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ONSOZ

Bu caligmada tekrarlanan basarisizliklardan elde edilen yagsam siirelerinin
yagsam analizi yontemleriyle modellenmesi yapildi. Bu modellemenin aragtirmacilara
farkl bir bakis agis1 getirecegi diistiniilmektedir.

Yasam analizinde tekrarlanan basarisizliklari modelleyebilecek i¢in bir¢ok
yontem gelistirilmistir. Bu yontemlerden birisi zayiflik modelidir. Zayiflik modelleri
yasam siireleri ile ilgili modelleme caligmalarinda, tekrarlayan basarisizliklarin
modellenmesinde ve bireyler arasindaki heterojenligin agiklanmasinda kullanilabilir.
Bu calismada zayiflik modeli tiim ayrintilariyla agiklamaya calisildi.
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1. GIRIS

Yasam analizi, sosyal ve dogal bilimlerde olaylar1 incelemek i¢in kullanilan
bir yontemdir. Mesela; endiistride bir iiriiniin par¢alarinin bozulmasi, hastaligin
baslangici, O0lim gibi olaylar1 analiz etmek i¢in yasam analizi ydntemleri
kullanilmaktadir. Bu yontemler farkli alanlarda farkli isimler ile ifade edilmektedir
(Allison, 2010).

Yasam analizi, saglik alaninda farkli tedavi yontemleri uygulanan bireylerin
hastaliklarinin tekrarlamasi ya da oliim gibi olaylarin siiresi ile ilgilenir. Yasam
analizinde arastirilan konu; bir tiir tedavi alan hastalar diger tiir tedavi alan hastalara
gore daha uzun yasam siiresine mi sahipler? Hastanin yasam siiresi yas, Cinsiyet,
sigara veya ek hastaliklarina m1 bagh? Akciger kanseri teshisi konulmus bir hastanin
sag kalim siiresi ne kadardir? Kemoterapi uygulandiginda sag kalim siiresi daha mi1

uzundur?, seklindedir.

Literatiir incelendiginde zaman akis1 ile ilgili iki tiir analizle karsilagilir.
Bunlardan birincisi yasam analizi digeri ise zaman-serileri analizidir. Yagsam analizi
bir olayin gerceklesmesi i¢in ne kadar zamanin gegtigini arastirirken; zaman-Serisi
analizi ise bagiml degisken iizerinde zaman icindeki degisiklikleri arastirmaktadir

(Tabachnick ve Fidell, 2013).

1.1. Yasam Siiresi

Bir olaymn baslangic noktasi ile basarisizlig1 arasinda gecen zamana yasam

stiresi ad1 verilmektedir (Johnson ve Johnson, 1980).

Yasam analizinde arastirma sonlandirildiginda bazi hastalarin yasam siiresi
(bagimli degisken) halen bilinmemektedir. Cilinkii arastirmanin sonunda bazi hastalar
heniiz basarisiz olmadiklar i¢in hala yasamaktadirlar. Bazi hastalar ise aragtirmayi
biraktiklari ya da ulasilamiyor oldugundan dolayr yine sag kalim siiresi

bilinmemektedir. Herhangi bir sebepten dolayr bagimli degisken degerleri



bilinmeyen hastalar yasam analizinde sansiirlii veri olarak adlandirilir ve bu verilerin

analizi diger verilerin analizlerden farklilik gosterirler.

Yasam analizinde olay yasam siiresi analiz edilmeden 6nce ortaya ¢ikmalidir.
Fakat tibbi bir olay arastirmasinda takip siiresinde tedavi ne kadar basarili ise

arastirmada veri toplama siiresi o kadar uzar ve gecikir.

Yasam analizinin temel amaci, bir ya da daha fazla grup i¢in ayr1 ayn farkli

zamanlarda sag kalim oranini belirlemektir.

Yasam analizinde ilgilenilen, go6zlenen basarisizlik siireleri oldugundan,

basarisizlik stiresi degiskeninin agik bir sekilde tanimlanmasi gerekmektedir.

e Baslangic zamani her bir denek i¢in silipheye yer verilmeyecek bicimde
kesin tanimlanmalidir.

e Siirenin belirlenmesi igin bir zaman 6lgegi belirlenmelidir.

e Her bir denek i¢in basarisizligin meydana geldigi zaman net olarak

belirlenmelidir (Karasoy ve Tutkun, 2016).

Yeni dogmus bir bebegin gelecekteki yasam siiresi bir T degiskeni ise; T ye

yasam sliresi denir. Olasilik teorisinden yasam stiresinin dagilim fonksiyonu

P(T < t) = F(t) (1.1)

seklinde yazilabilir.

1.1.1. Yasam Siiresi Verilerinin Analizinde Kullanilan Fonksiyonlar
Yasam analizinde dort temel fonksiyon kullanilmaktadir. Bunlar,

e Olasilik yogunluk fonksiyonu
e Yasam fonksiyonu
e Hazard fonksiyonu

e Birikimli hazard fonksiyonudur.



1.1.1.1. Olasihik Yogunluk Fonksiyonu

Basarisizlik zamani T’nin olasilik yogunluk fonksiyonu,

P(t<T<t+At)

) 0<t<ow
At

f(®) = limyeg
seklindedir. T’ nin dagilim fonksiyonu ise;
F(t)=P(T <t) = [ f(x)dx, 0<t<ow

seklindedir .

1.1.1.2. Yasam Fonksiyonu
Yasam fonksiyonu S(t) ile gosterilir ve
S(t)=1-F(t)
olarak tanimlanir.
St)=1—-P(T<t)

=P(T>t)

(1.2)

(1.3)

(1.4)

(1.5

dir. O halde S(t) bir bireyin t’den daha ¢ok siire yasama olasiligidir. (1.3)’ten S(t),

T’nin dagilimini tek bir bigimde tanimlar. T stirekli bir rastgele degisken oldugundan

(1.4) esitligi

S)=P(T=t)

seklinde de ifade edilebilir (Akdeniz ve Erdugan, 2014).

Yasam fonksiyonu esitlik 1.7 de ifade edildigi gibidir.

S() =P(T=1t) = [ f(x)dx 0<t<oo

seklinde gosterilir.

(1.6)

(1.7)



1.1.1.3. Hazard Fonksiyonu

Hazard fonksiyonu, t zamanina kadar hayatta olan bir bireyin [t,t+At] zamanda
hayatinin sonlanmasinin tanimidir. Kisacas1 herhangi bir zamandaki basarisizlik riski
olarak tanimlanmaktadir. Hazard fonksiyonu, basarisizlik hizi, ani 6lim hizi ve

olimliiliik giicii olarak da isimlendirilmektedir. Hazard fonksiyonu;

PEST<t+AtT >t)
At

h(t) = Al{r_% (1.8)
seklindedir. Bir bireyin t aninda yasamini siirdiirdiigii biliniyorsa, ayni bireyin
[t,t+At] zaman araliinda yasaminin sona erme olasiligl, zaman aralig ile orantili

olmak iizere h(t)At seklindedir. Siirekli dagilimlar i¢in

e h(t)>0 (1.9
. f:’h(t)dt = 0 (1.10)
seklindedir.

1.1.1.4. Birikimli Hazard Fonksiyonu

Birikimli hazard fonksiyonu, H(t) ile gosterilir ve
H(Y) = [ h(x)dx (1.11)
seklinde ifade edilir. Birikimli hazard fonksiyonu
H(t) = —logS(t) (1.12)
ile ifade edilir. H(t) agagidaki 6zellikleri saglar;

e Artan bir fonksiyondur

e S(x0) = li_)rgS(t) = 0 oldugundan li_)rgH(t) = oo seklindedir.

e Sagdan siirekli bir fonksiyondur.



1.2. Sansiirlii Veri

Yasam verilerinin analizinde Kkarsilagilan temel giiglik tiim bireylerin
basarisizlik siirelerinin gézlenememis olmasindan kaynaklanmaktadir. Tibbi bir
caligmada takip edilen hastalarin bazilar1 takip siiresi sonunda halen yasamlarini
stirdiiriiyor olabilir. Takip edilen bir birey bazi sebeplerden dolay1 ¢alismayr terk
edebilir. Eger basarisizlik siiresi bu gibi nedenlerden dolayr tamamlanmamigsa
sansiirlii veri olusur. Diger bir ifadeyle, yasam siiresi tam olarak bilinmeyen
tamamlanmamis ya da durdurulmus goézlemlerden olusan veriye “sansiirlii veri” adi
verilir. Yagam analizini diger yontemlerden ayiran Ozelliklerden biri de, sansiirlii
verinin kullanimina imkan saglamasidir. Sansiirlii verinin olustugu durumlar, takip
siiresi boyunca basarisiz olayin gergeklesmemesi ya da bireyin deneyden cekilmesi
seklinde ifade edilebilir. Bireylerin arastirmaya farkli zamanda katilmalar1 sebebiyle
yasam streleri birbirinden farkli olabilir. Bireyler farkli zamanlarda basarisiz olabilir
ya da birey sansiirlii gozlem olarak arastirmaya girebilir. Yasam analizinde kullanilan

temel sansiirleme ¢esitleri:

e Sagdan sansiirleme
e Tip 1 Sansiirleme
e Tip 2 sansiirleme
¢ Soldan sansiirleme
o (ifte sansiirleme

e Aralik sansiirleme

1.2.1. Sagdan Sansiirleme

Sagdan sansiirleme tipi en c¢ok karsilasilan sansilirleme cesitidir. Sagdan
sansiirlemede basarisizlik olayr goriilmemistir. Bu tip sansiirlemede yasam siiresinin
takip siiresinde elde edilen yasam siiresinden daha fazla oldugu bilinir. Basarisizlik
olayr calismanin belirli durma zamanina kadar ger¢eklesmemistir. Bu durumda

yagam sliresi kesin bilinemez.



1.2.2. Tip 1 Sansiirleme

Sagdan sansiirlemenin 6zel bir tipidir. Tipta ve endiistride basarisizlik zamani
deneylerinde siklikla karsilasilmaktadir. Tip 1 sansiirleme, deneyin sabit bir
tamamlanma zamaninda sonlandirilmasiyla olusur. Bu sansiirleme tipinde gozlenen

yasam siireleri rassal degiskenlerdir.

1.2.3. Tip 2 Sansiirleme

Bu tip sansiirlemede deney, Onceden belirlenmis sayida olay meydana

geldiginde sona erdirilir. Her birey i¢in yagsam siireleri rassal degiskendir.

1.2.4. Soldan Sansiirleme

Bu sansiirleme ¢esidi ile tanimlanan olaym baslangic zamaninin kesin olarak
bilinmedigi zamanlarda karsilasilir. Soldan sansiirlii veride yasam siiresi zamani

gbzlenen takip siiresinden kiigiiktiir (T<t).

1.2.5. Cifte Sansiirleme

Sag ve sol sansiirlin birlestirilmis sekli olarak diisiiniilebilir. Bu sansiirlemede
hem sag hem de sol sansiir s6z konusudur. Bu tiir sansiirlemeye cifte sansiirleme

denir.

1.2.6. Aralik Sansurlemesi

Birgok durumda ilgilenilen olay gozlemlenmemis olabilir ve sadece iki zaman
aralig icinde ortaya ¢iktig1 biliniyor olabilir. Boyle bir durumda, aralikli sansiirleme
s06z konusudur. Bu tip sansiirlemede beklenilen olay iki zaman noktasi arasinda bir

yerlerde gergeklesmistir. Ancak gerceklesme ani hakkinda kesin bir bilgi yoktur.

Aralik sansiirlemesi soldan sansiirlemeye benzer; ancak incelenen olayin

gerceklesmedigi bir zaman araligl igermesi yoniiyle soldan sansiirlemeden ayrilir.



Aralik sansiirlemesinde yasam siiresi takip siiresinden kiigiiktiir ama takibe

baslandiginda basarisizlik olay1 heniiz ger¢eklesmemistir.

1.3. Yasam Analizinde Etki Biiyiikliigii ve Gii¢

Eliason (1993), yasam analizinde kullanilan bagimsiz faktorlerin sayisi 5 veya
daha az ise orneklem biiyiikliigiinii 60 olarak Onermektedir. Lachin ve Foulkes
(1986) yasam analizi i¢in Orneklem biiyiikligli caligmalar1 yapmustir. Literatiir
incelendiginde yasam analizinde 6rneklem biiyiikliigii ve giicii hesaplayan en iyi

programlardan birisinin nQuery Advisor 4.0 oldugu goriilmektedir (Elashoff, 2000).

Magee (1990) tarafindan sunulan etki biytlikligii Ol¢limiinde uygulanilan
formiil Allison (2010) tarafindan yasam analizine uygulanmistir. Etki blytikligii G?

ile hesaplanan bir olabilirlik oran1 Ki-Kare istatistigidir.

GZ
RZ=1-exp y (1.13)

Burada n érneklem genisligi, G*=[(kiiciik olan model icin-2log olabilirlik)-
(biiytik olan model igin-2log olabilirlik)] (Tabachnick ve Fidell, 2013).

R? bagimsiz faktorler tarafindan agiklanan yasam analizindeki varyans orani
degil yasam analizi ile ortak degiskenler arasindaki iliskiyi belirtmektedir (Allison,
2010).

1.4. Cox Regresyon Modeli

Bu model literatiirde genellikle yar1 parametrik bir model olarak
adlandirilmaktadir. Bunun sebebi ise dagilimin belirli bir sekli olmamasindan ileri
gelmektedir. Yasam analizinde temel ama¢ hazard fonksiyonunu etkileyen
prognostik faktorleri belirlemek ve hazard fonksiyonunu bulmaktir. Yani prognostik

faktorlerin bagimli degisken tlizerindeki sag kalim siiresine etkilerini belirlemektir.



Cox Regresyon Modeli Varsayimlart:

e Bagimsiz degiskenlerin hazard fonksiyonu tizerine etkileri log-dogrusaldir.

e Bagimsiz degiskenlerin log-dogrusal fonksiyonu ile hazard fonksiyonu
arasinda ¢arpimsal iliski vardir.

e Her denege ait bagimsiz degisken degerleri, arastirmanin baglangicinda

belirlenmis olup, c¢aligma siiresince sabittir.

Yasam analizi verisini modellemek i¢in kullanilan en yaygin model, veriye
kolaylikla uygulanmasi nedeniyle Cox regresyon modelidir. Cox regresyon modeli

icin; Xy, Xz, ..., Xp p tane bagimsiz degisken,

X1,X2,...,Xp bu degiskenlerin degerleri iken Cox regresyonda bagimsiz degiskenlerin
kiimesi x=(x1,X2,...,Xp) vektorii ve ho(t) temel hazard fonksiyonu ise, i. birim i¢in

hazard fonksiyonu,
h;(t) = hy()¥(x;) i=12..,p (1.14)
seklindedir.

Burada W(x;) i. birim i¢in agiklayict degiskenler vektoriiniin  bir

fonksiyonudur.

P(x;) = exp(Brx1 + Baxy + -+ + BpXy) (1.15)

Bi’ler regresyon katsayilari olarak tanimlanir. Bu durumda Cox regresyon

modeli;

h;(t) = ho(t) exp(ﬁlxli + Baxg + -+ ﬁpxpi) (1.16)

seklindedir. Orantili hazard varsayimini igeren bu esitligin en 6nemli 6zelligi temel

hazard fonksiyonunun t’nin bir fonksiyonu olmasidir. Bu model,

h; (1)
log {m} = B Xq1i T Byxpi + - + Bpoi (1.17)



seklinde tekrar diizenlendiginde, Cox regresyon modeli, hazard oraninin logaritmasi

icin dogrusal bilesen olarak da ifade edilebilir.
Cox regresyon modelinde agiklayici degisken olmadiginda model;
P
h(®) = ho()exp| D Bx; | = ho(®) exp(0) = ho(®) (118)
j=1

seklinde temel hazard fonksiyonuna indirgenir.

1.4.1. Hazardlarin Orantisallig

Hazard oraninin zamana karsi sabit olmasit Orantili hazard varsayimidir.
x* = (x1,X3, ..., Xp) V& X = (Xq,Xp,...,Xp) iKi bireye ait bagimsiz degiskenler

vektoriinii ifade ederken hazard orani;

_hx) _Bo@exp (S11Bx7)  exp (51 By 2": _
h(t,x) ho(t)exp ( ]P=1 B\lxj) exp ( =1 B]x] =

(1.19)

seklinde yazilir. Bu ifade orantili hazard varsayimini géstermektedir. Orantilt hazard

varsayimt ise;

-~

h(t,x*) = 6h(t, x) (1.20)
seklinde de ifade edilebilir. Bu ifade de 8, orantililik sabiti olarak ifade edilir ve
zamandan bagimsizdir.

1.4.1.1. Cox Regresyon Modelinin Orantii Hazard Varsaymminin Incelenmesi

Bu modelin en énemli varsayimi orantili hazard varsayimidir. Bu varsayimlar
hazard oranlarinin tiim zaman boyunca sabit olmasidir. Bu varsayimin gegerliligi igin

orantililigin incelenmesi gerekmektedir. Orantili hazard varsayimini test etmek icin



kullanilan yontemler, grafiksel ve sayisal yontemlerdir (Therneau ve Grambsch,
2000).

Orantil1 hazard varsayimini test etmek i¢in kullanilan grafiksel yontemler;

e Olgeklendirilmis Schoenfeld artiklarinin zamana kars1 diizlestirilmis
cizimleri,

e Log-(log) yasam egrilerinin ¢izimi,

e Arsaj grafikleri

e Beklenen ve gozlenen yasam egrileri yontemleri

e Anderson ¢izimi seklindedir.

Bu yontemlerden Schoenfeld artiklarinin grafiginde, Schoenfeld artiklar
zamana kars1 ¢izilir. Cizilen Schoenfeld artiklar1 grafiginde artiklar yatay bir dogru
etrafinda sifir merkezli tesadiifi olarak seyrediyorsa orantili hazard varsayiminin

saglandig1 soylenebilir. Aksi taktirde varsayimin saglanmadig1 sonucuna varilir.
Orantili hazard varsayimini test etmek icin kullanilan sayisal yontemler;

e Zamana bagl agiklayict degiskenlerin kullanilmasi

e Schoenfeld artiklari ile yasam siirelerinin rankinin korelasyon testidir.

