KESIRLI POLINOMLAR ILE YASAM MODELLERI

SURVIVAL MODELS WITH FRACTIONAL POLYNOMIALS

HAZAL DING

DOG. DR. NiIHAL ATA TUTKUN

Tez Danigmani

Hacettepe Universitesi
LisansUsti Egitim-Ogretim ve Sinav Yénetmeliginin
istatistik Anabilim Dali igin Ongdrdigi
YUKSEK LISANS TEZi olarak hazirlanmistir.

2019



HAZAL DINC’in hazirladigi “Kesirli Polinomlar ile Yagam Modelleri” adli bu calisma
asagidaki juri tarafindan iISTATISTIK ANABILIM DALF nda YUKSEK LiSANS TEZi
olarak kabul edilmigtir.

Prof. Dr. Mehtap AKCIL OK
Baskan

Dog. Dr. Nihal ATA TUTKUN c//”

Danisman

Prof. Dr. Duru KARASQY
1 e R . .

Dog. Dr. Nursel KOYUNCU
Uye

Dr. Ogr. Uyesi Ujur KARABEY
Uye

Bu tez Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitust tarafindan YUKSEK LiSANS
TEZi olarak ...../...../..... tarihinde onaylanmistir.

Prof. Dr. Menemse GUMUSDERELIOGLU

Fen Bilimleri Enstitist Mudarg




ETIK

Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitusii, tez yazim kurallarina uygun olarak ha-

zirladigim bu tez caligmasinda;

tez i¢indeki biitiin bilgi ve belgeleri akademik kurallar gergevesinde elde ettigimi,
gorsel, isitsel ve yazili tim bilgi ve sonuglan bilimsel ahlak kurallarina uygun
olarak sundugumu,

baskalarinin eserlerinden yararlaniimasi durumunda ilgili eserlere bilimsel
normlara uygun olarak atifta bulundugumu,

atifta bulundugum eserlerin timiint kaynak gésterdigimi,

kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi,

ve bu tezin herhangi bir bélimini bu Gniversite veya baska bir iiniversitede

bagka bir tez calismasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

I€./.4/2019

#

—

HAZAL DINC




YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI BEYANI

Enstitii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/raporumun tamamini veya herhangi
bir kismini, basili (kdgit) veya elektronik formatta arsivieme ve asagida verilen kosul-
larla kullanima agma iznini Hacettepe iniversitesine verdigimi bildiririm. Bu izinle Uni-
versiteye verilen kullanim haklari disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende kalacak,
tezimin tamaminin ya da bir b8limuniin gelecekteki calismalarda (makale, kitap, lisans

ve patent vb.) kullanim haklarn bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal galismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezi-
min tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer alan telif hakki
bulunan ve sahiplerinden yazih izin alinarak kullaniimasi zorunlu metinlerin yazili izin
alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit ede-

rim.

Yiksekogdretim Kurulu tarafindan yayinlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Or-
tamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Acilmasina fliskin Yénerge” kapsa-
minda tezim asagida belirtilen kosullar haricince YOK Ulusal Tez Merkezi / H.U. Kii-

tiphaneleri Acik Erisim Sisteminde erigime acilir.

O Enstitd / Fakilte yénetim kurulu karari ile tezimin erigime actlmasi mezuniyet

tarihimden itibaren 2 yil ertelenmistir.

L Enstitl / Fakiilte ydnetim kurulu gerekgeli karari ile tezimin erisime agilmasi

mezuniyet tarihimden itibaren .... ay ertelenmistir.

[ Tezim ile ilgili gizlilik karari verilmistir.

19.106.1.20¢%

P
Hazal DINC




OZET

KESIRLI POLINOMLAR IiLE YASAM MODELLERI

Hazal DING

Yiiksek Lisans, istatistik Bolimii
Tez Danigsmani: Dog. Dr. Nihal ATA TUTKUN

Haziran 2019, 53 sayfa

Kesirli polinomlu regresyon modelleri, degiskenlerin dogrusal olmayan etkilerini
modellemek igin dnerilmistir. Strekli degiskenlerin surekli degisken olarak modele
dahil edilmesi ve kategorik bicime donustirilerek modele dahil edilmesi sonugclari
degistirebilir. Ozellikle saglik alanindaki galismalarda surekli degiskenler, 6rnegin yas,
¢cok kategorili degiskenlere donusturulerek kullaniimaktadir. Ancak degiskenleri
kategorik bicime donustlirmek bilgi kaybina neden olmaktadir. Degisken dizeylerinin
nasil belirlenecegi konusunda da kararsizliklar ortaya ¢cikmaktadir. Bu durumda da

kesirli polinomlu modeller uygun bir alternatif olmaktadir.

Literatirde, kesirli polinomlarin klasik regresyon modelinde ve lojistik regresyon
modelinde kullanimina iligkin calismalar vardir. Cox regresyon modelinde de agiklayici
degiskenler ile yasam suresi arasindaki iligkiyi dogru bir bicimde modellemek igin
kesirli polinomlu Cox regresyon modeli kullanilabilir. Uygun fonksiyon segimi
yonteminin uygulanmasi, dogrusal bir fonksiyonun ya da dogrusal olmayan bir kesirli

polinomun uygun olup olmamasinin kontrol edilmesini kolaylastirmaktadir.

Tez calismasinda, kesirli polinomlarin Cox regresyon modelindeki kullanimi

incelenmis, meme kanseri ve prostat kanseri veri kimeleri Uzerinde uygulamasi



yapilmistir. Surekli ve kategorik agiklayici degiskenli klasik Cox ve kesirli polinomlu
Cox regresyon modelleri veri kiimelerine uygulanmistir. Meme kanseri veri kimesi igin
kesirli polinomlu Cox regresyon modelleri uygulanmig, ancak veri kimesi icin yas
degdiskeninin model Uzerinde dogrusal bir etkisi oldugu ve klasik Cox regresyon
modellerinin kullaniimasinin daha uygun oldugu sonucuna ulagiimigtir. Prostat kanseri
veri kimesinde klasik Cox regresyon modeli i¢in orantih tehlikeler varsayimi
saglanmadigindan bu sonuglarin kullaniimasi ve yorumlanmasi uygun degildir. Bu veri
kimesi icin kesirli polinomlu Cox regresyon modeli incelendiginde ise yas degiskeninin
bagimli degisken ile dogrusal olmayan bir iliskiye sahip oldugu belirlenmis ve orantili
tehlikeler varsayiminin saglandigi goértlmasttr. Buna goére, kesirli polinomlu Cox
regresyon modelinin prostat kanseri veri kimesi i¢cin daha uygun oldugu sonucuna

variimistir.

Anahtar Kelimeler: Cox regresyon modeli, dogrusal olmama, kesirli polinomlar, oran-
til tehlikeler.
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The use of regression models with fractional polynomial was proposed to model
nonlinear effects of covariates. The inclusion of continuous covariates as continuous
in the model and its inclusion in the model as a categorical covariate can change the
results. Especially in health studies, continuous variables, for example age, are
transformed into multi categorical variables. However, converting variables into
categorical format causes a loss of information. There is also uncertainty about how to
determine the levels of categorical variable. In this case, fractional polynomial models

are a suitable alternative.

There are studies on the use of fractional polynomials in classical regression model
and logistic regression model. In Cox regression model, fractional polynomials can be
used to accurately model the relationship between the covariates and survival time.
Applying the appropriate function selection method facilitates the control of whether a

linear function or a non-linear fractional polynomial is appropriate.

In this thesis, the use of fractional polynomials in Cox regression model was
investigated and applied on breast cancer and prostate cancer data sets. Cox

regression model with continuous and categorical covariates and Cox regression



model with fractional polynomial were applied to the data set. Cox regression models
with fractional polinomials were applied for the breast cancer data set, however it was
concluded that the age variable had a linear effect on the model and it was more
appropriate to use classical Cox regression models. Proportional hazards assumption
was not provided for classical Cox regression model in the prostate cancer dataset, so
these results are not appropriate to use and interpret. When the Cox regression models
with fractional polynomials were examined for this data set, it was found that the age
variable had a nonlinear relationship with the dependent variable and it was observed
that the proportional hazards assumption was provided. Accordingly, it was concluded
that the Cox regression model with fractional polynomials is more suitable for the

prostate cancer dataset.

Keywords: Cox regression model, nonlinearity, fractional polynomials, proportional

hazards.
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1. GIRIS

'Yasam ¢ozUmlemesi' terimi, ilk olarak ilgilenilen olayin 6lum oldugu calismalarda
ortaya c¢ikmistir. GUnumuzde ise yasam ¢Ozumlemesinin kullanim alani ¢ok
geniglemigtir. Yasam ¢ozUmlemesi, bir olay gerceklesene kadar gecgen ilgilenilen
sonu¢ degiskeninin zamana bagli oldugu verilerin analizi igin kullanilan istatistiksel
yontemlerdir. Burada zaman, yil, aylar, hafta olabilir. Illgilenilen sonug degiskeni bir
bireyin takibinin baslangicindan olay gergeklesene kadar gecen suredir. Alternatif

olarak olay meydana geldiginde bireyin yasi da slre olarak alinabilir.

Yasam ¢ozumlemesinde, zaman degiskeninden yasam suresi olarak bahsedilir. Cunku
zaman degiskeni, bir bireyin takip suresi boyunca hayatta kaldigi zamani gosterir.
Ayrica olay kavramindan basarisizlik olarak bahsedilir. CUnkd ilgilenilen olay
cogunlukla 6lum, hastalik gibi negatif durumlardir. Ancak yasam suresi, cerrahi bir
mudahaleden sonra hastanin iyilesme suresi olarak da ele alinabilir. Bu durumda
basarisizlik pozitif bir olaydir. Yasam slresine o6rnek olarak hastalik baslangicina
kadar gecen sure, borsa ¢okusune kadar gegen sure, ekipman arizasina kadar gegen

sure, depreme kadar gegen sure vb. verilebilir (Singh ve Mukhopadyay,2011).

Yasam c¢ozUmlemesi yontemleri, onemli model parametrelerinin  tahmininde
durdurulmus ve durdurulmamig gézlemlerden gelen bilgileri dogru bir sekilde birlestirir.
Klinik ¢alismalarin gogunda durdurma probleminin ele alinmasi gerekmektedir.
Durdurma, bireyin yasam suresi hakkinda bilginin oldugu ancak yasam suresi tam
olarak bilinmediginde meydana gelmektedir. Belirli bir birim igin olay gergeklesmeden
calisma sona eriyor ise bu durumda birimin yagam suresi durdurulmustur ve birim

durdurulmus gdézlem olarak adlandirilir.

Yasam ¢ozumlemesinde, onemli iki degisken bulunmaktadir: Birincisi ilgilenilen olayin
zamanini gosteren slre degiskeni ve digeri ise ilgilenilen olayin gergeklesip
gerceklesmedigini gosteren durdurma degiskenidir. Yasam ve tehlike fonksiyonlari,
yasam surelerinin dagihmini tanimlamak igin yasam ¢ozumlemesinde anahtar kavram-

lardir.



Yasam fonksiyonu belirtilen zamana kadar olayin gerceklesmeme olasiligini verir.
Tehlike fonksiyonu, belirtilen slireye kadar birimin hayatta kalmasi durumunda olayin
gerceklesmesi riskini verir. Bir agiklayici degiskenin olay gerceklesene kadar gegen

sure ile iligkisini tanimlamak igin genellikle yasam ¢ézumlemesi kullaniimaktadir.

Aciklayici degiskenlerin yasam suresi ile iligkisini ¢ozimlemek igin birgok yasam
modeli mevcuttur. Yéntemler yari-parametrik, parametrik olmayan ve parametrik
yaklasimlari igermektedir. Yagsam fonksiyonunun parametrik olmayan bir tahmin edicisi
olarak Kaplan-Meier (KM) yontemi, yasam olasiliklarini zamanin bir fonksiyonu olarak
tahmin etmek ve grafiklemek igin kullanilir. Yari parametrik bir ydontem olarak Cox reg-
resyon modeli (CRM) kullaniimaktadir ve bu model yasam ¢déztiimlemesinde en yaygin
kullanilan model olma 6zelligine sahiptir. Parametrik yontemler yasam suresinin dagi-
liminin bilindigi durumlarda kullanihir. Ustel, Weibull, log-normal dagilim parametrik da-
gilimlara érnek olarak verilebilir. Model parametreleri maksimum olabilirlik fonksiyonu
ile tahmin edilir. Modele dahil edilen aciklayici degiskenlerin etkilerinin dogrusal

olmamasi durumunda kesirli polinomlarin kullaniimasi énerilmektedir (Despa, 2019).

Cox regresyon modeli, cogunlukla saglik arastirmalarinda acgiklayici degiskenlerin teh-
like fonksiyonu Uzerindeki etkisini arastirmak icin kullanihr. Bu modelin ilk avantaji,
tehlike fonksiyonunun fonksiyonel sekli hakkinda veya olayin gergeklesme zamaninin
dagilimi hakkinda 6zel varsayimlarda bulunma kosulunun olmamasidir. ikinci avantaji
ise, zamana gore degisen degisken etkilerini ve zamana bagl (veya zamana gore de-

gisen) degiskenleri modele dahil etme 6zelligidir.

iki ya da daha gok dlzeyli kategorik degiskenler saglik aragtirmalarinda siklikla yer
almaktadir. Kategorik degiskenlerin CRM’ye dahil edilmesi daha basitken, surekli de-
diskenlerin modele dahil edilmesi daha karmasiktir. Strekli degiskenler ile tehlike fonk-
siyonu arasindaki dogrusal olmayan bir iligkinin nasil modellenecegine karar verilmeli-
dir (Austin ve ark.,2014).

