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OZET

ORANTISAL OLMAYAN HAZARD VARLIGINDA TABAKALI COX REGRESYON iLE FRAILTY
MODELLERININ KARSILASTIRILMASI

Sagkalim verilerinin analizinde oldukga sik olarak kullanilan Cox regresyon analizi beraberinde
orantisal hazard varsayimini da getirmektedir. Ancak pratikte bu varsayimin kontroliiniin
atlandigl, varsayim saglanmasa bile Cox regresyon analizi uygulandigr goriilmektedir.
Calismamizda, orantisal hazard varsayimi saglanmadiginda kullanilabilecek yontemler
incelenmis, iclerinden tabakali Cox regresyon modeli ile zayiflik (Frailty) modelleri tizerinde
durulmustur. Yontemlerin karsilastirilabilmesi icin bir simiilasyonkurgusu yapilmistir. Farkh
hazard oranlar1 ve farkli 6rneklem genislikleri icin deneme diizenleri olusturulmustur. Veriler
sagkalim verisi olacak sekilde STATA 13.0 paket programi kullanilarak tiretilmistir. Bu islem her
bir deneme diizeni i¢gin 1000 kez tekrarlanmistir. Elde edilen verilere yine STATA 13.0 paket
programi kullanilarak énce orantisal hazard varsayimi kontroli yapilmis, ardindan klasik Cox
regresyon modeli, tabakali Cox regresyon modeli ve zayiflik modelleri uygulanmistir. Zayiflik
modelleri secilirken de i¢lerinde en yaygin olarak kullanilan modeller olan Gamma zayiflik
modeli ve ters-Gauss zayiflik modelleri tercih edilmistir. Yapilan simiilasyon sonuglarina gore;
log-likelihood degerlerine bakildiginda tabakali Cox regresyon modelinin, klasik Cox regresyon
modeline gore daha basarili sonuglar verdigi goriilmistiir. Yine log-likelihood degerleri
incelendiginde zayiflik modellerinin tabakali Cox regresyon modeline gére daha basarili oldugu
ortaya cikmistir. Kullanilan iki zayiflik modeli kendi aralarinda karsilastirildiginda ise birbirine
¢ok yakin sonuclar verdikleri ama Gamma zayiflik modelinin ters-Gauss zayiflik modeline gore
nispeten daha iyi oldugu tespit edilmistir. Farkli hazard oranlarini ve farkli o6rneklem
genisliklerini iceren biitlin deneme diizenlerinde sonuglar benzer cikmistir. Sonug olarak;
orantisal olmayan hazard varliginda sagkalim verilerine klasik Cox regresyon analizi uygulamak
yerine, varsayim gerektirmeyen modellerin kullanilmasinin daha dogru oldugu goriilmiistiir. Bu
yontemler icinden ise Gamma zayiflik modelinin tercih edilmesi 6nerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Orantisal hazard; tabakali Cox regresyon; zayiflik modelleri; sagkalim
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ABSTRACT

COMPARISON OF STRATIFIED COX REGRESSION WITH FRAILTY MODELS IN
NON-PROPORTIONAL HAZARDS

Cox regression analysis, which is frequently used in the analysis of survival data, brings with it
the proportional hazards assumption. However, in practice, it is seen that the control of this
assumption is skipped and Cox regression analysis is applied even if the assumption is not
provided. In our study, the methods that can be used when the proportional hazards
assumption is not provided were examined, and the stratified Cox regression model and frailty
models were emphasized. A simulation setup was made to compare the methods. Trial patterns
have been established for different hazard ratios and different sample sizes. The data
wasgenerated as survival data by using the STATA 13.0 package program. This process was
repeated 1000 times for each trial pattern. The obtained data was first checked for proportional
hazard assumption by using the STATA 13.0 package program, and then the classical Cox
regression model, stratified Cox regression model and frailty models were applied. While
selecting the frailty models, the most commonly used models, Gamma frailty model and inverse-
Gaussian frailty model, were preferred. According to the simulation results; When the log-
likelihood values were examined, it was seen that the stratified Cox regression model gave more
successful results than the classical Cox regression model. Again, when the log-likelihood values
were examined, it was revealed that the frailty models were more successful than the stratified
Cox regression model. When the two frailty models used were compared among themselves, it
was found that they gave very close results, but the Gamma frailty model was relatively better
than the inverse-Gaussian frailty model. The results were similar in all trial patterns involving
different hazard ratios and different sample sizes. As a result; In the presence of non-
proportional hazard, it has been shown that it is more accurate to use models that do not
require assumptions, rather than applying classical Cox regression analysis to survival data.
Among these methods, it is suggested to prefer the Gamma frailty model.

Keywords: Proportional hazard; stratified Cox regression; frailty models; survival
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1. GiRiS

Sagkalim analiz yontemleri, belirli bir baslangic zamanindan ilgilenilen olayin
gerceklesmesine kadar gecen siireyle ilgili calismalarda kullanilmaktadir. ilgilenilen olay 6liim,
hastaligin niiksetmesi ya da hastaligin iyilesmesi gibi farkli sekillerde karsimiza
¢ikabilmektedir.Sagkalim analizlerinde oldukea sik olarak kullanilan Cox regresyon modeli, pek
cok degiskeni ayni anda degerlendirerek bu degiskenlerin birlikte etkilerini ortaya
koymaktadir. Diger bir deyisle sansiirlii gézlemlerin de yer aldig1 sagkalim verilerinde bagimh
degisken ile aciklayic1 degiskenler arasindaki neden-sonug iliskisini arastirmaktadir. Kurulan
modeldeki aciklayici degiskenlerin arasindaki iliskinin oransal olmasindan dolay1 Cox regresyon
modeli ayn1 zamanda oransal hazard modeli olarak da bilinmektedir. Yani hazard oraninin
zamana kars1 sabit olmasi ya da bir bireyin hazardinin diger bireyin hazardina orantili olmasi
orantili hazard varsayimi olarak adlandirilmaktadir ve Cox regresyon analizinin 6nemli bir
varsayimidir. Ancak pratikte bu varsayim genellikle gozardi edilmektedir.Sagkalim
analizlerinde orantili olmayan hazard varliginda kullanilabilecek yontemler mevcuttur. Bu
yontemler parametrik regresyon modelleri, agirliklandirilmis Cox regresyon modeli,
genisletilmis Cox regresyon modeli, tabakali Cox regresyon modeli ve zayiflik (Frailty) modelleri
olarak siralanabilir [1].

Orantili hazard varsayimini saglamayan aciklayici degiskenlerin tabakalandirilmasina
dayanan tabakali Cox regresyon modeli, her bir tabaka icin model olusturan bir yontemdir.
Modelde orantili hazard varsayimini saglayan degiskenler yer almaktadir.Varsayimi saglamayan
degiskenlere gore tabakalandirma yapildigi icin bu degiskenler modelde yer almazlar [2].

Zayiflik modellerinin ilk cikis noktasi ise gozlenemeyen aciklayic1 degiskenlerin sebep
oldugu heterojenliktir. Bu modellerdeki temel diisiince bireylerin farkl zayifliklar tasidigidir.
Digerlerine gore daha zayif olan birey, basarisizliga daha erken ulasacaktir ve zayif olan bireyin
calismadan ¢ikmasiyla giiclii bireyler calismada kalacak, bdylelikle de 6liim orani diisecektir [3].

Calismamizin amaci, oransal hazard varsayimi saglanmadigt durumda Onerilen
yontemlerden tabakali Cox regresyon modeli ile zayiflik modellerini incelemek ve bu yontemleri
birbirleriyle karsilastirarak avantajlarin1 ve dezavantajlarini belirleyebilmektir. Calismamizda,
orantisal hazard varsayimini saglamayacak sekilde sagkalim verisi iireten bir simiilasyon plani
kurgulanmistir. Simule edilen verilere hem klasik Cox regresyon analizi uygulanmis hem de
orantisal olmayan hazard varliginda kullanilan tabakali Cox regresyon modeli ile zayiflik
modelleri uygulanmistir. Yapilan analizler neticesinde ilk olarak klasik Cox regresyon modeli
diger iki modele gore degerlendirilirken, daha sonrasinda ise yeni ikimodel kendi aralarinda
degerlendirilmistir. Cikan sonuglar karsilastirilarak hangi yontemin daha basarili oldugu

bulunmaya calisilmistir. Ayrica sonuclarin farkli hazard oranlari ve farkli 6rneklem genislikleri
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icin de nasil degisecegi arastirllmak istendiginden simulasyon kurgulanirken farkli deneme

diizenleri de olusturulmustur.
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2. KAYNAK ARASTIRMALARI
2.1. Sagkalim Analizi

Gelismeye 20. yiizy1lin ortalarinda baslayan sagkalim analizleri, en genis ifadeyle pozitif
taniml rastlanti degiskenlerinin analizinde yararlanilan istatistiksel yontemler ailesi biciminde
adlandirilmaktadir [4].

Sagkalim analizleri, belirlenmis bir baslangic zamanindan ilgilenilen olayin
gerceklesmesine kadar gecen siireye ait verilerde kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Siire, bir
bireyin ya da birimin izlenmeye baslanmasindan olayin gerceklesmesine kadar gecen giin, hafta,
ay ya da yil olarak planlanabilmektedir. Bununla beraber bir bireyin olay gerceklestigi
zamandaki yasi da yine siire olarak kullanilabilmektedir. Saglik alanindaki kullanimlarda ise
stire daha ¢ok bireylerin 6liime veya yasadiklari bilinen son tarihe kadar olan yasam siiresini
belirtmektedir [5,6].

Sagkalim analizleri sadece saglik alaninda degil ziraat, egitim bilimleri, ekonomi, sosyal
bilimler, pazar arastirmalar1 ve bunlar gibi pek cok alanda kullanilabilmektedir. Hastalarin
beklenen yasam siireleri, bir bitkinin hangi ortamda ne kadar yasayabileceginin hesaplanmas;,
bir elektronik cihazin bozulma siiresi, ¢iftlerin ayrilma siiresi, sirketlerin iflas stiresi, bir sugun
tekrar islenmesine kadar gecen siire sagkalim analizlerinin kullanim alanlarina érnek olarak
verilebilir [5,7]. Sagkalim analizleri saglik alani disindaki ¢alismalarda kullaniliyorsa alanlara
gore farkli adlarla anilmaktadir. Sosyolojideki bir ¢alismada ismi “olay ge¢misi ¢oziimlemesi”,
miihendislige ait bir c¢alismada “giivenilirlik kuram1” veya ekonomi calismalarinda “siire
¢Ozlimlemesi” olarak karsimiza ¢ikmaktadir [8].

Saglik calismalarinda sik¢a kullanilan sagkalim analizleri yeni gelistirilen bir tedavinin
hastalardaki etkisinin incelenmesinde, iki farkl tedavi tiiriiniin sagkalim siiresi istiindeki
basarisinin arastirilmasinda, belirli bir hastalia yakalanmis kisinin sagkalim siiresinin tahmin
edilmesinde, hastalik i¢cin 6nem teskil eden risk faktorlerinin belirlenmesinde ya da bir
hastaligin seyrinin incelenmesinde kullanilmaktadir. Bununla birlikte tedaviye baslangig¢
zamanina ve tedavinin ne kadar siireyle devam edecegine karar vermek icin de sagkalim
analizlerinden faydalanilmaktadir [9]. T zaman icinde izlenen n tane hastadan elde edilen
sagkalim siirelerinin dagilimini belirlemek ve bu siireyi etkiledigi bilinen ya da etkiledigi tahmin
edilen degiskenleri modele dahil ederek parametre tahmini yapmak sagkalim analizlerindeki

temel amactir [10].
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Sagkalim analizinde kullanilan kavramlar asagida kisaca a¢iklanmistir;

llgilenilen olay : Bir hastalifin niiksetmesi, hastalifin iyilesmesi, 6liim gibi pek ¢ok

sekilde belirlenebilmektedir.

Sagkalim siiresi (Survival time) : Yasam siiresi olarak da adlandirilan sagkalim siiresi,
bireylerin etkene maruz kaldiklar: bir baslangi¢ zamanindan 6liim zamanina kadar olan siireye

denir ve t; ile gosterilir.

Sagkalim fonksiyonu (Survival function) : Yasam egrisi olarak da adlandirilan sagkalim
fonksiyonu yasam siirelerinin olasilik dagilimlarina verilen isim olarak tanimlanmaktadir. Bu
fonksiyonlar sagkalim verilerinin genel yonelimini matematiksel bir modele dayandirmaktadir

ve bir olasilik ifade ettiklerinden Y(x) ile gosterilirler.

Sagkalim yogunluk fonksiyonu (Survival density function) : Bireylerin belirlenen bir t

zamanl i¢in daha ne kadar siire ile yasayabilecegini gosteren olasiliklardir ve p ile gosterilirler.

Birikimli sagkalim fonksiyonu (Cumulative survival function) : Belirli bir T zamani i¢inde

belirli bir t an1 i¢in hesaplanan yasam olasiliklarinin birikimli fonksiyonudur. Y; ile gosterilirler.

Hazard fonksiyonu (Hazard function) : Anlik 6liim olasilig1 olarak da adlandirilan hazard
fonksiyonu, bireyin belirli bir zamandaki 6liim olasilig1 ya da sahip oldugu 6liim riskidir. £ ile

gosterilirler.

Oliim yogunluk fonksiyonu : Bireyin t zamanindaki 6liim riskini gésteren olasiliklardur. f;

ile gosterilirler.

Birikimli hazard fonksiyonu (Cumulative hazard function) : Belirli bir T zamani icinde
belirli bir t an1 icin hesaplanan 6liim olasiliklarinin birikimli fonksiyonudur. A(t) ile gosterilirler

[6,11].

Yasam ¢o6zlimlemesi olarak da adlandirilan sagkalim analizlerinde arastirilan konunun
¢oziimi icin farkli metodlardan yararlanilabilmektedir. Bu metodlardan ilki sagkalim
analizlerinde kullanilan parametrik dagilimlardan yararlanarak éngériilerde bulunmaktir. ikinci
metod, bir dagilim varsayimina gerek duymayan parametrik olmayan ydntemleri kullanarak
ongoriilerde bulunmaktir. Son metod ise sonu¢ degiskeninin basarisizlik zamani olarak

4
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belirlendigi ve bu sonuc¢ degiskenine etki ettigi diisiiniilen baska degiskenlerin de analize dahil
edildigi yontemleri kullanmaktir. Bu metod da hazard fonksiyonu iizerinde bagimsiz
degiskenlerin carpimsal etki gosterdigi oransal hazard modeli ve sagkalim siiresinin logaritmasi
lizerinde bagimsiz degiskenlerin toplamsal veya carpimsal etki gosterdigi log-linear modeller
olarak ikiye ayrilmaktadir [12].

Sagkalim analizlerinde Kkarsilasilan en biiylik zorluk izlenen birimlerden ya da
bireylerden bazilarinin basarisizlik siirelerinin cesitli sebepler neticesinde belirlenememis
olmasidir. Bu tarz veriler sansiirlii veri ya da durdurulmus veri olarak adlandirilmaktadir.
Analizlerde basarili sonuglara ulasabilmek i¢in bu gozlemleri elemek yerine analize en dogru
sekilde dahil etmek Onem tasimaktadir. Sagkalim analizlerini diger biitlin istatistiksel

analizlerden ayiran en 6nemli nokta da sansiirlii verilere sahip olmasidir [12].

2.1.1. Sagkalim Analizinde Kullanilan Veri Yapisi ve Tiirleri
Yasam verilerinin yapisi genellikle soyledir;

e Simetrik olmayan bir dagilima sahiptirler.

e Sanstrli verilere sahiptirler.

Yasam verileri, standart istatistiksel yontemleri kullanmak i¢in ¢ok uygun yapida
degildir ve bunun iki sebebi vardir. Birinci sebep yasam verilerinin genellikle simetrik olmayan
bir dagilima sahip olmasidir. Bu sorun, verilerin logaritmasini almak gibi doniistiirme
yontemleri kullanillarak ¢éziimlenebilmektedir. ikinci sebep ise bireylerin cesitli sebepler
neticesinde izlenememis olmasi yani sansiirlii verilerin olmasidir. Bu durum sagkalim
analizlerini diger analizlerden farkli kilan en énemli husustur [13].

Sagkalim verilerine uygulanacak analizlerin sadece iki geleneksel istatistiksel yonteme
dayandigr diisiniilmektedir. Birincisi sagkalim siirelerinin dagilimi normal dagilim
gosterdiginde kullanilan parametrik yontemler, ikincisi ise sagkalim siirelerinin dagilimi normal
dagihim gostermediginde kullanilan parametrik olmayan yontemlerdir. Bu varsayimin dogru
olabilmesi icin bireylerin belirlenen stlire boyunca eksiksiz bir sekilde izlenmesi gerekmektedir.
Ancak cogu sagkalim verilerinde bu miimkiin olamamaktadir [14].

Sagkalim verileri bireylerin izlem siirelerinin tamamlanip tamamlanmamasina gore iki

baslik altinda incelenebilir.

e Sansirsiiz veri (Uncensored)

e Sansiirlii veri (Censored)
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2.1.1.1. Sansiirsiiz Veri

Yapilan arastirmada elde edilen 61iim zamanina ait veriler, tamamlanmis veriler olarak
kabul edilmektedir ve sansiirsiiz veri olarak adlandirilmaktadirlar [15].
Calisma siiresi icerisinde olayin gerceklestigi durumlarda sansir meydana

gelmemektedir.

2.1.1.2. Sansiirlii Veri

Yapilan arastirmada izlenen bitin bireylerde o6lim gergeklesmeyebilir, O6lim
gerceklesse bile baska bir sebepten dolay1 olabilir ya da bireyler arastirmadan ¢ikmak zorunda
kalabilir. Bireylerin izlem siirelerinin tamamlanamadigi bu gibi durumlarda veriler sansiirlii

olarak adlandirilmaktadirlar [15].

Sansiirli veriye neden olan baslica durumlar;

e Bireyin arastirma stiresi icerisinde takip edilememesi (lost to follow-up)

e Bireyin arastirma sliresince ilgilenilen olay1 yasamamasi (administrative censoring)
e Bireyin herhangi bir sebepten arastirmadan ayrilmasi (drop out)

o Ilgilenilen olayin bagka bir sebepten dolay1 gerceklesmesi (competing risk)

e (Calismanin sonlandirilmasi (termination of study)

Tamamlanmamis, sansiirlii gézlemlerden olusan bir veri seti ile karsilasildiginda
basvurulan en basit yontem sansiirlii gézlemleri ¢ikartmak ve analize sansiirsiiz, tamamlanmis
olan gozlemler ile devam etmektir. Basit bir yaklasim olmakla birlikte pek ¢ok dezavantaja
sahiptir. Ozellikle tip alaninda ve epidemiyolojik ¢alismalarda sansiirlii goézlemlere cok
rastlandig1 icin bu goézlemleri ¢ikarmak 6rneklem genisligini biiyiik o6l¢iide etkileyecek ve
calismanin etkinliginin kaybolmasina neden olacaktir. Sadece sansiirsiiz gozlemlerin analizine
dayali yapilan ¢alismalar tahminde yanliliga sebep olacaktir [16].

Sansiirlii veriler sagdan sansiirlii, soldan sansiirlii, aralik sansiirlii ve cifte (doubly)

sansiirlii olmak iizere temelde dort cesittir [17].

2.1.2. Sagkalim Analizinde Kullanilan Modeller

Bu bolimde sagkalim analizi alaninda faydali olan  vesiklikla kullanilan bazi

modellerden bahsedilecektir.
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2.1.2.1. Parametrik Modeller

Negatif olmayan rastgele degiskenlerin herhangi bir dagilimi, siireleri belirtmek icin
kullanilmaktadir. Asagida detayli olarak bahsedilmis olan bu dagilimlarin hepsi siirekli
dagihmlardir. Gegmisten giliniimiize sagkalm analizlerinde, Ustel ve Weibull gibi belli bash
parametrik modeller kullanilmistir. Bahsedilen bu dagilimlar sagkalim ve hazard fonksiyonlari
icin kapali formdadir. Bununla birlikte Log-normal ve gama dagilimlari ise hesaplama a¢isindan
daha az uygundur. Ancak yine de siklikla kullanilmaktadir [18].

Ustel, Weibull, Log-normal, Gamma, Gompertz, Log-lojistik dagilimlari sagkalim
analizlerinde oldukc¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu dagilimlarin yam sira Gompertz-
Makeham, Rayleigh, Pareto, Ters-Gauss gibi bazi dagilimlar da yine sagkalim analizlerinde
kullanilmaktadir [19]. Asagida sagkalim analizinde kullanilan bazi parametrik dagilimlar

aciklanacak ve dagilimlarin karakteristikleri 6zetlenecektir.