Bu sayisal yontemlerden zamana bagh aciklayici degiskenlerin kullanilmasi
yonteminde model zamandan bagimsiz degiskenleri ve zamanin bazi fonksiyonlarimni

kapsayan ¢arpim terimlerini igeren genisletilmis Cox regresyon modelidir.

Schoenfeld artiklar1 ile yasam siirelerinin rankinin korelasyon testinde orantili
hazard varsayiminin saglanmasi i¢in korelasyonun sifira yakin olmasi beklenir.
Schoenfeld artiklar1 agiklayic1 degiskenin gercek degeri ile agirlikli risk skorlarinin

ortalamasi arasindaki farktir.

Cox regresyon modelinin orantili hazard varsayiminin incelenmesinde bazi
arastirmacilar sayisal yontemlerin kullanimin1 Onerirken bazi arastirmacilar ise

grafiksel yontemlerin kullanimini1 6nermektedir (Hosmer ve Lemeshow, 1999).
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Sayisal yontemler grafiksel yontemlere gore daha nesnel grafiksel yontemler

ise daha 0zneldir.

1.4.2. Model Secim Kriterleri

Akaike bilgi kriteri (AIC) ya da Bayesci bilgi kriteri (BIC) yasam analizi
modellemelerinde yapilacak analiz i¢in en uygun olan yasam analizi modelini
belirlemek igin kullanilmaktadir. AIC veya BIC degerleri hesaplandiktan sonra en

kiigiik degere sahip model, analizde kullanilacak model olarak belirlenir.

Cox regresyon modeli i¢in AIC degeri

AIC = —2logL + ap (1.21)
Cox regresyon modeli i¢in BIC degeri

BIC = —2logL + plog(n) (1.22)

seklindedir. Burada p modeldeki bilinmeyen parametrelerin sayisint ve n gozlem

sayisini belirtmektedir.

1.4.3. Tabakalandirilmis Cox Regresyon Modeli

Bu modelde orantili hazard varsayimini saglamayan degiskenler
tabakalandirilir. Tabakalandirilmis Cox regresyon modeli birgok tabaka tlizerinden

cok sayida degiskenin tabakalandirilmasina imkan saglar (Therneau ve Grambsch,

2000).

Tabakali Cox modelinde 6ncelikle etkisi 6nemli oldugu diistiniilen degisken
uygun sekilde tabakalara ayrilir. Ancak her bir tabaka i¢in olusturulan modelde
regresyon katsayilart ayni kalir. Temel hazard fonksiyonlari her bir tabaka i¢in farkl
oldugundan dolay1 tabakali Cox regresyon modelinde her bir tabaka icin farklh
tahmin edilmis yasam egrileri olusacaktir. Tabakali Cox regresyon modelinde
degiskenlerin katsayilar1 her bir tabaka i¢in ayni oldugundan, hazard oranlarmin

tahmini de her bir tabaka i¢in aynidir (Kleinbaum ve Klein, 1996).
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Tabakali Cox modeli i¢in olabilirlik fonksiyonu, Cox regresyon modelinden
farklidir. Tabakali Cox model igin olabilirlik fonksiyonu, her bir tabaka igin
olabilirlik fonksiyonlarinin ¢arpilmasiyla elde edilir. L; ve L, orantili hazard
varsayimini saglamayan degiskenin iki tabakasina ait olabilirlik fonksiyonlarini
gosterdiginde, tabakali Cox modeli i¢in olabilirlik fonksiyonu L = L; x L, seklinde
yazilabilir (Karasoy ve Tutkun 2016).

1.4.3.1. Etkilesimsiz Tabakalandirilmis Cox Regresyon Modeli

Bu model asagidaki sekilde yazilabilir.
hg(t,x) = hg(t) exp [le1 + B, xp + - + Bpxp] g=12..kx* (1.23)

Burada g alt indisi g. tabakay1 ifade ederken, tabaka, tabakalandirilan degisken
z i farkli diizeylerini gosterir. Tabaka sayisi ise k * a esittir. Tabakalandirlmis z~
degiskeni modelde yer almazken oransal hazard varsayimini sagladigi kabul edilen
degiskenler (x’ler) yer alir. Temel hazard fonksiyonu her bir tabaka i¢in farkli ve

B,, B, Bp katsayilar1 her bir tabaka i¢in aynidir. Burada, x’lerin katsayilar1 her bir

tabaka igin ayni oldugundan hazard orani tahminleri de her tabaka i¢in aynidir. Kismi

olabilirlik fonksiyonu engoklanarak B, f,, ... , Bp regresyon katsayilari tahmin edilir

ve olabilirlik fonksiyonu L = L;XL,X ... xLy, seklinde yazilabilir.

1.4.3.2. Etkilesimli Tabakalandirilmis Cox Regresyon Modeli

Bu modelde orantisizliga sebep olan degisken sayisinin bir ya da iki ve daha
fazla sayida olmasma bagli olarak etkilesimli model iki farkli sekilde ifade

edilmektedir.

i) Burada oOncelikle orantisizliga sebep olan degisken sayisi bir taneyse
etkilesimli tabakalandirilmis Cox regresyon modeli iki farkli sekilde ifade
edilmektedir.

a. Veri kiimesi k farkli tabakaya ayrilir ve model;

12



hg(t,X) = hog(t) exp B, %1 + BogXo + -+ Booxp|  8=1,2,..kx (1.24)
seklinde yazilir.

b. Tabakalandirilmis modelde bagimsiz degiskenler ile orantisizliga
sebep olan degisken ile bu degiskenlerin ¢carpimlari etkilesimli modele

eklenir ve model esitlik (1.25)’de ifade edildigi gibi olur.

hg(t,x) = hog(t) exp [Ble +Byxp + o+ Byxp + B;_H(Xl *Z) + o+ ﬁ;p(xp * z)] (1.25)

Orantil1 hazarda sebep olan degisken sayis1 iki ya da daha fazla sayida ise yeni
bir degisken z*=0,1,2,...,k*-1 tamimlanmir. Burada k~ orantisizliga sebep olan
degiskenlerin diizey sayilarmmin carpimidir. Orantili hazard varsayimini saglayan

degisken sayisi p ise etkilesimli modeli asagidaki yazabiliriz.

hg(t,X) = hog(6) exp [B % + By, + -+ B x| g=1,2..k+ (1.26)

1.4.3.3. Tabakalandirilmis Cox Regresyon Modelinde Etkilesimsizlik Varsayim

Tabakalandirilmis Cox regresyon modelinde regresyon katsayilart her bir
tabaka icin degismez. Modelde bu 06zellik “etkilesimsizlik” varsayimi olarak
tanimlanmaktadir. Bu durumda etkilesimler modele eklenildiginde; tabakalar igin
farkli katsayilar olusur. Bu sebeple tabakali degiskenin her bir tabakasi ayri ayr
modele eklenir. Olabilirlik oran istatistigi bu modelde etkilesimsizlik varsayimini test

etmek icin kullanilmaktadir. Etkilesimsizlik varsayimi i¢in olabilirlik orani istatistigi;

LR = _Z[Ing‘indirgenmis model — 10gi-\‘Tam model] (1-27)

seklinde verilmektedir. Burada Eindirgenmis model ; etkilesimsiz modeli ifade ederken

Lam model ise etkilesimli tabakalandirilmis Cox modeli belirtmektedir.

O halde modeller birbirlerinden carpim terimlerini igermesinden dolay1

farklilagsmaktadir. Arastirma hipotezi agsagidaki sekilde kurulmaktadir.
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B11 = Bpl = 0
Hoy: B =""=B,, =0 (Etkilesim yoktur) (1.28)
U%k*-l == Bp,k"—l =0

Burada p(k’-1) carpim terimlerinin sayisii ifade eder ve olabilirlik oran
istatistigi Ki-Kare dagilimma yaklasir. Burada p, orantili hazard varsayimin

saglayan degiskenlerinin sayisini gosterirken k* ise tabaka sayisini gostermektedir.
LR = _z[logﬁindirgenmis model — 1OgETam model] ~ Xg(k*_l) (1'29)

Olabilirlik oran test istatistigi, p(k-1) serbestlik dereceli Ki-Kare tablo

degerinden kiigiik ise etkilesimsiz tabakali model tercih edilir (Kleinbaum ve Klein

2012).

1.4.4. Genisletilmis Cox Regresyon Modeli

Genisletilmis Cox regresyon modeli hem zamandan bagimsiz aciklayict
degiskenlerin orantili hazard varsayimini saglayip saglamadigini hem de gergekten
zamana bagli olarak tanimlanan tahmin edicileri incelemektedir. Burada zamana

bagli degisken ve zamana bagli olmayan degiskenleri agiklayacak olursak;

Zamandan bagimsiz degiskenler x4,Xy,...,Xp; Ve zamana bagli degiskenler

Xl (t)! XZ (t)! ey Xp2 (t)

x(t) = (Xl,xz, e X1, %1 (1), X2(0), ...,sz(t)) (1.30)

seklindedir. O halde genisletilmis Cox regresyon:
P1 P2

h(t,x(0) = ho(Dexp Z Bx; + Z 5% (0 (1.31)
i=1 j=1

1=

seklindedir. Burada x;(t) = x; * g;(t) olarak yazilabilir. x;(t) degiskeninin degeri

zamanla degisebilmesine ragmen, modeldeki her bir zamana bagh degisken i¢in tek

14



bir B katsayisi vardir. Bu durumda t aninda, hazard {izerinde etkisi olan ve degeri t

zamaninda dlgiilen x;(t) degiskeninin tek bir degeri vardir.

Genisletilmis Cox regresyon modelinde regresyon katsayilart Cox regresyon
modelinde oldugu gibi en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilarak tahmin edilir. En ¢ok
olabilirlik tahminleri kismi olabilirlik fonksiyonunu engoklayarak bulunur.
Genigsletilmis Cox regresyon modelinde yapilan hesaplamalar Cox regresyon

modeline kiyasla daha karmasiktir.
1.5. Yasam Analizinde Kullanilan Baz1 Dagilimlar

1.5.1. Ustel Dagihm

Tamamen rastgele basarisizlik modeli olarak da adlandirilan iistel dagilim
yasam analizinde yaygin olarak kullanilan ©6nemli dagilimlardan birisidir.
Arastirmacilar iistel dagilimi 1940’1 yillarda elektronik sektoriinde basarisizlik
analiz i¢in kullanmaya baslamislardir. Epstein ve Sobel (1953) arastirmalarinda,
sansiirlii veriler oldugunda, normal dagilim yerine neden Ustel dagilimin secilmesi

gerektigini gostermislerdir.

Ustel dagilim genellikle tamamen tesadiifi basarisizlik denemelerinin
modellenmesinde kullanilmaktadir. Ustel dagilim hazard oraminin yiizdesinin belli
bir grup hasta i¢in zaman igerisinde aynmi kaldigini varsayar. Yani hazard oran

zamana bagl degildir.

Ustel dagilimim olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibidir:

(1) = { ret; t=0 (1.32)

0, t<0
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(u} 1 2 =3 4 L=
Zaman

Sekil 1.1. Ustel Dagilimin Olasilik Yogunluk Egrileri
Ustel dagilimm olasilik yogunluk egrileri sekil 1.1°de oldugu gibidir.
Ustel dagilimm birikimli dagilim fonksiyonu;
F)=1—e™, t>0, A>0 (1.33)
Ustel dagilimim yasam fonksiyonu;

S =e™, t=0 (1.34)

10

s(t]

02

Zaman

Sekil 1.2. Ustel Dagilimin Olasilik Yasam Egrileri

Sekil 1.2°deki Ustel dagilima ait yasam egrileri incelendiginde; A parametre

degeri arttikca yasam olasiliginin hizla azaldig goriilmektedir.

Ustel dagilimi hazard fonksiyonu ise asagidaki gibi bulunabilir.
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At
h() = Q=2 _ £>0, A>0 (1.35)

S(t)  eM

Yukaridaki ifadeden de goriildiigii gibi iistel dagilimm hazard fonksiyonu
sabittir. Ustel dagilimin hazard fonksiyon egrileri sekil 1.3°de oldugu gibidir.

0 1 2 3 4 5
Zaman

Sekil 1.3. Ustel Dagilimin Hazard Fonksiyon Egrileri

1.5.2. Weibull Dagilim

Waloddi Weibull; Weibull dagilimini 1937 yilinda bulmus ve 1951 yilinda bu
dagilimi giivenirlik analizinde kullanmistir. Waloddi Weibull parametre tahmininde
ortalama sira numaralarini kullanirken, Leonard Johnson (1960) daha giivenilir olan
medyan sira numaralarini onermistir. 1966 yilinda Pike, 1973 yilinda ise Peto ve Lee
Weibull dagiliminin parametrelerinin olabilirlik tahminlerini incelemislerdir. Scott
ve Hahn (1980)’de radyasyon calismalarinda Weibull dagilimin1 kullanmislardir.
Gumbel iki li¢ basarisizlikta bile Weibull dagiliminin kullanilabilecegini ispatlamistir

(Abernety, 2000).

Weibull dagilimi miihendislikte belirli bir Omrii olan materyal veya
biyomateryallerin tiretim ve kullanim siireci igerisinde ortaya ¢ikabilecek ariza veya
bozulma zamaninin belirlenmesinde siklikla kullanilmaktadir. Weibull dagilimi
artan, azalan veya sabit sekildedir. Weibull dagilimi iistel dagilimin genellestirilmis
halidir. Tek farki sabit hazard oranina sahip olmamasidir. Bu fark {istel dagilima gore

daha genis uygulama alan1 saglamaktadir.
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A ve y olmak iizere iki parametreye sahip olan Weibull dagiliminin parametreleri
A (6lgek) ve y (bigim) olarak tanimlanir. Weibull dagiliminin bigim parametresi y=1

alindiginda tistel dagilim, y=2 alindiginda ise Rayleigh dagilimi elde edilir.

Weibull dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu;

f(t) = )" 2e=®™',  t>0, yA1>0, (1.36)

15 4 | V=05

IO

03 1

00 A

Zaman

Sekil 1.4. =1 ve y=3, 1.5 ve 0.5 I¢in Olasilik Yogunluk Egrileri

Weibull dagilimimin olasilik yogunluk fonksiyonu egrileri A=1 ve y=3, 1,5 ve

0,5 i¢in sekil 1.4’de oldugu gibidir.
Yasam fonksiyonu;

S(t) = exp[—(A)"] (1.37)
Hazard fonksiyonu;

h(t) = Ary(A )" 1 (1.38)
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h{) 2 4

Zaman

Sekil 1.5. A=1 ve y=3, 1.5 ve 0.5 igin Hazard Fonksiyon Egrileri

v =1 iken hazard fonksiyonu zaman arttik¢a sabit kalir. Weibull dagiliminin
hazard fonksiyonu, vy > 1 iken artar, y <1 iken azalir (Abernety, 2000). A=1 ve y=3,
1,5 ve 0,5 i¢in hazard fonksiyon egrileri sekil 1.5’de oldugu gibidir.

1.5.3. Log-normal Dagilim

Log-normal dagilimi ilk olarak McAlister (1879) tarafindan tanimlanmustir.
Daha sonra Gaddum (1945) tarafindan fen alaninda, saglik alaninda ise ilk olarak
kanser calismalarinda Boag (1949)’tarafindan kullanilmistir. Aitchison ve Brown
(1957) yilinda ise bu dagilimi ekonomi galigmalarinda kullanmiglardir. Feinleib
(1960) yilinda l6semi hastalarinin yasam stirelerinin  log-normal dagilima
benzedigini, Horner (1987) yilinda ise Alzheimer hastaliginin yasam siiresinin
dagilimmin log-normal dagilima yakin oldugunu ispatlamiglardir (Lee ve Wang,

2003).

Dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibidir;

1 1
f(t) = ex [—— logt — 2] t>0
® oo p 202(g 1))
1 logt —
:—QDOF(M);tZO, >0 (1.39)
to c
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Zaman
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2

0.2

00

Sekil 1.7. Log-normal Dagilimin ¢ = 1, p = 0, 0.5 ve 1.5 Degerleri i¢in Olasilik Yogunluk Egrileri

Log-normal dagilimin farkli ¢ ve p degerleri i¢in olasilik yogunluk egrileri

sekil 1.6 ve sekil 1.7°de oldugu gibidir. Log-normal dagilimin sagkalim fonksiyonu
esitlik 1.40°da oldugu gibidir.

1 *1 1 logt —
— _ — — 112 -1 — -
S(t) = 0\/2_75.[»[ " exp[ 502 (logx — ) ]dx 1 Q)nor( - ) (1.40)

Log-normal dagilimin hazard fonksiyonuda esitlik (1.41)’de verildigi gibidir.

1 logt —
Qnor (M)

to c
h(t) = fogt — (1.41)
1- Q)nor (T)
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Sekil 1.8. Log-normal Dagilimin Hazard Fonksiyon Egrileri

Log-normal dagilimmn sagkalim ve hazard fonksiyonlar1 standart normal
dagilim igerir. Log-normal dagilimin hazard fonksiyonu belli bir miktar artar ve daha
sonra azalan bir egri gosterir. Log-normal dagilimin hazard fonksiyonu egrileri sekil

1.8”de oldugu gibidir.

Log-normal dagiliminin hazard fonksiyonu dnce en yiiksek degere kadar artar,
daha sonra zaman ilerledikce azalir. Hazard fonksiyonu azalan bir egri
gostermektedir. Ters U seklinde bir hazard fonksiyonuna sahip olan log-normal

dagilim genellikle literatiirde tekrar eden olaylarda kullanilmaktadir.

