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OZET

R Program Kullanilarak Bagimh ve Bagimsiz Gercek ve Yaratilmis Verilerde

Yarisan Risklerin Degerlendirilmesi

Klasik sag kalim analizlerinde genellikle tek bir basarisizhk (6liim,
hastaligin niiksetmesi vb.) nedeni arastirilmaktadir. Ancak ¢ogu kez, basarisizhga
birden fazla faktor etki etmekte ve bu faktorlerden birisi 6ne ¢cikarak basarisizhga
neden olursa, sag kalim analizlerinin yarisan riskler dikkate alinarak yapilmasi
gerekmektedir. Sag kalim analizlerinde yarisan risk verileri mevcutken Kaplan-
Meier (KM) yontemi uygulandiginda yarnisan risklerin goz ardi edildigi
goriilmektedir. Yarisan risk varhginda Kaplan Meier yaklasimimi uygulamanin
hatali sonuclar ve yorumlar sunacagim ortaya koymak amaciyla bu ¢alismada
yarisan riskler analizi (CR) ile KM yontemlerinin sag kalim olasihiklarinin
farklarmin ortalama degerlerini hem gercek veri setinde hem de simiile veri
setinde incelenerek degerlendirilmistir. Simiilasyon iiretim kismunda farkh
dagilimlarda ve farkh o6rneklem biiyiikliiklerinde senaryo sonuglari sunulmus ve
bulgular degerlendirilmistir. Veriler R yazilm programm kullanilarak analiz
edilmis ve simiilasyon calismasi icin gerekli R kodlar1 yazilmis simiilasyonlar
yapilmstir.

Farkh senaryolar olusturulurken weibull dagihhmindan ve iistel dagihmdan
yararlanilmis, 6rneklem biiyiikliigii n=100, 150, 250, 500, 1000 alinmistir. Sonuclar
Kiimiilatif o6liim olasihg1 grafikleri de sunularak degerlendirilmistir. Yarisan
risklerin varh@inda es degiskenleri incelerken Gray’s test istatistigi uygulanmstir.
Yapilan hem gercek veri seti iizerinde ki uygulama hem de simiilasyon sonuclari
yarisan risklerin varhginda genel sag kalim analizleri kullanmak yerine yarisan
riskler analizi uygulamanin dogru olacagim1 sunmustur. Weibull dagilimindan
iiretilen sonuclarda iki yontemin sag kalim olasihiklarimin farklarmin ortalama
sonuclar1 farkl cikarken orneklem sayisi etkilememistir. Ustel dagihmda bu
sonu¢lar sansiirleme oranmma bagh olarak degistigi ortaya konulmustur.
Sansiirleme oram arttikca farklarin azaldigi, 6rneklem sayisinin biiyiimesi ile
farklarin arttig1 gozlemlenmistir
Anahtar sozciikler: R programi, Yarisan riskler, Ustel Dagihm, Kiimiilatif Oliim
Olasiligi, Grays modeli
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ABSTRACT

Evaluation of Competing Risks Based On Both Dependent , Independent Real And
Simulated Data By Using Self Developed R Program

Classical survival analysis methods commonly evaluate single cause of
failure (die, relapse, etc.). However, failures may be of several distinct causes and
the observation of any one of them prevents the observation in others. In this
situation, survival analysis must be done by considering competing risks. In
survival analysis when several competing risks exist, Kaplan Meier (KM) method
ignores the competing risks (CR) aspect of the data. In order to show KM
approach gives insufficient results and inferences when there is competing risks,
we studied mean differences in survival probability which are both analyzed by
CR and KM approaches separately in real data set and simulated data sets. R
statistical software is used to simulate and analyze data sets. During simulation
data, we used different sample sizes (n=100, 150, 250, 500, 1000.) in two different
distributions (weibull and exponentials distributions) so that different scenarios
are presented to give corresponding outcomes and inferences. Outcomes and
graphs for Cumulative hazard function are presented. We used Grays test
statistics to study covariate effects when competing risks exists. Both real and
simulated data sets shows that when there is competing risks competing risks
approach gives more appropriate results than classical survival analysis. When
weibull distributions are used mean differences in survival probabilities of two
methods are different but not effected by sample sizes. But when exponentials
distributions are used mean differences in survival probabilities depend on
censoring rate and sample sizes. When censoring rates gets higher we_observed
that mean differences in survival probabilities of two methods is decreased. As the
sample sizes gets higher we see that mean differences in survival probabilities of
two methods is increased.

Keywords: R program, Competing Risks, Exponential Distribution, Cumulative
Hazard Function, Gray's models



1.GIRIS

Saglik diizeyini gosteren en dnemli dlgiitlerden biri yasam siiresi (survival time)
ve modern tibbin en 6nemli amaclarindan biri de bu siireyi uzatmaktir. Bu amacla
bireylerin sagliklarinin korunmasi, hastalarin saglikli bir yasama kavusmasi ve uzun
stire yasamalarint saglayici tedavi yontemlerinin gelismesi ¢aligmalari her gecen giin
artmaktadir .

. Bir hastalifa yakalanan kisinin hangi olasilikla iyilesecegi, hangi olasilikla
Olecegi ya da hangi olasilikla ne zaman Olecegi istatistiksel yontemler kullanilarak
tahmin edilebilir.

Hastalik ve 6liim verileri kullanarak insan sagligini etkileyen etmenlerin yasam
siiresi tizerine etkileri sag kalim analizi ile (Survival Analysis) incelemektedir.?

Sag kalim analizinin temel degiskeni sag kalim siiresidir. Sag kalim siiresi,
belirli bir tedavi verilen hasta grubunda tedavinin baglangicindan arastirmanin
sonuclanmasima kadar gecen siiredir. Hastalik olgularinda hastalarin herhangi bir
medikal ya da cerrahi girisimde (ilag ile tedavi, ilag+ameliyat vb.) sonraki yasamlarinin
izlem zamanlarini; izlem siiresi, yasam siiresi, lezyonsuz gecen siire, remisyon zamant
gibi isimlerle belirtilir. Bu siireler, izleme zamanma iliskin giin, ay, yil, gibi siireleri
icerir.?

Yasam fonksiyonu ya da yasam egrisi, yasam siirelerinin olasilik dagilimidir.
Fonksiyon, yasamsal verilerin genel egilimini, matematiksel bir modelle ifade
etmektedir. Sag kalim analizi yontemleri aracilifiyla izlem siirelerini ve diger faktor
degiskenleri iceren veri setlerinde yasam olasiliklari, 6liim olasiliklari, ortalama yasam
siiresi, ortanca yasam siiresi vb. ile ilgili tahminler yapilir. Yasam siiresi igerisinde
incelenen grupta hastaligin yasam siiresine etkisi, hastaligin tekrar ne zaman olacagini,
tedavi tiplerinin ve diger faktorlerin yasam siiresine etkilerinin analizidir.>*

Yasam analizleri;

Belirli bir hastaliga maruz kalan ve tedavi edilen bir bireyin hastaliginin

ne kadar siire sonra niiksedebilecegini tahmin etmek,



Tedaviye alman bir grup hastanin tedavi sonrasinda ne kadar
yasayabilecegini belirlemek

Hastaliklarin, tedavi tiplerinin, prognostik ve diger faktorlerin yasam
stirelerine etkilerini belirlemek

Hastaliklarin  6lim riskleri ve bu riskler iizerinde etkide bulunan
prognostik faktorlerin etkilerini saptamak,

T zaman siiresinde n sayida izlenen hasta birimden elde edilen yasam
siirelerinin dagilimini aciklayarak, yasam siiresini etkileyen ve etkilemesi
olast degiskenleri igeren modeller kurmak ve bu modellere parametre

tahminleri yapmak amaciyla gelistirilmistir.>>®”

Klasik sag kalim analizlerinde genellikle tek bir basarisizlik (6liim, hastaligin
niiksetmesi vb.) nedeni arastirilmaktadir. Ancak bazen hastalarin bircok basarisizlik
nedenine maruz kaldig1 durumlar s6z konusu olabilir. Boyle bir durumda basarisizlik
nedenlerinden sadece birini dikkate alip diger basarisizlik nedenlerinin géz ardi
edilmesi dogru bir karar degildir. Biitlin basarisizlik nedenlerinin bir arada diisliniilmesi
ve incelenmesi gerekir. Basarisizliga birden fazla faktor etki eder ve bu faktorlerden
birisi One ¢ikarak basarisizliga neden olursa ve diger faktorlerin O6ne ¢ikmasini
engellerse buna” yarisan risk” adi1 verilmektedir.

Yarisan risklerin anlagilabilmesi i¢in birka¢ 6rnek asagida verilmistir.

1. Bir kisiye 6lmeden 6nce hem akciger kanseri hem ateroskleroz tanisi konmus
olabilir fakat 6liim sebebi bunlardan sadece biridir.

2. [lleri-derece kanser hastalarinda &liim sebebi kanser degil, gecirdigi ameliyat
sonrasinda hastane ortaminda viicuduna yerlesen hastane enfeksiyonu olabilir.

3. Bir klinik calismada metastazi olmayan ekstremite sarkom hastalarinda,
uygulanan ila¢ tedavisi ve cerrahi miidahale sonrasinda lokal niiks, akciger
metastazi veya diger organ metastazlar gelisebilir.

4. Kemik iligi nakli sonrasinda hasta, farkli tiirde enfeksiyonlar (bakteriyel, viral,
fungal) sebebiyle ya da niiks,”graft-versus-host” hastaligit (GvHD) veya diger
nedenlerden dolay1 6lebilir.

5. Nod negatif akciger kanserinde Tamoxifen tedavisi uygularken c¢aligmanin

sonuna gelene kadar farkli durumlarla karsilasilmistir. Tedavinin ilk yilinda
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bolgesel yayilma, ikinci yilda bolgesel yayilma, iiglincii yilda koltuk altina
yayillma, disar1 yayilma, ikincil kanser olma ve Oliimle sonlanirken biitiin

durumlar yarisan risk olarak degerlendirmek gerekir.

1.1 Hipotezler ve Calismanin Amaci

Ho: Yarigan risklerin varliginda yarisan risk modellerinin veya yarigan risk
tahminlerinin  kullanimimin risklerin  bagimsiz oldugu durumlar i¢in yapilan
degerlendirmelere gore ayni bilgiyi icermektedir

H;: Yarisan risklerin varliginda yarisan risk modellerinin veya yarisan risk
tahminlerinin  kullanimimin risklerin  bagimsiz oldugu durumlar i¢in yapilan
degerlendirmelere gore daha fazla bilgiyi icermektedir.

Calismanin amaci;

a) Degisik sayida yarisan risklerin oldugu durumlarda her bir yarisan risk igin bir
bagimsizlik varsayimi altinda yasam fonksiyonu 6liim olasiligi orani, bu riskleri
etkileyen es degiskenlerin Kaplan Meier ve Kiimiilatif Insidans fonksiyonu altinda
alt dagilim 6liim olasiligt ile durumlar incelenerek etkilerini (R programi yardimi
ile degerlendirmek),

b) Gelistirilen R programi kullanarak gercek veya simiile edilmis verilerde, risklerin
bagimli olduklar1 varsayim altinda non-parametrik 6liim olasilig1 orani, yasam
fonksiyonu, kiimiilatif insidans fonksiyonunu (degerlendirmek ve)

c¢) Es degiskenlerin Kiimiilatif insidans fonksiyonu {izerindeki etkilerini degisik
modellerle ger¢ek veya simiile veri kullanarak yazilan (R programi ile
degerlendirmektir.)

Bu calismada hastalarda tedavinin ve prognostik faktorlerin etkilerini yarigan
risk modeli kullanarak, yarisan risk modelleri kullanimimin bagimsiz risk modelleri
kullanimina gore ilave bilgiler saglayip saglamadigini géstermektir. Sonugta, calisma
sayesinde tedavinin daha kapsamli etkilerinin incelenebilecegi modellerin varligini

gostermektir.



2.GENEL BILGI

Sag kalim analizleri son yillarda olduk¢a biiyiik gelismeler gdstermistir. Bu
alandaki en onemli gelismeler Kaplan-Meier’in 1958’de yasam dagilimlarinin tahmini
icin gelistirdigi yontem, Mantel’in 1966’da gelistirdigi 1ki yasam dagilimimi
karsilagtirmaya olanak saglayan Log-Rank Testi, Cox’un 1972 yilinda yasam siiresini
etkileyen es degiskenlerin etkisini degerlendirmek amaci ile gelistirdigi oransal riskler
modelidir.”

Sag kalim analizlerinde uygulanan bir tedavinin basarili olup olmadig1 ya da
tedavi risklerinin ortaya konmasi amaciyla klinik denemelerde bir sonug- 6liim ya da
iyilesme — elde edildikten sonra tedavi baglangicindan tedavi sonuna kadar gegen
stireler incelenir.

Sag kalim analizi, tedavi grubuna iliskin siirelerin analizi ile incelenen hastaliga
maruz kalan bir bireyin hastaliginin tamisindan sonra, uygulanan bir girisimi (tibbi
tedavi, operasyon, kemoterapi vb.) miiteakip daha ne kadar yasayabilecegini ya da
hastaligin ne kadar siirede niiksedebilecegini tahmin etmek tedavi tiplerinin ve diger
faktorlerin yasam siiresine etkilerini incelemek amaciyla gelistirilmistir.>**

Klinik denemelerde calisma uzun siireler ele alindiginda risk faktorlerinin,
zamanin ve hastaliktan 6liim nedeninin yam sira diger nedenle de 6liim {izerinde etkili
olabilir. Bu durumda 6liim nedenleri arasinda bir yaris s6z konusudur. Hangi 6lim
nedeninin Oliim iizerinde daha etkili oldugu ya da o6ne ¢iktigl, es degiskenlerden
hangisinin yasam siiresini kisalttigi ya da uygulanan tedavinin tiirleri arasinda
hangisinin tedavinin basarisina etkisi oldugu yarisan riskler analizi ile bulunabilir.®

Yarisan riskler, basarisizlik i¢in birden fazla nedenin miimkiin olmas1 halinde
ortaya cikar. Bu nedenlerin bir sonucu olarak o6liimii diisiiniirsek, bunlardan sadece
birinin 6liimiin gergek sebebi olacagini soyleyebiliriz. Diger nedenler de birer risktir
fakat birincil 6liim sebebiyle sadece iliski icindedir ve riskin biiyiikliigii bu 6nciil riskten
kiigiiktiir. Asagidaki sekilde bir ilk durum ve farkli sonuglarin u¢ dizisinin gosterildigi

bir yarigan risk modeli temsil edilmektedir.