2.1.2.1.1. Ustel Dagilim

Ustel dagilim, sagkalim analizlerinde kullanilan en yaygin, en basit ve en 6nemli dagilim
olarak kabul edilmektedir. Istatistigin diger alanlarinda normal dagilim nasil bir rol oynuyorsa
benzer sekilde yasam analizlerinde de iistel dagilim boyle bir rol oynamaktadir [20].

Ustel dagilim zaman boyunca sabit riske sahiptir ve hazard fonksiyonu asagidaki gibi

tanimlanmaktadir [20]:
h(t) =2 (1)

Biiylik A degerleri yliksek risk ve kisa yasam siirelerini ifade ederken, kiiciik A degerleri

ise dusiik risk ve uzun yasam siirelerini ifade etmektedir [20].

Sagkalim siiresi t olmak {lizere, A parametreli istel dagilimin olasilik yogunluk

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir [21]:

Ae At t>0,1>0
t) = =0, 2
70, { o iZs @)

Kiimiilatif dagilim fonksiyonu ise asagidakigibi tanimlanmaktadir;

Fi)=1— e it =0 (3)
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Sagkalim fonksiyonu ise asagidaki gibidir;

S(t) = e~ t>0 (4)

A parametreli Ustel dagilimin ortalama ve varyansi ise sirasiyla asagidaki gibi

olmaktadir;
E(t) =5 (5)
VD) =3 (6)

2.1.2.1.2. Weibull Dagilimi

Ustel dagilimin genellestirilmis hali olan Weibull dagilimi1 Weibull [22] tarafindan kendi
adiyla ortaya konmus bir dagilimdir. Ustel dagihm sabit bir hazard oranina sahipken, Weibull
dagilimi sabit bir hazard oranina sahip degildir. Bu 6zellik de dagilima daha genis bir uygulama
alani sunmaktadir [5,20].

Weibull dagilimi sekil (y) ve dlcek (A) parametreleri olmak iizere iki parametre ile ifade
edilir. Bazi durumlarda bu iki parametreye ek olarak konum parametresi de bulunuyorsa bu kez
dagilim, ti¢ parametreli Weibull dagilimi olarak adlandirilmaktadir [23].

Weibull dagilimi, sekil parametresinin aldig1 degerlere gore bazen Rayleigh dagilimina
bazen ise Ustel dagilima benzeyebilmektedir. Sekil parametresi y=1 oldugu zaman hazard oram
sabittir ve 6zel durum olarak iistel dagilimina doniismektedir. y <1 oldugu zaman hazard orani
azalmaktadir. y >1 oldugu zaman ise hazard orani artmaktadir. Yine 6zel bir durum olarak y =2

oldugunda dagilim bu kez Rayleigh dagilimina doniismektedir [24].
Weibull dagiliminin hazard fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir [25]:
h(t) = Ay(At)Y 1 (7)

Sagkalim siiresi t olmak tizere, y ve A parametreli weibull dagilimin olasilik yogunluk

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir [14,26]:

f(O) = iy 1e”@0"  t>0y>021>0 (8)



Vedia Bennu GILAN, Doktora Tezi, Saglik Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2022

Kiimiilatif dagilim fonksiyonu ise asagidaki gibi tanimlanmaktadir;

F)=1—e @ >0 9)

Sagkalim fonksiyonu ise asagidaki gibidir;

S(t) = e~ @0’ >0 (10)

y ve A parametreli weibull dagilimin ortalama ve varyansi ise sirasiyla asagidaki gibi

olmaktadir;
E(t) = F(”;/ 2 (11)
V(t) = A—lz[r (1 +§) —r? (1 +§)] (12)

2.1.2.1.3. Gamma Dagilim

Gamma dagilimi, tipki Weibull dagilimi gibi Ustel dagiimin dogal bir uzantisidir ve
sagkalim analizlerinde oldukg¢a sik olarak kullanilmaktadir. Sagkalim ve hazard fonksiyonlari
tamamlanmamis, eksik integraller icermektedir ve bu durum kullanimindaki tek dezavantaji
olusturmaktadir [20].

Gamma dagilimi sekil (y) ve 6lcek (A) parametreleri olmak tizere iki parametre ile ifade
edilir. Baz1 durumlarda bu iki parametreye ek olarak a parametresi de bulunuyorsa bu kez

dagilim, li¢ parametreli genellestirilmis gamma dagilimi olarak adlandirilmaktadir [27].

2.1.2.1.3.1. iki parametreli Gamma Dagilim

iki parametreli gammadagiliminda 0O<y<1 ise negatif yonlii iliski vardir ve zaman
sonsuz yoniinde ilerledikce hazard fonksiyonu sonsuzdan A’ya dogru azalir. y > 1 ise pozitif
yonli iliski vardir ve zaman sonsuz yoniinde ilerledik¢ce hazard fonksiyonu da sifirdan A’ya
dogru artar. y = 1 ise hazard fonksiyonu iistel dagilimda oldugu gibi sabittir ve A'ya esittir [28].

Gamma dagiliminin hazard fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir [14,26,29]:

AYeY—1e —At

h®) = s

(13)
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Sagkalim siiresi t olmak {izere, y ve A parametreli gamma dagilimin olasilik yogunluk

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

f(t) = %y)(u)y-le-ﬂf t>0y>01>0 (14)
Sagkalim fonksiyonu ise su sekildedir;

s = [~ % (Ax)Y~le~*dx (15)
y ve A parametreli gamma dagilimin ortalama ve varyansi ise sirasiyla soyledir;

E(t) =% (16)

V() =5 (17)

2.1.2.1.3.2. Ug parametreli genellestirilmis Gamma Dagilim

Genellestirilmis gamma dagihmlari, Ustel, Weibull ve iki parametreli Gamma
dagilimlarinin genellestirilmis hali olarak diisiiniilebilir. Parametrelerin aldigi bazi 6zel

degerlere gore diger dagilimlara doniisebilir [14,26];

a =y =1 oldugu durumda Ustel dagilima
Y =1 oldugu durumda Weibull dagilimina
Yy = o oldugu durumda Log-normal dagilima

a =1 oldugu durumda iki parametreli Gamma dagilimina déniismektedir.

2.1.2.1.4. Gompertz Dagilimi

Benjamin Gompertz'in 1985 yilinda kendi adiyla gelistirdigi Gompertz dagilimi basit
ama onemli bir kesif olmustur. Sagkalim siiresi t olmak ilizere a ve b parametrelerine sahip
Gompertz dagilimi (T~Gompertz(a,b) a>0 , b>0) b=0 oldugu durumda sabit hazard

fonksiyonuna sahip tistel dagilima dontismektedir [30].

Gompertz dagiliminin hazard fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir [30]:

h(t) = aelt (18)
10
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Sagkalim siiresi t olmak ilizere, a ve b parametreli gompertz dagilimin olasilik yogunluk

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

f() = aebte 5" "D (19)

Sagkalim fonksiyonu ise asagidaki gibidir;

S(t) = e 5@ D (20)

2.1.2.1.5. Gompertz-Makeham Dagilimi

Gompertz-Makeham dagilimi, insan olimliliigiiniin tanimlanmasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bunun yani sira aktiieryal tablolar ve biiyiime modelleri gibi alanlarda da
karsimiza c¢ikmaktadir. Makeham terimini William Makeham’dan (1860) alan Gompertz-
Makeham dagilimi literatiirde ¢ok ilgi gormektedir [31].

Gompertz dagilimina bir c sabiti eklenmesiyle elde edilmektedir. Makeham, herhangi bir
yastaki hazardin, yasin kendisinden bagimsiz oldugunu belirtmistir ve bu ylizden Gompertz
dagiliminin hazard fonksiyonuna bir sabit eklemistir [20].

Gompertz-Makeham dagiliminin hazard fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir:
h(t) = aePt+c (21)

Gompertz-Makeham dagilimi paylasilmamis zayiflik modellerinin ortaya ¢ikmasinda

O6nemli bir rol oynamistir [30].

2.1.2.1.6. Log-normal Dagilim

Log-normal dagilimda t sagkalim siiresini gostermek tizere, t'nin dogal logaritmasinin
(In(t)) normal dagilim goésterdigi kabul edilmektedir (In(t) ~ N(p,02)) [32].

Log-normal dagilimi 6zellikle sansiirsiiz verilerin oldugu durumlarda kullanmak uygun
olmaktadir. Sansiirlii verilere uygulandigt zaman hesaplamalar hizli bir sekilde zorlu hale
gelmektedir. Dezavantaj olarak dagilimin hazard fonksiyonu da farkl bir yapiya sahiptir; t = 0
oldugunda hazard fonksiyonu da O degerini almaktadir, t sonsuza giderken ise hazard
fonksiyonu 6nce maksimuma ytikselmekte sonra da sifira yaklasmaktadir. Bu da dagilimin 6nce
artan, ardindan azalan hazardlarin oldugu sagkalim calismalarinda kullaniminin daha uygun

oldugunu gostermektedir [18,26].

11
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Log-normal dagilimin hazard fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir [33]:

_l(ln t—u)z
2 [

_ otV
h(t) = 1—(p[ln t—u] (22)

1

[

Sagkalim siiresi t olmak iizere, log-normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu

asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

_l(lnt—u

f) = at—me 2\ o )2 ,t>0 (23)

Sagkalim fonksiyonu ise asagidaki gibidir;

S@) = 1- ¢ [==4] (24)

g

Log-normal dagilimin ortalama ve varyansi ise sirasiyla asagidaki gibidir;

E(t) = e“*GTZ (25)
V(t) = e2#+9° (e7” — 1) (26)

2.1.2.1.7. Log-lojistik Dagilim

Weibull dagilimina alternatif olarak goriilmektedir. ave y olmak iizere iki parametreye
sahip olan Log-lojistik dagilim 6nce artan daha sonra azalan bir yapidadir. Log-normal dagilima

benzer bir sagkalim fonksiyonuna ve hazard oranina sahiptir [34].

Log-lojistik dagilimin hazard fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir [35,36]:

ayt¥~1
1+atY

h(t) = (27)

Sagkalim siiresi t olmak iizere, log-lojistik dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu

asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

fO="22" t>0 28)

T (1+atY)?

12
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Sagkalim fonksiyonu ise asagidaki gibidir;

S(t) = — (29)

1+at?

Log-lojistik dagilimin ortalama ve varyansi ise sirasiyla asagidaki gibidir;

Vs
E(t) = WTH(%) (30)
T 71'2
V) =L Y __» (31)
a2 sin(g) sinz(%)

13
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Tablo 2.1. Sagkalim analizinde kullanilan parametrik modeller

Hazard Olasilik Yogunluk
Dagilim Parametreleri Sagkalim Fonksiyonu
Fonksiyonu Fonksiyonu
Ustel A>0 h(t) =2 f(t) =1e M S(t) =e M
h(t) = Ay(At)Y~1
Weibull A, y>0 ( () = ly(At)Y e~ S(t) = e~
G N i ) 50 = [ s Gar-te
amma t) = = —(Ax e X
A,y >0 rm - L) f(©) = ——= @A) te M e T
(iki parametreli) r{)
h(t) = aebt — bt ,—2(ePt-1) — —2(ebt-1)
Gompertz a,b>0 © F® aeve b ) e’
1 _l(lnt—u)z
e 2v ¢ Int—u
Log-normal u,o>0 h(t) = 7 Int—p f@) = ! e‘%(ln:”)z SO =1~ <p[ ]
s ' 1-¢ [ o ] otV2lm
ayt?~ 1
_— h(t) = ayt?y~1 S(t) =
Log-lojistik a,y>0 1+ atY f() = m 1+ atY

14
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2.1.2.2. Parametrik Olmayan Modeller

Parametrik ¢ikarimlar ic¢in, basarisizhik zamanlarinin dagilimlarnt  hakkinda
varsayimlarda bulunmak gerekmektedir. Baz1 durumlarda bu mantikh bir harekettir. Ornegin;
yaslanma veya hastalik siirecinin dogas1 hakkinda bilgi edinmek icin diger calismalardan
yararlanilabilir. Bu tiir varsayimlardan kacinmak istendiginde ise parametrik olmayan
modelleri kullanmak yaygin olarak karsimiza ¢ikmaktadir. En basit parametrik olmayan dagilim
fonksiyonu tahmini ampirik dagilim fonksiyonudur. Bunun anlami; strekli dagilim
durumlarinda bile kesikli dagilimla tahmin yapabilmektir. Ozellikle sansiirlii gozlemlerin oldugu
sagkalim analizlerinde uygun metodlarin gelistirilmesindeki en biiyiik adimlar Kaplan-Meier
tahmin edicisinin (Kaplan and Meier [37]) ve orantisal hazard modelinin (Cox [38])
tanitilmasiyla atilmistir [18].

Sagkalim siiresi t'nin dagiliminin herhangi bir dagilima uymadigi durumlarda
parametrik yontemler yerine parametrik olmayan yontemler kullanilmaktadir. Dagilima yonelik
bir varsayim bulundurmamalari1 bu yéntemin en biiyiik avantaji olmaktadir [39,40].

Log-normal, gamma gibi parametrik dagilimlar genellikle simetrik yapidadirlar. Oysa ki
sagkalim siiresi ¢ogunlukla pozitif carpik bir dagilim gostermektedir. Bu ylizden parametrik
olmayan yontemleri kullanmak daha uygun olmaktadir. Parametrik olmayan yontemlerin bir
diger avantaji ise kullanmis olduklar1 medyan gibi konum parametrelerinin hem u¢ degerlerden
hem de sansiirlii verilerden etkilenmemesidir. Ayrica sansiir durumunu daha detaylh bir sekilde
modele kattiklari icin kullanimi1 daha uygun olmaktadir [41].

Avantajlarinin yani sira parametrik olmayan yontemlerin bir takim eksiklikleri de
bulunmaktadir. Ayni sagkalim verisine farkli parametrik olmayan yéntemler uygulandig1 zaman
farkli sonuclar ile karsilasmak mimkiindiir [41].

Sagkalim analizlerinde dagilim varsayimi gerektiren parametrik yontemler yerine, dagilim
varsayimi gerektirmeyen parametrik olmayan yontemler de kullanilabilmektedir. Ancak
sansiirlii verilerin olmasi, histogram gibi grafiksel yontemlerin ya da ranklar1 baz alan
parametrik olmayan yontemlerin kullanilmasini zorlastirmaktadir. Bu ylizden 6nemli olan
sansiirlii verilerin varliginda sagkalim fonksiyonunun veya birikimli hazard fonksiyonunun
parametrik olmayan bir tahmin edicisine ulasmaktir. Sagkalim analizlerinde ise en ¢ok

kullanilan tahmin edicileri s6yle siralayabiliriz [12];
e Kaplan-Meier tahmin edicisi

e Yasam tablosu tahmin edicisi

e Nelson-Aelen tahmin edicisi
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2.1.2.2.1. Kaplan-Meier tahmin edicisi

Kaplan-Meier tahmin edicisi (KM), kii¢lik bir zaman araliinda sagkalim olasiligini
hesaplamaktadir. Ayrica bu yontem Product-Limit tahmini (PL) olarak da bilinmektedir. Eksik
gozlemlere yol acan sansiirlii verileri her bir birey icin ortadan kaldirmak dogru bir yaklasim
olmayacaktir. Boyle bir durumda hesaplamalarda bilgi katkisinda bulunabilecek bu
gozlemlerden faydalanilamaz. Ayrica 6rneklem biyiikliigiiniin azalmasinave yanlilifa neden
olmaktadir. Kaplan-Meier yontemi, sansiirliive sansiirsiiz sagkalim zamanlarinin olasiliklarini
tahmin etmede kullanilabilecek en basit yol olarak onerilmektedir [42].

Kaplan-Meier Product-Limit tahmin edicisi sansiirlii sagkalim verilerinin analizinde
onemli bir arag haline gelmistir. Ozellikle hastalarin takipten ¢iktif1 ya da hastalar hala hayatta
iken analiz edilen verilerin oldugu tibbi klinik deneylerde daha ¢ok gecerli olmaktadir. Product-
Limit tahmin edicisi hesaplamasi kolay ve anlasilir oldugundan tercih edilmektedir. Tahmini bir
varyansa sahip asimptotik bir dagilim gostermektedir. Sagkalim ve sansiir degiskenleri
arasindaki temel bagimsizlik disinda altta yatan olasilik yapisi icin herhangi bir varsayim
gerektirmemektedir [43].

Kaplan-Meier yontemi uygulanirken, olayin gerceklestigi her bir zaman i¢in yeni bir
olasilik tahmini yapilmaktadir. Her bir olayin yer aldig1 grafik ise bir basamak goériiniimiinde
ortaya cikmaktadir. Olaylarin gerceklestigi zamanlar arasinda belirli bir sira yoktur [44].

Kaplan-Meier yontemi sagkalim ve oliim fonksiyonlarini hesaplarken verileri zaman
kisimlarina ayirmamaktadir. Kaplan-Meier tahmin edicileri, yasam tablosu tahmin edicilerinde
oldugu gibi carpim kisimlarindan olusmaktadir. Carpimdaki her terim, t; zamanina kadar
hayatin1 devam ettirdigi bilinen bir kisinin, tj zamanindan sonraki sagkalim siiresinin kosullu
olasiliginin bir tahminidir [37].

Yasam tablosu ile Kaplan-Meier yonteminin sagkalim siiresi tahminleri benzer sonuclar
vermektedir. Ancak yasam tablosundan farkl olarak Kaplan-Meier yonteminde hesaplamalar
frekans dagilim tablosundan degil, onun yerine veriler lizerinden teker teker yapilmaktadir. Bu
ozelligi nedeniyle Kaplan-Meier yontemi kiiciik 6rneklemlerde kullanilmaya elverislidir.
Sagkalim stireleri her bir 6lim zamaninda yeniden hesaplanmaktadir. Bu yiizden tedaviyi
birakan bireyler dikkate alinmamaktadir [40].

Kaplan-Meier yonteminin varsayimlarini su sekilde siralayabiliriz [45];

e Sansiir ile sonuc arasinda herhangi bir iliski bulunmamaktadir.

e (alismaya dnceden ya da sonradan dahil olan biitiin bireyler i¢in sagkalim olasiliklari
aynidir.

e Olaylar belirtilen zamanlarda gerceklesmektedir. Buna ragmen, bazen bir olayin kesin

tarihi bilinemeyebilir.
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n adet birey icin basarisizlik stireleri ti<tz<...<tx (k<n) seklinde olusturuldugunda Kaplan-

Meier yonteminin sagkalim fonksiyonu tahminiS (t)asagidaki gibi tamimlanmaktadir [13];

$(0) = Mjee (*52) (32)

nj

Burda dj, tj'deki basarisizliklar1 gosterirken, n; ise tfde tehlikede olan yani t/den 6nce
yasayan Kisilerin sayisin1 gostermektedir. Eger sanstrlii veri yoksa yukaridaki S(t) tahmini

asagidaki forma indirgenir ve formiil, deneysel sagkalim fonksiyonundan gelmektedir [13].

A Yasam siiresi 2t olan gozlemlerin sayist
S() = 2 g Y2 t>0 (33)

n

Bu durumda $(t) = 1 — F(t) olmaktadir. F(t) ise t aninda yasamakta olan kisi sayisinin,
toplam Kisi sayisina oranlanmasi ile olusmaktadir. $(t) ‘nin ardisik iki 6liim siiresi arasinda
sabit kaldig1 varsayilmaktadir. Bu nedenle S(t) ‘nin t'ye karsilik cizilen grafigi bir merdiven

basamagini andirmaktadir ve basamak fonksiyonu seklinde isimlendirilmektedir [44].

2.1.2.2.2. Yasam tablosu tahmin edicisi

Bir orneklemdeki sagkalimi ifade etmenin en kolay yolu sagkalim analizlerinde
kullanilan en eski tekniklerden biri olan yasam tablosu yontemidir. Berkson and Gage [46] ve
Cutler and Ederer [47] sagkalim fonksiyonunun tahmini icin yasam tablosu yo6ntemini
sunmugslardir. Gehan [48] ise yontemi sagkalim, olasilik yogunluk ve hazard fonksiyonlarinin
lcil icin de gelistirmistir. Bu yontem bazi tip literatiirlerinde Cutler-Ederer yontemi olarak da
anilmaktadir [20].

