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Yasam verilerinin yapisi, yasam siirelerini ve olaym gerceklesip gerceklesmedigini
gosteren durumu igerir. Yasam ¢6ziimlemesindeki temel varsayim, izlem slresinin uzun
olmas1 halinde ilgilenilen olaym gerceklesecegidir. Ilgilenilen olay gerceklesene kadar
gecen siireyle ilgilenildigi i¢in bu varsayim ¢ogunlukla gerceke¢i degildir. Alict islem
karakteristigi (Receiver Operating Characteristic - ROC) egrileri, tahmin edilen
performansi1 degerlendirmenin bir yoludur. Siirekli 6lgekte tanimli test sonuglar i¢in
ROC egrileri dogrulugun standart 6zetidir. ROC egrileri, durum degiskeni i¢in siirekli bir
degiskeni kullanarak duyarlilik (sensitivity) ve segiciligi (specificity) elde etmek icin
kullanilir. Yasam verilerinin analizinde kullanilan ROC egrileri olay1 yasayanlar ile
yasamayanlar arasinda ne kadar iyi ayrim yaptigini belirleyip dogru esik degerini (cut-
off) secmeyi saglar. Yasam ¢oziimlemesinde siire s6z konusu oldugu i¢in durum
degisebileceginden klasik ROC egrileri dogru sonuglar vermez. Bu nedenle zamana baglh
(time dependent) ROC egrileri lizerinde arastirmalar yapilarak yeni ydntemler
gelistirilmis ve ROC(t) ile gosterilen ROC egrisi tahminleri 6nerilmistir. Bu ¢alismada
yasam ¢Oziimlemesi igin kullanilan ROC egrisi tahmin edicileri yontemlerinden
kiimulatif duyarlilik ve dinamik secicilik (cumulative sensitivity and dynamic specificity

— CD) baslig1 altinda: Heagerty ve arkadaslarmin (2000) Kaplan-Meier tahmin edicisi



(CD1), Heagerty ve arkadaslarmin (2000) en yakin komsu tahmin edicisi (CD2),
Chambless ve Diao’nun (2006) Kaplan-Meier benzeri tahmin edicisi (CD3), Chambless
ve Diao’nun (2006) alternatif tahmin edicisi (CD4), durdurma agirliklandirmasinin ters
olasiligi (CD5), kosullu durdurma agirliklandirmasmin ters olasiligi (CDG6), agirlikli
AUC(t) (CD7), Viallon ve Latouche (2011) tahmin edicisi (CD8); olay duyarliligi ve
dinamik segicilik (incident sensitivity and dynamic specificity — ID) baslig1 altinda Cox
regresyonu (ID1), agirlikli ortalama siralamasi (ID2), kesirli polinom (ID3); olay
duyarliligi ve statik segicilik (incident sensitivity and static specificity — IS) bashigi
altinda; marjinal regresyon modelleme yaklasimi (IS1), genisletilmis Cox regresyonu
(1S2) ve son olarak Naive tahmin edicisi tanitilmistir. Bu tahmin edicilerin
uygulanabilirligini géstermek igin literatiir verisi olan akciger kanseri verisi ve gercek
veri olan serviks kanseri verisi Uzerinde uygulama yapilmistir. Her iki veri setinde de
CD1 ve CD2 tanmimlamalar1 birbirine yakin sonuglar vermistir. CD4 tanimlamasi harig
diger tanimlamalarda yagsam siiresi arttik¢a belirtecin tahmin performansmin diistiigi,

CD4 tanimlamasinda ise zamanla tahmin performansinin arttig1 goézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: ROC en yakm komsu tahmin edicisi, ROC Kaplan-Meier, ROC

yasam, Yasam ¢Oziimlemesi, Zamana bagli ROC egrileri



ABSTRACT

RECEIVER OPERATING CHARACTERISTIC CURVES IN SURVIVAL
ANALYSIS

Seyma SERTKAYA

Master’s Thesis, Department of Statictics
Supervisor: Prof. Dr. Duru KARASOY

June 2024, 68 pages

The structure of life data includes life times and status indicating whether the event
occurred. The basic assumption in survival analysis is that the event of interest will occur
if the follow-up period is long. This assumption is often unrealistic since we are interested
in the time until the event of interest occurs. Receiver operating characteristic (ROC)
curves are a way to evaluate predicted performance. For test results defined on a
continuous scale, ROC curves are the standard summary of accuracy. ROC curves are
used to obtain sensitivity and specificity by using a continuous variable for the state
variable. ROC curves used in the analysis of survival data determine how well they
discriminate between those who experience the event and those who do not, allowing to
choose the correct cut-off value. Since time is involved in survival analysis and the
situation may change, classical ROC curves do not give accurate results. For this reason,
new methods have been developed by researching time-dependent ROC curves and ROC

curve estimates denoted by ROC(t) have been proposed. Among the ROC curve estimator



methods used for survival analysis in this study, under the title of cumulative sensitivity
and dynamic specificity (CD): Heagerty et al.'s (2000) Kaplan-Meier estimator (CD1),
Heagerty et al.'s (2000) nearest neighbor estimator (CD2), Chambless and Diao's (2006)
Kaplan-Meier-like estimator (CD3), Chambless and Diao's (2006) alternative estimator
(CD4), inverse probability of intercept weighting (CD5), conditional inverse probability
of stopping weighting (CD6), weighted AUC(t) (CD7), Viallon and Latouche (2011)
estimator (CD8); Cox regression (ID1), weighted average ranking (ID2), fractional
polynomial (ID3) under the title of incident sensitivity and dynamic specificity (ID);
under the title of incident sensitivity and static specificity (IS); marginal regression
modeling approach (I1S1), extended Cox regression (1S2) and finally Naive estimator are
introduced. To demonstrate the applicability of these estimators, an application was made
on lung cancer data, which is literature data, and cervical cancer data, which is real data.
In both data sets, CD1 and CD2 definitions gave similar results. It has been observed that,
except for the CD4 definition, the predictive performance of the marker decreases as life
expectancy increases in other definitions, while the predictive performance of the marker

increases over time in the CD4 definition.

Keywords: ROC nearest neighbor estimator, ROC Kaplan-Meier, ROC survival,

Survival analysis, Time dependent ROC curves
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1. GIRIS

Teknoloji alanindaki ilerlemeler saglik alaninda da ilerlemelere ve gelismelere neden
olmustur. Bu ilerlemeler sayesinde yeni teknikler gelistirilmistir ve hastaliklarda dogru
tan1 ve tedavinin uygulanmasina olanak saglanmistir. Bu tekniklerin uygulanmasi igin
yapilan testlerin ayirt etme yeteneginin yiiksek olmasi, hedefe yonelik Ol¢limiin olay1
yasayan birimler ile olay1 yasamayan birimler arasinda daha dogru bir ayrim yapmasi ¢ok
onemlidir. Testlerin ayirt etme yetenegi, duyarlilik ve secicilik dogruluk 6zetleri, kesikli
veya slrekli belirte¢ (marker-covariate) olglimlerine sahip basit ikili degiskenler ile
belirlenir. Ilgilenilen olay ile ilgili tarama yapilirken ilgilenilen olaym baslangi¢ riskini
bulabilmek i¢cin uygun bir belirte¢ belirlenmelidir. Bu belirte¢ degeri puan verilerek,
strekli Olctim degeri (klinik Olglim degerlerinden biri) ya da hastalig1 belirleyen
faktorlerin regresyon analizi ile belirlenebilir. Yapilan ¢alismalarda 6lim orani ya da
ilgilenilen olaydaki istenmeyen durumu en fazla etkileyen degerin de belirte¢ olarak ele

almdig1 goriilmiistiir (Heagerty ve ark., 2000; Pepe, 2003).

Yasam ¢oziimlemesi, tiim birimlerin ilgilenilen olay1 yasayacagi varsayimina dayanur.
Ancak bazi durumlarda, birimlerin bir kismu ilgilenilen olay1 hi¢ yasamayabilir. Ornegin,
kanserin tekrar niiksetmesine kadar gecen siire ile ilgilenildiginde bazi birimlerde
niiksetme gozlenmeyebilir. Bu durumda yasam ¢6ziimlemesinde iki durum sz konusu
olur: Ilgilenilen olaym gergeklesmesi ve ilgilenilen olaym gerceklesmemesi (Heagerty ve

ark., 2000; Amico ve ark., 2021).

Yasam verileri ile ¢aligmanin zorlugu, sagdan durdurmanin (right censoring) varlhigidir.
Sagdan durdurma, yalnizca yasam siiresinin daha diisiik bir sinirmin gézlenmesi anlamina
gelir. Kesin olay zamani sadece bazi gézlemler igin gergeklesir ve kalan birimler
durdurulmus (censored) goézlem olarak ifade edilir. Tedavi kesiti (cure fraction)
varliginda iyilesmis birimler her zaman durdurulur ¢iinkii onlar asla ilgilenilen olay1
deneyimlemezler. Durdurulan kesit hem iyilesmis hem iyilesmemis gozlemleri igerir ve

iyilesme durumundan sonra gézlenmez (Amico ve ark., 2021).



Durdurulmus gozlemler analiz yapmay1 zorlastirdigi icin klasik modeller gelistirilerek
yeni modeller elde edilmistir. Amico ve arkadaslari (2021), bu ¢alismalarin Boag (1949),
Berkson ve Gager (1952), Farewell (1977, 1982), Yakolev ve arkadaslar1 (1996) ile
basladigmni belirtmislerdir (Heagerty ve ark., 2000; Amico ve ark., 2021).

Yasam coziimlemesinde ilgilenilen olay1 dogru tahmin etmek icin ROC egrilerinden
yararlanilir. ROC egrisine iliskin genel tartismalar Swets ve Pickett (1982), Hanley
(1989), Begg (1991), Zweig ve Campbell (1993) ve Pepe, Leisenring ve Rutter (1999)
tarafindan yapilan c¢alismalarda bulunabilir. Yasam c¢oziimlemesinde ROC egrileri,
yasam fonksiyonlar1t Sy(c) =P(X>c|D =0) ve S;(c) =PX>c|D=1) ampirik
dagilimlarini kullanarak parametrik olmayan yontemle tahmin edilir. Burada D durum
gostergesidir. Olay i¢in D = 1 ve kontrol i¢in D = 0 degerlerini alir. Dlizguin (Smooth)
parametrik olmayan ve yar1 parametrik tahmin ediciler sirasiyla Zhou, Hall ve Shapiro
(1997) ve Metz, Herman ve Shen (1998) tarafindan Onerilmistir (Heagerty ve Zheng,
2000).

ROC egrisini tahmin etmek i¢in ¢esitli yaklasimlar 6nerilmistir (Zhou ve ark., 2002; Pepe,
2003). Ortak degiskenlerin bir biyobelirte¢ (biomarker) dogrulugu iizerinde etkisi
oldugunda, bunlar1 hesaba katmak 6nemlidir (Zhou ve ark., 2002; Pepe, 2003). Bu durum,
ortak degiskene 6zgii ROC egrisine yol acar (Song ve Zhou, 2008).

ROC egrileri ile baslangicta Olciilen degerin izlenilen siire boyunca olay ve kontrol
grubunu ne kadar iyi ayirt ettigi goriiliir. Yasam verilerinde durdurulmus gézlemlerde
ilgilenilen olaym durum bilgisi eksik oldugu i¢in klasik ROC egrileri dogru sonuglar
vermez. Klasik ROC egrileri kullanmak yerine zamana bagli ROC egrileri gelistirilmistir

(Heagerty ve ark., 2000).

ROC egrisi, bir hastalign ilerleme siiresi gibi bir olaya kadar gegen siireye dayal1 olarak
birimleri siniflandirmada belirteglerin dogrulugunu degerlendirmek i¢in yasam siirelerine

genisletilmistir. Heagerty ve Zheng (2005) bu tiir zamana bagli ROC egrilerinin



sistematik bir incelemesini yapmustir. Heagerty, Lumley ve Pepe (2000), yasam
dagilimimnin Kaplan-Meier (KM) tahmin edicisini ve belirtecin ampirik dagilim tahmin
edicisini kullanarak, olay duyarliligi (incident sensivity) ve dinamik secicilige (dynamic
specificity) dayali zamana bagli ROC egrisi i¢in parametrik olmayan bir yaklasim
onermiglerdir. Heagerty ve Zheng (2005), belirteg olarak birka¢ degiskenin dogrusal bir
kombinasyonu i¢in orantili tehlikeler modelini kullanarak kiimiilatif duyarlilik
(cumulative sensivitiy) ve dinamik segicilige (dynamic specificity) dayali zamana bagl
ROC egrisi i¢in yar1 parametrik bir yaklasim benimsemislerdir. Hem Heagerty, Lumley
ve Pepe (2000) hem de Heagerty ve Zheng (2005) yaklasimlari, yasam siirelerine gore
birimleri siniflandirmada belirtecleri degerlendirmek ve karsilastirmak i¢in kullanilabilir.
Etzioni ve arkadaslar1 (1999) ve Slate ve Turnbull (2000), olay grubunu ilgilenilen olayin
zamanina gore tabakalandirarak olay duyarhiligini (incident sensitivity) ve sabit takip
siiresi boyunca olayr yasamayan birimler ile statik secicilik (static specificity)

tanimlamalar1 yapmuslardir (Heagerty ve Zheng, 2005; Song ve Zhou, 2008).

Bu ¢aligmada ileriye doniik ¢calismalarda elde edilen zamana bagl hastalik degiskeni ya
da basarisizlik stiresi ile ROC egrilerini tahmin etmek icin kullanilan yontemlerden
bahsedilmistir. Bu yontemlerden bazilar1 Bayes teoreminin ve Kaplan - Meier tahmin
edicisinin (Kaplan ve Meier, 1958) kullanilmasi ile elde edilmistir. Kaplan — Meier
tahmin edicisi ile monoton olmayan duyarlilik ve secicilik degerleri elde edilirken

monoton sonuglar veren alternatif tanmin ediciler gelistirilmistir (Heagerty ve ark., 2000).

Bu ¢aligmadaki amag, yasam c¢oziimlemesinde duyarlilik ve secicilik degerleri ile dogru
tanmm elde edilmesine yardim eden ROC egrisinin kullanimmi vermek, bu amagla
kullanilan tahmin edicileri tanitmak ve bir uygulama yaparak yontemlerin

uygulanabilirligini gostermektir.

Bu amag i¢in Boliim 2’de tani testleri ve ROC egrisi ele alinmistir. Boliim 3’te yasam
¢oziimlemesinde ROC egrisi tahmin edicileri anlatilmig, Boliim 4’te literatir verisi olan
akciger kanseri verisi ve gercek veri olan serviks kanseri verisi kullanilarak RStudio’da

bulunan “timeROC”, “survivalROC”, “risksetROC”, “survAUC”, “timereg”, “survival”
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paketlerinden yararlanilarak yontemlerin uygulanabilirlikleri gosterilmis ve elde edilen
sonuglar yorumlanmistir (Blanche, 2024; Heagerty ve Saha-Chaudhuri, 2024a; Heagerty
ve Saha-Chaudhuri, 2024b; Potatov ve ark., 2024; Scheike, 2024; Thernau ve Lumley,

2024). Boliim 5’te sonuglar 6zetlenip yorumlanmustir.



2. TANI TESTLERI VE ROC EGRISi

Tani1 testinden alinan karar genellikle belirteg degerinin bir esik degerini asip asmadigina
gore verilir. Birimlerin teshisi, “olay1 yasayanlar” ve “olay1 yasamayanlar” olarak ikiye
ayrilarak yapilir. Arastirmada ilgilenilen olay i¢in yapilan testlerde, belirte¢ degerinden
daha buyuk sonucu olan birimler ya da test sonucu pozitif olan birimler “olay” grubuna,
belirte¢ degerinden daha kii¢iik sonug alan birimler ya da test sonucu negatif olan birimler
“kontrol” grubuna dahil edilir. Duyarlilik (dogru pozitif) degeri, “gercekte ilgilenilen
olay1 yasayan birimlerin olay1 yasadi” olarak tahmin edilmesi (true positive - TP),
secicilik (dogru negatif) degeri de “gercekte ilgilenilen olay1 yasamayan birimlerin olay1
yagsamadi” olarak tahmin edilmesi (true negative - TN) olarak tanimlanir. Duyarlilik ve
secicilik degerleri belirtece gore belirlenen esik degerine gore degisir (Pepe, 2003;
Kamarudin ve ark., 2017).