1.5.4. Log-Logistik Dagilm

Log-logistik dagilim Weibull dagiliminin alternatifidir. Log-logistik dagilim
ters U seklindedir ve bu dagilimda &lgiim parametresi 1°den kiigiiktiir. Olgiim
parametresi 1’den biiyiik ve esit oldugunda bu dagilim Weibull dagilimina benzer.
Zaman i¢indeki degisim sabittir. Log-logistik dagilim Olglim parametresine baglh

olarak Weibull ya da log-normal dagilima benzer.
Log-logistik dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu:

oyt !

fo = [1+4 at?]?

(1.42)
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Sekil 1.9. Log-logistik Dagilimin Olasilik Yogunluk Egrileri

Log-logistik dagilimin olasilik yogunluk egrileri sekil 1.9°da oldugu gibidir. Log-
logistik dagilimin yasam fonksiyonu;

s(t) =

1+ atY

o |

Y — gamma=2
4 ==+ gamma=1

o | NV e gamma=067
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Sekil 1.10. Log-logistik Dagilimin Olasilik Yasam Egrileri

(1.43)

Log-logistik dagilimin olasilik yasam egrileri sekil 1.10°da oldugu gibidir.

Log-logistik dagilimin hazard fonksiyonu

h(t) =

oyt’ ™1

1+

ot

(1.44)
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Sekil 1.11. Log-logistik Dagilimin Farkli Gamma Degerleri i¢in Hazard Fonksiyonu

Log-logistik dagilimin farkli y degerleri i¢in hazard fonksiyonu sekil 1.11°de
oldugu gibidir. y >1 iken log-logistik dagilimin hazard fonksiyonu baglangicta sifir

degerini alir.
t=(y— 1)1/ v/ o/ noktasinda tepe degerini alacak bigimde artar sonra azalir.

v =1 iken log-logistik dagilimin hazard fonksiyonu o/t noktasinda baslar daha

sonra monoton olarak azalir.

vy <l iken log-logistik dagilimin hazard fonksiyonu sonsuzda bir zaman
noktasinda baslar ve daha sonra Weibull dagilimina benzer bigimde azalir (Hanagal,
2011)

1.5.5. Gamma Dagilimi

Gamma dagilmi giivenirlik ve yasam analizlerinde de kullanilan bir
dagilimdir. Brown ve Flood (1947)’de ve daha sonra Birnbaum ve Saunders
(1958)’de endiistrideki iiretim maddelerinin yasam siiresini belirlemede gamma

dagilimini kullanmiglardir (Lee, 1992).
Gamma dagilimi bigim (y) ve 6l¢ek (1) olmak {izere iki parametreye sahiptir.

Gamma dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu:
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A
f(t) = @(kt)y‘le*t t>0, y>0, A>0 (1.45)
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Zaman

Sekil 1.12. A=1 ve y=1,2,3 oldugunda Gamma Dagiliminin Olasilik Yogunluk Egrileri

.
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Sekil 1.13. y =3 ve A =1,3,5 oldugunda Gamma Dagiliminin Olasilik Yogunluk Egrileri

Gamma dagilimm farkli y ve A degerleri i¢in olasilik yogunluk egrileri sekil

1.12 ve sekil 1.13°de oldugu gibidir. Gamma dagilimin yasam fonksiyonu:
S(t) = jwi (x)"" e ™dx (1.46)
¢ T(v)
Ustel, Weibull ve log-normal gibi dagilimlarin hepsi gamma dagilimmin 6zel

durumlaridir. Bu iliskiden dolayr gamma ve diger dagilimlar arasindaki farkliliklar

Ki-Kare olabilirlik oran testi ile degerlendirilebilir (Allison, 2010).
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Genellestirilmis gamma dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu

aY

oA
f(t) = (O texp[—(AD)%], t>0, y>0, A>0, a>0 (1.47)

r(y)

Genellestirilmis gamma dagiliminda, o=y=1 ise iistel dagilima
Genellestirilmis gamma dagiliminda, y=1 ise Weibull dagilima
Genellestirilmis gamma dagiliminda, a=1 ise gamma dagilima

Genellestirilmis gamma dagiliminda, y— oo ise log-normal dagilima

doniismektedir.

o
o
— gamma=05
=+ gamma=1
©togammas2
w | “TrT gamma=4
2 O ] e —————
£ =
w T e -
e p— - .
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Sekil 1.14. A=1 ve y=0.5, 1, 2 ve 4 Oldugu Durumda Hazard Fonksiyon Egrileri

Sekil 1.14’de A=1 iken y=0,5;1;2 ve 4 oldugu durumlarda hazard fonksiyon
egrileri goriilmektedir.
1.5.6. Gompertz Dagilim

Pek ¢ok alanda kullanilan Gompertz dagilimi Ingiliz aktiier Benjamin

Gompertz (1825) tarafindan tanimlanmistir.

Gompertz dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu

—A(eW’t_ D A>0

f(t) = re'te v ’ (1.48)
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Gompertz dagilimimin yasam fonksiyonu

&(evt—l)
S(t) = e (1.49)
Gompertz dagiliminin hazard fonksiyonu
h(t) = re™ (1.50)
Gompertz dagiliminin birikimli hazard fonksiyonu
A
H(t) = ;(e“ - 1) (1.51)

A =0 durumunda ise Gompertz dagilimi Ustel dagilima déniisiir. Gompertz

dagilimina bir ¢ sabiti eklendiginde Gompertz-Makeham dagilimi elde edilir
Gompertz-Makeham dagiliminin hazard fonksiyonu
h(t) = Ae™ + ¢ (1.52)

seklindedir. Gompertz-Makeham dagilimi, paylasilmamis zayiflik modellerinin
temelinin baslangi¢ noktalarindan biridir (Wienke, 2010).

1.6. Parametre Tahmin Yontemleri

Parametrelerin tahmin edilmesinde en c¢ok olabilirlik yontemi kullanilir.
Olabilirlik fonksiyonunun parametrelere gore birinci tirevi alinip sifira esitlenmesi
ile  Dbulunan parametre tahminleri, en ¢ok olabilirlik tahmini olarak
adlandirilmaktadir. Tam olmayan veri gruplarinda kayip veri igeren durumlarda,
sansiirlic ya da gruplanmis verinin tahmin yontemleri i¢in olabilirlik fonksiyonu
kullanilmaktadir. Olabilirlik fonksiyonu durdurulmus yasam siirelerinden etkilenmez

(Gharibvand ve Liu, 2009).

En ¢ok olabilirlik yonteminde en sik kullanilan algoritmalar Newton-Raphson,
beklenti en biiyiiklemesi (EM), Monte Carlo beklenti en biiyiikklemesi ve

cezalandirilmig olabilirlik yontemleridir (Klein ve ark 1992; Nielsen ve ark 1992).
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Hastie ve Tishirani 1993’de yapmis olduklar1 ¢alismada cezalandirilmis olabilirlik
fonksiyonunu 6nermislerdir. Therneau ve ark. 2003 yilinda gamma zayiflik model ile

yapmis olduklar1 ¢alismada cezalandirilmis olabilirlik fonksiyonunu 6nermislerdir.

(McGilchrist ve Aisbett 1991)’yilinda ilk olarak zayiflik modelinde parametre

tahminleri i¢in cezalandirilmis olabilirlik fonksiyonunu 6nermis ve kullanmislardir.

Beklenti en biiyliklemesi (EM) yontemi ile cezalandirilmis olabilirlik yontemi
karsilastirildiginda cezalandirilmis olabilirlik yontemi zayiflik modeli i¢in daha
kiiciik standart hata tahmini yapar. Beklenti en biiyiiklemesi (EM) yontemi ise temel
hazard1 bilinmeyen dagilimlar i¢in daha dogru tahminler yapar (Gharibvand ve Liu,
2009).

1.6.1. Newton-Raphson Yontemi

Newton-Raphson yontemi ile parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahminleri ve
katsayilar1 elde edilmektedir. Cox regresyon modelinde, B parametrelerinin en ¢ok
olabilirlik tahminleri bu teknik kullanilarak olabilirlik fonksiyonunun en goklanmasi
ile hesaplanmaktadir (Collett, 2003).

Esitlik (1.53)’de Newton-Raphson yonteminde (s+1)’inci turda  parametreleri

vektoriiniin tahmini ifade edilmistir.

Bu esitlikte I‘l(BS) bilgi matrisinin tersi olarak ele alinmaktadir (Karasoy ve

Tutkun, 2016).

1.6.2. EM (Beklenti En Biiyiiklemesi) Algoritmasi

Beklenti en biiyliklemesi (EM) algoritmasi tam olmayan veri analizlerinde en
cok olabilirlik tahminini en iyi sekilde elde eder. Beklenti en biiyiiklemesi
algoritmasi, tam olmayan veri gruplarinda kayip veri igeren durumlarda, sanstirlii ya

da gruplanmis gozlemlerde kullanilmaktadir.
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Beklenti en biiyliklemesi algoritmasi, iki adimdan olugmaktadir. Bunlar, E ve
M adimlandir. E adiminda gozlenemeyen ya da kayip verinin tahmini yapilir. M
adiminda ise gozlenemeyen veriye iliskin elde edilen tahmin degerleri olabilirlik
fonksiyonunda yerine konularak bu fonksiyonu maksimum yapan parametre
degerleri kestirilir. M-adim1 sonucunda ortaya c¢ikan tahminler, beklenti En

biiyliklemesi algoritmasinin ¢iktisini olusturmaktadir.

E adiminda; parametrelere baslangi¢ degeri verilerek baslanir. Kayip veri
tizerinden log-olabilirligin beklenen fonksiyonu alinarak tam-veri Orneklemi
hesaplanir. M adiminda; E-adiminda elde edilen olabilirlik fonksiyonu maksimum
yapilarak tam-veri tizerinden Orneklemin en ¢ok olabilirlik tahmini hesaplanir.
Bulunan parametrenin beklenen degeri ile bir 6nceki parametrenin beklenen degeri
karsilastirilir, aralarindaki fark azalirsa, algoritma durdurulur; eger fark mevcutsa,

hesaplanan parametre, bir 6nceki parametre ile yer degistirip yeniden hesaplanir.

1.6.3. Monte Carlo Beklenti En Biiyiiklemesi (MCEM)

MCEM beklenti en biyiiklemesi (EM) algoritmasinin stokastik bir
versiyonudur. Monte Carlo beklenti en biiyiiklemesi algoritmasi, Beklenti en
bliyliklemesi algoritmasinin kontrol edilmesi zor olan E-adimina segenek olusturmak

amaciyla gelistirilmistir (Jank, 2005).

1.7. Cox Regresyon Modelinde Parametre Tahmini

Cox regresyon modelinde x tane basarisizlik tiy <ty < -+ <t olarak
siralanmig olsun. tgy zamaninda risk altindaki birey sayisini Yt ile gosterirsek
burada Yt tiim  bireylerin sagkalim zamanlarmi  gostermektedir.  Ai,
tyzamanindaki basarisizlia ugramig birey sayisini ve Bi t(jzamanindaki bagarisiz

ve sansiirlii birey sayisini ifade ederken olabilirlik fonksiyonu;

x+1

L= ﬂ P(Ai/Bi) H P(A;/Bi_, Ai_y) (1.54)
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L fonksiyonundaki IT%,Pcai/Bi) ifadesi kismi olabilirlik fonksiyonu olarak

adlandirilir.

Hazard fonksiyonu ise;

P(A;i/B;) = h(t;x) (1.55)
VYT ey h(ti xp) '
L(B) = ﬁ P(Ai/B;) = ﬁ iy (B’Xi)' (1.56)

LU L LSy exp (Bxy)

Bu esitlikte en ¢ok olabilirlik tahminleri Newton-Raphson metodu ile

bulunulabilir. Bunun i¢in esitligin logaritmas1 alinarak
X X

InL(B) = > Bxi— ) In| > exp (Bx) (157)
i=1 i=1  |jeY(t)

’ya gore tlirev alinarak olabilirlik fonksiyonunun birinci tiirevi ile skor

fonksiyonu elde edilir.

AB) . O Zjevay exp (Bx)xj
_9b) _ _ 5
U ap Z H ; ijev(t) Zjev(t;) €XP (B'%;) (1.58)

i=1
U(B) = 0 alinarak, en gok olabilirlik tahminleri bulunur.

Olabilirlik fonksiyonun ikinci tiirevi bilgi matrisini verir.

a*1(p)
ap>

up) =

X

_ 2 Yiev(t) €xp (Bxj)x;xj B Z [Zieveey exp (B%)xi][Zievcey exp (B%;)x; |
Lieveey &xp (Bx) & [Sievcey exp (B%)]°

(1.59)

Ayni basarisizlik zamaninda birden fazla basarisizlik meydana geldiginde yani

es zamanli gozlemler oldugunda tercih edilen olabilirlik fonksiyonlar1 Breslow
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(1970), Efron (1977), Kalbfleisch ve Prentice (1981) tarafindan 6nerilmistir (Collett,
2003).
1.7.1. Breslow’un Kismi Olabilirlik Fonksiyonu

Breslow (1970) tarafindan 6nerilen olabilirlik fonksiyonu,

exp (B'xi)

Lg(P) = i
’ i=1 [Zievca exp (B'Xj)]d

(1.60)

Eger tj zamaninda d; tane basarisizlik varsa, x;’nin h. elemani x; = Z?=j1 Xhik
dir. Xpjk, 1. (i=1, 2, ..., r) 0liim zamaninda, Olen d; bireyden k tanesi i¢in h. (h=1, 2,
...p) bagimsiz degiskenin degeridir. Esitlik (1.60)’da X;: i.zamanda basarisizliga

ugrayan bireyler icin her bir bagimsiz degiskenin toplamlarindan olusan vektori

ifade etmektedir

1.7.2. Efron’un Kismi Olabilirlik Fonksiyonu

Efron (1977)’de klasik Cox regresyon modeli i¢in uygun olabilirligi, D(t), ti

zamaninda 6len bireylerin kiimesi olmak tizere asagidaki gibi tanimlanir.

k

L = | [ =B, , (L61)
| [ZreY(ti) exp (B'x;) — d_ineD(ti) exp (B Xr)]

di: tj zamanindaki 6len birey sayisini ifade etmektedir.
Y (t): ti zamanindan Once risk altindaki bireylerin sayis1 gostermektedir.

Breslow (1970)’de ve Efron (1977)’de olabilirlik fonksiyonu i¢in Onerdigi
yaklagimlar kullanildiginda uygulamada benzer sonuglar vermektedir (Terzi, 2003).

B’larm en ¢ok olabilirlik tahminleri B ile gosterilirse, p’larm testinde kullanilan

ic yontem vardir:
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e Wald Testi
Wald testi, modeldeki her B katsayisinin istatistiksel anlamliligini test etmede
kullanilir. Wald testi, en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin normal dagildig:

varsayimina dayanir.

X2 =B V@[ (1.62)
e Olabilirlik Oran Testi

Olabilirlik Oran Testi Wald istatistiginden daha genel bir yapiya sahiptir.
Kategorik degiskenlerin iki veya daha fazla diizeyinin oldugu ve Cox modeline ayni
anda ¢ok sayida degiskenin dahil edildigi durumlarda tercih edilmektedir. Lo basit
model icin en ¢ok olabilirlik fonksiyonunu, L; biitiin model i¢in en ¢ok olabilirlik

fonksiyonunu gosterdiginde, olabilirlik oran testi asagidaki gibi ifade edilir.

XZr = —=2[InLg — InL,] (1.63)
B parametreleri i¢in,

X2z = —=2[InL(0) — InL(B)] (1.64)

Yukaridaki iki test istatistigi de Hp 1n dogrulugu altinda p serbestlik dereceli
Ki-Kare Xf, dagilimina sahiptir. Bir B parametresi i¢in 1—a anlamlilik diizeyinde

giiven aralig1 yine ayn1 varsayim altinda,

B+ z425h(B) (1.65)
olarak gosterilebilir (Hosmer ve Lemeslow, 1999).

Olabilirlik oran testi ve Wald test istatistikleri genellikle ayni sonucu
vermezler. Olabilirlik oran testi ve Wald test istatistikleri sonuglar
karsilagtirildiginda olabilirlik oran test istatistiinin daha iyi istatistiksel sonuclara
sahip oldugu goriiliir. Bu sebeple siipheye disiildiigiinde olabilirlik oran test
istatistigi tercih edilmelidir (Kleinbaum ve Klein, 1996).
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e Skor Testi

Skor testi, birden fazla degisken ve siirekli degiskenler i¢in logrank testinin

genellestirilmis halidir.

X3¢ = UB) T (By)U(B,)~X3 (1.66)

Oran tahmin edilen parametre sayisi serbestlik derecesine sahip Ki-Kare
dagilimina uyar. Hesaplanan deger Ki-Kare tablo degeri karsilastirilip anlamlig: test

edilir.

1.8. Tekrarlanan Basarisizliklar

Yasam analizinde bireyler ya da birimler, ayni1 olayr birden fazla kez
yasayabilirler. Bu durumda elde edilen veriler, tekrarlanan basarisizlik zamamn

verileri olarak adlandirilir (Ghosh, 2000).

Tekrarlanan basarisizlik verilerinde bireyler bagimsiz olarak 6rneklenmistir,
ancak ayni bireylerden elde edilen tekrarlama zamanlari ile iliskilidir. Bu iliski,
parametre tahminlerine iligkin varyansin, degerinden daha diisiik tahmin edilmesine
sebep olmaktadir (Eimermacher, 2008; Unlii, 2013).

Tekrarlanan basarisizliklarin analizi son yillarda {izerinde ¢aligilan bir konudur.
Tekrarlanan basarisizliklarda bireyler ayni olayr birden fazla yasayabilirler. Bu
sebeple ayni bireyden elde edilen tekrarlama zamanlar1 iliskilidir. Tekrarlanan
basarisizliklara astim ataklari, KOAH hastalarinin ataklari, sitma hastalarinin
nobetleri, epilepsi hastalarindaki nobetler, kanser hastalarindaki tekrarlayan tiimorler,

kalp krizlerindeki ataklar 6rnek olarak verilebilir.