Selvin [49] yasam tablosunu, yasa 6zel 6liim oranlarinin olduke¢a yiiksek organize
edilmisbir haliolarak tanimlamistir. Uygulama alanlar1 6liimliliik analizinin ¢ok 6tesindedir ve
sosyal bilimlerdeki c¢alismalari da kendine ¢ekmistir. Yasam tablolart ve sagkalim
analizleriarasinda yakin bir baglanti vardir; her iki teori de bir kohortun takibi olarak ifade
edilir ve her ikisi de sagkalim fonksiyonu ve hazard fonksiyonu gibi kavramlara dayanir.
Aradaki fark; sagkalim analiz yonteminin kisa bir zaman diliminde nispeten kiiciik bir kohortu
izleyerek toplanan verilere uygulanmasina karsin, yasam tablosu yonteminin genellikle biiyiik
popiilasyonlardanyatay kesitsel verileri analiz etmek i¢in kullanilmasidir. Govindurajulu ve
Qadri'ye [50] gore yasam tablosu yonteminin 6nemli bir 6zelligi, standart bir poptilasyon
gerektirmemesidir. Alison [8], yasam tablosunun sagkalim verilerini analiz etmek icin kullanilan

en yaygin yontemlerden biri oldugunu gézlemlemistir [51].
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Yasam tablosu yontemi, aktiierler tarafindan hayat sigortasi oranlarinin, emeklilik
primlerinin, vb. belirlenmesinde kullanilan bir metoddur. Aktlieryal metodolojide uzun bir
gecmise sahip olsa da, bugiin hala siklikla 6liim oranini 6zetlemek icin kullanilmaktadir. Yasam
tablosu bazen “61liim tablosu” olarak da anilmaktadir [52].

Hesaplamalar yapilirken, en basta yasama olasiligit %100 olarak belirlenir, ardindan
belirli araliklarda ulastig1 yeni yasama olasiliklar1 hesaplanarak siire¢ tamamlanir [53].

Yapilan bir calismada, veri belirli araliklarla gruplanmissa, 6rneklem genisligi cok
biiyiikse ya da ilgilenilen genis bir popiilasyon ise yasam tablosu yontemini kullanmanin daha
uygun olacagi sdylenmektedir [14].

Yasam tablosu yonteminin sagkalm fonksiyonu tahmini S$(t)asagidaki gibi

tanimlanmaktadir [20];

& {_di / ’
S = é‘:l("‘, ) , tp St <ty k=12,....,m (34)

n;

2.1.2.2.3. Nelson-Aalen tahmin edicisi

Nelson-Aalen yontemi nedene 6zgii hazardlarin tutarlhi bir tahminini saglamaktadir.
Ortak dagilim ayni zamanda, belirli bir zamandan 6nce belli bir nedenden dolay1 basarisiz
olanlarin olasiigim1 gosterenkiimiilatif insidans fonksiyonlarinin ortalamalar aracilifiyla da
belirtilebilir. Aalen tarafindan [54] kiimiilatif insidans fonksiyonlarim1 tahmin etmek icin uygun

bir yol olarak ¢oklu azaltma yontemi 6nerilmistir.

Nelson-Aalen tahmin edicisi icin hazard fonksiyonu tahmini asagidaki gibi yapilmaktadir

[55];
A@®) = Zeeer, (35)

Nelson-Aalen yonteminin sagkalim fonksiyonu tahmini ise asagidaki gibi

tanimlanmaktadir [56];

$(t) = exp[-H(®)] (36)
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2.1.2.3. Yar1 Parametrik Modeller

Parametrik yOontemler basarili sonuglar vermesinin yani sira varsayim
gerektirmektedirler. Parametrik olmayan yontemler, varsayim gerektirmemekle birlikte cok
fazla agiklayici degisken olmasi durumunda daha az basarili tahminler vermektedirler. Yari
parametrik yontemler ise parametrik ve parametrik olmayan yontemlerin karma bir hali olarak
diistiniilebilir [57,58].

Yar1 parametrik regresyon modellerinin varsayimlardan biri; bagimli degiskenin bir
veya birden fazla agiklayic1 degisken ile dogrusal iliskiliye sahipken, bazi diger degiskenler ile
dogrusal olmayan bir iliskiye sahip olmasidir [59].

Hem parametrik bilesenler hem de parametrik olmayan bilesenler icermesinden dolays,
yarl parametrik modeller kismi dogrusal modeller olarak da isimlendirilmektedir. Yari
parametrik modeller standart modellerle kiyaslandiginda daha esnek modeller oldugu
gorilmektedir [60].

Sagkalim siiresine ait dagilimin belirlenemedigi zamanlarda yar1 parametrik regresyon
modellerinin (Cox resresyon modeli) kullanilmasi onerilmektedir [61]. Bununla birlikte
sagkalim fonksiyonu, yar1 parametrik bir dagilimdan geliyorsa yine parametre tahminleri Cox
regresyon analiz yontemi ile yapilmaktadir.

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin sagkalim siiresi ile beraber

degerlendirilmesi icin kullanilan yontem Cox regresyon modelidir [38].

2.1.2.3.1. Cox Regresyon Modeli (Oransal Hazard Modeli, Cox Orantili Tehlikeler Modeli)

Cox orantili tehlikeler modeli, diger bir adiyla Cox regresyon modeli ya da oransal
hazard modeli, sagkalim verilerinin oldugu c¢alismalarda oldukca ¢ok tercih edilen bir
yontemdir. Model ilk olarak David Cox [38] tarafindan gelistirilmis olup en popiiler makalesi
olan ‘Regression Models and Life Tables’ da yayinlanmistir. Gelistirilen bu model, parametrik
yontemlerden farkli olarak sagkalim zamanlari i¢in herhangi bir olasiik dagilimi se¢imi
gerektirmez [14].

Cox regresyon modeli sagkalim verilerini analiz ederken bunu bir modele dayandirarak
yapmaktadir ve Cox regresyon analizinde sagkalim verilerindeki pek ¢ok degisken ayni anda
degerlendirilerek beraber etkileri arastirilmaktadir. Sagkalimi etkileyen degiskenler olmasina
ragmen, analiz esnasinda sagkalimin etkileri diger degiskenlerin etkilerinden ayri tutulmaktadir
[62].

Cox regresyon modelinin oransal hazard modeli olarak anilmasinin sebebi modeldeki
aciklayic1 degiskenlerin arasindaki iliskinin oransal olmasidir. Sagkalim verilerinin yapisi ile

ilgili bir varsayim gerektirmedigi icin oldukca esnek bir modeldir. Bagimli degisken olarak
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sagkalim zamanini ya da hazard oranini alan bu model, belirlenen bir takim faktorlere gore
bagimli degiskenin nasil etkilendigini ortaya ¢ikarmaya c¢alismaktadir. Agiklayic1 degiskenler,
bagimli degisken iizerinde carpimsal bir etkiye sahiptir. Dogrusal regresyon modelinde
regresyon katsayilar icin b ifadesi kullanilirken, cox regresyon modelinde ise hazard oranim
gosteren exp (b) ifadesi kullanilir [63].

Modelde yer alan sansiirlii gézlemler, regresyon katsayilarina etki etmektedirler. Temel
hazard fonksiyonu ile yakindan iligkili olan ilgili risk fonksiyonu icin sansiirsiiz gézlemleri
bulunduran deneysel denklem yontemi sunulmustur. Kismi olarak elde edilen maksimum
benzerlik fonksiyonundan yararlanilarak risk fonksiyonu tahmin edilmektedir [64].

Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin varliginda regresyon analizi uygulamanin amaci
bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenleri nasil ve ne kadar etkilediklerini bir model
yardimiyla ortaya koymaktir [40]. Bagiml degisken ile aciklayic1 degiskenler arasindaki neden-
sonuc iliskisini sanstrlii gozlemlerin de bulundugu sagkalim verileri iizerinde arastiran Cox
regresyon modelinde, bagimli degisken sagkalim siiresi olurken agiklayici degiskenler ise
cinsiyet, yas gibi sagkalim siiresi lizerinde etkisi oldugu diisliniilen degiskenlerdir. Model
olusturulurken degiskenlerin yapisi 6nemli degildir. Modele alinan degiskenler sadece siirekli
ya da sadece kesikli degiskenlerden olusabilecegi gibi hem siirekli hem de kesikli
degiskenlerden de olusabilmektedir [63].

Coklu regresyon analizinin bir takim varsayimlari vardir. Bu varsayimlardan ilki hata
terimlerinin dagiliminin normal dagilim goéstermesi gerektigidir. Bunun yami sira bir diger
varsayimi ise bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle iliskili olmamasi kosuludur. Sagkalim
verilerinde neden-sonug iliskisi arastirilirken ¢oklu regresyon analizi 6nem tasimakla birlikte,

bu amag¢ dogrultusunda cox regresyon yontemi kullanilmaktadir [65].

Cox regresyon modelinin gerektirdigi dort varsayim vardir. Bunlar; [40]

1. Aciklayic1 degiskenlerin hazard fonksiyonu tizerindeki etkileri log-lineerdir.

2. Hazard fonksiyonu ile agiklayici degiskenlerin log-lineer fonksiyonu arasindaki iliski
carpimsaldir.

3. Herhangi iki kisinin hazard oranlari zaman boyunca sabittir.

4. Arastirmanin basinda her kisiye ait aciklayici degisken degerleri belirlenmistir ve

arastirma boyunca degiskenlik gostermemektedir.

Cox regresyon analizinin varsayimlari cergevesinde, birbirinden ayr1 bagimsiz
degiskenler iceren iki bireyin sagkalim fonksiyonlar1 orani zamandan bagimsizdir. Bununla

beraber sonlanim riskleri ise orantisaldir. t yasam siiresini, ho ( t ) ise temel hazard
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fonksiyonunu belirtmek iizere Cox regresyon modelinin hazard fonksiyonu asagidaki gibidir

[13,60];

h(t,x) = ho(t).exp(B'x) (37)
Bagimsiz degisken bir tane ise model asagidaki gibi olmaktadir;

h(t) = ho(t).eP* (38)
Bagimsiz degisken birden fazla ise model asagidaki gibi olmaktadir;

h (t) = ho(t). e Pr¥atBaxa+Bsxst+fpxp) (39)

Modelde bulunan f’lar regresyon katsayilarini géstermektedir. ho ( t ) ile gosterilen
temel hazard fonksiyonu bagimsiz degiskenlerden bagimsiz olarak, zamana bagh parametrik
olmayan tahminleri sunan bir fonksiyondur ve X ile gosterilen bagimsiz degiskenler sifir
degerini aldiginda 6lim riski adi da verilen hazard fonksiyonuna esit olur. Cox regresyon
modellerinde, dogrusal regresyon modellerinde oldugu gibi sabit terim bulunmamaktadir.

Ancak onun yerine modele hy ( t) terimi eklenmistir [66].

So(t) temel yasam fonksiyonunu gostermek iizere Cox regresyon modelinin yasam

fonksiyonu asagidaki gibidir [39];
S (t,%) = So(t)™ (™) (40)

2.1.2.3.1.1. Orantili Hazard Varsayimi

Orantili hazard varsayimi genellikle ¢ok biiyiik 6nem tasimaktadir. Ornegin, randomize
kontrollii bir ¢alismada bir tedavinin digerinden zaman icinde esit olarak mi yoksa sadece kisa
bir zaman dilimi i¢cin mi listiin oldugu bilinmek isteyebilir [67].

Hazard oraninin zamana karsi sabit olmasi veya bir kisinin hazardinin diger kisinin

hazardina orantili olmasi orantili hazard varsayimi olarak agiklanmaktadir [68].

Hazard orani su sekilde hesaplanmaktadir;

exp| 20, B} — X)) (41)
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Esitlikte (41) X* = (X1, X2, X3, ..., Xp) ve X =(Xy,X3, X3, ...., X;,) iki bireye ait
aciklayici degiskenler vektoriini belirtmektedir [26].

Esitlikte de (41) goriildiigli tizere hazard orani, zamani (t'yi) bulundurmamaktadir. Bu
zamandan bagimsiz oldugu anlamina gelmektedir. Boyle bir durumda orantili hazard varsayimi
saglanmis olmaktadir. Ancak hazard orani zamanin bir fonksiyonu ise orantili hazard varsayimi

saglanmis olmamaktadir [61].

2.1.2.3.1.1.10rantili Hazard Varsayimi Arastirilirken Kullanilan Yontemler

Orantili hazard varsayimi arastirilirken pek cok yonteme basvurulabilmektedir.
Kullanilan bu yontemler temel olarak grafiksel yontemler ve sayisal yontemler olmak iizere
ikiye ayrilmaktadir. Yontemlerin icinde en yaygin olarak kullanilanlari su sekilde siralanabilir
[69];

1. Grafiksel Yontemler

a. Log-log yasam egrileri

b. Arjas grafikleri

c. Gozlenen ve beklenen yasam egrileri

d. Schoenfeld artiklari

2. Sayisal Yontemler
a. Schoenfeld artiklari ile yasam siirelerinin rankinin korelasyon yontemi

b. Zamana kars1 aciklayici degiskenlerin kullanilmasi yontemi

Bu yontemler icinde en sik kullanilanlar1 grafiksel yontemler igcinden log-log yasam
egrileri, arjas grafikleri, gdzlenen ve beklenen yasam egrileri ve schoenfeld artiklariiken sayisal

yontemlerden de schoenfeld artiklari ile yasam siirelerinin rankinin korelasyon yontemidir.

2.1.2.3.1.1.1.1. Grafiksel Yontemler
2.1.2.3.1.1.1.1.1. Log-log Yasam Egrileri

Grafiksel yontemler icinde en sik kullanilan yontemdir. -In(-In) yasam egrilerinin
tahminlerinin karsilastirilmasina dayanmaktadir. Bunu yaparken de ilgilenilen degiskenin
kategorilerini baz almaktadir [70].

Log(-log) ve sagkalim siiresi t arasinda cizdirilen grafikte yasam egrileri birbirine
paralel yapida ise orantili hazard varsayiminin saglandig1 sdylenmektedir. Elde edilen paralel
egriler orantili tehlike varsayiminin saglandigini gostermektedir [69].

Orantili hazard vasayiminin incelenmesinde kullanilan bu ydntemin bir takim

dezavantajlar1 bulunmaktadir. Paralellik sonucuna varmak 6znel olabilecegi i¢in paralellige
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karar vermek giiclesmektedir. Eger ki kesin bir sekilde paralellik reddedilemiyorsa orantili
hazard varsayiminin saglandigi kabul edilmektedir. Yontemin bir diger zayif yoni ise siirekli
degiskenleri siniflama problemidir. Siniflandirma farkliliklar1 grafiksel farkliliklara da yol

acmaktadir [39].
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2 4

-In[-In(Survival Probability)]
0

In(analysis time)

—+— x1=0 —*— x1=1

Sekil 2.1. Oransal hazard varsayimi saglanmadigl durumdaki grafik

4

-In[-In(Survival Probability)]
2

0

0
In(analysis time)

—— x2=0 —*%— x2=1

Sekil 2.2. Oransal hazard varsayimi saglandigi durumdaki grafik
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2.1.2.3.1.1.1.1.2. Arjas Grafikleri

Orantii hazard modelinde uyum iyiliginin test edilmesinde kullanilmakta olan Arjas
grafikleri yontemi, alternatif modellerin tahminine gerek duymamaktadir ve yalnizca parametre
tahmini icin kullanilan kismi olabilirlik ifadesindekiler ile benzer nicelikler icermektedir. Bu
nedenle de kullanilmasi oldukga kolay bir yontemdir [71]. Grafiksel yontemler icerisinde en
uygun sonucu verdigi one siiriilmektedir [72]. Birikimli hazard H(t) ile sagkalim siiresi t
arasinda cizdirilen grafikte egim 1 ya da 1’e ¢ok yakinsa ve yaklasik olarak dogrusal ise orantili

hazard varsayimi saglanmis kabul edilmektedir [69].

2.1.2.3.1.1.1.1.3. Gozlenen ve Beklenen Yasam Egrileri

Gozlenen yasam olasiliklar1 ile beklenen yasam olasiliklarinin cizdirilerek
yorumlanmasina dayanan bir yontemdir. Gézlenen yasam egrileri c¢izdirilirken Kaplan-Meier
yonteminden yararlanilmaktadir. Beklenen yasam egrileri cizdirilirken ise incelenen agiklayici
degiskeni modele alan Cox regresyon yontemi kullanilmaktadir. S(t) ile sagkalim siiresi t
arasinda cizdirilen grafikte Kaplan-Meier yonteminden elde edilen gozlenen yasam egrisi ile Cox
regresyon yonteminden elde edilen beklenen yasam egrisi birbirine benzerlik gosteriyorsa

orantili hazard varsayimi saglanmis kabul edilmektedir [39].

2.1.2.3.1.1.1.1.4. Schoenfeld Artiklar:

Schoenfeld artiklar1 orantili hazard varsayiminin arastirilmasinda dnemli bir yere
sahiptir. Bu artiklar aciklayic1 degiskenin esas degeri ile agirlikli risk skorlarinin ortalamalari
arasindaki farktir. Zamana karsi Schoenfeld artiklar1 ¢izilir ve ¢izilen grafigin yatay bir
dogrunun etrafinda rastgele bicimde dagilip dagilmadigi incelenir. Eger rastgele bir dagilma s6z

konusu ise orantili hazard varsayiminin saglandigi kabul edilir [73,74].

2.1.2.3.1.1.1.2. Sayisal Yontemler
2.1.2.3.1.1.1.2.1. Schoenfeld Artiklari ile Yasam Siirelerinin Rankinin Korelasyon Yéntemi

Cox regresyon yonteminde Cox-Snell, degistirilmis Cox-Snell, Martingale ve Sapma
artiklar1 kullanilmaktadir. Ancak bu artiklarin bazi dezavantajlari1 vardir. Bu artiklar agirlikh
olarak gozlenen sagkalim siirelerine baglidirlar ve birikimli hazard fonksiyonunun tahminine
gerek duymaktadirlar. Oysa ki bu dezavantajlar Schoenfeld artiklar: ile giderilebilmektedir.
Schoenfeld artiklari skor artik olarak da bilinmektedirler. Schoenfeld artiklarinin bir diger
onemli 6zelligi ise her birey icin tek bir degere sahip olmamasidir. Her birey, Cox regresyon

modelinde bulunan her bir agiklayici degisken icin bir artik degerine sahip olmaktadir [13].
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Grafikle incelemenin yani sira orantili hazard varsayiminin istatistiksel olarak
incelenmesinde de Schoenfeld artiklar1 kullanilmaktadir. Belirli bir degisken icin Schoenfeld
artiklar1 ile bireylerin sagkalim stireleri arasindaki korelasyona bakilir. Korelasyonun sifira
yakin c¢ikmasi orantil hazard varsayiminin saglandigt anlamina gelmektedir. Grafiksel

yontemler ile karsilastirildiginda daha nesnel bir yontem oldugu sdylenebilir [70].

2.1.2.3.1.1.1.2.2. Zamana Kars1 Aciklayici Degiskenlerin Kullanilmasi Yontemi

Zamana bagl aciklayici degiskenlerin kullanilmasi oransal hazard varsayimini test
etmenin yollarindan biridir. Bu yontemde zaman degiskeninin yerine log zaman degiskeni
kullanilmaktadir. Modeldeki her bir aciklayic1 degisken ile log zaman degiskeninin etkilesimi ile
test istatistifi hesaplanmaktadir. Elde edilen etkilesimlerin katsayilar1 6nemli
bulunmussaoransal hazard varsayimi saglanmamis, katsayilar 6nemsiz bulunmus ise de oransal

hazard varsayimi saglanmis kabul edilmektedir [75].

2.1.2.3.1.2. Cox Regresyon Modelinde  Katsayilarinin Hesaplanmasi

Cox regresyon modelinde f’larin tahmini en c¢ok olabilirlik (ECO) yontemi ile
yapilmaktadir. Bu nedenle ilk olarak olabilirlik fonksiyonuna ulasilmasi gerekmektedir [76].

t yasam siiresini n ise 6rneklem sayisini gostermek iizere, 6liim gerceklesen veriler k ile
gosterilip siralansin (ti<tz<tz<...<ty). Xiise ti aninda degerleri belirlenen ortak degisken vektorii
olarak kabul edilirse, sagkalim zamani iizerinde etkili olan biitiin degiskenler dikkate alinarak
hesaplanan genel risk icindeki oran risk orani olarak adlandirilir [40].

Risk oram = —22BX)__ (42)

Yjer, exp(B'X})

Risk orani ile k farkli 6liim zamanlarinin ¢arpilmasi sonucu kismi benzerlik fonksiyonu
olusur ve bu fonksiyon aracilifi ile regresyon katsayilarini tahmin etmek miimkiin olmaktadir
[77].