Risk 1

Risk 2

Canli (Alive) —>

Risk K

Sekil 2.1.Belirli bir hasta igin gosterilen K farkli risk i¢in yarisan risk modeli

Gooley ve arkadaglart yarigsan risklerin; ilgilenilen olaymn gozlenen bazi
sonuglarinin ortaya ¢ikmasi olasiligin1 degistiren ya da tamamen ortadan kaldiran bir

? Yarisan risklerden birinin ortadan kaldirilmasi

etken oldugunu soylemislerdir.
sonrasinda basarisizlik olasiliklar1 tahmini sorunu biiyiik onem tasimis ve 1970’lerde
tartisma konusu olmustur.

Bu alanda yapilan ¢alismalarda 6liimiin kismi kaba (partial crude failure)olasiligi
tartisilmustir.'® Hastaliklara iliskin insidans fonksiyonlariin tahmini i¢in Gray , Pepe ve
Mori, Fine ve Gray yeni teknikler gelistirmistir.'""'?

Yarisan riskler analiz edilirken, parametrik ve parametrik olmayan yaklagimlarda
yararlanilmaktadir. Bu yaklagimlarin se¢iminde veri tipi dnem tasimaktadir. Parametrik
yaklasimda, basarisizlik nedenlerinin yani sira yasam siiresi iizerine etkide bulunan es
degiskenler (covariates) modele katilirken, parametrik olmayan yaklasimlardan sadece
Olim nedenleri ve Oliim siireleri dikkate alinarak risk fonksiyonu tahminleri

yapilmaktadir.® Parametrik yaklagim ile 6liim nedenleri yaninda yasam siiresi iizerine

etkide bulunan es degiskenler modelde analize katilir. Parametrik olmayan
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yaklasimlarda ise es degisken tahminlerde yer almaz, 6liim nedenleri ve 6liim stireleri

dikkate alinarak risk fonksiyonu tahminleri yapilir.

5,6,13

2.1. Ag¢iklayicr Terimler

Calismay1 daha detayli anlayabilmek icin bazi kavramlar ve gosterimler asagida

gosterilmistir.

L

IIL.

II1.

IV.

VL

2,10,13,14,15,16

Yasam Siiresi (Izlem Siiresi, Survival Time): Bir bireyin belirli girisime
ya da etkene maruz kaldiktan sonra iyilesmesine, hastalig1 tekrarlamasina
ya da Oliimiine kadar gecen silireye yasam siiresi (izlem siiresi) adi

verilmektedir ve ¢, ile gosterilmektedir.

Yasam Fonksiyonu (Survival Function, Survival Curve): Yasam
sirelerinin olasilik dagilimi fonksiyonu ya da yasam egrisi adi
verilmektedir. Fonksiyon, yasam verilerin genel egilimini matematiksel
bir modelle ifade etmektedir. Yasam fonksiyonu bir olasiliktir ve Y(x)
ile ifade edilir.

Yasam Insidans Fonksiyonu (Survival Density Function): Sag olan bir
kisinin 7 zamani i.indisinde daha ne kadar yasayabilecegini ortaya koyan

olasiliklardir. Bu olasiliklar, belirli t, zamanlar1 i¢in Dbirlikte

hesaplanmaktadir.

Oliim olasiigr (Hazard Function, Hazard Rate, Instantaneous Death
Rate): Sag olan bir kisinin, belirli bir zamanda (anda) 6liim olasiligi,
tasidign 6liim riskidir ve | ya da h(r) ile gosterilir. Oliim olasihigi,
birim zamanda bir olaym anlik olmasini ve bir birimin ¢ zamanina
kadar hayatta kalma olasiligin verir.

Oliim Insidans Fonksiyonu (Failure Density Function) : Sag olan bir
kisinin ¢ zamanindaki Olim riskini ortaya koyan olasiliklardir. Bu
olasiliklar, belirli ¢ zamanlar i¢in birlikte hesaplanmaktadir ve f ile
gosterilir.

Kiimiilatif Yasam Fonksiyonu (Kiimiilatif Yasam Olasiligi, Cumulative

Survivor Density Function): 7' zamani i¢inde belirli bir # zamani (ani)
6



icin hesaplanmis olan yasam olasiliklarinin kiimiilatif fonksiyonudur ve
Y, ile gosterilir.

VII.  Kiimiilatif Oliim Fonksiyonu (Kiimiilatif Oliim Olasililar;, Cumulative
Hazard Function): 7 zamani icinde belirli bir ¢ zamani (ani1) igin
hesaplanmis olan 6liim olasiliklarinin kiimiilatif fonksiyonudur ve L (t)
ile gosterilir.

VIII.  Nedene Ozel Oliim olasilig1 (Cause- Specific Hazard Function): Sag olan
bir kisinin, belirli bir zamanda (anda) belirli bir nedenden 6liim olasiligi,
tasidig1 6liim riskidir ve #,(t) ile / =1,...C Oliim nedenlerini gosterir.

IX. Kaba Kiimiilatif Insidans (Crude Cumulative Incidence): Birden fazla
O6lim nedeni oldugunda belirli bir nedenden O6liim i¢in bulunan alt
insidans fonksiyonudur. 7(¢) olarak gosterilir. Belirli bir hastaliga
yakalanan kisinin, zaman oo olarak alindiginda bu hastaliktan 6lim
olasiligini (kesin 6lme olasiligy) verir. p = /(¥ ) olarak da yazilabilir.

X.  Nedene Ozel Kiimiilatif Insidans (Cause Specific Cumulative insidence):
Birden fazla o6lim nedeni oldugunda diger nedenlerin elemine

edilmesiyle bir neden i¢in bulunan Kiimiilatif insidansdir. 7,(¢)olarak

gosterilir.

2.2. Sag Kalim Analizi

Sag kalim analizi veri yapilarina ve test edilecek hipotezlere bagli olarak kendi
icinde gruplara ayrilmaktadir. Genel Sag Kalim analizleri; Parametrik olan ve
parametrik olamayan yaklagim olarak iki grupta incelenirken tahmin yontemlerine gore
lic baslik altinda inceleyebiliriz.

Yasam Tablosu Yontemi (Actuarial Life Table Method, Cutler —Ederer Method)

Kaplan —Meier Yontemi (Product Limit Method)

Cox Regresyon Yontemi (Cox Orantisal Riskler Regresyon Yontemi, Cox

Proportional Hazards Regression, Cox Regression)



Epidemiyolojik verilerin ya da yasamsal verilerin analizinde ise Kalbfeish ve
Prentice, monotonik artan, azalan ve monotonik olmayan oOliim olasiliklarinin
fonksiyonlari i¢in parametrik dagilimlar 6nermislerdir.®'°

Bu dagilimlar dstel, weibull, log-logistik, gamma ve log-normal gibi

dagilimlardir.'”'"® Sag Kalim analizinde dagilm modeli, 6lim olasiigi | (t) bir

fonksiyon formu olarak tanimlanmasiyla belirlenebilir. Daha sonra sag kalim olasilig

S(t) ve t zamaninda kosullu 5liim olasiligi olan () bulunabilir."’ Dagilim modelinin

belirlenmesinden sonra model parametreleri tahmin edilir. Eger varsayilan parametrik
form verilere uygun ise bu tahminler calisilan hasta grubunun sag kalim ve risk

tahminleri i¢in kullanilir.

2.2.1.Parametrik Yaklasimlar

Belirli bir gelisime tabi tutulan hastalarin 7 izlem siiresi i¢inde bir kismi
tyilesirken, bir kismi1 6lebilir, bazi hastalar ¢esitli nedenlerde kaybolabilir ya da izlem
dis1 birakilabilir. Yine bir kisim hasta kisa siirede oliirken, digerleri uzun siire hayatta
kalabilir. Arastirma siiresi sona erdigi i¢in izlendikleri halde hala yasayan hastalar
olabilir. Bu nedenle izlem siireleri tamamlanmis (complete) ya da tamamlanmamis
(eksik, incomplete, censored) siire olarak nitelenirler. Aragtirmanin tamamlanmasindan
once ¢alismadan herhangi nedenle ayrilan hastalar tamamlanmamis birim olarak islem
goriirler. Izlem siiresini tamamlayamamis birimler incelenen siirenin disinda kalirlar ve
sagdan sinirli olarak isimlendirilirler.>'®
Yasamsal verilerde temelde iki degisken incelenir:
1.Calismaya alinan 6zel olaylar (tedavi, cerrahi miidahale vb.) arasinda gecen
zamanlar
2.Sonug olaymin zamani (basarisizlik zamani, hastaligin kotiilesme zamani, niiks
zamani, 6liim zamani)
Verilerin parametrik yaklasimla analizinde hesaplamalar, fonksiyonlar ve

parametre tahminleri asagidaki varsayimlara ve esitliklere gore yapilir.



T rastgele degiskeni homojen toplumda, incelenen bir olayda 6liim zamanini

gostersin, F(¢) ise 6liim olaymin ¢ zamanina esit veya kiigiik olma olasiligini versin,

bu durumda iliski;
F@)=Pr{T £t} (1)

Seklinde gosterilir. T rastgele degiskenin dagilim fonksiyonu olarak
isimlendirilir. Bu siirekli ve negatif olmayan degiskendir. Tanim aralig1 0 £ ¢ £ ¥ olarak

yazilabilir. Buradan,
F(0)=0 ve lim g, F(r)=1 (2)

olarak tanimlanabildigi i¢in F(.) diizenli (taniml1) dagilim fonksiyon olarak gosterilir.

F(t) monoton artan fonksiyon olmas1 nedeniyle ¢ degiskeni ¢ <t~ igin
F(t™)- F&)=Pr{T£¢"}- Pr{T £t} =Pr{t' £¢7} 3)

olarak yazilabilir.

Tim ¢ zamanlar igin tlirevi alinirsa

d oo
—F()= 1) @



¢t zamani i¢in olasilik insidans fonksiyonunu verir. Tiirevi alindiginda

dF(t) = f(0)dt » [F(t +dt)- F(0)] (5)

(t,t +dt) araliginda 6liimiin kosullu olmayan olasiligini verir.

Yasam fonksiyonu S(¢) , F(¢) 'nin tamamlayici fonksiyonu olarak tamamlanir ve

S(T)=1- F(t) =Pr{T >t} (6)

seklinde gosterilir. Burada, S(t), negatif olmayan, tanim aralign O £¢ £ ¥ olarak

yazilabilen t zamaninda yasam olasiligin1 verir. Boylece

F(T)dt =dF(t) = - dS(t) » [S(t) - S(t+dt)] (7)

S(0)=1 ve lim,,S() =0 (8)

olarak yazilabilir.

Verilen bir 1* zamaninda yasayan bir birimin t zamaninda kosullu 6liim olasilig1

kosullu insidans fonksiyonu olarak tanimlanir ve

PritET <t+D¢t|T>t"}
Dr

f]e) =limpg,, ©)
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Yazilabilir. Bu tanim araciligi ile (¢ +¢+dt) araliginda 6liim olasiligy;

o, _ St
S|t )dt = S0 (10)

olarak tanimlanabilir.

Risk fonksiyonu (6liim olasilig1) (hazard function)

Prit ET <t+Dt|T>¢t"}
Dt

(1)

I (#) = limp,g .

olarak tanimlanir. | (¢)dt , ¢t zamaninda yasayan bir birimin (z,¢ +dt) araliginda dliim

olasiligini verir. Dolayisiyla;

):m

LO=ruln=50 0

6liim olasilig1 olarak tanimlanir. Kiimiilatif 6liim olasiligt;

t

L(t) = § (w)du (13)

0

olarak tanimlanir.
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Bir nedenden 6liim fonksiyonunu birden fazla nedene genellediginde bir bireyin
maruz kaldigi birden fazla 6liim nedenleri L1 {1,2,....C} *®' ile 6lim gerceklestigi
zaman T ile gdsterilsin. Oliim nedeni olarak birden fazla 6liim goz oniine alindiginda

homojen bir toplumda nedene 6zel 6liim olasiligi,

Pr{t ET <t+Dt,L =1T 3 1}
Dr

h(t) =limyg,, (14)

seklinde hesaplanmaktadir ve burada / =1,2,...,C 6liim nedenlerini gé')sterrnektedir.20

Kiimiilatif nedene 6zel 61liim olasilig
t
H,(0) = gy (w)du (15)
0

olarak tanimlanmakta ve bu fonksiyon aracilig1 ile kaba yasam fonksiyonu;
Scs;l (t) = eXp[- H[ (t)] (16)

Bic¢imin de tanimlanir.

Oliim nedenlerinin bagimsiz olup olmadigina bakilmaksizin yasam fonksiyonu;

$(6) = expl- & H, 1= O Ses 0 (1)

=1

12



olarak da yazilabilir.
Diger 6liim nedenlerinin oldugu bilindigi durumda / tipine bagl kosullu 6lim

olasiligy;
f,@)dt = S(t)h,(¢)dt (18)

Bigiminde yazilir ve / tipine bagl alt insidans (subdensity) fonksiyonudur.'