Tekrarlanan basarisizlik verileri analiz edilirken 6nemli bir ayrim yapmak
gerekir. Eger tiim tekrar eden basarisizliklar 6zdes tedavi géren ayni basarisizlik
tirtinde ise farkli bir analiz, eger tekrar eden basarisizliklar farkli kategoriden
hastaliklar veya daha Onemli derecedeki olaylar igeriyorsa farkli bir analiz
uygulanmas1 gerekmektedir (Eimermacher, 2008). Ozdes tekrarlanan olaylar icin

kullanilan analiz sayma siireci yaklagimidir. Ancak tekrar eden basarisizliklar, 6zdes
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olmayip farkli kategoriler ve dnemliliklere sahip ise tabakali Cox modeli yaklagimi

tercih edilir (Kleinbaum ve Klein, 2012).

1.8.1. Tekrarlanan Basarisizhiklarin Modellenmesi

Tekrarlanan basarisizliklarin modellenmesi icin literatiirde pek cok ydntem
sunulmustur. Bu yontemler; zayiflik modeli, sayma siireci, Cox temelli tabakali Cox
yaklagimlaridir. (Chang ve Wang 1999; Gail ve ark. 1980; Huang ve Louis 1998;
Huang, 2000; Lin ve ark., 1999; Prentice ve ark. 1981; Therneau ve Hamilton, 1997;
Wang ve Chang 1999; Visser, 1996).

Cox temelli tabakali yaklasimlar; kosul 1 ve kosul 2 olarak adlandirilan
Prentice, Williams ve Peterson’in 1981°de sundugu yaklasimlar, Wei, Lin ve
Weissfeld tarafindan 1989°da sunulan marjinal yaklagim, Andersen ve Gill’in 1982’

de sundugu yaklasimdir.

Tekrar eden olaylar benzer ise Sayma siireci yaklasimi ve zayiflik modeli
kullanilabilir. Eger tekrar eden olaylar farkli kategorilere ayrilabiliyorsa veya

olaylarin olus sirast onemli ise tabakali Cox modeli yaklagimlar1 kullanilabilir.

(Kleinbaum ve Klein 2005).

Prentice, Williams ve Peterson’in ileri siirdiigli kosul 1’de birinci olaya kadar
olan siire, sonraki olaylar i¢in risk kiimesini etkilerken kosul 2’de daha sonraki
tekrarlayan olaylar icin risk kiimesini etkilememektedir. Wei, Lin ve Weissfeld
tarafindan Onerilen yaklasimda ise c¢alisma baslangicindan itibaren zaman risk

kiimesini etkilemektedir.

1.8.2. Sayma Siireci

Sayma siireci yaklasimi ilk olarak Aalen (1975) tarafindan tanitilmistir. Sayma
stireci yaklagimi ile veriler sanki farkli deneklerden elde edilmis gibi bagimsiz
oldugu distiniiliir. Sayma siireci yaklasimi korelasyonlarin yapisal olarak
bagimsizligin1 varsayar. Sayma siireci arastirilan zaman icerisinde meydana gelen

olay sayisinin modellenmesinde kullanilan stokastik bir siirectir. N(t) sayma siireci,
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N(0)=0 ve N(t) < oo degerini almaktadir. N(t), iki atlama noktas1 arasinda sabit deger
alan, atlama noktalarinda +1 biliyilikligiinde sigrama yapan sagdan siirekli bir

fonksiyondur.
{N;(t),t = 0} sayma siireci,
N;(t) = I(T{" < t, 9, = 1) esitligi ile gosterilir,

N;(t), basarisizlik aninda bir kez sigrama yaparak 1 degerini alir ve daha sonra

sabit kalir.
n
N(D) = z N; (t) (1.67)
i=1

esitliginde ise N(t), t zamanina kadar olan toplam basarisizlik sayisini ifade

etmektedir.

Sayma siireci, tekrarlanan olaylarin benzerlik gosterdigi durumlarda kullanilir.
Omegin meme kanseri iizerine yapilan arastirmada, hastada tedavi edilen timor
tekrar ortaya c¢iktiginda analiz ¢alismasinda sayma siireci yaklagiminin kullanilmasi
uygundur. Sayma siirecinde kullanilan model, standart Cox orantili hazard regresyon
modelidir. Oncelikli olarak yapilmasi gereken, zamandan bagimsiz degisken igin
orantili hazard varsayimini incelemektir. Bir ya da daha fazla degisken orantili
hazard varsayimini saglamazsa tabakali Cox modeli ya da genisletilmis Cox modeli

kullanmak gerekmektedir.

Sayma yontemi yaklagiminin veri girisini agiklamak i¢in, 30 aylik bir gdzlem
stiresi igerisinde A, B, C, D kisisinden olusan bir 6érnek diisiinelim. Bu 6rnege ait
sayma siireci yontemi yaklagimindaki veri girisi asagidaki cizelge 1.1 de oldugu gibi

verilebilir.
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Cizelge 1.1. Sayma Siireci Yaklagimi Veri Diizenlenmesi

Kisi Zaman Noktas1 Baslangic Zamani Bitis Zamani Durum
A 1 0 3 1
A 2 3 9 1
A 3 9 21 1
A 4 21 23 0
B 1 3 1
B 2 15 1
B 3 15 30 1
C 1 17 1
D 1 12 0

Sayma siirecinde veri girisi yapilirken her birey i¢in, her tekrar eden olaya ve
buna eklenmis takip siiresi i¢indeki olay yasanmamis zamana bagli olan farkli
satirlarda yazilir. Her satirda takip siiresinin baslangi¢ zamani ve bitis zamani yazilir.
Tekrar eden olaya sahip birey i¢in her defasinda farkli giris yapilarak risk araligi
degistirilmektedir. Bdylece birey, her basarisiz olayr yasadiginda farkli risk
kiimesine dahil edilir. Boylece olusturulan risk kiimeleri, Cox regresyon modelindeki
olabilirlik fonksiyonuna etki eder. Veri girisindeki bu farklilik, tekrarli olaylar ile bir
kez gergeklesen tekrarsiz olaylar arasindaki onemli bir ayrimdir. Orantili hazard
varsayimini  saglayan zamandan bagimsiz degiskenleri iceren tekrar eden
basarisizliklar1 iceren yasam verisi analizinde birden fazla zaman araligina sahip
birey, son araligi tamamlanana kadar risk kiimesinde kalir. Buna karsilik, tekrarsiz
olay verisi i¢in her birey, olaydaki basarisizlik zamaninda risk kiimesinden ayrilir.
Burada iki ya da daha fazla zaman araligina sahip birey i¢in veride olusturulan her
farkli satira, ayni kisi lizerinden elde edilen cesitli sonuglara ragmen birbirinden
bagimsiz gibi islem yapilir. Bir kez gerceklesen tekrarsiz olay verisinde ise her farkl
satir, farkli kisilerden elde edildigi i¢in, birbirinden bagimsizdir. Sayma siireci
yontemi yaklasiminda veri girisi yapilirken, ayni birey i¢in olusturulan her farkl
sira, Cox model analizinde, farkli bireylerden elde edilmis bagimsiz veriler gibi
diisiiniiliirse, aym bireylerden elde edilen gdzlemlerin birbiriyle bagimli oldugu

ihmal edilmis olur (Ozkartal, 2009).
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1.8.3. Prentice, Williams ve Peterson Yaklasim

Bu yaklasim Prentice ve arkadaslar tarafindan 1981°de sunulmustur. Ornegin
bu yaklagimda kullanilan bir veri setinde maksimum tekrar eden basarisizlik sayisi 4
olsun. Bu durumda bu veri setinin analizinde tabaka 1, tabaka 2, tabaka 3 ve tabaka
4 olmak ftizere basarisizlik sayis1 kadar tabaka olusturulur. Prentice, Williams ve
Peterson yaklagimi kosul 1 ve kosul 2 olmak iizere adlandirilan iki tekrarlanan olay

arasindaki yasam siiresi ile ilgilenmektedir.

(Tis, Tiz, ..., Tix), 1. Bireye ait basarisizlik zamanlarin1 ve C;, i. Bireye ait
durdurma zamanini, Z(t)=(Z1(t), Zx(t), ...Zp(t)), t > 0, t anindaki zamana bagl
aciklayict degisken vektoriinii, N(t) [0, t] zaman aralifindaki sayma siirecini
gosterdiginde c¢alismanin baslangicindan t anina kadar gecen siireyi modelleyen

hazard fonksiyonu;

Aac(E\N; (9, Z:(8)) = Aawe(©) exp( 7 Zu () ) (1.68)

Ardisik iki tekrarlanan basarisizlik arasinda gegen siireyi modelleyen hazard

fonksiyonu;

A (E\N; (), Z; () = Agr(t — Ti—1 ) exp (BEZik(t)) (1.69)
seklinde tanimlanmaktadir (Prentice ve ark 1981).

Prentice ve arkadaslar1 tarafindan Onerilen modelin birinci tekrarinda elde
edilen sonuglar, Cox orantili hazard modeli kullanilarak elde edilen sonuglarla
aymdir. Prentice ve arkadaglar tarafindan énerilen bu modelde, (K ). tekrarda risk
kiimesini olusturan bireyler, K. basarisizlig1 yasayan bireylerden olusur sart1 vardir.
Bu yiizden ¢alismanin baglangicinda risk grubundaki sayr degismektedir (Prentice
ve ark, 1981).

Prentice, Williams ve Peterson yaklasimi kosul 1 ve kosul 2 olmak {izere

adlandirilan iki sekilde incelenebilir.
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1.8.3.1. Kosul 1 Yaklasim

Bu yaklagimda veri girisi sayma stireci veri girisi ile aynidir. Kosul 1 yaklagimi

veri girisi Cizelge 1.1°de oldugu gibidir.

Kosul 1 yaklagimi veri analizinde ayni birey i¢in zamanin ilk baglangi¢ degeri
0 alinir, bitis degeri ise ilk basarisiz olaymn gergeklestigi zaman olarak
tanimlanmaktadir. Ayni1 birey i¢in ikinci aralik, ilk araligin bitis degeri ile baslayip
basarisizlik olaymin ikinci kez tekrar ettigi zamanda sona erer. Tekrar eden
basarisizlik sayis1 kadar zaman noktas1 satir1 veri girisine eklenir. Takip siiresinde
birey basarisizlik olayini yasamadan goézlemden ayrilirsa son bitis degeri ayrilma
zamani olarak veri girisine yazilmaktadir. Kosul 1 yaklagiminda ilk olaya kadar

gecen siire, sonraki olaylar i¢in risk kiimesinin olusumunu etkilemektedir.

1.8.3.2. Kosul 2 Yaklasim

Kosul 2 yaklasimi ilk meydana gelen olay1 0 olarak baglatip son olayla zamani
bitirmektedir. Kosul 2 yaklasiminda, tekrarlanan basarisizliklarin veri girisi
yapilirken, yasam siiresi ilk olay igin 0 ile baslar, sonraki olayla biter. Ornegin ayni
birey i¢in veri girisi yapilirken, ilk satirda baslangic zamani 0, bitis ise ilk olay ile
ikinci olay arasinda gecen zaman olarak yazilir. Kosul 2 yaklagiminda veri girisi

cizelge 1.3 de belirtildigi gibidir.

Cizelge 1.2. Kosul 2 Yaklagimi1 Veri Girisi

Kisi Zaman Noktas1 Baglangic Zamani Bitis Zamani Durum
A 1 0 3 1
A 2 0 7 1
A 3 0 8 1
A 4 0 2 0
B 1 0 12 1
B 2 0 1
B 3 0 0

Kosul 2 yaklagiminda ilk basarisizlik olayma kadar gecen siire, ikinci ya da
daha sonraki basarisizlik olaylari i¢in olusturulan risk kiimesine etki etmez.

Tekrarlanan her basarisizlik olayr gerceklestikten sonra riskli bireyi degerlendirirken
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stire tekrar 0 olarak yazilir. Kosul 2 yaklagimi 6zellikle bireyin yasamis oldugu
tekrarlanan bagarisizliklarr arasindaki silirenin 6nemli oldugu durumlarda tercih

edilmektedir (Kelly ve Lim, 2000).

1.8.4. Wei, Lin ve Weissfeld Yaklasimi

Wei ve ark tarafindan 1989 yilinda 6nerilen bu yaklagim marjinal yaklagim
olarak da adlandirilmaktadir. Bu yaklagim k. olayin tekrarlanmasi gerceklesene kadar
gecen zamani modellemektedir. Yani Wei, Lin ve Weissfeld yaklasimi, ¢alismanin
baslangicindan tekrar eden olayin yasanmasina kadar gecen toplam yasam siiresi ile

ilgilenir (Mahe ve Chevret, 2001).

Wei, Lin ve Weissfeld yaklasiminda her tekrar eden olay icin risk kiimesi,
baslangi¢ zamanindan olay zamanina kadar gecen siire i¢in belirlenir. Wei, Lin ve
Weissfeld yaklasimi farkli tipte tekrar eden olaylar goriilmesi durumunda
kullanilmas: &nerilmektedir. Ornegin bir meme kanseri hastasinin, hastaligin farkl
evresine gegtiginde degisik degerler i¢in kontrol edilmesi i¢in Wei, Lin ve Weissfeld

yaklagimin kullanilmasi 6nerilmektedir (Kleinbaum ve Klein, 2005).

Marjinal yaklasimda veri girisi, tekrarsiz basarisiz olay verisinin standart girisi
ile aymdir. Baslangic zamani ve bitis zaman1 olarak adlandirilan siitunlar yerine

yasam siiresi siitunu olarak tek bir zaman siitunu olusturulur.
Marjinal yaklasiminda veri girisi asagidaki gibidir:

Cizelge 1.3. Marjinal Yaklasimda Veri Girisi

Kisi Zaman Noktasi BESEZEIQ Bitis Zamani Yasam Siiresi Durum
A 1 4 1
A 2 13 1
A 3 21 1
A 4 23 0
B 1 12 1
B 2 16 1
B 3 18 1
B 4 24 0
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(Tiz, Ti2, ..., Tik), 1. bireye ait basarisizlik zamanlarin1 ve C;, 1. bireye ait
durdurma zamanini, Z(t)=(Z1(t), Zo(t), ...Zp(t)), t > 0, t anindaki zamana baglh
aciklayici degisken vektoriinii, k tabaka degiskenini, Pk, K. tabakaya ait parametre
vektoriinii, N(t) [0, t] zaman araligindaki sayma siirecini gosterdiginde i. birey i¢in

k. tekrarlama olay1 olana kadar gegen siireyi modelleyen hazard fonksiyonu;

Aik(E\Z)
= Xow() exp( BT Zun (1)) (1.70)

Marjinal yaklasimda tekrarlamalar arasi bagimlilik modellenmemektedir. Bu
yaklagim sadece marjinal tehlikeleri modellediginden, ¢alismanin baslangicindaki

risk kiimesindeki say1 degismez.

1.8.5. Andersen ve Gill Yaklasimm

(Andersen ve Gill 1982)’de sayma siireci yaklasimini kullanarak Cox orantili
hazard modelindeki kismi olabilirlik fonksiyonun birinci tiirevini yeniden formiile
ederek tekrarlanan basarisizlik olaylarmin analizini yapmiglardir. Guo ve ark.,
(2008); Kelly ve Lim (2000); Mahe ve Chevret (2001); Therneau ve Hamilton
(1997), Andersen ve Gill yaklasimi ve diger yasam analizleri ile gergek ve
simiilasyon verileri lizerinde karsilastirmali sonuglari bu ¢alismalarda yapilmis ve bu

modellerin farkli sonuglar verdigi goriilmiistir.

Z(t)=(Z1(t), Zo(1), ...Zy(t)), t>0, tanindaki zamana baglh agiklayict degisken
vektoriinii, P, parametre vektoriinii gostermek tlizere hazard fonksiyonu asagidaki

gibi verilmektedir.

A(E\Z) = A (D) exp(BTZ(t)) (1.71)

1.8.6. Zayifik Modeli

Yasam analizinde amag¢ tanimlanan degiskene ait basarisizlig analiz etmektir.
Yasam verilerinin analizinde tiim bireylerin ayni1 basarisizlik riskine sahip oldugu

ayni dagilimdan geldigi yani kitlenin homojen oldugu varsayilir. Fakat bir bireyin
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basarisizligir digerinden farkli olabilecegi i¢in bireylerin olusturdugu kitlenin
homojen olmadig1 ve heterojen bir karakteristigi oldugu ifade edilir. Heterojenligi
degerlendirmek zor, ancak onemlidir. Ancak bu heterojenligi dikkate almamak ciddi
sorunlara neden olmakta ve yaniltict sonuglara yol agmaktadir. Heterojenlik
gozlenebilen risk faktorlerinden ve agiklayict degiskenlerden kaynaklanabilir. Bu
gozlenemeyen heterojenligi tanimlamak i¢in zayiflik modeli kullanilmaktadir.
Zayiflik modelinde kitleyi olusturan bireylerin farkli zayifliklara sahip oldugu ve
zayiflik derecesi yiiksek olan bireyin diisiik olan bireyden daha 6nce basarisiz olacagi
varsayllmaktadir. Zaman ve yas ilerledik¢e zayiflik derecesi yiiksek olan bireyin
digerlerine gore kitleden erken ayrilmasi kitlede daha uzun siire yasayan bireylerin

kalmasi ortalama 6liim hizini azaltir (Duchateau ve Janssen 2008).

Zayiflik modelinde ana diisiince, bireyler veya gruplar arasindaki heterojenligi
ifade etmek icin Olglilemeyen rastgele etkiyi hazard fonksiyonuna eklemektir.
Zayiflik terimi farkli dagilim tiirlerine uyabilir. Genellikle Gamma ve ters-Gauss
dagilimlar zayiflik terimi i¢in tercih edilmektedir. Bir ¢ok paket programda Gamma
ve ters-Gauss dagilimlart zayiflik terimi i¢in tercih segenekleri arasinda sunulur.
Aslinda gozlenemeyen riskler zayiflik olarak adlandirihir. Zayiflik terimi hazard
fonksiyonuna carpimsal olarak dahil edilir. Bunun sebebi bireyler ile kitle arasindaki
ilisgkinin yapisi,  zayifligin birimler arasindaki dagilimma bagli olmasindan

kaynaklanmaktadir.