Kismi benzerlik fonksiyonu L(f) ile gosterilmektedir ve asagidaki gibi hesaplanmaktadir

[78];

LB =3 jer; eXP(B'X ) (43)
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Di, ti zamaninda olen Kisilerin setini, m; , t; zamanindaki cevaplarin sayisini ve R;, t;
zamaninda canli olan kisilerin setini géstermek lizeref katsayilarinin max. benzerlik tahminleri,

logaritmik benzerlik fonksiyonunu max. yaparak asagidaki gibi hesaplanmaktadir [40];

LnL(B) = By {Sjep, 0T (BiX;(t) — mo. In[Sjer, T (BX; ()]} (44)

2.1.2.3.1.3. Cox Regresyon Modelinde f Katsayilarinin Onemliliginin testi

Cox regresyon analizinde [ katsayilar1 tahmin edildikten sonra katsayilarin
anlamhliginin test edilmesi gerekmektedir. Test edilen hipotez Ho: =0 hipotezidir ve bu

hipotezi test etmek i¢in kullanilan ti¢ yontem vardir [79];

1. Wald testi
2. Olabilirlik oran (Benzerlik orani, Likelihood) testi
3. Skor (Score) testi

2.1.2.3.1.3.1. Wald Testi

Wald testi, en ¢ok olabilirlik (ECO) tahminlerinin normal dagildig1 varsayimina
dayanmaktadir. Wald test istatistigini hesaplamak icin tahmin edilen regresyon katsayilari,

standart hatalarina oranlanmaktadir [79].

__B
z== (45)

=

2.1.2.3.1.3.2. Olabilirlik Oran Testi

iki ya da ikiden fazla degisken bulundugu zamanlarda ve Cox regresyon modelinde aym
anda pek cok bagimsiz degiskenin test edilmesi gerektiginde kullanilmaktadir. Test istatistigi

asagidaki gibi hesaplanmaktadir [79];

LR = —2In[2] ~ 43 (46)
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2.1.2.3.1.3.3. Skor Testi

Modelde binary (ikili) yapida degiskenler oldugunda kullanilmaktadir. Skor test
istatistigi hesaplanirken logaritmik benzerlik istatistiklerinden yararlanilmaktadir. Logaritmik
benzerlik istatistiginin birinci tiirevinin karesi, logaritmik benzerlik istatistiginin ikinci tiirevine
oranlanarak skor istatistigi hesaplanmaktadir. Asagida logaritmik benzerlik istatistigi ile skor

istatistiginin formiilleri verilmistir [40,63];

L=logl=rlogm+ (n—r)log(1l—m) (47)
s=&r (48)

Skor testi modelde stirekli degiskenler oldugunda veya birden ¢ok degisken oldugunda
da kullanilmaktadir. Boyle bir durumda Mantel-Haenszel Logrank testinin genellestirilmis hali
olmaktadir. Mantel-Haenszel Logrank testinin hesaplamalari iki 6rnek icin yapildig1 zaman skor

testi ile ayni sonuclara sahip olmaktadir [80].

2.1.2.4. Orantil1 Olmayan Hazard Varliginda Kullanilan Modeller

Sagkalim analizlerinde orantili olmayan hazard varliginda kullanilabilecek yaklasimlar

asagida verilmistir.

Parametrik Regresyon Modelleri
Agirliklandirilmis Cox Regresyon Modeli

1.
2
3. Genisletilmis Cox Regresyon Modeli
4. Tabakali Cox Regresyon Modeli

5

Zayiflik (Frailty) Modelleri

2.1.2.4.1. Parametrik Regresyon Modelleri

Parametrik regresyon modelleri ile Cox regresyon modelleri karsilastirildiginda
birbirlerine gére baz1 avantaj ve dezavantajlara sahip olduklar1 goriilmektedir. Temel hazard
fonksiyonu belirli bir dagilima gore elde edilmedigi icin Cox regresyon modeli, parametrik
regresyon modellerine gore daha avantajli olmaktadir. Ayrica sagkalim siirelerinin olasilik
dagilimlarinin belli bir bicimi olmadig1 zamanlarda yine Cox regresyon modeli daha basarili
sonuglar vermektedir. Bununla birlikte elimizdeki veri setinin belli bir dagilima sahip oldugu

biliniyorsa parametrik regresyon modellerini kullanmak daha uygun olmaktadir. Parametrik
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regresyon modellerini kullanmak parametre tahminini, goreli hazard ya da medyan sagkalim
stiresi gibi Ol¢limlerin tahminlerini hesaplarken diisiik standart hata elde edilmesini
saglamaktadir [13].
Parametrik regresyon modelleri icin kullanilan iki yaklasim vardir;
1. Orantili hazard bicimindeki parametrik regresyon modelleri

2. Hizlandirilmis basarisizlik zamani bigimindeki parametrik regresyon modelleri

2.1.2.4.1.1. Orantili Hazard Bicimindeki Parametrik Regresyon Modelleri

Bu yaklasim, kosullu hazard fonksiyonunu, agiklayici degiskenlerin bir fonksiyonu

olarak modellemektedir. Kosullu hazard fonksiyonu asagidaki gibidir [26];

h(t/x)=ho(t)exp(B'x) (49)

Parametrik regresyon modeli i¢in kosullu hazard fonksiyonu hesaplanirken, sagkalim
sliresinin gosterdigi dagilima ait temel hazard fonksiyonu kullanilir. En sik karsimiza c¢ikan
modeller Ustel, Weibull, log-normal, log-lojistik, gamma ve Gompertz dagilmlarim iceren

modellerdir [28].

2.1.2.4.1.2. Hizlandirilmis Basarisizlik Zamani Bicimindeki Parametrik Regresyon

Modelleri

Klasik dogrusal regresyon yaklasimi ile benzerdir. Hizlandirilmis basarisizlik zamani
modelleri olarak da bilinmektedirler. Bu yaklasimda sagkalim siiresinin dogal logaritmasi
Y=In(t) modellenir. B’ = (,81,,82,,83, ...,,Bp)regresyon katsayilari, W hata terimi olmak tlizere Y
icin dogrusal model asagidaki gibidir [28];

Y=u+p'X+oW (50)

Bu yaklasimin bir dezavantaji, hata dagilimlar1 i¢in varsayim gerektirmesidir. Bu

nedenle kullanim alani diger yaklasima gore daha kisithdir [28].

2.1.2.4.2. Agirliklandirilmis Cox Regresyon Modeli

Sagkalim analizlerinde kullanilan Cox regresyon modeli orantili hazard varsayimina
dayanmaktadir. Bununla birlikte uygulamada bu varsayim siklikla ihlal edilir ve bunun bir

sonucu olarak ortalama rolatif risk diisiik ya da yliksek tahmin edilebilir. Cox regresyonun
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agirliklandirilmis tahmini, ortalama etkiler sunan ve orantili olmayan hazardlarin varliginda
bile iyi yorumlanabilen alternatif bir yontemdir [81].

ilk olarak Schemper [82] tarafindan sunulan agirhklandirilmis Cox regresyon modeli
orantili olmayan hazardlarin varliginda kullanilabilecek Cox regresyon modelinealternatif bir
yontemdir. Modelin prensibi basarisizik goriildigi anlarda agirhiklandirma yapmaya
dayanmaktadir [82].

Mantel [83] ve Peto&Peto [84] tarafindan sunulan log-rank testinden Cox regresyon
modeli gelistirilmistir. Buna benzer sekilde Breslow [85] ve Prentice’in [86] testinden de
sirasiyla Gehan [87] ve Prentice [86] agirliklandirilmis fonksiyonlarim kullanan
agirliklandirilmis Cox regresyon modeli gelistirilmistir [82].

Agirliklandirilmis Cox regresyon modeli, kiiciik o6rneklem genisliklerinde de
kullanilabilen, zamana baglh etkileri hesaba katan bir secenektir [82,88]. Schemper, Wakounig
ve Heinze [89] her bir olay zamaninin kismi likelihood’a katkisin1 sagkalim fonksiyonu ile o
andaki takibin ters kiimiilatif olasiliginin ¢arpimina gore agirliklandirmay1 dnermislerdir. Bu
nedenle, eger sansiir gerceklesmemisse her olay zamaninda, agirliklandirma fonksiyonu risk
altindaki beklenen denek sayisiyla orantihdir. Bu agirliklandirmalar uygulandiginda
agirliklandirilmis Cox regresyon modeli, iki tedavi grubu icin tanimlanan uyum oranlarina
yaklasan ortalama hazard oranlarinin tahminlerini vermektedir [81].

Log-rank testi icin kullanilan agirlik fonksiyonuna karsilik gelen bu agirlik fonksiyonu
(f:(t))) sagkalim zamanlarinda farkh agirliklandirmalar yapabilmek i¢in kullanilmaktadir. Cox
regresyon modelinde agirlik fonksiyonu her zaman 1'dir [28].

Agirliklandirilmis Cox regresyon modelinde agirlik fonksiyonu i¢in uygun olan iki

secenek vardir [82];

e f(t)=R(t)(Gehan) (51)
e f(t)=nS(Prentice) (52)

Yukaridaki (51) ve (52) numarali ifadelerde R(t) risk kiimesinin bilyiikligiini, S
Kaplan-Meier sagkalim fonksiyonu tahminini ve n ise toplam orneklem genisligini ifade
etmektedir. Gehan'in agirliklandirma versiyonu diizensiz gézlem zamanlarinda diisik giigle
sonuglanabilecegi icin Prentice’in agirliklandirma versiyonu Gehan’inkine goére tercih

edilmektedir [82].
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2.1.2.4.3. Genisletilmis Cox Regresyon Modeli

Cox regresyon modeli incelendiginde hazard fonksiyonunun zamani icerdigi, iistel
kisimda bulunan degiskenlerin ise zamandan bagimsiz oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte
modelde bazen zamana bagh degiskenler de olabilir. Bu degiskenlere zamana bagh agiklayici
degiskenler denir. Boyle bir durumda Cox regresyon analizi uygulanabilir ama uygulanmasi
tavsiye edilmemektedir. Ciinkii 6zellikle uzun gozlem siiresine sahip c¢alismalarda orantili
hazard varsayimi saglanamamaktadir. Boyle bir durumda klasik Cox regresyon analizi yerine
genisletilmis Cox regresyon analizinin kullanilmasi 6nerilmektedir [39].

Zamana bagh aciklayicr degiskenler bulundurmasindan dolay1 genisletilmis Cox
regresyon modeli, klasik Cox regresyon modeline goére daha karmasiktir. Genisletilmis Cox

regresyon modeli asagidaki gibi tanimlanmaktadir [4];
h(e) = ho()exp [E02, BiX; + TP2, 6X;(1)] (53)

Yukaridaki (53) numaral esitlikte X;, X5, Xj3,...,Xp,, zamandan bagimsiz agiklayic
degiskenleri, X;(t), X,(t), X3(t), ...,sz ) zamana bagh aciklayic1 degiskenleri, f ve &
katsayilar vektoriinii, p: orantili hazard varsayimini saglayan aciklayici degisken sayisini, p; ise
orantili hazard varsayimini saglamayan aciklayici degisken sayisini gostermektedir [90].

Genisletilmis Cox regresyon modelinde, zamandan bagimsiz aciklayic1 degikenler ve
zamana bagh acgiklayici degiskenler ile zamanin bir fonksiyonunun ¢arpimini barindiran ifadeler
yer almaktadir. gj(t) zamanin bir fonksiyonunu gostermek iizere genisletilmis Cox regresyon

modeli asagidaki gibi olmaktadir [28,91];
h(£) = ho(t)exp [ZP2, BiX; + TP2, 8(X;. g;(6)))] (54)

Genisletilmis Cox regresyon modeli uygulanirken zamanin bir fonksiyonu olan gj(t)'nin

dogru belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir. gj(t) fonksiyonu tig¢ sekilde olabilir [28];

e g(b)=t
e gi(t)=logt

e gj(t)=adim fonksiyonu (step function)
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2.1.2.4.4. Tabakali Cox Regresyon Modeli

Tabakali Cox regresyon modeli, orantii hazard varsayimini saglamayan aciklayici
degiskenlerin tabakalandirilmasiyla elde edilen bir yontemdir. Orantili hazard varsayimin
saglayan degiskenler modelde yer alirken, orantili hazard varsayimini saglamadigl icin
tabakalandirilan degiskenler modelde yer almaz. Her bir tabaka icin model uygulanir [2,28].

Aciklayicl degiskenleri orantili hazard varsayimini saglayanlar ve saglamayanlar olmak
tzere ikiye ayiralim. Bu agiklayic1 degiskenlerden varsayimi saglayan p tanesi Xy, X, X3, ..., X,
seklinde gosterilsin. Ayni sekilde varsayimi saglamayan k tanesi de Zy,Z,,Z3, ..., Z;, seklinde
gosterilsin. Varsayimi saglamayan Z degiskenlerinden tek bir degisken elde edilir ve bu
degisken Z* ile gosterilir. Belirlenen bu yeni Z* degiskeni, tabakalandirilmis Cox regresyon
modeli kurulurken tabakalama yapabilmek icin kullanilir. Z* degiskeninin diizey sayisi,
varsayimi saglamayan degiskenlerin diizey sayilarinin ¢arpimi ile belirlenir ve ayni zamanda
tabaka sayis1 k* ile gosterilir [28].

Tabakali Cox regresyon modeli ikiye ayrilmaktadir;

1. Etkilesimsiz tabakali Cox regresyon modeli

2. Etkilesimli tabakali Cox regresyon modeli

2.1.2.4.4.1. Etkilesimsiz Tabakal1 Cox Regresyon Modeli

Modeldeki g ifadesi, g. tabakay1 gostermek iizere etkilesimsiz tabakali Cox regresyon

modeli asagidaki gibi tanimlanmaktadir [61];
hg(t,x) = hog(t)exp[ﬂle +ﬁ2X2 +ﬂ3X3 +"'+ﬁpo] , g = 1,2,3,..,k* (55)

Model incelendiginde, orantili hazarda sahip X degiskenlerinin modelde yer aldigi,
orantili hazarda sahip olmayan Z* degiskeninin ise modelde yer almadig goriilmektedir. Temel

hazard fonksiyonunu gosteren hg,(t), her bir tabakada farkl cikmakta iken By, 8, B3, ..., Bp her

bir tabakada ayni olmaktadir. Bu ylizden her bir tabaka i¢in hazard orami tahminleri de aym

¢cikmaktadir [61].

2.1.2.4.4.2. Etkilesimli Tabakali Cox Regresyon Modeli

Etkilesimli tabakali Cox regresyon modeli asagidaki gibi iki sekilde tanimlanmaktadir
[39];

hg(t, x) = hog(t)exp[ﬂngl + ﬁngZ + ﬁ3gX3 + -+ Bngp] ) g = 1,2,3,. .,k* (56)
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hy(t,x) = hOg(t)exp[.lel + BoXy + B3Xz + -+ BpXp + P11(Z1. X)) + -+

Bk -1)(Zgr—q-X1) + -+ ﬁpl(ZI'Xp) +- ﬁp(k*—l)(Z;*—l-Xp)]
(57)

Ikinci verilen model alternatif etkilesimli tabakali Cox regresyon modeli olarak
isimlendirilmektedir. Bu modelde orantili hazarda sahip X degiskenleri ve bu X degiskenleri ile

orantili hazarda sahip olmayan Z* degiskeninin ¢arpimlari yer almaktadir [39].

2.1.2.4.5. Zay1flik Modelleri (Frailty Models)

Vaupel [3] tarafindan sunulan zayiflik modeli sagkalim analizlerinde oldukga yiiksek bir
o6neme sahiptir. Gozlenemeyen agiklayic1 degiskenlerin heterojenlige sebep olmasi modelin ilk
cikis noktasidir. Vaupel, ilk olarak mortalite ¢alismalarinda zayifik modelini kullanmistir.
Sadece sagkalim analizlerinde degil issizlik siireleri, biyoloji ve genetik gibi farkli alan
calismalarinda da kullanilmaya baslanmistir [28].

Sagkalim analizlerinde 6lim zamamni kullanilarak hesaplamalar yapilmakta ve veri
setindeki gozlemlerin sagkalim siirelerinin birbirinden bagimsiz oldugu ve aymi dagilimdan
geldikleri varsayllmaktadir. Bunun anlami gézlemlenen popiilasyonun homojen olmasidir.
Ancak gercek veri setleri analiz edilip incelendigi zaman bu varsayimin dogru olmadigi
gorilmektedir. Cilinkii bir popiilasyonun heterojen olmasi1 gozlemlerin sagkalim siirelerinin
birbiriyle bagimli olmasina sebep olmaktadir [92].

Populasyondaki heterojenligin sebepleri arastirildiginda, heterojenligin bireylerin
genetik oOzelliklerinden, bireysel farkhliklarindan ya da hayat sartlarindan kaynaklandig
sonucuna ulasilmistir [93].

Populasyon iki ana etkenden dolay1 heterojen olmaktadir. Birincisi gozlenebilen risk
faktorlerinden (agiklayic1 degiskenlerden) kaynaklanan heterojenlik, ikincisi ise gézlenemeyen
risk faktorlerinden (agiklayici degiskenlerden) kaynaklanan heterojenliktir. Zayiflik
modellerinin temelinde gézlenemeyen risk faktérlerinden kaynaklanan etki vardir [30].

Cox orantili hazard modeli agiklayici degiskenler bilindiginde kullanilan klasik bir
yontemdir. Bununla birlikte her zaman tiim agiklayici degiskenlerin bilinmesi ya da bilinse bile
hepsinin modele dahil edilebilmesi miimkiin degildir. Clinkii bazen faktoriin 6nemli bir etkisinin
oldugu farkedilemeyebilir, 6nemli etkisi oldugu bilinen bir faktor finansal yetersizlik ya da
zaman kisiti nedeniyle 6lciilemeyebilir. Bu nedenle zayifliklarin degerlendirilmesi énem teskil
etmektedir. Dikkate alinmadig1 takdirde, hazard fonksiyonu olmasi gerekenden daha diisiik

sonuglar vermektedir [30].
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Sagkalim analizlerinde zayiflik teriminin anlami, bazi bireylerin riskinin digerlerine gore
yliksek olmasi demektir. Veri setinde ilk olarak bireyler arasindaki zayifliklar incelenmelidir
[29].

Zayiflik modelinin altindaki temel fikir bireylerin farkli zayifliklar tasidigidir. Digerlerine
gore daha zayif olan birey, basarisizlida daha erken ulasacaktir. Zayif olan bireyin calismadan
cikmasiyla giicli bireyler ¢calismada kalacak, boylelikle de 6liim orami diisecektir. Bir baska
deyisle, calismanin basinda 6liim orani daha yiliksek iken, zayiflarin ¢alismadan ayrilmasiyla
0ltim hiz1 azalarak devam edecektir [94].

Zayiflik degeri bilinemediginden hazard fonksiyonuna carpimsal olarak eklenmektedir.
Bunun nedeni bireyler ile populasyon arasindaki iliskinin tiirtiniin, zayifligin bireyler arasindaki
dagilimina bagh olmasidir. Zayiflik modellerinde kullanilacak olan zayiflik teriminin dagiliminin
belirlenmesi gerekmektedir. Zayifligin rastgele bir etki olmasi ve pratikte gdzlenememesi
sebebiyle, pozitif ve sonlu beklenen degere sahip herhangi bir dagilim secilebilmektedir. En ¢cok
kullanilan dagilimlar Gamma ve ters-Gauss dagilimi olmakla birlikte log-normal dagilim, bilesik
Poisson (the compound Poisson) dagilimi, pozitif duragan (positive stable) dagilim ve giic
varyans fonksiyonu (the power variance function) (PVF) dagilimi da kullanilmaktadir.
Matematiksel islemlerde kolaylik saglamasi ve Laplace doéniisiimleriyle kapali formuna
ulasilabilmesi dolayisiyla Gamma dagilimi ayri bir 6neme sahiptir. Bununla birlikte, Laplace
donlisimii olmamasit dolayisiyla da log-normal dagilhim digerlerine goére daha az tercih
edilmektedir. Zayiflik dagiliminin varyansi populasyondaki heterojenligin derecesini

gostermektedir [27].