[/ 6liim nedeni i¢in kaba 6lim Kiimiilatif insidans;

1,(1)= be]o(u)du = 69(u)hz (u)du (19)

olarak tanimlanabilir.?> %

T =t zamanda / 6liim nedeninin olup olmamasina bagli olarak Y =7 yada Y
Y =¥ 1i¢in Y rastgele degiskeninin kaba yasam fonksiyonu S§,(¢) =1- /,(¢#) olarak
yazilir.

C farkl1 6liim nedeni oldugunda, p, =/,(¥) olarak alinir.

2.2.2.Parametrik Olmayan Yaklasimlar

Verilerin parametrik olmayan yaklagimla analizinde hesaplamalar, fonksiyonlar
ve parametre tahminleri asagidaki varsayimlara ve esitliklere gore yapilmstir.

Parametrik olmayan yaklagim kullanildiginda kesikli nedene 6zel 6liim olasiligt
modeli;

h () = h,t =t
! 0

u
-

—_— ——
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Bi¢iminde yazilir. 4,7, ‘in disinda herhangi bir tip 6liim nedeninden bagimsiz
olarak verilen bir birimin 7, zamaninda / tipi i¢in 6liim olasiligin verir.'®
d,,t, de [ tipi i¢in bireysel 6liimlerin sayisini gostersin, d, = é_ d, olarak yazilir.
J=

Burada n, ,¢, ‘de risk altindaki birey sayisin1 gosterir. En biiyiik benzerlik fonksiyonu

A ~ ) $ 4
L=010#H-a k)] (20)

i=1 i=1

bi¢iminde yazilir ve nedene 6zel anlik 6liimiin (%,(¢)) MLE (Maximum Likelihood

Estimations) tahmin edicisi;

po= 1)
ni
olarak bulunur. Nedene 6zel 6liim olasiliklarinin Kiimiilatif fonksiyonu #,(¢)
A d .
Hi(t)= é — (22)
ile; €0 1

olarak hesaplanir.

L tipi i¢in kaba Kiimiilatif insidans
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Iz(t)‘ a S(t, 1) il (23)

ilt; £t

olarak tahmin edilir.”
Farkli gruplar1 ve hastalik tiplerini karsilastirmak amaciyla kaba Kiimiilatif

insidansin varyansi, standart hatasi ile gliven limitleri asagidaki gibi hesaplanir.

A

Genel olarak /(t) nokta tahmini varyanst;

AA

Var[]z(t )= Val‘[a h, S(t, )] (24)
J A A [o—l o[ A A A

=a varlh, St, D]+2a a covlh, S, ), S(t, )] (25)
a=l a=l b=a+1

seklinde bulunur. Varyans Delta metodu kullanilarak®;

varl 1)=& ([11() - 1t,)F d—} +A 150, P gy o)

a=l a (na da) a=1 a

A

281La)- I )][g(ta.l) :?

a=l

(26)

Bulunabilir. Burada d, = § d, ‘dir. Giiven limitleri;

=1
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expilog 1)+ Z, [SEU()]/1(1)} @)

Seklin de hesaplanabilir. Burada SE(/:((z)), kaba Kiimiilatif insidansin standart

hatasidir.

SE,(t) = (var[/(t)] (28)

seklinde hesaplamr.25

2.3. Sag kalim analizinde Kaplan-Meier Yaklasimi

Sag kalim analizlerinde parametrik ve parametrik olmayan yaklasimlardan
yararlanilmaktadir. Kaplan-Meier yaklasimi sag kalim analizlerinde en ¢ok kullanilan
parametrik olmayan yaklasimlardan biridir. Kaplan-Meier yontemini diger parametrik
yontemlerden ayiran en Onemli 6zelligi, sag kalim olasiliklarinin hesaplanmasinda
sansiirlii denekleri isleme katmamasidir. Bu yontemi uygularken dikkat edilmesi gerek
hususlar sunlardir:

1. Deneklerin ¢aligmaya katilma tarihlerinin kesinlikle bilinmesi

2. Olgunun ortaya ¢iktig1 zamanin kesinlikle bilinmesi

3. Kayiplarn (sansiirlerin) ortaya ¢iktig1 zamanin kesinlikle bilinmesi

4. Olgunun ve kayiplarin ayn1 anda ortaya ¢ikmasi gerekir.

Sansiirlii bir veri setinde yasam egrileri parametrik olmayan tahmini K-M (Kaplan —
Meier) metodu kullanilarak elde edilmektedir. Bu yaklasimla bir bireyin, hayatta kalma
stiresinin sansilirleme mekanizmasindan bagimsiz olacag varsayilmaktadir. Birden fazla
bagimsizlik riski oldugunda K-M yonteminde ilgilenilen basarisizlik riski dikkate
alimmakta ve diger basarisizlik riski sansiirlii veri olarak degerlendirilmektedir. Bu
ozelliginden dolay1 ger¢ek degerin tizerinde tahminler vermektedir.
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A n.o-d. .
KM, (t) =0

= Ny
-d
= nk—lk KMl ([k_ 1)
" (29)
d

:KMl(tk—l)_ n_leMl(tk—l)

k

n; =Risk altindaki kisi say1s1

2.3.1. Log-Rank ve Wilcoxon Testleri

Log- Rank ve Wilcoxon testleri, iki veya daha fazla yasam dagiliminin esitliligi
ile ilgilenen testlerdir. Yaygin sekilde bu iki test tercih edilir Mantel-Haenszel testleri
olarak da bilinen Wilcoxon testleri insidansla tercih edilmektedir. iki grup arasinda

karsilastirmada zaman olarak ¢, <¢, <t; <........ <t, ifade edilir ve d,;basarsizliklarin
sayisini verirken ¢, zamannda ki, n; grup 1’de risk sayilaridir. d,; ve n,; grup 2 i¢in
ifade etmektedir. Daha sonrasinda d; =d,; +d,, ise t; zamaninda her iki grupta
basarisizliklarm sayisini temsil eder ve n; =n,; +n,;ise ¢ ‘de her iki grupta risk

sayilarini temsil eder. Eger yasam her iki grupta benzer ise daha sonra grup 1 i¢in t ‘de

bagarisizliklarin sayilar1 belirlenir e,; =n,; —>dir. Test gbzlemi d,; ve beklenen e,
n

J

arasinda farkliliga dayanir.

U=8,-n (30)

varyans tahmin edilebilir.
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Or n2]d (n _d )

I}ar(U )= (31)
ia=l n, (n -1
log-rank testi daha sonra verilir istatistik olarak;
U2
S == (32)
Var(U)

1 serbestlik dereceli ki-kare (C?) dagilimi olarak bilinir. Wilcoxon test istatistigi
basarisizlik olarak kullanilan n, agirhikli olarak gozlenen degerler arasindaki farklarin

agirlikli bir toplamidir. Benzer formiillerle gosterirsek;

U, =& n,(d, - n, D)
oA ", (33)
n g nynyd (n;-d,
Var(U ) = é 2% ) (34)
i=1 (l’l o 1)
Wilcoxon testleri daha sonra
2
S, =—=—2— yine 1 serbestlik dereceli ¢ * dagilimi olarak bilinir.

Var(U )

18



Agirlikli olarak risklerin hesaplanmasinda birey sayilari kullanilir. Amag
Wilcoxon testi ve Log-Rank testinde yasam fonksiyonlar1 arasinda ayiriciligi 6nceki
farkliliklarla gostermektedir.

Log-Rank testi 6liim olasiliklar1 oransal oldugunda daha giivenilir sonuglar verir.
Oliim olasiliklar1 zaman ilerledikge biitiin gruplarda degisim gosterebilir. Bu degisim
her bir grup i¢in farklilik gosterebilir. Fakat olasiliklarin oranlart grup 1 ve grup 2
arasinda sabittir. Denklem 30’da verilen U fonksiyonunu grup 1 ve grup 2 igin

yazildiginda;
U(grup 1)+U(grup 2)=0 (35)
Var(U(grup 1))=Var(U(grup 2)) (36)

sonuglar1 elde edilir. Beklenen deger bagimhi degildir. Genel durumda m grup igin, log-

rank test istatistigi karesel formda su sekilde verilir.
2 -yt
va U (37)

U bir vektdrdiir m- 1 uzunlugunda, U vektdriiniin U' ise transpozudur. é kovaryans

matrisidir. m - 1 boyutunda, 6zellikle U'nun elemanlart;

r d
u, =@ (dy - ny L)k =1234,,,,m- 1 (38)
j=1 )

nj
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[] .
ve Q elemanlar ise;

_g nyd,(n;-d;) e _
—a—————@d .- —) ,kk =1,23,4,,,,m-1 39
kk zazi nj(nj_ 1) ( kk nj ) ( )
1P k=k1
d =i 40
“T10B kT k] (40)

Yokluk hipotezi altinda (m- 1) serbestlik dereceli ¢> dagilimina sahiptir. Genel
Wilcoxon’in testi i¢in m grupta benzer formda U Wé W'IUWI gosterilir.

U, 'nun elemanlart;

r d
uk = é. {nj(dkj - nkj _j)} ve k :1,2,3,4,,,,7}’[ - 1 . (41)
= ¢ Y n

J

degiskenler alir.

Kovaryans matrisi ise;

g nygngd (ng-d)) ne

- L (42)
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kk' =1,23,4,,,,m- 1

_11P k=kU

- 43
“T10P kT K )

2.4. Sag kalim analizinde Cox Yaklasim
Gozlenen N tane yasam siiresi arasindan £ tane siralanmis (¢, <t, <...<t,) ,
oliim siiresi olarak gosterilsin. Bir R, setinde, #, zamaninda degerleri saptanan z es

degisken vektorii belirlenmis olsun. Bir prognostik degiskenin, yasam siiresi iizerine

etkide bulunan tiim degiskenler dikkate alinarak genel risk i¢indeki orani;

exp(b'z,)/ a exp(b 'z;) (44)

AR

bi¢iminde belirlenir.
k farkli 6liim zamanlarinin bu oranlarla ¢arpimi, kismi olabilirlik fonksiyonunu
verir. Regresyon katsayilar1 kismi olabilirlik fonksiyonu yardimi ile tahmin edilirler.

Kismi olabilirlik Fonksiyonu L(b);

L(b)= 6 exp(b'z,)/ § exp(b'z,) (45)

i=1 JR

bi¢imin de belirlenir.
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b katsayillarinin maksimum olabilirlik tahminleri, logaritmik olabilirlik

fonksiyonu;
_ § o o
InL(b)=q {Q Inr(b,;z,(z)- mIn[q r(b, (1))} (46)
izl j1 D R,
seklinde hesaplanir.
Burada;
D, :t, zamaninda dlen kisilerin seti
m, :t, zamanindaki cevaplarin sayisi
R : t,zamaninda canli olan kisilerin setini belirtmektedir.

Z.(t) :t ,zamaninda i .birey i¢in p-es degisken vektorii
r(b,z,(t)) :exp(b,z(z)) log-linear riskini belirtmektedir.
b katsayilarinin hesaplanmasinda Newton-Raphson algoritmasi kullanilir ve ardisik

tekrarlanan c¢oziimlemeler ile (iterative parameter estimation) b ‘nin tahminleri

yapilir.**

Veri setinde benzer siire gozlemleri oldugunda L(b) ‘nin maximizasyonu

Breslow gelistirdigi formiil ile su sekilde;
& ° o
L(b)={Qexp(b'z)/[Q exp(b'z)]"} (47)

i=1 AR

hesaplanir.
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2.4.1. p Katsayillarinin Onemliliginin Test Edilmesi

Cox regresyon yontemi yardimiyla tahmin edilen b katsayilarinin 6nemliligi,
olabilirlik fonksiyonunun uygulamalarina dayanan test istatistiklerinin gelistirilmesi ile
hesaplanmistir. Test edilecek hipotez ve alternatif hipotez;

H,:b,=b,,b ,=by,..b,=b,

H, :b,* by,b,* by,...b, 1 b,
seklinde formiile edilir.
Bu amagla {i¢ test yontemi ileri siirtilmiistiir. Bunlar;
1. Wald testi
2. Olabilirlik Orani (Likelihood,LR,LRATIO) testi

3. Skor (Rao’s score Test) testidir.”

2.4.2. Wald Testi

Wald testi maksimum olabilirlik tahminlerinin (MLE) normal dagilim
varsayimina dayanir. Regresyon katsayisinin, standart hatasina orant R = (5 /SH )
Wald istatistigi olarak adlandirilir. Bu durumda Wald istatistigi Standart Normal
Dagilim (SND) gosterir ve SND’nin kritik degerleri ile karsilastirilarak onemliligi

belirlenir. Ayni zamanda Wald istatistigi, R =z> = (b /SH ;)?olarak da kullanilabilir.

Bu durumda ise Wald test istatistigi 1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gosterir ve 1
serbestlik dereceli ki-kare (c’) dagiliminin kritik degerleri ile karsilastirilarak

onemliligi belirlenir.

2.4.3. Olabilirlik Oram Testi(LRATIO)
LRATIO testi Wald testinden daha genel bir testtir. Kategorik degiskenlerin iki
veya daha fazla siifi bulundugunda ve Cox modeline ayni anda bir¢ok degiskenin

alindig1 durumlarda tercih edilen bir testtir.
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Cox regresyon katsayilarinin 6nemliligi H,:b, =0 i=1,2,..., p varsayimi test
edilerek belirlenir. Modelin maksimum olabilirlik istatistigi /, degeri ile modelde v
tane birbirinden farkli ve yasam siiresi lizerine 6nemli etkide bulunan bagka bir modelin
maksimum olabilirlik istatistigi /, belirlenerek LRATIO test istatistigi hesaplanir.