Zayiflik; bireylerin basarisizlik zamanlar1 arasindaki farkliliga neden olan
faktorler, zayiflik modelleri ise bireyler arasindaki heterojenligi agiklamak icin
Olclilemeyen rastgele etkiyi hazard fonksiyonuna dahil edilmesiyle olusan modeller
olarak tanimlanabilir. Zayiflik terimini matematiksel olarak ifade etmenin bir yolu,
her bireye iliskin hazard hiz1 {lizerinde orantili bigimde hareket eden bir zayiflik
terimi oldugunu varsaymaktir. Bu varsayima dayali model orantili zayiflik modelidir.
Orantil1 zay1flik modeli bireylere iligkin heterojenligi zaman boyutuna bagli olmadan

aciklamakta ve heterojenlikle ilgili sorunun ¢oziimiinde kullanilmaktadir (Basar,
2016; Wienke, 2010)

Zayiflik modelleri, yasam analizinde en sik kullanilan model olan Cox (1972)

modeli olarak da bilinen orantili hazard modelinin uzantisidir. (Zeng ve Lin, 2008)
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Genellikle saglik alanindaki aragtirmalar, yasam analizine konu olan kitlenin
homojen oldugu varsayimma dayanmaktadir. Oysaki bu verilerin ¢ogunda
gbzlenemeyen heterojenlik vardir. Zayiflik terimi Z ilk olarak Vaupel ve ark.(1979)
tarafindan Onerilmistir. Bu Z terimi literatiirde yasam verileri i¢in agiklanamayan etki
ya da rastgele etki olarak literatiirde adlandirilmistir. Aslinda zayiflik kavrami esas
olarak Greenwood ve Yule’nin (1920) "kaza yapma orani" caligmasindan ileri

gelmektedir. Fakat bu ¢calismada heterojenlik ve zayiflik terimleri ifade edilmemistir.

Clayton (1978) yilinda ailelerdeki kronik hastaliklarin insidansi ¢alismasinda
ise zayiflik terimini kullanmadan ¢oklu yasam verilerinin analizini yapmistir. Ayrica
Clayton bu calismasinda zayiflik dagiliminda gamma dagilimli zayiflik modeli
kullanmigtir. Literatiir incelendiginde o yillarda yapilan ¢alismalarda zayiflik
modelinin analizinde ana diislince zayiflik dagiliminin analizi i¢in hangi dagilimin
kullanilacagina karar vermektir (Chen ve ark 2014). Oakes (1982)’de ilk olarak
yaptigi calismada zayifik modeli i¢in gamma dagilimli zayiflik modelini
kullanmigtir. Clayton ve Cuzick (1985)’de paylagilmis zayiflik modelini
tamitmiglardir. Paylasilmis zayiflik modeli genellikle ¢cok degiskenli yasam analizi
verilerini analiz etmek i¢in kullanilmistir (Cook ve Lawless, 2007; Duchateau ve
ark., 2003; Oakes, 1989; Petersen, 1998; Zeng ve ark., 2009).

Hougaard (1987) paylasilmis zayifik modelde zayiflik terimi igin pozitif
kararli dagilimi 6nermistir. Klein ve Moeschberger (2003) ve Duchateau ve Janssen
(2008)’de yar1 parametrik paylasilmis zayiflik modeline EM (Beklenti en
bliyliklemesi) algoritmasinin uygulamasini yapmislardir. Sahu (1997)’de Bayesci
paylasilmis zayiflik modelini agiklamaya g¢alismistir. Xue ve Brookmeyer (1996)
paylasilmis zayiflik modelinin eksikliklerini arastirmiglardir. Pickles ve ark. (1994)
ve Yashin ve ark (1995)’de paylasilmis zayiflik modelini aym1 gruptaki gézlemlerde
iliskili zayiflik modeli ile analizi 6ne siirerek aciklamiglardir. Hougaard (1986)
Weibull hazard fonksiyonu ile paylasilmis zayiflik modelini agiklamaya
calisnuglardir. Ibrahim ve ark (2001)’de yari parametrik paylagilmis zayiflik

modellerine Bayesci yaklasimi agiklamislardir.

Vaupel (1991a, 1991b), Vaupel ve ark., (1991, 1992), ve Nielsen ve ark.
(1992)’de genetik ¢alismalarinda iki degiskenli yasam analizi verilerinde zayiflik
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modelini kullanmislardir. Vaupel ve ark., (1979), Oakes (1982), Clayton ve Cuzick
(1985), ve Andersen ve ark., (1993)’de yaptiklari ¢alismalarda zayiflik terimi igin
gamma dagilimini  kullanmiglardir. Whitmore ve Lee (1991) temel hazard
fonksiyonunu iistel dagilima sahip oldugu ters-Gauss paylasilmis zayiflik modelini
onermislerdir. Cangdon (1995)’de farkli zayiflik dagilimlarinin gamma, ters Gauss,
pozitif kararli gibi dagilimlarin etkilerini arastirmigtir. Balakrishnan ve Peng
(2006)’da yaptiklar1 ¢alismada zayiflik terimi i¢in genellestirilmis gamma dagilimin
onermislerdir. Yashin ve ark. (1995)’de gilic varyans dagilimli zayiflik modelini
gelistirmistir. Hougaard (2000)’de ise zayiflik terimi icin pozitif kararli dagilimi ve
lognormal dagilimin kullanimini1 6nermistir. Bu ¢alismada Hougaard gamma zayiflik
modeli ile gii¢ varyans fonksiyonu dagilimli zayiflik modelinin karsilagtirmasini
yapmugtir. Aalen ve Tretli (1999) yasam verilerinin analizinde birlesik Poisson
zayiflik modelini Onermislerdir. Hanagal (2010)’da zayiflik terimini karma
dagilimlardan yararlanarak agiklamaya calismistir. Hanagal ve Dabade (2013)’de
temel hazard fonksiyonunun farkli dagilimlari ile paylasilmis gamma zayiflik

modelinin ¢6ziimiinli yapmislardir.

Commenges ve Andersen (1995) orantili hazard modeline zayiflik teriminin
eklenilmesinin heterojenligin agiklanmasinda modelin anlamli olup olmadigin1 skor

testi ile yapilabilecegini savunmuslardir.

McGilchrist ve Aisbett (1991) zayiflik modelinin parametrelerinin en ¢ok
olabilirliklerinin tahminlerini bulmak icin ceza fonksiyonunu 6nermistir.
1.8.6.1. Paylasilmamis Zayifik Modeli

Paylagilmamis zayiflik modeli, yasam siiresi iligkili olmayan bireyler

arasindaki modellemeyi yapmaktadir.
Zay1flik modeli asagidaki gibi verilmektedir.
h(t\Z) = Zh(t) (1.72)

Z: bireyler arasindaki heterojenligi ifade eden Sl¢giilemeyen ve negatif olmayan

rastgele degiskeni ifade etmektedir. Z degiskeni zayiflik terimi olarak da ifade
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edilmektedir. h(t): t zamanindaki hazard fonksiyonunu ifade eder. Zayiflik modeli

hazard fonksiyonu tizerinde gozlenemeyen etkiyi (Z) agiklar.

7>1 ise; arastirilan hastalarin (bireylerin) degiskenler tarafindan ifade
edilemeyen sebeplerden 6tiirii daha kirillgan oldugu ve artan basarisizlik riskine sahip

oldugu kararina varilir.

Z<l ise; arastirilan hastalarin (bireylerin) degiskenler tarafindan ifade
edilemeyen sebeplerden otiirti daha kirilgan oldugu ve azalan basarisizlik riskine

sahip oldugu kararina varilir.
Modelde yasam fonksiyonu;
S(t12) = [S(O)]* (1.73)

seklindedir. S(t), standart yasam modelinin yasam fonksiyonudur. Kosulsuz yasam

fonksiyonu ise asagidaki gibi hesaplanir.

(o]

So(t) = j ()29 (2)dz (1.74)
0

Esitlikteki 0 indisi zayiflik teriminin varyansina bagimliligi ifade eder.
Zayiflik terimi, gamma dagilimina sahip ise, olasilik yogunluk fonksiyonu;

219 1exp (—z/8)

= 1.
90) =1 705176 (1.75)
ve yasam fonksiyonuda;
Se(t) = [1 —0InS(t)]~V/* (1.76)

seklinde olur zayiflik teriminin, ters Gauss dagilimina sahip olmasi durumunda

olasilik yogunluk fonksiyonu ve yasam fonksiyonlari sirastyla;

1
2mlz3

g2 =( )/2 exp [—%(z -2+ ;)] (1.77)
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Se(t) = exp [% (1-(1- 20inS ()" 2)] (1.78)

seklindedir.

1.8.6.2. Paylasilmus Zayifik Modeli

Paylasilmis zayiflik modeli ilk defa Clayton (1978) tarafindan tanitilmig
Hougaard (2000) tarafindan tiim ayrintilariyla agiklanilmistir.

Paylasilmis zayiflik modeli benzer organlardan elde edilen basarisizliklarin ve
tekrarlanan basarisizliklarin modellenmesinde kullanilirken, bu model bireylerin
aynm zayiflik terimini paylasmalarina imkan saglamaktadir. Bireyler arasindaki
bagimlilik ayni zayiflik teriminin paylasilmasindan ileri gelmektedir. Paylasilmis
zayiflik modelinin ismi gruptaki bireylerin ayn1 zayiflifi paylagsmasindan

kaynaklanmaktadir.

Paylagilmis  zayiflik  modelinde  bireyler aym  zayiflik  terimini

paylagmaktadirlar. n gruptan olusan bir veri analizi i¢in zayiflik modeli
hij(t/z;) = z;hy;(¢), j=12,..,n (1.79)

seklindedir. Burada n;, i. gruptaki birim sayisini ifade eder ve h;;(t) = h(t/x;;)

seklinde yazilir. Kosulsuz yasam fonksiyonu ise;

Sij(t/z) = [Sij(t)]Zl (1.80)
seklindedir. n grup sayisin1 gosterdiginde,olabilirlik fonksiyonu;

Sij(tij/ )

Sij(ti;)
Sii((toij/z:)

YR Sij(toij)

[hij(ti /2] = I l [z:hy;(t:)]% (1.81)

seklindedir. D; = Z;lil d;jolursa, i.grup i¢in olabilirlik fonksiyonu,

o [ S 1 i
Li(zi) = 7P l_[;'lzl %] [hij(tij)]d” (182)
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seklindedir. Z;i’ye gore integral alinarak i.grup olabilirlik fonksiyonu
L; = fooo Li(z)g(z)dz; (1.83)

seklindedir. Esitlik (1.84)’de zayiflik terimi Gamma dagilimi1 oldugunda L; ‘nin

hesaplanmasi ifade edilmektedir.

I 5|LAL6+ D) o, Sy (ty)
_ E[hu(tu)]d ~rarm " 1—921 ) (1.84)

Paylasilmis modelin bazi eksik yonleri iliskili zayiflik modelinin gerekliligini

ortaya ¢ikarmistir.

1.8.6.3. Iliskili Zayifik Modeli

Mliskili zayiflik modeli genellikle iki degiskenli yasam analizi verilerinde
kullanilmaktadir. Pickles ve ark. (1994), Ingiltere’deki ergenlik ¢agindaki ikizlerin
antisosyal davraniglari iizerindeki arastirmalarinda iliskili gamma zayiflik modelini
uygulamislardir. Yashin ve lachine (1995)’de iki degiskenli yasam analizi verilerinde
iligkili gamma zayiflik modelini kullanmislardir. Santos ve ark. (1995)’de gamma ve
lognormal dagilimli iliskili zayiflik modelini tekrarlayan basarisizliklari olan gogiis
kanserli hastalarda uygulamiglardir. Manatunga ve Oakes (1999)’da diyabet
hastalarindan alinan verilerin analizini pozitif duragan dagilimh iligkili zayiflik
modeli ile yapmislardir. Pozitif duragan dagilim hem hazard hem de marginal sarth

model i¢in se¢enekler sunar.

1.8.6.4. Gamma Zayiflik Modeli

Gamma zayiflik modeli zayiflik modeli i¢in ilk akla gelen ve tercih edilen
modeldir. Lakin Hougaard (2000) yilindaki g¢alismasinda bahsettigi gibi bazi
istenmeyen Ozellikleri de vardir bu sebeple zayiflik teriminin dagilimi i¢in Gamma
dagilimi, lognormal dagilim, Ters Gauss dagilim, pozitif duragan dagilim, giic

varyans fonksiyonlari da kullanilabilir (Duchateau ve Janssen, 2008).
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Gamma dagiliminin Laplace doniistimii ile birikimli yogunluk fonksiyonu,

hazard fonksiyonu, yasam fonksiyonu kolaylikla elde edilebilir.

Zayiflik modellerinin ¢ogunda zaman sonsuza giderken zayiflik modeli gamma
dagilimma yakinsamaktadir (Abbring ve Berg, 2007; Basar, 2016) Gamma
dagiliminda k (konum) parametresi 1 olarak alindiginda gamma dagilimi iistel
dagilima doniismektedir. k degeri biiyiidiikkce gamma dagilimin simetrikligi artmakta

ve normal dagilima benzemektedir.

}\ka—le—}\Z
f(Z) = T; k,z>0 (185)

seklinde ifade edilmektedir. Burada k, konum ve A da 6l¢ek parametresidir.

O halde Laplace doniistimii;

1
— k —-uz,k-1,-Az
L(u) . (k)k f e ez teT Mz

r 45 .
T+ wkr

A+ u)kf zk=1a—A+w)z 4,
= 1+ (1.86)
k ve (A +u) parametreleri olmak tizere

birinci tiirev,

’ k u -k-1

k ve (A +u) parametreleri olmak tizere
ikinci tiirev,

Lll(u) — k(k}\-zl_ 1) (1 + ;)—k—Z

(1.88)

Bu esitliklerde u=0 iken beklenen deger ve varyans;
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k
E(Z) =5 (1.89)

k
V(@) =53 (1.90)
k= A oldugunda dagilim standardize edildiginde;

E(z)=1 ve zayiflik teriminin varyansi da 62 = % seklindedir.

1 1
o2’ g2

Z rastgele zayiflik degiskeni Z~r( ) ile gamma dagilimina sahiptir.

Gamma dagiliminin olasilik  yogunluk fonksiyonu, kosulsuz yasam
fonksiyonu, kosulsuz olasilik yogunluk fonksiyonu, hazard fonksiyonu Laplace

doniistimii kullanilarak sirasiyla;

() = - (LyaeT e (191)
1\ ‘62 )
r(52)
1
S(t) = L(Ho(®)) = T (1.92)

(1 + 62Hy(t))o

f(t) = o (V) . (1.93)
(1 + 02H, ()"
_ hy(®
h() = 75— TG (1.94)

seklindedir (Wienke, 2010).

Yasayan bireyler i¢in,
S(t\X, z)f(z)
f(Z\X, T > t) = W

Tx -1 1 Tx
=exp(—zH0(t)eB )Zcr2 exp _Z<§+Ho(t)e3 )
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1 L
el Ho(t)eP ' X)a? =) 1 BTX
= 1 ) Zo® “exp| —z (; + Hy(t)e ) (1.95)
I'(=
o

t zamaninda basarisizliga ugrayan bireyler i¢in;

F(E\X, 2)f
f(Z\X,T = t) = %

1
zhy (t) exp(—zHo ()P X) ZoZ 'exp (— %)

2 1
' (=5) 0ho(D(1 + 02Ho (Deb™) o7

1
L+ Ho(®ef ™)

1.4 1
7o exp <—Z (; + Ho(t)eBTX>> (1.96)

1
L +1)

Sirastyla t anindaki Oliimlerin ortalamasi, t anindan sonraki Oliimlerin

ortalamasi; t aninda dlen bireylerin varyanst; t aninda yasayan bireylerin varyansi,

E(Z\X, T = t) = L+o7 1.97
X T=0= 1+ 02Hg(t)ef™® (197
E(Z\X, T > t) = ! 1.98
W 14 02H,(t)ef"X (1.98)
VX, T=f=— 20+ _ (1.99)
(1 + 02Hy(D)eB™X)
V(Z\X, T>t)
02
(1.100)

B (1 + 02H,y(H)ef™X)2
seklinde ifade edilebilir.

Eger varyans 0 ise, heterojenlik yoktur. Bireye iliskin hazard hiz ile kitleye ait

hazard hizi aynidir. Varyans ve zaman artarken payda biiyiiyecek ve bireye iliskin
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hazard hiz1 artmay siirdiirse dahi belli bir siire sonunda kitlede hazard hiz1 azalmaya

baslayacaktir.

