalarinin
yaklagik % 11’inin PD kullandig1 bildirilmistir. Bu ¢alismada, PD alan hastalarin
oliim risklerinin, izlem siiresi igerisinde hastalardan alinan serum albiimin deger-
leri ile 6nceden kestirilip kestirilemeyecegi, diger bir deyisle bu hastalarin 6liim
riski ile serum alblimin degerleri arasinda bir iligki olup olmadig1 incelenecektir.

Caligma verileri, Sipahioglu ve ark. (53) tarafindan yayilanan makale ve-
rilerdir. Verinin kullanimi icin yazarim izni alinmistir. Veriler, Erciyes Universitesi
Nefroloji Anabilim Dali’'nda 1995 - 2007 yillar1 arasinda PD’e baglayan toplam
511 hasta geriye doniik (retrospektif) olarak incelenmigtir. Beg yiiz on bir hasta
arasindan orijinal makalede aciklanan diglama kriterleri dikkate alindiginda geriye
423 hasta kalmigtir. Diglama kriterleri; 18 yagin altinda olma, iyilesme ve bagka te-
daviye ihtiya¢ duymama, 90 giinden az hayatta kalma ve 6nemli miktarda kayip
bilgisi olma olarak belirlenmigtir. Bu ¢alismada yukaridaki diglama kriterlerine
gore ¢ikarilan kigilere ek olarak alblimin degerleri eksik olan hastalarda ¢ikarilmig
ve son olarak, aragtirmaya 417 hasta ile devam edilmistir. Hastalarin, baglangig
degeri (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 albiimin degerleri dikkate alinmigtir. Hastalarin ayrica, demog-
rafik ve klinik veri olarak PD’ye baslangi¢ yasi, cinsiyeti, bobrek hastaligi nedeni,
eslik eden hastaliklar bilgisi, onceki periton diyaliz oykiisii alinmigtir. Modelleme
agsamasinda, hastalik bilgilerini ayr1 ayr1 incelemek yerine kisilerdeki toplam has-
talik sayis1 dikkate alinmigtir. Periton diyaliz sisteminin bilegenlerinden birisi olan
periton zarmin gegirgenligi, sagkalim durumunu etkiledigi varsayilarak yiiksek ve
diigiik olarak iki kategoride degerlendirilmigtir. Ayrica, periton diyaliz alan hasta-
larda karsilagilan en 6nemli komplikasyon olan peritonit hiz1 da dikkate alinmigtir.
Peritonit, karin zarimin iltihaplanmasi ile ortaya ¢ikan bir hastaliktir.

Gergek veri setinin birlegik modelleme yontemi ile modellenmesi stirecinde
karigik etkili dogrusal model agamasinda yanit degigkeninin tekrarh 6lgtimleri (se-
rum alblimin) yag, periton zar1 gegirgenligi ve peritonit hiz1 degigskenleri kullani-

larak modellenmistir. Sagkalim alt modelinde ise bagimsiz degiskenler olarak yas,
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hemodiyaliz ge¢misi, ek hastalik sayis1 ve peritonit hizi dikkate alinmigtir.
3.6. Benzetim Calismasi

Gergek veri setinden elde edilen sonuglarin genellenebilmesi ve birlesik mo-
delin farkh kosullar altindaki performansinin degerlendirilmesi amaciyla bir ben-
zetim calismas1 yapilmigtir. Benzetim calismasinda veriler model tabanli olarak
iretilmigtir. Bu agamada iki farkli modelden yararlanilmigtir. Bu modellerden bi-
rincisi yanit degiskeni iizerinde anlaml etkiye sahip olan degiskenler ile kurulan
ve esitlik 3.29. ile verilen dogru modeldir (M). Ikinci model ise yanit degiske-
nine herhangi bir etkisi olmayan degiskenler ile kurulan ve esitlik 3.30. ile verilen
yanhs modeldir (Ms). Bu modellerden elde edilen model katsayilar1 ve rastgele
etkiler benzetim verilerinin elde edilmesi i¢in kullanilmigtir. Benzetim calisma-
sinda amag, Onerilen performans kriterlerinin farkl senaryolar altinda dogru ve
yanlig modellerde nasil degistigini ve dogru modelin belirlenmesine ne yonde katki

sagladigini incelemektir.

ALB; (t) = m; (t) + € (t)
= 4.131 — 0.006 - Yag — 0.346 - PZG — 0.068 - PH
— 0.006 - zaman + b;y + b;; - zaman + ¢; (t)
hi (t) = ho (t) exp (0.035 - Yag + 0.877 - PD Oykiisii + 0.453 - HS
4+ 0.623 - PH — 0.739 - m; (1)) (3.29.)

ALB; (t) = m; (t) + € (t)
= 3.619 — 0.005 - zaman + by + €; (¢)
h; (t) = ho (t) exp (0.068 - Cinsiyet — 1.487 - m; (t)) (3.30.)

Esitlik 3.29. ve 3.30.’de kullamlan degiskenlerden, yas (y:l), peritonit hiz1 (PH,
epizod/hasta yl) ve hastalik sayis1 (HS) degiskenleri nicel yapida; periton zari
gegirgenligi (PZG, disiik/yiksek), hemodiyaliz gegmisi (PD 6ykiisi, evet/hayur)
ve cinsiyet degigkenleri ise nitel yapidadir. En uzun sagkalim siiresi 144 ay (12

yil) ile siirlandirilmig ve veri setleri

e n = {100,400,800} degerleri ile kiigiik, orta ve biiyiik olmak tizere ti¢ farklh

orneklem genisligi,

e t = {60,120} olmak iizere son tekrarl ol¢iimiin alindigy iki farkli zaman

noktasi
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dikkate alinarak alt1 olas1 senaryo altinda iiretilmistir. Her senaryo i¢in, egitim ve
test setlerinin esit biiytlikliikte alinmasi amaci ile 6rneklem genigliginin iki kati bii-
yiikliikte bir veri seti iiretilmis, liretilen veri seti egitim ve test seti olmak iizere
rastgele iki es parcaya boliinmiistiir. Benzetim verileri R programlama dilinde
JM! paketi icerisinde yer alan simulateJM(...) fonksiyonu kullamlarak iiretil-
mistir. Bu fonksiyon, nicel degiskenlerin dagilim 6zelliklerini ve nitel degigkenlerin
frekans dagilimlarini gergek veri setinden ve kurulan modelden elde etmekte ve bu
ozellikler ile verileri iiretebilmektedir. Her senaryo i¢in 200 veri seti liretilmigtir.

Model performanslari, test seti iizerinde ROC egrisi altinda kalan alan,
Brier skor ve bilgi icerigi kullanilarak degerlendirilmistir. Izlem siiresince referans
zaman noktalar1 bir yil araliklar ile belirlenmis (6rn., 12, 24, 36, ...) ve her
zaman noktasinda bir yil sonrasina ait dinamik kestirimler elde edilmis, model

performanslar1 bu kestirimler {izerinden degerlendirilmigtir.
3.7. Destekleyici materyaller

Bu tez kapsaminda analizler R programlama dilinde? yazilan kodlar araci-
lig1 ile yapilmigtir. Birlegsik modeller olugturulurken JM (54), nlme (55) ve sur-
vival (56) paketlerinden yararlanilmigtir. Grafikler icin ise ggplot2 (57) paketi
kullanilmigtir. Gergek veri seti ve benzetim galigmasi i¢in R programlama dilinde
yer alan ve/veya tez sahibi tarafindan yazilan tiim kodlar GitHub?® ortaminda

erisime agilmigtir.