Zayiflik modelleri iki ana baslikta incelenmektedir;

1. Tekdegiskenli (Univariate) Zayiflik Modelleri
2. Cokdegiskenli (Multivariate) Zayiflik Modelleri

2.1.2.4.5.1. Tek Degiskenli Zayiflik Modelleri (Univariate Frailty Models)

Zayiflik modellerinde sagkalim siirelerinin degiskenligi iki kisma ayrilabilir. Birinci
kisim kovaryantlar olarak bilinen gdzlenebilen risk faktdrlerini, ikinci kisim ise zayiflik olarak
bilinen gozlenemeyen risk faktorlerini olusturmaktadir. Tek degiskenli zayiflik modeli,
popiilasyonu, temel hazardin tiim bireyler icin ortak oldugu ancak her bireyin kendi zayifliginin
oldugu bir karisim olarak sunmaktadir [95].

Zayiflik modellerinin ilk adimim1 atan Vaupel [3] popiilasyondaki heterojenligi

arastirmistir. Heterojenligin ise gézlenemeyen risk faktoérlerinden kaynaklandig1 durumlar i¢in
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coziimler liretmeye c¢alismistir. Bunun i¢in gozlenemeyen risk fokterlerinin ifadesi olarak Z
zayiflik degiskenini gelistirmistir. Z negatif olmayan ve belirli bir g(z) dagilimindan gelen
rastgele degiskendir ve bu rastgele degisken temel hazard fonksiyonuna asagidaki sekilde

carpimsal olarak eklemistir [96].
h(t,Z) = Z.hy(t) (58)

Gozlenemeyen risk faktorleri popiilasyon icindeki biitiin bireyleri etkilemektedir. Bu
nedenle de Z rastgele degiskeni ortalamasi bir (E(Z)=1) ve varyansi sonlu (V(Z)=02) olacak
sekilde standartlastirilmistir. Zayiflik dagiliminin varyansi popiilasyondaki heterojenligin
derecesini gostermektedir. Varyansin kiiciik olmasi Z degerlerinin 1 degeri cevresinde
yogunlasmasi, varyansin biiylik olmasi ise Z degerlerinin dagilmasi anlamina gelmektedir.
Ayrica eger Z rasgele degiskeni 1’e esit olursa zayiflik terimini igeren model orantili hazard
modelini vermektedir [94].

Her bir bireyin bireysel zayifliginin zaman icinde degismedigi, sabit oldugu
varsayllmaktadir. Tek bir bireye ait kosullu sagkalim fonksiyonu asagidaki gibi olmaktadir

[30,94];
S(t\2) = exp(—Z. Ho(t)) (59)

Belirtilen hazard ve sagkalim fonksiyonlari popiilasyon icindeki tek bir bireye aittir.
Ancak zayifligin bireysel degil popiilasyon boyutundaki etkisi énemlidir ve sadece bu sekilde
model olusturulabilir. Populasyona ait sagkalim fonksiyonu, bireysel sagkalim fonksiyonlarinin

ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir ve asagidaki gibidir;
S(t) = J, S(t\2) g(z) dz (60)

Populasyonda farkli zayifliklara sahip bireyler oldugu zaman, zayiflig1 yiiksek olan
bireyler daha erken basarisizliga ugrayacak ve boylelikle ¢alismadan ¢ikacaklardir. Zayiflig
yliksek bireylerin ¢alismadan ¢ikmasiyla da popiilasyonun ortalama zayiflig1 azalacaktir. Zayiflik
derecesi popiilasyonun ortalama zayiflik derecesinden yliksek olan bireylerin popiilasyondan
ayrilmasi neticesinde, basarisizlifga ugramamis bireylerin zayiflik dagilimlari da zamanla
degisime ugrayacaktir. Bu da popiilasyonun daha az zayif olmasi, yani bireylere ait hazardin,

popiilasyona ait hazarda gore daha hizli artmasi anlamina gelmektedir [30].
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2.1.2.4.5.1.1. Gamma Zayiflik Modeli (Gamma Frailty Model)

Zayiflik modellerinde gamma dagilimi1 olduk¢a sik kullanilan ve tercih edilen bir
dagilimdir. Sagkalim verilerine iyi uyum saglamasi, matematiksel olarak islem kolaylig1 sunmasi
ve Laplace doniistimintn rahat elde edilmesi, diger dagilimlara gére avantajli olmasina sebep
olmaktadir.Gamma zayiflik modeli, gii¢ varyans fonksiyonu ailesine ait bir dagilim olmakla
birlikte ortalama ve varyans gibi 6zelliklerin kolayca tiiretildigi Laplace doniisiimii cinsinden
ifade edilebilmektedir [97,98].

Sekil (y) ve Olcek (A) parametreli gamma dagilimli zayiflik rastgele degiskeni Z’'nin
olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir [99];

Ayzy—le—/lz

f(Z)=T ,Z2>0y>01>0 (61)
Laplace doniistimti ise asagidaki gibidir;

Lw) = — Y [ e %2z "1e=22(y (62)

rw)

Sifir komsuluguna sahip Laplace donilisiimiiniin, birinci ve ikinci tlirevinden

yararlanilarak beklenen deger ve varyans asagidaki gibi bulunmaktadir;

E(Z) = % (63)
14

V(z)=; (64)

Z rastgele degiskeni ortalamasi bir (E(Z)=1) ve varyansi sonlu (V(Z)=0?2) olacak sekilde
standartlastirilmis oldugundan sekil ve o6lcek parametrelerinin birbirine esit olmasi
gerekmektedir. Sekil parametresi 6lcek parametresine esit oldugunda (y=A) beklenen deger ve
varyans asagidaki sekle doniismektedir;

EZ)=1 (65)

V(Z) =3=0? (66)
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Zayiflik rastgele degiskeninin gamma dagilimina uymasi durumunda hazard fonksiyonu

ve sagkalim fonksiyonu asagidaki gibi olmaktadir [94];

h(t) = #SZ(U (67)
S() = (1 + o2Hy(£)) ™ /o (68)

2.1.2.4.5.1.2. Ters-Gauss Zayiflik Modeli (Inverse Gaussian Frailty Model)

Ters-Gauss (Ters normal) dagilimi, gamma dagilimina alternatif olarak Hougaard [100]
tarafindan sunulmus, ardindan Manton ve ark [101], Klein ve ark [102], Keiding ve ark [103] ve
Price ve Manatunga [104] tarafindan uygulanmistir [18]. Gamma dagilimina benzer sekilde
kullanish ve sik kullanilan bir dagilimdir.

pn ve A parametrelerine sahip Ters-Gauss dagilimh zayiflik rastgele degiskeni Z'nin
olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir [99];

-1

f@2) = (A/2m)227 2 exp( 5 (2 = w)?) , p>0ve A>0 (69)

Laplace doniisiimii ise asagidaki gibidir;
2
L@ = exp(; = G + 24w)'/?) (70)

Sifir komsuluguna sahip Laplace doéntsimiiniin, birinci ve ikinci tlirevinden

yararlanilarak beklenen deger ve varyans asagidaki gibi bulunmaktadir;

E(Z) = (71)
vz =L (72)

Z rastgele degiskeni ortalamasi bir (E(Z)=1) ve varyansi sonlu (V(Z)=0?2) olacak sekilde
standartlastirilmis oldugundan p=1 olarak alindiginda beklenen deger ve varyans asagidaki

sekle dontiismektedir;

EZ)=1 (73)
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V(Z) =370 (74)

Zayiflik rastgele degiskeninin ters-Gauss dagilimina uymasi durumunda hazard

fonksiyonu ve sagkalim fonksiyonu asagidaki gibi olmaktadir [18];

— ho ()
h(®) = (1+202Hy (1)) 1/2 (75)

S(t) = exp(G (1 — 1+ 202H,(©) ) (76)

2.1.2.4.5.1.3. Pozitif Duragan Zayiflik Modeli (Positive Stable Frailty Model)

Pozitif duragan dagilim bir zayiflik dagilimi olarak Hougaard [105] tarafindan tanitilmis
ve Wang ve ark [106] ve Manatunga ve Oakes [107] tarafindan uygulanmistir. Fine ve ark [108]
ve Martinussen ve Pipper [109] ise yakinlarda paylasilmis pozitif duragan zayiflik modelinde
yeni tahmin prosediirleri 6nermislerdir. Dagilim, Hougaard’'in gii¢ varyans fonksiyonu dagilimi
[97] ve Aalen’in bilesik Poisson dagilimi [110,111] ile daha da genisletilmistir. Dagilimin Laplace
dontlisiimiiniin sifirda komsulugu bulunmamaktadir ve bu yiizden tiim momentleri sonsuzdur.
Bu sonug, Elbers ve Ridder [112] tarafindan ele alinan tanimlanabilirlik sorunlar1 agisindan
onemlidir. Ciinkii zayiflik dagiliminin sonlu bir ortalamasinin, tek degiskenli zayiflik
modellerinin tanimlanabilirligi i¢in tek kosul oldugunu bulmuslardir. Bu durum, pozitif duragan
dagilimin bir zayiflik modeli olarak tanitilmasinin temel sebebidir. Ayrica pozitif duragan
dagilim, zayifligi entegre ettikten sonra kosulsuz hazardlarda orantili hazard varsayiminm
koruyan tek zayiflik dagilimidir [18].

Bir dagilimdan n tane bagimsiz rastgele degiskenin uygun sekilde normallestirilmis
toplami, yine ayni dagilima sahipse bu dagilim pozitif duragan dagilim olarak adlandirilir.
yparametresi (0,1] araliginda olmak kosulu ile normallestirme n'/? ile verilmektedir. y
parametreli pozitif duragan dagihimh zayifik rastgele degiskeni Z'min olasiik yogunluk

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir [30];
1 oo F(ky+1) _ _jy—1 .

f(2) = 2 3y (— 1)<+t T 2 =kr=sin (leym) (77)
Laplace doniisiimii ise asagidaki gibidir;

L(u) = exp(—u’) (78)
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Dagilimin tim momentleri sonsuz oldugu icin beklenen degeri de sonsuz olurken,
varyansl ise tanimlanamamaktadir.
Zayiflik rastgele degiskeninin pozitif duragan dagilima uymasi durumunda hazard

fonksiyonu ve sagkalim fonksiyonu asagidaki sekilde olmaktadir [18];
h(t) =y ho(O)Ho ()" (79)

S(t) = exp(=Ho(t)") (80)

2.1.2.4.5.1.4. Gii¢ Varyans Fonksiyonu Zayiflik Modeli (The Power Variance Function
Frailty Model)

Gamma, ters-Gauss ve pozitif duragan gibi dagilimlari iceren genis zayiflik dagilimlari
ailesi, ayn1 zamanda Tweedy [113] tarafindan 6nerilen ve daha sonra bagimsiz olarak Hougaard
[97] tarafindan tiiretilen gii¢c varyans fonksiyonu dagihminin da ailesidir. U¢ parametreye sahip
(v, k, A) glic varyans fonksiyonu dagilimi diger dagilimlara déniisebilmektedir. y=0 oldugunda
Gamma dagilimi, y=0,5 oldugunda ters-Gauss dagilimi ve A=0 oldugunda ise pozitif duragan

dagilim elde edilmektedir [18].
Laplace doniistimi asagidaki gibidir [18];

—g((uu)y—m

L(u)=e (81)

Laplace doniisiimiiniin, birinci ve ikinci tlirevinden yararlanilarak beklenen deger ve

varyans asagidaki gibi bulunmaktadir;

E(Z) = kar1 (82)

V(Z) =k(1—y) Y2 (83)
Z rastgele degiskeni ortalamasi bir (E(Z)=1) ve varyansi sonlu (V(Z)=02) olacak sekilde

standartlastirilmis oldugundan kAY~1=1 olarak alindifinda beklenen deger ve varyans asagidaki

sekle dontismektedir;

E(Z) =1 (84)
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V(Z) = L=0? (85)

Zayiflik rastgele degiskeninin gii¢c varyans fonksiyonu dagilimina uymasi durumunda

hazard fonksiyonu ve sagkalim fonksiyonu ise asagidaki sekilde olmaktadir;

h(t) = —o® (86)

(U Ho ()

S(t) = exp(— s ((A+ Ho (D))" = A7) (87)

2.1.2.4.5.1.5. Bilesik Poisson Zayiflik Modeli (The Compound Poisson Frailty Model)

Bilesik Poisson dagilimi Aalen [110,111] tarafindan tanmitilan bir zayifik dagilimidir.
Modelin ilging bir 6zelligi, sonsuza kadar hayatta kalan sifir zayiflikli bir alt grup vermesidir.
Siirekli kismin yogunlugunun, sadece sayisal olarak hesaplanmasi gereken sonsuz bir seri
olarak verilmesine ragmen, dagilim matematiksel olarak uygundur. Bagimsiz ve Gamma
dagilimli rastgele degiskenlerin (X1, X2,X3, ..., Xn) Poisson dagilimli sayilarinin (N) toplami bilesik
Poisson dagilimini olusturmaktadir ve asagidaki gibi gosterilmektedir [18];

Z={X1+X2+X3+"‘+XN ,N>O (88)

0 ,N=0

Zayiflik degeri Z, N>0 oldugunda ve N’'nin Poisson dagilimli ve p beklenen degerli oldugu
kabul edildiginde, birbirinden bagimsiz ve Gamma dagiliml X;'lerin (Xi~1“(k, /'l)) toplamina esit

olmaktadir. N=0 oldugu durumda ise zayiflik degeri Z de sifir olmaktadir.

Laplace doniistimti ise asagidaki gibidir;

L(w) = e PP+~ (89)
p = —kTH , A =2,k = —yparametreleri yardimiyla Laplace doniisiimii asagidaki
sekliyle elde edilir;

—%((Mu)hﬂ)

Lu)=e (90)
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Laplace doniistimiiniin, birinci ve ikinci tlirevinden yararlanilarak beklenen deger ve

varyans asagidaki gibi bulunmaktadir [30];
E(Z) = ka1 (91)
V(Z)=k(1-y) 22 (92)

Zayiflik rastgele degiskeninin bilesik Poisson dagilimina uymasi durumunda hazard

fonksiyonu ve sagkalim fonksiyonu asagidaki sekilde olmaktadir [18];

h(t) = —0— (93)
(145 H00)

S = e—%<(1+%H0(t))y_1) (94)

2.1.2.4.5.1.6. Log-normal Zayiflik Modeli (Log-normal Frailty Model)

Log-normal zayiflik modelleri, 6zellikle cok degiskenli zayiflik modellerinde bagimlilik
yapilarinin modellenmesinde olduk¢a yararlidir. Buna ragmen Flinn ve Heckman'in [114]
calismalarinda oldugu gibi tek degiskenli durumlarda da log-normal dagilim kullanilmaktadir.
W normal dagildig1 varsayilan rastgele bir degisken olmak {izere zayiflik asagidaki sekilde

olusturulur [30];
Z=e" (95)

Log-normal modelin iki c¢esidi mevcuttur ve bunlar sirasiyla E(w)=0 ve E(Z)=1

kisitlamalar ile verilmektedir. Birinci ¢esit daha yaygin olarak kullanilmaktadir [18].

2.1.2.4.5.1.7. Zayiflik lyilestirme Modeli (Frailty Cure Model)

Cox orantii hazard modeli yasam verilerinin analizinde olduk¢a sik olarak
kullanilmaktadir. Bu modelin ve zayiflik modellerinin (bilesik Poisson zayiflik modeli haric)
genellikle belirtilmeyen ve tim bireylerin ilgilenilen olay1 deneyimleyecegi gibi bir varsayimi
vardir. Bununla birlikte, bazi durumlarda bireylerin bir kisminin ilgilenilen olay1 yasamasi
goriilmeyebilir. Bu durum da bazi bireylerin tedavi neticesinde iyilesmesi sonucu ortaya
cikmaktadir. Ornegin bir hastaligin niiksetmesini arastiran bir arastirmaci, bazi bireylerde
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hastaligin tekrar olustugunu gozlemleyemeyebilir. Ciinkii populasyonda artik iyilesen ve
hastaliktan kurtulan bir kesim olusmustur. lyilestirme modelleri, populasyondaki iyilesen
kesimi tahmin edebilmek icin kullanilmaktadir. Bu modeller, dncekilere gére daha dogru ve
bilgilendirici sonug¢larin formiile edilmesini saglayarak, olaya kadar gecen siire verilerinin
anlasilmasini kolaylastirmaktadir. Aksi takdirde, populasyondaki iyilesen kesimi hesaba
katmayan bir analizden basarili sonuglar elde edilemezdi. Bununla birlikte ¢calismada iyilesen
bir kesim mevcut degilse, standart sagkalim analizi yaklasimlariyla devam edilebilir [115].
lyilestirme modellerinde popiilasyon iki alt popiilasyona béliiniir. Bir tarafta 1-¢
olasilikla iyilesecek olan bireyler yer alirken, diger tarafta ise ¢ olasilikla uygun bir sagkalim
fonksiyonu So(t)’yesahip bireyler yer alacaktir.lyilesen bir kesimi iceren sagkalim siiresi modeli

su sekilde verilmektedir [104];
S@) =1 —-¢)+¢S(t) (96)

lyilestirme modellerinde, ilgilenilen olay1 deneyimleyen bireylerin risk acisindan
homojen oldugu varsayilmaktadir. Zayiflik modellerinden yararlanilarak, risk altindaki kesimler
arasinda heterojenligi saglamak icin iyilestirme modellerinin uzantilar1 kullanilmaktadir. Diger
bir deyisle, calisilan popiilasyonda iyilesen bir kesime izin vermek i¢in zayiflik modellerinin
uzantilar1 kullanilmaktadir. Béyle bir durumda zayiflik dagilimi kesikli ve siirekli dagilimlarin
bir kombinasyonudur [115].

lyilestirme modelleriyle zayifik modellerinin birlesiminden zayifhk iyilestirme
modelleri olusturulmustur ve bu modellere aymi zamanda zayiflik karissm modelleri de
denmektedir.

Gamma zayiflik karisim modeli i¢in sagkalim fonksiyonu asagidaki gibidir;

S@) = (1— ) + ¢ (1 +a2Hy ()" (97)

Price ve Manatunga [104] yaptiklar1 c¢alismada iyilestirme modellerini, zayiflik
modellerini ve zayiflik iyilestirme modellerini karsilastirmislardir. Zayiflik modellerinin iyilesen
bir kesimin oldugu veri setlerinde oldukca kullanish oldugunu gérmiislerdir. Ayrica zayiflik
iyilestirme modellerinin, standart iyilestirme modellerine gore daha basarili olduklar1 sonucuna

ulasmislardir.
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2.1.2.4.5.2. Cok Degiskenli Zayiflik Modelleri (Multivariate Frailty Models)

Genellikle sagkalim analizlerinde her bir birey icin bir tek sagkalim siiresi olmaktadir.
Bu gibi durumlarda veri seti tek degiskenli olarak adlandirilir ve bu tarz verilere tek degiskenli
sagkalim analizleri uygulanmaktadir. Ancak bazi veri setlerinde her bir birey icin birden fazla
sagkalim siiresi olabilmektedir. Sagkalim calismalarinda cogunlukla ilgilenilen olay 6liim
olmakla birlikte her zaman bdyle olmayabilir. Bazen ilgilenilen olay bir hastaligin tekrarlamasi,
kalp krizi ya da hamilelik gibi birden fazla kez tekrarlanmasi miimkiin olan olaylar
olabilmektedir. Boyle olaylar tekrarlanan olaylar (recurrent events) olarak adlandirilmaktadir.
Baz1 sagkalim c¢alismalarinda goriilen bir diger durum ise ilgilenilen olayin ger¢eklesmesinin
birden fazla sebebe dayandirilabilmesidir. Ornek olarak ameliyat olan bir hastanin, hastalik
nedeniyle degil de ameliyat ya da hastane enfeksiyonundan 6lmesini verebiliriz. Boyle bir
durumda ameliyat ve hastane enfeksiyonu yarisan riskler (competing risks) olarak
adlandirilmaktadir. Baz1 ¢alismalarda ise hem yarisan riskler hem de tekrarlanan olaylar ayni
anda gergeklesebilmektedir. Boyle sistemler ise tamir edilebilir sistemler (repairable systems)
seklinde ifade edilmektedir. Bu tarz sagkalim verileri ise cok degiskenli olarak adlandirilir ve bu
gibi verilere ¢ok degiskenli sagkalim analizleri uygulanmaktadir [96].