1.8.6.5. Ters - Gauss Zayifik Modeli

Ters-Gauss zayiflik modeli, Hougaard (2000) tarafindan Onerilmistir. Ters-

Gauss dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu;

VA A
(2) = psexp (- 3 2 — ?) L>0, A>0 (1.101)

Ters Gauss dagiliminin Laplace doniisiimii yapildiginda;

L(u) = E(e™")

2
A 1+2P- 4 )\\
:eXp ——+_
n u/

21%u
A

A
= exp a(l - |1+ (1.102)

Laplace doniisiimlerinin birinci ve ikinci tiirevleri alindiginda;

m A 21%u
L(w) = —————=exp|[-(1- |1+ (1.103)
14210 " 1

A
v = — et /1 RS P 2a /1 £ 20
u) = —sexp| —(1— >—exp( —(1-—
)\(1+2‘iu)§ W A 1+—2L;\Ul K A
(1.104)
Beklenen deger ve varyans;
E(Z)=-L'(0)=u (1.105)
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3
V() = 1(0) - (L(0))* =

i = 1 olarak alinirsa;

E(Z)y=pn=1
_w_1
V& =5=3

L(u) _ e$(1—1/1+202u)

seklindedir.
Doniisiim sayesinde yasam fonksiyonu;

S(t) = eo2(1=V/1+267Ho (1))

ho (V)
h(0) = -
(1 + 202%Hy(b))2
seklindedir.
t zamaninda yasayan bireyler i¢in;
S(t\X, z)f(z)
f(z\X, T =—
GAXT>0) ==
1
__1 (z—-(+ ZGZHo(t)eBTX)_E)Z\
BN 2027
1+ 202H,(t)eP™X
1
E(Z\X,T > t) =

14 02Hy(t)ef'®

(1.106)

(1.107)

(1.108)

(1.109)

(1.110)

(1.111)

(1.112)

(1.113)
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(72

V(Z\X, T > t) = (1.114)
1+ 02H,y(H)ef™®

Yapilan bu calismada amag, yasam analizlerinde Kkarsilasilan tekrarlanan
basarisizlik verilerini en iyi agiklayan modelleri belirlemek ve heterojen bir verinin
analizinde Olglilemeyen rastgele etkiyi hazard modele ekleyerek modelleme

yapmaktir.
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2. GEREC VE YONTEM

Ankara Universitesi Gogiis Hastaliklar1 Hastanesinden 2000 yilindan
giinlimiize kadar olan 500 KOAH siipheli hasta dosyas1 arastirilip, Kronik Obstriiktif
Akciger Hastaligi (KOAH) tanisi i¢in ICD 10 kodlarina gére J44 tanis1 konulan hasta
dosyalar1 retrospektif olarak incelenerek 125 adet hasta verisi elde edilmistir. Bu
arastirmadaki istatistiksel degerlendirme SPSS 21.0 ve R paket programi1 ve Stata 14
demo siirimii kullanilarak yapilmistir. Hastalarin semptom baslangig tarihinden ilk
KOAH atag gecirdikleri siire (ay olarak) 1. Yasam siiresi olarak alinmis, daha sonra
ikinci atak ile birinci atak arasinda gecen siire 2. Yasam siiresi olarak tanimlanmuis,
2. ve 3. Atak arasinda gecen siire ise 3. Yasam siiresi olarak ifade edilmistir. Atak
sayist min=1, max=12 olarak gozlemlenmistir. KOAH hastalarinin agir 2 ya da
daha fazla sayida atak gegirmeleri basarisizlik olarak ifade edilmistir. KOAH tanisi
almig fakat ayakta hafif ve bir atak geciren hastalar durdurulmus olarak
tanimlanmistir. Arastirmaya alinan 125 hastada 50’sinde (%40) basarisizlik, 75’inde
(%60) durdurma gozlemlenmisti. KOAH tanis1 Global Initiative For Chronic
Obstructive Lung Disease (GOLD)’na gore (FEV1)/ FVC oraninin %70’in altinda
olanlar ve yine (GOLD)‘a gore hafif (FEV1>80%), orta (50%< FEV1<80%), ileri
(30%< FEV1<50%), ve ¢ok ileri (FEV1<30%) incelenerek 125 adet olgu KOAH
tanis1 kesinlestirilerek calismaya alindi. Bronsektazi, astim, interstisyel akciger
hastaligi, sigara birakma poliklinigine basvuran hastalar KOAH tani kriterlerine
uymadigi i¢in galisma dis1 birakildi. Olgularin yas, cinsiyet, tam tarihi, VKI,
mMRC skoru, sigara miktari, SFT (FEV;, FEVi/ FVC, MMF), AKG (PaO,,
PaCO,, Sa0O,, Pn) ekoda dlgiilen sPAB, ataklardaki beyaz kiire sayisi, balgam

kiiltiirli sonuglar1 ve varsa ek hastaliklar kaydedildi.

KOAH tanis1 spirometri yapilarak kolayca konulabilir ancak hastaligin agirlig
ekstrapulmoner bulgular ve komorbiditelerle de iliskilidir. KOAH hastaliginin kesin
tanis1 i¢in spirometrik olarak havayolu obstriiksiiyonunun gosterilmesi gerekir.
KOAH’1n evrelendirilmesinde zorlu ekpirasyon egrisi iizerinde hesaplanan birinci

saniyedeki zorlu ekspiratuar voliim FEV; ve FEV1/FVC oranindaki azalma kriter
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olarak kullanilmaktadir. KOAH tanisinda hastalik siddetinin, seyrinin  ve
prognozunun belirlenmesinde solunum fonksiyon testleri (SFT) kullanilir. Spirometri
KOAH tanisinin konulmasi, hastalik siddetinin belirlenmesi ve hastalik seyrinin
izlenmesinde kullanilir. Bu amagla uygulanilan zorlu vital kapasite (FVC)
manevrasinda toplam akciger kapasitesi diizeyine kadar derin bir inspirasyondan
sonra rezidiiel volim diizeyine kadar hizli ve zorlu ekspirasyon yaptirilarak zorlu
ekspiratuar egri elde edilir. Bu manevra bir plato olusuncaya kadar devam eder.
FEV: KOAH’da en sik onerilen izlemdir. FEV; Ol¢limiiniin kolayhigi ve iyi
tanimlanmis olmasi1 sebebiyle havayollar1 obstriiksiyonunun degerlendirilmesinde
tercih edilen bir parametredir. FEV1/FVC oram1 o6zellikle KOAH’in erken
evrelerinde obstriiksiyonunu daha iyi yansitmaktadir. Ayrica FEV1/ FVC oram
saglikli kisilerde yasla birlikte azalma egilimindedir ve KOAH tanis1 konulurken
FEV1/ FVC oraninin %70’in altinda olmasi ve diger semptomlarin varligt KOAH’1n
tanisin1 yaklagtirir. Ancak siddetin belirlenmesinde FEV; degeri baz alinmaktadir

(Ulubay ve Yildiz, 2013).

Asagidaki ¢izelge 2.1°de caligmamizda kullandigimiz FEV; smiflandirilmasi

verilmistir.

Cizelge 2.1. GOLD Evrelemesi

POST BRONKODILATOR FEV1/FVC <0,70
GOLD 1 Hafif FEV1> %80
GOLD 2 Orta FEV; %80-50
GOLD 3 fleri FEV; %50-30
GOLD 4 Cok Ileri FEV1< %30

FEV; olgiimi KOAH’l1 hastalarin evrelendirilmesinde onemli ve yararh
olmasma ragmen KOAH’li hastalarda farkli degiskenler de almir. KOAH
semptomlarindan birisi dispne’dir. Dispnenin KOAH’l1 hastalarda degerlendirilmesi
farmakolojik ve rehabilitasyon programlarina olan yanitin degerlendirilmesine imkan
saglamaktadir. Spirometre gibi fizyolojik Slgiimler dispne derecesini gostermezler.
Bu sebeple dispne olgiimii pek ¢ok sekilde yapilir. Ankara Universitesi Hastanesi’
nde bu Olglim hastanin anemnezine gore yapilmistir ve skala ¢izelge 2.2 de

verilmistir.
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Cizelge 2.2. Modifiye MRC Skalasi (MMRC)
MODIFIYE MRC SKALASI

EVRE 0 Agr eforla nefesim daraliyor

EVRE 1 Diiz yolda hizl: yiiriirken veya yokus ¢ikarken nefesim daraliyor

EVRE 2 Nefes darlig1 nedeniyle diiz yolda yasitlarimdan yavas yiiriiyorum veya diiz yolda yiiriirken
durup dinlenmem gerekiyor

EVRE 3 Diiz yolda 100 m veya birkag dakika yiiriidiigiimde durup dinlenmem gerekiyor

EVRE 4 Nefes darlig1 nedeniyle evden ¢ikamiyorum veya giyinirken bile nefesim daraliyor

Bu caligmada atak sikliklarinin Ongoriisiinii belirlemek ve diger faktorlerle
(FEV1, Dispne ve sigara faktorleriyle) iliskisini belirlemek i¢in oncelikle oldukga
heterojen bir yapiya sahip olan KOAH atag1 klinik olarak incelendi.

KOAH atagi; KOAH hastalarinda dispnede artig, balgam voliim ve renginde
degisiklik, oksiiriikte siddetlenme ve hastanin solunumsal semptomlarinda tedavide
degisiklik gerektirecek diizeyde kotiilesmesi olarak tanimlanan akut bir olaydir.
Ataklar KOAH hastalarinin yagam kalitesinde 6nemli bir role sahiptir. Ataklarin
siklig1 ve siddeti KOAH i siddetinin ilerlemesinin yasam kalitesine etkisinin ve
mortalitenin belirtegleri olarak kullanilmaktadir. KOAH hastalig1 ilerlediginde
alevlenmeler daha sik ve siddetli olmaktadir. Baz1 KOAH’l1 hastalar daha sik atak
gecirirken bazilari nisbeten az gegirmektedirler. Genellikle bir y1l icerisinde iki ya da
daha fazla sayida KOAH atagi geciren hastalar sik atak geciren grup olarak
adlandirilabilir (Ulubay ve Yildiz, 2013).

KOAH hastalarindan elde edilen veri tekrarlayan basarisizliklar igerdigi icin bu
yasam analizi verisinde siirekli alisilagelmis olarak yasam analizlerinde kullanilan
normal bir Cox regresyon analizi kullanilmaz. Tekrarlayan yasam analizi verilerinde
kullanilabilen ¢ozlimler tabakalandirilmis Cox yaklasimlar ve zayiflik modeli ile

¢coziimleme yapildi.

Tani Tarihi 1. Atak 2. Atak 3. Atak

Sekil 2.1. KOAH Hastalarinda Tekrarlanan Basarisizlik Zamani Verisi
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Sekil 2.1 deki hastasinin tekrarlanan 3 basarisizligindan 3 ayr1 yasam siiresi
elde edilmektedir. Bu elde edilen basarisizlik zamanlar1 yasam siireleri olarak ¢izelge

2.3 de gosterilmistir.

Cizelge 2.3. KOAH Hastalarindan Veri Elde Edilmesi

1. Yasam Siiresi 2. Yasam Siiresi 3. Yasam Siiresi

A Hastasi 3 4 2

Tekrarlayan basarisizliklarin analiz edilebilmesi i¢in veri girisinin dogru bir
sekilde yapilmasi gerekmektedir. Ornegin bizim arastirmamizda sekil 2.1°de
goriildiigi gibi A hastasi i¢in 3 farkli yasam siiresi elde edildi. Bu farkli yasam
stirelerini analiz etmek i¢in veri girisi normal Cox regresyon yonteminden farkli
bicimde yapildi. Arastirmamiz da iki tane hastaya ait veri girisi ¢izelge 2.4’de oldugu

gibidir.

Cizelge 2.4. Tekrarlanan Basarisizlik Veri Girisi

Hasta Atak Sayisi ToplamAtak sayisi Sigara (paket/y1l)
1 1 4 45
1 2 4 60
1 3 4 50
1 4 4 50
2 1 6 56
2 2 6 56
2 3 6 56
2 4 6 56
2 5 6 57
2 6 6 50

Arastirmada R version 2.15.1 programmin Parfm Paketi, SPSS 21.0 paket
programi, STATA 14. Demo paket programlari kullanildu.

Arastirmada Orantili hazard varsayiminin saglanip saglanmadigi grafik
yontemi ve Schoenfeld artiklari ile yasam siirelerinin ranki arasindaki korelasyon

testi kullanilarak arastirildi.

KOAH hastalarinin  Ataksiz yasam siireleri Kaplan-Meier yontemi ile

incelendi.
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KOAH hastalarinin veri analizi i¢in parametrik regresyon tistel, lognormal,
Weibull, Gompertz regresyon modelleri ile analiz yapildi. Model se¢iminde AIC ve
BIC bilgi kriterleri ve grafiksel yontem birlikte kullanildi. Zayiflik terimi Z igin ise
Gamma, Ters-Gauss, lognormal ve Positive Stable dagilimlarindan hangisinin
kullanilacagina karar vermek i¢in yine AIC ve BIC bilgi kriterleri ve grafiksel
yontem birlikte kullanildi. Sonugta tekrarlanan basarisizliklara sahip olan KOAH
hastalarinin veri analizi icin Weibull regresyon modeli dikkate alinarak ve zayiflik
terimi i¢in ise Gamma dagiliminin kullanilmasina karar verilmis ve model

kurulmustur.

Zayiflik modelinin anlamli olup olmadig1 6 (zayiflik dagiliminin varyansinin
tahmin edicisi) parametresinin 0’a karsi testi olabilirlik oran testi ile yapildi. Testin
sonucu anlamli ¢iktifindan heterojenligin oldugu sonucuna varildi. Eger testin
sonucu anlamli ¢ikmasaydi heterojenligin olmadigi sonucuna varilacak ve bagka
modelleme yontemleri ile analize gidilecekti. Ayrica zayiflik dagiliminin varyansi

Kitlenin heterojenlik derecesini belirtmektedir.

0 zayiflik dagiliminin varyansinin tahmin edicisidir. Dolayisiyla 6 terimi i¢in
uygulanilan olabilirlik oran testi onemli oldugu i¢in Diger modeller yerine zayiflik
modeli tercih edilmelidir. 0 i¢in yapilan olabilirlik oran testi yokluk hipotezi altinda
genellikle 1 serbestlik dereceli xz dagilim1 gostermez. Fakat “Chibar2(01)” seklinde
ifade edilen O ve 1 serbestlik dereceli Ki-Kare dagilimlarinin 50:50 karigimi olan (0

ve 1 serbestlik dereceli Ki-Kare arasinda) bir dagilis gostermektedir.

Kurulan zayiflik modelinde zayiflik terimi (Z) her bir birey i¢in bulundu ve
Z>1 ise; arastirilan KOAH hastalarinin bagimsiz degiskenlerce agiklanamayan
sebeplerden otiirii daha kirilgan oldugu ve artan basarisizlik riskine sahip oldugu
karart verildi. Z<1 ise; arastirlan KOAH hastalarinin bagimsiz degiskenlerce
aciklanamayan sebeplerden otiirti azalan basarisizlik riskine sahip oldugu ve daha

uzun yasama egilimine sahip oldugu ifade edildi.

Zayiflik teriminin (Z) karekdkiiniin iistel ifadesinin (exp (V8) zayifligin
derecesini gosterdigi diisiiniilerek istatistiki yorumlar yapilmistir (Pankratz ve ark.,
2005).
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3. BULGULAR

Cizelge 3.1 Hastalarin Demografik ve Klinik Ozellikleri

Yas 719,14
Erkek/Kadin 100/25
BMI 26,40+6,87
Sigara iciyor % 80 (n=100)
Sigara Bilinmiyor % 8,8 (n=11)
Biomass % 5,6 (n=7)
Sigara Maruziyet % 5,6 (n=7)
Sigara-Paket/y1l 51£36
Atak Sayist 3+2,62
PaO2 mm Hg 53,21£11,11
PaC0O2 mm Hg 45,554+37,57
Sa02 mm Hg 86,80+8.45
FEV1 % 54,87+20,41
FEV1/FVC % 60,70£14,06
MMF % 43,23432,65
Ek hastalik +/- 52/73
EkoPAB 42,69+17,67

Cizelge 3.1 de hastalarin demografik ve klinik 6zelliklerinin ortalamasi, standart
sapmasi ve % degerleri verilmistir. Analize alinan hastalarin 25’1 kadin, 100’1 ise
erkek idi. Arastirilan 125 hastanin 52 tanesinde baska hastaliklar (Diabet,
Kardiyovaskiiler hastaliklar,....) tespit edilmistir. Yine arastirilan hastalarin %801
sigara igmekte iken; %8,8’i bilinmiyor, %5,6’s1 biomass ve %5,6’si sigaraya maruz
kalmistir. Hastalarin dispne diizeylerine bakildiginda ise; hastalarin %18’si diiz yolda
hizli yiirtirken veya yokus ¢ikarken nefesinin daraldigini ifade etmisler, %35’si nefes
darlig1 nedeniyle diiz yolda yasitlarindan yavas yiiridiigilinii veya diiz yolda yiiriirken
durup dinlenmeleri gerektigini, %27°1 diiz yolda 100 m veya birkag dakika
yiiriidiiklerinde durup dinlenmeleri gerektiklerini, %20’si nefes darlig1 nedeniyle
evden c¢ikamadiklarini veya giyinirken bile nefeslerinin daraldiklarini ifade
etmislerdir. Hastalarin taramasi sonucunda balgam kiiltiirii pozitif olan 21 hastada
tireyen bakterilerin %52 si Bogaz florasi, %14’ Kandida, %14’i Haemophilus

influenza, %5°1 Streophanemous malphinio, %5’1 Moraxella catarrhalis, %5’1
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Streptococcus pneumaniae, %5’1 ise Negatif basildi. Hastalarin atak sayilarina
bakildiginda en fazla atak sayisinin 12 oldugu gozlenmistir. Yas ortalamasinin ise
71+9,14 oldugu, pulmoner arter basmncinin ortalama diizeylerinin 42,69+17,67

oldugu sonuglarina varilmistir.

3.1. Yasam Siirelerinin Kaplan-Meier Analizi ile Kestirimi

KOAH hastalarinin ataksiz yasam siireleri Kaplan-Meier yontemi ile incelendi.
KOAH hastalarinin semptom baglangi¢ tarihinden itibaren ilk atag1 gecirebilecekleri

ortanca siiresi yaklagik 123 ay (%95 giiven aralig1;100,88-145,11) olarak bulundu.

Survival Function

M Survival Function
b Censored

0.8 i ""||

0.6 g

Cum Survival

0.4 aa

0,0

1 T T T T T T
oo 50.00 100.00 150.00 200.00 250.00 300.00

Time1

Sekil 3.1. KOAH Hastalarinin Birinci Atak I¢in Yasam Egrisi

KOAH hastalarmin ilk atag ile ikinci atagi arasinda gegirebilecekleri ortanca
stiresi yaklasik 18 ay (%95 giiven aralig1;7,82-28,17) olarak bulundu.
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Sekil 3.2. KOAH Hastalarimn fkinci Atak I¢in Yasam Egrisi

KAOH hastalarinin ikinci atagi ile ti¢lincii atagi arasinda gegirebilecekleri

ortanca siiresi yaklagik 8 ay (%95 giiven araligi; 5,51-10,48) olarak bulundu.