! https://cran.r-project.org/web/packages/JM/index.html
2 https://cran.r-project.org/
3 https://github.com/basolmerve/phd-supplementary.git
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4. BULGULAR
4.1. Gergek Veri Seti Sonuglari

Caligmaya katilan 417 kiginin 86’sinda (%20.6) izlem stireci igerisinde pe-
riton diyalize bagh olarak oliim gergeklegmis, 331 (%79.4)’1 ise sanstirlii olarak
belirlenmigtir. Caligmanin ortanca takip siiresi 30 (dagilim araligi: 3 — 137) ay-
dir. Hastalarin demografik ve klinik bilgileri i¢in tanimlayici istatistikleri hem
toplam hem de sagkalim gruplar: iizerinden Tablo 4.1°de verilmistir. Hastalarin
179 (%42.9)u kadmlardan olusmaktadir. Ileri evre bobrek hastaliginin neden-
leri incelendiginde 145 (%34.8) hastada bobrek hastaliginin nedeni seker hastaligi
olarak belirlenmig, bunu 62 (%14.9) hasta ile hipertansiyon ve 38 (%9.1) hasta
ile glomeriilonefrit izlemigtir. Bobrek hastaliginin nedenine yonelik 112 (%27.1)
hastada tam konulamamigtir. Hastalarin 50 (%12.0)’si PD 6ncesinde hemodiyaliz
(HD) tedavisi almigtir. PD’ye baglama yag ortalamasi 45.92 + 14.33 olarak elde
edilmigtir.

Izlem siiresi icerisinde tiim hastalardan ayni zaman noktalarinda tekrarh
olarak aliman serum albiimin diizeyleri Jekil 4.1a’da gosterilmigtir. Serum albii-
min degerlerinin kisiye-6zgii olarak nasil degiskenlik gosterdigini incelemek igin,

6len ve sansiirlii gruplardan rastgele segilen 5’er hastanin degerleri Sekil 4.1b’de

verilmigtir.
Sanstir Olu Sansiir Olu
4- _______
=
) AN
3 | AT
s |/
€ai' .
a8 | .-
2 .
/
2 -
0 20 40 60 0 20 40 60 0 20 40 0 20 40
Zaman (ay) Zaman (ay)
(a) (b)

Sekil 4.1. Her bir sagkalim durumu igin serum albiimin diizeylerinin egrisi - (a)
Tiim Hastalar (n=417), (b) Rastgele se¢ilen 10 hasta.

Sekil 4.1a’da verilen biitiin hastalar i¢in albiimin degerleri incelendiginde
sansiirlii bireylerde albiimin degerlerinin zaman icerisinde ¢énemli bir degigim gos-
termedigi ve sabit seyrettigi goriilmektedir. Olen bireylerin degerleri incelendi-

ginde ise alblimin degerlerinin 20’ser aylik araliklar ile artig ve azalig egiliminde
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Tablo 4.1. Caligmadaki kisilerin demografik ve klinik 6zelliklerinin tanimlayici
istatistikleri — ortalama =+ std. sapma, ortanca [en kiigiik — en biiyiik]
veya say1 (yiizde) kullanilmigtir.

Ozellikler Toplam (n: 417) Olen (n: 86) Sansiirli (n: 331)
Yas 45.92 £+ 14.33 50.3 £ 13.76 44.78 £14.27
VKi 23.61 +4.09 24.1+£4.15 23.49 + 4.08
Cinsiyet
Kadmn 179 (42.9) 36 (41.9) 143 (32.0)
Erkek 238 (57.1) 50 (58.1) 188 (56.8)
Bobrek Hastaliklar:
Seker hastaligi 145 (34.8) 39 (45.4) 106 (32.0)
Glomeriilonefritit 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)
Diger 41 (9.8) 9 (10.5) 32 (9.7)
Bilinmeyen 112 (27.1) 16 (18.6) 96 (29.0)
Eslik Eden Hastaliklar
KDH 92 (22.1) 35 (40.7) 57 (17.2)
Akciger hastalig 13 (3.1) 6 (7.0) 7 (2.1)
Hepatit 60 (14.4) 27 (31.4) 33 (9.9)
PD oykiisii (Var) 50 (12.0) 20 (23.3) 30 (9.1)
PZG (Yiiksek) 208 (49.9) 45 (52.3) 163 (49.2)
Hastalik sayisi 1[0—5] 20— 5] 1[0 —4]
Periton hiz1 0.32 [0 — 5.33] 0.57 [0 — 3] 0.25 [0 — 5.33]

(epizod/hasta yil)
KDH: Kalp damar hastaligi, VKi: Viicut kitle indeksi, PBH: Polikistik bébrek hastalig:
PZG: Periton zarmin gegirgenligi

oldugu, genel olarak ise sansiirlii bireylerden daha diigiik seviyelerde seyrettigi go-
riillmektedir. Ancak, bu egilim biitiin hastalarda benzer degildir. Grafik 4.1b’de de
goriildiigii gibi hastalarin albiimin degerleri kisiden kisiye farklilik géstermektedir.
Serum albiimin degerlerinin ortalama alinarak ya da genel egilime gore tekrarl
olarak degerlendirilmesi bir¢cok hastanin durumunu o6zetlemede yeterli olmaya-
caktir. Birlesik modelin uygulanabilirligini degerlendirmek i¢in her iki gruptan
da (6lii ve sansiirlii) albiimin degerleri zaman igerisinde yiikselen ve diisiis goste-
ren toplam 4 kigi test seti olarak secilmis ve analiz agamasina dahil edilmemigtir.
Test seti olarak alinan kisilerin 6zellikleri Tablo 4.2’de verilmigtir.

Birlesik model sonuclari iki alt model birlikte olugturularak elde edilmek-
tedir. 11k asamada, yanit degiskeni olarak alinan serum albiimin degerleri, kigiye-
0zgii sonuclar1 analiz edebilmek i¢in karigik etkili dogrusal modeller ile model-
lenmig, kigiye 0zgii rastgele kesim noktalari ve egimler elde edilmigtir. Serum

alblimin degerlerinin zaman icerisindeki degisimi {izerinde etkili olabilecek agik-
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Tablo 4.2. Test seti i¢in secilen dort kiginin 6zellikleri.

Ozellikler Kisi No:42 Kisi No:160 Kisi No:245 Kisi No:355
Yas 57 55 37 63

VKI 29.2 25.1 30.1 18.4
Cinsiyet Kadin Kadin Kadin Kadin
PD o&ykiisii Yok Var Var Yok
PZG Var Var Var Var

Ek hastalik sayisi 2 1 0 2
Peritonit hiz 1 0.247 0 0.15
Sagkalim siiresi 60 97 70 80
Durum Sansiir Sansiir Oliim Oliim

PZG: Periton zar1 gegirgenligi

layic1 degigkenler, tek degigkenli karigik etkili model yardimi ile belirlenmigtir.
PD’ye baglangi¢ yag1 (p<<0.001), periton zarmin gegirgenligi (PZG) (p<0.001), ek
hastalik sayis1 (HS) (p<<0.001) ve peritonit hiz1 (PH) (p=0.014) serum albtimin
degerleri ile iligkili degiskenler olarak bulunmustur. Bu degiskenler birlesik model
asamasinda ¢oklu karigik etkili modelde kullanilmigtir. Degiskenler birlikte deger-
lendirildiginde ise ek hastalik sayisinin etkisi anlamsiz bulunmug ve son modele
alinmamigtir (p=0.062). Serum albiimin degerleri i¢in elde edilen karigik etkili

model egitlik 4.1.’de verilmigtir.

ALB; (t) = By + f1Yas + B.PZG + psPH + yzaman
+ bio + bjizaman + ¢; (t)
= m; () + € (t) (4.1.)

Birlesik modelin ikinci asamasinda ise sagkalim alt modeli kullanilmigtir.
Bu modelde, sagkalim siiresini etkileyen aciklayici degiskenleri belirlemede tek
degiskenli Cox orantili risk modeli kullamilmig, PD’ye baglangi¢ yas1 (p<0.001),
PD &ykiisti (p=0.021), ek hastalik sayis1 (HS) (p<0.001) ve peritonit hiz1 (PH)
(p<0.001) sagkalm siirelerini etkileyen bagimsiz degigkenler olarak belirlenmigtir.
Esitlik 4.1.’de verilen karigik etkili model ile sagkalim alt modeli birlikte model-
lenerek hatalardan arindirilmig albiimin degerleri (m; (t)) sagkalim alt modeline

farkl iligki parametrelestirme yaklasimlar: da dikkate alinarak eklenmis ve esitlik
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4.2.°de verilen birlesik modeller elde edilmigtir.