Kesirli polinomlar, klasik regresyon, lojistik regresyon ve Cox regresyon modelinde

kullanilabilmektedir. Klasik regresyon modelinde kesirli polinomlara iliskin ¢alismalar

ilk kez Royston ve Altman (1994) tarafindan incelenmistir. Ambler ve dig. (1999),

Ambler ve Royston (2000), Royston ve Sauerbrei (2002), Royston ve Sauerbrei

(2004), Zapien ve dig. (2007), Reitz ve dig. (2006), Royston and Sauerbrei (2008),
2



Dupont (2010), Jansen (2011), Marinda (2011), Binder ve dig. (2012) ¢alismalari ile
geligtiriimigtir. Lojistik regresyon modelinde kesirli polinomlar Royston ve Altman
(1994), Karunanayake ve dig. (2012), Austin ve dig. (2014) , Ata Tutkun (2015), Elhan
ve dig. (2016), Ganji ve dig. (2017) galismalarinda ele alinmistir.

CRM’de kesirli polinomlar ise ilk kez Royston ve Altman (1994) tarafindan
incelenmigtir. Sauerbrei ve dig. (1999), Berger ve dig. (2000), Look ve dig. (2007),
Berger ve dig. (2003), Bellera ve dig. (2010), Bucholz ve Sauerberi (2011) Zhang ve
dig. (2014), Bucholz ve dig. (2014) calismalari ile gelistirilmistir.

Bu calismanin amaci, kesirli polinomlu Cox regresyon modelini incelemek ve gergek
veriler kullanarak uygulamasini yapmaktir. Calismanin ikinci bolumuinde klasik CRM
hakkinda temel bilgiler verilmistir. Ugtincti bélimiinde ise kesirli polinomlar verilmis ve
CRM’de kesirli polinomlar incelenmistir. Dordlncti béliminde meme kanseri ve
prostat kanseri verilerine klasik CRM ve kesirli polinomlu CRM uygulanarak elde edilen

sonuglar yorumlanmistir.


https://www.researchgate.net/profile/Chandima_Karunanayake

2. COX REGRESYON MODELI

Cox (1972) tarafindan 6nerilen Cox regresyon modeli, yagsam suresi verilerini incele-
mek icin saglik arastirmalarinda ¢ok kullanilan bir modeldir. Tehlike fonksiyonu ve
aciklayici degiskenlerle ifade edilen bir regresyon modelidir. Matematiksel olarak
CRM,

h(t,x)=ho(t)exp{bixi+ baxa+....+ bpXp } (2.1)

bicimindedir. Tehlike fonksiyonu h(t), katsayilarin b1, bz, ..., bp blyUkligu ile dl¢ulebilen

bir dizi x1, X2, ..., Xp degiskenlerine baghdir.

ho terimi, temel tehlike olarak bilinir ve tum xi‘ ler sifira esit oldugundaki tehlike
fonksiyonudur. h(t) deki “t”, tehlikenin zaman i¢inde degdisebilecegini gostermektedir.
CRM’nin énemli bir 6zelligi, temel tehlike fonksiyonunun parametrik olmayan olarak
tahmin edilmesidir ve bu nedenle diger istatistiksel modellerin aksine, yasam
surelerinin belirli bir istatistiksel dagilima sahip oldugu varsayilmaz. Ancak model,
orantili tehlikeler (OT) varsayimina sahiptir. Bu varsayim, degisken duzeyleri igin teh-
like fonksiyonlarinin birbirine orantili olmasi anlamina gelmektedir. exp(bi)'nin
degeri tehlike orani olarak bilinir. bi ‘nin degeri sifirdan buyukse ya da birden buyuk bir
degere esit ise, i. degiskenin etkisi ve tehlike orani artar ve bu ylizden yasam slresinin
uzunlugu azalir. Bagka bir ifadeyle birin Gzerinde olan tehlike orani olayin gerceklesme
olasiligi ile pozitif iligkilidir ve yagsam suresinin uzunluguyla negatif iliskilidir (Bradburn
ve ark., 2003).

CRM, bir ya da daha fazla degisken kimesinin ve tehlike oraninin iliskisini
modellemektedir. Degiskenler kesikli veya surekli olabilir. Cesitli faktorlerin yasam
suresi Uzerindeki etkisini incelemek igin kullanilabilir. Ornegin bir bireye kesin hastalik
teshisi konduktan sonra beslenme tarzinin, yasin, egzersiz miktarinin ve uyku
miktarinin yasam suresi ile ilgisi arastirilabilir.  Normal kosullar altinda, kullanilan
yasam suresi ve gesitli aciklayici degiskenler arasindaki iligkiyi incelemek igin
kullanilan istatistiksel yontem c¢oklu regresyon ¢ézimlemesi olacaktir. Ancak, yasam

verilerinin 6zel yapisi nedeniyle, coklu regresyon modeli uygun degildir.



Yasam verileri genellikle durdurulmus veriler igerir ve yasam surelerinin dagilimi
genellikle carpiktir. Bu iki problem c¢oklu regresyon modelinin kullanimini gecgersiz
kildigindan, alternatif regresyon modelleri 6nerilmistir. Bunlardan en popdtler olani
CRM’dir. Cox (1972)den sonra Collett (1994)in c¢alismalari da bu yasam
¢ozumlemesine kapsamli bir katki saglamistir. Klein and Moeschberger (1997),
Hosmer ve Lemeshow (1999), Therneau ve Grambsch (2000) da yasam ¢dzimlemesi

ve CRM Uuzerine 6nemli calismalar yapmistir.

Yasam ¢ozumlemesi, ilgilenilen olay gergeklesene kadar gegen surenin ¢ozimleme-
sini ifade eder. Yanit degiskeni, zamanin baslangiciyla bitisi arasindaki suredir. Sire,
0lum ya da basarisizlik olarak adlandirilan ilgilenilen olayin ortaya ¢ikmasi ya da biri-
min c¢alismadan c¢ikmasiyla sonlanmaktadir. Bu gegen sure standart istatistiksel
teknikleri (t testi, varyans analizi, coklu regresyon modeli vb.) gegersiz kilacak iki tane
Ozellige sahiptir. Bunlardan birincisi, strenin daglimi genellikle c¢arpiktir. Standart
istatistiksel teknikler, verilerin normal olarak dagilmasini gerektirir. ikinci 6zellik ise

yasam verileri durdurulmus veriler icermektedir.

Yasam verilerini ¢ozUmlerken, iki ana fonksiyon vardir. Bu fonksiyonlar, yasam
fonksiyonu ve tehlike fonksiyonudur. Yasam suresi olan T, zamanin baglangicindan
itibaren gecgen suredir. T'nin degerleri olasilik dagilimi olarak dugunulebilir. T rastlanti
degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonunun f(t) ile verildigini varsayalim. T’nin

dagilim fonksiyonu,
FO=P(T<?) (2.2)

biciminde tanimlanabilir. Yasam fonksiyonu ise asagidaki gibidir:

St =P(T>1) =1-F(). (2.3)

Tehlike fonksiyonu, birim zaman araliginin [t ile At] baslangicindan itibaren hayatta
kaldiginda, belirtilen zaman araligi igerisinde basarisiz olma riskinin bir tanimidir.
Tehlike fonksiyonunun matematiksel gdésterimi ise,

)= im PAET<@BOIEST) L Fite A)-FO) _ ) o

At—0 At At—0 At S(t)




bicimindedir.

Birikimli tehlike fonksiyonu H(t) ise, sifirdan t zamanina kadar birim tehlike oranlarinin

toplamidir. Birikimli tehlike fonksiyonunun formulu ise agagidaki gibidir:

Ha):jhaodu. . (2.5)

Birikimli tehlike fonksiyonunun birikimli yagam fonksiyonu ile arasindaki iligki ise;

S(t)=e " (2.6)
veya
H(t) = -In(S(t)) (2.7)

biciminde ifade edilir.

Dagilim fonksiyonunun, tehlike fonksiyonunun ve yasam fonksiyonunun matematiksel
olarak iligkili oldugu gorulmektedir. Kolaylik ve pratiklik agisindan, temel regresyon
modelinde tehlike fonksiyonu kullanilir. Cox regresyon modeli kullanilarak tehlike orani

ve aglklayicl degiskenler arasindaki iligki;

Infh®]=Infhy 0]+ Y B, 2.9
veya

>xB
h(t) =h, (e (2.9)

olarak ifade edilmisgtir.

Burada xi, X2, X3, ..., Xp aciklayici degiskenlerdir. 31,82, ... ,Bp modelin katsayilaridir. T
yasam suresidir. ho(T) ise temel tehlike oranidir. Boylece regresyonun dogrusal bigimi;



h(t) |[_<
In[ho(t)}—i;xiﬁi (2.10)

olarak ifade edilir. Esitlik 2.10’nun her iki tarafinin Usteli alindiginda, gercek tehlike
orani ile temel tehlike arasindaki oran elde edilir ve bu oran orantili risk olarak

bilinmektedir. Model tekrar dizenlendiginde,

@: 3 = X1[31 Xzﬁz Xpo
() exp(;xiﬁi) e e ..e (2.112)

biciminde elde edilir. Degisken katsayilari bir birim arttirnldiginda olusan orantili risk
olarak yorumlanabilir. Esitligin sag tarafi t'yi icermemektedir. Bir baska ifadeyle, orantili
risk tum zaman noktalar igin sabittir. Bu nedenle modele orantili tehlikeler modeli de

denmektedir.

CRM altinda, birikimli tehlike fonksiyonu,

t t iXiBi iXiBi t
H(t, X) = [h(u,X)du=[h,(u)e™ du=e*  [h,(u)du
>XB,
=H, (t)e™ (2.12)
>xB

biciminde ifade edilir. Yasam siiresi, e " de degil, Hy(t)’ de mevcuttur. t zamanina

B

kadar birikimli tehlike, e degiskenleriyle H, (1) ‘nin carpiimasiyla elde edilmektedir.



Cox regresyon modeli altinda, birikimli yasam fonksiyonu,

b ZiXiBi
e-
— — ;XiBi — 'Ho(t)
S(t, X) =exp(-H(t, X)) =exp(-H,()e™  )=|e
X
=S, (e (2.13)

bicimindedir.

p

ZXiBi
Yasam siresit, e ifadesinde degil, So(t) fonksiyonunda yer almaktadir.

2.1. En Cok Olabilirlik Tahmini

t1, t2, ..., tm basarisizlik sureleri olsun. Bu sureler,tekrarlanan sureleri ve durdurulmus
gb6zlemleri icermemektedir. ti (i=1,...,M) zamaninda meydana gelen tim basarisizliklar
Di olarak ifade edilsin. Ti zamanindan hemen &nce risk altinda olan tim birimlerin
kimesi Ri olarak ifade edilsin. Bu kime ti zamanindan sonra basgarisiz olan tum
birimleri ve ti' den daha sonraki bir zamanda durdurulmus veya basarisiz olanlari igerir.
Ri kumesinin ayeleri r=1, ..., ni seklinde olsun. X, agiklayici degigkenleri gostersin. Bu
degdiskenler i,j,k tarafindan indekslenir. Ta basarisizlik suresinde degdiskenlerin
degerleri, xad, X2d, ..., Xid S€klinde yazilir. Regresyon katsayilari ise; B1, B2, ..., Bp olarak

tahmin edilir.

Es zamanh goézlem olmamasi durumunda, log-olabilirlik fonksiyonu Kalbfleisch ve

Prentice (1980) tarafindan asagidaki gibi tanimlanmigtir:

log(B) = ii(xitﬁi )- Inz eXpi X, = Ehj:{zp: Xi; -In (GR! )} : (2.14)



Burada Gr,

G Zexp[Z X, B, j (2.15)

reR

biciminde ifade edilir. Birinci ve ikinci dereceden kismi tlurevler, bu alt bolumdeki

tirevleri elde ederken yararl olmaktadir ve

S Zx,reXD[Z X, B, j (2.16)

rR

0°G
A - 0Cy M _ X, X exp(> x.B.) (2.17)
ST N R Z

biciminde ifade edilir. En ¢ok olabilirlik (ECO) ¢6zimi, Newton-Raphson yéntemi ile
yapilmaktadir. Bu ybdntem, birinci ve ikinci dereceden kismi turevlere ihtiyac

duymaktadir. Birinci dereceden kismi tlrev;

U= dlog(B) _ ZM:{X H,_R} (2.18)

bicimindedir. Bilgi matrisini olusturan ikinci dereceden kismi tlrev ise asagidaki gibidir:

N} Hy H
) :ZL:G iR, " iR th)_ (219)
R

t

Log olasilik fonksiyonu igin Breslow’'un yaklasimi, Kalbfleisch and Prentice (1980)

tarafindan asagidaki gibi ifade edilmigtir:

t=1 | deD, i=1 reR,

l0g(B)= Z{Z 2%, mm{Zexp(ZX.rB ﬂ}



Z{Z > x8,-min(G, )} (2.20

t=1 |deD, i=1
Burada,

G, Zexp(z x.8.) (2.21)

reR

bigciminde yazilabilir. ECO ¢6zumU Newton-Raphson yontemiyle elde edilmektedir. Bu
yontem birinci ve ikinci dereceden kismi turevlere ihtiya¢c duymaktadir. Birinci

dereceden kismi turev;

U = 8'2%(5 i{(led] (m, ”‘} (2.22)

t=1 deD,

bigcimindedir. Bilgi matrisini olusturan ikinci dereceden negatif kismi tlrev,

M m H H
(= A R (2.23)
t=1 GR GR

t

bicimindedir.