Modelde, v farkli regresyon katsayist oldugunda bu modelin maximum
olabilirligi 7 ile gosterilir. Her bir modelin b =0 durumuna gore olabilirlik orani (LR)
test edilir.

LR =-2log(l, /1) (48)
LR =-2log(L,/L,) (49)
biciminde hesaplanir.
Burada, L, =log/, ve L, =logl, dir.

LR istatistigi v serbestlik dereceli (sd =v) c¢* dagilimi gdsterir. Onemliliginin

2

belirlenmesinde (sd =v) serbestlik dereceli €~ dagilimmin kritik degerinden

yararlanilir.

2.4.4. Skor Testi (Rao’s Score Test)

Skor testi Q, ile gosterilir. Logaritmik olabilirlik istatistiklerinden yararlanilarak
hesaplanir. Ikili deger alabilen (binary) degiskenin P gdzlenme oranma gore r kez
gbzlenme olasiligindan yararlanilarak logaritmik olabilirlik istatistigi;

L=log/=rlogp +(n-r)log(l-p) (50)
seklinde hesaplanir.

Skor istatistigi, pay’a L ’nin birinci tlirevinin karesi, payda’ya ise L ’nin ikinci
tiirevi alinarak belirlenir. Q, istatistigi payin paydaya orani olarak bulunan bir degerdir.
Modeldeki degiskenler siirekli oldugunda ya da birden fazla degisken bulundugunda
skor testi Mantel- Haenszel Log-Rank testinin bir genellemesidir.

Skor testi istatistigi, sd tahmin edilen parametre sayis1 olmak iizere sd serbestlik
dereceli ki-kare(c?) dagilimi gosterir. Onemliligi sd serbestlik dereceli dagiliminin

kritik degerleri ile karsilastirilarak yapilir.*®
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2.4.5. Cox Regresyon Modelinde Kullanilan Oranlar

Cox regresyon modelinde verilere uygun olarak kurulan modelin etken ile
hastalik arasindaki bagimliligi, birlikteligi degerlendirmek icin yararlanilan ve olasilik
kurallarindan yararlanilarak gelistirilen oranlar bulunmaktadir. Bu oranlardan en uygun
kullanilan Goreli Orant1 (Olasilik Orani, Odds Ratio, OR) ve Goreli Risk Oranmi (Relatif
Risk, RR)’dir.

T zaman periyodunda toplumda gozlenen H hastalifinin gézlenme orani

P(H) ve gozlenmeme oram1 Q(H) olarak ele alimir. H ’nin gdézlenme oraninin

gbzlenmeme oranina gore kag kat daha fazla/az oldugunu belirtmesidir.”’
Verilere uygun olarak kurulan model 6nemli olarak bulundugunda hesaplanilan

b katsayilarina dayanilarak bir etken olarak yasam siiresi iizerine etkisini belirleme

bakimindan Odds Orani bulunabilir.
Odds Oran1;0dds Orani= Exp(b) hesaplanir.

2.4.6. Modelin Onemliliginin Test Edilmesi

Cox regresyon modelinde verilere uygun olarak kurulan modelin énemliligini
test icin Logaritmik Olabilirlik (LL) istatistiginin -2 degeri ile carpilmis bir istatistik
olan -2LL degeri hesaplanir. Modelin 6nemliligini test etmek icin parametrelerin
tiimiiniin sifir oldugu hipotez kullanilir.

Ik olarak olusturulan model igin -2LL istatistigi hesaplanir. Yinelemeli olarak
olusturulan sonraki modeller i¢in -2LL istatistikleri belirlendikten sonra arasindaki fark
bulunur. Bulunan bu fark degeri parametre sayis1 kadar serbestlik derecesine sahip ki-
kare dagilimi gosterir. Bu -2LL ‘deki fark istatistiginin Onemliligi belirlenir. Bir
onemlilik bulundugu durumda kurulan modelde 6nemli olarak yorum yapilir. Model
icin kullanilan bir baska 6nemlilik testide genel ki-kare ya da artik (residual) ki-kare

istatistigidir. Bu test seklinde skor istatistikleri esas alinir.”
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2.5. Yanisan Riskler Analizi (Competing Risks Analysis)

T basarisizlik zamanini, D basarisizligin nedenini, Z’de T ve D ’nin
simdilik ihmal edecegimiz ortak bir vektorii olsun. Cikarimimiz verilecek bu ti¢ degerin
ortak dagilim fonksiyonuna bagli olacaktir. Yarigan risk modellerinde temel yaklasim;
belirli bir olaydan kaynaklanan riskin verildigi ‘nedene 6zel Olim olasiligr’

fonksiyonudur.

P(tsT<t+At,D=Kk\Tzt)
At

(1)

A () = limygyo

Nedene 6zel 6liim olasilig1 tahmin edilebilirdir ve gozlenen verideki ilgili tim
bilgiyi kullanir. Ayrica, nedene 6zel 6liim olasiligindan da elde edilen bir deger de
tahmin edilebilirdir.

Daha oOnceki yaklasimlarda, her basarisizlik tipi i¢in kisinin potansiyel bir
basarisizlik zamanma sahip oldugu varsayiminda, yarigan risk modellerinin ¢ok
degiskenli basarisizlik zaman1 modeli olarak kabul ediliyor. Genel olarak ilk basarisizlik
gozleme alinir ve daha sonra gelecek olanlar potansiyel basarisizlik olarak kabul edilir.

Ty, k nedeniyle gergeklesen basarisizlik zamani olsun. Biz sadece T = min{T,}
ve D degerlerini gozleyebiliriz. Burada D, hangi olayin ilk once gergeklestigini
gosteren indeks degiskenidir. Baz1 bireyler calisma sonunda sansiirlii veri ya da kayip
olarak degerlendirilirse, diger tiim olaylarin bagimsiz olarak kabul edildigi C~G olarak
tanimlanan bir ekstra sansiir dagilimina sahip D =0 degerini alirlar.

Latent (gizli) basarisizlik zamani yaklagiminda ortak yasam fonksiyonu olarak

diistiniilen K farkli olayin ortak dagilimi tizerinde durulur.

S(ty, .., tg) = P(T1 >ty,., T > tK) (52)

Sk() =P(T, >t) =S5(,..,0,t,0,..,0) (53)
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Marjinal dagilimi {izerinden

P(t<T <t+At\T >t)
At

@) = lim (54)

gibi bir marjinal risk fonksiyonu tanimlanabilir. Bu yaklagimdaki esas sorun ek
varsayimlar olmadan, verilerden ortak yasam fonksiyonunun tanimlanamamasidir.
Farkli zaman dagilimlarindan gelen bagimli herhangi bir ortak yasam fonksiyonu i¢in
bagimsiz zaman dagilimimndan alinmis ayni nedene 6zel bir bagka ortak yasam
fonksiyonunun ve marjinal dagilimlarin tanimlanamadig1 sonucuna goétiiriir. Bu marjinal
bagimsizlik zaman dagilimlar lizerinden bagimsizlik testi de yapilamamaktadir. Fakat
bazen rakip olaydan hemen O6nce gozlenen bazi belirleyici degerler Olciilebilir. Bu
belirleyiciler rakip olayin bagimlilig: ile ilgili ek bilgi saglayabilir. Bundan kaynaklanan
yeni sorun ise belirleyici deger iizerinde kosullu bagimsizlik testinin yapilamamasidir.

Kiimiilatif nedene 6zel 6liim olasilig

A (E) = j Ae(s)ds (55)
0

seklinde tanimlanmaktadir.

Sk(t) = exp(=4,(1)) (56)

Tahmin edilebilir bir fonksiyondur. Rakip olayin zaman dagilimi ve sansiirlii dagilimi

bagimsiz olmadik¢a bir marjinal yasam fonksiyonu olarak diisiiniilmemelidir. Bu
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durumda, marjinal dagilimin, rakip olaylar olusmadigi durumlarda olay-zaman

dagilimin tanimladigini sdyleyebiliriz. Bununla birlikte,

K
S(£) = exp <— Z Ak(t)> (57)
k=1

Seklinde tanimlanan yasam fonksiyonu t anindaki herhangi bir nedenden dolay1

basarisiz olmama olasiligidir.

1.(6) = j 1e(s) S(s)ds (58)
0

Fonksiyonu k nedeniyle olusan kiimiilatif insidans fonksiyonudur ve t zamanindan 6nce
gerceklesen, k nedeniyle gerceklesen P(T <t,D = k) olasiligi ile tanimlanir. Bu
fonksiyon ‘kaba birikimli insidans fonksiyonu’ ya da ‘alt-dagilim fonksiyonu’ olarak
adlandirilir.

k’den baska nedenlerle gerceklesen olaylar sansiirlii olarak degerlendirildiginde,

1 5.(t) = j 1(5) S (s)ds (59)
0

fonksiyonu, ¢ anindaki veya daha onceki bir zamana ait, £ nedeninden kaynaklanan

basarisizlik olasiliginin Kaplan-Meier degeriyle tahmin edilir.
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2.5.1. Yarisan Risk Durumunda Kiimiilatif insidans Foksiyonu Yaklagimi
(CIF)

Kiimiilatif insidans fonksiyonu (CIF) non-parametrik verilerde kullanilan bir
tekniktir. Kaplan—Meier yaklasimi yarisan riskleri sansiirlii veri olarak incelerken
insidans fonksiyonlar1 her bir zaman aralig1 i¢in olasiliklar1 hesaplamakta ve kiimiilatif
olasiliklar1 dikkate almaktadir. Sanstirlii veri durumu olmadiginda CIF ‘in toplam n

gbzlemde tahmin etme olasiligy;

. (TEAC=1)

F.(t) (60)

n

seklindedir. Sayet veri setinde n gozlem p tane olayin bir kac1 daha gerceklesmemis
ise veri setinde sansiir olusur. Sansiir olmadiginda f,<t, <t¢; <........ <t, olarak
belirtilir. 7, zamaninda gergeklesen her i olaymnin sayisini tanimlarken d,; ‘den

yararlanilir. Eger sanstirlii bir veri ise

Et)= & h,S@t.) (61)

t,tk/ <t

A

h;=Nedene 6zel 6liim olasiligi ¢,zamaninda i tane olay olarak gosterilir.
Bir olaymn ger¢eklesme durumu 7,  kadar gozlemlendiginde olayin gergeklesmesini
degerlendirirsek 7, - d mesafesi ¢, ye kadar d,; /n; olarak tahmin edilir. Béylece CIF

tahminleri i olayinda sadece birey sayisina bagli degildir.

. o d;
Fy=§ —-8a,.) (62)

Joti<t
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2.5.2. Kiimiilatif insidans Fonsiyonu (CIF) Non-Parametrik Maximum-

Olabilirlik Tahmin Edicileri

A

Alt dagilim fonksiyonlar i¢in /4,

y

’nin Onemli bir tahmin edicisi vardir.m ;

sansirlii gozlemler [¢, ,t;)zaman araliginda ¢,,7,, <...<t, seklinde simgelenir.

Olabilirlik fonksiyonunda su sekilde ifade edilir.

L L R
L:[OO{Fi(tj)-E(tj-l)}][OOS(tij) (63)
j=1 =l j=1 =1
Nedene 6zel 6liim olasilig1 fonksiyonu ise ;
- d. n.-d.
L=[O0O " A- k)" (64)

j=1 =l

h;ise t,zamaninda birka¢ olayin 6lim olasiligidir. Genel olarak, log olabilirlik 4, ’de

tanimlanmasi ile farklilasir ve tiiretilir.

d.(1-h,)
h,’j — y d.] (65)
ny-d;
Cilinkii ; h; :éhij ve d; =§_dij (66)



_4,a-4)

) (67)

" on,-d,
.. . Lo Jooa . e di/‘ . ..
h; igin tahmin edici h ; =— ile ifade edilir. hij =— alt statiisti CIF’ in verilir.
' n; n;
~ oo dya
F)y=a—=S¢,,) (68)
Ligs nj

S‘(t) Kaplan- Meier’de benzer biitiin olaylar diisiiniildiigiinde yaklasimin tahmin

edicisidir. Beklenen deger olarak Maximum olabilirlik tahmini kiimiilatif insidans

fonksiyonunun tahmin edicilerine benzer olarak benzer arglimanlar olusturulabilir.

2.5.3. Kiimiilatif insidans Fonksiyonu (CIF) Tahmin Edicileri icin Varyans

ve Giiven Arahgi
CIF’in giiven simirlan gercek durumda F|(¢) varyansi i¢in tahminlemede 1:“,.(1‘)

kullanilir. CIF tahmin edicisinin kesin varyansini edinmek zordur.

V(E () = Var({d, In,}S(t,)) +28 & Cov({d, /n,}S(t,).4d, In,}S(t,)  (69)
t/-£t t/- ;:Z;/
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Delta metodu kullanarak V(Is; (#)) tahmin edicisi hesaplanir.

(n; - d;)

2 S (rf s 4 2 & , d; S (rf r 3 2
VouFO)=BUIEQ- )T =+ &80, )F =5 28O -E)B(,. )y

1t }’lj(}’lj - j) 1;Et o 1;Et

Varyans tahmin edicisi Aalen(1978) tarafindan sunulmustur.’