Model 1 : h; () = ho (t) exp (1yas + 72PD Oykiisii + v3HS + 14 PH + aym; ()
Model 2 : h; (t) = ho (t) exp (vlya@ + v PD Opykiisii + v3HS + v4PH + a1m; (t) + agm; (t))

t
Model 3 : h; (t) = ho (t) exp | y1yas + v PD Oykiisii + 13HS + 14PH + o / m; (s) ds)
0

Model 4 : h; () = hy (t) exp (1yas + 72PD Oykiisii + v3HS + 74 PH + a1 b;) (4.2.)

Burada, baglangig risk fonksiyonu (hg (¢)) i¢in alt boliim 2.3.1’de bahse-
dilen fonksiyonlardan model uyumuna en ¢ok katkiy1 sagladigir goriillen Weibull
dagilimi kullanilmigtir. Birlesik model sonuglar1 Tablo 4.3’de verilmigtir.

Modellerden elde edilen sonuglar degerlendirildiginde serum albiimin de-
gerleri ile 6liim riski arasinda negatif yonlii anlamli bir iligki oldugu goriilmektedir.
Birinci modelde, ¢ zaman noktas: tizerinden iligki degerlendirilmis ve serum al-
biimin degerinde diger degiskenlere gore diizeltme yapildiktan sonra bir birimlik
azalig olmasi durumunda 6liim riskinin yaklagik 2.1 (1/exp(—0.739)) kat arttig
goriilmiigtiir (p=0.014). Ikinci modelde, birinci modele ek olarak 6liim riski ile
serum alblimin diizeyleri arasindaki iligkiyi tanimlamada ¢ noktasindaki egim pa-
rametresi de (ap) modele dahil edilmigtir. Egim parametresi bir kiginin serum
albiimin degerinin ¢ zaman noktasindaki degisim hizimi gostermektedir. Ikinci
model i¢in serum alblimin degerlerinin degigim hiz ile 6liim riski arasindaki iligki
anlamli bulunmustur (p=0.039). Ugiincii modelde, iligkiyi tanimlamada birikimli
etkiler yani serum albiimin degerlerinin belirli bir s zaman noktasina kadar alinan
tiim Olglim bilgileri kullanilmig ve 6liim riski ile arasindaki iligki anlamli bulun-
mustur (p=0.007). Serum albiimin degerlerinin birikimli etkisindeki bir birimlik
azalig, 6liim riskini 4.61 (1/exp(—1.529)) kat arttirmaktadir. Dérdiincii modelde
ise alblimin degerlerinin tekrarl 6l¢timleri ile 6liim riski arasindaki iligkiyi tanim-
lamada uzunlamasina veri modelindeki kigiye 6zgii egriler dikkate alinmig ve bu
egrilerin anlamh olmadig goriilmiistiir (p=0.172).

Birlegik modellerin model uyumu Bayesgi Bilgi Kriteri (Bayesian Informa-
tion Criteria, BIC) kullanilarak degerlendirilmigtir. BIC degerinin diigiik olmasi
modelin uyumunun ve kestirim dogrulugunun iyi oldugunu gosterir. BIC deger-
lerine bakildiginda, en diigiik kestirim performansini dérdiincii model gosterse de
dort modelin BIC degerlerinin birbirinden ¢ok farkli sonuglar vermedigi soylene-
bilir.

Bilegik modellerde kestirim dogrulugunu genel olarak degerlendirmek (AIC,
BIC vb. élgiimlerle) yerine dinamik kestirimler iizerinden degerlendirme yapmak

tercih edilmektedir. Model performanslarini egitim verisi ile degerlendirmek per-
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Model 1 Model 2
Uzunlamasina alt model
%95 G.A. %95 G.A.
Katsay1  Alt Ust P Katsay1r Alt Ust o)
Yasg —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
o 0.354 0.353
Sagkalim alt modeli
%95 G.A. %95 G.A.
Katsay1 Alt Ust P Katsay1r Alt Ust o)
Yasg 0.035  0.017  0.053 < 0.001 0.040 0.021 0.050 < 0.001
PD oykii 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
o1 —-0.739 —1.329 —0.147 0.014  —0.894 —1.501 —0.287 0.004
Qg 0.419 0.021 0.818 0.039
BICT 3753.8 3755.2
Model 3 Model 4
Uzunlamasina alt model
%95 G.A. %95 G.A.
Katsay1  Alt Ust P Katsay1r Alt Ust P
Yas —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
o 0.353 0.353
Sagkalim alt modeli
%95 G.A. %95 G.A.
Katsay1  Alt Ust P Katsay1r Alt Ust o)
Yasg 0.034  0.016 0.052 < 0.001 0.039 0.020 0.058 0.001
PD oykii 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
a1 —1.529 —-2.633 —0.425 0.007 0.281 —0.122 0.685 0.172
BICt 3754.5 3760.5

T BIC degerleri birlesik modelin uyumunu gostermektedir.
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formansin beklenenden yiiksek elde edilmesine neden olur. Bu nedenle, model
performanslarinin ya disaridan alinan farkli bir test verisi ile ya da egitim verisi
iizerinde ¢apraz gegerlilik yontemleri kullanilarak incelenmesi onerilir. Bu ¢alig-
mada digaridan bir test verisi elde edilemedigi i¢in egitim verisi iizerinde 5 pargali
10 tekrarh capraz gegerlilik yontemi kullanilmigtir. Dinamik kestirimlerin dogrulu-
gunun degerlendirilmesinde uzman goriisii ile klinik anlamlilik g6z 6ntine alinarak
ufuk (horizon) zamam ¢ = 6 ay olarak segilmigtir. Her bir zaman noktasinda mo-
delin 6 ay sonraya ait kestirim performanslar1 capraz gegerlilik yontemi ile elde
edilmistir. Izlem siiresince tekrarl élciimlerin alindigi her zaman noktasi icin risk
altinda olan ve 6len kisi sayilar1 degismektedir. Her bir tekrarli ol¢iim zaman
noktasi i¢in (0, 6, 12, ...) bu zaman noktasindan 6nce dlen veya izlemden ¢i-
kan kigilerin diglanmasi sonrasinda olen/risk altindaki kisilerin dagilimlar1 Tablo

4.4’de verilmistir.

Tablo 4.4. Caligmanin bagindan 60. aya kadar dlgiimlerin alindigi alt1 aylik za-
manlarda kigilerin dagilimi

Tekrar noktasi Toplam Olii Sag
0 413 86 327
6 396 82 314

12 332 7 255
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 dogrulugunu degerlendirmede zamana baglh ROC
egrisi altinda kalan alan, Brier skor ve bu tez kapsaminda bilgi icerigi yaklagimi
kullanilmis, elde edilen sonuglar Sekil 4.2’de gosterilmigtir. Sekil 4.2a’da zamana
baglhh ROC egrisi altinda kalan alan sonuglar1 degerlendirildiginde modellerin ay-
rim performanslarimin [0.6 — 0.9] araliginda degigtigi goriilmektedir. Model 4,
bir¢ok zaman noktasinda diger modellerden daha diigiik ayrim performansina sa-
hiptir. Diger modeller ise biiyiik 6l¢iide benzer sonuclar vermektedir. En iyi ayrim
performansi, 48. aya kadar yagadig bilinen kigilerin bilgileri kullanilarak 6 ay son-

raki sagkalim durumlarinin kestirilmesinde elde edilmistir. Modeller genel olarak
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Sekil 4.2. Modellerin dinamik kestirim performanslarimin degerlendirilmesi: (a)

Zaman bagh ROC egrisi altinda kalan alan, (b) Brier skor, (¢) Agu-
liklandirilmig bilgi igerigi.

degerlendirildiginde 6, 30 ve 48. aylarda elde edilen kestirimlerin diger zaman nok-
talarina gore daha bagarili oldugu goriilmektedir. Brier skorlar: incelendiginde ise
zaman ilerledik¢e modellerin kestirim hatalarimin arttigr séylenebilir. Modellerin
hata miktarlar |6 — 42| ay araliginda benzerlik gosterirken, 42. aydan sonra Model
4’in diger modellere gore ¢ogunlukla daha fazla hatali kestirimler verdigi goriil-
miistiir. Kirk ikinci aya kadar olan zaman noktalarinda ise dort model de kestirim
hatasi agisindan benzer sonuglar vermektedir (Sekil 4.2b). Olusturulan modeller
i¢in bilgi igerigi sonuclar1 Sekil 4.2¢’de verilmistir. Elde edilen sonuclara gore, mo-
dellerin 36 aya kadar olan zaman aralhiginda agiklamig olduklar1 belirsizlik mik-
tarlar1 oldukca benzerdir. Model 4 tarafindan agiklanan bilgi miktar1 36. aydan
sonra diger modellere gére daha diigiik bulunmustur. En fazla bilgi kazaniminin
48. ve 60. aya kadar olan bilgiler kullanildiginda elde edildigi goriilmiigtiir. Ge-
nel olarak degerlendirildiginde ise bilgi iceriginin zamanla artig egiliminde oldugu
soylenebilir. Incelenen modeller icin elde edilen kestirim performans sonuclarina
gore erken zamanlarda modeller arasinda 6nemsenmeyecek diizeyde farkhiliklar

oldugu, ileriki zamanlarda ise Model 4’iin daha diisiik performansa sahip oldugu
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sOylenebilir. Bu nedenle, ileriki analizler i¢in tiim modelleri kullanmak yerine mo-
deller arasinda en basit ve yorumlanabilir model olmasi agisindan Model 1 ile
devam edilmigtir.