Log olabilirlik fonksiyonu igin Efron’'un yaklasimi, Kalbfleisch and Prentice (1980)
tarafindan asagidaki gibi ifade edilmistir:

l0g(B) = Z{ZZMB Z'”{Zem(z j-—Zexp(ZX.CBH}

t=1 | deD; i=1 deD, reR, t ceby

315 Sua- gl Ll | 224

=1 |deD, i=1 deD,

10



ECO fonksiyonunun ¢6zumu Newton-Raphson yontemiyle bulunmaktadir. Bu yontem
birinci ve ikinci dereceden kismi turevlere ihtiyag duymaktadir. Birinci dereceden kismi

turev;

H. -
:aLL(B):i Zx_d_ - (mt

< ~ | £ d-1
i t=1 th GR‘-[m GDt

(2.25)

bicimindedir. ikinci dereceden kismi tiirev, tahmin edilen regresyon katsayilarinin

kovaryans matrisi, tahmin eden bilgi matrisi kullanilarak elde edilir.

ikinci kismi tlrevlerin negatifleri,

(2.26)
bicimindedir.

2.2. Yasam ve Tehlike Fonksiyonlarinin Tahmini

ECO tahminlerini elde ettikten sonra, yeni veya mevcut bir birimin yasam olasiligini
belirli bir zaman noktasinda belirli ortak degiskenlerle tahmin etmek istenebilir.
Kalbfleisch ve Prentice (1980) tarafindan 6nerilen yontemler yasam olasiliklarini

tahmin etmek igin kullanilmaktadir.

Degiskenlerinin tamami sifira esit olan bir birimin birikimli yasam fonksiyonunu tahmin

eder. Xo degigkeni i¢cin yagam fonksiyonu,

11



0 0

%%}“%%%D*m@{iﬁmgmﬁﬁmﬁﬁw @27

biciminde tanimlanabilir. Temel yasam fonksiyonunun S(t) tahmini, birikimli tehlike

fonksiyonundan hesaplanir ve asagidaki gibidir:

So(to)=]] o (2.28)

TieTy

Burada,

_s() _[s,0)T
R -

biciminde ifade edilebilir. t zamaninda kosullu temel yasam olasiligi olan o, degeri,

kosullu olabilirlik denkleminin ¢6zimU asagidaki gibidir:

Y-y (2.30)

deD, 1- (Gt )ed reR;

i=1

P
Burada 6, =exp(2xirBiJ bigciminde gosterilebilir. Es zamanh gézlemler yok iken, Dt

bir birimi igerir ve yukaridaki denklemin dogrudan ¢ozumd,

6
&, =|1- Zel)té

reR;

(2.31)

biciminde yazilabilir. Hosmer ve Lemeshow (1999), temel tehlike oranini asagida

gosterildigi gibi hesaplamaktadir:

hy(t,)=1-q, (2.32)

12



Birikimli tehlike fonksiyonunun tahmini I:|0(T), birikimli tehlike fonksiyonu ve birikimli

yasam fonksiyonu arasindaki iliskiden dogmustur. Temel yasam fonksiyonu tahmini ile

birikimli tehlike fonksiyonu arasindaki baginti,

H, (1) = -In(éO (t)) (2.33)
Fl(t):-exp(xiBi)ln(éo(t)), i=1,...,p (2.34)

biciminde ifade edilebilir. Bir birimin Xo'in degiskenler kimesinin birikimli yasam fonk-

siyonunun tahmini asagidaki gibi elde edilir:

. t . epop:x,OfSI
S(X_j =S, = . (2.35)

0

2.3. istatiksel Hipotez Testleri ve Giiven Araliklari

Modelde bir veya daha fazla agiklayici degiskenin 6nemliligini test etmek icin olabilirlik
oran testi (LR) ve Wald testi olmak Uzere iki test vardir. Simulasyon ¢alismalari genel-
likle olabilirlik orani testinin Wald testinden daha iyi gerceklestigini gostermektedir. An-
cak, Wald testi hala hesaplama kolayligi nedeniyle regresyon katsayilarinin énemlili-
gini test etmek igin kullaniimaktadir. Olabilirlik oran test istatistigi, iki modelin log olabi-
lirligi arasindaki farkin -2 katidir. LR istatistiginin dagihmi, blyutk érneklemler icin ki-
kare dagilimi ile yakindan ilgilidir. Yaklasik ki-kare dagiliminin serbestlik derecesi, iki
modeldeki regresyon katsayilarinin sayisindaki farka esittir. Iki log olabilirlik fonksi-
yonu arasindaki fark iki olabilirlik oraninin logaritmasina esit oldugu igin test, bir farktan
ziyade bir oran olarak adlandirilir. Yani, LR=-2[Lait kime-Ltam kime] =-2[IN (latt kiime/ltam kiime)]
biciminde ifade edilebilir. Olabilirlik oran testi, CRM’de tercih edilen testtir. Coklu

regresyonda, belirli bir regresyon katsayisinin 6nemini test etmek icin kullanilan t testi,
bir Wald testidir. Wald istatistiginin formdld, (zj)2 =(b, /sbj)2 biciminde ifade edilebilir.

Burada sbj, bi'nin standard hatasinin tahminidir. Buyuk érneklemler i¢in z'nin dagilimi,

normal dagilima yaklagmaktadir.
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2.4. Orantili Tehlikeler (OT) Varsayimi

OT varsayimi, tehlike oraninin zaman iginde sabit olmasini gerektirmektedir. Tehlike
orani, bir birimin tehlike fonksiyonunun diger birimin tehlike fonksiyonuna boélinmesi
olarak tanimlanir. X*, daha buyuk tehlikeye sahip gruba ait agiklayici degigkenler ve X

ise daha kucguk tehlikeye kargilik gelecek aciklayici degiskenler bicimde tanimlandigi

varsayilsin. X = X1X2Xp ve X= Xy, Xy, X, 0lmak Uzere tehlike orani,

TO= Fl(t' X)) - exp[iﬁi (X -X )j (2.36)

bicimindedir. Burada Ustel ifadeyi 8 ile gosterirsek tehlike oraninin tahmini icin tstel
ifadenin zamana bagl olmayan bir sabit oldugu gérilmektedir. Ornegin, sadece bir

X degiskeni oldugunu varsayalim, X1, (0,1) durumunu gostersin, bdylece p=1 olacaktir,

X = (X1, Xz, ..., Xp) = (X1) olur. X{=1 ve X1 = 0 iken tehlike orani,
TO= exp[fal(x; - xl)] = exp[fslm - 0)} = gh: (2.37)

olur. (Anonim, 2019).

OT varsayiminin degerlendirmesinde ¢ogunlukla Schoenfeld artiklarindan yararlanil-
maktadir. Aciklayici dediskenin degeri ile risk kiimesinin ortalamasinin arasindaki fark
Schoenfeld artiklari olarak tanimlanmaktadir. Bu artiklar sifirsa ya da sifirin etrafinda

dagiliyorsa OT varsayimi saglanmaktadir (Kleinbaum ve Klein, 2005).

2.5. Model Segim Yontemleri

Model secim surecindeki ilk adim CRM‘nin dogrusal bilesenine dahil edilecek olan
aciklayici degiskenleri belirlemektir. En iyi olarak nitelendirilen tek bir model yerine,
birgok iyi modelin degerlendiriimesi amaclanir.

Etkilesim terimlerini, dogrusal olmayan terimleri vb. iceren agiklayici degiskenlerin sa-
yisi ¢cok fazla degilse, terimlerin tUm mumkun birlesimlerini elde etmek mumkundur.

Secenek i¢ ice modeller, modele terim ekleyerek ya da modelden terim ¢ikararak

-2IogI:’nin degerindeki degisikligi inceleyerek karsilastirilir. i¢ ice olmasi gerekmeyen
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olasi modeller arasindaki karsilastirmalar icin Akaike bilgi kriteri (AIC) veya Bayesci
bilgi kriteri (BIC) kullaniimaktadir. AIC veya BIC deg@eri disuk olan model en uygun
model olarak secilmektedir (Klein ve Moeschberger, 1997). CRM icin Akaike bilgi
Kriteri,

AIC = -2logL +2p (2.38)

biciminde hesaplanmaktadir. Burada p modeldeki bilinmeyen parametrelerin sayisidir
(Klein ve Moeschberger, 1997; Collett, 1994). Bayesci bilgi kriteri ise,

BIC =-2logL +plog(n) (2.39)

bicimindedir. Burada p modeldeki bilinmeyen parametrelerin sayisini ve n toplam

g6zlem sayisini belirtmektedir.

15



3. KESIRLi POLINOMLU YASAM MODELLERI
3.1. Girig

Arastirmacilar regresyon modellerinde ¢gogu zaman sonuglari etkileyebilecek birgok
degisken ile karsi kargiya kalmaktadir. Degiskenlerin segiminde kullanilan stratejiler,
‘onemli' degiskenlerin alt kimesini tanimlamak icin kullanilir. Sirali yontemler (6rn.
adimsal ya da geriye dogru sec¢im yontemleri) ya da farkli optimizasyon kriterleri ile
tum alt kime secimi gibi yontemler ile iligkili zorluklar, agirt uyum, yetersizlik, regresyon
parametrelerinin yanlihdl ve yeni veride yeni regresyon parametrelerinin yeniden
uretilebilirliginin olmamasidir. Her ne kadar konu bilgisi degisken secimine rehberlik
etse de, bazi degiskenleri modele dahil etmek ya da g¢ikarmak igin p degerinin
kullaniimasi kaginilmaz olacaktir. Yeni verilerde iyi tahmin 6zelliklerine sahip bir model

uretmek icin “en iyi” stratejinin tanimi zordur (Miller, 1990).

Model olusturmanin ikinci bir zorlugu ise sonug ile surekli bir degisken arasindaki
iliskide dogrusal olmama sorunu ile nasil basa c¢ikilacagidir. Geleneksel dogrusallik
varsayimi yanhs olabilir. ilgili degiskenin modele dahil edilmemesi yanlis bir son
modele yol agabilir, giinkl varsayilan fonksiyonel bigim bilinmeyen gercek bigiminden
blyuk olctde farkli olabilir. Alternatif olarak, strekli degiskenler iki veya daha fazla

kategoriye ayrilarak kategorik degiskenlere donusturulebilir.

Kesim noktasinin se¢iminde, en tatmin edici sonug¢ veren bir deger arayisi vardir. Tum
olasi kesim noktalari denenir ve istatistiksel 6nemi en uUst duzeye cikaracak deger
secilir. (Altman ve ark., 1994; Miller ve Siegmund, 1982; Lausen ve Schumacher,
1996). Secilen kesim noktasi genis bir guven araligina sahip olacak ve hig¢bir anlam
ifade etmeyecektir. Alternatif bir yaklasim, degiskeni surekli tutmak ve dogrusal
olmama durumuna izin vermektir. Karesel veya kubik polinomlar kullanmak yerine,
Royston ve Altman (1994) tarafindan genel bir regresyon modeli énerilmistir. Bu model
kesirli polinom fonksiyonlari kullanmaktadir ve kesirli polinomlu regresyon modeli

olarak adlandirilir.
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3.2. Kesirli Polinomlu Cox Regresyon Modeli

Kesirli polinomlar, ilk kez Royston ve Sauerbrei (1994) tarafindan regresyon modelinde
surekli aciklayici degiskenler ile sonug¢ degiskeni arasindaki iligkinin modellemesi icin
onerilmistir. Sauerbrei ve dig. (1999) tarafindan meme kanseri verisinde semptom ve
tani verileri modellenmistir. Berger ve dig. (2000) mide kanseri verilerini kullanarak
kesirli polinomlarda dinamik CRM’yi kullanarak model olusturmuslardir. Klasik
yontemler ile sonuglar karsilastirmiglardir. Berger ve dig. (2003) mide kanseri verisi
icin CRM’yi kullanarak yasam verilerindeki dinamik etkilerin modellenmesi igin bir
yontem oOnermisler ve klasik yontemler ile karsilastirma yapmislardir. Look ve dig.
(2007) Rotterdam akciger kanseri verilerini kullanarak zamana bagl degiskenleri olan
kesirli polinomlarda dinamik CRM'yi kullanarak model olusturmuslardir. Bellera ve dig.
(2010) meme kanseri veri kimesi icin dinamik CRM’yi kullanarak kanserin yayillma
belirtilerini incelemiglerdir. Buchholz ve Sauerbrei (2011) meme kanseri ve akciger
kanseri verilerini kullanarak ¢ok degiskenli modellerde dogrusal olmayan ve zamanla
degisen etkileri degerlendirmek icin model olusturma yontemlerini karsilastirmiglardir.
Zhang ve ark. (2014) ilk laktat ve normallesme suresinin tehlike fonksiyonu ile olan
iligkisini arastirirken kesirli polinomlu CRM’yi kullaniimiglar ve en uygun modeli
bulmaya calismiglardir. Bucholz ve dig. (2014) Rotterdam akciger kanseri verilerini
kullanarak zamana bagli degiskenlere ait yasam egrilerini kesirli polinomlarda dinamik

CRM ile incelenmisgtir.