VOV =8 TR0 —— D+ 8 56, )2 99 o8 i Fa
A( i( )_t]ag.t [ z() i( ,)] (nj_ 1)(’1‘/' d/)} ?E, (/-1)) m ,,a,s',{[ 1() z(])]
d;(n; - d;)

S(t/'l)nj(nj -d;)n; - 1)

CIF i¢in gliven aralig1 tahmini ise;

F(t) £z, , ,V(F@)

A= Z1anN I}(ﬁv(l‘))

F(t)log(F (1))

CIF’in varyans tahmininde burada ki z standart normal dagilima sahiptir.
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2.5.4. “Proportion Hazard”(Oransal Oliim Olasilig1) Modeli

Proportion (oransal) Hazard modeli kurmak icin teorik alt yapi1 gbz Oniine
alinmas1 gerekmektedir. Oliim olasihigr i birey icin iki pargada es degiskenlerin
Xi;5Xp; 0oy X, . Olusumunu verir. Zaman faktoriinii igeren fakat es degisken olmayan bir

> mi

digerinde es degisken olup zaman verilmedigi durumlar i¢in incelenir.

h(f) = exp{b, X, +0,X, +.ccot b, X, 11, (2) (74)

hy(t) ana Olim olasiig1 fonksiyonudur ve b,,b,,.....,b, parametreleridir veya

beklenen bir katsayidir. Maximum olan kismi olabilirlik ile elde edilir.

5 e 75
a expi{b X, +.... +b, X .}) (72)

iR,

L(b,,b,rsb ) =0 (

J=1

Biitiin basarisizlik (#,) zamanlarinda ve R , ¢ ’de risklerin var olusunu temsil eder.

Kismi olabilirligin maximizasyonu bilgisayar lizerinde tekrarli bir siire¢ boyunca

verilerek elde edilir. Giiven aralig1 her bir katsayi i¢in ise;

b, *z.,,S, Ayrca z, ve a standart normal dagilima sahiptir.

A~

Wald testi Hy=b, =0 karst alternatif hipotez H,=b, ' 0 test istatistigi b, /s,

standart normal dagilim gosterdiginde.

2.5.5. Es degisken Testi
Yarisan risklerin varliginda Es degiskenlerin 6liim iizerinde etkilerini arastiran

test yontemidir. Yarisan risk varliginda bu soruya cevap aranir. Nedene 6zgii 6lim
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olasiliklar1 marjinal dagilimlarin 6liim olasiliklaridir. Gray tarafindan alt dagilimlarin

Oliim olasiliklar1 su sekilde tanimlanmustir.

AQ)

1- F(f) (76)

9 =

f degeri ilgilenilen olay i¢in alt insidans fonksiyonunu ifade eder. F degeri

ise ilgilenilen olay i¢in alt insidans fonksiyonunun 6liim olasiliklaridir. Alt insidanslarin
6liim olasilig: ilgilenilen olaym gozlemleri olarak yorumlanabilir. istenilen olay klinige
veya tip sorularina baglidir. Nedene 0Ozgii oOliim olasiliklar1 CIF istenilirse
karsilastirilabilir.

Sag kalim fonksiyonunda yarisan risklerin yoklugunda o6liim olasiliklarinin
monotonik bir durumu vardir. Gray bu durumun varligina dikkat ¢ekmistir. Bir gruptaki
nedene 0zgii 6liim olasiliklarinin diger gruptan daha biiyiik oldugu gosterilmistir. Bu
zaman siirecinde CIF ‘in esitsizligi belli noktalarda degisebilir. Iki grup i¢in CIF iki egri

olarak gdsterilmistir. ilgilenilen olayin &liim olasiliklari iistel dagilima sahiptir.

2.6. Yanisan Risklerin Tammlanmasinda Kullamilan Regresyon Modelleri
2.6.1. Oliim Olasihgina Dayali Regresyon Modelleri

2.6.1.1. Nedene Ozel Oliim Olasiigi Regresyonu (Cause-Specific Hazard
Regression)

Nedene ozel oOlim olasiligi regresyonu sagdan sansiirli  verilerin
degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Prentice ve arkadaslari nedene
0zel 6liim olasilik oranlarinin es degisken etkisini tahmin etmeyi amaclamislardir.”’

Yar1 parametrik Cox regresyon yaklagimi sebebe bagli 6lim olasilik oranini

|, o(¢) olarak tanimlanmistir.”
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L (e[ X) =1 () exp(b] X) (77)

Yaygin olarak kullanilan Cox Regresyon Modellerinde oldugu gibi nedene 6zel
Oliim olasilig1 oranlar1 zamaninin sabit oldugu durumlarda es degisken etkilerin oransal
dontlistimiintii gerceklestigi varsayilir. Bu varsayim Schoenfeld artiklari kullanilarak
grafiksel yontemler ile kontrolii yapilir.”® Gegerli bir Cox regresyon modeli olusturmak
icin zamana bagl etkilerden ve zamana bagl es degiskenlerden olusan bir model
déniisiimii esas alinir, 2%

Cox tarafindan sunulan klasik modelin genisletilmesi ve modelin dogrulugunu
kanitlamak i¢in Cox regresyon modelin icerdigi varsayimlarin ayrintili bir tanimlama
icin drnekler incelenebilir.”®

Yar1 parametrik Cox regresyon modeli kullanilmasi yerine iistel, weibull ya da
gamma dagilimina ¢evirme gibi yontemler uygulanarak parametrik modeller ile analiz
yapllabilir.l7 Sansiirlii gozlemler olarak diger modellerden 6liimlerin ve dliim istenilen
olay oldugunda uygulanilan Cox regresyon modeli, SAS, SPSS, STATA gibi standart
istatistik paket programlar1 veya agik kodlu R programa ile incelenebilir.

Nedene 6zel 6liim olasilig1 oranlarinda es degiskenlerin etkisi kiimiilatif insidans
fonksiyonunda direk bir etki olarak diisiiniilemez. Yani B grubu ile karsilastirildiginda
A grubunun nedene 6zel Oliim olasiliklar1 daha yiiksek ise A grubu B grubundan
ilgilenilen olay agisindan yiiksek bir insidansa sahip demek degildir.’® K sebepli bir

olayin £ . kiimiilatif insidans fonksiyonu agagidaki gibi gosterilir.
’ &
F(t1X)=@ (5] X)exp(- @ L, (s|X))ds (78)
0 =1

olarak gosterilir.
I, (t|X ) tane es degisken matrisi i¢in ¢ zamaninda k& olayin kiimiilatif nedene

6zel 6liim olasilig1 orani verilir.
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t
L. (t] X)= (Y, (s]|X)ds (79)
0
olarak gosterilir.

2.6.1.2. Fine ve Gray Modeli (Alt Dagihm Oliim olasihg1 Regresyon modeli)
(Subdistribution Hazard Regression)
Fine ve Gray Alt dagilim 6liim olasilig1 regresyon modeli olarak gdsterilen sag

kalim modelini nedene 6zel 6liim olasiliklar1 regresyonunu agiklarken ortaya ¢ikan olasi
problemleri gidermek i¢in c¢alismalarda bulunmus ve gelistirmistir.]zModelin
gelistirilmesi ile Kiimiilatif insidans fonksiyonu ile regresyon katsayilar1 ile dogrudan
baglantisint bu modelle ortaya koyulmustur. Fine ve Gray modeli aslinda Gray
tarafindan 1988 yilinda Once alt dagilim o6lim olasiliklart diye tanimlanmis ve
ilgilenilen olaym es degisken degerleri olan iliskisini degerlendirmistir."*

Bunu da su sekilde géstermistir.

* . <+ = 3 tE < 1
Ik(t)zétlél;lép(tET T+Dt,C kD]T tE{T<t,Ct k})
it

(80)

¢t zamanindan once 6liim olay1 gergeklesmis fakat ilgilenilen olaydan dolayi bir
olim gerceklesmemis ise olay zamana gore daha detayli incelenerek gercekte olayin
sansiirlii olmadig1 anlagilacaktir.

Alt dagilim 6liim olasiliklarinin tahmin edicileri;

36



I (t) = ‘;'f (81)

d, =t, zamaninda k sebepten dlenlerin sayisi olarak gosterilir.

n. =t, zamania kadar gergeklesmemis biitiin durumlarin sayisidir.

Alt dagilim 6liim olasiliklart ile nedene 6zel 6lim olasiliklar1 arasindaki farki
aciklamstir. ik yarisan olay gerceklesene kadar alt dagilim 6liim olasiligi tahmini ile
nedene 6zel 6liim olasilig1 tahmini birbirine esittir

[k yarisan olay gergeklestiginde nedene 6zel 6lim olasihiklarmin#, tahmin
edicisinden daha kiiciik bir degere sahip oldugundan alt dagilim tahmin edicisinden
daha kiigiik bir deger almaktadir. Alt dagilim 6lim olasiligim1 Cox regresyon modeli ile

kurdugumuzda;
1710 =1 () exp(b;" X) (82)

Burada | ;0 (t) alt dagilim 6liim olasilig1 fonksiyonu olarak tanimlanirken biitiin

es degisken degerlerinin 0 oldugu kabul ettigimiz durumlardir fakat alt dagilim 6lim
olasilig1 es degisken faktorlerinin etkisi goz ardi edilemez. Bilinen klasik sag kalim

analizdeki fonksiyonla tanimlamada bulunursak;
F(t| X)=1- exp(- L (t| X)) =1- exp(- (J ; (s | X)ds) (83)
0

Boylece Fine ve Gray tarafindan regresyon es degisken faktorlerinden kiimiilatif
insidans fonksiyonu tahmin edilmis olacaktir. Yarisan olaylardaki es degisken etkileri

boylece goz ardi edilmemis olur.
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2.7. Sag Kalim Verisi Uretme

2.7.1. Sag kalim Analizlerinde Veri iiretiminde kullanilan Fonksiyonlar
Cox oransal 6liim olasiligi modellerinin Sag kalim fonksiyonu asagidaki gibi

gosterilmektedir.
S(t|x) = exp[- Hy(t)exp(b x)] (84)

olarak gosterilir.

Kiimiilatif 6liim olasilig1 fonksiyonu;
H, (1) = (frp(u) du (85)
0

olarak gosterilir.

Buna bagli olarak Cox modelinin dagilim fonksiyonlar1
F(t|x)=1- exp[- H,(t)exp(b x)] (86)

ile gosterilir.
F  fonksiyonunda Y rastgele bir degisken olsun. Uniform dagilim [0,1]

araliginda tanimlaniyor olursa ;
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U ~ Uni[0,1]]ve U =F(Y) (87)

EgerU ~ Uni[0,1]tanimlanirsa (1- U) ~ Uni[0,1] ile ifade edilir. Boylece Cox

modelinin sag kalim zaman1 7' olarak gosterilir.

U =exp[- H,(T)exp(b x)] ~ Uni[0,1] (88)

olarak gosterilir.

hy(¢) >0 biitiin t degerleri i¢in 7 zamanu;

T = H, '[- log(U)exp(- b'x)] ile ifade edilir. (89)

2.7.2. Ustel Dagilimla Veri Uretme
| >0 parametreli dstel bir dagilim 72 0 igin sabit bir 6lim olasiligt

fonksiyonuna sahiptir.

H'(t)=1""t (90)

esitligi ile gosterilir.

Bir Cox modelinin sag kalim zamani asagidaki formiil ile sunulmustur.
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log(U)

T =1 ""[- log(U)exp(- b x)] =- : (91)
I exp(b x)
Cox regresyon modelinin uyumlu 6liim olasilig1 fonksiyonu;
h(t|x) =1 exp(b x) (92)

seklinde gosterilir.

Bu ylizden sabit 61liim olasilig1 sag kalim zamanlarini iistel dagilimda géstermek igin;

| (x)=1 exp(b x) (93)

Oliim olasilig1 parametresi kullanilir.

2.7.3. Weibull Dagilimindan Veri Uretme

Weibull dagilimlari 6liim olasilig1 fonksiyonlarinin daha genel bir formu olarak
verilmektedir. ki pozitif parametre olarak ifade edilir. | bir Weibull Dagiliminin
Ol¢lim parametresi iken v sekil parametresi olarak ifade edilmektedir. v=1 6lim
olasilig1 fonksiyonu durumunda iistel dagilimi temsil ettigi gozlemlenmektedir. v>1
durumu i¢in Sliim olasiliklar1 artan bir egilimde iken O <v <Idurumunda monoton
azalan bir egilim igerisinde seyretmektedir.”

Kiimiilatif 6liim olasilig1 fonksiyonlarinin araligs;

H,(t)=(""t)" (%94)
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seklinde gosterilmektedir.

Cox modelinin sag kalim zamanlar1 Weibull dagiliminda 6liim olasilig1 ile gosterimi su

sekildedir.

— -1 TNy log(U) .
T=1"[-log@)exp(-b x)" =-(——————)" (95)
I exp(b x)
olarak gosterilmektedir.
Karsilikli 6liim olasilig1 fonksiyonlar1 su sekilde gosterilmektedir.
h(t|x) =1 vt""exp(b'x) =1 exp(b x)ve"" (96)
Cizelge 1.2.7.1.Dagilim Tablosu
Karakter Ustel Dagilim Weibull Dagilim
Parametre Olciim Parametre| >0 Olciim Parametre| >0
Sekil Parametresi v >0
Arahk [0,¥%) [0,¥)
Oliim Olasilig1 Fonksiyonu hy(2) =1 hy(t) =1 vt"!
Kiimiilatif Oliim Olasihg Fonksiyonu  H (1) =1 ¢ H,(t)=1¢
Ters Oliim Olasihig1 Fonksiyonu Hy'(t)=1"" H')=(1 """

Insidans Fonksiyonu
Sag Kalim Fonksiyonu

Ortalama

Varyans

Jo@ =1 exp(-11)
So(t) =exp(-1 1)

E(T)= Il

Var(T) = liz

i@ =1vt"exp(-1 )"
Sy(1) =exp(-1 1)
E(T)= LG2 (l +1)

v

{/r
) »l
(/|_2[G(;+1)- G (V+1)]
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3.GEREC VE YONTEM

Genel sag kalim analizlerinin eksikliklerini ortaya koymak i¢in yapilan bu tez
caligmasi, yarigsan riskler analizi ile sag kalim analizlerinin sag kalim siireleri
karsilastirmalarint hem gercek verilerde hem de iiretilen verilerde degerlendirmistir.
Caligmadaki gergek veri seti Pintilie tarafindan 2006 yilinda toplanan follikiiler hiicre
lenfomasi tanisi ile gelen hastalarin sonuglarindan olugmaktadir. Calisma 1967 ile 1996
yillar1 arasinda Toronto’daki Princess Margaret hastanesine gelen 541 hastanin verilerini
icermektedir.™

Calismaya Follikiiler hiicre lenfomasindan erken teshisle gelen sadece (RT)
radyasyon tedavisi gorenler ile kemoterapi veya radyasyon alan, hastaligin 1. ve II.
doneminde olan hastalar ¢calismaya alinmustir.