Kigisellegtirilmig dinamik risk kestirimlerinin incelenmesi amaciyla veri se-
tinden segilen 42, 160, 245 ve 355 numarali kisilerin olusturdugu 4 kisilik test
setine ait hasta diizeyindeki sonuglar Sekil 4.3 — 4.6’da verilmigtir. Caligmadaki
42 numarali sanstirlii hastanin (sagkalim siiresi: 60 ay) sonuglar1 Sekil 4.3’de gos-
terilmigtir. Sekil 4.3a’da kesikli dikey ¢izginin sol tarafinda serum alblimin deger-
lerinin belirli zaman noktalarina kadar olan tekrarh 6l¢timleri ve kestirilen egrisi,
sag tarafinda ise belirlenen zaman noktasina kadar alinan tekrarli 6lgiimler yar-
dimu ile kestirilen sagkalim olasiliklar1 gosterilmigtir. Sagkalim olasiliklari, her bir
kiginin son alinan 6l¢lim zamanindan ileriye dogru beg yillik zaman dilimi i¢in
kestirilmistir. Sekil 4.3a’da goriildiigii gibi 42 numarali hastanin serum albiimin
degerleri zaman icerisinde diisiis gostermektedir. Bu durum hastanin izlem siiresi
igerisindeki kestirilen sagkalim olasiliklarinin azalmasina neden olmaktadir. Se-
kil 4.3b’de ise dinamik kestirimler, tiim zaman noktalar: i¢in hesaplanmig, ayni
grafik {izerinde sagkalim olasiliklarinin karsilastirilmasi amaclanmistir. Ornegin,
baglangic zamani s:42 i¢in elde edilen ¢izgi, kisinin 42 ay yasadigi bilindiginde,
6 aylk aralhklar ile 102. aya kadar (s + ¢ =48,54,...,102) olan sagkalim olasi-
liklarini gostermektedir. Bu kiginin biitiin tekrarh 6lgtimleri (¢ = 0,6, 12,...,42)
dikkate alindiginda son zaman noktasindaki (s 4+t = 102ay) sagkalim olasilig:
T(id:42) < 0.20’dir. Ozellikle serum albiimin degerlerinin son zaman noktalarmdaki
diisligiiniin 36 ve 42 aylik bilginin kullanilmasi ile elde edilen sagkalim kestirim-
lerinde etkisi gbzlenmistir. Bu zaman noktalar: icin elde edilen kestirimlerde 102.
aydaki sagkalim olasiliklarinin daha diigiik oldugu goriilmektedir (Sekil 4.3b).

Yiiz altmig numarali hastanin sonuglar ise Sekil 4.4’de gosterilmistir. Bu
kigi sansiirliidiir. Sekil 4.4a’ya gore kiginin ¢aligma baginda alinan serum albiimin
degerleri ile elde edilen sagkalim olasilig1 (miq.160 | s = 6) = 0.0 iken 36. aya kadar
olan olglimler dikkate alindiginda sagkalim olasiligi (miq.160 | § = 36) = 0.2’ye yiik-
selmigtir. Bunun nedeni olarak serum alblimin degerlerinin izlem siiresi igerisinde
hafif diizeyde artis gostermesi séylenebilir. Sekil 4.4b’de de goriildiigii gibi tekrarh
Ol¢timlerin alindigi izlem siiresi artikca zaman ile artig gosteren serum albiimin
degerlerinin bir sonucu olarak sagkalim olasiliginin arttigi goriilmektedir. En dii-
siik sagkalim olasiliginin 12. ayda goriilmesinin nedeni Sekil 4.4a’da da goriildiigii
gibi 12. ay ol¢limiindeki diisiigtiir.

Iki yiiz kirk bes numarali hastanin sonuclar1 Sekil 4.5’de gosterilmistir. Bu

kigi, 70. ayda ilgilenilen olayla kargilagmigtir. Ancak, grafiklere bakildiginda kisi-
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nin 120. aydaki sagkalim olasiligi [0.55 — 0.81] araligindadir. Kiginin, ilgilenilen
olayla kargilagmig olmasina ragmen serum albiimin degerlerinin zaman igerisinde
yiikselmesinin sagkalim olasiliginin yiiksek kestirilmesine neden oldugu soylene-
bilir.

Ug yiiz elli bes numaral hastanin sonuclar1 Sekil 4.6’da gosterilmistir. Bu
kigi, 80. ayda ilgilenilen olayla kargilagmigtir. Grafiklere bakildiginda da galigma
baginda alinan serum albiimin degerleri ile elde edilen sagkalim olasiligi 140. za-
man noktasinda sifira yakin bir deger olarak kestirilirken zaman icerisinde serum
alblimin degerlerinde diigiis olmasi sagkalim olasiliginin daha yakin zaman nokta-
larinda (s+t¢ = 110. ay) sifira yakinsamasina neden olmugtur. Grafik 4.6b.’de 42.
zaman noktasina kadar olan bilgiler dikkate alindiginda beg yil sonraki sagkalim
olasiligl diger zaman noktalarina gore daha diigiik kestirilmistir. Bunun nedeni
olarak, Grafik 4.6a’da goriildiigii gibi 42. zaman noktasindaki serum alblimin de-