3.3. Kesirli Polinomlar

Kesirli Polinom (KP) yontemi, aciklayici bir degiskenin model icin énemli olup
olmadigini ve fonksiyonel formunun belirlemesine izin veren bir yontemdir. Kesirli
polinomlar dogrusallik saglanmadiginda surekli degiskenlerin yapisini korumak igin

kullanilir.

Bir sonu¢ degiskenine, tek bir surekli degisken X'e ve bunlari iliskilendiren uygun bir
regresyon modeline sahip oldugumuzu varsayalim. Baslangi¢c noktasi dogrusal model
olan B1X’dir. Cogu zaman bu, iligkinin yeterli bir agiklamasi olacaktir, ancak diger mo-

deller, olasi iyilestirmeler icin arastiriimalidir. Dogrusal modelin doniisiim formiilii 8, X"
‘dir. Bu model degisik p degerleriyle kullaniimaktadir. Model, Royston ve Altman (1994)

tarafindan birinci dereceden kesirli polinom veya KP1 seklinde adlandiriimis ve
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KP1=B". (3.1)

biciminde ifade edilmigtir. p degerleri sinirli bir S adi verilen diziden segcilir. Royston ve
Altman (1994), X%n log(x)'i ifade ettigi S kimesi i¢in {-2,-1,-0.5,0,0.5,1,2,3} dederlerini
onermislerdir. S kiimesi, logaritmik, karekok vb. donusumleri igermez. Model uyumu
icin 8 tane p degeri denenir. En uygun model, en yuksek olasiligi veren degerdir.
Dogrusal olmama, p=1'e karsi p#1’in anlamlilik testidir. Bu test, sapma farkini
serbestlik derecesi 1 olan ki-kare dagilimi ile karsilastirarak gerceklesmektedir. Eger
test anlamh degilse dogrusal model kabul edilir, yoksa dogrusal olmayan kesirli

polinom tercih edilir.

Polinomiyal regresyonda oldugu gibi, KP1 fonksiyonundan daha karmasik olan KP2

fonksiyonuna gecilir. B,X,+B,X, denklemini kullanmak yerine, KP2 fonksiyonlari S

kiimesinden alinan p1 ve p2 degerleriyle B,x™ +B,x™ olarak tanimlanir. KP2 ise,

KP2=B,x" +B,x" P, #P,

=B x" +B,x"2Inx p1=p2=p (3.2)

bicimindedir (Ata Tutkun, 2015). Eger p2=pz ise; Royston ve Altman (1994) tekrarli
sl adini verdikleri Bx™ +B,x™Inx fonksiyonunu énermislerdir. S kiimesinden elde

edilen 36 tane Us kombinasyonu arasindan en yuksek olasilik degeri olarak tanimlanir.

KP modelinin genel denklemi ise,

@ (%P)=Bo +0,06P)= YA, J=1....m

hj(x)= x” Pi#Pi-1
=hj-1logx Pi=pPj-1 (3.3)

bicimindedir (Royston ve Sauerbrei,2008).
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3.3.1. Model Segiminde Kullanilacak Yontemler
KP1 icin 8 ve KP2 icin 36 olmak Uzere toplam 44 model veri kiimesi igin ¢alistirilir ve
bu modellerden en uygun olaninin secgilmesi gerekmektedir. Bu amacla, kapall test

yontemi(RA2 yontemi) ve ardigik yontem olmak Uzere iki yontem Onerilmistir.

3.3.1.1. Kapal Test Yontemi

Bu algoritma Ambler ve Royston (2001) ve Sauerbrei ve Royston (2002) tarafindan
tanimlanmisgtir. Bu algoritma RA2 olarak bilinir. Bu test her bir deg@isken igin yaklasik
1.tip hata degerini verir. Bu yontem, aday modeller arasindan, belirlenmig bir minimum-
dan (yokluk modeli), test sonuglarinin dizenli bir siralamasina gére 6ngoérulen maksi-
muma (kp) kademeli olarak artmasina izin verir. Algoritma adimlari asagidaki gibidir:

1. En iyi ikinci dereceden kesirli polinom modeli 4 serbestlik derecesinde alfa an-
lamlihk duzeyinde yokluk modeline gore test edilir. Eger test anlamli degilse x
degiskeni donemli degildir ve bir sonraki agamaya gecilmez, x degiskeni anlam-
liysa bir sonraki agamaya gegilir.

2. En iyi ikinci dereceden kesirli polinom modeli 3 serbestlik derecesinde alfa an-
lamlilik dizeyinde dogrusal modele gore test edilir. Eger test anlamli degilse bir
sonraki asamaya gecilmez yani son model dogrusal modeldir yoksa bir sonraki
asamaya gegilir.

3. Eniyi ikinci dereceden kesirli polinom modeli 2 serbestlik derecesinde alfa an-
lamliik duzeyinde en iyi birinci dereceden kesirli polinom modeline gore test
edilir. Eger test anlamh degilse en iyi model birinci dereceden kesirli polinom
modelidir, yoksa en iyi model ikinci dereceden kesirli polinom model olarak ali-

nir.

Sirasiyla 1., 2. ve 3. adimdaki testler genel iliskiyi, dogrusal olmamayi ve daha basit

veya karmasik kesirli polinom modelleri arasindaki segimi inceler.

3.3.1.2. Ardigik Yontem
En iyi modeli se¢gmek icin kullanilan ikinci alternatif algoritma olan ardisik yontemin

adimlari asagidaki gibidir:
1. En iyi ikinci dereceden kesirli polinom modeli 2 serbestlik derecesinde alfa
anlamhlik duzeyinde birinci dereceden kesirli polinom modeline gore test
edilir.Eger test anlamliysa bir sonraki agamaya gecilmez ve en iyi model ikinci

dereceden kesirli polinom modeli olarak alinir.
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2. En iyi birinci dereceden kesirli polinom modelini 1 serbestlik derecesinde alfa
anlamlilik duzeyinde dogrusal modele gore test edilir.Eger test anlamliysa bir
sonraki asamaya gegilmez ve en iyi model birinci dereceden kesirli polinom
olarak alinir.Yoksa bir sonraki agamaya gegilir.

3. Dogrusal modeli alfa anlamlilik duzeyinde, 1 serbestlik derecesinde X'in
olmadigi modele gore test edilir. EGer test anlamliysa en iyi model dogrusal

model olarak alinir. Yoksa x modele dahil edilmez.

Dogru iliski dogrusal model oldugunda 1. tip hata dederi nominal alfa degerini asabilir.
Bu yuzden prosedur basit olanlara kiyasla daha karmasik modelleri tercih etmektedir.
Amber ve Royston (2001)'nun yapmis oldugu simulasyon galigmasinin sonuglarina
dayanarak en uygun fonksiyon secimi icin kapali test yontemi (RA2 yontemi) &nerilir
(Sauerbrei ve ark., 2006).

3.3.2. Olgekleme ve Odaklama

Donustlrdlmus xP degerlerinin hassas oOlgeklendirilmis ve ortalanmis (centred) olma-
sini saglamak igin sayisal ve kavramsal avantajlar vardir. Olgeklendirme, model tah-
mininde belirsizlikleri ve zorluklari azaltir. Merkezleme (centring), CRM’de (o kesim
noktasinin veya temel tehlike fonksiyonunun anlamli bir sekilde yorumlanmasini sag-

lar. Olgekleme islemi asagidaki gibi ifade edilebilir:

Irange= log,, [max(x) — min(x)] (3.4)
6|Qek= 1osign(lrange)int(|lrange|) (35)
X" = x/6lgek (3.6)

Burada int(x), X’in altindaki en yakin tam sayiyi gosterir. Miktar 6lgegi 10’un Ussu
olan, bir tamsayidir. X''iIn KP doniisimi daha sonra x" gbzlenen

degerlerinin ortalama sina odaklanir. Ornegin, KP1 modeli igin

B, +B,x", STATA programi tarafindan

o8 (s (254

biciminde uyarlanir.
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islem sirasi ilk olarak dlgekleme, ikincisi kesirli polinom Uslerini tahmin etme ve son
olarak merkezlemedir. ilk asamada merkezleme farkli Uslere yol acabilir ve bu yiizden
ilk asamada kullaniimasi tavsiye edilmemektedir. Uslerin tahmini dlgeklemeden etki-
lenmez. Olgegdin herhangi bir pozitif degeri igin ayni Usler x/6lgek igin bulunur. Olgek-

leme, modelin dogrulugunu korumak icin gereklidir (Royston ve Sauerbrei, 2008).

3.3.3. Kesirli Polinomlar ile Cok Degiskenli Model Olusturma

Model olusturmada amag¢ uygun, yorumlanabilir cok degiskenli bir model tiretmek ve
daha gugli tahmin ediciler elde etmektir. Surekli degiskenler icin dogru fonksiyonel
bicimlerin belirlenmesi de onemlidir. Dogrusal olmayan modeller i¢cin uygun modeli
olustururken degisken secim yontemi olarak geriye dogru segim yontemi de ileriye
dogru degisken secim yontemi ile birlikte kullanilir. Sauerbrei ve Royston (1999) bunu
cok degiskenli kesirli polinom (Multivariate Fractional Polynomial, MFP) olarak adlan-
dirmiglardir. Cok degiskenli kesirli polinom, yalnizca regresyon modelleri olusturma
hakkinda genel bilgi gerektirir. iki anlamlilik seviyesine ihtiyag vardir: Geriye dogru se-
¢im ile degiskenleri se¢cmek igin ai ve ileriye dogru segim yontemi igindeki islevlerin
uyumunu karsilastirmak icin az dir. Cok degdiskenli kesirli polinom (a1, az) notasyonu,
Geriye dogru segim i¢in a1 ve ileriye dogru sec¢im yontemi icin a2z kullanilarak segilen
bir modeli gosterir. Ortak durum a1 = az = a, ¢ok degdigkenli kesirli polinom (a) olarak

kisaltiimistir.

Cok degiskenli kesirli polinom algoritmasi, yani MFP (a1, az) prosedirinin adimlari

asagidaki gibidir. Tum anlamlilik testleri ki-kare olasilik oranini esas almaktadir.

1. Nominal p degerleri a1, az olarak segilmistir. a1=a2=0.05'dir. Degerler degisken-
ler arasinda degisebilir. Bir degisken igin a1=1 alindiginda degisken modele ali-
nir. Strekli bir degisken igin a2=1 oldugunda kesirli polinom fonksiyonu i¢in mo-
dele alinir.

2. Maksimum serbestlik dereceli kesirli polinom fonksiyonlari segilir. Ornegin;
serbestlik derecesi=2 ve serbestlik derecesi=1 sirasiyla KP2, KP1 ve dogrusal
fonksiyonlar anlamina gelir.

3. Tahmin edicilerin modele alinma sirasi, her bir tahmin edicinin modelden ¢ika-
riimasi igin p degerine gore belirlenir. En dnemli tahmin edici, ilk sirada modele
alinir. Prosedurun tum dongulerinde tutulan xi, ..., Xk degiskenlerinin bu sirayla

duzenlendigi varsayilr.
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4. Dongu sayaci ¢c=0 alarak baslatilsin.

5. Her dongu icindeki dedisken sayacini baslatmak igin j = 1 olsun.

6. Eger xj surekli degiskense 7. adima gidilir; degilse x; degiskeni kategorik ya da

10.

ikili degiskendir. Kukla degiskenlerin ortak dnemi a1 anlamlilik dizeyinde test
edilir. Diger tUm degdiskenler varsayim olarak modele dahil edilmistir. Eger x;
onemliyse modelde tutulur; degilse modelden gikarilir. 8.adima gidilir.
Fonksiyon segim prosedirinun 1. adimi a= a1 seviyesinde xj'ye uygulanir. Eger
Xj onemli degilse modelden c¢ikarilir; Snemliyse fonksiyon segim prosedurindn
2. ve 3. adimlari a = a2 seviyesinde, kesirli polinom veya dogrusal fonksiyonu
secmek icin uygulanir. Diger tim degiskenler varsayim olarak modele dahil edil-
mistir. p Uslerinin secildigi kesirli polinom durumunda, x; donusturalmus xP ola-
rak temsil edilir.

xj'nin modele dahil edilmesi veya modelden ¢ikarilmasi, bir sonraki dongude ele
alinana kadar gecerlidir.

j=j+1 olsun. EQer j<k ise, sonraki tahmin edici i¢cin 6. adima geri donulur; degilse
10. adima gidilir.

c=c+1 olsun. c. dongude adimlar tamamlanir. Eger c>Cmax ise dur. Cmax dongu-
lerinde, algoritma basarisiz olur. Aksi halde, dahil edilen degiskenlerin ve FP
donusumlerinin c-1 dongusunden ¢ dongusune degisip degismedigi kontrol edi-
lir. EQer dyleyse, yeni bir dongu baslatmak i¢in 5. adima donaldr. Yoksa, dongu

durdurulur ve mevcut model tahminleri kullanilir (Royston ve Sauerbrei, 2008).
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4. UYGULAMA

4.1. Meme Kanseri Veri Kimesi

Hacettepe Universitesi Onkoloji Bélimi’'nde Ocak 1980 ile Eylil 1991 tarihleri ara-
sinda meme kanseri tanisi ile hastaneye basvuran ve 5 yil izienen 124 hastaya ait veri
kimesi kullaniimigtir (Erdogan,1993). Ameliyat sonrasi hastaligin nuksetmesi bagari-
sizlik olarak tanimlanmistir. 124 hastadan 80’i (%64.52) basarisiz ve 44’0 (%35.48)
ise durdurulmustur. Yasam suresi, hastaliginin niksetmesine veya durdurulmasina ka-

dar gecen sure (ay) olarak ele alinmistir.