Bu calismanin amaci hasta takip siiresince Olim gerceklestiginde Olim
sebebinin hastalikla iliskisini incelemek ve tedaviye cevap vermeyen ve niiks
durumlarm1  ortaya koyarak sag kalim calismasini yarigsan risklere gore
degerlendirmektir. Hastaliga bagli olmayan oOliimleri yarisan olay olarak
degerlendirildikten = sonra  c¢alisma  ona  gOre  incelenmistir.  Calismaya

http://www.uhnresearch.ca/labs/hill/People_Pintilie.htm adresinden ulagilabilmektedir.

Gergek veri seti lizerindeki uygulamada hastaliga bagli durumda ve hastalik dist
durumda Kaplan Meier tahmin yonteminin sag kalim olasiliklar1 ile Yarisan risk
yontemi uygulandiginda yontemin sag kalim olasiliklar1 arasindaki farklarin ortalama
degerleri test edilmistir. Simiilasyon calismasinda farkli senaryolar olusturularak yarigan
risklerin sag kalim olasilik sonuglar ile Kaplan Meier yonteminin sag kalim olasilik
sonuglar tiretilen farkli senaryolarda ortaya koyulmustur. Weibull dagilimindan ve tistel
dagilimdan farkli 6rneklem sayilar1 ile sag kalim olasilik sonuglart karsilastirilmistir.
n=100,150,250,500,1000 alindiginda dagilim sansiirleme oranlar1 da %10,20,30,40,50
alindiginda Kaplan Meier yonteminde ve yarisan riskler analizinde sag kalim

olasiliklarinin farklarinin ortalamasinin farkli oldugu tespit edilmistir. Yarisan riskleri
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gercek veri seti lizerinde incelerken es degisken durumunda nasil bir sonug gosterdigi

de Gray’s test yontemi ile yorumlanmastir.

3.1. Yarisan Risk Verilerinin Uretilmesi

YARISAN
RISKLER
v
BASLANGIC
(0)
ILGILENILEN / \
OLAY YARISAN OLAY
1) (2)
)\(Y.H[) }\‘0.2 ()
s >

Sekil 3.3.1.1.Yarisan Riskler

i=1,2 nedene o6zel oliim olasihgm gosterirken X1 {0,1,2} zamana gore
durumlar1 tanimlar. X, =0 kisilerin yasiyor oldugunu ve X, =12 yarisan olaym

olmadigint diisiindiigimiizde kisileri yasiyor kabul ederek bu kisileri sansiirlii bir

gozlem olarak gozlemlendiginin gostergesidir. X, =1 1ise ilgilenilen olaym
gerceklestigini gosterirken X, =2 diger yarisan olayin gergeklestigini tanimlamis
olacaktir. Eger (X,)., yarisan risklerin durumunun gergeklestigini gozlemleniyorsa C
tane sanslirlii gdzlem vardir yorumu yapilir. Yarisan riskler X, =0 baslangi¢c zamaninin

T sag kalim siiresinin disinda gergeklestigi durum olarak ifade edilir.
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T =inf{r>0]|x,* 0} ve gozlemlenen veri (min(T,C),I(T £C)X,) bir fonksiyon

olarak ifade edilir.

P(X, =i, X, =i)=P(X, =i)* P(X, =i).P(X, =i
P(X, =i, X, =i)= P(X, =i) (97)

P(X, =)t P(X, =i).P(X, =i)

ile gosterilmesi uygundur.

Nedene ozel 6liim olasiliklarini agiklarken a ;(¥)
a,(t)=dt:=P(T1 dt,X, =i|T31),i=12 (98)

Bolimleyecek kadar kiiclik araligi alirsak [t,t+dt] 3! Hem de a,,(t) , 1=1,2

ifadesini kullanacagiz. Sag kalim fonksiyonunu tanimlanirsa sayet;

Nedene 6zel 6liim olasiliklarini kiimiilatif insidans fonksiyonu ile tanimlarsak;

P(TE£1,X, =i)= QP(T>u-)a,wdu ,i =12 (99)
0

gosterilir. a,,(f) hem de a,(¢) bagl bir durum gergeklesir. Simiilasyon ¢alismalarinda

gerekli olan sag kalim zamanlarindaki olaylarin durumudur. Bunun i¢in gézlemler ¢ok

onemlidir. Sebebi 1 olan durumdan 6len bir birey 7' =¢ zaman ile gosterilir.
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P(TT dt,X, =1|T3 1)

P(X,=1|T1 dt, T3 ¢)= 2 100
S ) P(TT dt| T3 ¢) (100)
__ay@®
a,, (1) +ay, (1)
Formiil ile ifade edilir.
Yarisan risk verilerini siirekli bir zaman verisi i¢in formuliize ettigimizde;
a,®)=PX,=i|T3¢),i=12 (101)

olarak gosterilir.

1,4,13

3.6.5.Simiilasyon Diizeni

Son zamanlarda yapilan simiilasyon ¢aligmalar1 git gide artmaktadir. Burton ve

arkadaslar1 sag kalim analizlerine simiilasyon ¢alismalarinda insidans ile durmus ve bu

alanda calisma Ornekleri sunmuslardir.

3233 Calismamizda simiilasyon ¢alismalari

tizerinde su sekilde bir seyir izlenecektir.

Weibull dagilimindan iiretilen veri seti i¢in;

1.
2.

Hastaliga bagli ve hastalik dis1 durumlar1 yansitacak iki sag kalim siiresi tiretilir.
Hastaliga bagli ve hastalik dist durumlar i¢in Kiimiilatif 6liim olasiliklari
fonksiyonlarma 6zel bir formiil olusturulur.

Kiimiilatif 6liim olasiliklart hastaliga bagli durum =0.09 * log(t + 1)+ 0.024 * t *
t/ 2 —y ile ifade edilir.

Kiimiilatif 6liim olasiliklar1 hastalik dis1 bagli durum= 0.825 * 0.09 * log(t + 1)
+0.2*%0.024 *t*t/2 -y ile ifade edilir.

Es degisken faktorii olmadiginda Z=0 nedene ozel 6liim olasiliklart a (¢) ve

a, () zamana bagl bir fonksiyon olarak tiretilir.
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6. a, (r)=0.09/(t+1), a,(r)=0.024 * t’dir.

7. Es degisken faktorii olmadiginda Z=1 nedene 6zel 6lim olasiliklart a,(¢) ve
a, () zamana bagl bir fonksiyon olarak tiretilir.

8. 0.825* a,(¢), 0.2*a,(¢) dir.

9. Biitiin nedenler i¢in 6liim olasiliklart ile sag kalim 7' siiresi iiretilir.

10. Sag kalim zamanimm1i 7 bir binomial durum olusturularak iretilir ve
|5, (T)/ (1 ,,(T)+1 ,,(T) birinci sebep lizerine durumlar incelenir.

11. C tane sansiirlii zaman tiretilir.
Ustel dagilimindan iiretilen veri seti igin;

1. Hastaliga bagli ve hastalik dis1 durumda iistel dagilim parametreleri
A1 ,A; ile sansiir oranlar1 belirlenerek hastaliga bagli ve hastalik disi1 durumlarda
sag kalim siireleri Uretilir.

2. Biitiin nedenler igin 6liim olasiliklar ile sag kalim T siiresi iiretilir. Ustel

dagilimda simiilasyonda sag kalim T siireleri min(T;,T,) belirlenir.

3.6.6.Alt Dagilim Oliim Olasihg Modelinde Simiilasyon

Yarisan risk verilerini alt dagilim 6liim olasilig1 modeli ile liretmek istendiginde
| i =1 () exp(b” Z)
formiilii bize 6liim olasiliklarinin es degisken faktoriine dayanilarak nasil iiretilecegini
gosterir.
b :Regresyon katsayisinin k ¢esit vektortidiir.
Z k gesit es degisken degeridir.
| ,(¢) :Oliim olasiliklarimnin alt dagilim degerleridir.
Calismanin adimlar1 su sekildedir;
1. ik adimda nedene 6zel 6liim olasiligi yoksa alt dagilim 6liim olasiligindan
hangisini secebilecegine karar verilir.
2. Her iki yontem icinde secilen modele uygun yontem karar verilir.
3. 7Z=0 durumu i¢in yani es degisken faktorii olmadiginda a,, ve a,,nedene 6zel

olim olasiliklarin1 ve alt dagilim oliim olasiliklarimi belirleyip A4, ve A4,
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kiimiilatif insidans fonksiyonlar tespit edilmelidir. Daha sonra L ,(¢) alt dagilim

6liim modeline gore (Fine ve Gray) kiimiilatif deger belirlenir.

P(TELX, =2)
P(T >1)

4. 1 ,@0=01+ N (@) ile |, ve |, hesaplanr.

5. lo(@)exp(- L(2)) =exp(- Ao (1) = Ay o (D) o1, (2) ile hesaplanr.
6. | onoey =1 (@)= 1 40(0)- %ln(l o () /1 0(1)) ile hesaplanur.
7. 1 go(t) ve | ((2) segilerek | . (¢) hesaplanir.

exp(- Am;o (t))l 01;0(0 =1 o(t) exp(- L o(t) + Aoz;o(t))

olarak hesaplanir.

8. Nedene 06zel 6lim olasiliklarinin modelleri alt dagilim 6liim olasiligina goére

verilir. | ,(¢;z) veya | ,(¢;z) bir model olarak segilir.
Eger | ,,(¢;z) modeli segilirse;
d
|l o (t:2) =1 (52)- 1, (£;2) - Eln(l (t;2)/1 ,,(t;2))
| (t;z)exp(- L(¢;2) + Ay, (t;2)

| o (t;2) = —
1- 3 (u;z)exp(- L (u;2) + Ay, (u; 2))du

olarak hesaplanir.

3.6.8.Analiz ve Simiilasyonda Kullanilan Paket Programlar
Simiilasyon ve analizlerin tamami i¢in R paket programi kullanilmistir.
Calismanin analizlerini yapabilmek i¢in R paket programinda hazirlanan komutlar ve

fonksiyonlar ekte verilmisti.
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4.BULGULAR

Calismanin bu boliimiinde yarisan riskleri degerlendirirken gergek veri seti
tizerinde yapilan bir uygulama ile simiile veriler liretilerek olusturulan veri setlerinde
Kaplan Meier (KM) ve Yarisan Risk (CR) yontemleri ile hesaplanan sag kalim
olasiliklar1 arasindaki farkin sonuglar1 yer almaktadir. ilk boliimde gergek veri setinde
es degisken faktorleri gbz Oniine alinmadiginda Kaplan Meier ve Yarisan Risk
yontemleri veri setine Ozel hastaliga bagli ve hastalik dis1 durumlarda sag kalim
olasiliklar1 arasindaki farklarinin ortalamalarinin karsilagtirilma sonuclar1 nedene 6zel
oliim olasiliklar1 sonuglari ile degerlendirilmistir. Ikinci boliim de ise simiile veri setleri
farkli senaryolar olusturarak degerlendirilmistir. Bu senaryolar farkli dagilim (Weibull
dagilim ve Ustel dagilim) ve farkli rneklem biiyiikliigii (n=100, 150, 250, 500, 1000) ,
oldugunda ayrica tekrar sayis1 1000 alindiginda Kaplan Meier ve Yarisan Risk
yontemlerinin sag kalim olasiliklar1 arasindaki farkin ortalama sonuglar1 sunulmustur.
Kiimiilatif oliim olasilig1 grafikleri ile bu sonuglarin nasil yorumlandigi bulgular
kisminda verilmis. Calismanin iiclincli asamasinda yine ayni veri seti incelenerek es
degisken faktorleri géz Oniine alindiginda yarisan risk varliginda sonuclarinin nasil

yorumlandig1 verilmistir.

4.1.Follikiiler Hiicre Lenfomas1 Veri Seti

4.1.1. Gergek Veri setinde Uygulama

Calismada kullanilacak veri seti gergek bir veri setidir. 1967 yilinda Toronto’da
Princess Margaret hastanesine yatan follikiiler hiicre lenfomas: tanist konmus 541
hastanin verilerinden olusmaktadir. Hastaneye gelen 541 hasta, hastaligin 1. ve II.
doneminde olarak ayrilmis ve hastalara uygulanan tedavide sadece radyasyon tedavisi
goren hastalar ve radyoterapi + kemoterapi tedavisi almis olanlar olarak ayrilmistir.
Calismadaki temel amag¢ calisilan hasta grubunda uzun vadedeki sonuglarini

gozlemlemektir. Ilgilenilen sonuglar (yarisan riskler) tedaviden sonra metastas durumu
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veya 0lim durumudur. Metastas uzak metastas olabilirken diger durumda da hem uzak
hem de yakin metastas durumu gerceklesmis olabilir. Tedavinin sonuglarini incelerken
hastanin tedaviye cevap vermesi durumunda tam bir iyilesme gerceklesmis olabilirken
tedaviye cevap vermeme durumunda ise Oliimle sonlanabilmektedir. izlem siiresi
sirecinde tam iyilesme durumundaki hastanin hastaligi tekrar niiksedebilir ve bu
durumda yakin metastas gerceklesebilir veya hem yakin hem uzak metastas da
gerceklesebilir. Cizelge 4.4.1.1.1°de es degisken faktorlerini incelemezken follikiiler
hiicre lenfomasinin veri seti verilmistir. Cizelge 4.4.1.1.2°de es degisken faktorleri ile

follikiiler hiicre lenfomasinin veri seti verilmistir.