Cum Survival

Survival Function
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Sekil 3.3. KOAH Hastalarimin Ugiincii Atak i¢in Yasam Egrisi
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KAOH hastalarmnin {igiincii atagi ile dordiincii atagi arasinda gecirebilecekleri

ortanca siiresi yaklasik 5 ay (%95 giiven araligi; 2,58-7,41) olarak bulundu.

Survival Function

Cum Survival

—

T T T
m .0 o 3000 a0ma 2

=
Timad

Sekil 3.4. KOAH Hastalarinin Dérdiincii Atak I¢in Yasam Egrisi

KAOH hastalarimin  dordiinci  atagi ile besinci ataklar1 arasinda

gegirebilecekleri ortanca siiresi yaklasik 4 ay (%95 giiven araligi; 1,45-6,54) olarak
bulundu.

Survival Functian

Cum Survival
I

i
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o 1000 F] 00 ET
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Sekil 3.5. KOAH Hastalarimin Besinci Atak I¢in Yasam Egrisi

KAOH hastalarinin besinci atagi ile altinci atagi arasinda gecirebilecekleri

ortanca siiresi yaklasik 3 ay (%95 giiven araligi; 0,7-5,2) olarak bulundu.
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Sekil 3.6. KOAH Hastalarimin Altinc1 Atak I¢in Yasam Egrisi

Altinct ataktan sonra ise mesafeler artik iyice azalarak ortalama 1-2 ay olarak

siklastig1 gozlendi.

3.2. Oransal Hazard Varsayim Denetimi

Orantili hazard varsayiminin saglanip saglanmadigi grafik yontemi ve

Schoenfeld artiklar1 ile yasam siirelerinin ranki arasindaki korelasyon testi ile

aragtirtldi. Orantili hazard varsayiminin dispne Modified Medical Research Council

scale (MMRC) degiskeni i¢in saglanmadig1 sonucuna ulastik (p=0,004). Sekil 3.7°de

MMRC degiskeninin orantili hazard varsayimi i¢in grafigi gosterildi.
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Sekil 3.7. mMRC Degiskeninin Schoenfeld Grafigi
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3.3. Tekrarlanan Basarisizhikta Kullanilacak Analiz Yonteminin Secimi

KOAH hastalarinin verilerinde orantili hazard varsayimi saglanamamistir. Bu
durumda bu verilerin analizinde hangi veri analizi kullanilacagina karar verirken bu
durumu dikkate almak gerekliydi. Zaten KOAH hastalarindan elde edilen veri
tekrarlayan basarisizliklar igerdigi i¢in bu yasam verilerinin modellenmesinde Cox
regresyon analizi kullanilamayacagi gere¢ ve yontemler boliimiinde ifade edilmisti.
Tekrarlayan yasam analizi verilerinde kullanabilen ¢6ziimler sayma siireci,
tabakalandirilmis Cox yaklasimlar1 ve zayiflik modelleri idi. Bu modellerden sayma
slireci orantisiz hazardlar varliginda kullanilmadigindan dolay1 zayiflik modeli ve

tabakalandirmig Cox yaklagimi yontemi ile de analiz yapildi.

3.4. Zayiflik Modelinin Se¢imi

Burada karar vermemiz gereken bir baska nokta ise hangi zayiflik modelinin
kullanilacagr idi. Zayiflik modelleri yine ¢calismamizin giris boliimiinde ifade edildigi
gibi paylasilmis, paylasiimamis ve iliski olarak ii¢ bdliimde incelenmektedir. Bu
modellerden veri yapimiza en uygun olan zayiflik modeli tekrarli basarizliklarda da

kullanilabilen paylasilmis zayiflik modeli olarak belirlendi.

3.5. Zayiflik Teriminde Kullamlacak Dagilimin Belirlenmesi

Oncelikle zayifik modelinde hangi parametrik regresyon modelinin
kullanilacagina karar vermek i¢in KOAH hastalariin veri analizi i¢in Weibull,
Gompertz, tstel, log-lojistik, log-normal regresyon modelleri kullanildi. Ancak Log-
logistik, Log-normal ve Gompertz dagilimlarina yakinsama saglanamadigindan
dolay1 Weibull ve listel dagilimi arasinda se¢im yapildi. Model seciminde ise AIC ve
BIC kriter degerlerine ve grafik yardimiyla karara varildi. Zayiflik terimi (Z) i¢in
hangi dagilimin kullanilacagina karar vermek i¢in yine AIC ve BIC kriter degerlerine

bakarak ve grafik yardimiyla karar verildi.
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Cizelge 3.2. AIC ve BIC Degerlerinin Tabloda Gosterimi

Bilgi Temel Hazard Zayiflik Dagilimi
Kriteri Dagilimi - —
Gamma Dagilim1 | Inverse Gaussian Pozitif Duragan Lognormal
AIC Exponential 2325,15 2328,74 2339,81 2323,57
Weibull 2307,27 2313,56 2326,86 2309,46
BIC Exponential 2340,92 234451 2355,58 2339,35
Weibull 2326,98 2333,27 2346,58 2329,18

.

(4 = gamma
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Sekil 3.8. AIC ve BIC Degerlerinin Grafik Uzerinde Karsilastirilmasi

3.6. Gamma Zayiflik Terimi iceren Weibull Dagilimu ile Analiz

Gerek tablodan gerek de grafik iizerinden anlasilacag: lizere temel hazard
dagilimi olarak Weibull zayiflik terimi i¢in ise Gamma dagiliminin kullanilmasina
karar verilmistir. Gamma zay1flik terimi iceren Weibull dagilimi ile kurulan modelin
anlamliligini test etmek igin baska bir ifade ile zayiflik teriminin modele eklenip
eklenmemesine karar vermek igin olabilirlik oran testi kullanildi ve kikare degeri
78,53 ve p<0,001 olarak bulunmustur. Bunun sonucunda zayiflik teriminin modelde

anlamli olduguna ve modele eklenmesi gerektigi kararina varilmistir. Zayiflik
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dagilimmin varyansinin tahmin edicisi 6=1,58 olarak bulundugundan verilerin
heterojen oldugunu ve KOAH hastalarinda gézlenemeyen risk faktorlerinin oldugu

kararina varildi.
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3.7. Zayiflik Modeli ile Elde Edilen Bulgular

Cizelge 3.3. Gamma Zayiflik Terimi Iceren Weibull Dagilimi ile Analiz Sonuglar

Degisken Kategori B Exp (B) | Standart Hata | zdegeri | p degeri | %95 Giiven arahg

VKI >=21 ref ref ref ref ref ref ref
<21 0,64 1,89 0,35 1,82 0,069 -0,04 | 134

Ek Hastalik yok ref ref ref ref ref ref ref
var -0,01 0,99 0,29 -0,06 0,950 -0,60 0,56

Fev 1 ref ref ref ref ref ref ref

2 0,06 1,06 0,42 -0,15 0,870 -0,90 0,77

3 1,15 315 0,42 2,73 0,006 0,32 1,98

4 1,73 5,64 0,47 3,62 |[<0,0001 0,79 2,67

mMRC 1 ref ref ref ref ref ref ref
2 1,82 6,17 0,78 2,33 0,020 0,28 3,35

3 2,46 11,70 0,77 3,19 0,001 0,95 3,98

4 3,59 36,23 0,77 4,61 |<0,0001 2,06 5,11

0 1,58 <0,0001

Cizelge 3.3°de verilen analiz sonuglarinda FEV;, mMRC diizeyleri ve VKI
degerlerinin kesim noktalart GOLD klavuzuna gore diizenlendi. FEV; diizeyi 4 olan
KOAH hastalarin FEV; diizeyi 1 olan hastalara gore yaklasik 5 kat (exp (1,73))
daha riskli oldugunu, FEV; diizeyi 3 olan KOAH hastalarin FEV; diizeyi 1 olan
hastalara gore yaklasik 3 kat (exp (1.15)), mMRC diizeyi 4 olan KOAH hastalarin
mMRC diizeyi 1 olan hastalara gore yaklasik 36 kat (exp (3,59)), ve mMRC diizeyi 3
olan KOAH hastalarin mMRC diizeyi 1 olan hastalara gore yaklasik 11 kat (exp
(2,46)), mMRC diizeyi 2 olan KOAH hastalarin mMRC diizeyi 1 olan hastalara gore
yaklagik 6 kat (exp (1,82)) daha riskli oldugu saptanmustir.

KOAH hastalariin basarisizlik siirelerini  etkileyen mMRC ve FEV;

faktorlerinin yan1 sira cevresel ya da genetik gizli faktorlerin olabilecegi
soylenebilir. Bu gizli faktér ya da faktorlerin orneklemdeki ortalamada + /@

standart sapma gosteren herhangi bir KOAH hastasinda (exp(\/a) = exp (1/1,58))
3,5 kat daha fazla ya da daha az risk tasidig1 sdylenebilir.
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3.8. Zayiflik Terimlerinin Bulunmasi

Kurulan Zayiflik modelinde zayiflik terimi (Z) her bir hasta i¢in bulundu.
Asagidaki sekilde goriildigli gibi zayiflik terimlerinin daha ¢ok 0 ile 1 arasinda
yogunlastigt gozlendi ve Z>1 durumunda; KOAH hastalarinin  bagimsiz
degiskenlerce agiklanamayan sebeplerden otiirii daha kirilgan oldugu ve artan
basarisizlik riskine sahip oldugu karari verilirdi. Z<1 durumunda; KOAH
hastalariin bagimsiz degiskenlerce agiklanamayan sebeplerden otiirii daha kirilgan
oldugu ve azalan basarisizlik riskine sahip oldugu ve daha uzun yasama egilimine

sahip oldugu ifade edildi.

Gamma frailty model
with Weibull baseline

1ty wal e

Frodiocted fra
=
1

oq

Sekil 3.9. Gamma Zayiflik Terimi Igeren Weibull Dagilimimin Zayiflik Terimlerinin Tahmini
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Gamma frailty model
with Veibull baseline
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Sekil 3.10. Gamma Zayiflik Terimi Igeren Weibull Dagiliminin Zayiflik Terimlerinin Tahmininin
Dogrusal Grafikle Gosterimi

3.9. Tabakah Cox Yaklasim ve Zayifik Modelinin Karsilastirilmasi

Tabakali Cox yaklasimi ile analiz yapilirken veri girisi asagidaki cizelgede
oldugu gibidir. Time point seklinde verdigimiz KOAH hastalarinin gegirdikleri atak

sayisidir. Bu stitun, paket programlarda tabaka olarak adlandirilmaktadir.
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Cizelge 3.4. Tabakali Cox Modeli I¢in Veri Girisi

1D Durum Zaman Atak Sayis1

A Hastasi 1 3 1

A Hastasi

B Hastasi

B Hastasi

B Hastasi

B Hastasi

C Hastasi

D Hastasi

N
gl w| w| o N g w
[NCY IS T BN B OCY B Y N

D Hastas1

Cizelge 3.5.Tabakali Cox Yaklagimi ile Analiz Sonuglari

Giiven Aralig1
Degisken HR Standart Hata z P
Alt Ust
mMRC 1,32 0,12 2,93 0,003 1,09 1,59
FEV 1,11 0,09 1,24 0,210 0,93 1,32
Cizelge 3.6. Zayiflik Modeli ile Analiz Sonuglari
Giiven Araligi
Degisken HR Standart Hata 4 P —
Alt Ust
mMRC 2,31 0,30 6,41 <0,001 1,78 2,98
FEV 1,74 0,23 4,09 <0,001 1,33 2,28

Sonuglardan goriildiigii gibi zayiflik modelinde mMRC degiskeninin p degeri
(p<0,001) ve FEV degiskenin p degeri (p<0,001) 6nemli bulunurken tabakali Cox
yaklasgiminda sadece mMRC degiskenin p degeri (p=0,003) Onemli olarak

bulunmustur.
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4. TARTISMA

Bu giine kadar diinyada yapilan c¢alismalarin ¢ok azinda tekrarlanan
basarisizliklarin modellenmesi zayiflik modeli ile analiz edilmistir. Zayiflik modeli
ile ilgili yapilan ¢alismalarin bircogu zayiflik modelinin kendi i¢inde dagilimlarina

karar verme ¢aligmalaridir.

Ata ve Karasoy (2011), yaptiklart calismada orantili hazard varsayimi
saglanmadiginda kullanabilecek olan yontemleri incelemislerdir. Yapilan ¢alismada
mide kanseri olan hastalara ait verilere parametrik regresyon modelleri ve zayiflik
modeli uygulanmistir. Parametrik regresyon modelleri ic¢in karsilastirma
kriterlerinden olan AIC, BIC ve -2logL degerlerine bakilarak en uygun modelin log-
normal modeli olduguna karar verilmistir. Daha sonra zayiflik modeli ile analiz
yapilarak zayiflik terimi 28,79 olarak bulunmustur. Ata ve Karasoy bireyler
arasindaki gozlenemeyen farkliliklari da modele dahil eden zayiflik modelini

Onermislerdir.

Faradmal ve ark. (2012), 2000 ile 2005 yillar1 arasinda Iran Shiraz Universitesi
Kanser aragtirma merkezinde meme kanseri tanisi ile tedavi edilen 769 olgunun
yasam siiresini etkileyen prognostik faktorleri arastirdiklart caligmada, egitim
durumu, yas, menopoz durumu, sigara Oykiisli, tiimor lokalizasyonu, timor grade’
1, tiimor boyutu, lenf nodu sayisi, gibi olgulardan elde edilen parametrelerin
sagkalim siireleri lizerine etkileri Cox regresyon ve zayiflik modeli karsilastirilarak
analiz etmislerdir. Analiz R programinin R version 2.15.2 ‘de yapilmistir. Calisma
sonunda Cox regresyonda concordance index=0,79 zayiflik modelde ise concordance
index=0,93 olarak bulunmustur. Bu sonu¢ bu meme kanseri verilerinde zayiflik
model kullanilmasini isaret etmektedir. Zayiflik modelde zayiflik terimi 6=1,92 ve
p=0,005 olarak bulunmustur. Bu sonucun ise meme kanserli hastalarda yasam
stiresini etkileyen prognostik faktorlerden baska gizli faktorlerin oldugunu ifade

etmislerdir.

Tutkun ve Yegen (2016), da yaptiklar1 calismada Ibni Sina Hastanesi Gogiis

Cerrahisi boliimiinde tedavi gérmiis 236 akciger kanseri hastalarinin yasam siirelerini
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belirlemek icin paylasilmis ve paylasiimamis zayiflik modellerini kullanmislardir.
Paylagilmamis zayiflik modeli ve log-logistik hizlandirilmis basarisizlik modeli
karsilastirmalarinda paylasilmamis zayiflik modelinin bu akciger kanseri verilerini

yorumlamada daha iyi oldugunu 6ne siirmiiglerdir.

Ullah ve ark. (2014), Avustralya’da 2008’de oynanan ulusal Rugby Liginden
elde edilen tekrarlayan yaralanma verilerinde Andersen-Gill (A-G), Zayiflik, Wei-
Lin-Weissfeld total time (WLW-TT), Prentice-Williams-Peterson gap time (PWP-
GT) modellerini karsilastirmislardir. Modelleri karsilastirmak i¢in klasik Cox
regresyon modelinde kullanilan model se¢im kriterlerinden Akaike bilgi kriteri
(AIC), Bayesci bilgi kriteri (BIC) ve log likelihood (LL) kullanmiglardir. Bu
analizin sonucunda bu tekrarlayan veri i¢in Andersen-Gill ya da zayiflik modelin

kullanilabilecegini 6nermislerdir.

Grover ve Seth (2014), yaptiklart g¢alismada Hindistan Yeni Delhi’de
PushpawatiSinghania arastirma enstiitiisii Gastroenteroloji boliimiinden 2007 ile
2010 yillart arasinda karaciger sirozu tedavisi goren 811 hastanin  prognostik
faktorlerini zayiflik modelle belirlemeye ¢alismiglardir. 811 hastanin veri analizinde
paylasilmis  ve paylasilmamis zayiflik modelinin  ¢6ziimiini  yapmislardir.
Paylasiimamis zayiflik modelin analizinde zayiflik modeli igeren Weibull modeli ile
¢oziimde zayiflik terimi 6=5,19 ve Log-logistik modeli ile ¢oziimde zayiflik terimi
0=2,07 bulunmustur. Paylasilmis zayiflik modelin analizinde zayiflik modeli igeren
Weibull modeli ile ¢éziimde zayiflik terimi 6=0,68 Log-logistik modeli ile ¢6ziimde
zayiflik terimi 6=0,76 ve paylasilmis zayiflik Cox regresyon ile ¢oziimiinde 6=0,66

olarak bulunmustur.

Adham ve AlAhmadi (2016), yaptiklar1 ¢alismada gamma zayiflik ve ters
Gaussian zayiflik modelini karsilastirmislardir. Gamma zayiflik modelinin zayiflik
terimi 6=0,307, ters Gaussian zayiflik modelinin zayiflik terimi 6=0,347 olarak
bulunmustur. Gamma zayiflik ve ters Gaussian modellerinin p degerleri sirasiyla
0,005 ve 0,004 anlamli olarak bulunmustur. Bu degerlerin anlami ise zayiflik
teriminin her iki modelde etkisi oldugu ve modele dahil edilmesi gerekmektedir. Bu
modeller arasinda se¢im yapmak i¢in ise Akaike bilgi kriteri (AIC), Bayesci bilgi

kriteri (BIC) kullanilarak gamma zayiflik modelinin kullanilmasina karar verilmistir.
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Sari ve Purnami (2015), yaptiklar1 ¢alismada servikal kanser hastalarindan
aldiklar1 niiks eden yasam verilerinin analizinde Andersen-Gill yaklagimini
kullanmiglardir. Tekrarlayan yasam analizi modellerinde klasik bilindik Cox
regresyon modeli yerine Andersen-Gill modelinin kullanilmas:  gerektigini

vurgulamiglardir.