Calismada analizler icin STATA paket programi kullaniimistir. Yas, menapoz, timor
capl, aksiller lenf nodu, radyoterapi, toksidasyon, midahale tipi, hastaligin evresi ve
tedavi turu degiskenleri incelenmis ve bu degiskenlere ait bilgiler Cizelge 4.1’ de veril-
migtir. Yas degigkeni surekli bir degisken, diger degiskenler ise kategorik degisken ola-
rak ele alinmistir. Hastalarin yas ortalamasi 50.59+1.103 (min=25, max=78), ortanca

yasam suresi 81+ 6.104 ay ve 5 yillik yagsam olasilhgl %59.4 olarak bulunmustur.
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Cizelge 4.1. Meme kanseri veri kimesi igin kullanilan degiskenler ve duzeyleri

Basarisiz | Durdurulmus
Degisken Degisken Duzeyleri n (%) Gozlemlerin | Gozlemlerin
Sayisi Sayisi
Kategorik yas* | 1: 40 yas ve alti 26 (%46.2) 14 12
2:41 - 50 yas 44 (%31.8) 30 14
3:51 - 60 yas 29 (%37.9) 18 11
4: 61 yas ve Uzeri 25 (%28.0) 18 7
Menapoz 0: Girmis 66 (%33.3) 44 22
1: Girmemis 58 (%37.9) 36 22
TUumor Capl 0:2 cm’den kuguk 31 (%25.8) 23 8
1:2-5 cm arasi 66 (%31.8) 45 21
2:5 cm’den buyuk 27 (%55.6) 12 15
Aksiller Lenf 0: yok 50 (%32.0) 34 16
Nodu 1:1-3 adet 52 (%32.7) 35 17
2:4’ten fazla 22 (%50.0) 11 11
Radyoterapi 0: Almis 66 (%22.7) 51 15
1: Almamis 58 (%50.0) 29 29
Toksidasyon 0: Herhangi bir sey yok 76 (%30.3) 53 23
1. Bulanti,Kusma, Sicak | 48 (%43.8) 27 21
basmasi
Mudahele tipi 0: Sabit mastektopi 21 (%52.4) 10 11
1: Modifiye radike 48 (%31.2) 33 15
mastektopi
2: Radike mastektopi 55 (%32.7) 37 18
Hastaligin ev- 0: Evre 1 42 (%33.3) 28 14
resi 1: Evre 2 82 (%36.6) 52 30
Tedavi tara 0: TMX 59 (%30.5) 41 18
1: L-PAM 65 (%40.0) 39 26

*. Yas degiskeni kategorik olarak alindiginda kullanilan siniflandirma
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Bu caligmada klasik CRM ve kesirli polinomlu CRM veriye uygulanirken kullanilacak

model kurma asamalari agagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Modele tum degdiskenler dahil edilerek sadece yas degiskenini surekli kabul
ederek klasik Cox regresyon ¢ozumlemesi yapilmistir.

2. Sadece surekli yas degiskeni modele dahil edilerek klasik Cox regresyon ¢o-
zumlemesi yapilmistir.

3. Sadece kategorik yas degiskeni modele dahil edilerek klasik Cox regresyon ¢o-
zumlemesi yapilmistir.

4. Modele tim degiskenler var iken yas kategorik degisken olarak modele dahil
edilip klasik Cox regresyon ¢ozumlemesi yapilmistir.

5. Sadece surekli yas degiskeni ele alinarak kesirli polinomlu Cox regresyon ¢o-
zumlemesi yapilmistir.

6. Butun degiskenler dahil edilerek ve surekli yas degiskeni alinarak kesirli poli-

nomlu Cox regresyon ¢ozimlemesi yapiimistir.

4.1.1. Meme Kanseri Veri Kiimesi i¢in Parametrik Olmayan Yasam Coziimlemesi

Sonuglari

Sekil 4.1°de meme kanseri veri kimesine ait KM yasam egrisi verilmigtir.

1.00
Il

0.75
I

0.50
Il

0.25
Il

0.00
Il

T T
0 50 100 150

Sekil 4.1. Meme kanseri verisi igin KM yasam egrisi

KM yasam egrisine bakildiginda yasam olasiliginin zaman ilerledikge azaldigi
gorulmektedir.
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Calismada kullanilan her bir agiklayici degisken icin KM yasam egrileri ise Sekil 4.2°de

verilmigtir.
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Sekil 4.2. Meme kanseri verisinde kullanilan agiklayici degigkenlerin KM
egrileri
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Sekil 4.2. Meme kanseri verisinde kullanilan aciklayici degiskenlerin KM

egrileri (devam ediyor)

Sekil 4.2 incelendiginde, radyoterapi, toksidasyon ve evre degiskenlerinde degisken
duzeylerinin yagsam egrileri birbirine ¢ok yakin olarak elde edilmigtir. Diger degiskenler
icin degisken duzeyleri arasinda farkhligin daha fazla oldugu gorilmektedir. Yagsi 40
yas ve alti olan hastalarin yasam olasiliginin diger dizeylere gére daha yuksek oldugu
ve daha sonrasinda sirasiyla 41-50 yas, 51-60 yas, 61 yas ve Uzerindeki hastalarin
takip ettigi gorulmektedir. Menapoza girmemis hastalarin yagam olasiliklarinin, mena-
poza girmis hastalara gére daha ytksek oldugu sdylenebilir. TUmor ¢api 2-5 cm arasi
olan hastalar ile timor ¢capi 5 cm’den buylk hastalarin yagsam olasiliklarinin birbirine
yakin oldugu ve tumor ¢apl 2 cm’den kuguk olan hastalarin yasam olasiliklarindan
yuksek oldugu séylenebilir. Aksiller lenf nodu 1-3 adet ve aksiller lenf nodu 4’ten fazla
olan hastalarin yasam olasiliklari birbirine yakin ve aksiller lenf nodu olmayan hasta-
larin yasam olasiliklarindan ylksek oldugu sdylenebilir. Midahale tipi radike mastek-

topi ile sabit mastektopi olan hastalarin yagam olasiliklari birbirine yakin ve mudahale
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tipi modifiye radike mastektopi olan hastalarin yagsam olasiliklarindan ylksek oldugu
soylenebilir. Tedavi turd L-PAM olan hastalarin yasam olasiliklarinin tedavi tura TMX

olan hastalara gore yuksek oldugu sdylenebilir.

Yasam olasiliklari agisindan acgiklayici degisken dizeyleri arasinda istatistiksel olarak
onemli bir fark olup olmadigi log-rank testi ile incelenmis, sonuglar Cizelge 4.2’de ve-

rilmigtir.

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

Degisken Ki-kare degeri p degeri
Yas 18.323 0.000
Menapoz 8.907 0.003
TUmor ¢api 9.981 0.007
Aksiller Lenf Nodu 2.739 0.254
Radyoterapi 2.265 0.132
Toksidasyon 2.769 0.096
Midahale Tipi 6.544 0.038
Evre 1.700 0.192
Tedavi turu 3.358 0.067

Cizelge 4.2’ye gore, %95 guven duzeyinde yas (p=0.000), menapoz (p=0.003), timor
cap! (p=0.007) ve midahale tipi (p=0.038) degiskenlerinin tim duzeyleri arasinda, ya-

sam olasiliklari agisindan istatistiksel olarak énemli bir fark oldugu séylenebilir.

4.1.2. Meme Kanseri Veri Kiimesi i¢in Klasik CRM Sonuglan

Oncelikle, yas siirekli degisken olarak ele alinmig ve gok degiskenli CRM modeli meme
kanseri veri kimesine uygulanmigtir. Elde edilen sonuglara gore p degeri 0.0002 ol-
dugundan %95 glven dizeyinde kurulan modelin anlamli oldugu sdylenilebilmektedir.
Bu model icin AIC= 583.640 ve BIC= 617.484 olarak elde edilmistir. Meme kanseri

verisi icin CRM’ye ait sonuglar Cizelge 4.3’de verilmigtir.

28




Cizelge 4.3. Meme kanseri veri kimesi icin yas degiskeni surekli kabul edilerek

olusturulan ¢ok degiskenli klasik CRM sonuglari

Degisken B Stﬁgfaa” p degeri | Exp(B) Eﬁif!i? o
hgi

Yas 0.430 0.019 0.022 1.530 | 1.508, 1.566
Menapoz -0.120 | 0.447 0.762 0.88 | 0.567,1.386
TUumor capl
1: 2-5 cm arasi 1.118 0.397 0.005 3.060 | 2.056, 4.549
2: 5 cm’den bulyik 0.150 0.369 0.684 1.162 | 0.803, 1.680
Aksiller lenf nodu
1:1-3 adet -0.348 0.177 0.084 0.706 | 0.591, 0.842
2:4’ten fazla -0.861 0.564 0.383 0.422 | 0.240, 0.743
Radyoterapi 0.374 0.168 0.127 1.453 | 1.228,1.719
Toksidasyon 0.209 0.216 0.434 1.232 | 0.993, 1.529
Mudahale tipi
1: Modifiye radike mastektopi | -0.434 1.172 0.015 0.647 | 0.200, 2.091
2: Radike mastektopi 0.593 0.631 0.289 1.809 | 0.962, 3.400
Hastaligin evresi -0.326 0.380 0.236 | 0.721 | 0.493,1.055
Tedavi turd -0.088 | 0.317 | 0.764 |0.915 |0.666,1.257

* Degiskenler icin referans kategorisi; menapoz i¢in “0: Girmig”, tumor ¢api i¢in “0:0-2 cm’den kuglk”, aksiller lenf nodu icin “O:
yok”, radyoterapi icin “0: Almis”, toksidasyon igin “0: Herhangi bir sey yok”, miidahale tipi degiskeni igin “0: Sabit mastektopi”,
hastaligin evresi degiskeni icin “0: Evre 1” olarak alinmigtir.

Cizelge 4.3'den, yas (p=0.022), timor ¢api 2 cm’den kiglk (p=0.002), timdr gapi 2 ve
5 cm arasi (p=0.005) ve mudahale tipi modifiye radike mastektopi (p=0.015) degisken-

lerinin 6nemli risk faktorleri oldugu goérulmustar.

CRM sonuglarina gore, mudahale tipi sabit olan hastalarin, mtudahale tipi modifiye ra-
dike mastektopi olan hastalara gore 1.55 kat (1/(et9-4%* =1.55) hastaligin niiksetme
riskinin daha fazla riskli oldugu soylenebilmektedir. Yas degiskenindeki 1 birimlik artis,
hastaligin niksetme riskini 1.53 birim arttirir. TUmor ¢api 2 cm-5 cm arasi olan hasta-
larin, timor ¢apl 2 cm’den kiiglik hastalara gore 3.060 (e'1'8=3.060) kat hastaligin
nuksetme riskinin daha fazla riskli oldugu soylenebilmektedir.
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CRM’nin temel varsayimi OT oldugundan, CRM’nin kullanilabilmesi i¢in bu varsayimin
test edilmesi gerekmektedir. Bu varsayimin test edilmesi icin cogunlukla Schoenfeld
artiklari yontemi kullanilmaktadir (Kara, 2017). Bireylerin basarisizlik strelerinin ranki
ile Schoenfeld artiklari arasinda korelasyon testi yapiimis ve Cizelge 4.4’de sonuglar

verilmigtir.

Cizelge 4.4. Meme kanseri verisi icin Schoenfeld artiklari yontemi sonuglari

Degisken rr Ki-kare sd | p degeri
Yas 0.098 0.85 1 0.357
Menapoz 0.067 0.38 1 0.539
TUmor capi
1: 2-5 cm arasi -0.164 2.59 1 0.107
2: 5 cm’den blyuk 0.004 0.00 1 0.967
Aksiller lenf nodu
1: 1-3 adet 0.114 1.33 1 0.248
2: 4’ten fazla 0.068 0.46 1 0.495
Radyoterapi 0.092 0.70 1 0.402
Toksidasyon -0.028 0.07 1 0.787
Muadahale tipi
1: Modifiye radike mastektopi 0.082 0.65 1 0.419
2: Radike mastektopi 0.129 1.34 1 0.247
Hastaligin evresi 0.028 0.08 1 0.774
Tedavi turu 0.169 2.44 1 0.118

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

Cizelge 4.4’de tum degiskenler icin p > 0.05 oldugundan OT varsayiminin saglandigi
yorumu yaplilabilmektedir. Buna gére, CRM’nin bu veri i¢in kullaniimasinin uygun ol-

dugu sonucuna varilmistir.

ikinci olarak klasik CRM, sadece slrekli yas degiskeni icin kurulmustur. Elde edilen
sonugclara gore p degeri 0.000 oldugundan modelin %95 glven diuzeyinde anlaml ol-
dugu soylenebilmektedir. CRM igin -2LogL degeri=-584.33, AIC= 586.330 ve
BIC=589.150 olarak elde edilmis ve sonuglar Cizelge 4.5’de verilmistir.
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Yas degiskenindeki 1 birimlik artisin, hastaligin niksetme riskini 1.037 (e%°%6=1.037)

birim arttirdigi gorulmustar.