Veri setindeki degiskenlerin tanimlamalar;

Yas yil

Hgb Hemoglobin(g/1)

Klinik D Klinik durum 1=Hastaligin I. donemi 2=Hastaligin II. donemi
KT Kemoterapi Y=Evet N=Hayir

RT Radyoterapi Y=Evet Bos=Hayir

resp Tedaviden sonra iyilesme durumu

CR=Tam iyilesme, NR=lyilesmeme
relsite Metastasin yerti;

L=Yakinda metastas, D=Uzakta metastas, B=Hem yakinda hem

uzakta metastas, Bos=Metastas yok

survtime Oliim veya son takip siiresine kadar gegen siire

stat 1=06lii, O=sag

dftime [k basarisizlik (Iyilesme, niiks veya &liim) zamanina kadar gegen
sure

dfcens Sansiirlii veri 1=Basarisizlik (Iyilesme, niiks veya 6liim
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341 HASTA
‘ Hastzhgm 1. Dinemi ‘ Hastzhgm II. Dénemi
‘ Hem RT hem de KT ‘ | Hem RT hem de KT ‘

[Oom | [vmwws | [Omm | [ e | [Omm | [dewsts | [Owm | [y |
Uzak ‘ | Uzak ve yakin.. ‘ ‘ Uzzk ‘ | Uzzk ve yakm ‘ ‘ Uzzk ‘ | Uzak ve yakm | | Uzzk ‘ ‘ Uzzk ve yakm |

Sekil 4.4.1.1.1 Gergek Veri Seti Diagrami
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Cizelge 4.4.1.1.1.Follikiiler Hiicre Lenfomas1 Hastalarinin Veri Seti

Yas hgb Kdurum KT RT Zaman stat
56 140 2 N Y 0,238193018 1
36 130 2 N Y 12,41889117 1
39 140 2 Y Y 0,002737851 1
37 140 1 N Y 15,68514716 1
61 110 2 N Y 0,002737851 1
69 120 1 N Y 8,41889117 1
57 110 2 N Y 25,14989733 1
32 120 2 N Y 31,10198494 0
24 110 2 N Y 14,57357974 0
49 110 2 N Y 0,807665982 1
44 130 2 N Y 5,615331964 1
82 120 1 N Y 0,002737851 1
58 130 1 N Y 13,04859685 1
32 140 2 N Y 0,150581793 1
51 140 2 N Y 29,66735113 1
73 130 2 N Y 2,193018481 1
64 130 1 N Y 0,405201916 1
56 129 1 N Y 11,18412047 0
38 160 2 N Y 11,27446954 1
68 160 2 N Y 4,005475702 1
55 160 1 N Y 6,973305955 1
58,1 116 2 N Y 1,437371663 1
77 130 2 N Y 0,331279945 0
54 140 2 N Y 29,25667351 1
75 140 2 N Y 0,002737851 1
54 160 1 N Y 4,147843942 1
71 130 1 N Y 0,002737851 1
77 130 1 N Y 5,629021218 1
70 140 1 N Y 0,711841205 1
49 140 2 N Y 13,33333333 0
48 130 1 N Y 28,75017112 0
31 110 2 N Y 28,61054073 0
56 130 1 N Y 16,07665982 1
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Cizelge 4.4.1.1.2. Follikiiler Hiicre Lenfomas1 Hastalarinin Veri Seti

yas pathl KlinikD blktxcat relsite KT RT survtime stat dftime dfcens resp stnum
34 NHO03 124 10 1 2 D Y 23,5866 1 2,60917 1 CR 9%
27 NH04 129 75 1 0 Y 9,02943 0 9,02943 0 CR 343
69 NHO03 133 90 1 0 D Y 11,5236 0 421629 1 CR 369
60 NHO04 134 96 2 3 Y Y 1,59617 1 0,00274 1 NR 378
56 NHO02 148 107 1 1 D Y 11,2197 0 0,4627 1 CR 345
57 NHO03 138 107 2 3 Y Y 648323 0 6,48323 0 CR 434
54 NHO04 144 109 1 2 Y Y 488159 0 488159 0 CR 536
53 NHO03 135 111 1 0 Y 644764 0 6,44764 0 CR 495
72 NHO04 126 116 1 0 Y Y 724162 0 7,24162 0 CR 485
72 NHO03 152 117 1 1 Y 406845 1 4,06845 1 CR 373
47 NHO02 130 118 1 0 D Y 851745 0 3,00616 1 CR 401
64 NHO04 155 118 1 0 D Y 842437 1 8,26283 1 CR 443
54 NHO03 131 118 1 1 Y 464613 0 4,64613 0 CR 520
66 NHO04 125 118 2 2 Y Y 546475 0 546475 0 CR 502
37 NHO02 152 119 1 0 Y 132457 O 13,24572 0 CR 351
48 NHO02 158 119 2 2 Y Y 670226 0 6,70226 0 CR 478
83 NHO04 161 120 1 0 D Y 478303 1 3,87132 1 CR 437
59 NHO02 137 120 1 1 D Y 561807 O 3,48255 1 CR 529
40 NHO02 144 122 1 0 D Y 6,08624 0 2,48049 1 CR 454
67 NHO03 137 122 2 2 Y 10,0534 0 10,05339 0 CR 377
32 NHO03 130 122 1 0 Y Y 705544 0 7,05544 0 CR 475
64 NHO03 134 123 2 1 Y 269678 1 2,69678 1 CR 389
57 NHO03 151 124 1 0 D Y 793703 0 3,26352 1 CR 449
63 NHO03 139 125 1 0 Y 11,3073 0 11,30732 0 CR 360
71 NHO02 154 125 2 0 Y 460233 0 4,60233 0 CR 537
57 NHO02 125 126 1 0 D Y 387406 O 0,34497 1 CR 533
43 NHO04 120 126 1 2 Y 53963 0 5,3963 0 CR 400
64 NHO04 144 127 1 0 Y 563723 0 5,63723 0 CR 503
55 NHO03 155 128 1 1 D Y 647775 0 3,65777 1 CR 424
47 NHO03 147 128 1 1 Y 7,11841 0 7,11841 0 CR 463
56 NHO04 163 129 1 0 Y 733196 0 7,33196 0 CR 436
34 NHO03 132 129 1 3 Y 699795 0 6,99795 0 CR 470
66 NHO02 139 129 1 0 Y 497467 O 497467 0 CR 530
56 NHO04 126 129 1 0 D Y Y 714853 1 1,69747 1 CR 398
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Cizelge 4.4.1.1.3.Hastaliga Bagl ve Hastalik Dis1 Oliimlerde Kaplan Meier ve Yarisan Risk Sonuglart

Hastaliga Bagh Hastalhk Disi

Sag Kalum Olasiliz Sag Kalim Olasihiz
zaman CR KM CR-KM | zaman CR KM CR-KM
0,5585 0,9057 0,3057 0,0000 0,3585 0,9932 0,9579 0,0003
0,59884 0,8595 0,8593 0,0002 0,5834 0,5508 10,5835 0,0013
1,4182 0,8132 0,8125 0,0007 1,4182 0,9871 10,9850 0,0021
1,9630 0.7669 0,7652 0,0017 1,9630 0,9796 10,9756 0,0040
2,671 0,7132 0,7100 0,0032 2,671 0,9722 0,9654 0,0068
34524 0,6704 0,6654 0,0050 3,4524 0,9667 10,9574 0,0093
4,8569 0,6246 0,6167 0,0079 4,8569 0,9476 0,9279 0,0157
57878 0,6001 0,5902 0,0099 57878 0,9414 10,9175 0,0239
7.0746 0.5654 0,5563 0,0131 7.0746 0,9260 10,8906 0,0354
9,3169 0,5202 0,4997 0,0205 9,3169 0,9054 0,8518 0,0536
11,5044 04861 0,45390 0,0271 11,5044 0,8882 10,8156 0,0726
15,8166 0,4382 0,3935 0,0447 19,8166 0,8114 0,6343 0,1771
31,1020 0,4282 0,3778 0,0504 31,1020 0,6548 10,2197 0,4351

Cizelge 4.4.1.1.3°de Kaplan Meier (KM) ve Yarisan risk (CR) yaklasimlarinin
sag kalim olasiliklarinin farklarinin ortalamalariin hastaliga bagli ve hastalik disi
oliimlerdeki degisimleri verilmistir. ki yonteminde farkli oldugu gézlemlenmektedir.
Hastaliga bagli oliimlerde CR degerlerinin 0.4282 iken KM degerinin 0.37870ldugu
gorilmektedir. CR’ nin KM’ den yliksek oldugu goriilmektedir. Hastalik Dig1 6liimlerde
bu degerin CR’ de 0.6548 oldugu goriiliirken KM ‘nin 0.2197°dir. Hastalik Dis1 6liimde
KM’ nin daha diisiik sonug verirken CR daha yiiksek sonug verdigi gériilmektedir. Iki
degerin farki hastaliga bagli ve hastalik disi durumda farklarinin ortalamasi alinarak
incelendiginde hastaliga bagl 6liimlerde fark 0.0504 iken hastalik dis1 6liimlerde fark
degeri 0.4351 olarak bulunmustur.
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Sekil 4.4.1.1.2.Kiimiilatif Oliim Olasiligi Fonksiyonunun Hastaliga Baglh oliimler ile Hastalik Disi
Durum grafigi

Sekil 4.4.1.1.2°de follikiiler hiicre lenfoma ¢alismasinin kiimiilatif 6liim olasilig1
fonksiyonunun hastalia bagli ve hastalik dist durumlarda nasil bir seyir izledigi
gozlemlenmistir. Gergek veri setinin Hastaliga bagli ve hastalik disi durumlardaki

durumlar farkli oldugu gézlemlenmistir. Artan bir 6liim olasilig1 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.4.1.1.3.Hastaliga Bagli Oliimlerde CR ve KM sag kalim olasiliklart

Sekil 4.4.1.1.3’de Hastaliga bagli oliimler ile hastalik dis1 6liimlerin CR ve KM
degerlerinin sag kalim olasiliklarinin zamana gore (yil) grafiklerle verilmistir.
Grafikteki sonuglara gore iki yontem arasinda farklilik oldugu gozlemlenmektedir. CR
degerlerinin daha yiiksek sag kalim tahminleri yaptig1 goriiliirken KM degerlerinin hem
hastaliga bagli durumlarda hem de hastalik dis1 durumlarda daha diisiik sonuglar verdigi

goriilmektedir. Bu farkin hastalik dig1 6liimlerde daha fazla oldugu goézlemlenmektedir
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Hastalik Disi CR ve KM Sag Kalim Olasiliklar
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Sekil 4.4.1.1.4.Hastalik Dis1 Oliimlerde CR ve KM sag kalim olasiliklar

Sekil 4.4.1.1.4 *de Hastaliga bagli oliimler ile hastalik dig1 6liimlerin CR ve KM
degerlerinin sag kalim olasiliklarinin zamana gore (yil) grafiklerle verilmistir.
Grafikteki sonuglara gore iki yontem arasinda farklilik oldugu gozlemlenmektedir. CR
degerlerinin daha yiiksek sag kalim tahminleri yaptig1 goriiliirken KM degerlerinin hem
hastaliga bagli durumlarda hem de hastalik dis1 durumlarda daha diisiik sonuglar verdigi

goriilmektedir. Bu farkin hastalik dis1 6liimlerde daha fazla oldugu gozlemlenmektedir

4.2. Weibull Dagihmindan Uretilen Simiilasyon Sonuglar
Weibull dagilimindan iiretilerek olusturulan veri seti T{izerinde yapilan
karsilastirilmalarda, veri iiretim kisminda 6rneklem sayilarimi n=100, 150, 250, 500,

1000 oldugunda ki durumlar degerlendirilirken simiilasyonun tekrar sayist 1000
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almmistir.  Calismada Kaplan Meier (KM) ve Yarisan Riskler (CR) yoOntemleri
orneklem sayilarina ve dagilima gére CR-KM degerlerinin sag kalim olasiliklarinin
farklarinin ortalama degerlerinin nasil seyrettigi incelenmis ve grafiklerle sonuglar
verilmistir. Ayrica yorum yapilirken Hastaliga bagli durumlar ve Hastalik dig1 durumlar
gdz Oniine alindiginda bu iki yontemin farklarinin ortalamasi alinarak sonuglar

sunulmustur.