gerinin oldukca diigiik bir deger almasi gosterilebilir.
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Sekil 4.3. Test veri setindeki 42 numarali kiginin dinamik kestirimleri, (San-
strli): (a) t=6, 18, 30 ve 42. ay i¢in, (b) Genel dinamik kestirimleri.
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strli): (a) t=6, 18, 30 ve 36. ay i¢in, (b) Genel dinamik kestirimleri.
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Sekil 4.5. Test veri setindeki 245 numaral kiginin dinamik kestirimleri, (Olen):
(a) t=24, 36, 48 ve 60. ay i¢in, (b) Genel dinamik kestirimleri.
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. Test veri setindeki 355 numarali kisinin dinamik kestirimleri, (Olen):
(a) t=6, 18, 30 ve 42. ay i¢in, (b) Genel dinamik kestirimleri.
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Bu ¢aligmada, incelenmek istenen bir diger konu da ileriye doniik sagkalim
kestirimlerinde hangi zaman noktasina kadar alinan olgiimlerle en fazla bilginin
elde edildigidir. Bu amacla, ¢aligmanin her bir tekrar noktasina kadar alinan
Olctimlerin, son tekrar noktasindan ileriki zamanlar i¢in verdigi bilgi miktarlar:
bilgi icerigi yaklagimiyla incelenmistir. Calismada, serum albiimin degerlerine ait
tekrarh 6l¢iimler galigma bagindan itibaren en fazla 60. aya kadar alti ayda bir
alinmigtir. Bu zaman araliginda her 6l¢iim noktasi i¢in elde edilen veriler kulla-
nilarak 60. aydan galigmanin sonuna kadar (137. ay) 6 aylk araliklar ile sagka-
lim kestirimleri elde edilmigtir. Bu degerlendirmede tekrarh ol¢iimlere ait zaman
noktalar1 ve ileriye doniik kestirim yapilacak zaman noktalar1 ayn1 anda dinamik
olarak degigsmektedir. Elde edilen sonuglar Sekil 4.7’de gosterilmigtir. Burada, x
ekseni serum albiimin degerlerinin tekrarl 6l¢iim noktalarmi (0,6,...,60) ve y
ekseni model kestiriminden elde edilen bilgi icerigini gostermektedir. Sagkalim
kestirimleri yardimai ile bilgi iceriginin elde edildigi ileriki zaman noktalari ise her
grafigin yukarisinda belirtilmistir. Ornegin, ilk satir ve ilk siitunda yer alan grafik,
olugturulan modelin her bir tekrar noktasinin 66. aydaki sagkalim durumlar: icin
verdigi bilgi igerigini gosterir. Sekil 4.7'de hastalarin [66 — 102| ay araligindaki
sagkalim durumlar incelendiginde genellikle caligmanin erken dénemlerinde ali-
nan Ol¢imlerinin daha fazla bilgi verdigi goriilmiistiir. Her bir zaman noktasini
kendi igerisinde degerlendirmek amaciyla Sekil 4.7’de verilen grafiklerin Y-eksen
degerleri serbest birakilmig, her bir alt grafigin eksen limitleri Sekil 4.8’de veril-
digi gibi kendi igerisinde belirlenmigtir. Jekil 4.8’e gore galismanin erken dénem-
lerinde alinan 6lgtimler, hastalarin [66 — 108| ay araligindaki sagkalim durumlar
ile ilgili daha fazla bilgi vermektedir. Ancak, 108. aydan sonraki zamanlar igin
yapilan tahminlerde baglangictaki ol¢iimlerin degil, son zamanlara dogru alinan
Olgiimlerin daha fazla bilgi vermeye bagladigi goriilmiigtiir. Sonug olarak, sagkalim
tahmini yapilmak istenen hedef zaman noktasi 6l¢iim alinan son zaman noktasina
yakin ise calisgmanin erken donemlerinde, uzak ise calismanin ge¢ donemlerinde
alinan tekrarh ol¢iimlerin daha fazla bilgi sagladigi goriilmiigtiir. Caligmanin kli-
nik amacina uygun olarak, sagkalim olasiliklar: kestirilmek istenen zaman noktasi
i¢in izlem siiresi icerisinde hangi zaman noktasinda en fazla bilginin elde edildigi

ve bilgi igeriginin zamanla nasil degistigi bu yaklagim ile incelenebilmektedir.
4.2. Benzetim Calismasi Sonuglari

Bilgi igeriginin model kestirim performansini degerlendirmek amaciyla ben-
zetim caligmasi yapilmigs ve ROC egrisi altinda kalan alan, Brier skor ve bilgi

igerigi sonuclari sirasiyla Sekil 4.9 — 4.11°de grafiksel olarak 6zetlenmigtir. Grafik-
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Sekil 4.7. Belirli zaman noktalar: i¢in tekrarh 6l¢iimlerden elde edilen bilgi dii-
zeylerinin bilgi igerigi yaklagimiyla degerlendirilmesi (Y-ekseni deger-
leri ayn1 dlgekte gosterilmisgtir).

ler dogru ve yanlis modellerin performans o6l¢iileri arasindaki farklar kullanilarak
olugturulmugtur. Her bir grafik i¢in satirlar farkl izlem siirelerini (60 ve 120 ay),
stitunlar ise 6rneklem genigliklerini (kiigiik, orta ve biiytik) gostermektedir. Yatay
eksenlerde izlem siirecinde referans alinan zaman noktalar: yer almaktadir. Her
bir zaman noktasi i¢in (yatay eksen) rastgele iiretilen 200 test verisinden elde edi-
len performans ol¢iilerine yonelik bulgular kutu ¢izgi grafikleri ile gosterilmigtir.
Sifir noktasindan ¢izilen kesikli yatay ¢izgi modeller arasinda farkliligin olmadig:
durumu gostermektedir.

Incelenen modellerin 6lii ve sansiirlii gozlemleri ayrim performanslarimin
bir gostergesi olan egri altinda kalan alan farklarma (AEAA) ait bulgular Sekil
4.9’da, tahmin hatasinin bir 6l¢iisii olarak kullanilan Brier Skor ise Sekil 4.10’da
verilmigtir. Gozlem sayilariin artmasi modellerin ayrim performansina ve tahmin

hatasina iki yonden olumlu etki yapmaktadir: (i) izlem siiresinden bagimsiz ola-



66 72 78
09 4 1.0 4 1.0
06 0.8 A 0.8 4
' g'i il 0.6 -
0.3 4 0'2 04 -
84 90 96
1.0 A 1.0 1 1.0 1
0.9 A J
0.8 A ol 0.9
J 0.8 A
0.6 - 0.7
0.6 A 0.7 -
102 108 114
1.0 A 0.95 ~
0.90 A 0.950 A~
—_ 0.9 4
2] J
< 0.85 - 0.925
0.8 H 0.80 - 0.900 +
120 126 132
0.975
0.950 A 0.900 ~ 0.84
0.875 4
0.925 4
0.900 + 0.825
4 : i 0.76 -
0.875 0'800 h T T T T T T T T T T
137 12 24 36 48 60 12 24 36 48 60
0.85 A
0.80 o
0.75 A
0.70 A1

Zaman (ay)

Sekil 4.8. Belirli zaman noktalar: i¢in tekrarh 6l¢iimlerden elde edilen bilgi dii-
zeylerinin bilgi igerigi yaklagimiyla degerlendirilmesi (Y-ekseni deger-
leri serbest birakilmigtir).

rak modellerin ayrim performanslar: artmakta, tahmin hatasi azalmaktadir, (ii)
modellerin ayrim performanslar1 arasindaki farkin ve tahmin hatalari arasindaki
farkin degiskenlikleri azalmakta ve modellerden daha tutarli sonuclar elde edil-
mektedir. Takip siiresinin 120 aya ¢ikartildigi senaryolarda model performanslari-
nin [0, 60] ay araliginda hafif derecede azalama egiliminde oldugu goriilmektedir.
Ancak, ¢aligmanin sonlarina dogru gidildik¢e dogru modelin ayrim performan-
sinin ve tutarliligin azaldigl, yanlis model ile benzer sonuclar vermeye basladig
goriilmiistiir. Ornegin, diisiik 6rneklem genisliginde 120 aylik takip siiresinin in-
celendigi senaryo i¢in (sol alt koge, Sekil 4.9) dogru model ile yanlis modelin
ayrim performanslari arasindaki farkin olabilecek en genig aralikta (-1 ile 1 ara-

higinda) degiskenlik gosterdigi ve modellerin benzer sonuglar vermeye bagladig
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goriilmektedir. Burada, 120 ay ve daha uzun siire yagadigi bilinen hastalarin ilk
120 aylik olgiimleri kullanilarak 12 ay sonrasi igin (132. ay) modelin ayrim ve kes-
tirim performanslari incelenmigtir. Dolayisiyla, modellerin 120. ayda gostermis
oldugu performanslarin benzer ve veri setleri arasinda oldukca degisken oldugu
sOylenebilir. Benzer bulgular Brier Skoru ic¢in de gegerlidir. Modellerin tahmin
hatalar1 erken zaman noktalarinda oldukca diisiik olmasina karsin ileri zaman

noktalarinda hata miktarlar1 énemli derecede artig gostermigtir.
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Sekil 4.9. Dogru ve yanlhg modellerin ayrim performanslari (EAA) arasidaki
farklarin dinamik kestirimleri - AEAA = M; — M. Porzitif degerler
dogru modelin daha iyi performans gosterdigi noktalardir.