Cizelge 4.5. Meme kanseri veri kimesi icin yas degiskeni surekli kabul edilerek

olusturulan tek degiskenli klasik CRM sonuglari

Degisken B Standart hata | p degeri | Exp(p) Exp(B) i‘}li“v giiven
aralig
Yas 0.036 0.010 0.000 1.037 1.026, 1.047

Uglincli olarak, kategorik yas degiskeni icin tek degiskenli klasik CRM kurulmustur.
Model anlamliligina iliskin degeri 0.002 oldugundan, %95 glven dizeyinde modelin
anlamli oldugu sonucuna ulagiimistir. Bu modele ait AIC= 588.259 ve BIC= 596.720
olarak elde edilmis ve Cizelge 4.6’da CRM sonuglari verilmigtir.

Cizelge 4.6. Meme kanseri veri kimesi i¢in yas degiskeni kategorik kabul edilerek

olusturulan tek degiskenli klasik CRM sonuglari

Exp(B) icin giiven

Degigsken B Standart hata | p degeri | Exp(B) N
arahgi
Kategorik yas 0.001
41-50 yas -1.401 0.443 0.346 0.246 0.158, 0.383
51- 60 yas -1.094 0.571 0.189 0.335 0.189, 0.592
61+ yas -0.932 1.540 0.000 0.394 0.084, 1.836

*40 yas ve alti referans kategorisi olarak alinmistir.

61 yas ve Uzeri yas grubuna ait p degeri anlamli (p=0.000) bulunmus ve kategorik yas
degiskeni de anlaml ¢ikmistir (p=0.001). 40 yas ve altinda olan hastalarin, 61 yas ve
Uzerinde olan hastalara gore 1/(e*932) =2.539 kat hastali§in niiksetme riskinin daha

fazla riskli oldugu %95 given dizeyinde sdylenebilmektedir.

Klasik CRM igin son olarak modele tum degiskenler dahil edilerek ve yas degiskeni
kategorik kabul edilerek kurulmus ve %95 guiven dizeyinde modelin anlamli oldugu
gorulmastir (p=0.0002). Bu model igin AIC=583.640 ve BIC=617.484 olarak elde edil-

mis ve Cizelge 4.7°'de CRM sonuglari verilmigtir.
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Cizelge 4.7. Meme kanseri veri kimesi i¢cin modele tim degiskenler dahil edildiginde

yas degiskeni kategorik kabul edilerek olusturulan klasik CRM sonuglari

kiler

Degisken B Standart p degeri | Exp(P) I%xp(B) 'gmv
hata guven araligi

Menapoz 0.268 0.342 0.549 1.308 0.928, 1.840
TUmor gapl
1: 2-5 cm arasi 1.050 0.134 0.007 2.858 2.499, 3.267
2: 5 cm’den buyuk 0.222 0.139 0.009 1.249 1.086, 1.434
Aksiller lenf nodu
1: 1-3 adet -0.233 0.178 0.076 0.792 0.662, 0.946
2: 4’ten fazla -0.778 0.516 0.570 0.459 0.274, 0.769
Radyo terapi 0.434 0.169 0.098 1.544 1.303, 1.827
Toksidasyon 0.278 0.204 0.303 1.321 1.076, 1.619
Muadahale tipi
1: Modifiye radike -0.466 1.163 0.016 0.627 0.196, 2.007
mastektopi
2: Radike mastektopi 0.547 0.666 0.264 1.727 0.887, 3.363
Hastaligin evresi -0.275 0.370 0.330 0.760 0.524,1.099
Tedavi tura -0.068 0.322 0.822 0.934 0.677, 1.289
Kategorik yas
2:41 yas ve 50 yas -1.193 0.519 0.381 0.303 0.180, 0.509
arasl
3:51 yas ve 60 yas -0.866 0.786 0.664 0.421 0.191, 0.923
arasl
4:61 yas ve uzerinde- | -0.931 2.091 0.060 0.394 0.048, 3.189

* Degiskenler icin referans kategorisi; yas igin 1:’40 yas ve alt”, menapoz i¢in “0: Girmis”, timor ¢api igin “0:0-2 cm’den kiguk”,
aksiller lenf nodu icin “0: yok”, radyoterapi i¢in “0: Almis”, toksidasyon i¢in “0: Herhangi bir sey yok”, miidahale tipi degiskeni igin
“0: Sabit mastektopi”, hastaligin evresi degiskeni igin “0: Evre 1” olarak alinmistir.

Cizelge 4.7'de aciklayici degiskenler icin p degerleri incelendiginde, modele tim de-

giskenler dahil edilerek ve yas degiskeni kategorik kabul edilerek klasik CRM uygulan-

diginda ise yas degiskeninin anlamli ¢ikmadigi goruimektedir.

Tumoér ¢api 2-5 cm (p=0.007), timdr gapi 5 cm’den blyuk (p=0.009) ve mudahale tipi

modifiye radike mastektopi (p=0.016) degiskenlerinin, hastaligin nuksetme riski
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uzerinde etkili olan anlaml risk faktorleri oldugu gorulmustur. Mudahale tipi sabit
mastektopi olan hastalarin, midahale tipi modifiye radike mastektopi olan hastalara
gbre 1.593 (1/e046) =1 593) kat hastaligin niiksetme riskinin daha fazla riskli oldugu
%95 guven duzeyinde sOylenebilmektedir. TUmor ¢api 2-5 cm olan hastalarin, timor
cap! 2 cm’den kiiglik hastalara gore 2.858 (e!0°0=2.858) kat hastaligin niiksetme ris-
kinin daha fazla riskli oldugu sdylenebilmektedir. Timoér ¢api 5 cm’den blyik olan has-
talarin, timor capi 2 cm’den kiiglk hastalara gore 1.249 (e°2??=1.249) kat hastaligin

nuksetme riskinin daha fazla riskli oldugu soylenebilmektedir.

4.1.3. Meme Kanseri Veri Kuimesi igin Kesirli Polinomlu Cox Regresyon Modeli
Sonuglari

Yas degdiskeni ile bagimli degisken arasinda dogrusal bir iliski olup olmadigini gorebil-
mek, degilse de bu iligkinin fonksiyonel bicimini elde edebilmek icin kesirli polinomlu
CRM kullaniimistir. Bu modele ait kapali test segim yontemi ile elde edilen sonuglar

Cizelge 4.8’ de verilmistir.

Cizelge 4.8. Meme kanseri veri kimesi icin tek degiskenli kesirli polinomlu CRM igin

kapali test se¢cim yontemi sonuglari

Model Sapma | p derece | Adim
KP2 583.940 -2,3 1
KP1 584.297 2 2
Dogrusal | 584.331 1 3
Yokluk 596.749 - -
Karsilagtirma Sapma farki p degeri
KP2 ile yokluk 12.809 0.012<0.05
KP2 ile dogrusal 0.391 0.942>0.05
KP2 ile KP1 0.357 0.357>0.05

KP2 ile yokluk modeli karsilastirildiginda, yas degiskeninin anlamli oldugu gorulmus-
tur. KP2 ile dogrusal model karsilastirildiginda yas degigkeni ile bagimh degisken ara-
sinda dogrusal bir iligki oldugu gorulmustur. KP2 ile KP1 karsilastirildiginda ise test
anlamli gikmamaktadir bu yizden en iyi modelin KP1 modeli oldugu soylenebilir. Tab-

lodaki KP2 ve KP1’in sapma degerleri karsilastirildiginda da en iyi kesirli polinomlu
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CRM olarak derecesi 2, sapmasi 584.297 degeriyle KP2'nin sapma degerinden yuksek
olmasindan dolayr KP1 modeli oldugunu sdyleyebiliriz. Bu sonuglara goére klasik
CRM’ye ait sonuglarin kullaniimasi uygundur. Ayrica elde edilen sonuglara bakildi-
dinda, kesirli polinomlu CRM’nin veri i¢in uygun olmadigi elde edilen guven araliklarin-

dan da gorulebilmektedir.

Kesirli polinomlu CRM bu veri kimesi i¢cin uygun olmamakla birlikte, modele ait sonug-

lar Cizelge 4.9'da verilmigtir. KP2 modelleri iginde en uygun model Cizelge 4.8’de de
gorildigi gibi pi=-2 ve p2=3 olarak elde edilmistir. Yani, KP(2)=Bx?+B,x*'dur.

Sonuglara bakildiginda p>0.05 oldugu igin yas degiskeninin anlamli olmadigi buradan

da gorulmektedir.

Cizelge 4.9. Meme kanseri veri kimesi icgin tek degiskenli kesirli polinomlu CRM

sonuglari
_ L. | Exp(B) i¢in giiven
Degisken B Standart hata | p degeri | Exp(B) aralig!
Yas 1 -7.291 9.792 0.457 0.0006 3.81e-8,12.194
Yas 2 0.002 0.001 0.159 1.002 1.001, 1.003

ikinci olarak veri kiimesine siirekli yas degiskeninin yer aldigi kesirli polinomlu ¢ok de-
giskenli CRM uygulanmistir. Bu modele ait kapali test secim yontemi ile elde edilen

sonuglar Cizelge 4.10’da verilmigtir.

KP2 ile yokluk modeli karsilastirildiginda, yas degiskeninin anlamli olmadigi goérilmek-
tedir. KP2 ile dogrusal model kargilastiriidiginda yas degiskeninin bagimli degigken ile
dogrusal bir iligkisi oldugu gérulmastur. KP2 ile KP1 karsilastirldiginda ise test anlamli
cikmamaktadir bu yuzden en iyi modelin KP1 modeli oldugu sdylenebilir. Tablodaki
KP2 ve KP1’in sapma degerleri kargilastirildiginda da en iyi kesirli polinomlu CRM ola-
rak derecesi 1, sapmasi 559.641 degeriyle KP2'nin sapma degerinden yuksek olma-

sindan dolayl KP1 modeli oldugunu sdyleyebiliriz.
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Cizelge 4.10.

kapali test se¢im yontemi sonuglari

Model Sapma | p derece | Adim

KP2 559.540 -2,3 1

KP1 559.641 1 2

Dogrusal | 559.641 1 3

Yokluk 564.968 - -

Karsilagtirma Sapma farki p degeri

KP2 ile yokluk 5.427 0.246>0.05
KP2 ile dogrusal 0.100 0.992>0.05
KP2 ile KP1 0.100 0.951>0.05

Meme kanseri veri kimesi igin ¢ok degiskenli kesirli polinomlu CRM igin

Cizelge 4.11’da verilen kesirli polinomlu ¢ok dediskenli CRM sonugclarina bakildiginda

yas degiskeninin anlamli olmadigi gorulmektedir.

Cizelge 4.11. Meme kanseri veri kimesi igin ¢ok degiskenli kesirli polinomlu CRM

sonuglari
.. _ Standart . __ | Exp(B) igin giiven
Degisken B hata p degeri | Exp(B) arali|
Yas_1 -9.653 12.690 0.447 0.00006 | 1.97e-10, 20.842
Yas_2 0.002 0.002 0.212 1.002 1.000, 1.004
Menapoz 0.075 0.390 0.846 1.077 0.729, 1.592
TUmor capi
1: 2-5 cm arasi -0.954 0.311 0.002 0.385 0.282, 0.525
2: 5 cm’den buyuk -1.109 0.397 0.005 0.329 0.221, 0.490
Aksiller lenf nodu
1: 1-3 adet -0.512 0.307 0.096 0.600 0.440, 0.814
2: 4’ten fazla 0.333 0.404 0.410 1.395 0.931, 2.089
Radyoterapi -0.386 0.245 0.116 0.679 0.532, 0.868
Toksidasyon -0.197 0.266 0.460 0.821 0.629, 1.071
Mudahale tipi
1: Modifiye radike
mastektopi 1.017 0.419 0.015 2.764 1.818, 4.203
2: Radike mastektopi | 0.429 0.415 0.301 1.535 1.014, 2.325
Hastaligin evresi 0.324 0.275 0.238 1.382 1.050, 1.820
Tedavi tara 0.081 0.290 0.779 1.084 0.811, 1.449

* Degiskenler icin referans kategorisi; menapoz igin “0: Girmig”, timor gapi igin “0:0-2 cm’den kugik”, aksiller lenf nodu igin “O:
yok”, radyoterapi igin “0: Almis”, toksidasyon icin “0: Herhangi bir sey yok”, miidahale tipi degiskeni icin “0: Sabit mastektopi”,
hastaligin evresi degiskeni icin “O: Evre 1” olarak alinmistir.
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Meme kanseri veri kimesi igin ¢ok degiskenli kesirli polinomlu CRM sonuglari elde
edildikten sonra, OT varsayimi yeniden incelenmis ve elde edilen sonuglar Cizelge
4.12’de verilmistir. Cizelge 4.12’den, p> 0.05 oldugundan OT varsayiminin saglandigi

goralmustar.