Tani testlerinde ¢ikan sonuglarla, ilgilenilen olayda yanlis tespit edilenler arasinda kabul
edilebilir bir oran olmalidir. Bu orami géstermek icin kullanilan araglardan biri ROC
egrileridir ve ilgilenilen olayda dogru bilgiyi elde etmek i¢in en ¢ok kullanilan
yontemlerden biridir. Bir ¢ esigi ve X belirteci (stirekli agiklayict degisken) icin,

duyarlilik ve secicilik sirasiyla,

Duyarlilik(c) =P(X > c|D = 1),

Secicilik(c) =P(X < c|D=0)

olarak ifade edilir. Burada c esik degeri, X'in aldig1 tiim olas1 degerler olabilir. Esik degeri
c’nin degistirilmesi ile hesaplanan duyarlilik ve secicilik degerleri kullanilarak elde edilen
ROC egrisi, x ekseninde 1-secicilik(c) (False Positive — FP(c)) ve y ekseninde
duyarlilik(c) (True Positive — TP(c)) degerleri ile gosterilmektedir. ROC egrisi, Sekil
2.1°de goriildiigii gibi yanlis pozitif (1-se¢icilik) tahminleri ile duyarlilik tahminlerinin
kullanilmasi ile ¢izilen bir grafiktir (Anonim, 2024). Bu grafik (0,1)x(0,1) araliginda
tanimlanan monoton artan bir fonksiyondur. X siniflandiricisinin olay ve kontrol

grubunun ayrim performansi (0,1)X(0,1) araliginda c¢izilen ROC egrileri ile 6l¢iiliir.



Miikemmel smiflandirma P(X > c¢|D=1) =1 ve P(X > c|D = 0) = 0 esitlikleri
saglandigi durum ile tanimlanir. Hatali smiflanduma P(X > c|D=1) =P(X >
c|D = 0) saglandigi durum ile tanimlanir. Hatali smiflandirma olay ve kontrol
grubunun ayni oldugu durumdur ve ROC egrisi agiortaya esittir. ROC egrisinin altinda
kalan alan (Area Under Curve - AUC) degeri, X siniflandiricisinin olay ve kontrol

grubunu dogru smiflandirma performansini belirler.

Duyarlilik

e Miikemmel
= Jyi

o ]

1 - Segicilik

Sekil 2.1. ROC egrisi grafigi.
Egri altinda kalan alanin (AUC) degeri;

1

AUC = fROC(u)du

0

biciminde elde edilir. AUC degeri bire esit ¢ikarsa miikkemmel siniflandirma, 0.5’ esit
¢ikmasi halinde ise kotl smniflandirma elde edilir. AUC ayrica olayin gergeklestigi bir
birimin kontrol grubundaki bir birimden daha yiiksek bir belirte¢ degerine sahip olma
olasiligina esittir (Heagerty ve ark., 2000; Pepe, 2003; Heagerty ve Zheng, 2004; Song
ve Zhou, 2008; Kamarudin ve ark., 2017; Amico ve ark., 2021).



3. YASAM COZUMLEMESINDE ROC EGRILERIi

Yasam ¢oziimlemesinde ilgilenilen olay hastaligin tedavi edilmesi (iyilesme) oldugunda,
hastalig1 atlatan birimlerin tekrar hastaliga yakalanmasi durumunda belirtecler
kullanilarak birimlerden hangilerinin tedaviye yanit verecegini hangilerinin yanit
vermeyecegini ya da tedaviye yanit veren birimlerin yasam siirelerini gergek degere yakin
tahmin etmek ¢ok 6nemlidir. Bu konuda bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Gonen ve Heller
(2005), durdurma zamanlarini ve gozlenen olayr kullanmadan yalnizca belirtecin
dagilimin1 ve regresyon parametrelerinin bir fonksiyonunu kullanarak bir tahmin edici
onermislerdir. Zhang ve Shao (2018) ¢alismalarinda Harrell ve arkadaslar1 (1982, 1984)
tarafindan oOnerilen c-indeksine uygun olarak, tedavi edilme oranmi dikkate alarak
iyilesmemis hastalar i¢in genel yasam siirelerinin tahmin dogrulugunu degerlendirmek
icin bir uyum 0l¢itl onermislerdir. Beyene ve arkadaslar1 (2019) yaptiklari ¢alisma ile
Heagerty ve arkadaslar1 (2000), Heagerty ve Zheng (2005), Chambless ve Diao (2006),
Blanche ve arkadaslar1 (2013), Li ve arkadaslar1 (2018) tarafindan klasik yasam
¢Ozlimlemesi i¢in daha once elde edilen sonuglar1 tedavi yasam verilerine genisleterek

zamana bagl olay tahmininin dogrulugunu arastirmislardir (Amico ve ark., 2021).

Yasam c¢oziimlemesinde ROC egrilerinin  kullanilmasmi bir¢ok nedeni vardir.
Bunlardan ilki, bir ROC egrisi, bir testin dogal ayirt etme kapasitesini, onu herhangi bir
spesifik esige baglamadan tanimlar. Ikincisi, ROC egrileri 6zellikle farkli tanisal
belirteglerin ayirt edici kapasitesinin karsilastirilmasinda faydalidir. Belirtecler tamamen
farkli 6l¢tim 6lgeklerinde olsa bile karsilastirma i¢in gegerli bir yaklasim saglarlar. Diger
bir 6zellik ise bunlarin hastalik prevalansima bagl olmamasi ve dolayisiyla vaka kontrol
calismalarindan tahmin edilebilmesidir. Son olarak, ROC egrisinin altindaki alan,
rastgele secilmis hastalikli bir bireyin test sonucunun, rastgele secilmis hastalikli olmayan
bir bireyin test sonucunu agsma olasilig1 olarak yorumlanabilir ve siklikla ROC egrisini

ozetlemek igin kullanilir (Heagerty ve ark., 2000).

Standart ROC egrisi analizinde, birimlerin hastalik durumu belirtecin 6lgtilen bir degeri
ile tanimlanir ve bu deger ¢alisma periyodu boyunca sabit varsayilir. Calisma periyodu
uzun izlem suresi oldugunda hastaliksiz birim hastalikli olabilir. Zamana bagli ROC

egrisi analizinde ise bir birimin hastalik durumu her zaman noktasinda goézlemlenir,



degisiklikler kaydedilir, farkli zaman noktalarinda ROC egrisi elde edilir ve belirtecin
smiflandirma yetenegi karsilastirilabilir. Boylece belirli zaman noktalarinda birimlerin
gergek hastalik durumunu veren aday belirtecin performansini belirlemede zamana bagli
ROC egrisi etkili bir aragtir. Genelde, smiflandirma yetenegini hesaplamak i¢in temel
belirte¢ degeri kullanilir. Smiflandirma yetenegi temel degerden uzaklastikga

performanst azalir (Kamarudin ve ark., 2017).

Yasam ¢6ziimlemesinde ROC egrilerinin en genel problemi durdurmadir. Durdurulmus
birimler ihmal edilirse duyarlilik ve segicilik degerlerinin tahmin edicileri yanl olabilir.
Zamana bagli ROC egrisi analizinde duyarlilik ve segicilik her bir zaman noktasinda
tanimlanir. Klinik calismaya katilan birimlerin hepsinin bilgileri birbirinden farklilik
gosterdigi i¢in ayni olmasi beklenmez (Kamarudin ve ark., 2017). Sagdan durdurmalarin,
ilgilenilen olaydan bagimsiz olarak gerceklestigi veya agiklayici degiskenler g6z oniine

alindiginda kosullu bagimsizlik oldugu varsayilir (Kim, 2022).

T;, i. birimin basarisizlik siiresi, X;, i. birim icin belirte¢ (agiklayic1 degisken) degeri, C;
durdurma suresi, Z; = min(T;, C;) yasam siiresi, 6;; 6; = 1 (T; < C; ise) ve §; = 0 (T; >
C; ise) degerlerini alan durdurma gdstergesi olsun. D;(t) sayma sureci olarak
kullanilmustir. T; <t ise D;(t) =1 oldugu durumda t zamanindan Once olaym
gerceklestigini belirtirken tersi durumda T; >t ise D;(t) = 0 oldugunda t zamanina
kadar olayin gergeklesmedigini gosterir (Heagerty ve ark., 2000; Kamarudin ve ark.,
2017).

ROC egrisi, duyarlilik ve (1-secicilik) tanminlerinden yararlanarak X; ile D; arasindaki
iliskiyi gosterir. Hastalik durumu zamana bagli oldugunda duyarlilik ve segicilik degerleri

zamana bagl olurlar ve agagidaki gibi tamimlanirlar:

Duyarlilik(c,t) = P{X > c | D(t) = 1},

Secicilik(c,t) = P{X < c | D(t) = 0}



Bu tanimlardan yola ¢ikarak t. zamandaki ROC egrisi, ROC(t) ile gosterilir. Herhangi bir
t zamana karsilik gelen ROC egrisi, ¢ esik degerleri igin 1- sec¢icilik(c, t) degerine kars1

duyarlilik(c, t) degerleri ile ¢izilir.

d[1 — Secicilik(c, t
[1 — Secicilik(c,ty] = 2 —>esidlike O]

dc
ile zamana bagli AUC,
AUC(t) = f Duyarlilik(c, t) d[1 — Segicilik(c, t)]

ile tammmlanir (Heagerty ve ark., 2000; Kamarudin ve ark., 2017).

AUC, rastgele se¢ilmis bir olay1 yasayan ve olay1 yasamayan birim ¢iftinden elde edilen
tanisal test sonuglarinin dogru bir sekilde siralanma olasiligma esittir (Bamber, 1975;

Hanley ve McNeil, 1982).

Heagerty ve Zheng (2005), durdurulmus olay siiresi i¢in yukarida verilen zamana bagl
duyarhilik ve seciciligi tahmin etmek igin ii¢ farkli tanimlama Onermislerdir. Ilki
kiimiilatif duyarlilik ve dinamik seg¢icilik, ikincisi olay duyarlilig1 ve dinamik secicilik ve

ticlinciisii olay duyarliligi ve statik segciciliktir (Kamarudin ve ark., 2017).

Yasam ¢oziimlemesi dogasi geregi, yukarida tanimlanan iig tiir duyarlhilik ve segicilik
tanimindan, kiimiilatif duyarlilik ve dinamik segicilik en sik uygulananidir. Bagka bir
deyisle, t zamanina kadar olay1 yasamis olan olay grubunun, olay1 heniiz yasamamis olan
kontrol grubuna gore daha yuiksek belirte¢ degerlerine sahip olmasi beklenmektedir (Kim,
2022).



3.1. Kiimiilatif Duyarhhk ve Dinamik Secicilik

Bu tanimlamada herhangi bir t sabit zamanmda tiim birimler, t zamanindaki 6nem
durumuna gore bir olay grubu ya da kontrol grubu olarak smiflandirilir. Ayrica her birim
T; > t zamani i¢in kontrol grubu olarak rol oynar ama sonraki zamanlarda T; < t olay
grubu olarak katki saglar. Kiimiilatif duyarlilik, t zamanindan 6nce olay1 yasayan birimler
arasinda bir birimin ¢ esik degerinden daha biiylik bir belirteg degerine sahip olma
olasiligidir. Dinamik secicilik, t zaman1 6tesinde olay1 yasamayan birimler arasinda bir
birimin ¢ esik degerinden daha kiiciik ya da esit belirteg degerine sahip olma olasiligidir.
Kiimiilatif/Dinamik dogruluk o&zetleri, belirli bir t' zamaninda (ya da daha kiigiik
t1,t5,...,t, zamaninda) daha uygundur, 6nemlidir ve bilimsel ilgi belirli bir t’
zamanindan Once Olen birimler ile bu siirenin Gtesinde yasayanlar arasinda ayrim

yapilmasima dayanmaktadir.

Heagerty ve arkadaglar1 (2000), temel belirte¢ degeri X; i¢cin zamana bagli duyarlilik ve
secicilik tanimlamalar1 &nermislerdir. Zamana bagl duyarhilik, segicilik ve AUCC(t)

sirastyla,

Duyarlihlk = P(X; >c|T; <t),

Secicilik = P(X; < c|T; > t),

AUCE(t) =PXpXj | Ty St T, >t),i#]j

olarak tanimlanir.

ROC egrisi, durdurmanin yoklugunda olay ve kontrol grubu arasindaki birbirinden
bagimsiz belirteglerin ampirik dagilimi kullanilarak tahmin edilebilir. Durdurulmus

yasam siireleri ile Heagerty ve arkadaslar1 (2000), Akritas’in (1994) iki degiskenli en
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yakin komsu tahmin edicisine (Nearest Neighbor Estimator- NNE) dayanarak parametrik

olmayan bir tahmin edici gelistirmislerdir.

Belirli bir zamanla ilgilenildiginde, belirlenen zamandan Once olayr yasayan ve
yagamayan birimler arasinda ayrim yapmak i¢in uygulamada CD tanimlamalarini
kullanmak daha uygundur. Bu ayirt etme iglemi, diger tanimlamalardan (ID ve IS) daha
fazla klinik anlamhiliga sahiptir ve bu ylizden CD tanimlamasi klinik uygulamalarda
yaygin olarak kullanilir. Ancak, baz1 birimler ilk zamanlarda kontrol grubu olarak katki
saglayabilir ve sonraki zamanlarda olay grubu olarak katki saglayabilir ve bu tanimlama
olay grubunu ve kontrol grubunu ayirmak i¢in gereginden fazla bilgi kullanir (Heagerty
ve Zheng, 2005; Blanche ve ark., 2013; Lambert ve Chevret, 2014; Kamarudin ve ark.,
2017).

CD tanimlamalar1 altinda on tahmin etme yontemi Onerilir. Bu yontemler CD1-CD8

seklinde siralanmistir. CD8 tanimlamasinda {i¢ tahmin etme yontemi gosterilmistir.

3.1.1. Heagerty ve Arkadaslarinin Kaplan — Meier Tahmin Edicisi

Heagerty ve arkadaslar1 (2000), zamana bagli duyarhilik ve secicilik degerlerini tahmin
etmek i¢in yasam fonksiyonunun Kaplan - Meier tahmin edicisini kullanmiglardir. Bayes

teoremini kullanarak duyarlilik ve segiciligi sirasiyla asagidaki sekilde tanimlamiglardir:

{1-St|X>c)}PX>0)
{1- 5} '

P(X>c|D(t) =1} =

C{1- S(t|X<}IPX<0)

P{X < c|D(t) = 0} SO ,

Buradaki S(t) yasam fonksiyonu S(t) = P(T > t) ve S(t| X > c), X > c olarak taniml
alt kiime i¢in kosullu yasam fonksiyonudur (Heagerty ve ark., 2000).
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Kaplan ve Meier (1958) tarafindan verilen S(t)’nin parametrik olmayan tahmini ¢ok
yaygin kullanilir. Bu gosterimdeki T,,, §; = 1 iken gozlenen olaylar i¢in Z;’nin benzersiz
degerlerini temsil eder. KM tahmin edicisi yasam fonksiyonunu tahmin etmek i¢in
durdurulmus goézlemlerin dahil edildigi verilerdeki tiim bilgileri kullanir. t zamaninda
duyarlilik ve segicilik i¢in basit bir tahmin edicisi, X agiklayict degisken belirtecinin
ampirik dagilim fonksiyonu ve KM tahmin edicisinin birlesimi ile verilir. Sirastyla KM

tahmin edicisi, duyarlilik ve segicilik degerleri asagidaki sekilde tanimlanir:

Sk (1) = 1_[ {1 % 1(Z = s)

s€Ty, sst

{1 =Sgm(t|X >} {1 - Fx(c)}
{1 — Sgkm(D}

Duyarhlik(c,t) = Pgy{X > c | D(t) = 1} =

)

Skm(t| X < ¢) Fx(©)

Secicilik(c, t) = Pyw{X < c | D(t) = 0} = S (D
KM

Burada,
Fx(c) = Z 1X; <0)/n
esitligi ile elde edilir (Heagerty ve ark., 2000).