Modellerin sagkalim durumlari ile ilgili agiklamig oldugu belirsizlik miktar-
lar1 ve bu degerler kullanilarak hesaplanan agirliklandirilmig bilgi igerikleri Sekil
4.11°de verilmigtir. Bilgi icerigi, kisilerin gelecekteki bir noktadaki durumlarina
yonelik belirsizligin ilgili model tarafindan ne kadar azalttigini gosteren bir 6l¢ii-
diir. Bilgi igerigi, EAA ve BS degerleri ile birlikte ele alinarak model se¢imi ve
model performanslarimin degerlendirilmesi amaci ile kullanilmigtir. EAA ve BS
ile benzer gekilde, érneklem biiyiikliigii arttikca modellerin bilgi igeriginin arttig:
ve dogru modelin yanlig modele gore ¢ogunlukla daha fazla bilgi sagladigi goriil-
miigtiir. Takip siiresinin 120 ay oldugu senaryolarda ¢aligmanin sonlarina yonelik
yapilan tahminlerde modellerin bilgi igeriklerinin benzer oldugu goriilmiis, bu

kogul altinda 6rneklem genisligini arttirmak belirsizlik iizerinde bir etki yaratma-
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Sekil 4.10. Dogru ve yanlig modellerin Brier skorlar1 arasindaki farklarin dina-
mik kestirimleri — ABS = M; — M. Negatif degerler dogru modelin
daha iyi performans gosterdigi noktalardir.
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Sekil 4.11. Dogru ve yanlig modellerin agirliklandirilmig bilgi igerikleri arasin-
daki farklarin dinamik kestirimleri — AABI = M; — M. Pozitif
degerler dogru modelin daha fazla bilgi sagladigini gosterir.
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nmugtir. Diiglik 6rneklem genigligi ve uzun takip siirelerinde (sol alt grafik, Sekil
4.11) dogru model ile yanhg modelin bilgi igerigi bakimindan gogunlukla benzer

sonug verdigi ve sonuglarin orneklem biiyiikliiglinden etkilendigi goriilmektedir.
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5. TARTISMA

Giinlimiizde, uzunlamasina veri ile sagkalim verisi birgok klinik ¢aligmada
ayni anda toplanmaktadir. Belirli bir izlem siiresi icerisinde hastalarin ilgilenilen
olayla karsilagma siirelerinin analiz edildigi bir caligmada, ilgilenilen olayla kargila-
sana kadar gegen siire icerisinde hastalikla iligkili belirteg 6l¢iimleri tekrarl olarak
alinmaktadir. Ancak, bu ¢aligmalarda siklikla sagkalim verileri ve tekrarli 6l¢iim
verileri ayr1 ayr1 analiz edilmektedir. Bu durum, iki siire¢ arasindaki iligkinin ihmal
edilmesine ve/veya analizlerde verilerden elde edilen bilginin eksik kullanilmasima
neden olur. Birlegik model, uzunlamasina veriler ile sagkalim verilerinin birlikte
analiz edilmesini, aralarindaki iligkiyi iki alt model ile incelemeyi ve siireglerin
birbirine olan katkilarinin modelleme asamasinda kullanilmasimi amaclar. Ilk alt
modelde, tekrarh 6lgiimler modellenerek hata terimsiz (model tarafindan kestiri-
len) 6lglim degerleri elde edilir. Ikinci alt modelde ise, sagkalim verileri modellenir
ve birinci alt modelden kestirilen degerler sagkalim modeline agiklayici degisken
olarak eklenir. Bu sayede uzunlamasina verilere ait siirecler sagkalim analizine
oliim riskini kestirmede bagimsiz degisken olarak katki saglar.

(aligma sonunda ya da izlem siiresince belirlenen zaman noktalarinda elde
edilen kestirim degerleri, aragtirmacilarin hastalarin tedavisi ile ilgili dogru karar-
lar almasinda etkili olabilir. Bu nedenle, kestirim degerlerinin dogru ve giivenilir
sonuglar vermesi gerekmektedir. Birlesik modelde dinamik kestirim degerlerinin
dogrulugunu incelemede zamana bagh ROC egrisi altinda kalan alan (EAA), Brier
skor (BS) ve EPOCE yontemleri kullanilmaktadir. EPOCE yontemi gizil simif bir-
lesik modeller (joint latent class model, JLCM) {izerinden gelistirildigi i¢in bu ga-
ligmada kullanilan paylagilan parametreler modeline uyarlanamamig ve sonuglar
degerlendirilememistir.

Bu tez kapsaminda, yukarida bahsedilen yontemlere ek olarak yeni bir kes-
tirim dogrulugu yaklagimi énerilmistir. Onerilen yaklasimda dinamik kestirimlerin
dogrulugu, bilgi icerigi yaklagimi kullanilarak degerlendirilmektedir. Bilgi igerigi
yaklagiminin performansi, hem gercek veri seti hem de benzetim ¢aligmasi yardimi
ile degerlendirilmis ve diger yontemlerle kargilagtirmasi yapilmigtir. Elde edilen so-
nuglara gore, 6nerilen yaklagiminin model performansini degerlendirme ve model
se¢imi igin ROC EAA ve BS odlgiileri ile birlikte kullanilabilecegi goriilmiigtiir.
ROC EAA 6lgiisii modelin ayrim performansini 6lger, hasta ve sagliklilarin dogru
smiflama yiizdelerine odaklanir. BS ise hem ayrim hem de kalibrasyon (hata mik-
tar1) performansimi 6lger. Bilgi igerigi, ROC EAA ve BS’un aksine modelin hasta
ve sagliklilar1 ne kadar iyi ayirdigi ile degil, birlegsik model yardimi ile tahmin

edilen sagkalim olasiliklarinin kisilerin sagkalim durumlarindaki (sanstir/6li) be-
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lirsizligi ne kadar giderebildigi ile ilgilenmektedir. Dolayisiyla, agirliklandirilmig
bilgi icerigi (ABI) modelin yalnizca kalibrasyon performansina odaklanan bir 6l-
ciidiir. Ornegin, rastgele secilen bir hasta ve bir sansiirlii gézlem icin sagkalim ola-
siliklar sirasiyla 0.501 ve 0.499 olarak kestirilmis kabul edilsin. Bu degerler ROC
EAA ile degerlendirildiginde dogru smiflandirildig: i¢in modelin performansinin
yiiksek oldugu yoniinde karar verilecek, ancak BS ve ABI tarafindan degerlendi-
rildiginde kalibrasyon diizeyi diigiik, hata miktar1 ve belirsizlik yiiksek oldugu icin
ROC EAA ile aksi yonde karar verilecektir. Diger bir ifade ile kestirilen sagkalim
olasiliklar1 0.50 degerinden uzaklagtikga (sansiirlii kigi i¢in 1’e, 6len kisi i¢in 0’a
dogru) modelin sagladigy bilgi artacak, kestirim hatalar1 azalacaktir. Ancak, ROC
EAA kriteri bu durumdan etkilenmeyecektir. Bu nedenle, bilgi igeriginin mode-
lin ayrim performansi ile birlikte degerlendirilmesi ve modelin saglamis oldugu
ayrim performansina belirsizligin hangi oranda azaltilarak ulasildiginin ayrica in-
celenmesi 6nerilmektedir. Sonug olarak, bilgi igerigi yaklagiminin tek bagina degil,
diger olgiiler ile birlikte degerlendirilerek dogru modelin se¢iminde kullanilmasi
onerilmektedir.

Birlesik model ¢aligmalarinda tekrarli olarak alinan 6l¢iim sayisinin ve 6r-
neklem biiyiikliigiiniin ne olacagi sorusu merak edilen konular arasindadir. Bu tez
kapsaminda yiiriitiilen benzetim ¢aligmasinda bu iki soruya cevap aranmistir. Elde
edilen sonuclar orneklem biiytikliigii ve izlem siiresi igerisinde alinan tekrar sa-
yisinin model performanslarini etkileyen iki 6nemli unsur oldugunu gostermistir.
Orneklem biiyiikliigiiniin arttirilmasi her kosulda model performansina olumlu
etki etmektedir. Ancak, tekrar sayisinin arttirilmasi bir noktaya kadar olumlu
etki yapmis, bu noktadan sonra model performansini olumsuz yonde etkilemeye
baglamigtir. Bu durum tekrarli olgiimlerden kaynakli model karmagikliginin art-
masi, zaman igerisindeki degigimin dogrusal yapidan egrisel yapiya dénmesi, eksik
gbzlem mekanizmasinin bozulmasi, ileri zaman noktalarinda kayip goézlem orani-
nin artmasi gibi c¢esitli nedenlerden kaynaklanabilir. Yanit degiskeninin zaman
icerisindeki degigiminin egrisel modelleme yaklagimlar: (6rnegin, modele karesel
terimin eklenmesi, B-splines yaklagiminin kullanilmasi vb.) ile modellenmesi ileri
zaman noktalarinda elde edilecek model performansina olumlu katki saglayabilir
(11, 36). Ancak, bu durum modelin karmagikhigini arttiracak ve yorumlanabilirli-
gini kisitlayacaktir. Bu tez kapsaminda model karmagikliginin diigiik tutulmas: ve
sonuglarin kolay yorumlanabilir olmasi i¢in tekrarli 6l¢timlerin zaman igerisindeki
degisimi dogrusal kabul edilmistir.