Cizelge 4.12. Meme kanseri veri kiimesi icin kesirli polinomlu ¢ok degiskenli CRM’ye

ait Schoenfeld artiklari ydontemi sonuglari

Degisken rr Ki-kare sd p degeri
Yas_1 0.042 0.12 1 0.725
Yas 2 0.117 1.19 1 0.274
Menapoz 0.047 0.18 1 0.673
TUmor ¢api
1: 2-5 cm arasi -0.166 2.62 1 0.105
2: 5 cm’den buyuk 0.003 0.00 1 0.971
Aksiller lenf nodu
1: 1-3 adet 0.086 0.81 1 0.367
2: 4’ten fazla 0.051 0.27 1 0.604
Radyoterapi 0.092 0.70 1 0.402
Toksidasyon -0.024 0.05 1 0.821
Mudahale tipi
1: Modifiye radike mastektopi 0.084 0.69 1 0.406
2: Radike mastektopi 0.138 1.58 1 0.208
Hastaligin evresi 0.021 0.05 1 0.830
Tedavi turu 0.173 2.60 1 0.106

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

Meme kanseri veri kimesi igin tek degiskenli ve ¢ok degiskenli kesirli polinomlu Cox
regresyon modelleri uygulanmig, ancak her ikisinin sonucunda da dogrusal modelin
veri igin uygun oldugu gorulmustir. Buna gore meme kanseri veri kimesi igin yas de-
giskeninin model Gzerinde dogrusal bir etkisi oldugunu ve klasik Cox regresyon model-

lerinin kullaniimasinin uygun oldugu sonucuna ulasiimigtir.
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4.2. Prostat Kanseri Veri Kiimesi

Bu bdlimde, ilk olarak Bayer ve Green (1980) tarafindan incelenen ve prostat kanseri

hastaliginin 3. ve 4. agsamalarinda olan ve 5 yil izlenen 475 hastaya ait bir veri kimesi
kullaniimigtir 475 hastadan 338’inde (%71.1) basarisizlik ve 137’sinde (%28.8) dur-

durma gozlenmistir. Basarisizlik hastalarin 6lumu olarak ele alinmistir.

Calismada yas, tedavi tira ve hastaligin evresi acgiklayici degskenler olarak ele alin-

mistir. Yas degiskeni surekli bir degisken, diger degiskenler ise kategorik degigken

olarak modellere dahil edilmigtir. Hastalarin yas ortalamasi 71.56+0.318 (min=48,

max=89F), ortanca yasam suresi 33.5t 2.137 ay ve 5 yillik yasam olasihgi %25.14

olarak bulunmustur. Degigkenlere ait bilgiler Cizelge 4.13’ de verilmistir.

Cizelge 4.13. Prostat kanseri veri kimesi icin kullanilan degiskenler ve dizeyleri

Basarisiz | Durdurulmus
Degisken Degisken Duzeyleri n (%) Gozlemlerin | Gozlemlerin
Sayisi Sayisi
Kategorik yas* | 1: 65 yas ve alti 80 (%35) 52 28
2: 66-71 yas 97 (%35.1) 63 34
3: 72-76 yas 204 (%27.9) 147 57
4:77-80 76 (%22.4) 59 17
5: 81 yas ve Uzeri 18 (%5.6) 17 1
Hastaligin ev- | Evre 3:Yerel uzak metas- | 272 (%33.5) 181 91
resi taz belirtisi olmayan
Evre 4:Uzak metastaz 203 (%22.7) 157 46
belirtisi olan
Tedavi tara 0: Placebo 238 (%33.6) 158 80
1. TRTE 237 (%24.1) 180 57

*: Yas degiskeni kategorik olarak alindiginda kullanilan siniflandirma
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4.2.1. Prostat Kanseri Veri Kimesi igin Parametrik Olmayan Yagsam Co6ziimlemesi

Sonuglari

Sekil 4.3'de, prostat kanseri veri kimesine ait KM yasam edrisi verilmistir.
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0.50

0.25

0.00

Sekil 4.3. Prostat kanseri verisi icin KM yasam egrisi

Calismada kullanilan her bir agiklayici degisken icin KM yasam egrileri ise Sekil 4.4’de

verilmistir.
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Sekil 4.4. Prostat kanseri verisi i¢in agiklayici degiskenlere ait KM edrileri
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Sekil 4.4. Prostat kanseri verisi igin aciklayici degiskenlere ait KM egrileri (devam

ediyor)

Sekil 4.4 incelendiginde, evre ve tedavi degiskenlerinde degisken dizeylerinin yasam

egrileri birbirine ¢ok yakin olarak elde edilmigtir. Yas degiskeni igin duzeyleri arasinda

farkhiigin daha fazla oldugu gorulmektedir. Yasi 65 yas ve alti, 66-71 yas arasi ve 72-

76 yas arasi olan hastalarin yagsam olasiliklarinin birbirine yakin oldugu ve 77-80 yas

arasl ile 81 yas ve Uzerinde olan hastalarin yasam olasiliklarindan daha yuksek oldugu

gorulmektedir.

Prostat kanseri veri kimesi igin log-rank testi sonuglari Cizelge 4.14’deki gibi elde edil-

mistir.

Cizelge 4.14. Prostat kanseri verisi igin log-rank testi sonuglari

Degisken Ki-kare p degeri
Yas 24.176 0.000
Evre 10.107 0.001
Tedavi tura 2.663 0.103
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Cizelge 4.14’e gore, yasam olasiliklar agisindan yas (p=0.0000) ve evre (p=0.001)
degdiskenlerinin tUm duzeyleri arasinda anlamlh bir farkhlik oldugu %95 guven

dlzeyinde soylenebilir.

4.2.2. Prostat Kanseri Veri Kiimesi igin Klasik Cox Regresyon Modeli Sonuglari

Oncelikle yas sirekli bir degisken olarak ele alinmis ve ¢ok degiskenli CRM veri
kiimesine uygulanmistir. Modelin uygunluguna iliskin p degeri 0.000 olarak elde edil-
diginden, modelin %95 guven diuzeyinde anlamli oldugu sonucuna ulagiimistir. Bu
modele ait AIC= 3781.429 ve BIC= 3793.919 olarak elde edilmigtir. Kurulan CRM’ye

ait sonuglar Cizelge 4.15’de verilmisgtir.

Cizelge 4.15. Prostat kanseri veri kiimesi igin yas degiskeni surekli kabul edilerek olus-

turulan ¢ok degiskenli klasik CRM sonuglari

Degisken B Standart | o gegeri | Exp(p) Exp(B) igin %95
hata guven araliklari
Yas 0.031 0.009 0.000 1.031 1.023, 1.039
Evre 0.357 0.109 0.001 1.429 1.281, 1.593
Tedavi turd -0.163 0.109 0.135 0.849 0.761, 0.947

* Degiskenler icin referans duizeyi: hastaligin evresi igin “Evre 3”, tedavi turi igin “0: Placebo” olarak alinmistir.

Tum degdiskenlerin birinci duzeyi referans kategorisi olarak alinmistir. Cizelge 4.15'den
goruldugu gibi yas (p=0.000) ve evre (p=0.001) degiskenleri 6nemli risk faktorleri ola-
rak belirlenmistir. CRM’den elde edilen sonuglara goére, yas degiskenindeki 1 birimlik
artis 6lim riskini 1.031 (e%%1=1.031) birim arttirmaktadir. Evre 4 (uzak metastaz belir-
tisi olan) asamasinda olan hastalarin, evre 3 (yerel uzak metastaz belirtisi olmayan)
asamasinda olan hastalara gore 1.429 (e%3°7=1.429) kat 6liim riskinin daha fazla riskli

oldugu gorulmustuar.

Calismada OT varsayimi Schoenfeld artiklari yontemi ile incelenmis ve Cizelge
4.16’da sonuglar verilmigtir. Yag degigkeni igcin p<0.05 oldugundan, varsayiminin sag-

lanmadigi sonucuna ulasiimistir.
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Cizelge 4.16. Prostat kanseri veri kimesi igin Schoenfeld artiklari ydontemi sonuglari

Degisken rr Ki-kare Sd p degeri
Yas -0.150 9.76 1 0.001
Evre -0.043 0.65 1 0.420
Tedavi tara -0.077 2.09 1 0.148

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

Calismada kullanilan prostat kanseri veri kimesine ait OT varsayimi grafiksel

yontemle de incelenmis olup, sonugclar Sekil 4.5'de verilmigtir.
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(c) Tedavi

Sekil 4.5. Degigkenlerin log-log grafikleri
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Sekil 4.5'de degigkenlerin In(t)'ye kargi —In(-InS(t)) grafikleri cizilmistir. Yas, tedavi

degiskenlerinin dizeyleri ¢akistidi igin OT varsayiminin saglanmadigi goértlmektedir.

Klasik CRM igin, ikinci olarak model sadece surekli yas degiskeni icin kurulmus ve %95
guven duzeyinde model anlamli bulunmustur (p=0.0001). Bu modele ait
AIC=3789.696 ve BIC= 3793.859 olarak elde edilmis ve Cizelge 4.17'de sonuglar

verilmistir

Cizelge 4.17. Prostat kanseri veri kimesi igin yas degiskeni surekli kabul edilerek olus-

turulan tek degiskenli klasik CRM sonuglari

R R Exp(B) icin

Degigken B St;‘gfaa” p degeri |Exp(®) | 095 giiven
araliklan

Yas 0.033 0.089 0.000 1.030 0.945, 1.129

Bu model icin yas degiskeninin anlamli oldugu gorulmustur. Yas degiskenindeki 1 bi-
rimlik artis, 6lim riskini 1.030 (e°933=1.030) birim arttirmaktadir.

Uglincli olarak, klasik CRM icin model sadece kategorik yas degiskeni igin kurulmus
ve model %95 glven duzeyinde anlamli bulunmustur (p=0.000). Bu CRM igin AIC=
3790.376 ve BIC= 3807.029 olarak elde edilmistir. Meme kanseri verisi icin CRM so-

nuclarn Cizelge 4.18’de verilmisgtir.

Modelde sadece yas degdiskeni alinarak ve 65 yas ve alti, 66 yas ve 71 yas arasi, 72
yas ve 76 yas arasl, 77 yas ve 80 yas arasi, 81 yas ve Uzerindekiler seklinde grupla-
yarak kategorik degisken olarak kullanilarak klasik CRM uygulandiginda 77-80 yas
grubu ve 81 yas ve Uzeri yas grubu anlamli ¢cikmaktadir.

77-80 yas arasindaki hastalarin, 65 yas ve altindaki hastalara gore 1.729 (e°548=1.729)
kat 6lum riskinin daha fazla riskli oldugu soylenebilmektedir. 81 yas ve Uzeri yas
arasindaki hastalarin, 65 yas ve altindaki hastalara gore 2.989 (e!9=2.989) kat 6lim

riskinin daha fazla riskli oldugu sdylenebilmektedir.
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Cizelge 4.18. Prostat kanseri veri kimesi i¢in yas degiskeni kategorik kabul edilerek

olusturulan tek degiskenli klasik CRM sonuglari

Degisken B | S99 pdegeri | EXP® | givon aranklan
Kategorik yas 0.000
66- 71 yas 0.054 0.197 0.773 1.055 0.866, 1.285
72-76 yas 0.266 0.210 0.099 1.304 1.057, 1.609
77-80 yas 0.548 0.329 0.004 1.729 1.244, 2.403
81 yas ve Uzeri 1.095 0.840 0.000 2.989 1.290, 6.924

*65 yas ve alti referans kategorisi olarak alinmistir.

Klasik CRM icin son olarak modele tum degiskenler dahil edilerek ve yas degiskeni
kategorik kabul edilerek kurulmus ve model %95 glven dizeyinde anlamh bulunmus-
tur (p=0.000). Bu model i¢in AIC= 3782.703 ve BIC= 3807.683 olarak elde edilmistir.

Prostat kanseri verisi igcin CRM sonugclari Cizelge 4.19’da verilmistir.

Cizelge 4.19. Modele tim degdiskenler dahil edildiginde yas degdiskeni kategorik kabul

edilerek olusturulan klasik CRM sonuglari

Degisken B Standart p degeri | Exp(B) Exp([})"igin
hata %95 gliven
araliklan

Kategorik yas
66-71 yas 0.063 0.187 0.736 1.065 0.883, 1.284
72-76 yas 0.250 0.161 0.121 1.284 1.093, 1.508
77-80 yas 0.501 0.193 0.090 1.650 1.360, 2.001
81 yas ve uzeri 1.113 0.284 0.000 3.043 2.291, 4.043
Evre 0.334 0.109 0.002 1.396 1.252, 1.557
Tedavi tura -0.193 0.824 0.090 0.849 0.361, 1.879

* Degiskenler icin referans dizeyi: yas icin “65 yas ve alt”, hastaligin evresi icin “Evre 3”, tedavi turu i¢in “0: Placebo” olarak
alinmustir.

Cizelge 4.19’a gore 81 yas ve Uzeri yas grubunun anlamli giktigi gortilmektedir. Olim

riski Uzerinde evre degiskeninin anlamli bir etkisi oldugu gorulmusgtar.
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Evre 4 (uzak metastaz belirtisi olan) asamasinda olan hastalarin, evre 3 (yerel uzak
metastaz belirtisi olmayan) asamasinda olan hastalara gore 1.396 (e%3%=1.396) kat
olum riskinin daha fazla riskli oldugu sdylenebilir. 81 yas ve Uzerindeki hastalarin, 65
yas ve altindaki hastalara gore 3.043 kat 6lum riskinin daha fazla riskli oldugu gorul-

mektedir.

4.2.3. Prostat Kanseri Veri Kimesi i¢in Kesirli Polinomlu Cox Regresyon Modeli

Sonuglari

Oncelikle kesirli polinomlu CRM sadece yas degiskeni kullanilarak kurulmus ve kapali

test secim yontemi ile elde edilen sonuglar Cizelge 4.20° de verilmistir.