Fx(c), X belirtecinin ampirik dagilim fonksiyonudur. Belirte¢ degerlerinin etkisini
gostermek icin X; > c veya X; < c smirlandirmalarmi karsilayan iki grup igin kosullu
yasam fonksiyonunun Kaplan-Meier tahminleri Sy (t | X; > ¢)’yi ve Sgm(t | X; < ©)’yi

bulmak i¢in belirli bir ¢ degeri kullanilir.
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Bu basit tahmin edicinin problemlerinden biri duyarlilik ya da segicilik degerlerinin
monotonlugu garanti etmemesidir ve [0,1] ile siirli olmamasidir. Bu durum ROC(t)’nin
[0, 1] x [0, 1] araligmin disma diismesine neden olur. Bunun sebebi kosullu yasam
fonksiyonu tahminlerinin hesaplanmasinda uygulanacak gdzlemlerin ¢ degerine gore
degismesinden kaynaklanir. Tanim geregi ¢’ > c igin P{X > c|D(t) = 1} > P{X >
c'" | D(t) = 1} olur. Ancak Bayes teoremi ile dretilen tahminler ve Kaplan-Meier bu
monotonluk ihmal edilebilir ¢iinkii ¢eyrek olasilik tahmin edicisi P(X > ¢, T > t) =

Skm(t] X; > ©){1 — Fx(c)} gecerli bir iki degiskenli dagilim iiretmeyebilir.

KM temelli ROC tahmin edicisinin bir diger problemi kosullu Kaplan-Meier tahmin
edicisi Sgm(t]|X; > c) X’e bagl durdurma siireclerinin olmadigmi varsaydigi igin
belirtece bagh durdurmaya kars1 saglam (robust) olmamasidir. Bu varsayim uygulamada

takip caligmalarinin yogunlugu temel tam belirteg 6lgiimleri tarafindan etkilendiginde

ihmal edilebilir (Heagerty ve ark., 2000; Kamarudin ve ark., 2017; Kim, 2022).

3.1.2. Heagerty ve Arkadaslarinin En Yakin Komsu Tahmin Edicisi

Heagerty ve arkadaslar1 (2000), CD1 tahmin edicilerinin dezavantajlarini iki degiskenli
yasam fonksiyonuna dayal1 alternatif bir yaklasim gelistirerek modifiye etmislerdir. Bu
yontem Akritas (1994) tarafindan gosterilen (X, T) iki degiskenli dagilimimnin en yakin
komsu tahmin edicisi kullanilarak gelistirilmistir. CD1 belirtece bagli durdurmaya kars1

saglam degildir; ancak durdurma genellikle belirtece baghdir.

Gegerli bir ROC ¢oziimii, Akritas (1994) tarafindan gosterilen S(c,t) = P(X > ¢, T > t)
esitligi ya da F(c,t) = P(X < ¢, T < t) iki degiskenli dagilim fonksiyonunun bir tahmin
edicisi kullanilarak gosterilebilir. Bu tahmin edici S(c,t) = fcoo S(t| X =s) dFx(s)
gosterimine dayanmaktadir. Buradaki Fx(s), X i¢in dagilim fonksiyonudur. Bu model
tabanli yaklagimda, her bir birimin olasihigi bir olay grubu igin 1 — S(t|X;) ve bir
kontrol grubu igin S(t | X;) ile modellenir. Akritas (1994) tarafindan verilen bir tahmin

edici asagidaki sekilde saglanabilir:
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) 1o
5, (c,1) = ;Z S, (t]X=X) 1% > o).
i

Buradaki S, (t|X =X;), A, parametresi ile Kkarakterize edilmis kosullu yasam
fonksiyonunun uygun bir tahmin edicisidir. X kesikli degilse ve X;’nin her degerinde
yeterli g0zlem yoksa S(t | X = X;)’yi tahmin etmek i¢in diizlestirme gereklidir (Heagerty
ve ark., 2000).

Akritas (1994), kosullu yasam olasilig1 i¢in agirlikli Kaplan-Meier tahmin edicisi olarak
adlandirilan ve asagidaki sekilde tanimlanan model tabanli tahmin edicinin kullanilmasini

onermigtir. Agirliklandirilmigs Kaplan-Meier tahmin edicisi asagidaki sekilde tanimlanir:

Si,t1X=Xp) =

SE€Tp, sst

2K, X, X)) 1(Z; =s) )

Buradaki Kj_ (Xj, X;), A, diizgiinlestirme parametresine bagl bir ¢ekirdek fonksiyondur.

Akritas (1994) 0/1 en yakin komsu cekirdek fonksiyonu K; (X;,X;) = 1{—2, <
ﬁX(Xj) > An}, 22, € (0,1), X’in dagilimindaki smirlar hari¢ her bir komsuluga dahil
edilen gozlemlerin yuzdelerini gosterir (X’in dagilimindaki sinirlar harig). Diger ¢ekirdek
secimleri de miimkiindiir ancak en yakin komsu kullanilmas: ile elde edilen ROC

tahminleri belirte¢ degiskeninin monoton doniistimleri i¢in degismezdir.

Akritas (1994), Hung ve Chiang (2010a) ve Cai ve arkadaslar1 (2011), CD2

tanimlamasmin asimtotik 6zellikleri hakkinda ¢alismalar yapmislardir. Bu ¢alismalarda

vn-tutarlilik, asimtotik normallik ve bootstrap yeniden drnekleme varyanslarmi tahmin

etmek i¢in kullanilmasinin dogru olabilecegini gostermislerdir.
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Akritas (1994), iki degiskenli dagilim fonksiyonu tahmin edicisinin zayif tutarliligini
saglamak i¢in yeterli olan A, diizglinlestirme parametreleri dizisi lizerine smirlar
belirlemistir. Uygulamada bu kosullar1 saglayan A, = O(n~'/3) kullanilir ve A, 'nin
seciminde yol gosterici olabilir. Akritas (1994) en yakin komsu tahmin edicisinin yar1
parametrik etkin bir tahmin edici oldugunu gostermistir (Akritas, 1994; Heagerty ve ark.,
2000; Blanche ve ark., 2013; Kamarudin ve ark., 2017). Song ve Zhou (2008) tarafindan
ortak degiskenler ve ID tanimlamasi da eklenerek bu tahmin edici genisletilmistir

(Heagerty ve ark., 2000; Kamarudin ve ark., 2017).

Duyarlilik ve secicilik degerlerinin tahminleri agagidaki sekilde verilir:

[{1-Fx ()} = Sa, (eB)]

Duyarlilik(c, t) = ’ISAH{X >c|D()=1}= =50 , (3.1)
.
i - San(c)
Seqgicilik(c,t) =P, {X<c|D(t) =0} =1- §n_(t) : (3.2
An

Burada S,_(t) = S, (—o0,t) ile tanimhidir (Akritas,1994; Heagerty ve ark., 2000). Bu
verilen duyarlilik ve segicilik tahminleri belirtecin monoton doniisiimleri i¢in sabit
(invariant) ROC egrisi tahminleri iiretir. Duyarlilik ve segicilik degerleri monoton ve
[0,1] ile sinirhidir. CD1’in aksine parametrik olmayan yontem olan CD2, yar1 parametrik
yontem kadar etkilidir ve belirte¢ uzayina bagli olan durdurmaya da izin verir. Bu tahmin
edicinin giiven araligin1 tahmin etmek i¢in Heagerty ve arkadaslar1 (2000) bootstrap

yeniden 6rnekleme yontemini kullanmiglardir (Kamarudin ve ark., 2017).

Esitlik (3.1)’deki [{1 — Fx(0)} — Sy, (6] =n"1 % 1(X; > ¢) {1 — S, (t| X=X}
olarak gozlemlenir ve ¢ esik degerine gére monoton azalandir. Esitlik (3.2) deki §;kn ® -
gxn (c,t) ise ¢ esik degerine gére monoton artandir. Burada KM tahmin edicisinin tam

tersi durum s6z konusudur (Akritas, 1994; Heagerty ve ark., 2000).
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CD2 tahmin edicisinin diger 6nemli bir avantaji X tani belirtecine bagli durdurma
slireclerine izin vermesidir. Bu X=x’in her olas1 komsulugunda yalnizca yerel KM tahmin
edicilerin kullanilmas1 nedeniyle ortaya ¢ikar. Ciinkii tarama ¢aligmalarinda hastaligin
daha belirgin goriindiigii belirte¢ degerlerine sahip birimler igin takipleri genellikle daha
stk olacaktwr, durdurma mekanizmasindaki bu esneklik uygulamada daha Onemli

olabilmektedir (Akritas, 1994; Heagerty ve ark., 2000).

3.1.3. Chambless ve Diao'nun Kaplan-Meier Benzeri Tahmin Edicisi

Chambless ve Diao'nun (2006) Kaplan-Meier benzeri tahmin edicisi, t zamanindan 6nce
durdurulmus birimlerin t zamanindaki olay durumu bilinmediginde zamana bagh
duyarlilik, se¢icilik ve AUC degerlerinin tahmin edicilerinin direkt tahmin problemi ile
ilgilenmiglerdir. Chambless ve Diao (2006), her bir siralanmis olay siiresindeki risk
kiimesini kullanarak tekrarli hesaplama gerektiren Kaplan-Meier tahmin edicisine
benzeyen bir tahmin edici Onermislerdir. Blanche ve arkadaslar1 (2013) hesaplama
kolaylig1 icin bu tahmin ediciye bazi diizenlemeler yapmislardir. Sirali gézlenen olay
stresi sy = 0 <s; <s; <...< Sy, Sk, k. gozlemlenen sirali olay siiresi ve Spp)
hedeflenen t zamanidan 6nce en son gozlemlenen olay stresi olsun. Chambless ve Diao
(2006) diger tahmin edicilerle karsilastirmay1 kolaylastirmak i¢in asagidaki tahmin

edicileri 6nermislerdir.

Duyarlilik ve segicilik sirastyla asagidaki sekilde tanimlanmistir:

m(t) ~ ~

S— — 1Xqao > ©){S(sk_1) — S(s

Duyarlilik (¢, t) = =X ( d(k)l §)({s ( k) 1) —S5(s1)}
- m(t)

)

Fx(©) = 2D 1(Xqag < ) {8Cs1) — S(s)}

Secicilik(c, t) = §(s )
m(t)

Burada d(k), s, zamaninda olay1 yasayan birimlerin indeksini gosterir. S(.), T olay

zamant i¢in yasam fonksiyonunun Kaplan-Meier tahmin edicisidir.
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[Xa@y > ©), PX; > ¢ | sk—1 < Tj < sy) degerini, [(Xga) < ©), PXj < cfsp-1 <T; <
s) degerini Ve S(sx_;) — S(sy) ise P(sx_; < T < si)’y1 tahmin eder (Blanche ve ark.,
2013; Kamarudin ve ark., 2017).

CD1’in aksine bu duyarlilik tahmin edicisi [0,1] araliginda monotondur. Ancak segicilik
tahmin edicisi monoton degildir ve [0,1] araliginda smirli olmasi gerekmez. Bu yiizden
karsilik gelen ROC(t) egrisi ne monoton ne de zorunlu olarak [0,1] X [0,1] alanina dabhil
degildir. Ayrica birimler X’e gore siraladiginda X belirtecinin iki ardisik gézlenen degeri
Xy < X(is1) i¢in iki esik degeri arasindaki secicilifin degisimi 8.1y V& Zgj4q) <t
oldugunda negatiftir. Bu iki ardisik gézlenen zaman sy _, Ve s arasindaki Kaplan-Meier
tahmin edicisindeki degisim her zaman 1/n’den biiyiikk veya esit olmasi gerceginden

kaynaklanmaktadir.

CD3 tahmin edicisinin avantaji, duyarliligin monoton olmasi ve [0,1] araliginda smnirh
olmasidir. Bu parametrik olmayan tahmin edicinin bir diger 6zelligi de CD2’nin aksine
herhangi bir diizgiinlestirme parametresi icermemesidir. Chambless ve Diao (2006)
yaptiklar1 simiilasyon ¢alismasinda lojistik regresyondan gelen c istatistigi ile
karsilagtirma yaptiklarinda CD3 i¢in daha kiiciik yan elde etmisler, varyans ve glven
araliklarini bootstrap yeniden drnekleme ile hesaplamislardir (Chambless ve Diao, 2006;
Blanche ve ark., 2013; Kamarudin ve ark., 2017).

3.1.4. Chambless ve Diao'nun Alternatif Tahmin Edicisi

CD1, X > c ile tanimlanan alt kiime altinda Kaplan-Meier yontemini kullanarak kosullu
yasam fonksiyonlarmi S(t | X > c) tahmin eder. Bu nedenle, biiyiik bir c esik degeri i¢in,
X > ¢ alt kiimesi kosullu Kaplan-Meier tahmin edicisini tahmin etmek igin kiguk
olabilir. Ancak klinik uygulamalarda, bu "kuyruk (tail)" yasam fonksiyonu ile genellikle
sik sik ilgilenilir. Bu sorunu ¢6zmek icin Chambless ve Diao (2006), CD2 gibi model
tabanli bir tahmin edici olan, ancak yasam fonksiyonunu tahmin etme bi¢iminde farklilik
gOsteren alternatif bir tahmin edici olan CD4'i 6nermislerdir. CD4, Cox orantili tehlikeler
modelinden risk faktdrlerinin katsayilarini tahmin eder ve daha sonra bu katsayilar yasam

fonksiyonunu tahmin etmek i¢in kullanilirken, CD2, S(t | X > c)'nin en yakin komsu
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tahmin edicisini kullanir. Bu tanimlamalarla duyarlilik ve secicilik asagidaki gibi elde

edilir:

E[(1 = S(t| Xi)IX; > )]

Du}Taﬁlllk(C, t) = E[(l — S(t | X)] ’

E[SCt| X)IX; < ]
E[S(t]X)]

Secialik(c, t) =

Bu esitliklerdeki X yasam fonksiyonundan elde edilen bir skordur. Bu tahmin edici, ham
(raw) belirte¢ degeri ya da diger modelden elde edilen skor degeri yerine bir yasam
fonksiyonundan elde edilen bir X skoru kullanmak zorundadir. Béylece CD4, eger X
kolayca bulunabilirse bir yasam modelinden elde edilerek skor firetilir ama X dig
kaynaklardan elde edilirse uygun bir yasam modeli gerekir ve esdeger skor iiretilir.
Chambless ve Diao (2006), Cox modeli altinda kosullu yasam fonksiyonu S(t | X;)'nin
tahmin edilmesini ve beklenen degerlerin Ornek ortalamalar1 ile degistirilmesini
onermistir. Bu ylizden CD4 herhangi bir verilen zamanda mevcuttur. Ayrica CD4 yasam
fonksiyonu 0zelligi tasiyan bir yasam modelinden iiretilen skor verildiginde monoton
duyarlhlik ve secicilik tiretir. Chambless ve Diao (2006) simiilasyon ¢alismasinda yasam
modeli yanlis belirlenmedigi siirece CD4’tin CD3’¢ gore daha etkin oldugunu
gostermiglerdir. CD2 ile kiyaslandiginda, bu model tabanli tahmin edici ayrica belirtece
bagli durdurmaya izin verir. CD4’ilin dezavantaji belirtecin (bir yasam fonksiyonundan
elde edilen skor olarak) artan doniisiimlerine karsi sabittir, bu ROC egrisi tahmin
edicisinin istenen 6zelligidir ve bu sebeple Blanche ve arkadaslar1 (2013) bu yontemin
kiyaslanmasini 6nermemislerdir (Chambless ve Diao, 2006; Viallon ve Latouche, 2011,
Kamarudin ve ark., 2017).