Bilgi icerigi yaklagimi, birlesik model kestirim dogrulugunu degerlendir-

menin haricinde modelden en fazla bilginin elde edildigi zaman noktalarinin be-
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lirlenmesi amaciyla da kullanilabilir. Gergek veri seti sonuglarina gore birlegik
modelden elde edilen bilginin en yiiksek oldugu zaman noktalari kestirim yapi-
lan hedef zaman noktasina gore farklilik géstermektedir. Kestirim yapilan hedef
zaman noktasi tekrarh 6l¢timlerin alindigi son zamana yakin oldugu durumda ca-
lismanin baginda alinan o6l¢limlerin en fazla bilgiyi sagladigir goriilmiistiir. Hedef
zaman noktasi uzunlamasina verilerin 0l¢iildiigi son zaman noktasindan uzak-
lagtikca caligmanin baginda alinan Ol¢iimlerin daha az, sonlarina dogru alinan
Ol¢iimlerin ise daha fazla bilgi sagladigi gézlenmigtir. Modelden elde edilen bilgi
igerigi kullanilarak ¢alismada alinacak tekrar sayisi ya da siiresi ¢aligmanin ama-
cina uygun olarak diizenlenebilir. Sekil 4.8’de goriildiigii gibi en fazla bilginin
elde edildigi zaman noktasi en az kag tekrarh dl¢limiin alinacagi konusunda bilgi
vermektedir. Ornegin, 120. ay icin sagkalim kestirimi elde edilmek istendiginde
en az 48. aya kadar tekrarh olgiimlerin alinmasi gerektigi sdylenebilir. Bu zaman
noktasindan sonra alinan 6l¢iimler de kestirim performansina etki etmektedir; do-
laysi ile, klinik anlamlilik g6z oniinde bulundurularak 48. ay sonraki ol¢limlerde
alinmaya devam edilebilir.

Bu tez ¢calismasinda, gergek veri analizi olarak son donem bébrek yetmez-
ligi olan ve periton diyaliz alan hastalarin izlem siiresi igerisinde tekrarli olarak
Olciilen serum albiimin degerleri ile 6liim riski arasindaki iligki incelenmistir. Bu
alanda yapilmig olan ¢aligmalar arasinda Khoshhali ve ark. (58)'nin ¢aligmast,
serum albiimin degerlerinin zaman igerisindeki degisimi ile klinik sonuglar (6liim,
hemodiyalize gegis ve organ nakli) arasindaki iligkiyi birlesik model yaklagimi kul-
lanarak inceleyen ilk ¢aligmadir. Caligmada siirekli ayaktan periton diyaliz alan
ve 1i¢ yil boyunca takip edilen 183 hasta yer almaktadir. Bu calismada, sadece
baglangi¢ degerinin kullanildigi ve tekrarli serum albiimin degerlerinin kullanil-
dig1 iki ayr1 yaklagim incelenmis ve analiz sonuclari karsilagtirilmigtir. Tekrarh
Olctimler ii¢ yil boyunca ii¢ ayda bir alinmistir. Elde edilen sonuclara gore, serum
alblimin degerleri ile 6liim riski arasinda negatif yonlii anlaml bir iliski bulunmus-
tur (diizeltilmemis model i¢gin @ = —1.269 diizeltilmis model i¢in « = —0.895).
Caligmada, ¢ yillik klinik sonuglar1 kestirmede, baglangictaki serum albiimin
degerleri yerine tekrarli 6l¢ltim degerlerinin analize dahil edilmesinin daha iyi so-
nuc verdigi belirtilmistir. Ozellikle diyabet ve HD 6ykiisii olan hastalarim, serum
alblimin degerlerini kontrol etmenin, periton diyaliz aldiklar1 dénem igerisinde
klinik sonuglar1 6nlemeye ya da degistirmeye yardimeci olabilecegi belirtilmigtir.
Khoshhali ve ark. (59), bu ¢aligmasinda da birlegik model yaklagimiyla periton
diyaliz hastalarda, serum albiimin degerleri ile diyalizin teknik bagarisizlig1 ara-

sindaki iligkiyi incelemeyi ve iki siireci etkileyen ortak degigkenleri belirlemeyi
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amaglamigtir. Diyabet durumunun bu iligkiyi etkileyip etkilemedigini incelemek
amaciyla sonuclar diyabet durumuna gore ayri ayri incelenmigtir. Elde edilen
sonuglara gore, serum alblimin degerleri ile diyalizdeki teknik bagarisizlik riski
arasinda negatif yonlii bir iligki vardir (o (%95GA) = —0.784(—0.963, —0.587)).
Strekli ayaktan periton diyaliz tedavisi géren diyabetik olan ve olmayan hasta-
larda zaman icerisinde serum albiimin degerlerinin kontrol edilmesinin periton
diyaliz alindig: siire igerisinde olumsuz sonug riskini azaltabilecegi belirtilmigtir.
Wang ve ark. (60) da serum albtimin diizeyi ile 6liim riski arasindaki iligkiyi bir-
lesik model yaklagimi ile incelemis ve baglangi¢ serum albiimin degerleri ile tek-
rarli 6lgiim degerlerinin modele alindigr durumdaki sonuglarini kargilagtirmigtir.
Calismaya, geriye doniik olarak periton diyaliz alan 547 hasta dahil edilmistir.
Elde edilen sonuglara gore, baglangic serum albiimin diizeyi ile 6liim riski ara-
sinda iligki bulunmazken (HR = 1.030(0.995 — 1.066)) tekrarh dlgtimlerle 6liim
riski arasimnda negatif yonde bir iligki bulunmugtur (HR = 0.881 (0.383 — 0.926)).
Ayrica, zamanla artan serum albiimin diizeyinin, periton diyaliz alan kisilerin
hastalik seyrini iyilestirebilecegi belirtilmistir. Bu tez kapsaminda, periton diya-
liz alan hastalarda serum albiimin diizeylerin zaman igerisindeki degisimi ile 6liim
riski arasinda negatif yonde anlamli bir iligki bulunmustur (oo = —0.739).

Birlesik modelleme yaklagiminda alt modellerde bagimsiz degigkenler kul-
lanilarak yanit degiskeni ve sagkalim stireleri iizerinde secilen degigkenler baki-
mindan diizeltmeler yapilmaktadir. Alt modellerde kullanilan degiskenler ortak
olabilecegi gibi tamamen farkli degisken alt kiimeleri de tercih edilebilmektedir.
Bu ¢aligmamizda, baglangic yasi, PD 6ykiisii, ek hastalik sayisi ve peritonit hizinin
oliim riskini arttirdigi goriilmiistiir. Tekrarli olarak oOl¢iilen serum alblimin diizey-
lerinin ise basglangi¢ yasi, peritonit zar gegirgenligi ve peritonit hizindan negatif
yonde etkilendigi gortilmiigtiir. Uzunlamasina ve sagkalim alt modellerinde kul-
lanilan degiskenler istatistik ve klinik anlamliliklar dikkate alinarak belirlenmis,
her iki modelde de ortak olarak kullanilabilecek degiskenlere izin verilmistir.

Ek hastaliklar sagkalim stireleri iizerinde dogrudan etki eden risk faktorleri
arasindadir. Birlegsik model yaklagiminda ek hastaliklar modele bagimsiz degis-
kenler olarak eklenebilecegi gibi, hastalik gruplarinin ayri ayri1 modellenmesi de
olasidir (58). Baz1 ek hastaliklarin ayni anda goriilmesi hastalik riskine daha fazla
etki edebilecegi diigiiniilerek bu tez kapsaminda ek hastaliklarin sayisi bagimsiz
degisken olarak ele alinmigtir. Bu yaklagim pertion diyaliz alaninda uygulanan
birlesik model literatiiriinde ilk defa kullanilmistir.