Stanley ve ark. (2016), Blantyre Malawi’deki Queen Elizabeth merkez
hastanesinden aldiklar1 tedavi ve kontrol grubuna ayrilmis 16 yasindan kiigiik cocuk
hastalardan elde edilen verilerin analizinde Oncelikle klinik denemelerde siklikla
kullanilan Cox regresyon analizi yapmislardir.. Daha sonra veriler Weibull, iistel,
ve paylasilmis Gamma zayiflik modelleri ile analiz yapilmistir. Bu modellerin
uygunlugu Akaike bilgi kriteri (AIC) ile arastirilmig, Cox, 1tstel, weibull ve
paylasilmis Gamma zayiflik modellerinin sirasiyla AIC kriterleri 252,4; 174,7; 176,7
ve 175,1 olarak bulunmustur. Dolayisiyla bu veriler lizerinde iistel modelin

kullanilmasinin uygun olduguna karar verilmistir.

Govindarajulu ve ark. (2011), calismalarinda yasam verisi analizinde
kullanilabilecek olan modellerden birisi olan zayiflik modelin klinik ve genetik
calismalarda kullanilabilirligini aciklamislardir. Zayiflik modelin birimler arasindaki
heterojenligin ortaya cikarilmasi ve gruplar arasi heterojenligi modellemek ig¢in
ozellik gostermesi durumunda kullanildigini agiklamiglardir. Zayiflik modelinin veri
tizerindeki ¢oziimiinli R paket programinda anlatabilmek i¢in iki veri seti
kullanmiglardir. Bu veri setlerinden birincisi Guatemala’daki ¢ocuk Oliimlerinin
yasam siiresini modellemek icin yapilan bir anketten elde edilen 3120 ¢ocugun verisi
digeri ise ABD’de yapilan birinci derece akraba evliligi, ikinci derece akraba evliligi
ve l¢iincii derece akraba evliliklerinde dogan 5205 ¢ocuk Oliimlerini icermektedir.
Elde edilen veriler Cox regresyon ve zayiflik modelle ¢oziimlenmistir. Sonugta
kovaryetler tarafindan ortaya cikartilamayan, aciklanamayan heterojenligin zayiflik

modeli ortaya ¢ikarilabilecegini savunmuslardir.

Huang ve Wang (2004), ¢alismalarinda N(t) sayma siirecini homojen olmayan
Poisson siireciyle modellemis, tekrarlama siireci ile durdurma siireci arasindaki
bagimlilik yapisini paylasilmis zayiflik terimi kullanarak aciklamislardir. Huang ve

Wang modellerinde birikimli yogunluk fonksiyonunun tahminini, Kaplan-Meier

71



tahmin yontemini kullanarak bulmuslardir. Daha sonra birikimli yogunluk

fonksiyonundan yararlanarak diger parametre tahminlerini elde etmislerdir.

Huang ve ark. (2010), tekrarlanan basarisizliklarin oldugu verinin analizinde,
basarisizlik zamani ile durdurma zamanmi arasindaki iliskiyi zayiflik terimi Z ile
modellemislerdir. Modellerinde zayiflik teriminin dagilimina iliskin bir varsayimda
bulunmamiglardir. Bu ¢alismada Huang ve arkadaslari, model parametrelerini
tekrarlama zamanlar1 ve zayiflik terimi i¢in herhangi bir dagilim varsayiminda

bulunmadan yar1 parametrik yontemler kullanarak bulmuslardir.

Liu ve arkadaglart (2004), tekrarlanan basarisizlik verisini bilgi igeren
durdurma varsayimi altinda Poisson siireglerini kullanarak modellemislerdir. Poisson
stiregleri, olaylarin zaman boyunca rastgele ortaya ¢iktig1 ve birbirleriyle ara kesiti
olmayan zaman araliklarinda ortaya cikan olay sayilarmin birbirinden bagimsiz
oldugu siireclerdir. Bu c¢alismada Liu ve arkadaslari 6liim olaymi, bilgi igeren
durdurma olarak ele almislar; durdurma olay1 ile tekrarlanan olaylara ait olabilirlik
fonksiyonunu paylasilmis zayiflik modellerinden yararlanarak elde etmislerdir. Liu
ve arkadaslari, bilgi iceren durdurma olayini, Oliim olarak ele almislardir.
Tekrarlanan olayda, o6liim ve durdurma siiregleri siirekli dagilima sahip oldugunu

sOylemislerdir.

Taheri ve ark. (2016), Iran Tahran Razi psikiyatri hastanesinden 1993 ve 2011
yillart arasinda bipolar efektif bozukluk nedeni ile en az bir kez depresyon atag: ile
hastaneye yatan 526 hastadan retrospektif olarak elde edilen veriler iizerinde yapilan
analiz R paket programmmin R 3.2.0 versiyonu {lizerinde zayiflik modeli ile
yapilmistir. Elde edilen tekrarlayan veriler {izerinde yapilan zayiflik modeli
sonucunda medeni durum ve madde bagimlilik gibi kovaryet degiskenlerinin,
depresyon atagi siiresini etkiledigini bulmuglardir. Taheri ve arkadaslar1 zayiflik
varyansi olarak ifade ettikleri zayiflik terimini (6=0,28) ve p<0,0001 6nemli olarak
bulmuslardir. Bu degerlerin anlamini ise bireyler arasindaki heterojenligin varligi ve
depresyon ataklarin1 etkileyen kovaryetlerin yani sira bagka gizli faktorlerin

olabilecegi seklinde agiklamislardir.
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Keiding ve ark. (1997), Danimarka Odensa’dan aldiklar1 mide tiimori olan 205
hastanin ameliyat edildikten sonraki yasam siirelerini incelemisler ve yasam siiresini
etkileyen prognostik faktorlerin etkilerini aragtirmislardir. Arastirmada 205 hastadan
57’sinde basarisizlik gozlenirken 14 hasta baska sebeplerden basarisiz olmuslardir.
Bu hastalardan 134’1 izleme siiresinin sonunda halen hayatta oldugu i¢in sansiirlii
olarak alinmistir. Arastirma Cox regresyon analizi ile yapildiginda hazardlarin
oransallik varsayimini saglamadigi gozlenmistir. Bu sebeple Zayiflik modeli
kurularak analiz yapilmis Gamma zayiflik ve Inverse Gaussian zayiflik modelleri

karsilastirilmis ve heterojenlik anlamli bulunmustur.

Gutierrez (2002), yaptigi ¢alismada; paylasilmis zayiflik modelini incelemistir.
Bu calismada diyaliz makinesi ile evde tedavi goren 38 bobrek hastasinda yapilan
arastirmada hastalarda kata ter yerlestirilen yerde enfeksiyon olusumun da etkili olan
risk faktorleri incelenmistir. Bu arastirmada hastalarda tekrarlayan enfeksiyonlardan
en fazla ikisi analize alinmistir. Basarisizlik enfeksiyon olusumu olarak alinirken,
basarisizlik siiresi olarak iki enfeksiyon olusumu arasinda gegen siire kaydedilmistir.
Eger enfeksiyon nedeni disinda kat eter ¢ikarilmigsa veri sansiirlii olarak alinmustir.
Takip stiresinde ikinci enfeksiyon gelismemisse veri yine sanslirlii olarak kabul
edilmistir. Bobrek hastalarindan elde edilen veri tekrarlayan basarisizliklarin oldugu
bir veri kiimesi halini almistir. Bu veriyi analiz etmek i¢in ise paylasilmis zayiflik

modeli analizi kullanilmis ve analizler Stata paket programinda yapilmigstir.

Liu ve ark. (2004), yaptiklari arastirmada bobrek nakli yapilan hastalardan elde
edilen veriler SRTR veri tabanindan alinmistir. 1999 ile 2003 yillar1 arasindaki

kayitlardan alinan veriler {izerinde paylasilmis Zayiflik modeli kullanilmistir.

Unlii (2013), yaptig1 tez calismasinda, tekrarlanan olay siireci ile 6liim siireci
arasinda gii¢lii bir iligkinin oldugu diisiiniilerek bu iliskinin yapisin1 da modelde
dikkate alan iki yeni model énermistir. Onerilen her iki model de Cox orantili hazard
modelinin, tekrarlanan olay siireci ig¢in genisletilmis bigimidir. Bilgi igeren durdurma
varliginda, tekrarlanan olay siireci, homojen Poisson siireci ile modellenmistir. Tez
caligmasinda oliim olay1 bilindiginde tekrarlanan olay siireci ile durdurma varliginda
tekrarlanan olay siireci iki farkli stire¢ oldugu i¢in 6liim olaymna ve bu iki farkh

siirece iliskin ii¢ farkli yogunluk fonksiyonu Onerilmistir. Onerilen bu yogunluk
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fonksiyonlart ortak bir zayiflik terimi ile birbirlerine baglanmistir. Zayiflik terimleri
gbzlenemedigi i¢in parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahmininin elde edilmesinde EM
(Beklenti en biiyliklemesi) algoritmasindan yararlanilmistir. Tez c¢alismasinda
onerilen her iki model i¢in gercek bir veri kiimesi kullanilarak bilgi i¢ceren durdurma
varliginda tekrarli olay stirecine iliskin parametre tahminleri elde edilmis, daha

sonra da farkli senaryolar i¢in benzetim ¢alismasi yapilmistir.

Literatiir incelendiginde yapilan caligmalarin bir¢ogunda zayiflik modelinin
kendi i¢inde dagilimlarina karar verme yani zayiflik teriminin dagiliminin seg¢imi
yapilmistir. Gamma ve ters-Gauss dagilimlart ¢alismalarda zayiflik terimi i¢in en sik
tercih edilen dagilimlardir. Bu tez calismasinda ise; hem zayiflik teriminin
dagilimina karar verme hem de zayiflik modelinin tekrarlanan basarisizlik igeren
heterojen veride kullanimi modellenmistir. KOAH hastalarindan elde edilen
tekrarlanan basarisizliklarin modellenmesi Gamma zayiflik terimi iceren Weibull
modeli ile yapilmistir. Oncelikle zayiflik modelinde hangi parametrik regresyon
modelinin kullanilacagina karar vermek icin KOAH hastalarinin veri analizi i¢in
Weibull, Gompertz, iistel, log-lojistik, log-normal regresyon modelleri kullanilmistir.
Fakat Log-logistik, Log-normal ve Gompertz dagilimlarina yakinsama
saglanamadigindan dolayr Weibull ve iistel dagilimi arasinda se¢im yapilmistir.
Zayiflik terimi dagilimma karar verildikten sonra model kurulup, verinin
heterojenligi ve modelin anlamliligit kontrol edilerek zayifik modelinin

kullanilmasina karar verilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Yasam analizinde modellemeler tekrarlanan basarisizlik zamanlarinda
kullanilabilecek sekilde de gelistirilmistir. Zayiflik modeli bu modellerden birisidir.
Yasam analizinde Olgiilen agiklayic1 degiskenler disinda basarisizlik = siiresini
etkileyen ancak gozlenemeyen gizli risk faktdrleri vardir. iste bu heterojenligi
aciklamak icin Sl¢iilemeyen rastgele etkide yasam modellerine eklenerek modelleme

yapilmaktadir.

Bu arastirmada yasam analizinin temel kavramlari agiklanmistir. Yasam
analizini diger yontemlerden ayiran sansiirlii veriler ve gesitleri hakkinda bilgi
verilmigtir. Yagsam analizinde geleneksel olarak kullanilan Cox orantili hazard
modelinin genel yapis1 ve orantililik varsayiminin incelenmesinde kullanilan
yaklagimlar aciklanmistir. Yasam analizinde kullanilan parametrik dagilimlar
incelenerek, parametre tahmin yontemleri hakkinda bilgi verilmistir. Yasam
analizinde tekrarlanan basarisizliklarin analizinde kullanilan yontemler ve farklar
anlatilmistir. Bireyler tekrarlanan basarisizliklar1 birden fazla kez yasadiginda elde
edilen tekrarlanan basarisizliklar arasindaki iliski g6z Oniine alinmadan analiz
edildiginde probleme neden oldugundan bu konunun O&nemi vurgulanmistir.
Tekrarlanan  basarisizliklarin = modellenmesinde  kullanilan  zayifik  modeli

ayrintilariyla incelenmistir.

Uygulama kisminda ise KOAH hastalarindan elde edilen verilerde dnce Cox
orantisal hazard varsayimlari incelenmis ardindan tekrarlanan basarisizliklar1 analiz
icin Cox temelli tabakali Cox yaklagimlari ve zayiflik modelleri kullanilmis ve farkl
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Oncelikle KOAH veri kiimesi i¢in parametrik
regresyon modelleri i¢inde en uygun modelin Weibull regresyon modeli oldugu AIC
ve BIC kriterleri ve grafik yardimiyla bulunmustur. En uygun parametrik regresyon
modeline karar verdikten sonra zayiflik terimi i¢in en uygun dagilimin Gamma
dagilimi oldugu yine AIC, BIC ve grafik yardimiyla karara baglanmistir. Zayiflik
teriminin modele alinip alinmamasina karar vermek i¢in olabilirlik oran testi

kullanilmis ve kikare degeri 78,53 ve p-degeri (p<0,001) olarak bulunmustur. Bu
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degerler bize zayiflik teriminin model {izerinde anlamli olduguna ve modele alinmasi
gerektigine ifade etmektedir. Gamma zayiflik terimi iceren Weibull modeli ile
yapilan analiz sonucunda KOAH hastalarinin yasam siiresini etkileyen mMRC ve
FEV; gibi faktorlerin yani sira ¢evresel ya da genetik gizli risk faktorlerin olabilecegi
sonucuna vartlmistir. Genetik ya da gézlenemeyen faktorler olabilen bu heterojenlik

monoton artan ya da monoton azalan olabilir. Bu gizli faktor ya da faktorlerin
orneklemdeki ortalamada + /@ standart sapma gosteren herhangi bir KOAH
hastasinda (exp(vV6) = exp (/1,58)) 3,5 kat daha fazla ya da daha az risk tasidig:

sonucuna varilmistir. Boylece hastalar arasindaki heterojenligi agiklamak igin

Olciilemeyen rastgele etki modele dahil edilmistir.

Tekrarlanan basarisizliklarin oldugu KOAH hastalarindan elde ettigimiz veriyi
modellerken zayifllik modelinin kullanilmasi hem heterojenligi agiklamis hem de

yorumlarimiza farkli bakis agis1 getirmistir.

Zayiflik modelleri yasam stireleri ile ilgili modelleme ¢aligmalarinda,
tekrarlayan basarisizliklarin modellenmesinde ve bireyler arasindaki heterojenligin
aciklanmasinda kullanilabilir. Bu heterojenligin agiklanmasi yasam analizinin

modellenmesi sonucunda elde edilen yorumlari daha etkin kilmaktadir.

O halde orantisiz hazardlar oldugunda ya da tekrarlanan basarisizlik
durumlarinda veya bireyler arasindaki heterojenligi agiklamak icin zayiflik modeli

kullanilabilir.
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OZET

Takip Arastirmalarinda Tekrarlanan Basarisizhklarin Modellenmesi: Gogiis

Hastaliklar: Veri Seti Uzerinde Bir Uygulama

Bu c¢aligmanin amaci yasam analizlerinde karsilasilan tekrarlanan basarisizlik
verilerini en iyi sekilde agiklayan modelleri belirlemektir. Yasam analizinde modellemeler
tekrarlanan basarisizliklar1 da modelleyebilecek bicimde de gelistirilmistir. Bu modellerden
birisi zayiflik modelidir. Zayiflik modeli Cox orantisal hazard modelin bir uzantisidir. Bu
calismada hem tekrarlayan basarisizliklarin modellenmesi hem de gizli risk faktorlerinin
sebep oldugu heterojenligi aciklamak amaciyla yasam analizinde kullanilan zayiflik modeli
tim ayrintilartyla agiklanmistir. Genetik ya da gozlenemeyen faktorlerden kaynaklanan
heterojenlik dlgiilemeyen rastgele etkinin hazard modeline eklenilmesiyle modellenmistir.

Bu amagla yapilan ¢alismada KOAH hastalarinin tekrarlayan ataklarindan elde edilen
veriler, tekrarlanan basarisizliklarda kullanilan tabakali Cox yaklasimlar1 ve zayiflik modeli
ile analiz edilmis ve sonug olarak zayiflik modelinin veri {izerinde anlamli sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir.

Sonu¢ olarak zayiflik modelleri yasam analizinde tekrarlayan basarisizliklarin
modellenmesinde ve bireyler arasindaki heterojenligin agiklanmasinda kullanilabilir. Bu
heterojenligin agiklanmasi yasam analizinin modellenmesi sonucunda elde edilen yorumlari
daha etkin kilmaktadir.

Anahtar Sozciikler: Goglis Hastaliklari, Orantisal Hazard, Takip Calismasi, Zayiflik
Modeli.
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SUMMARY

Modeling of Unsuccessful Repeated in Follow-up Research: Application on a Data Set
About Chest Diseases

The purpose of this study is to determine the models expressing ideally the recurrent
events data encountered in the survival analyses. Modeling in the survival analysis has been
developed in the manner that it can model the recurrent events. One of these models is the
frailty model. The frailty model is an extension of Cox proportional hazard model. In this
study, the frailty model, which is used in the survival analysis to explain the heterogeneity
that both modeling of recurrent events and latent risk factors cause, has been explained in
detail. The heterogeneity stemming from genetics or unmeasured covariates has been
modeled with adduct of unmeasured random effect to the hazard model.

In the study for this purpose, data acquired from COPD patients’ recurrent attacks
have been analyzed with stratified Cox approach used in the recurrent events and frailty
model, and consequently it has been observed that the frailty model has brought to a
successful conclusion on data.

In conclusion, the frailty models can be used in the modeling of recurrent events in the
survival analysis, and in the explanation of heterogeneity among subjects. The explanation of

this heterogeneity has dynamized the interpretation made in consequence of modeling of the
survival analysis.

Keywords: Chest Diseases, Follow-up Studies, Frailty Model, Proportional Hazard Model.
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