3.1.5. Durdurma Agirhklandirmasinin Ters Olasihg:

Uno ve arkadaglar1 (2007) ve Hung ve Chiang (2010b) tarafindan 6nerilen durdurma
agirhiklandirmasinin ters olasiligi (Inverse Probability of Censoring Weighting- IPCW), t

zamanindan 6nce durdurma yapilmamis birimlerin bir alt 6rnekleminin hastalik baglangi¢
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zamanina ve gozlenen belirte¢ degerlerine agirliklar ekleyerek Naive tahmin edicisini
diizenlemislerdir. Duyarlilik degeri hesaplanirken durdurulmamis olma olasiliklari
agirliklandirma degeridir. CD5 tanimlamasi yanli 6rnekleme, durdurma ve ilgilenilen
olayin bagimsizlig1 yasam fonksiyonunda ihlal edildiginde, yarisan risk modellerine ve
tekrarlayan olay verilerinin bagimli durdurmasina uygulanabilir. CD5'in ana fikri, gbzlem
olasiliginda bir agirlik olarak kesilmeme olasiligini kullanarak 6rnekleme yanliligini

telafi etmektir (Kamarudin ve ark., 2017; Kim, 2022).

Duyarlilik,

L1 I(Xi > ¢ Zi < 9){8i/nS.(Z)}

Duyarlilik(c, t) = —
g ©9 i=1 [(Z; = 9{6i/nS. (Z;)}

biciminde elde edilir. Burada S.(Z;), i'inci gozlenen olay zamani Z; ‘de C; durdurma
zamaninin yasam fonksiyonunun Kaplan-Meier tahmin edicisidir. Blanche ve arkadaslari
(2013) yukaridaki duyarlilik tahmin edicisinin CD3 ile ayni oldugunu tartismislardir.
Sec¢icilik tahmini de yukarida gosterilen Naive tahmin edicisiyle aymidir (Kamarudin ve
ark., 2017).

CDS5 duyarlhilik ve segicilik tahmin edicileri ve ROC(t) egrisi monoton ve [0,1] ile
smirhdir. % D I(Z; > t) = Sc(£)S(t) verildiginde basit bir cebir sonucunda olusan

basamak ROC(t) egrisinin altinda kalan alan i¢in asagidaki esitlik verilir (Hung ve
Chiang, 2010a):

S:
DXLIZ StZ >HIX > X)) ——

Atk = SORENG)
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Bu tahmin edicinin asimtotik normalligi ve v/n-tutarhlig1 Uno ve arkadaslar1 (2007) ve
Hung ve Chiang (2010a, 2010b) tarafindan gosterilmistir ve varyanslari tahmin etmek
i¢in bootstrap gibi yeniden drnekleme teknikleri kullanilabilir (Blanche ve ark., 2013).

3.1.6. Kosullu Durdurma Agirhklandirmasinin Ters Olasihgi

Kosullu durdurma agirliklandirmasinin ters olasiligi, durdurulmamis verilerin marjinal
olasilig1 yerine belirteg degeri verildiginde durdurulmamis olmanin kosullu olasiligi
agirliklandirilarak elde edilen CD5’in degistirilmis versiyonudur. Bu tahmin edici,
parametrik olmayan tahmin edici olan 6nceki model tabanli CD2 ve CD4 tahmin edicileri
gibi belirtece bagli durdurma i¢in saglamdir. Duyarlilik ve secicilik degerleri sirasiyla

asagidaki sekilde tanimlanir:

L IXi > ¢ Z < 0){8i/nSc(Z; | Xi)}
L 1(Zi < ©{8;/nS.(Z; | X;)}

)

Duyarlilik(c, t) =

LI <6 Z < ){1/nSc(t] X}
L 1(Zi > 0){8;/nS,(t | X)}

Secicilik(c, t) =

Buradaki S.(t|X;) fonksiyonu P(C; > t|X;) fonksiyonunun esitidir ve Cox model
kullanilarak tahmin edilebilen durdurulmus yasam olasihigidir. Ancak, Blanche ve
arkadaslar1 (2013) yasam fonksiyonu S.(t | X)'i tahmin etmek icin parametrik olmayan
agirlikli KM tahmin edicisinin kullanilmasini 6nermislerdir, bu da monotondur ve [0,
1]'de smurlidir (Blanche ve ark., 2013; Kamarudin ve ark., 2017).

3.1.7. Agirhkh AUC(t)

Lambert ve Chevret (2014), Heagerty ve Zheng (2005) ile benzer bir yaklasim
kullanmiglar ve sabit zaman araligi (t4, T,) ile smirli, zamana bagl asagidaki agirlikli

AUC(t) tahmin edicisini 6nermislerdir:
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1

eTite S(t1) — S(t2)

z AUCED (1) {§(t®) — §(td-1)} |

T1 S(l) <1y

Bu esitlikte kullanilan t® , t® > 1; ise t(® =1, oldugu varsayilan swrali farkh
basarisizik  siireleridir, S(t) yasam fonksiyonunun Kaplan-Meier tahminidir.
AUCCP(t), AUC’nin zamana bagli parametrik olmayan bir tahmin edicisidir. Eger klinik
olarak belirlenmis bir se¢cim yoksa T, degeri maksimum beklenen takip siiresinin hemen
altindaki deger olarak belirlenebilir. CD7’nin giiven araliklar1 bootstrap yeniden
orneklemesi ile hesaplanir. Clinkli CD altinda tanimlanan bu agirlikli AUC, uyum
Olciileriyle direkt olarak iligkili degildir farkli olarak biitiinlesik AUC, ID tanimlamasi
altinda tartisilacaktir. Onerilen tahmin edici, saglik alaninda ¢ahisan bilim insanlar1
tarafindan daha iyi anlasilir ve ayrica klinik diizenlemelere daha yakindir ¢linkii cogu
klinik ¢alisma basarisiz olan birimler ile baslangigtan herhangi bir t zamanma kadar
hastalig1 atlatan birimler arasinda ayrim yapmak ister. Uygulamasi kolaydir ¢ilinkii her

CD tahmin edicisi kullanilabilir (Royston ve Parmar, 2011; Kamarudin ve ark., 2017).

3.1.8. Viallon ve Latouche Tahmin Edicileri

Viallon ve Latouche (2011), kosullu mutlak risk fonksiyonunun farkli tahmin edicilerine
dayanarak birka¢ zamana bagli AUC tahmin edicileri 6nermislerdir. Kosullu mutlak risk
fonksiyonu standart Cox orantili tehlike (CD8 Cox) modeli altinda, Aalen eklemeli (CD8
Aalen) model ya da kosullu Kaplan — Meier (CD8 KM) tahmin edicisi kullanarak tahmin

edilir. Zamana bagli AUC tahmin edicisi agagidaki sekilde tanimlanir:

i - 2
?=1HFn(t; X;) — { L Fn (6 Xi)} /2

nFaeX) {1 -2, FaX)}

AUC, (V) =

Burada n birimlerin sayisini, Xy ; Xq,X,,..., X, belirtecine bagl k. sira istatistigini

gosterir.
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Kosullu mutlak risk fonksiyonu F(t; X =x) =P(T <t|X =x) ile tanimlanir ve
tahmin edicisi F,, (t; X = x) CD8 Cox, CD8 KM ve CD8 Aalen olmak iizere ii¢ sekilde

hesaplanir.

CD8 Cox: Cox (1972) model altindaki kosullu tehlike oran1 A(t; X = x) = Ay (t)exp(ax)
olsun. Burada A, temel tehlike orani ve o, X=x’e ait log tehlike oranidir. X verildiginde
T=t’nin kosullu kiimiilatif tehlike orani, A(t; X = x) = | Ot A(u; X = x)du ile hesaplanir.
CD8 Cox modeli i¢in kosullu mutlak risk fonksiyonunun tahmin edicisi asagidaki gibi

hesaplanir:

Frcox(6X =x%) = 1 — exp{—Ay(t)exp(@x)},

CD8 Cox, Heagerty ve Zheng (2005) tarafindan onerilen tahmin edicisi ile cok benzerdir
ve bu ID1 tanimlamasinda gosterilecektir (Viallon ve Latouche, 2011; Kamarudin ve ark.,
2017).

CD8 Aalen: Aalen (1989) eklemeli (additive) model i¢in kosullu tehlike orani
AME X =x), Bo(t) + B1(t)x seklini alir. Boylece CD8 Aalen kosullu mutlak risk

fonksiyonunun tahmin edicisi asagidaki sekilde tanimlanir:

ﬁn,Aalen GX=x)=1- exp(_GO(t) - Gl (t)X).

CD8 KM: Kosullu mutlak risk fonksiyonunun bir en yakin komsu tipi tahmin edicisi
CD8 KM ig¢in kullanilir ve agsagidaki sekilde tanimlanir:

R o K, (Xj, x)
P X=0=1- [ | {zj (2 2 Zi—)Kln(pr)}'

Zist, 8i=1
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Esitlikteki 1,, 0/1 simetrik komsu ¢ekirdek K; ’nin diizgiinlestirme parametresidir
(Akritas 1994; Kamarudin ve ark., 2017).

CD8 tahmin edicisi, sadece kosullu mutlak risk fonksiyonlarmin tahminini zamana bagl
AUC tahmin edicisine ekleyerek hesaplandigi i¢in uygulamasi kolaydir. AUC tahmin
edicisine eklenmesiyle kosullu mutlak risk fonksiyonlarmin 6zelliklerinden diger tahmin
edicilerinin izlenmesini kolaylastirir. Ayrica, C durdurma zamam ile (T, Z) ¢ifti
arasindaki bagimsizlik varsaymminin ihlal edilebilecegi durumlarda CD2'ye kiyasla

CD8'in kullanilmasi tavsiye edilir (Viallon ve Latouche, 2011; Kamarudin ve ark., 2017).

3.2. Olay Duyarhhgi ve Dinamik Segicilik

Olay duyarliligi ve dinamik segicilik tanimlamasinda, olayr yasayan ve yasamayan
birimlerin t zamaninda oldugu varsayilir. Birimler T; < t (0lay zamani hedefzamanindan
daha kuciik) oldugunda ne kontrol ne de olay grubunda degerlendirilir. Olay1 yasamis
olan her bir birim, daha dnceki bir zamanda kontrol grubunda olabilir (olay zaman1 hedef
zamandan daha biiyiik oldugunda, T; > t) ancak daha sonraki olay zamaninda bir olay

grubunda katkida bulunur (olay zamani hedef zamanla ayni oldugunda, T; = t).

Olay duyarhiligi, t zamaninda olay1 yasayan birimlerin ¢ esik degerinden daha biiyiik bir
belirte¢ degerine sahip olma olasiligidir. Dinamik segicilik, t zamaninda olay1 yasamayan
birimlerin ¢ esik degerine esit ya da kiigiik belirte¢ degerine sahip olma olasiligidir. Bu

tanimlamalarla duyarlilik, secicilik ve AUC degeri asagidaki gibi hesaplanir:

Duyarlilk! = P(X; > ¢ | Ty =t) = P(X; > c| Di(t) = 1),

Secicilik® = P(X; < c|T; > t) = P(X; < c| D;(t) = 0),

AUC'P(®) =PX; > X |Ti=tT; > t), i#]j
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Bu yaklagim kullanildiginda bir birim T; > t ilk zamanlar1 i¢in bir kontrol grubunda rol
oynayabilir ama sonra T; = t oldugu zaman olay grubu olarak rol oynar. Bu dinamik
durum bir birimin kismi olabilirlik fonksiyonuna yapabilecegi coklu katkilarla paraleldir.
Buradaki duyarlilik 6lglimleri t zamaninda olay grubundaki birimlerin alt popiilasyonu
arasinda c¢ esik degerinden daha biiyiik belirteg degerli birimlerin beklenen oranidir
(fraction). Segicilik dlglimleri t zamani 6tesinde kontrol grubu arasinda ¢ esik degerine

esit ya da daha kiigiik belirteg degerli birimlerin oranidir.

ID tanimlamasi, tam olay zamaninin bilindigi ve olay1 yasayan birimler ile belirli bir olay
zamaninda olay1 yagsamamig birimler arasinda ayrim yapmak istenildiginde daha uygun
olmaktadir (T; = t oldugu durumda). Olay duyarlilig1 ve dinamik segicilik, t zamaninda
risk grubu, olay grubu ve kontrol grubu olarak ayirarak tanimlanir ve bu tehlike
modellerinin dogal bir esidir. Ayrica, bu tamimlar zamana bagh belirteclere
genigletilmesine ve bilinen bir uyum 6l¢iimii olan c-istatistigi ile dogrudan iliskili zaman
ortalamali 6zetlere izin verir. Birgok uygulamada 6nceden bir t zamani tanimlanmaz, bu
nedenle genellikle genel bir dogruluk 6zeti istenir bu da ID tanimlamasiin énemli bir
avantajidir. Uyum 0Ozeti, zamana bagli ROC egrisi altindaki alanin agirlikli bir

ortalamasidir ve Heagerty ve Zheng (2005) tarafindan asagidaki gibi gosterilmistir:
T
Ct= f AUCMP (HwT (t)dt.
0

Bu esitlikte, w'(t) = 2f(©)S(t)/WT, W = [T 2f()S(t)dt = 1 — S (t) bicimindedir.

CT, orijjinal uyumluluktan biraz farkli bir yoruma sahiptir ve daha kisa olay zamaninin (0,
1) i¢inde gergeklestigi gbz Oniine alindiginda, rastgele bir birim ¢ifti i¢cin tahminlerin
sonuglartyla uyumlu olma olasihgidir (Heagerty ve Zheng, 2005; Kamarudin ve ark.,
2017).

Ri(t) = I(Z; = t) risk belirtecini gosterir. R;(t) = (i:R;(t) = 1), t zamaninda risk

kiimesindeki birimleri g6sterir. Burada R} = (i; T; = t) olay grubundaki birimleri (olay1
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yasayan birimleri) ve RY = (i; T; > t) kontrol grubundaki birimleri (olay1 yasamayan
birimleri) gosterir. n, = |RY| t zamanindaki kontrol grubunun boyutunu ve d, = |R}| t
zamanindaki olay grubunun boyutunu temsil eder. Bu durumda t zamani igin risk kiimesi
olay ve kontrol grubunun birlesimi olur ve R, = (R{ U R?) ile gosterilir (Kamarudin ve
ark., 2017).

3.2.1. Cox Regresyonu

Heagerty ve Zheng (2005), asagidaki ti¢ adimu takip ederek duyarlilik ve segiciligi tahmin

etmek i¢in standart Cox regresyon modelini kullanmiglardir:

(1) Cox model A,(t)exp(X;y) bicimindedir. Burada y, orantili tehlikeler regresyon
parametresidir. Orantililik varsayimini yumusatmak (relax) igin zamanla degisen katsay1
¥(t) tahmini i¢in regresyon diizlestirme yontemini kullanir ve duyarliligi tahmin etmek

icin de elde ettigi bu tahminden yararlanir.

(i) (i)’deki adimdan y(t) kullanilarak duyarlilik asagidaki gibi tahmin edilebilir:
Duyarhlik(c,t) = Z I(X; > o)me(Y(1), )
i

Bu esitlikteki m;(y(t),t) = R;(t)exp(X;y(t))/W(t), orantili tehlikeler modeli altindaki
agirliklar1 ifade eder ve W(t) = X;R;(t)exp(UTB) bicimindedir. U; ise zamanla
degismeyen acgiklayici degiskenleridir.

(iii) Secicilik degeri de asagidaki gibi ampirik olarak tahmin edilebilir:

RY (1)
N

Secicilik(c,t) =1 — z [(Xk > ©)
k
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Heagerty ve Zheng (2005), (i)’deki regresyon diizgiinlestirme yontemi i¢in Cai ve Sun
(2003) tarafindan verilen yerel olarak agirliklandirilmis maksimum kismi olabilirlik
(Maximum Partial Likelihood- MPL) gibi esnek yari-parametrik yontemlerin
kullanilmasimni ve yanlilig1 azaltmak i¢in Olgekli Schoenfeld artiklarmin basit yerel

dogrusal bir diizgiinlestirilmesini 6nermislerdir (Heagerty ve Zheng, 2005).