Zayiflik modellerinin uygulandig1 bir diger 6nemli alan ise ¢ok degiskenli sagkalim
verilerinin analizidir. Bir bireyin bir hastaliga birden fazla kez yakalanmasi, ikizler {izerinde
yapilan calismalar, ayni genetik yapiya sahip aile bireyleri lizerinde yapilan ¢alismalar ya da bir
bireyin iki go6zi, iki bobregi {lizerinde yapilan c¢alismalar igin cok degiskenli zayiflik
modellerinden yararlanilmaktadir. Cok degiskenli ve heterojen bir popiilasyona sahip sagkalim
verileri lizerinde modelleme ilk olarak Clayton [116] tarafindan yapilmistir. Cok degiskenli
modeller, ilgilenilen olay zamanlar1 arasindaki bagimliligi da hesaba katmaktadir. Yani
gozlenemeyen ya da gizli aciklayici degiskenlerin varliginda veriyi yapisina gore siniflamakta ve
olusturulan siniflar arasindaki bagimsizligi tanimlamaktadir [117].

Cok degiskenli sagkalim verilerinin modellenmesinde zayiflik modelleri ve kopula
modelleri (copula models) oldukca yaygin olarak kullanilmaktadir. Her iki model de sonucg
degiskeninin kiimeler ici bagimliligini tanimlamaya ¢alismaktadir. Kopula modelleri tipik olarak
kiiciik ve esit kiime biytikliigline sahip kiimelenmis verilerin ortak sagkalim fonksiyonlarini
modellemek i¢in kullanilmaktadir. Zayiflik modelleri ise dengeli ya da dengesiz kiime
biiyiikliigiine sahip kiimelenmis sagkalim verilerini modellemek icin kullanilabilmektedir [118].

Cok degiskenli sagkalim verilerini modellemede kullanilan zayiflik modelleri icinde en
sik kullanilanlar;

e paylasilmis zayiflik modeli (shared frailty model)
o iligkili zayiflik modeli (correlated frailty model), olmaktadir.
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2.1.2.4.5.2.1. Paylasilmis Zayiflik Modeli (Shared Frailty Models)

Paylasilmis zayiflik modelleri ilk olarak Clayton [116] tarafindan sunulmus, ardindan
Hougaard [117] tarafindan gelistirilmigtir.

Birbiriyle genetik yakinlig1 olan Kkisiler, birbirine benzer organlar ya da tekrarlanan
olaylarin oldugu sagkalim verilerinin analizinde paylasilmis zayiflik modellerinin kullanilmasi
onerilmektedir. Burada temel husus, bir risk sinifina ait bireylerin ayni zayiflik degerine sahip
olmalaridir. Aym siniftaki (kiimedeki) bireyler, ayni zayiflik degerine sahip oldugu icin model
adini paylasilmis zayiflik modeli olarak almistir [116].

Ayni siniftaki bireylerin basarisizlik zamanlari kosullu bagimsizdir. Burada bahsi gecen
kosul, zayiflik terimi Z ile ilgilidir. Ciinkii her bir bireye ait temel hazard fonksiyonu Zho(t)
seklindedir ve zayiflik terimi Z'nin ayni siniftaki bireyler icin ortak olmasindan dolay1 bireylerin
basarisizlik zamanlar arasindaki bagimlilik olusmaktadir. Paylasilmis zayiflik modellerinde
zayifik  terimi  yardimiyla olaylarin  gerceklesme zamanlar1 arasindaki iliski
modellenebilmektedir [27].

Calismadaki kiime sayis1 N (i=1,2,3,...,N), her bir kiimedeki birey sayis1 n; ve i. kiimedeki
j- bireye ait gozlenen sagkalim siiresi tij olmak tizere Zi>0 kosulu altinda i. kiimenin hazard

fonksiyonu asagidaki gibidir [30];
h(ti; \ 21, Xij) = ziho(tij)exp(B'X;)) (98)

Z=z; ve tij > 0 olmak lzere i. kiimeye ait kosullu sagkalim fonksiyonu ise asagidaki

gibidir;
S(til' . tini \ Zi'Xi) = exp (_Zi Z?;lHo(tL])exp(ﬁ’XU)) (99)

Paylasilmis zayiflik modelinin bir takim kisitlar1 bulunmaktadir. Bunlari maddeler

halinde soyle siralayabiliriz [30];

e Ayn sinifta (kiimede) bulunan bireylerin ayni gézlenemeyen risk faktorlerine sahip
oldugu varsayilmaktadir.

o Smiflar igerisinde pozitif yonde iliskilerin oldugu kabul edilmektedir. Oysa ki bazi
durumlarda ayni smiftaki bireylerin sagkalim zamanlar1 arasinda pozitif yerine negatif
yonli bir iliski gozlenebilmektedir.

e Smiflar icindeki sagkalim siireleri arasindaki bagimhlik, marjinal dagilimlardan

kaynaklanmaktadir.
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Paylasilmis zayiflik modellerinin getirdigi bu kisitlardan kurtulabilmek igin iligkili
zayiflik modelleri tercih edilmektedir.

Paylasilmis zayiflik modelleri de dagilimin tiiriine gore farkli cesitler icermektedir.
Bunlar1 paylasilmis Gamma, paylasilmis bilesik Poisson, paylasilmis Log-normal, paylasilmis
pozitif duragan, paylasilmis gii¢ varyans fonksiyonu zayiflik modeli olarak siralayabiliriz. Dos
Santos ve ark [119] ¢alismalarinda sagkalim verilerini modellemek i¢in paylasilmis Gamma ve
paylasilmis Log-normal zayiflik modellerini kullanmislardir. Hanagal ve Bhambure [120] ise
ikizler tiizerinde yaptiklar1 bir c¢alismada paylasilmis pozitif duragan zayifik modelini

kullanmislardir.

2.1.2.4.5.2.2. iliskili Zay1flik Modeli (Correlated Frailty Models)

Cok degiskenli sagkalim verilerinde kullanilan bir diger yontem iliskili zayiflik
modelleridir. Genel olarak iliskili zayiflik modelleri iki degiskenli sagkalim verilerinde
kullanilmaktadir. Ozellikle aile ve ikiz olaylarini iceren sagkalim verilerinde kullanimi oldukca
yaygindir. Burada her bir cift icin zayiflik terimi iki rastgele degisken olarak belirlenmektedir.
Ayni siiftaki bireyler paylasilmis modeldeki gibi aym zayifliga sahip degildirler, zayifligin
sadece belirli bir béliimiinii paylagirlar. iliskili zayi1flik modellerindeki temel diisiince ayni simif
icindeki bireylerin zayifliklarinin birbirleriyle iliskili ancak ayni olmadigidir [27].

Zayifliklar arasindaki iliskinin bire esit olmasi halinde iliskili zayiflik modeli, paylasilmis
zayifik modeline doniismektedir. Iliskili zayifik modellerinde hem smif hem de birey
varyasyonlar1 dikkate alinmaktadir. Bu nedenle o6zellikle genetik calismalara bu modelin
olduk¢a katkisi bulunmaktadir. Clinkii genetik calismalarda, hastalik ya da 6liim tzerinde

genlerin mi yoksa cevresel faktorlerin mi daha ¢ok etkili oldugu arastirilmaktadir [30].
iki degiskenli durumda kosullu sagkalim fonksiyonu asagidaki gibi olmaktadir;

St ty\ Z4,Z5) = S(t1 \ Z1) S(t2 \ Z3) = exp(—Z1Hy(t1))exp(—Z,Hy(t7)) (100)
t sagkalim stiresi, X aciklayic1 degiskenler vektort, § regresyon katsayilari vektorti, hoj(t)

temel hazard fonksiyonu, Z; zayiflik terimi, j (j=1,2) bireyler ve i (i=1,2,.,n) ciftleri gostermek

lizere hazard fonksiyonu asagidaki gibidir;

h(t) = Zijhojef ¥ (101)
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iliskili zayifik modelleri de dagilimin tiiriine gére farkh cesitler icermektedir. Ancak

iclerinde en sik kullanilani iliskili gamma zayiflik modelidir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Calismamizda sagkalim analizlerinde orantili hazard varsayimi saglanmadigl zaman
kullanilmas1 6nerilen yontemlerden tabakali Cox regresyon modeli ile zayiflik modellerini
incelemek ve bu yontemleri birbirleriyle karsilastirarak avantajlarini ve dezavantajlarini
belirleyebilmek amacglanmistir. Ayrica degisen hazard oranlar1 ve 6rneklem genisliklerinde
sonuclarin nasil etkilenecegi arastirilmistur.

Calismanin amacit dogrultusunda sagkalim verisi tlireten bir simiilasyon plani
kurgulanmistir. Simulasyon ilk olarak ii¢ farkli hazard oram igin gerekli olan 6rneklem
genisliklerinin belirlenmesi ile baslamistir. Hazard oranlari sirasiyla 0,50 , 0,67 ve 0,85 olarak
belirlenmistir ve yine sirasiyla belirtilen hazard oranlar icin gerekli 6rneklem genislikleri 210,
574 ve 1742 olarak hesaplanmistir. Ayrica ¢alismamizda, belirlenmis hazardlar icin gerekli olan
orneklem genislikleri ile kii¢iik ve bliyiik 6rneklem genisliklerinde de uygulanilacak modellerin
nasil sonuglar verecegi arastirllmak istenmistir. Belirlenen Orneklem genislikleri asagida

gorilmektedir;

HR=0,67
icin

Sekil 3.1. Belirlenen hazardlar ve 6rneklem genislikleri

Ug¢ farkh hazard oram ve her bir hazard oram igin ii¢ farkli 6rneklem genisligi
secildiginden 9 farkli deneme diizeni olusturulmasi planlanmistir. Ancak hazard orani 0,50 igin
secilen kiiciik 6rneklem genisligi 150°de veri tretilirken kullanilacak kod ile veriler istenilen
sekilde iiretilemedigi icin o deneme diizeni ¢calismadan c¢ikartilmis ve toplamda 8 farkli deneme
diizeni ile calismaya devam edilmistir.

Simulasyon kurgumuzdaki her bir deneme diizenindeki her bir veri seti i¢in tiretilecek
dort farkl degisken planlanmistir.

Bagimli degisken yasam siiresi olarak belirlenmis ve bu dogrultuda bir “time” degiskeni
tanimlanmistir.

iki tane bagimsiz (aciklayic1) degisken olmasi planlanip, bunlar sirasiyla X; ve X olarak
belirlenmistir.

Son degiskenimiz de sagkalim verilerinde olduk¢a sik karsimiza ¢ikan sansiir

degiskenidir ve S olarak adlandirilmistir.
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Sagkalim verileri genellikle Weibull olarak dagildig1 ve literatiirdeki sagkalim verisi
simiilasyonlar1 incelendigindeWeibull dagilimindan tiretildigi gorildigi icin Time degiskeni
sturekli bir degisken olarak kabul edilip, iki parametreli Weibull dagilimindan iiretilmistir.
Weibull dagiliminin sekil parametresi y=1,5 ve 6lcek parametresi A=0,1 olarak belirlenmistir
[121].

Aciklayicr degiskenlerimiz X; ve X; ise binary yapida olup p=0,5 ile bernoulli
dagilimindan tiretilmistir. Sansiir degiskenimiz S ise yine binary yapida olup p=0,3 ile bernoulli
dagilimindan lretilmistir. Ayrica veriler iretilirken kullanilan, sagkalim verileri tiretmek i¢in
gelistirilmis kod tlzerine “time dependent effect” olarak gecen bir “tde” terimi eklenerek X;
degiskeni icin orantili hazard varsayiminin bozulmasi amac¢lanmistir. Béylece X: degiskeni icin
orantili hazard varsayiminin saglanamamasi, X, degiskeni icin ise orantili hazard varsayiminin
saglanmasi beklenmektedir.

Yapilan bu islemler her bir deneme diizeninde 1000 kez tekrar edilmistir. Yani 8 farkl
deneme diizeni ve her bir deneme diizeninde 1000 tekrar olmak tizere toplamda 8000 adet
sagkalim verisi, STATA 13.0 paket programinda Uretilmistir.

Simule edilen verilere sirasiyla su islemler uygulanmistir;

Ik olarak modelde sadece ilk aciklayici degiskenimiz olan Xii¢in ardindan da ikinci
aciklayici degiskenimiz olan X; icin hazard varsayimi kontrolii Schoenfeld artiklar1 yontemi ile
STATA 13.0 paket programinda hesaplatilmistir. Bir sonraki adimda yine 6nce modelde sadece
X1 degiskeni olacak sekilde ardindan da X, degiskeni olacak sekilde, hazard varsayimi
kontroliinden ¢ikan sonuca bakilmaksizin klasik Cox regresyon analizi uygulanmistir.

Aciklayic1 degiskenler modele tek tek alinip hazard varsayimi kontrolleri ve Cox
regresyon analizleri yapildiktan sonra bu kez iki aciklayici degiskenimiz X; ve X, ayni anda
modele alinmistir. Daha 6nce yaptigimiz gibi ilk olarak hazard varsayimi kontrolii Schoenfeld
artiklar1 yontemi ile STATA 13.0 paket programinda hesaplatilmistir. Ardindan iki agiklayici
degiskenimiz de modelde yer alacak sekilde, hazard varsayimi kontroliinden ¢ikan sonuca
bakilmaksizin klasik Cox regresyon analizi uygulanmistir.

Cox regresyon analizinin ardindan verilere hazard varsayimi saglanmadiginda
kullanilan yontemlerden tabakali Cox regresyon modeli ile zayiflik modelleri uygulanmistir.
Tabakali Cox regresyon modeli, hazard varsayimini saglamayan degiskene gore tabakalandirma
yapmay1 gerektirmektedir. Bu nedenle veriler, hazard varsayimini bozacak sekilde lirettigimiz
X1 degiskenine gore tabakalandirilarak tabakali Cox regresyon analizi uygulanmasi saglanmistir.

Son asamada ise verilerimize zayiflik modelleri uygulanmistir. Sagkalim siiresi
degiskenimiz Weibull dagilimiyla iiretildigi i¢in zayiflik teriminin uygulanacagi dagilim Weibull
dagilimi olarak belirlenmistir. Zayiflik terimleri secilirken ise iclerinde en sik kullanilanlardan
Gamma ve ters-Gauss zayiflik terimlerisecilmistir. Verilerimize Weibull dagilimli Gamma
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zayiflik modeli ve Weibull dagilimli ters-Gauss zayiflik modeli olmak tizere iki farkli model

uygulanmistir. Yapilan tiim analizler STATA 13.0 paket programi yardimiyla hesaplatilmistir.
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4. BULGULAR

4.1. HR=0,50 ve N=210 icin Cox, Tabakal Cox ve Zayiflik Modellerine Ait Bulgular

HR=0,50 ve N=210 icin yapilan simiilasyon sonuclar1 Tablo 4.1.'de 6zetlenmistir. Uretilen 1000 veri setinde sansiirlii gozlem sayisi ortalama

63 olarak bulunmustur.

Tablo 4.1. HR=0,50 ve N=210 icin Cox, Tabakali Cox ve Zayiflik modellerineait sonuclar

Cox Regresyon Modeli
Cox (X1) Cox (X2) Cox (X1 ve Xz2)

VaHrE;zaI;?nl X1 Model Log- VaHrE;zaI;?nl X2 Model Log- Vz}ill?silai(rjm X1 X2 Model Log-
(p§’ ) ) Likelihood (p§’ ) ) Likelihood (pﬁ’ ) ) ) Likelihood
688 580 583 65 379 382 719 603 414 694

(<005)  (<005) (<0,05) 27395 (005 (<005 (<005) 27019 (c005) | (<005) (<005 (<005 27307
312 420 417 935 621 618 281 397 586 306
(>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05) (=0,05) (>0,05) (>0,05) (=0,05) (>0,05)
Tabakali Cox Regresyon ve Zayiflik Modelleri
Zayiflik Modelleri
Tabakali Cox Regresyon Modeli
Gamma Zayiflik Modeli Ters-Gauss Zayiflik Modeli
X Model Log- Model Log- Model Log-
(pz) (p) Likelihood (p) Likelihood (p) Likelihood
479 481 600 669
(<0,05) (<0,05) -231,163 (<0,05) -134,519 (<0,05) -134,71
521 519 400 331
(>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05)
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Tablo 4.1. incelendiginde; X; degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi
kontroliiniin sonug¢larina gore iiretilen 1000 veri seti icinde 688 tanesi varsayimi saglamazken,
312 tanesi ise varsayimi saglamistir. Modelde X: degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuclarina gore ise kurulan 1000 modelin 583 tanesi anlaml c¢ikarken, 417
tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -275,054
olarak bulunmustur.

X, degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin sonuglarina gore
tiretilen 1000 veri seti icinde 65 tanesi varsayimi saglamazken, 935 tanesi ise varsayimi
saglamistir. Modelde X, degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox regresyon modeli
sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 382 tanesi anlaml ¢ikarken, 618 tanesi ise anlamsiz
cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -276,103 olarak
bulunmustur.

X1 ve X, degiskeni icin aym1 anda yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin
sonuclarina gore lretilen 1000 veri seti icinde 719 tanesi varsayimi saglamazken, 281 tanesi ise
varsayimi saglamistir. Modelde X; ve X, degiskenlerinin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuclarina gore ise kurulan 1000 modelin 694 tanesi anlaml ¢ikarken, 306
tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -273,070
olarak bulunmustur.

Tabakali Cox regresyon modeli sonuclarina gore kurulan 1000 modelin 481 tanesi
anlamh ¢ikarken, 519 tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-
likelihood degeri -231,163 olarak bulunmustur.

Zayiflik modellerinin sonuglarina baktigimizda,gamma zayiflik modeli ile kurulan 1000
modelin 600tanesi anlaml ¢ikarken, 400 tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve kurulan 1000 modelin
ortalama Log-likelihood degeri -134,519 olarak bulunmustur. Ters-Gauss zayiflik modeli ile
kurulan 1000 modelin ise 669 tanesi anlamli ¢ikarken, 331 tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve

kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -134,710 olarak bulunmustur.
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4.2. HR=0,50 ve N=300 icin Cox, Tabakal1 Cox ve Zayiflik Modellerine Ait Bulgular

HR=0,50 ve N=300 icin yapilan simiilasyon sonuglar1 Tablo 4.2.'de 6zetlenmistir. Uretilen 1000 veri setinde sansiirlii gozlem sayisi ortalama

91 olarak bulunmustur.

Tablo 4.2. HR=0,50 ve N=300 icin Cox, Tabakali Cox ve Zayiflik modellerine ait sonug¢lar

Cox Regresyon Modeli
Cox (X1) Cox (X2) Cox (X1 ve Xz2)

VaHrE;zaI;?nl X1 Model Log- V:Irizal;?m X2 Model Log- VaHrE;zaI;?nl X1 X2 Model Log-
(p§’ ) ) Likelihood (pﬁ’ ) (p)  Likelihood (p§’ ) ) (p)  Likelihood
778 551 553 47 557 552 766 571 579 777

(<005)  (<005) (<0,05) 3741 (005 (<005) (<005 Y18 (<005 | (<005)  (<005) (<005 12873
222 449 447 953 443 448 234 429 421 223
(>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05)  (=0,05) (>0,05)
Tabakali Cox Regresyon ve Zayiflik Modelleri
Zayiflik Modelleri
Tabakali Cox Regresyon Modeli
Gamma Zayiflik Modeli Ters-Gauss Zayiflik Modeli
X Model Log- Model Log- Model Log-
(pz) (p) Likelihood (p) Likelihood (p) Likelihood
644 642 695 742
(<0,05) (<0,05) -362,155 (<0,05) -193,907 (<0,05) -194,064
356 358 305 258
(>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05)
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Tablo 4.2. incelendiginde; X; degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi
kontroliiniin sonug¢larina gore iiretilen 1000 veri seti icinde 778 tanesi varsayimi saglamazken,
222 tanesi ise varsayimi saglamistir. Modelde X: degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuclarina gore ise kurulan 1000 modelin 553 tanesi anlaml ¢ikarken, 447
tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -425,741
olarak bulunmustur.

X, degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin sonuglarina gore
tiretilen 1000 veri seti icinde 47 tanesi varsayimi saglamazken, 953 tanesi ise varsayimi
saglamistir. Modelde X, degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox regresyon modeli
sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 552 tanesi anlaml ¢ikarken, 448 tanesi ise anlamsiz
cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -425,516 olarak
bulunmustur.

X1 ve X, degiskeni icin aym1 anda yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin
sonuclarina gore liretilen 1000 veri seti icinde 766 tanesi varsayimi saglamazken, 234 tanesi ise
varsayimi saglamistir. Modelde X; ve X, degiskenlerinin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuclarina gore ise kurulan 1000 modelin 777 tanesi anlamh cikarken, 223
tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -422,873
olarak bulunmustur.

Tabakali Cox regresyon modeli sonuglarina gore kurulan 1000 modelin 642 tanesi
anlamh c¢ikarken, 358 tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-
likelihood degeri -362,155 olarak bulunmustur.