Kronik hastaliklarin seyri kigiden kigiye farkliliklar gosterebilmektedir. Mo-

delleme siirecinde kigiye 6zgii degerlendirmelerin yapilmasi daha dogru sonucla-
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rin elde edilmesini saglayabilir. Bu caligma, periton diyaliz hastalarinda serum
alblimin diizeyleri ile 6liim riski arasinda iligkiyi incelerken kisiye-6zgii kestirim
degerlerini dikkate alan ve bu alanda kigisellestirilmig tip yaklagimini kullanan
ilk caligmadir. Caligma baginda belirli 6zelliklere sahip kigiler arasindan rastgele
dort kisi test seti olarak segilmis ve analiz asamasina dahil edilmemistir. Rast-
gele segilen dort hastanin dinamik risk kestirimleri kisiye 6zgii kestirim modelleri
kullanilarak elde edilmigtir. Elde edilen sonuclara gore serum alblimin degerleri-
nin zaman igerisinde tekrarli olarak alinmasi ve kigiye 6zgii modellemelerin ya-
pilmas1 daha dogru kestirimlerin elde edilmesini saglamaktadir. Serum albumin
degerleri periton diyaliz hastalarinda beslenme durumunun bir gostergesi olarak
kullanilmakta ve diyalize bagh mortalite ile iligkilendirilmektedir. Test setine se-
¢ilen hastalardan birisi zaman icerisinde artan serum albiimin degerlerine sahip
olan ve periton diyaliz siirecinde beslenme parametreleri iyiye giden bir hasta
olmasina ragmen izlem siiresinde 6liimle kargilagmigtir (Sekil 4.5). Zaman igeri-
sinde artan serum albumin degerlerinin sonucu olarak bu hasta i¢in ileriki zaman
noktalarinda yiiksek sagkalim olasiliklari elde edilmistir. Bu durum hastalarin bir
kisminda serum albiimin digindaki degigkenlere bagli mortalitenin (enfeksiyon,
eslik eden diger hastaliklar, serum kreatinin, vb.) etkisi olarak degerlendirilebilir
ve birlegik modelin boyle durumlarda yanl sonuglar verecegi sdylenebilir. Sonug
olarak, hastalarin bireysel 6zelliklerine gore degerlendirilmesi ve birey diizeyinde
tahminlerin elde edilmesi kigisellegtirilmig tibbin 6nemini gostermektedir.
Periton diyaliz alaninda giincel literatiir incelendiginde!, bu alanda yii-
riitiilmiis olan birlesik model ¢alismalarinda yalnizca gercek veriler iizerinde de-
gerlendirmeler yapildigi, modellerin farkli senaryolardaki performanslarinin bir
benzetim c¢aligmasi yardimi ile incelenmedigi goriilmiistiir. Bu calismada, ger-
¢ek veri uygulamasina ek olarak belirlenen senaryolar altinda benzetim caligmasi
gercgeklestirilmis ve sonuclarin genellenebilmesi amaglanmistir. Model tabanli veri
iiretme stirecinde kullanilabilecek olan dort farkli model yapist iizerinde durulmus-
tur. Bu modeller gercek veri setinde benzer performans gosterdigi i¢in benzetim
caligmasinda en basit iligki yapisina sahip olan model (Model 1) kullamlmigtir.
Ancak, farkh veri setlerinde modellerin performanslar: 6nemli farkliliklar géstere-
bilir. Bu nedenle benzetim ¢aligmasi farkli modelleri de dikkate alarak, ilgilenilen
modeller arasinda da karsilagtirma yapacak sekilde geligtirilebilir. Bu ¢aligma ayni
zamanda periton diyaliz alaninda birlesik modelleme ile birlikte benzetim yakla-

simin kullanildigr ilk calismadir ve bu alana dolayl yoldan katk: saglamaktadir.

1 Literatiir taramasi PubMed, Scopus ve Web of Science veri tabanlar1 incelenerek yapilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢aligmada, uzunlamasina 6l¢iim verileri ile sagkalim verilerinin birlikte
modellenmesinde birlegsik model yaklagimimin kullanimi gosterilmigtir. Birlegik
modelin 6nemli avantajlarindan birisi, modelden elde edilen kestirimlerin her bir
kisinin kigisel 6zellikleri ve hastalik durumlar1 dikkate alinarak kisiye 6zgii olarak
yorumlanmasini saglamasidir. Bu durum, kestirim degerlerinin dogru ve giivenilir
olmasini gerektirir.

Birlesik modelden elde edilen kestirim performansini degerlendirmede ROC
egrisi altinda kalan alan, Brier skor gibi 6l¢iimler kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada,
bahsedilen yontemlere ek olarak bilgi igerigi yaklagimini kullanan ve dinamik kes-
tirimler i¢in diizenlenmis yeni bir yontem Onerilmistir. Bilgi icerigi, modelden elde
edilen kestirimlerin ger¢ek durumlar tizerindeki bilgi diizeyini 6lgmektedir. Ger-
¢ek ve benzetim veri setinden elde edilen sonuclar, bilgi igerigi yaklagiminin da
kullanilabilirligini gostermigtir.

Bu tez kapsaminda 6nerilen bilgi icerigi yaklagimi, calisma igerisinde hangi
zaman noktasina kadar alinan bilgilerin ¢aligma sonundaki belirli zaman noktalari
icin en fazla bilgiyi verdigi sorusuna da cevap verebilmektedir. Boylece, ¢aligma
tasarimi ¢aligmanin amacina uygun olarak diizenlenebilir.

Bu tez ¢aligmasinin baz1 kisitlamalar: vardir: (i) galigma verileri tek mer-
kezlidir ve elde edilen sonuglar merkez etkisi barindirabilmektedir, (ii) uzunla-
masina verilerin modellemesinde dogrusal modeller kullanilmigtir, ancak tekrarh
Ol¢timler arasindaki iligki dogrusal olmayabilir ve bu durumda dogrusal olmayan
yaklagimlarin (B-splines, polinom, vb.) kullanilmasi daha dogru sonuglar elde
edilmesini saglayabilir.

Bu tez kapsaminda, izlem siiresi icerisinde tekrarli alinan 6l¢iimlerin sag-
kalim stireleri {izerindeki etkisi tek yanit degiskeni dikkate alinarak incelenmigtir.
Ancak, klinik agidan degerlendirildiginde farkli biyokimyasal parametrelerin de
(6rnegin serum kreatinin, beyaz kiire sayis1 vb.) sagkalim siiresi iizerinde etkisi
olabilecegi bilinmektedir. Ayrica, bu parametrelerin birbirileri ile iligkisinin de dik-
kate alinmasi sagkalim stirelerinin daha iyi kestirilmesini saglayabilir. Bu nedenle,
yanit degigkenin ¢ok degiskenli olarak dikkate alindig1 ¢ok degiskenli birlegik mo-
delleme yaklagimlarinin kullamilmasi olasidir (61-63). Ancak, bu yaklagimlarda
gliclii sonuclar elde edilebilmesi i¢in 6rneklem genisliginin biiyiik olmasi istenir.
Bu konu, ileri ¢aligma konusu olarak birakilmistir.

Birlesik model yaklagiminda parametre kestirimleri en ¢ok olabilirlik ve
Bayes yaklagimi ile elde edilmektedir. Bu tez kapsaminda Bayes yaklagimi kulla-

nilmamigtir. Ancak, bu iki yontem birlikte kullanilarak modellerin kestirim perfor-
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manslar1 degerlendirilebilir. Bu konu, yeni bir ¢aligma konusu olarak birakilmigtir.

Bu tez kapsaminda onerilen bilgi icerigi yaklagimi, model se¢iminde kulla-
nilabilmekte ancak bu degerin en iyi noktaya ne kadar yakin oldugu hakkinda bir
yorum yapilamamaktadir. Bunun nedeni, bilgi igeriginin bir iist limitinin bulun-
mamasidir. Bu nedenle, bilgi igeriginin, belirleyicilik katsayis1 (R?) tiiriinde bir
katsay1 formuna dondiiriilerek [0 — 1] arahiginda simirlandirilmasi, bilgi igeriginin
en iyi durum ile kiyaslanarak yorumlanabilir olmasini saglayacaktir. Bu konu,

yeni bir ¢calisma konusu olarak birakilmigtir.
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