Duyarlilik, y(t) 'nin tutarl bir tahmin edicisi kullanilirsa hem orantili hem orantisiz tim
tehlike modelleri i¢in tutarlidir (Xu ve O’Quigley, 2000). Segicilik, kontrol grubu
iizerinden hesaplanan ampirik bir dagilim fonksiyonu oldugundan, kontrol grubunun
yansiz bir birimi temsil etmesi kosuluyla tutarhidir. Standart hatalarin ve giiven
araliklarinin hesaplanmasiin, gozlemlerin yeniden Orneklenmesine (Xj,Z;, 6;) dayali
parametrik olmayan bootstrap yonteminin kullanilmas1 6nerilmektedir (Heagerty ve
Zheng, 2005; Kamarudin ve ark., 2017).

3.2.2. Agirhkh Ortalama Siralamasi

Agirlikli ortalama siralamasi, Saha-Chaudri ve Heagerty (2013) tarafindan verilmistir ve
siral1 skorlar araciliiyla risk kiimesindeki birimlerin siralanmasina dayanir. t olay zamani
verildi§inde Onerilen zamana bagh AUC, AUC(t) =PX;>X;|Ti=tT >t)

bicimindedir ve bunun tahmin edicisi olarak,

At) = ﬁ Z Z 1% > X))

ieRt j=RY

incelenebilir. Burada, R t zamanmda olay1 yasamayan (durdurulmus) birimleri, R ise t
zamaninda olay1 yasayan (basarisiz olan) birimleri ifade etmektedir. n; durdurulmuslarin

sayisini d ise basarisizliklarin sayisini ifade etmektedir.

Ancak, genellikle, t zamaninda olay1 yasayan birimlerin sayis1 olduk¢a azdir ve

cogunlukla da dy = 1’dir. Bu nedenle t etrafindaki komsu bilgilerinden yararlanilir.
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d; = 1 oldugunda, n¢ X A(t) = Xiegt Xj—re 1(X; > X;) esit olur. Yerel olarak D2

kullanimi 6nerilmistir. ID2, Esitlik (3.3) ile verildigi gibidir:

1
ID2() = S Z Act) (3.3)

tjENt(hn)

Burada, N¢(h,) = (tj: [t — 5| < hy) ifadesi t etrafindaki komsulugu gosterir. Bu deger

AUC’nin en yakin komsu tahmin edicisidir ve agagidaki gibi genellestirilebilir:

AUC(D) = z Kp, (t — t;). ACt;) (3.4)
j

Bu esitlikteki Ky, standartlastirilmis gekirdek fonksiyonudur. Y Ky, (t—t;) = 1 dir.
Esitlik (3.3), Esitlik (3.4)’iin diizgiinlestirilmis versiyonudur ve yerel U-istatistik
Ozetlerine dayanir. Saha-Chaudri ve Heagerty (2013) optimal bant genisligini
(bandwidth) secmek icin potansiyel bir yontem olarak biitiinlesik ortalama kare hatay1

(Integrated Mean Squared Error-IMSE) 6nermislerdir.

Belirli kosullar altinda, Saha-Chaudri ve Heagerty (2013) ID2(t)’nin normal dagildigini
gostermislerdir. Cikarim i¢in varyans tahmin edicisinin pratikte uygulanabilecegi
onerilmektedir, ¢lnku basittir ve yeniden ornekleme yodntemleri gerektirmez. Saha-
Chaudhuri ve Heagerty (2013) bu tahmin edicinin biyiuk o6rneklem o6zelliklerinin
detaylarm1 kanitlamiglardir ve asimtotik Ozelliklerini kullanarak ID2(t) igin given
araliklarinin yapisini agiklamiglardir. ID2 ayni zamanda potansiyel olarak saglam olma
avantajma da sahiptir ¢iinkii goreli yan1 ID1 tahmin edicisine gére énemli dlgiide daha
diistiktur (Kamarudin ve ark., 2017).
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3.2.3. Kesirli Polinom

ID2 yontemi, 6zellikle bant genisligi segiminin hesaplama yogunlugu agisindan, Shen ve
arkadaslar1 (2015) ¢ok sayida olas1 belirteci karsilastirirken ve tararken daha kolay ve
uygulanabilir olan yar1 parametrik zamana bagli bir AUC tahmin edicisi 6nermislerdir.
Onerilen model, kesirli polinomlar1 kullanir. Bu modelin parametreleri sézde (pseudo)

kismi olabilirlik fonksiyonlar1 kullanilarak tahmin edilir.

n(.) baglant1 (link) fonksiyonunu (6rnegin, lojistik fonksiyon) gostersin. AUC(t), G
dereceli kesirli polinomlar kullanilarak t zamaninin parametrik bir fonksiyonu olarak

dogrudan Esitlik (3.5)’deki gibi modellenir:
N(AUC(D) = Xg-o By tP¥ (3.5)

Buradag=1,..,G ve

p
(Pg) — the, pg;tO
In(t), pg=0

ile tamimhdir. Gergek degerli giicler p; <...< pg Ve By, ..., Bg bilinmeyen regresyon
parametreleridir. Royston ve Altman (1994), guglerin (-2,-1,-1/2,0,1/2,1,2) kiimesinden
secilmesini Onermislerdir. Geleneksel polinomun aksine kesirli polinom esnektir ve
uygulamada birgok fonksiyon bigimini taklit edebilir. Sozde kismi olabilirligi
olusturabilmek i¢in gozlenen verilerden elde edilen her risk kiimesi R(ty) Uzerinde iKi

olay dikkate alinir ve asagidaki bicimdedir:

es (X, X, 23, Z5) = {X; > Xj|Z; = t,.,8; = 1,j € R(t)},

eo(Xi, X;, 21, Z;) = {Xi < X|Zi = ti, 8, = 1,j € R(t}.
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e1(X;, Xj, Zi, Z;) ve e;(X,X,Z;,Z;) swastyla uyumlu ve uyumsuz olaylar olarak
adlandirilir. Birim j’nin daha uzun yasama sahip oldugu bilindiginde j. birim i. birimden
daha kiigiik belirteg degerine sahipse e;(X;, X;,Z;, Z;) meydana gelir ve j. birim i.
birimden daha biiyiik belirte¢ degerine sahipse e, (X, Xj, Z;, Z;) meydana gelir. Her bir

olay zamani t i¢in iki tiir olayin sayilar1 asagidaki bicimdedir:

ny (9 = ) 15X > X 1% = 8 = 1j € R(t))
j

n, (t) = Z 1: X; < X; | Z =t 8 =1,j € R(t)}.
]

Risk kiimesi R(ty) kosulunda, her bir zaman noktasi t,’da n, (ty) sayisi, AUC(ty) ile
esit olasilikla bir dagilim izledigi unutulmamalidir. S6zde kismi olabilirlik, gozlenen olay
zamanindaki tiim risk kiimeleri Uzerinde uyumlu ve uyumsuz sayilarin gézlenmesine

iliskin tiim olasiliklarmn garpilmasi ile asagidaki sekilde elde edilir:

K
L] [AUC(s BYM (1 - AUC(; B},
k=1

Bu sdzde kismi olabilirlik maksimize edilerek  parametre tahminleri elde edilir. Daha
sonra zamana bagli AUC tahmini, B ve t zamaninin diizgln bir fonksiyonu olarak Esitlik
(3.5)'den elde edilir. Uygulamada biitiinlesik AUC, ID tanimlamasi i¢in her zaman ilgi

cekicidir ve asagidaki gibi tanimlanir:

f Too(t; T)AUC(t; B)dt.

Agirlik fonksiyonu w(t; T) zamanla degigmez. Biitiinlesik AUC egrisi, AUC egrisinin

genel (global) ortalamasi olarak gorilebilir. ID2 tanimlamasi ile karsilastirildiginda bu
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tahmin edicinin bir avantaji 6nerilen yontemin, t ve 3 nin bir fonksiyonu olarak tiim
egriyi tahmin etmesidir ama ID2 sadece AUC tahmin etmek i¢in noktasal bir yaklagim
kullanir. Bu yOntem anlasilabilirdir ve ¢ikarim yapmak kolaydir ¢iinkii zamanin
fonksiyonu olan agiklayici degiskenler ile “regresyon tipi” bir yontemdir. Biitiinlesik
AUC’yi tahmin ederken ID3 tanimlamasi daha uygun oldugundan analitik bir ifade
kullanilirken ID2 tanimlamasi daha karmasiktir ¢iinkii ¢ekirdek tabanli tahmin prosediirii
N kez tekrarlanmali ve bant genisligi se¢imi dikkate alinmalidir. Ancak, Saha-Chaudhuri
ve Heagerty (2013), 10 zaman noktasinda AUC(t)’nin ortalamasini alarak biitlinlesik
AUC’yi hesaplayarak hesaplama yiikiinii azaltmislardir, bu da yaklasik hatalara sebep
olabilir (Royston ve Altman, 1994; Kamarudin ve ark., 2017).

3.3. Olay Duyarhhg ve Statik Secicilik

Etzioni ve arkadaslar1 (1999) ve Slate ve Turnbull (2000) zamana bagli duyarhiligin ve

seciciligin alternatif bir tanimlamasimi asagidaki sekilde uyarlamiglardir:

Duyarlilik!(c,t) = P(X; > ¢ | T; = t) = P(X; > c | dN; (t) = 1),

Secicilik(c,t*) = P(X; < ¢ | Ty > t*) = P(X; < c | AN;(t) = 1).

Buradaki dN; (t) = N;(t) — N (t—) ile hesaplanir. Bu tanimlamada, her bir birimin
hastalik durumu degismez ve bir kontrol grubu ya da olay grubu olarak ele alinir. Kontrol
grubu, olaym meydana geldigi (incident - olay) zamana gore tabakalandirilir ve kontrol
grubu (0, t*) (static - statik) sabit bir takip periyodu boyunca olay1 yasamayan birimler
olarak tanimlanir. Bu tanimlama karakterize edilmis duyarlilik ve secicilik i¢in standart
regresyon yaklagimlarmin kullanimimni kolaylastirir, ¢iinkii olay zamani T; basit bir
sekilde ortak degisken olarak kullanilabilir. Olay zamam T, =t verildiginde X;
belirtecinin kosullu dagilimmin niceliklerini tahmin etmek i¢in Etzioni ve arkadaslar1
(1999) ve Slate ve Turnbull (2000) normal dagilim varsayan ama ortalama ve varyansin
olay grubu i¢in olay zamaninin, hastalik durumunun ve Sl¢lim zamaninin fonksiyonu

olmasina izin veren parametrik yontemleri dikkate almislardir. Cai ve arkadaslar1 (2003),
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olay zamani durduruldugunda zamana bagli duyarhiligi ve seciciligi tahmin etmek i¢in

yontemler 6nermislerdir (Heagerty ve Zheng, 2005).

Olay duyarliligi ve statik segicilik taniminda olay grubu t zamaninda olay1 yasayan
birimlerden olusurken kontrol grubu sabit takip siiresi boyunca (0, t*) olay1 yasamayan
birimlerden olusur. Olay duyarlilig1 ve statik secicilik, genellikle t zamaninda olay
geciren birimler ile T; > t* ile karakterize edilen uygun uzunlukta bir takip suresinden
sonra olay1 yasamayan birimler 'uzun donem hayatta kalanlar' arasinda ayrim yapmaya
calisildiginda kullanilir. Sabit takibi kullanmanin mantigi, t* bitis noktasinin énceden
belirlenmis olmasi ve olay1 gozlemlemek i¢in yeterince uzun bir siire olarak kabul
edilmesidir. Ornegin t* = 2 y1l meme kanseri taramalarinda kullanmilir ¢iinkii bireyler
taramadan sonraki 2 yil icinde klinik hastaliklar ortaya ¢ikmazsa bireylerin alt klinik

hastaliklardan bagimsiz oldugu varsayilir (Cai ve ark., 2006).

Kontrol grubu bu tanimlamada degismezdir ve her birim sabit takip siiresinde (0, t*) olay
olarak veya olay1 yasamayan birim olarak yalnmizca bir kez yer degistirir. IS tanima,
birimlerin tekrarli biyobelirte¢ Olctimleri ile sabit takip zamanli caligmalarda
kullanilabilir. Ancak, birimin boylamsal olarak oOlgiilen tiim belirte¢ degerleri degil,
yalnizca belirli bir ziyaret zamanindaki s belirte¢ degeri kullanilir (Cai ve ark., 2006;

Heagerty ve Zheng, 2007).

Bazi calismalar diizenli ziyaret zamanma sahip degildir. Ziyaret zamanlar1 her birim i¢in
farkli olabilir. Dolayisiyla ziyaret zaman ile olayin baglama zamani arasindaki fark olan
ve olay oncesi zaman (time prior to event) olarak ifade edilen T, — s ile ilgilenilir.
Duyarlilik ve secicilik de t = T; — s farkina dayali olarak tanimlanir. Olay duyarliligi, T;
zamaninda olay1 yasayan birimin t zamanindaki belirte¢ degeri ile test sonucunun pozitif
cikmasi olasiligi olarak tanimlanirken statik secicilik ise birimin belirte¢ degeri
Olculdlkten sonra t* zamanina kadar olayr yasamayan birimlerin olasiligi olarak
tanimlanir. Temel belirteg degeri ile boylamsal belirte¢ degerleri arasindaki farki
gostermek i¢in X’in yerine Y kullanilmistir. Y, (i=1, 2, ..., n; k=1, 2, ..., K;), sjc’da i.
biriminden elde edilen biyobelirte¢ degeri olsun. Burada s;y, k. ziyaret zamanda i. birimin

biyobelirteg 6l¢lim zamanidir. Duyarlilik ve segicilik asagidaki gibi tanimlanir:
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Duyarlihik!(c,t) = P(Yy > ¢ | T, — six = ©),

Secicilik®(c,t*) = P(Yix < c| Ty — six > t¥).

Yukaridaki tanimlar, duyarlilik ve segiciligi karakterize etmek icin standart regresyon
yaklagimlarmin kullanimini kolaylastirmaktadir ¢iinkii olaydan onceki zaman olan T; —

sijk basitce bir agiklayic1 degisken olarak kullanilabilir (Kamarudin ve ark., 2017).

3.3.1. Marjinal Regresyon Modelleme Yaklasimi

Cai ve arkadaslar1 (2006), ilk olarak Leisenring ve arkadaslar1 (1997) tarafindan
gosterilen marjinal regresyon modellemesinden yararlanarak durdurmanm varhiginda
kullanilabilecek bir tahmin edici yontemi gelistirmislerdir. Analize dahil edilecek veriler
((Yik, Ui, Z;, 85, 8i),i = 1,2, ..., m;k = 1,2, ...,Ki) bicimde olsun. Asagidaki duyarlilik ve
secicilik esitliklerinde, U;, Yji ile iliskili agiklayici degisken vektor(, Ty 6l¢iim zamani
ve olay zaman arasindaki zaman farkidir (T, = T, — sjx). Cai ve arkadaslar1 (2006)
(Yix, Tix, U;) ile iligkili marjinal olasiligi modellemislerdir. Marjinal olasilikli duyarlilik

ve secicilik

Duyarllllk(t, Sik» Ui' C) = P(Yik > ClTik =1t Ui, Sik)

= gDnao(t; Sik) + BZ)UI + ho(C),

Segicilik(t*,sik, Ui' C) = P(Yik < ClTik > t*, Ui, Sik)

=1 - gp{eag(si) +boUi + co ()}

biciminde gosterilir. Esitliklerdeki gp ve gg belirli bir ters baglanti fonksiyonlari, h, ve
Co, C esik degerinin tamamen belirtilmemis temel fonksiyonlaridir. Esik degeri c'nin

parametrik olmayan temel fonksiyonlari, duyarlilik ve segicilik fonksiyonlariin seklini
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ve konumunu temsil eder. 3, ve b, parametreleri bunlar tzerindeki agiklayici degisken
etkilerini Glger ve na, ve ea, zaman etkileridir. Duyarlilik i¢in zamana bagimlilik,
nay(t,s) = agn(t,s) ve eap(sik) = ape(s) parametrik fonksiyonlar: araciligiyla

gerceklesir. Buradaki 1 ve € polinom ya da egri tabanli fonksiyonlardir.