Zayiflik modellerinin sonuglarina baktigimizda, gamma zayiflik modeli ile kurulan 1000
modelin 695 tanesi anlamli ¢ikarken, 305 tanesi ise anlamsiz ¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin
ortalama Log-likelihood degeri -193,907 olarak bulunmustur. Ters-Gauss zayiflik modeli ile
kurulan 1000 modelin ise 742 tanesi anlamli ¢ikarken, 258 tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve

kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -194,064 olarak bulunmustur.
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4.3. HR=0,67 ve N=500 icin Cox, Tabakal1 Cox ve Zayiflik Modellerine Ait Bulgular

HR=0,67 ve N=500 icin yapilan simiilasyon sonuglar1 Tablo 4.3.'de 6zetlenmistir. Uretilen 1000 veri setinde sansiirlii gozlem sayisi ortalama

150 olarak bulunmustur.

Tablo 4.3. HR=0,67 ve N=500 icin Cox, Tabakali Cox ve Zayiflik modellerine ait sonug¢lar

Cox Regresyon Modeli
Cox (X1) Cox (X2) Cox (X1 ve Xz2)
VaHrE;zaI;?nl X1 Model Log- VaHrE;zaI;?nl X2 Model Log- Vz}ill?siai(rjm 1 X2 Model Log-
(p§’ ) ) Likelihood (p§’ ) ) Likelihood (pﬁ’ ) ) ) Likelihood
856 837 837 27 931 930 775 858 948 990
(<005)  (<0,05) (<0,05) 8039 (c005)  (<0,05) (<0,05) 7B73*  (<c005) | (<005) (<005) (<005 /3%
144 163 163 973 69 70 225 142 52 10
(>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05) (=0,05) (>0,05) (>0,05) (=0,05) (>0,05)
Tabakali Cox Regresyon ve Zayiflik Modelleri
Zayiflik Modelleri
Tabakali Cox Regresyon Modeli
Gamma Zayiflik Modeli Ters-Gauss Zayiflik Modeli
X Model Log- Model Log- Model Log-
(pz) (p) Likelihood (p) Likelihood (p) Likelihood
971 969 969 985
(<0,05) (<0,05) -674,284 (<0,05) -317,182 (<0,05) -317,435
29 31 31 15
(>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05)
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Tablo 4.3. incelendiginde; X; degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi
kontroliiniin sonug¢larina gore iiretilen 1000 veri seti icinde 856 tanesi varsayimi saglamazken,
144 tanesi ise varsayimi saglamistir. Modelde Xi degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuclarina gore ise kurulan 1000 modelin 837 tanesi anlamh c¢ikarken, 163
tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -780,399
olarak bulunmustur.

X, degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin sonuglarina gore
tretilen 1000 veri seti icinde 27 tanesi varsayimi saglamazken, 973 tanesi ise varsayimi
saglamistir. Modelde X, degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox regresyon modeli
sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 930 tanesi anlaml ¢ikarken, 70 tanesi ise anlamsiz
cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -778,734 olarak
bulunmustur.

X1 ve X, degiskeni icin aym1 anda yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin
sonuglarina gore liretilen 1000 veri seti icinde 775 tanesi varsayimi saglamazken, 225 tanesi ise
varsayimi saglamistir. Modelde X; ve X, degiskenlerinin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 990 tanesi anlaml ¢ikarken, 10
tanesi ise anlamsiz ¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -773,222
olarak bulunmustur.

Tabakali Cox regresyon modeli sonuclarina gore kurulan 1000 modelin 969 tanesi
anlamh cikarken, 31 tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-
likelihood degeri -674,284 olarak bulunmustur.

Zayiflik modellerinin sonuglarina baktigimizda, gamma zayiflik modeli ile kurulan 1000
modelin 969 tanesi anlamh ¢ikarken, 31 tanesi ise anlamsiz ¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin
ortalama Log-likelihood degeri -317,182 olarak bulunmustur. Ters-Gauss zayiflik modeli ile
kurulan 1000 modelin ise 985 tanesi anlamli cikarken, 15 tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve

kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -317,435 olarak bulunmustur.
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4.4. HR=0,67 ve N=574 icin Cox, Tabakal1 Cox ve Zayiflik Modellerine Ait Bulgular

HR=0,67 ve N=574 icin yapilan simiilasyon sonuglar1 Tablo 4.4.'de 6zetlenmistir. Uretilen 1000 veri setinde sansiirlii gozlem sayisi ortalama

173 olarak bulunmustur.

Tablo 4.4. HR=0,67 ve N=574 icin Cox, Tabakali Cox ve Zayiflik modellerine ait sonug¢lar

Cox Regresyon Modeli
Cox (X1) Cox (X2) Cox (X1 ve Xz2)
VaHrE;zaI;?nl X1 Model Log- VaHrE;zaI;?nl X2 Model Log- Vz}ill?siai(rjm 1 X2 Model Log-
(p§’ ) ) Likelihood (p§’ ) ) Likelihood (pﬁ’ ) ) ) Likelihood
917 886 887 19 966 964 852 903 976 999
(<005)  (<0,05) (<0,05) 020362 (c005)  (<0,05) (<0,05) M (c005) | (<005) (<005) (<005  0r23%
83 114 113 981 34 36 148 97 24 1
(>0,05)  (=0,05) (=0,05) (>0,05) (>0,05) (=0,05) (>0,05) (>0,05) (=0,05) (>0,05)
Tabakali Cox Regresyon ve Zayiflik Modelleri
Zayiflik Modelleri
Tabakali Cox Regresyon Modeli
Gamma Zayiflik Modeli Ters-Gauss Zayiflik Modeli
X Model Log- Model Log- Model Log-
(pz) (p) Likelihood (p) Likelihood (p) Likelihood
990 990 982 997
(<0,05) (<0,05) -798,084 (<0,05) -364,283 (<0,05) -364,549
10 10 18 3
(>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05)
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Tablo 4.4. incelendiginde; X; degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi
kontroliiniin sonug¢larina gore iiretilen 1000 veri seti icinde 917 tanesi varsayimi saglamazken,
83 tanesi ise varsayimi saglamistir. Modelde X; degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuclarina gore ise kurulan 1000 modelin 887 tanesi anlamh c¢ikarken, 113
tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -920,362
olarak bulunmustur.

X, degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin sonuglarina gore
tiretilen 1000 veri seti icinde 19 tanesi varsayimi saglamazken, 981 tanesi ise varsayimi
saglamistir. Modelde X, degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox regresyon modeli
sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 964 tanesi anlaml ¢ikarken, 36 tanesi ise anlamsiz
cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -918,354 olarak
bulunmustur.

X1 ve X, degiskeni icin aym1 anda yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin
sonuglarina gore liretilen 1000 veri seti icinde 852 tanesi varsayimi saglamazken, 148 tanesi ise
varsayimi saglamistir. Modelde X; ve X, degiskenlerinin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuclarina gore ise kurulan 1000 modelin 999 tanesi anlamh ¢ikarken, 1
tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -912,329
olarak bulunmustur.

Tabakali Cox regresyon modeli sonuclarina gore kurulan 1000 modelin 990 tanesi
anlamh cikarken, 10 tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-
likelihood degeri -798,084 olarak bulunmustur.

Zayiflik modellerinin sonuglarina baktigimizda, gamma zayiflik modeli ile kurulan 1000
modelin 982 tanesi anlaml ¢ikarken, 18 tanesi ise anlamsiz ¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin
ortalama Log-likelihood degeri -364,283 olarak bulunmustur. Ters-Gauss zayiflik modeli ile
kurulan 1000 modelin ise 997 tanesi anlamli ¢cikarken, 3 tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve kurulan

1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -364,549 olarak bulunmustur.
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4.5. HR=0,67 ve N=650 icin Cox, Tabakal1 Cox ve Zayiflik Modellerine Ait Bulgular

HR=0,67 ve N=650 icin yapilan simiilasyon sonuglar1 Tablo 4.5.'de 6zetlenmistir. Uretilen 1000 veri setinde sansiirlii gozlem sayisi ortalama

195 olarak bulunmustur.

Tablo 4.5. HR=0,67 ve N=650 icin Cox, Tabakali Cox ve Zayiflik modellerine ait sonuc¢lar

Cox Regresyon Modeli
Cox (X1) Cox (X2) Cox (X1 ve Xz2)
VaHrE;zaI;?nl X1 Model Log- VaHrE;zaI;?nl X2 Model Log- Vz}ill?siai(rjm 1 X2 Model Log-
(p§’ ) ) Likelihood (p§’ ) ) Likelihood (pﬁ’ ) ) ) Likelihood
947 910 911 30 983 982 911 936 987 999
(<005)  (<005) (<0,05) 10855 (005 (<005 (<005) 19327 (c005) | (<005) (<005 (<005 10°659
53 90 89 970 17 18 89 64 13 1
(>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05)  (>0,05) (>0,05) (>0,05)  (>0,05) (>0,05)
Tabakali Cox Regresyon ve Zayiflik Modelleri
Zayiflik Modelleri
Tabakali Cox Regresyon Modeli
Gamma Zayiflik Modeli Ters-Gauss Zayiflik Modeli
X Model Log- Model Log- Model Log-
(pz) (p) Likelihood (p) Likelihood (p) Likelihood
994 994 991 997
(<0,05) (<0,05) 927,423 (<0,05) 4129 (<0,05) 413,191
6 6 9 3
(>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05)
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Tablo 4.5. incelendiginde; X; degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi
kontroliiniin sonug¢larina gore iiretilen 1000 veri seti icinde 947 tanesi varsayimi saglamazken,
53 tanesi ise varsayimi saglamistir. Modelde X; degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 911 tanesi anlaml ¢ikarken, 89
tanesi ise anlamsiz c¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -
1065,550 olarak bulunmustur.

X, degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin sonuglarina gore
tiretilen 1000 veri seti icinde 30 tanesi varsayimi saglamazken, 970 tanesi ise varsayimi
saglamistir. Modelde X, degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox regresyon modeli
sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 982 tanesi anlamli ¢ikarken, 18 tanesi ise anlamsiz
cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -1063,270 olarak
bulunmustur.

X1 ve X, degiskeni icin aym1 anda yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin
sonuclarina gore lretilen 1000 veri seti icinde 911 tanesi varsayimi saglamazken, 89 tanesi ise
varsayimi saglamistir. Modelde X; ve X, degiskenlerinin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuclarina gore ise kurulan 1000 modelin 999 tanesi anlamh ¢ikarken, 1
tanesi ise anlamsiz c¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -
1056,590 olarak bulunmustur.

Tabakali Cox regresyon modeli sonuclarina gore kurulan 1000 modelin 994 tanesi
anlamh c¢ikarken, 6 tanesi ise anlamsiz ¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-
likelihood degeri -927,423 olarak bulunmustur.

Zayiflik modellerinin sonuglarina baktifimizda, gamma zayiflik modeli ile kurulan 1000
modelin 991 tanesi anlamh ¢ikarken, 9 tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve kurulan 1000 modelin
ortalama Log-likelihood degeri -412,90 olarak bulunmustur. Ters-Gauss zayiflik modeli ile
kurulan 1000 modelin ise 997 tanesi anlamli ¢cikarken, 3 tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve kurulan

1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -413,191 olarak bulunmustur.
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4.6. HR=0,85 ve N=1500 icin Cox, Tabakal1 Cox ve Zayiflik Modellerine Ait Bulgular

HR=0,85 ve N=1500 icin yapilan simiilasyon sonuglari Tablo 4.6.'da 6zetlenmistir. Uretilen 1000 veri setinde sansiirlii gézlem sayis1 ortalama

450 olarak bulunmustur.

Tablo 4.6. HR=0,85 ve N=1500 icin Cox, Tabakali Cox ve Zayiflik modellerine ait sonuclar

Cox Regresyon Modeli
Cox (X1) Cox (X2) Cox (X1 ve X2)

VaHrE;zaI;?nl X1 Model Log- VaHrE;zaI;?nl X2 Model Log- Vz}ill?silai(rjm X1 X2 Model Log-

(p§’ ) ) Likelihood (p§’ ) ) Likelihood (pﬁ’ ) ) ) Likelihood
1000 953 953 31 1000 1000 1000 966 1000 1000
(<0,05)  (<0,05) (<0,05) 287AM 005 (<005) (<005 B30T g05)  (<005) (<0,05) (<005 2806296
47 47 969 34
(>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05)
Tabakali Cox Regresyon ve Zayiflik Modelleri
Zayiflik Modelleri
Tabakali Cox Regresyon Modeli
Gamma Zayiflik Modeli Ters-Gauss Zayiflik Modeli
X Model Log- Model Log- Model Log-
(pz) (p) Likelihood (p) Likelihood (p) Likelihood
1000 1000 1000 1000
(<0,05) (<0,05) -2499,066 (<0,05) -957,347 (<0,05) -957,7442
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Tablo 4.6. incelendiginde; X; degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi
kontroliiniin sonuglarina gore iiretilen 1000 veri seti igcinde 1000 tanesi varsayimi saglamazken,
0 tanesi ise varsayimi saglamistir. Modelde X; degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 953 tanesi anlaml ¢ikarken, 47
tanesi ise anlamsiz c¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -
2837,441 olarak bulunmustur.

X, degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin sonuglarina gore
tiretilen 1000 veri seti icinde 31 tanesi varsayimi saglamazken, 969 tanesi ise varsayimi
saglamistir. Modelde X, degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox regresyon modeli
sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 1000 tanesi anlaml ¢ikarken, 0 tanesi ise anlamsiz
cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -2814,304 olarak
bulunmustur.

X1 ve X, degiskeni icin aym1 anda yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin
sonuclarina gore lretilen 1000 veri seti icinde 1000 tanesi varsayimi saglamazken, 0 tanesi ise
varsayimi saglamistir. Modelde X; ve X, degiskenlerinin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 1000 tanesi anlaml ¢ikarken, 0
tanesi ise anlamsiz c¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -
2806,296 olarak bulunmustur.

Tabakali Cox regresyon modeli sonuglarina gore kurulan 1000 modelin 1000 tanesi
anlamh c¢ikarken, O tanesi ise anlamsiz ¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-
likelihood degeri -2499,066 olarak bulunmustur.

Zayiflik modellerinin sonuglarina baktigimizda, gamma zayiflik modeli ile kurulan 1000
modelin 1000 tanesi anlamh ¢ikarken, 0 tanesi ise anlamsiz ¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin
ortalama Log-likelihood degeri -957,347 olarak bulunmustur. Ters-Gauss zayiflik modeli ile
kurulan 1000 modelin ise 1000 tanesi anlamh cikarken, 0 tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve

kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -957,744 olarak bulunmustur.
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4.7.HR=0,85 ve N=1742 icin Cox, Tabakali1 Cox ve Zayiflik Modellerine Ait Bulgular

HR=0,85 ve N=1742 icin yapilan simiilasyon sonuglari Tablo 4.7.'de 6zetlenmistir. Uretilen 1000 veri setinde sansiirlii gdzlem sayis1 ortalama
524 olarak bulunmustur.

Tablo 4.7. HR=0,85 ve N=1742 icin Cox, Tabakali Cox ve Zayiflik modellerine ait sonuclar

Cox Regresyon Modeli
Cox (X1) Cox (X2) Cox (X1 ve X2)
VaHrE;zaI;?nl X1 Model Log- VaHrE;zaI;?nl X2 Model Log- Vz}ill?silai(rjm X1 X2 Model Log-
(p§’ ) ) Likelihood (p§’ ) ) Likelihood (pﬁ’ ) ) ) Likelihood
1000 980 980 41 1000 1000 1000 988 1000 1000
(<005)  (<0,05) (<0,05) 37871 («005)  (<0,05) (<0,05) *BE (c005) (<005 (<005 (<005 34034
20 20 959 12
(>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05)
Tabakali Cox Regresyon ve Zayiflik Modelleri
Zayiflik Modelleri
Tabakali Cox Regresyon Modeli
Gamma Zayiflik Modeli Ters-Gauss Zayiflik Modeli
X Model Log- Model Log- Model Log-
(pz) (p) Likelihood (p) Likelihood (p) Likelihood
1000 1000 1000 1000
(<0,05) (<0,05) -2983,4 (<0,05) -1111,03 (<0,05) -1111,47
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Tablo 4.7. incelendiginde; X; degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi
kontroliiniin sonuglarina gore iiretilen 1000 veri seti igcinde 1000 tanesi varsayimi saglamazken,
0 tanesi ise varsayimi saglamistir. Modelde X; degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 980 tanesi anlaml ¢ikarken, 20
tanesi ise anlamsiz c¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -
3376,710 olarak bulunmustur.

X, degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin sonuglarina gore
tiretilen 1000 veri seti icinde 41 tanesi varsayimi saglamazken, 959 tanesi ise varsayimi
saglamistir. Modelde X, degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox regresyon modeli
sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 1000 tanesi anlamh ¢ikarken, 0 tanesi ise anlamsiz
cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -3349,860 olarak
bulunmustur.

X1 ve X, degiskeni icin aym1 anda yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin
sonuclarina gore lretilen 1000 veri seti icinde 1000 tanesi varsayimi saglamazken, 0 tanesi ise
varsayimi saglamistir. Modelde X; ve X, degiskenlerinin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 1000 tanesi anlaml ¢ikarken, 0
tanesi ise anlamsiz c¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -
3340,340 olarak bulunmustur.

Tabakali Cox regresyon modeli sonuglarina gore kurulan 1000 modelin 1000 tanesi
anlamh c¢ikarken, O tanesi ise anlamsiz ¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-
likelihood degeri -2983,400 olarak bulunmustur.

Zayiflik modellerinin sonuglarina baktigimizda, gamma zayiflik modeli ile kurulan 1000
modelin 1000 tanesi anlamh ¢ikarken, 0 tanesi ise anlamsiz ¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin
ortalama Log-likelihood degeri -1111,030 olarak bulunmustur. Ters-Gauss zayiflik modeli ile
kurulan 1000 modelin ise 1000 tanesi anlamh cikarken, 0 tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve

kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -1111,470 olarak bulunmustur.
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4.8. HR=0,85 ve N=2000 icin Cox, Tabakali Cox ve Zayiflik Modellerine Ait Bulgular

HR=0,85 ve N=2000 icin yapilan simiilasyon sonuglari Tablo 4.8.'de 6zetlenmistir. Uretilen 1000 veri setinde sansiirlii gdzlem sayis1 ortalama

601 olarak bulunmustur.

Tablo 4.8. HR=0,85 ve N=2000 icin Cox, Tabakali Cox ve Zayiflik modellerine ait sonuclar

Cox Regresyon Modeli
Cox (X1) Cox (X2) Cox (X1 ve Xz2)
VaHrE;zaI;?nl X1 Model Log- VaHrE;zaI;?nl X2 Model Log- Vz}ill?silai(rjm X1 X2 Model Log-
(p§’ ) ) Likelihood (p§’ ) ) Likelihood (pﬁ’ ) ) ) Likelihood
1000 989 989 49 1000 1000 1000 993 1000 1000
(<005)  (<005) (<0,05) %15 (005 (<005  (<005) 37278 («005) | (<005) (<005 (<005 01703
11 11 951 7
(>0,05) (>0,05) (>0,05) (>0,05)
Tabakali Cox Regresyon ve Zayiflik Modelleri
Zayiflik Modelleri
Tabakali Cox Regresyon Modeli
Gamma Zayiflik Modeli Ters-Gauss Zayiflik Modeli
X Model Log- Model Log- Model Log-
(pz) (p) Likelihood (p) Likelihood (p) Likelihood
1000 1000 1000 1000
(<0,05) (<0,05) -3506,75 (<0,05) -1277,54 (<0,05) -1278,03
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Tablo 4.8. incelendiginde; X; degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi
kontroliiniin sonuglarina gore iiretilen 1000 veri seti igcinde 1000 tanesi varsayimi saglamazken,
0 tanesi ise varsayimi saglamistir. Modelde X; degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 989 tanesi anlaml ¢ikarken, 11
tanesi ise anlamsiz c¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -
3959,150 olarak bulunmustur.

X, degiskeni icin yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin sonuglarina gore
tretilen 1000 veri seti icinde 49 tanesi varsayimi saglamazken, 951 tanesi ise varsayimi
saglamistir. Modelde X, degiskeninin olmasi durumunda kurulan Cox regresyon modeli
sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 1000 tanesi anlamh ¢ikarken, 0 tanesi ise anlamsiz
cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -3927,580 olarak
bulunmustur.