Cizelge 4.20. Prostat kanseri veri kimesi igin tek degiskenli kesirli polinomlu CRM igin

kapali test segcim yontemi sonuglari

Model Sapma p derece | Adim
KP2 3778.586 3,3 1
KP1 3784.375 3 2
Dogrusal | 3787.696 1 3
Yokluk 3802.495 - -

Kargilagtirma | Sapma farki p degeri
KP2 ile yokluk 23.909 0.000<0.05
KP2 ile dogrusal 9.110 0.028<0.05
KP2 ile KP1 5.790 0.055>0.05

KP2 ile yokluk modeli kargilastirildiginda, yas degigkeninin anlamli oldugu ve KP2 ile
dogrusal model karsilastirildiginda yas degiskeninin bagimh degisken ile dogrusal
olmayan bir iligkisi oldugu gorilmustir. KP2 ile KP1 kargilastirildiginda ise test anlamli
cilkmamaktadir bu ytuzden en iyi modelin KP1 modeli oldugu soylenebilir. Tablodaki
KP2 ve KP1’in sapma degerleri kargilastirildiginda da en iyi kesirli polinomlu CRM ola-
rak derecesi 3, sapmasi 3784.375 degeriyle KP2’'nin sapma degerinden yuksek olma-
sindan dolayl KP1 modeli oldugunu sdyleyebiliriz.

Tek degiskenli kesirli polinomlu CRM’ye ait sonuglar Cizelge 4.21’de verilmistir.
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Cizelge 4.21. Prostat kanseri veri kimesi igin tek degiskenli kesirli polinomlu CRM

sonuglari
Degisken B Standart | 5 gegeri Exp(p) Exp(B) igin %95
hata glven araliklar
Yas_1 -0.038 0.016 0.017 0.962 0.947; 0.978
Yas 2 0.017 0.007 0.011 1.017 1.010; 1.024

KP2 modelleri igin de en uygun model pi=p2=3 olarak elde edilmigtir. Yani,
KP(2) =Bx* +B,x%Inx 'dir.
ikinci olarak, veri kiimesine ¢ok degiskenli kesirli polinomlu uygulanmis ve kapali test

secim yontemi ile elde edilen sonuglar Cizelge 4.22’ deki gibi elde edilmigtir.

Cizelge 4.22. Prostat kanseri veri kimesi i¢in gok degiskenli kesirli polinomlu CRM igin

kapali test se¢cim yontemi sonuglari

Model Sapma | p derece | Adim
KP2 3766.934 3,3 1
KP1 3772.374 3 2
Dogrusal | 3775.429 1 3
Yokluk 3789.494 - -
Karsilagtirma Sapma farki p degeri
KP2 ile yokluk 22.560 0.000<0.05
KP2 ile dogrusal 8.495 0.037<0.05
KP2 ile KP1 5.440 0.066>0.05

KP2 ile yokluk modeli kargilastirildiginda, yas degiskeninin anlamli oldugu ve KP2 ile
dogrusal model kargilasgtirildiginda yas degigkeni ile bagimli degisken arasinda dogru-
sal olmayan bir iligkisi oldugu gorulmustir. KP2 ile KP1 karsilastirildiginda ise test
anlamli gikmamaktadir bu ylzden en iyi modelin KP1 modeli oldugu soylenebilir. Tab-
lodaki KP2 ve KP1’in sapma degerleri karsilastirildiginda da en iyi kesirli polinomlu
CRM olarak derecesi 3, sapmasi 3772.374 degeriyle KP2'nin sapma degerinden yuk-

sek olmasindan dolayr KP1 modeli oldugunu soyleyebiliriz.
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Prostat kanseri veri kimesi igin gok degiskenli kesirli polinomlu CRM sonuglari Cizelge
4.23'deki gibidir.

Cizelge 4.23. Prostat kanseri veri kimesi igin ¢ok degiskenli kesirli polinomlu CRM

sonuglari
Degi§ken B Standal’t p degeri EXP(B) EXp(B) igin %95
hata glven araliklar
Yas_1 -0.037 0.016 0.021 0.963 0.948, 0.979
Yas 2 0.017 0.007 0.014 1.017 1.010, 1.024
Tedavi tard -0.194 0.110 0.078 0.823 0.737,0.919
Evre 0.332 0.109 0.003 1.393 1.249, 1.554

*Evre degiskeni icin Evre 3 referans kategorisi olarak alinmistir.
Tedavi tirl degiskeni igin 0: Placebo referans kategorisi olarak alinmistir.

KP2 modelleri igin de en uygun model pi1=p.=3 olarak elde edilmigtir. Yani,

KP(2) =Bx° +B,x%Inx 'dir.

Cok degiskenli kesirli polinomlu CRM modelinde yas ve evre degdiskenlerinin anlaml
ciktigr gértulmektedir. Evre 4 (uzak metastaz belirtisi olan) olan hastalarin, evre 3 (yerel
uzak metastaz belirtisi olmayan) asamasinda olan hastalara gore 1.393 (e%2332=1.393)

kat 61U riskinin daha fazla riskli oldugu soylenebilir.

Prostat veri kiimesi i¢in ¢ok degiskenli kesirli polinomlu CRM sonuglari elde edildikten
sonra, OT varsayimi yeniden incelenmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 4.24’de veril-

mistir. Cizelge 4.24’den, p> 0.05 oldugundan OT varsayiminin saglandigi gértlmustr.

Cizelge 4.24. Prostat kanseri veri kiimesi igin kesirli polinomlu ¢ok degiskenli CRM’ye
ait Schoenfeld artiklari ydéntemi sonuglari

Degisken rr Ki-kare sd p degeri
Yas_1 -0.063 1.31 1 0.251
Yas_2 0.060 1.16 1 0.281
Evre -0.057 1.11 1 0.291
Tedavi turu -0.071 1.77 1 0.183

* 1. Schoenfeld artiklari ile logt arasindaki Pearson ¢arpim-moment korelasyon katsayisi
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Klasik CRM sonugclarinda prostat veri kimesi i¢cin OT varsayimi saglanmadigindan
CRM sonuglarinin  kullaniimasi ve yorumlanmasi uygun degildir. Ancak kesirli
polinomlu CRM sonrasi yas degiskeninin bagimli degisken ile dogrusal olmayan bir
iligkiye sahip oldugu belirlendiginden ve tekrar Schoenfeld artiklari yontemi sonugla-
rina bakildiginda OT varsayimi saglandigindan kesirli polinomlu CRM’nin prostat veri

kimesi i¢in kullanilmasinin daha uygun oldugu sonucuna variimistir.
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5. SONUG VE ONERILER

Aciklayici degiskenlerin yasam suresi ile iliskisini incelemek igin birgok yasam modeli
literatlrde yer almaktadir. Yari parametrik bir yagsam modeli olan Cox regresyon modeli
yasam ¢ozumlemesinde en ¢ok kullanilan model olma 6zelligine sahiptir. Modele dahil
edilen aciklayici degiskenlerin etkilerinin dogrusal olmamasi durumunda kesirli

polinomlu Cox regresyon modelinin kullanimi énerilmigtir.

Uygulamalarda ¢ogunlukla dogrusal olmayan iliskilerden kaginmak icin aciklayici de-
giskenler kategorik bigime donusturulerek modele dahil edilmektedir. Ancak, veriyi ka-
tegorik bigime donustururken, degisken duzeylerinin nasil belirlenecedi konusunda da
kararsizliklar ortaya ¢iktigi icin kesirli polinomlu modelleri kullanmak daha uygundur.
Surekli acgiklayici degiskenin, kategorik bigime donusturilmeden modele dahil edilmesi
ve bagimh degdisken ile dogrusal iligkiye sahip olup olmadiginin incelenmesi Onerilen

modelin uygunluguna karar verebilmek icin dnemlidir.

Kesirli polinom yontemi, agiklayici bir degiskenin model igin 6nemli olup olmadigini ve
fonksiyonel biciminin belirlemesine izin veren bir yontemdir. Kesirli polinomlar dogru-
sallik saglanmadiginda surekli degiskenlerin yapisini korumak igin kullaniimaktadir.
KP1 ve KP2 olmak Uzere 2 modelden olugmaktadir ve toplamda veri kimesi igin 44
model denenmektedir. Polinomun derecesi olarak ifade edilen p degerleri S= {-2,-1,-
0.5,0,0.5,1,2,3} kimesindeki degerlerinden olusmaktadir. En uygun model en yuksek
olasihgi veren modeldir. p=1’e karsi p#1’in anlamhlik testi dogrusal olmamanin testidir.
Eger test anlamli degilse dogrusal model kabul edilir, yoksa dogrusal olmayan kesirli

polinomlu model tercih edilir.

Bu tez calismasinda meme kanseri ve prostat kanseri veri kumeleri kullaniimistir,
Modelde yer alan surekli degisken dikkate alinarak tek degiskenli ve ¢ok degiskenli
klasik ve kesirli polinomlu CRM modelleri veri kiimelerine uygulanmistir. Ayrica
degiskenin anlamliigi konusunda bir farkhlik olup olmadigini gérebilmek igin de ilgili

surekli degisken kategorik bigime donustlrulerek de klasik CRM’ye dahil edilmistir.

Meme kanseri verisi icin model kurarken ilk olarak, modele tum degigkenler dahil edi-
lerek sadece yas degiskenini surekli kabul ederek klasik Cox regresyon ¢dézimlemesi

yapilmistir ve OT varsayimini sagladigi gortulmustar. Model sonucunda yas, tumor
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capl, miidahale tipi sabit mastektopi degiskenlerinin anlamli oldugu gortimustir. ikinci
olarak, sadece surekli yas degiskeni modele dahil edilerek klasik Cox regresyon ¢o6-
ziimlemesi yapildiginda yas degiskeninin anlamli oldugu gérilmektedir. Ugiinct ola-
rak, sadece kategorik yas deg@iskeni modele dahil edilerek klasik Cox regresyon ¢o-
zumlemesi yapildiginda ise 61 yas ve Uzerinde yer alan yas degiskeninin anlamli ol-
dugu gorulmastur. Dorduncu olarak, modele tum degiskenler dahil edilerek ve yas de-
giskeni kategorik degisken olarak ele alinip klasik Cox regresyon ¢dézimlemesi yapil-
diginda yas degiskenin anlamli ¢ikmadigr ancak tumor ¢api ve mudahele tipi sabit
mastektopi olan degiskenin anlamli ¢iktigi gorulmustur.  Kesirli polinomlu CRM
incelendiginde ise, dogrusal olmayan bir iligkinin olmadigi, bu nedenle de dogrusal

modelin kullaniimasinin uygun oldugu sonucuna ulagilmistir.

Prostat kanseri veri kiimesi icin model kurarken ilk olarak, modele tim degiskenler
dahil edilerek sadece yas degiskenini surekli kabul ederek klasik Cox regresyon ¢o6-
zumlemesi yapilmigtir ve OT varsayimini saglamadigi gorulmastir. Ancak kesirli poli-
nomlu Cox regresyon modeli ile klasik Cox regresyon modeli sonuglari arasindaki farki
gorebilmek icin analize devam edilmistir. Model sonucunda yas ve evre degigkenlerinin
anlamli oldugu gériilmistir. ikinci olarak, sadece sirekli yas degiskeni modele dahil
edilerek klasik Cox regresyon ¢dzimlemesi yapildiginda yas degiskeninin anlamli ol-
dugu gérilmektedir. Uglincli olarak, sadece kategorik yas degiskeni modele dahil edi-
lerek klasik Cox regresyon ¢ozimlemesi yapildiginda ise 77-80 yas grubu ve 81 yas
ve Uzeri yas grubu anlamli ¢gikmistir. Dorduncu olarak, modele tum degiskenler dahil
edilerek ve yas degiskeni kategorik degisken olarak ele alinip klasik Cox regresyon
¢6zumlemesi yapildiginda 81 yas ve Uzeri yas grubunun ve evre degiskenin anlamli

ciktigr goralmustar.

Yas degiskeninin bagimh degisken ile dogrusal iligkili olup olmadigini gérmek igin tek
degiskenli ve gok degigkenli kesirli polinom CRM uygulanmigtir. Her iki modelde de
yas degigskenin anlamli oldugu ve bagimli degisken ile dogrusal olmayan bir iligkiye
sahip oldugu sonucuna ulagiimistir. Ayrica kesirli polinomlu CRM kurulduktan sonra,
OT varsayimi yeniden incelenmis ve varsayimin bu defa saglandigi gérulmustar. Buna
gore kesirli polinomlu CRM’nin bu veri kiimesi igin kullaniimasi ve yorumlanmasi daha

dogrudur.
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Kesirli polinomlu Cox regresyon modelinin kullanima iliskin ulusal literatirde bir
calismaya rastlanamamaktadir. Kesirli polinomlu Cox regresyon modeli kategorik
bicime donustirme asamasindaki bilgi kaybini engellemesi, dogrusal olmayan iliskileri
ve fonksiyonel bigimini belirlemesi nedeni ile uygulamacilar igin oldukga kullaniglidir.
Ayrica istatistiksel paket programlari icin de son yillarda modele ait kodlarin

gelistiriimesi ile birlikte kullanimi kolaylagtirmigtir.

Paket programlar kullanilarak elde edilen kesirli polinomlu modeller, modelde yer alan
tek bir degisken icin kesirli polinomlarin kullanimina izin vermektedir. Bundan sonraki
calismalarda birden fazla surekli dedisken icin modelin kullanilmasina izin veren

yazilimlar geligtirilebilir.
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