Wy = (Ho(-) = [ho(.),co()]" ve 8y = [ag, By ap, bg]) ile  tammli  bilinmeyen
parametrelerdir. Cai ve arkadaslar1 (2006) iki degiskenli I(Y;x = c)’ye dayali marjinal

binom olasilik fonksiyonunu Kullanarak asagidaki sekilde tanimlamislardir:

n K
1_[ 1_[ i (y; W)F =D (1 — pyy (y; W)} V=),
i=1 k=1

Karsilik gelen skor esitligi, parametrik olmayan temel fonksiyon H,(c)’yi tahmin etmek
icin cozilur. Ek olarak 8, degeri karsilik gelen skor esitliginin integrali ¢ézllerek tahmin
edilir. Cai ve arkadaslar1 (2006), durdurulmus g6zlemlerin ihmal edildigi yaklasimi
incelemislerdir. Uygulamada duyarlilik ve secicilik model parametrelerinin yansiz
tahminlerini elde etmislerdir. Durdurulmus gézlemlerin dahil edildigi yaklasim her
zaman durdurulmus gozlemlerin dikkate alimmadigi yaklasimdan daha uygundur

(Kamarudin ve ark., 2017).

3.3.2. Genisletilmis Cox Regresyonu

ID ve IS tanimlamalarindaki fark kontrol gruplaridir. ID tanimlamasinda kontrol
grubundaki birimler hedef zamana bagli degisirken IS tanimlamasmdaki kontrol
grubundaki birimler, belirlenen bir zamanin Gtesindeki statik yasamlardir. Bu fark
nedeniyle gelistirilen bu yontem, IS tanimlamasi kullanilarak Cox regresyon
tanimlamasmi boylamsal tekrarlanan bir belirte¢ icerecek sekilde genisletilerek elde
edilir. Belirli bir s ziyaret zamanindaki bir belirte¢ degeri dikkate alinir. Bu yuzden risk
kiimesi tanimi, hedef zamanin 6tesindeki birimleri de dahil ederek sabit bir takip siiresinin
otesindekileri icerecek sekilde degistirilir. Ancak IS ve ID tanimlamalart gibi risk

kiimesinin t zamanimdaki siniflandirilmasima dayanmadigindan bu genisletilmis yontemin
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tehlike modellerinin dogal bir tamamlayicisi oldugu sdylenemez (Kamarudin ve ark.,
2017).

3.4. Naive Tahmin Edicisi

Bir¢ok calisma, diger tahmin yontemleriyle karsilastirma yapmak i¢cin ampirik bir tahmin
ediciyi temel olarak kullanmistir. Naive tahmin edicisi, yalnizca gézlenen olaylarla
ilgilenir. Gozlenen olaylarin gergek pozitif ve gergek negatif oranlarindan yararlanilarak

duyarlilik ve segicilik degerleri hesaplanir.

Eger veri setinde durdurulmus gozlem yoksa (tim birimlerin her biri olay1 yasadiysa ya
da calisma takip siiresi boyunca olay1 yasamamayz siirdiiriiyorsa ve ¢alisma birakildiysa),
t zamanindaki duyarlilik, t olay zamanindan 6nce olay1 yasayan birimler arasinda c esik
degerinden daha biiyiik belirteg degerine (X; > c) Sahip birimlerin orani1 tahmin edilerek
hesaplanir. t zamanindaki segicilik, t zamanmin 6tesindeki olay1 yasamayan birimler
arasinda c esik degerine esit ya da daha kiiglik belirte¢ degerine (X; < c) sahip birimlerin
orani ile hesaplanir. Durdurulmus olay zamanlar1 oldugunda, yukaridaki tahmin ediciler
t zaman noktasindan dnce tiim durdurulmus birimler ¢ikarilarak hesaplanir. Duyarlhlik,

secicilik ve AUC degerleri asagidaki esitliklerden elde edilir:

?=1 SII(XI > C, Zi < t)
L 8lZ; s

Duyarlilik(c, t) =

?zll(Xi <c Zi>1t
L 1Zi>0

Secicilik(c, t) =

L XL &I(Z <t Z3 > 01X > X))
Li8il(Zi <0, 1(Z >t

AUC(t) =

Burada kullanilan i ve j iki bagimsiz birimin indeksini gosterir ve I(.) gosterge

fonksiyonudur. Ancak durdurmay: ihmal ettigi icin bu tahmin genellikle yanlidir.
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Durdurma X; ve T; 'den bagimsizsa segicilik tahmini tutarhidir, ancak duyarlilik ve AUC
tahminleri yanli olabilir ¢linkii T; genellikle X;'ye bagimli olacaktir (Blanche, 2013;
Kamarudin ve ark., 2017).
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4. UYGULAMA

4.1. Akciger Kanseri Veri Seti

RStudio’daki “survival” paketinde bulunan “lung” veri seti kullanilmistir. Bu veri seti
akciger kanserine yakalanan 228 hastanin demografik ve klinik bilgilerini icermektedir
(Therneau ve Lumley, 2024). Tedaviden sonra 6liim basarisizlik olarak tanimlanmustir.
Veri setinde bulunan eksik bilgiler cikarilarak 224 hastanm bilgileri kullanilarak
uygulamalar yapilmistir. 224 hastadan 161’1 (%71.88°1) basarisiz ve 63’1 (%28.12’si1) ise
durdurulmus gézlem olarak belirlenmistir. Yasam siiresi, 6lene kadar gegen siire (giin) ya
da durdurulmasina kadar gegen siire (giin) (min = 5, max = 1022) olarak

degerlendirilmistir.

Bolim 3°’te wverilen tanimlamalarin uygulamalari, RStudio’daki “timeROC”,
“survivalROC”, “risksetROC”, “survAUC”, “timereg”, “survival” paket programlari
kullanilarak yapilmistir. Veri setinin degiskenleri; hastanenin kimlik numarasi, yasam
stiresi, yasam durumu, hastanmn yasi, cinsiyet, ECOG performans durumu, doktor
tarafindan degerlendirilen (0: Kotii — 100: Iyi) karnofsky skoru (ph.karno), hasta
tarafindan degerlendirilen (0: Kotii — 100: Iyi) karnofsky skoru (pat.karno), giinliik alman
kalori miktari, 6 ayda verilen kilo bilgilerinden olugsmaktadir. Yasam siiresi, hastanin yasi,
ECOG performans durumu, doktor ve hasta tarafindan degerlendirilen karnofsky
performans skorlari, giinliik alinan kalori miktari, 6 ayda kaybedilen kilo degiskenleri
strekli degisken olarak ele almmustir. Yasam durumu ve cinsiyet kategorik degisken
olarak ele alimmigtir. Arastirmaya katilan hastalarin yas ortalamasi 63 yil (min = 40, max

= 82) olarak bulunmustur.

Sekil 4.1.’de zaman etkisi diisiiniilmeden olusturulan pat.karno belirteci icin klasik ROC

egrisi verilmistir.
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Sekil 4.1. pat.karno belirteci ile klasik ROC egrisi grafigi.

Sekil 4.1. incelendiginde zaman etkisi diisiiniilmeden olusturulan pat.karno belirteci icin
ROC egrisinin siniflandirma performansmin (%38) olduk¢a kétii oldugu goriilmektedir.
Bu nedenle akciger kanseri veri seti i¢in zamana bagli ROC egrileri yontemlerinin

uygulanmasi daha dogru sonuglar elde etmemize olanak saglar.

4.1.1. Kimaulatif / Dinamik Tanimlamalarinin Sonuglari

pat.karno degiskeni belirte¢ olarak kullanildiginda elde edilen CD1 tanimlamasmin ROC
egrisi grafigi Sekil 4.2.°de verilmistir.
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Sekil 4.2. pat.karno belirteci ile CD1 tanimlamasimin ROC egrisi grafigi.

Sekil 4.2. incelendiginde, t = 92 giin alindiginda pat.karno belirteci ile 3 ay i¢in tahmin
edilen AUC degeri 0.90 elde edilmistir. Bu durumda, pat.karno belirteci 3 ayda akciger
kanserinden 6ldii ya da yasiyor ayrimin1 yapmak i¢in kullanilabilir. t = 92 igin pat.karno
belirtecinin smiflandirma performansinin mitkkemmel oldugu soylenebilir. t = 177 gin
olarak alindiginda ise 6 ay i¢in AUC degeri 0.59, bir yil (t = 364) igin AUC degeri 0.57
ve iki yil (t = 740) igin AUC degeri 0.51 olarak elde edilmistir. Bu durumda pat.karno

belirteci 6 ay, 1 yil ve 2 yil i¢in akciger kanserinden 61dii ya da yasiyor ayrimini yapmak

icin uygun degildir.

pat.karno degiskeni belirte¢ olarak kullanildiginda CD1 tanimlamasi ile elde edilen

duyarlilik, 1 — se¢icilik ve yasam olasilig1 degerleri Cizelge 4.1°de verilmistir.
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Cizelge 4.1. pat.karno belirteci ile CD1 tanimlamasinin sonuglari

pat.karno =92 t=177 =364 t=740

kesim degeri TP(%) | FP(%) | TP(%) | FP(%) | TP(%) | FP(%) | TP(%) | FP(%)
30 100 99 100 99 97 100 98 100
40 100 98 99 98 97 98 96 100
50 99 96 98 96 96 96 95 99
60 99 83 96 82 88 81 81 86
70 98 65 79 65 72 62 64 66
80 98 42 46 42 51 39 45 39
90 97 15 29 15 19 14 19 12
100 0 0 0 0 0 0 0 0

Yasam olasilig1 (%) 99 97 70 45

Cizelge 4.1. incelendiginde, t = 92 i¢in pat.karno kesim degeri 90 alindiginda TP
(Duyarlilik) %97, FP (1 — Segicilik) %15, bir baska ifadeyle segicilik = 1 — 0.15 = 0.85
olarak elde edilmistir. Bu durumda pat.karno =90 degerinin siniflandirma performansinin
1yi oldugu soylenebilir. t = 177, 364, 740 i¢in ise hem duyarlilig1 hem se¢iciligi yiiksek
olan bir kesim degeri belirlenememistir. 3 aylik (t = 92) yasam olasilig1 %99, 6 aylik
(t=177) yasam olasilig1 %97, 1 yillik yasam olasilig1 %70, 2 yillik yasam olasilig1 ise
%45 olarak elde edilmistir.

Sekil 4.3.’te pat.karno belirteci kullanilarak elde edilen CD2 tanimlamasinin grafigi

verilmistir.
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1 - Segicilik
Sekil 4.3. pat.karno belirteci ile CD2 tanimlamasi (lambda = 0.05).
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Sekil 4.3. incelendiginde, t = 92 giuin alindiginda pat.karno belirteci ile 3 ay i¢in tahmin
edilen AUC degeri 0.92, t = 177 giin olarak alindiginda 6 ay i¢cin AUC degeri 0.62, bir y1l
(t=364) i¢gin AUC degeri 0.62 elde edilmistir. Bu durumda, pat.karno belirteci 3, 6 ayda
ve 1 yilda akciger kanserinden 61dii ya da yasiyor ayrimini yapmak i¢in kullanilabilir. t =
92 icin pat.karno belirtecinin siniflandirma performansinin mitkemmel oldugu
soylenebilir. Tki y1l (t = 740) icin AUC degeri 0.51 olarak elde edilmistir. Bu durumda
pat.karno belirteci 2 y1l i¢in akciger kanserinden 61dii ya da yastyor ayrimini yapmak i¢in

uygun degildir.

pat.karno degiskeni belirte¢ olarak kullanildiginda CD2 tanimlamasi ile elde edilen

duyarlhlik, 1 — segicilik ve yagam olasilig1 degerleri Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. pat.karno belirteci ile CD2 tanimlamasinin sonuglari

pat.karno t=92 t=177 t=364 t=740
kesim degeri TP(%) | FP(%) | TP(%) | FP(%) | TP(%) | FP(%) | TP(%) | FP(%)
30 100 99 100 99 97 100 98 100
40 100 98 100 98 97 99 97 100
50 100 96 100 96 97 96 97 96
60 100 83 100 82 94 79 79 87
70 100 65 84 65 77 60 64 66
80 100 42 48 42 56 37 45 39
90 100 15 31 15 21 13 19 11
100 0 0 0 0 0 0 0 0
Yasam olasilig1 (%) 99 97 70 45

Cizelge 4.2. incelendiginde, t = 92 icin pat.karno kesim degeri 90 alindiginda TP
(Duyarlilik) %100, FP (1 — Segicilik) %15, yani secicilik = 1 — 0.15 = 0.85 olarak elde
edilmistir. Bu durumda pat.karno = 90 degerinin siniflandirma performansinin iyi oldugu
sOylenebilir. t = 177, 364, 740 i¢in ise hem duyarliligi hem se¢iciligi yiiksek olan bir
kesim degeri belirlenememistir. 3 aylik (t = 92) yasam olasilig1 %99, 6 aylik (t=177)
yasam olasilig1 %97, 1 yillik yasam olasilig1 %70, 2 yillik yasam olasilig1 ise %45 olarak

elde edilmistir. CD1 tanimlamasi ile benzer sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 4.4.’te CD4 tanimlamasi kullanilarak elde edilen farkli zamanlardaki AUC

degerlerinin grafigi verilmistir.

Zamana Bagl AUC
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Sekil 4.4. pat.karno belirtecinin (t, AUC(t)) grafigi.

Sekil 4.4.te AUC degerinin, t =5, t = 29, t = 53 zamanlarinda akciger kanserinden 61di
ya da yasiyor ayrimini yapamadigr goriilmektedir. t = 53 zamanindan sonra AUC
degerlerinin 0.70’1 ast1g1 ve akciger kanserinden 61dii ya da yasiyor ayrimini yapmak i¢in

uygun oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.5’de CD4 tanimlamasi ile elde edilen 3 aylik, 6 aylik, 1 yillik ve 2 yilik AUC

degerlerinin grafigi verilmistir.
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Sekil 4.5. pat.karno belirteci ile zamana bagli AUC grafigi.

Sekil 4.5. incelendiginde, t = 92 guin alindiginda pat.karno belirteci ile 3 ay i¢in tahmin
edilen AUC degeri 0.71, 6 ay i¢in 0.72, 1 yil igin 0.73 ve 2 yil i¢in 0.76 olarak elde
edilmistir. Bu durumda, pat.karno belirteci degerlendirilen tim zamanlar igin akciger

kanserinden 61dii ya da yasiyor ayrimimi yapmak i¢in kullanilabilir.

Cizelge 4.3.te CD4 tanmimlamasi olusturulurken yapilan tahmin hatalar1 egrilerinin

sonugclar1 verilmistir.

Cizelge 4.3. pat.karno belirteci ile CD4 tanimlamasinin tahmin hatalari

Zaman Agirliklandirilmamis Agirliklandirilmisg
Brier (%) Saglam (%) Brier (%)
t=92 19 35 19
t=177 23 40 23
t=364 22 36 22
t=640 11 15 11
Tahmin Hatas1 (%) 11 19 20

Agirliklandirilmis ve agirhiklandirilmamis integral yontemi ile elde edilen tahmin
hatalari, saglam ve brier skor tiiriine gore Cizelge 4.3.’te verilmistir. Buradaki brier skor
tahmin edilen ve gozlenen yasam arasindaki kare sapmay1, saglam skoru ise tahmin edilen

ve gozlenen yasam arasindaki mutlak sapmayi ifade eder. t = 640 i¢in hem kare sapmanin
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hem mutlak sapmanin her iki integral yonteminde de diger t zamanlarina gore daha diisiik

oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.6.’da pat.karno belirteg degeri kullanilarak elde edilen CD5 tanimlamasinin 3
aylik (t = 92), 6 aylik (t=177), 1 yillik (t = 364) ve 2 yillik (t = 740) AUC degerlerinin

karsilagtirmali grafigi verilmistir.
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1 - Segicilik

Sekil 4.6. pat.karno belirteci ile CD5 tanimlamasinin ROC egrisi grafigi.

Sekil 4.6. incelendiginde, t = 92 gun alindiginda pat.karno belirteci ile 3 ay i¢in tahmin
edilen AUC degeri 0.57, 6 ay (t = 177) i¢in 0.65, 1 yil (t = 364) i¢in 0.60, 2 y1l ( t = 740)
icin 0.57 elde edilmistir. Bu durumda, pat.karno belirteci 6 ayda ve 1 yilda akciger
kanserinden 6ldii ya da yasiyor ayrimini1 yapmak i¢in kullanilabilir ancak, 3 ayda ve 2

yilda akciger kanserinden 61dii ya da yasiyor ayrimini yapmak i¢in uygun degildir.