X1 ve X, degiskeni icin aym1 anda yapilan orantisal hazard varsayimi kontroliiniin
sonuclarina gore lretilen 1000 veri seti icinde 1000 tanesi varsayimi saglamazken, 0 tanesi ise
varsayimi saglamistir. Modelde X; ve X, degiskenlerinin olmasi durumunda kurulan Cox
regresyon modeli sonuglarina gore ise kurulan 1000 modelin 1000 tanesi anlaml ¢ikarken, 0
tanesi ise anlamsiz c¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -
3917,030 olarak bulunmustur.

Tabakali Cox regresyon modeli sonuglarina gore kurulan 1000 modelin 1000 tanesi
anlamh c¢ikarken, O tanesi ise anlamsiz ¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin ortalama Log-
likelihood degeri -3506,750 olarak bulunmustur.

Zayiflik modellerinin sonuglarina baktigimizda, gamma zayiflik modeli ile kurulan 1000
modelin 1000 tanesi anlamh ¢ikarken, 0 tanesi ise anlamsiz ¢cikmistir ve kurulan 1000 modelin
ortalama Log-likelihood degeri -1277,540 olarak bulunmustur. Ters-Gauss zayiflik modeli ile
kurulan 1000 modelin ise 1000 tanesi anlamh cikarken, 0 tanesi ise anlamsiz ¢ikmistir ve

kurulan 1000 modelin ortalama Log-likelihood degeri -1278,030 olarak bulunmustur.
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Farkli hazard oranlar1 ve farkli 6rneklem biiyiikliiklerini kapsayan 8 farkli deneme
diizeni icin yapilan Cox regresyon modeli, Tabakali Cox regresyon modeli ve Gamma ile Ters-
Gauss Zayiflik modellerine ait log-likelihood degerleri asagida Tablo 4.9.da Ozetlenmistir.
Degerler incelendiginde; her deneme diizeninde en kiigiik log-likelihood degerini veren model
zayiflik modelleri olurken, bunu sirasiyla tabakali Cox regresyon modeli ve Cox regresyon
modeli izlemektedir. Zayiflik modelleri kendi aralarinda karsilastirildiginda ise Gamma zayiflik
modeli ile Ters-Gauss zayiflik modelinin neredeyse ayni log-likelihood degerine sahip olduklari
ama Gamma zayiflik modelinin ¢ok kii¢iik bir farkla daha diisik sonuglar ortaya koydugu

gorilmektedir.

Tablo 4.9.Cox, Tabakali Cox ve Zayiflik modellerine ait Log-likelihood sonuclari

Cox Tabakali Cox Zayiflik Modelleri
HR N Regresyon Regresyon Gamma Zayiflik Ters-Gauss
Modeli LL Modeli LL Modeli LL Zayiflik Modeli
LL
210 -273,07 -231,163 -134,519 -134,71
0,50
300 -422,873 -362,155 -193,907 -194,064
500 -773,222 -674,284 -317,182 -317,435
0.67 574 -912,329 -798,084 -364,283 -364,549
650 -1056,59 -927,423 -412,9 -413,191
1500 -2806,296 -2499,066 -957,347 -957,744
0.85 1742 -3340,34 -2983,4 -1111,03 -1111,47
2000 -3917,03 -3506,75 -1277,54 -1278,03
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Ayrica, farkli hazard oranlar1 ve farkli 6rneklem biyiikliiklerini kapsayan 8 farkl
deneme diizeni i¢in yapilan Cox regresyon modeli, Tabakali Cox regresyon modeli ve Gamma ile
Ters-Gauss Zayiflik modellerine ait log-likelihood degerlerine ait grafik Sekil 4.1.’de verilmistir.
Grafik incelendiginde; her deneme diizeninde en yiiksek degeri Cox modelinin, ardindan

tabakali Cox modelinin ve en diisiik degeri ise zayiflik modellerinin verdigi goriilmektedir.

4000,00-
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HR=067 M=650
e e HR=0,85 M=1500
3000,00- \ HRE=0,85 N=1742
HR=0,85 N=2000
-
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Sekil 4.1. Cox, Tabakali Cox ve Zayiflik modellerine ait log-likelihood grafigi

67



Vedia Bennu GILAN, Doktora Tezi, Saglik Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2022

5. TARTISMA VE SONUC

Schemper [82] calismasinda orantili olmayan hazard varlhiginda kullanilabilecek Cox
modellerini incelemistir. Bu dogrultuda klasik Cox modeli, tabakali Cox modeli, zamana bagh
degiskenli Cox modeli ve agirliklandirilmis Cox modelini karsilastirmistir. Klasik Cox modelinde
degiskenlerden biri i¢in ortalama hazard orani tahmininin diisiik oldugunu ve bu yéntemle elde
edilen p degerinin diger yontemlere kiyasla yiiksek oldugunu kaydetmistir. Tabakali Cox
modelinin bazi1 tahminleri engelledigini ve bu nedenle 6nerilmedigini bildirmistir. Zamana bagh
degiskenli Cox modelinin agirliklandirilmis Cox modeline benzer bir p degeri verdigini ancak bu
yontemle tahmin edilen hazard oranlarinin yorumlanmasinin zor oldugunu sodylemistir.
Agirliklandirilmis Cox modelinin ise zamana bagh etkilere bakmaksizin biitiin degiskenler i¢in
temsili bir ortalama hazard orani tahmini verdiginden bahsedilmistir. Ayrica klasik Cox, tabakali
Cox ve zamana bagh degiskenli Cox modellerinin agik¢a goriilen dezavantajlart oldugunu
aciklamistir.

Keiding ve ark. [103] eksik aciklayici degisken olmasindan kaynaklanan heterojenlik
varliginda zayiflik modelleri ile hizlandirilmis basarisizlik zaman modellerinin (Accelerated
failure time model) (AFT) roliinli arastirmislardir. Tek degiskenli sagkalim siirelerinde eksik
aciklayic1 degiskenden kaynaklanan heterojenlik durumunda, hizlandirilmis basarisizlik zaman
modellerinin zayiflik modellerine alternatif olabilecegni ve tercih edilebilir oldugunu
gostermeye calismislardir. Zayiflik modellerini uygulamadan 6nce dagilim olarak Weibull
dagilimini se¢mislerdir. Ardindan zayiflik terimi olarak da gamma, ters-Gauss ve pozitif duragan
zayiflik terimlerini alarak ti¢ farkli zayiflik modeli denemislerdir. Uygulanilan zayiflik modelleri
incelendiginde en basarili olanin gamma zayiflik modeli oldugu, bunu ¢ok yakin bir farkla ters-
Gauss zayiflik modelinin takip ettigini belirtmislerdir. Zayiflik modelleri ile hizlandirilmis
basarisizlik zaman modellerini karsilastirdiklar1 zaman ise hizlandirilmis basarisizlik zaman
modellerinin ¢ok cazip bir alternatif oldugu sonucunu c¢ikarmislardir. Bunun sebebinin ise
zayiflik modellerinde zayiflik dagilimi hakkinda kesin bir 6n bilgiye gerek duyulmasi oldugunu
belirtmislerdir.

Gutierrez [122] tek degiskenli zayiflik modelleri ile cok degiskenli zayiflik modellerinin
uygulamalarin1 yapmak istemistir. Bunun icin tek degiskenli modellerden Weibull dagilimh
gamma zayiflik modeli ile log-normal dagilimli gamma zayiflik modelini uygulamis, iki modelin
de cok benzer sonuglar ortaya koydugunu belirtmistir. Cok degiskenli modellerden ise Weibull
dagilimh gamma paylasilmis zayiflik modeli, log-normal dagilimli gamma paylasilmis zayiflik
modeli ve tistel dagilimli gamma paylasilmis zayiflik modelini kullanmistir. Bu modellerden en

basarili olanin ise tstel dagilimli gamma paylasilmis zayiflik modeli oldugunu kaydetmistir.
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Economou ve ark. [123] Weibull dagilima sahip bir sagkalim verisi simule etmislerdir.
Simulasyonda Weibull dagiliminin sekil ve 6lcek parametrelerini degistirerek parametrelerin
veriyi nasil etkiledigini, bunlar arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmaya calismiglardir. Urettikleri
veriye Weibull dagilimli Gamma zayiflik terimini iceren ve yine Weibull dagilimli ters-Gauss
zayiflik terimini iceren modelleri uygulamislardir. Ayn1 zamanda modellerin grafiksel 6zellikleri
lizerinde durmuslardir.

Yasam modellerini inceleyen bir calismada, klasik Cox regresyon analizi, tabakali Cox
regresyon analizi, zamana bagh aciklayict degiskenli Cox regresyon analizi, parametrik
yontemler ve zayiflik modelleri karsilastirilmistir. Hazard varsayimi kontrolii yapilarak orantili
olmayan hazard varlifinda bu yontemlerin nasil sonuclar verecegi gézlenmistir. Meme kanseri
verisine uygulanan bu yontemler incelendiginde parametrik yontemlerin klasik Cox, tabakal
Cox ve zamana bagh aciklayici degiskenli Cox regresyon yontemlerine gére daha basarili
sonuclar verdigi gorilmiistiir. Parametrik yontemler icinde de log-normal regresyon modelinin
en diisiik AIC degerine sahip olmasiyla diger modellerin 6ntine gectigi sOylenmistir. Ancak
parametrik yontemlerin kullanilabilmesi icin sagkalim siiresinin dagilimina iliskin kesin bir
bilginin olmas1 gerektigi bildirilmistir. Bununla beraber uygun parametrik dagilima karar
verildikten sonra uygulanan zayiflik modelleri neticesinde ise zayiflik terimi 6nemli bulunmus
ve log-normal zayiflik modelinin, log-normal regresyon modeline gore daha basarili oldugu
soylenmistir [28].

Munda ve ark. [124] yaptiklar1 calismada zayiflik modellerini uygulayabilen yazilimlar:
incelemisler ve bobrek verisi lzerinde uygulamalar yapmislardir. Calismalarinda gamma
zayiflik modelinin en popiler zayiflik modeli oldugundan ve ters-Gauss, pozitif duragan ve log-
normal zayiflik modellerinin de yine Onem teskil ettiginden bahsetmislerdir. Zayiflik
modellerini iceren analizlerin STATA’da yapilabildiginden ama yeni eklenen kod ile artik R
paket programinda da yapilabildiginden s6z etmislerdir. Bununla birlikte STATA alt1 farkl
sagkalim dagilimi icin iki farkli zayifik dagilimini (Gamma ve ters-Gauss) desteklerken, R ise
bes farkli sagkalim dagilimi i¢in ti¢ farkhi zayiflik dagilimini (Gamma, ters-Gauss ve pozitif
duragan) desteklemektedir. Calismalarinda bobrek veri setine R paket programinda bes farklh
sagkalim dagilimi icin ti¢ farkl zayiflik dagilimini uygulayarak sonug¢larin1 paylasmislardir. AIC
bilgi kriterine gore en basarili modelin Weibull dagilimi ile kurulan gamma zayiflik modeli
oldugu gorilmistiir. Cok degiskenli verilerde ters-Gauss zayiflik modelinin sayisal zorluklarla
karsilasabilecegini, pozitif duragan zayiflik modelinin yine benzer sorunlarla karsilasabilecegini
ancak gecici ¢oziimlerle diizeltilebilecegini, gamma zayiflik modelinin ise Laplace doniistimiiniin
basitligi nedeniyle oldukca direncli bir model oldugunu belirtmislerdir.

Mehrotra ve ark [125] yapmis olduklar: ¢alismalarinda tabakali Cox regresyon modeline
alternatif bir yontem sunmuslardir. Simulasyon sonucu elde ettikleri veri lizerine tabakali Cox
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regresyon modeli ile Onermis olduklar1 alternatif yontem olan iki adimh analizleri
uygulamislardir. Analizler sonucunda onerdikleri yeni yontemin tabakali Cox regresyon
yontemine kabul edilebilir bir alternatif oldugunu bildirmislerdir.

Basar [126] yapmis oldugu c¢alismada gamma zayiflik modellerini incelemistir. Suca
karisan ¢ocuklar lizerinde yapilan ¢alismada, ¢cocuklarin suca karismasina etki eden faktérler ile
kurulan modeller incelenmistir. Kurulan modeller neticesinde parametrik Weibull modeline
gamma zayiflik teriminin eklenmesinin katki sagladigi goriilmiisttr.

Camilleri ve ark. [127] sagkalim verilerindeki gozlenemeyen heterojenlik sorununu ele
alarak zayiflik modellerini incelemislerdir. Aort kapak replasmani gegiren ¢ogunlugu 60 yasin
tizerindeki 365 hastaya ait veriler lizerinde ¢alismiglardir. Ameliyat sonrasi hastalarin hayatta
kalma siirelerini kaydetmislerdir. Hastalara ait bu sagkalim verilerinde gdzlenemeyen bir
heterojenlik olup olmadigini, varsa da hangi yontemle yapilan analizlerin daha basarili sonuglar
verecegini arastirmak istemislerdir. Bunun icin veriye zayiflik terimi icermeyen bir model ve
zayiflik terimi iceren bir model ile testler yapilmistir. Zayiflik modellerinde ise hem paylasilmis
hem de paylasilmamis zayiflik modelleri kullanilmistir. Zayiflik terimi i¢in ise en yaygin
kullanilanlardan gamma ve ters-Gauss zayiflik terimleri se¢ilmistir. STATA paket programinda
yapilan analizler sonucunda log-likelihood ve BIC degerleri incelenmistir. En dusiik log-
likelihood ve BIC degerine sahip olmasi nedeniyle en basarili modelin paylasilmamis zayiflik
modellerinden ters-Gauss zayiflik modeli oldugu, en yliksek loglikelihood ve BIC degerine sahip
olmasi nedeniyle de en basarisiz modelin zayiflik terimi icermeyen model oldugu sonucuna
ulasmislardir.

Ratnaningsih ve ark. [128] oransal olmayan hazard varliginda kullanilmasi i¢in yeni bir
yontem olarak zayiflik modelli tabakali genisletilmis Cox modelini (Stratified-Extended Cox with
Frailty Model) (SEF Model) sunmuslardir. Bu yontem tabakali genisletilmis Cox modelinin
(Stratified-Extended Cox Model) (SE Cox) genisletilmesiyle elde edilmis bir modeldir. Iki
yontem de oransal olmayan hazard varliginda kullanilmak tizere gelistirilmistir. Zamana bagh
kovaryantlarin oldugu durumdan kaynaklanan oransal olmayan hazard varlifinda tabakali
genisletilmis Cox modelinin kullanilmasinin uygun olacagini ifade etmislerdir. Ancak zamana
baglh kovaryantlarin yaninda bir de gozlenemeyen kovaryantlar olmasindan yani zayiflik
olmasindan kaynaklanan oransal olmayan hazard varliginda ise zayiflik modelli tabakali
genisletilmis Cox modelinin kullanilmasi gerektigini bildirmislerdir. Bu dogrultuda hem simule
edilmis bir veri seti lizerine hem de hazir bir veri seti lizerine bu iki yeni yontemi uygulamis ve
sonuclarini karsilastirmislardir. Zayiflik modelli tabakali genisletilmis Cox modelinin (SEF
Model) tabakali genisletilmis Cox modeline (SE Cox) gore daha basarili oldugunu bildirmisler
ve zayiflik modellerine ya da tabakali Cox modeline alternatif bir yontem oldugunu
soylemislerdir.
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Sagkalim analizlerinde olduk¢a yaygin olarak kullanilan Cox regresyon analizi oransal
hazard varsayimini gerektirmektedir. Pratikte ise bu varsayim cogu zaman saglanamamaktadir.
Bu nedenle calismamizda oransal hazard varsayimi saglanmadigl durumlarda kullanilmasi
Onerilen yontemlerden tabakali Cox regresyon modeli ile zayiflik modellerini incelemek ve bu
modeller ile klasik Cox regresyon modeli sonuglarimi karsilastirmak amaglanmistir. Bu
karsilastirmalar yapilirken de farkli hazard oranlar1 ve 6rneklem genisliklerinde sonuclarin
nasil etkilenecegini arastirmak i¢in 8 farkli deneme diizeni olusturulmustur.

Calismamizda, biitiin deneme diizenlerinde kullanilan modeller icinde en yiiksek log-
likelihood degerine sahip olan modelin Cox regresyon modeli oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle
en basarisiz sonuglar veren modelin Cox regresyon modeli oldugu sdylenebilir. Ancak Cox
regresyon modelinin oransal hazard varsayimi gerektirmesi ve calismamizin oransal hazard
varsayiminin saglanmadigl durumlar1 incelemesi sebebiyle Cox regresyon modelinin diger
modellere gore daha basarisiz sonuglar ortaya koymasi beklenen bir durum olmaktadir. Oransal
hazard varsayimi saglanmadigl durumda kullanilmas1 6nerilen modellerden biri olan tabakali
Cox regresyon modeli ise Cox regresyon modeline gore daha basarili sonuclar vermesine
ragmen oOnerilen diger yontem olan zayiflik modellerine gore daha basarisiz sonuglar ortaya
koymustur. Bu durumda kullanilan modeller i¢inde,log-likelihood degerinde ciddi bir azalma
gostererek en diisiik degere sahip olan zayiflik modellerinin en basarili model oldugu
soylenebilmektedir. Ayrica zayiflik modelleri icinde en sik kullanilan iki model ¢alismamizda
kullanilmistir. Bunlar; Gamma zayiflik terimini iceren Weibull dagilimlh zayiflik modeli ve Ters-
Gauss zayiflik terimini iceren Weibull dagihmh zayifik modelidir. iki zayifik modeline ait
sonuglar incelendiginde ise iki modelin neredeyse ayni log-likelihood degerlerine sahip oldugu
ancak ¢ok cok kiiciik bir farkla Gamma zayiflik terimini iceren Weibull dagilimh zayiflik
modelinin daha basarili oldugu soylenebilmektedir. Sonuglar genellendiginde en basarili
modelin sirasiyla Gamma zayiflik modeli, Ters-Gauss zayiflik modeli, tabakal1 Cox regresyon
modeli, Cox regresyon modeli oldugunu ve her bir deneme diizeninde sonuclarin benzer
ciktigini soyleyebiliriz.

Calismamizda, sagkalim verilerinde karsimiza ¢ikan sansiir degiskeni biitiin deneme
diizenlerinde sabit ve %30 olarak alinmistir. Farkli sansiir oranlari i¢in sonuglarin nasil
degisecegi de yeni bir calisma konusu olarak ileriki zamanlarda arastirilacaktir.

Sagkalim verilerimiz tek degiskenli olarak planlanmis ve bu dogrultuda verilerimiz
Uretilmistir. Bu nedenle de zayiflik modelleri segilirken tek degiskenli modeller icinden yaygin
olarak kullanilan modeller veriler {izerinde uygulanmistir. Yine baska bir ¢alismanin konusu
olarak ¢ok degiskenli bir sagkalim verisi lizerinde ¢ok degiskenli zayiflik modellerinin nasil

sonuglar verecegi arastirilacaktir.
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Sagkalim verilerinde oransal hazard varsayimi saglanmadigl durumda kullanilmasi
Onerilen yontemler mevcuttur. Calismamizda bu yoOntemler icinden iki tanesi Ulzerinde
durulmustur. Diger yontemleri uygulamali olarak karsilastirmamak galismamiz i¢in bir kisit
olusturmaktadir. Ancak bir baska calisma konusu olarak diger yontemlerin uygulamasina yer
verilip, avantajlar1 ve dezavantajlar1 ortaya koyulabilir.

Zayiflik modelleri gittikce artan bir 6neme sahip olmaktadir. Yapilan calismalar ve bizim
calismamiz gostermistir ki sagkalim verileri lizerine zayiflik modellerini uygulamak pek ¢ok
avantaji da beraberinde getirmektedir. Clnki zayiflik modelleri sadece oransal hazard
varsayimi saglanmadigl durumlarda kullanilmak tzere ortaya ¢ikmamistir. Ayni zamanda
popiilasyondaki heterojenligi de arastirdigi i¢cin oldukca etkili sonuclar vermektedir. Bu
nedenle sagkalim verisi oransal hazard varsayimini saglasa da saglamasa da her durumda
zayiflik modellerini kullanmanin daha yararh olacagi ve daha dogru sonuclar ortaya koyacagi
diistiniilmektedir. Sonug olarak; oransal olmayan hazard varliginda klasik Cox regresyon analizi
kullanmak yerine, varsayim gerektirmeyen modellerin kullanilmasinin daha uygun oldugu
goriilmiistiir. Bu yontemler icinde ise diger avantajlari da goéz 6niinde bulunduruldugunda

zayiflik modellerinin tercih edilmesi 6nerilmistir.
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