IPCW tanimlamas: kullanilarak elde edilen zamana bagli ROC egrilerinin AUC

tahminleri ve gliven araliklar1 Cizelge 4.4.’de verilmistir.
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Cizelge 4.4. pat.karno belirteci ile CDS5 tanimlamasinin sonuglari

IPCW Kullanilarak Elde _Edil?n Zamana Bagli ROC Egrisi Giiven Arahg:
Tahminleri (n = 224)
Zaman AUC (%) Sh* Alt Sinir Ust Sinir
92 57.19 5.99 45.46 68.92
177 64.66 4.16 56.51 72.81
364 59.51 4.21 51.26 67.76
740 57.43 8 41.75 73.11

*Sh: Standart hata

Cizelge 4.4. incelendiginde, t = 177 zamaninda siniflandirma performansimnin (%65), t =
92 (%57), t = 364 (%59) ve t = 740 (%S57) zamanlarina gore daha yiiksek oldugu
gorulmektedir.

Burada, giiven araliklar1 zamana bagli AUC tahmin edicisinin asimtotik normalliginden

hesaplanir. Zamana bagli AUC tahmin edicileri asimtotik normal dagilir.

Sekil 4.7.’de pat.karno belirteci ile elde edilen CD6 tanimlamasinin ROC egrisi grafigi

verilmistir.
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Sekil 4.7. pat.karno belirteci ile CD6 tanimlamasinin ROC egrisi grafigi.

44



Sekil 4.7. incelendiginde, t = 92 guin alindiginda pat.karno belirteci ile 3 ay i¢in tahmin
edilen AUC degeri 0.57, t = 177 giin olarak alindiginda ise 6 ay icin AUC degeri 0.65,
bir yil (t = 364) i¢cin AUC degeri 0.60 ve iki yil (t = 740) i¢cin AUC degeri 0.58 olarak
elde edilmistir. Bu durumda pat.karno belirteci 6 ay ve 1 yil i¢in akciger kanserinden 61dii

ya da yasiyor ayrimini yapmak i¢in kullanilabilir ancak, 3 ay ve 2 yil igin uygun degildir.

Cizelge 4.5.°de patkarno belirteci kullanildiginda CD8 Cox tanimlamasinin

parametreleri verilmistir.

Cizelge 4.5. pat.karno belirteci ile CD8 Cox tanimlamasinin sonuglari

alfa exp(alfa) Sh*(alfa) z p
pat.karno -0.01969 0.980501 0.005488 -3.588 0.000333
Olabilirlik oran testi = 12.19, p =0.000481
n =224, olay sayis1= 161

*Sh: Standart hata

Cizelge 4.5. incelendiginde, p degerinin 0.05’ten kii¢iik oldugu goriilmektedir. Bu CD8

Cox tanimlamasinin anlamli oldugunu géstermektedir.

Cizelge 4.6.”da pat.karno belirteci ile olusturulan CD8 Cox tanimlamasinin zamana bagl

tehlike ve kiimiilatif tehlike oranlar1 verilmistir.
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Cizelge 4.6. pat.karno belirteci ile CD8 Cox tanimlamasinin tehlike ve kiimulatif tehlike

oranlar1
H(t)* Zaman | Kimdalatif (H(t)*) | H()* Zaman | Kumulatif (H(t)*)
0.59 92 0.02 2.66 284 1.19
0.67 105 0.05 2.91 292 1.3
1.33 173 0.08 2.97 296 1.35
1.33 174 0.11 2.97 300 141
1.36 175 0.14 3.02 301 1.46
1.39 177 0.17 3.08 303 1.52
1.6 185 0.2 3.31 315 1.58
1.63 188 0.23 3.43 332 1.64
1.67 191 0.26 3.95 356 1.71
1.67 192 0.29 4.23 364 1.78
1.7 196 0.33 4.38 376 1.86
1.73 197 0.36 4.38 382 1.94
1.87 202 0.4 4.38 384 2.02
1.87 203 0.43 4.63 404 2.1
1.94 211 0.47 4.63 413 2.19
2.02 221 0.5 5.2 444 2.29
2.05 222 0.54 5.51 458 2.39
2.09 224 0.58 5.84 511 2.63
2.09 225 0.66 6.38 529 2.77
2.21 235 0.7 6.52 543 2.92
2.21 237 0.74 6.68 551 3.09
2.3 240 0.78 6.85 559 3.26
2.3 243 0.83 7.42 588 3.47
2.38 252 0.87 11.27 740 3.92
2.38 259 0.91 12.31 806 4.53
2.38 266 0.96 13 821 5.4
2.52 269 1 13 840 6.53
2.57 272 1.05 14.39 965 8.36
2.57 276 1.1 14.39 1010 11.01
2.57 279 1.15 14.39 1022 15.85

* H(t): tehlike oran1

S(t; X)= exp(-H(t;x)) formiiliine gore 3 aylik (t = 92) yasam olasihigi %55, 6 aylik (t =
177) yasam olasilig1 %25, 1 yillik (t = 364) yasam olasilig1 %1 ve 2 yillik (t = 740) yasam
olasilig1 %0 olarak hesaplanir. Kiimiilatif yasam olasiliklar1 3 ay i¢in %98, 6 ay i¢in %84,
1 yiligin %17 ve 2 y1l i¢in yasam olasili1 %2 olarak bulunur. Bu durumda zaman arttik¢a

yasam olasiliginin azaldig1 sdylenebilir.
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Cizelge 4.7.°de pat.karno belirteci ile elde edilen CD8 Aalen eklemeli modelin parametre

tahminleri ve test sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 4.7. pat.karno belirteci ile CD8 Aalen tanimlamasinin sonuglari

Onemsiz etkiler testi

Supremum Gnem testi beta P (Hy: B(t) = 0)
Sabit 1.72 0.4
pat.karno 1.23 0.74
Zamanla degismeyen etki testi
Kolmogorov - Smirnov testi beta P (H,: sabit etki)
Sabit 0.401 0.44
pat.karno 0.00491 0.44
Cramer von Mises testi beta P (H,: sabit etki)
Sabit 19.2 0.52
pat.karno 0.00275 0.54

Cizelge 4.7. onemsiz etkiler testi ve zamanla degismeyen etki testi sonuglarini
icermektedir. Zamanla degismeyen etki testi i¢in beta degerleri yeniden oOrnekleme
yontemi ile hesaplanir. Her ¢ test i¢in de H, hipotezi reddedilemez. Her (g teste gére

CD8 Aalen kosullu mutlak risk fonksiyonunun tahmin edicisi sirasiyla

Fn,Aalen GEX=x)=1- exp(—ﬁo(t) — Gl(t)x) =1 — exp(—1.72 — 1.23x),

ﬁn,Aalen GEX=x)=1- exp(—f%o(t) — Gl(t)x) =1 — exp(0.40 — 0.005x%),

Fraalen(GX =%) =1 —exp(—Bo(t) — B (X)) = 1 — exp(19.2 — 0.003x)

biciminde elde edilir.
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4.1.2. Olay / Dinamik Tanimlamalarinin Sonugclari

Sekil 4.8.’de pat.karno belirteci kullanildiginda ID1 tanimlamasi ile elde edilen ROC

egrisi grafigi verilmistir.
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Sekil 4.8. pat.karno belirteci ile ID1 tanimlamasinin ROC egrisi grafigi.

Sekil 4.8. incelendiginde, t = 92 giin alindiginda pat.karno belirteci ile 3 ay i¢in tahmin
edilen AUC degeri 0.63, t = 177 giin olarak alindiginda ise 6 ay i¢in AUC degeri 0.62,
bir yil (t = 364) i¢cin AUC degeri 0.50 ve iki yil (t = 740) i¢cin AUC degeri 0.50 olarak
elde edilmistir. Bu durumda pat.karno belirteci 3 ay ve 6 ay i¢in akciger kanserinden 61dii

ya da yastyor ayrimini yapmak i¢in kullanilabilir ancak 1 yil ve 2 yil i¢in uygun degildir.

4.2. Serviks Kanseri Veri Seti

Serviks kanseri olan 114 hastanin yapilan tedaviye gore niiks durumunu igeren gercek bir
veri seti kullanilmistir (Cift¢i, 2023). Niiks durumu; hastalik ilk tan1 aldiktan ve tedavi
stireci bittikten sonra takipte niiks olmamasi ve niikse kadar gecen siire (ay) incelenmistir.
Eksik veriler ¢ikarildiktan sonra kalan 90 hastadan 78’1 (%87’si) basarisiz ve 12’si

(%13°1) durdurulmus gozlem olarak belirlenmistir.

48



Veri setinin degiskenleri; evre, yas, timor biyikligi (tm), niiks durumu ve niks
stresinden (min =2, max =199) olusmaktadir. Hastanin yasi, timor biiytikligi ve siresi
stirekli degigsken olarak, evre ve nuks durumu degiskenleri kategorik degisken olarak
degerlendirilmistir. Caligmadaki hastalarin yas ortalamasi 54 yil (min = 25, max = 80)

olarak bulunmustur.

Sekil 4.9.’da zaman etkisi diisiiniilmeden olusturulan tm belirteci i¢in klasik ROC egrisi

verilmistir.
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Sekil 4.9. tm belirteci ile klasik ROC egrisi grafigi.

Sekil 4.9. incelendiginde, zaman etkisi diisiiniilmeden olusturulan tm belirteci icin ROC

egrisinin smiflandirma performansimin (%85) iyi oldugu goriilmektedir.
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4.2.1. Kimulatif / Dinamik Tamimlamalarimin Sonuglari

Sekil 4.10.°da tm belirteci kullanilarak elde edilen CD1 tanimlamasinin ROC egrisi

grafigi verilmistir.

tiimor biyulkligii, Method = KM
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Sekil 4.10. tm belirteci ile CD1 tanimlamasimin ROC egrisi grafigi.

Sekil 4.10. incelendiginde, t = 5 ay alindiginda tm belirteci ile 5 ay i¢in tahmin edilen
AUC degeri 0.88, t = 10 ay olarak alindiginda 10 ay i¢in AUC degeri 0.81, 20 ay (t = 20)
icin AUC degeri 0.78 ve 32 ay (t = 32) i¢cin AUC degeri 0.86 olarak elde edilmistir. Bu
durumda, tm belirteci 5, 10, 20 ve 32 ayda serviks kanseri niksu yok ya da niksl var
ayrimini yapmak i¢in kullanilabilir. t = 5 ve t = 32 i¢in tm belirtecinin siniflandirma

performansinin milkemmel oldugu sdylenebilir.

tm degiskeni belirte¢ olarak kullanildiginda CD1 tanimlamasi ile elde edilen duyarlilik,

1 — segicilik ve yasam olasilig1 degerleri Cizelge 4.8’de verilmistir.
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Cizelge 4.8. tm belirteci ile CD1 tanimlamasinin sonuglar1

tm t=5 t=10 t=20 t=32
kesim degeri TP(%) | FP(%) | TP(%) | FP(%) | TP(%) | FP(%) | TP(%) |FP(%)
0 100 90 100 89 100 89 100 88
1 100 88 100 88 100 88 100 87
3 100 86 100 86 100 85 100 84
5 100 83 100 82 100 81 100 80
6 100 82 100 81 100 80 100 79
7 100 80 100 80 100 79 100 78
8 100 78 100 77 100 76 100 75
10 100 74 100 73 100 71 100 70
12 100 72 100 71 100 70 100 69
15 100 65 100 64 100 63 100 61
18 99 63 99 62 99 60 100 59
20 99 59 82 58 88 57 93 55
22 99 57 82 57 88 56 93 53
24 99 56 82 56 88 54 93 52
25 99 51 82 50 88 48 93 46
27 99 49 82 49 88 47 93 44
30 99 37 83 36 78 34 85 31
33 99 36 83 34 77 33 84 30
35 67 29 67 27 56 27 70 23
40 67 24 67 22 56 22 67 19
41 67 23 67 21 56 21 68 17
45 68 13 52 12 34 12 51 8
50 69 10 52 9 35 10 51 6
52 65 9 49 8 32 9 47 5
53 65 8 49 7 32 7 47 4
54 65 7 49 6 32 6 39 4
55 65 6 49 5 32 5 39 3
60 33 3 32 2 21 2 31 0
65 33 2 16 2 11 2 23 0
70 33 1 16 1 11 1 16 0
80 33 0 16 0 11 0 8 0
120 0 0 0 0 0 0 0 0
Yasam olasilig1 (%) 97 93 78 86

Cizelge 4.8. incelendiginde, t = 5, 10, 20, 32 i¢in hem duyarlilig1 hem segiciligi yiiksek
olan bir tm kesim degeri belirlenememistir. Ancak, tm igin en uygun kesim degeri olarak
33 alinabilir. Bu durumda, t = 5 i¢in duyarlilik 0.99, t = 10 i¢in 0.83, t = 20 i¢in 0.77, t =
32 icin ise 0.84 olarak elde edilmistir. Bu t degerlerine karsilik gelen segicilik degerleri
ise sirastyla 0.64, 0.66, 0.67 ve 0.70 olarak bulunmustur. 5 aylik yasam olasiligi %97, 10
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aylik yasam olasilig1 %93, 20 aylik yasam olasilig1 %78, 32 aylik yasam olasilig1 ise %86
olarak elde edilmistir.

Sekil 4.11.°de tiimor biiylikligl belirteci kullanilarak elde edilen CD2 tanimlamasinin
ROC egrisi grafigi verilmistir.

tumor buyudklugu, Method = NNE
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Sekil 4.11. tm belirteci ile CD2 tanimlamas1 (lambda = 0.05).

Sekil 4.11. incelendiginde, t = 5 ay alindiginda tm belirteci ile 5 ay i¢in tahmin edilen
AUC degeri 0.88, 10 ay (t = 10) i¢in AUC degeri 0.81, 20 ay (t = 20) i¢in AUC degeri
0.78 ve 32 ay (t = 32) igin AUC degeri 0.85 olarak elde edilmistir. Bu durumda, tm
belirteci 5, 10, 20, 32 ayda serviks kanseri niksu yok ya da niksi var ayrimimi yapmak
icin kullanilabilir. t = 5 ve t = 32 i¢in tm belirtecinin siniflandirma performansinin

mitkemmel oldugu sdylenebilir.

tm belirteci ile CD2 tanimlamasinda elde edilen duyarlilik, 1 —segicilik ve yasam olasilig1

degerleri Cizelge 4.9’da verilmistir.
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Cizelge 4.9. tm belirteci ile CD2 tanimlamasinin sonuglar1

tm t=5 t=10 t=20 t=32
kesim degeri TP(%) | FP(%) | TP(%) | FP(%) | TP(%) | FP(%) | TP(%) | FP(%)
0 100 90 100 89 100 89 100 88
1 100 89 100 88 100 88 100 87
3 100 86 100 86 100 85 100 85
5 100 83 100 82 100 81 100 81
6 100 82 100 81 100 80 100 79
7 100 80 100 80 100 79 100 78
8 100 78 100 77 100 77 100 76
10 100 74 100 73 100 72 100 70
12 100 72 100 71 100 70 100 69
15 100 66 100 64 100 63 100 61
18 100 63 100 62 100 60 100 59
20 100 59 83 58 89 57 92 55
22 100 57 83 57 89 56 92 54
24 100 56 83 56 89 54 92 52
25 100 51 83 50 89 48 92 46
27 100 49 83 49 89 47 92 45
30 100 37 83 36 78 35 84 32
33 100 36 83 35 78 33 84 30
35 67 29 67 27 56 27 68 24
40 67 24 67 23 56 22 68 19
41 67 23 67 21 56 21 68 18
45 67 13 50 12 33 12 51 9
50 67 10 50 10 33 10 51 6
52 67 9 50 8 33 9 51 5
53 67 8 50 7 33 7 47 4
54 67 7 50 6 33 6 45 3
55 67 6 50 5 33 5 41 3
60 33 3 33 2 22 2 32 0
65 33 2 17 2 11 2 24 0
70 33 1 17 1 11 1 16 0
80 33 0 17 0 11 0 8 0
120 0 0 0 0 0 0 0 0
Yasam olasilig1 (%) 97 81 90 86

Cizelge 4.9. incelendiginde, t =5, t = 10, t = 20, t = 32 i¢in tm belirtecinin kesim degeri
CD1 tanimlamasinda oldugu gibi 33 olarak almabilir. 5 aylik yasam olasilig1 %97, 10
aylik yasam olasilig1 %81, 20 aylik yasam olasilig1 %90, 32 aylik yasam olasilig1 ise %86

olarak elde edilmistir. CD1 tanimlamasi ile birbirine benzer sonuclar elde edilmistir.
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Sekil 4.12.’de CD4 tanimlamasi kullanilarak elde edilen farkli zamanlardaki AUC

degerlerinin grafigi verilmistir.
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Sekil 4.12. tm belirtecinin (t, AUC(t)) grafigi.

Sekil 4.12°de, t zamani arttikga AUC degerinin arttig1 goriilmektedir. t = 10 ay ve daha
sonraki zamanlarda tm belirteci ile tahmin edilen AUC degeri 0.89 olarak elde edilmistir.
Bu durumda, tm belirteci 10 ay ve daha sonraki zamanlarda serviks kanseri niiksi yok ya
da niiksii var ayrimin1 yapmak i¢in kullanilabilir. Bu durumda, t = 10 ve daha sonraki
zamanlar i¢in tm belirtecinin siniflandirma performansinin  milkemmel oldugu

soylenebilir.

Sekil 4.13’te CD4 tanimlamasi ile elde edilen 5 aylik, 10 aylik, 20 aylik ve 32 aylik AUC

degerlerinin grafigi verilmistir.
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Sekil 4.13. tm belirteci ile zamana bagli AUC grafigi.

Sekil 4.13. incelendiginde, t = 5 ay alindiginda tm belirteci ile 5 ay i¢in tahmin edilen
AUC degeri 0, 10 ay (t = 10) i¢cin AUC degeri 0.89, 20 ay (t = 20) i¢in AUC degeri 0.89
ve 32 ay (t = 32) i¢in AUC degeri 0.89 olarak elde edilmistir. Bu durumda, tm belirteci
10, 20, 32 ayda serviks kanseri niiksii yok ya da niiksii var ayrimini yapmak icin
kullanilabilir. t = 10, t = 20, ve t = 32 i¢in tm belirtecinin siniflandirma performansinin
miikemmel oldugu sdylenebilir. . t =5 ay olarak alindiginda ise 5 ay i¢cin AUC degeri 0
olarak elde edilmistir. Bu durumda tm belirteci 5 icin serviks kanseri niksu yok ya da

niiksii var ayrimini yapmak i¢in uygun degildir.

Cizelge 4.10.°da CD4 tanimlamasi olusturulurken yapilan tahmin hatalar1 egrilerinin

sonugclar1 verilmistir.
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Cizelge 4.10. tm belirteci ile CD4 tanimlamasinin tahmin hatalar1

Zaman Agirliklandirilmamis Agirliklandirilmig
Brier (%) Saglam (%) Brier (%)
5 4 4 4
10 34 46 39
20 35 47 35
32 26 37 26
Tahmin Hatas1 (%) 14 18 27

Agirliklandirilmis ve agirliklandirilmamis integral yontemi ile elde edilen tahmin
hatalari, saglam ve brier skor tiirline gore Cizelge 4.10.’da verilmistir. Buradaki brier skor
tahmin edilen ve gozlenen yasam arasindaki kare sapmayi, saglam skoru ise tahmin edilen
ve gozlenen yasam arasindaki mutlak sapmay1 ifade eder. t = 5 i¢in hem kare sapmanin
hem mutlak sapmanm her iki integral yonteminde de diger t zamanlarina goére daha az

oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.14.”de tm belirte¢ degeri kullanilarak elde edilen CD5 tanimlamasinin 5 aylik, 10
aylik, 20 aylik ve 32 aylik AUC degerlerinin karsilastirmali grafigi verilmistir.
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Sekil 4.14. tm belirteci ile CD5 tanimlamasimin ROC egrisi grafigi.
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Sekil 4.14. incelendiginde, t = 5 ay alindiginda tm belirteci ile 5 ay i¢in tahmin edilen
AUC degeri 0.82, t = 10 ay olarak alindiginda ise 10 ay i¢in AUC degeri 0.80, 20 ay (t =
20) i¢in AUC degeri 0.77 ve 32 ay (t = 32) i¢gin AUC degeri 0.84 olarak elde edilmistir.
Bu durumda, tm belirteci 5, 10, 20 ve 32 ayda serviks kanserinden niiks yok ya da niks
var ayrimint yapmak igin kullanilabilir. t = 32 igin tm belirtecinin siniflandirma

performansiin mitkemmel oldugu sdylenebilir.

[PCW tanimlamas: kullanilarak elde edilen zamana baglhh ROC egrilerinin AUC

tahminleri ve giiven araliklar1 Cizelge 4.11.’de verilmistir.

Cizelge 4.11. tm belirteci ile CD5 tanimlamasimin sonuglari

[PCW Kullanilarak Tahmin Edilen Zamana Bagli ROC Egrisi . -
(n = 90) Giiven Arahigi
Zaman AUC (%) Sh* Alt Smir [ Ust Sinir
5 81.55 10.19 61.57 | 101.53
10 80.35 10.88 59.03 | 101.67
20 77.38 7.45 62.78 91.99
32 84.37 5.68 73.25 95.5

*Sh: Standart hata

Cizelge 4.11. incelendiginde, t = 5 ay alindiginda tm belirteci ile 5 ay i¢in tahmin edilen
AUC degeri 0.82, t = 10 ay olarak alindiginda ise 10 ay icin AUC degeri 0.80, 20 ay (t =
20) i¢in AUC degeri 0.77 ve 32 ay (t = 32) icin AUC degeri 0.84 olarak elde edilmistir.
Bu durumda, tm belirteci 5, 10, 20 ve 32 ayda serviks kanserinden niiks yok ya da niiks
var ayrimini yapmak i¢in kullamilabilir. t = 32 i¢cin tm belirtecinin smiflandirma

performansinin mitkemmel oldugu sdylenebilir.

Sekil 4.15.°de tm belirteci ile elde edilen CD6 tanimlamasinin ROC egrisi grafigi

verilmistir.
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Sekil 4.15. tm belirteci ile CD6 tanimlamasinin ROC egrisi grafigi.

Sekil 4.15. incelendiginde, t = 5 ay alindiginda tm belirteci ile 5 ay icin tahmin edilen
AUC degeri 0.81, t = 10 ay olarak alindiginda ise 10 ay i¢in AUC degeri 0.80, 20 ay (t =
20) i¢in AUC degeri 0.77 ve 32 ay (t = 32) icin AUC degeri 0.84 olarak elde edilmistir.
Bu durumda, tm belirteci 5, 10, 20 ve 32 ayda akciger kanserinden 6ldii ya da yasiyor
ayrimmi yapmak i¢in kullanilabilir. t = 32 igin tm belirtecinin smiflandirma

performansmin mitkemmel oldugu séylenebilir.

Cizelge 4.12.°de tm belirteci kullanildiginda CD8 Cox tanmimlamasinin parametre

tahminleri verilmistir.

Cizelge 4.12. tm belirteci ile CD8 Cox tanimlamasinin sonuglari

alfa exp(alfa) | Sh*(alfa) z p

tm 0.05275 1.05417 | 0.01116 4,728 |0.00000227
Olabilirlik Oran Testi = 20.17, p = 0.007086

n =90, olay sayis1 =12

*Sh: Standart hata

Cizelge 4.12. incelendiginde, p degerinin 0.05’ten kiigiik oldugu goriilmektedir. Bu CD8

Cox tanimlamasinin anlamli oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 4.13.’de tm belirteci ile olusturulan CD8 Cox tanimlamasinin zamana bagl

tehlike ve kiimiilatif tehlike oranlar1 verilmistir.

Cizelge 4.13. tm belirteci ile CD8 Cox tanimlamasmim tehlike ve kumilatif tehlike

oranlar1
H(t)* Zaman Kamdalatif (H(t))*
0 3 0
0 4 0
0 5 0
0 6 0
0.01 8 0.01
0.01 10 0.01
0.01 11 0.01
0.01 20 0.01
0.02 22 0.02
0.02 28 0.02
0.02 32 0.02

* H(t): tehlike orani

S(t; X)= exp(-H(t;x)) formiiliine gore 5 aylik alindiginda yasam olasiligi %100, 10 aylik
yasam olasilig1 %99, 20 aylik yasam olasilig1 %99 ve 32 aylik yasam olasilig1 %98 olarak

hesaplanir. Kiimiilatif yagsam olasiliklar1 da tehlike yagam olasilig1 ile aynidir.

Cizelge 4.14.°de tm belirteci ile elde edilen CD8 Aalen eklemeli modelin parametre

tahminleri ve test sonuglar1 verilmistir.
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Cizelge 4.14. tm belirteci ile CD8 Aalen tanimlamasinin sonuglari

Onemsiz etkiler testi
Supremum 6nem resti beta P (Hy: B(t) = 0)
Sabit 2.46 0.07
pat.karno 3.59 0.00
Zamanla degismeyen etki testi
Kolmogorov - Smirnov testi beta P (Hy: sabit etki)
Sabit 0.0545 0.39
pat.karno 0.00246 0.48
Cramer von Mises testi beta P (Hy: sabit etki)
Sabit 0.0186 0.49
pat.karno 0.0000332 0.69

Cizelge 4.14. onemsiz etkiler testi ve zamanla degismeyen etki testi sonuglarini
icermektedir. Zamanla degisen etki testi icin beta degerleri yeniden Ornekleme ile
hesaplanir. Her ¢ teste gére CD8 Aalen kosullu mutlak risk fonksiyonunun tahmin

edicisi sirastyla

ﬁn,Aalen GX=x)=1- eXp(_BO(t) - Bl(t)x) =1 — exp(—2.46 — 3.59x)

Fraalen(GX=%) =1 —exp(—Bo(t) — B ()x) =1 — exp(0.054 — 0.002x)

Fraalen(GX =%) =1 —exp(—Bo(t) — B1()x) = 1 — exp(0.0186 - 0.0000332x)

biciminde elde edilir.

4.2.2. Olay / Dinamik Tanimlamalariin Sonuglari

Sekil 4.16. tm belirteci kullan1ldiginda ID1 tanimlamasi ile elde edilen ROC egrisi grafigi

verilmistir.
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Sekil 4.16. tm belirteci ile ID1 tanimlamasinm ROC egrisi grafigi.

Sekil 4.16. incelendiginde, t = 5 ay alindiginda tm belirteci ile 5 ay icin tahmin edilen
AUC degeri 0.88 t = 10 ay olarak alindiginda ise 10 ay i¢cin AUC degeri 0.77, 20 ay (t =
20) i¢in AUC degeri 0.78 ve 32 ay (t = 32) icin AUC degeri 0.77 olarak elde edilmistir.
Bu durumda, tm belirteci 5, 10, 20 ve 32 ayda serviks kanseri niiksli yok ya da nuksi var
ayrimimi yapmak i¢in kullanilabilir. t = 5 i¢in tm belirtecinin siniflandirma performansinin

miikemmel oldugu sdylenebilir.
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

Yasam c¢oOzimlemesinde ilgilenilen olay gerceklesene kadar gecen siireyle
ilgilenildiginde birimleri dogru smiflandirmak i¢in kullanilan belirteclerin dogrulugunu
degerlendirmek i¢in ROC egrilerinden yararlanilmistir. Literatiirde ROC egrileri, yasam

stireleri ile genisletilerek farkli tanimlamalar yapilmistir.

I1k olarak Heagerty ve Zheng (2005) tarafindan tanitilan duyarhilik ve seciciligin ii¢ farkls
tanim1 arasmda en yaygmn kullanilan1 kiimiilatif duyarlilik ve dinamik segicilik
tanimlamalaridir. Kiimiilatif duyarlilik ve dinamik segicilik bashigi altinda gosterilenler
arasinda en ¢ok kullanilan tanimlamalar ise Heagerty ve arkadaslarmnin (2000) Kaplan-
Meier tahmin edicisi (CD1) ve Heagerty ve arkadaslarimin (2000) en yakin komsu tahmin
edicisidir (CD2).

Kimilatif duyarlilik ve dinamik secicilik tanimlamasi, birimlerin t zamanindaki
durumuna gore birimleri simiflandirr. Basarisizlik siiresi t hedef zamanindan biiytlik
oldugunda birimler yer degistirebilir ama basarisizlik siiresinden kiiclik ya da esit
oldugunda olay grubuna dahil edilirler. Olay duyarlilig1 ve dinamik segicilik tanimlamasi
ise arastrmadaki tiim birimlerin t zamaninda oldugu varsayilir ve birimler
siniflandirilmaz. Bu tanimlamada bir birimin basarisizlik siiresi t hedef zamanindan
biiyiik oldugunda kontrol grubuna dahil edilir. Eger basarisizlik siiresi ve t hedef zamani
esit ise olay grubuna dahil edilir. Olay duyarlilig1 ve statik segicilik tanimlamasinda farkl
olarak birimlerin olay durumu degismez. Birimler t hedef zaman ile basarisizlik zamani

durumuna gore kontrol ya da olay grubu olarak yer degistirmez.

Naive tahmin edicisi, veri kiimesindeki gozlenen olaylara karsilik gelen duyarlilik ve
secicilik degerleri ile ROC egrisini tahmin eder. Durdurulmus gézlem olmadig1 durumda
c esik degerinden yararlanarak duyarlilik ve segicilik degerlerini hesaplar. Durdurulmus
gbézlemler oldugunda ise t zamanindan 6nce durdurulan birimler c¢ikarilarak kalan

gozlemler ile ROC egrisini tahmin eder.

62



Bu tez calisgmasinda akciger kanseri ve serviks kanseri veri setleri kullanilarak RStudio’da
bulunan paketlerden vyararlanilarak tanimlamalarin uygulanabilirligi gosterilmistir.
Kiimiilatif/Dinamik ve Olay/Dinamik tanimlamalarmin basarisizlik siirelerine dikkat

edilerek AUC degerleri hesaplanmugtir.

Cizelge 5.1.’de Boliim 4’te uygulanan tanimlamalarin AUC degerleri verilmistir.

Cizelge 5.1. Veri setlerine gore farkli tanimlamalarin AUC degerleri

Akciger Kanseri Veri Seti Serviks Kanseri Veri Seti
Tanimlama | t=92 | t=177 | t=364 | t=740 |t=5|t=10|t=20 | t=32

CD1 90 59 57 51 88 81 78 86
CD2 92 62 62 51 88 81 78 85
CD4 71 72 72 76 0 88 88 88
CD5 57 65 59 57 82 80 77 84
CD6 57 65 60 58 81 80 77 84
ID1 63 62 50 50 88 77 78 77

Cizelge 5.1. incelendiginde, her iki veri setinde de en yiiksek AUC degerinin CDI
tanimlamasinda oldugu goriilmiistiir. CD1 ve CD2 tanimlamalar1 birbirlerine yakin

sonuclar vermistir.

Belirte¢ degeri kullanilarak zamana bagli ROC egrilerinin klasik ROC egrilerine gore

daha iyi sonuglar verdigi goriilmistiir.

Gelecek caligmalarda kodlar1 bulunamadigi i¢in uygulanamayan Chambless ve Diao nun
(2006) Kaplan-Meier benzeri tahmin edicisi (CD3), agirlikli AUC(t) (CD7), Viallon ve
Latouche (2011) tahmin edicisi (CDS), agirlikli ortalama swralamasi (ID2), kesirli
polinom (ID3), marjinal regresyon modelleme yaklagimi (IS1), genisletilmis Cox
regresyonu (1S2) ve Naive tahmin edicisi tanimlamalarinin da uygulamalar1 yapilabilir ve

tum yontemler birbirleri ile karsilastirilabilir.
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