Cizelge 4.4.2.1.Weibull Dagilimindan Uretilen Veri Seti

Hastaliga Bagh(CR-KM) Hastaliga Bagli(CR-KM)

Sag Kalim olasihig Sag kalim olasihig
100 0,1 0,00930 0,08676
100 0,2 0,01580 0,07453
100 0,3 0,01562 0,06792
100 04 0,00686 0,07094
100 0,5 0,00960 0,07172
100 0,6 0,09313 0,06014
100 0,7 0,00497 0,05333
100 0,8 0,00236 0,07393
100 0,9 0,01177 0,07004
150 0,1 0,00803 0,08445
150 0,2 0,00424 0,07266
150 0,3 0,01027 0,07803
150 04 0,00998 0,06901
150 0,5 0,00449 0,04713
150 0,6 0,00375 0,07407
150 0,7 0,00105 0,07366
150 0,8 0,00417 0,08893
150 0,9 0,00425 0,10137
250 0,1 0,02511 0,05155
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Cizelge4.4.2.2.(Devam)

Hastaliga Bagli(CR-KM) Hastaliga Bagli(CR-KM)

Sag Kalim olasilig Sag kalim olasilig
250 0,2 0,00472 0,08488
250 0,3 0,01655 0,07684
250 0,4 0,01135 0,05296
250 0,5 0,00690 0,07578
250 0,6 0,00389 0,06706
250 0,7 0,00733 0,07396
250 0,8 0,00507 0,07245
250 0,9 0,00562 0,07669
500 0,1 0,00270 0,07118
500 0,2 0,00429 0,06418
500 0,3 0,00528 0,05468
500 0,4 0,00336 0,06326
500 0,5 0,00538 0,07014
500 0,6 0,00324 0,06963
500 0,7 0,00432 0,07640
500 0,8 0,00566 0,07221
500 0,9 0,00534 0,08269
1000 0,1 0,00481 0,06363
1000 0,2 0,00573 0,06376
1000 0,3 0,00615 0,07015
1000 0,4 0,00692 0,06781
1000 0,5 0,01041 0,06728
1000 0,6 0,00456 0,07420
1000 0,7 0,00369 0,07284
1000 0,8 0,00598 0,07025
1000 0,9 0,00343 0,08034

Cizelge 4.4.2.1 ve Cizelge 4.4.2.1°de simiilasyonun iiretim sonuglari 6zet olarak
verilmistir. Orneklem sayis1 n=100, 150, 250, 500, 1000 olup p(oran)= 0.1, 0.2, 0.3, 0.4,
0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 alindiginda Hastaliga bagli 6liimlerdeki CR-KM farkinin ortalama
degerleri ile Hastalik dist durumlarda oliimlerin sag kalim olasiliklarinin CR-KM
farklarinin ortalama degerleri verilmistir. Veri setini olustururken 1000 tekrarli toplam

100000 veri tretilerek sonuclar elde edilmistir.
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Cizelge 4.4.2.3.Weibull Dagilimindan Uretilen Veri Sonuglarinin Tanimlayicilary

n Hastahga Bagh Olim CR-KM | Hastaliga Disi Oliim CR-KM
(Ort+SD) Ort+SD
100 0.011+0.012 0.721+0.162
150 0.093+0.085 0.717+0.132
250 0.075+0.053 0.713+0.103
500 0.061+0.029 0.709+0.074
1000 0.052+0.017 0.707+0.052

Cizelge 4.4.2.3’de Hastaliga bagl ve hastalik disi1 durumlarda iiretilen KM ve
CR sonuglarimin farklarinin orneklem sayilarina gore ortalama ve standart sapma
degerleri verilmistir. Hastalifa bagli 6liimlerde CR-KM degerinin n=100 oldugunda
ortalamas1 0.011 iken standart sapma degeri 0.012°dir. Hastalik dis1 durumlarda ise sag
kalim olasiliklarinin farklarin ortalama sonuglari n=100 iken ortalamasi 0.0721iken
standart sapmasi1 0.162°dur. Ayni1 sekilde n=150 iken ortalama 0.093 standart sapma ise
0.085°dir. Hastalik dist durumda ise ortalama 0.712 iken standart sapma
0.132°dir.Orneklem n=250 iken hastaliga bagli durumda ortalama 0.075 iken standart
sapma 0.053’tlir. Hastalik dis1 durumda ise ortalama 0.713iken standart sapma degeri
0.103’dir. Hastaliga bagli durumlarda n=500 iken ortalama 0.061 standart sapma degeri
0.029°dir.Hastalik dist durumda ortalama 0.709 standart sapma degeri 0.074’dir.
Hastaliga bagli durumlarda n=1000 iken ortalama deger 0.052 standart sapma degeri
0.017.Hastalik dis1 durumda ise ortalama 0.707 standart sapma degeri 0.052°dir. Bu

sonuclarin hepsi daha iyi agiklanabilmek i¢in 100 degeri ile ¢arpilarak verilmistir.
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Sekil 4.4.2.1.Hastalik Dis1 Oliimlerde Kiimiilatif Oliim Olasihigi Grafigi

Sekil 4.4.2.1°’de weibull dagilimindan iiretilen simiilasyon sonuglarina gore
hastaliga bagli ve hastalik dis1 durumlarda zamana gore(yil) kiimiilatif 6liim olasilig1
fonksiyonunun artan bir seyir izledigi gdzlemlenmektedir. Hataliga bagli ve hastalik dis1
durumlarda kiimiilatif 6liim olasilig1 fonksiyon sonucglarma gore Hastaliga bagh
Olimlerin 0.2 civarinda seyrederek sabitlendigi gézlemlenirken hastalik disi durumda

kiimiilatif 61tim olasilig1 0.8 civarinda seyretmektedir.
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Sekil 4.4.2.2. Hastalik Dis1 ve Hastaliga Baglh Oliimlerde Orneklem Sayisina Bagli CR-KM Farkinin
Ortalamasinin Box Plot Grafigi

Sekil 4.4.2.2’de hastaliga bagh olimler ile hastalik dist Sliimlerde CR-KM
farkinin ortalamasinin sonuglar1 6rneklem biiytikliigi ile olan iliskisi verilmistir. Kaplan
Meier ve Yarisan risk sag kalim olasiliklarinin weibull dagilimina gore {iiretilen veri
setinde farklarmin ortalamalar1 arasinda hastalia bagli ve hastalik dis1 durumlarda
farklilik oldugu anlasilirken bu farkliligin ¢ok yiiksek olmadigr gézlemlenmektedir.
Hastalik dis1 6liimlerde CR-KM farklarinin ortalama degeri yaklasik 0.075 seyrederken
orneklem sayisina gore bu deger ¢ok az degisirken hastaliga bagli durumda CR-KM
farklarinin ortalama sonuglari hastalik disi durumlara goére daha diisiik bir deger
icermektedir. Hastaliga bagli durumlarda CR-KM farklarin ortalamasi degeri yaklasik
0.010 civarinda seyretmektedir.
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4.3.Ustel Dagihmindan Uretilen Simiilasyon sonuglar

Ustel dagilimidan veri iiretilerek olusturulan veri seti iizerinde yapilan
karsilastirilmalarda, veri liretim kisminda 6rneklem sayilarint n=100, 150, 250, 500,
1000 alindiginda  simiilasyonun tekrar sayist 1000  yapilarak  sonuglar
degerlendirilmistir. ~ Calismada Kaplan Meier (KM) ve Yarisan Riskler (CR)
yontemleri Orneklem sayilarina ve dagilima goére CR-KM degerlerinin sag kalim
olasiliklarinin farklarinin ortalama degerleri nasil bir degisim oldugu incelenmis ve
grafiklerle sonuglar verilmistir. Ayrica yorum yapilirken Hastaliga bagli durumlar ve
Hastalik dist durumlar g6z Oniine alindiginda bu iki yontemin farklarinin ortalamasi
alinarak sonuglar sunulmustur. Ustel dagilima gore iiretilen veri setinde hastaliga baglh
ve hastalik dis1 durumda lamda katsayilarinin degisimi ve sansiir oranlarinin degisimine
gore sonuclar sunulmus ve grafiklerle yorumlama kolayligi saglanmigtir. Sansiir orani
%10, 20, 30, 40, 50 oldugunda iistel dagilim parametresindeki degisim hastaliga bagl
ve hastalik dig1 durumda (| =1,=5,0,=51,=6),0,=51,=7),1,=51,=8)

durumlar incelenmistir.
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Sekil 4.4.3.1.Hastalik Dis1 Oliimlerde A1 =5, A2 =5 Kiimiilatif Oliim Olasilig1 Grafigi

Sekil 4.4.3.1°de tstel dagilimda iistel dagilim parametresi A; =A, =5 sabit
aldigimizda kiimiilatif 6liim olasiligi fonksiyonunun hastaliga bagli ve hastalik dis1

durumda nasil bir durum sergiledigini grafikle gosterilmektedir.
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Sekil 4.4.3.2.Hastalik Dis1 ve Hastaliga Bagl Oliimlerde A1 =5, A2 =5 Ustel Dagilimla Uretilen Veri
setinin Orneklem Sayisina Bagli CR-KM Farkinin Ortalamasinin Box Plot Grafigi

Sekil 4.4.3.2°de iistel dagilimda dagilim parametresi A; =5, A, =5 aldigimizda
CR-KM farklarin ortalama sonuglarinin hastaliga bagli ve hastalik dis1 durumda sansiir
orani ve Orneklem sayist1 degisiminde nasil bir durum gosterdigi grafikle
gosterilmektedir. Sanslir orani1 ile Orneklem sayisinin deg8isimine gore yorum
yapilmaktadir. Hastaliga Bagli sebeplerde lamdalar esit ve sabit alindiginda 6rneklem
sayist azaldik¢a sansiirleme oranindaki artis CR-KM arasindaki farki azaltmaktadir.
%10 ve %20 sansiir oraninda 6rneklem biiyiikliigli arttikca farkin degerinin yiikseldigi
fakat bu sonucun %30, 40, 50 degerlerine gore cok yiiksek olmadigi gbézlemlenmistir.
%40 ve %50 CR-KM degerinin ¢ok daha diistiigii goriilmektedir. Ornekleme biiyiikliigii
kiigiildiik¢e sansiirleme etkisi ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.4.3.3.Hastalik Dis1 Oliimlerde A1 =5, A2 =6 Kiimiilatif Oliim Olasilig1 Grafigi

Sekil 4.4.3.3’de iistel dagilimda iistel dagilim parametresi A; =5, A, =6 sabit
aldigimizda kiimiilatif 6lim olasilig1 fonksiyonunun hastaliga bagli ve hastalik dis1

durumda nasil bir durum gosterdigi grafikle verilmektedir.
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Sekil 4.4.3.4. Hastalik D1s1 ve Hastaliga Bagli Oliimlerde A1 =5, A2 =6 Ustel Dagilimla Uretilen Veri
setinin Orneklem Sayisina Bagli CR-KM Farkinin Ortalamasinin Box Plot Grafigi

Sekil 4.4.3.4°de iistel dagilimda dagilim parametresi A; =5, A, =6 aldigimizda
CR-KM farklarin ortalama sonuglarinin hastaliga bagli ve hastalik dis1 durumda sansiir
orani ve Orneklem sayis1 degisiminde nasil bir durum izledigi grafikte gosterilmistir.
Sansiir orani ile 6rneklem sayisinin degisimine gore yorum yapilmaktadir. Hastaliga
Bagli sebeplerde lamda A; =5, A, =6 alindiginda 6rneklem sayisi azaldikg¢a sansiirleme
oranindaki artis CR-KM arasindaki farki azaltmaktadir. %10 ve %20 sansiir oraninda
orneklem biiytlikligl arttikca farkin degerinin ytikseldigi goriilmektedir. Sansiir orani
%10 oldugunda CR-KM farklarin ortalamasi degeri orneklem sayisi arttik¢a artarken
yaklasik 0.075 ile 0.1 oldugu goriilmektedir. Fakat %30, 40, 50 sansiir oranlarinda
farkin 6rneklem sayist kiiciildiikge cok kiiciik degerler aldig1 goriilmektedir. %40 ve
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%50 sansiirleme oraninda CR-KM degerinin ¢ok daha diistiigii goriilmektedir. Bu grafik

i¢cin ornekleme biiyiikliigi kiiciildiikce sansiirleme etkisi ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.4.3.5.Hastalik Dis1 Oliimlerde A1 =5, A2 =7 Kiimiilatif Oliim Olasilig1 Grafigi

Sekil 4.4.3.5°de tstel dagilimda iistel dagilim parametresi A; =5, A, =7 sabit
aldigimizda kiimiilatif 6liim olasiligi fonksiyonunun hastaliga bagli ve hastalik disi

durumda nasil bir durum sergiledigi grafikle gdsterilmistir.
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Sekil 4.4.3.6.Hastalik Disi ve Hastaliga Bagh Oliimlerde A1 =5, A2 =7 Ustel Dagilimla Uretilen
Veri setinin Orneklem Sayisina Bagh CR-KM Farkinin Ortalamasinin Box Plot Grafigi

Sekil 4.4.3.6°da iistel dagilimda dagilim parametresi A; =5, A, =7 aldigimizda
CR-KM farklarin ortalama sonuglarinin hastaliga bagli ve hastalik dis1 durumda sansiir
orani ve Orneklem sayis1 degisiminde nasil bir durum gosterdigi grafiklerle verilmistir.
Sansiir oraninin degisimi ile 6rneklem sayisinin degisimine gore gerekli yorumlar
yapilmaktadir. Hastalifa Bagli sebeplerde lamdalar A; =5, A, =7 alindiginda 6rneklem
sayis1 azaldikca sansiirleme oranindaki artis CR-KM arasindaki farki azaltmaktadir.
%10 ve %20 sansiir oraninda 6rneklem biiyiikliigli arttikca farkin degerinin yiikseldigi
goriilmektedir. Sansiir orant %10 oldugunda CR-KM farklarin ortalamasi degeri
orneklem sayis1 arttikga artarken sonuglar yaklasitk 0.04 ile 0.08 etrafinda

seyretmektedir. Fakat %30, 40, 50 sansiir oranlarinda farkin 6rneklem sayisi kiigiildiikge
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cok kiiciik degerler aldig1 goriilmektedir. %40 ve %50 sansiirleme oraninda CR-KM
degerinin ¢ok daha fazla diistiigli goriilmektedir bu deger 0 ile 0.04 arasinda seyrettigi

goriilmektedir. Ornekleme biiyiikliigii kiiciildiik¢e sansiirleme etkisi ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.4.3.7.Hastalik Dis1 Oliimlerde A1 =5, A2 =8 Kiimiilatif Oliim Olasilig1 Grafigi

Sekil 4.4.3.7°de tstel dagilimda tstel dagilim parametresi A; =5, A, =8 sabit
aldigimizda kiimiilatif 6liim olasiligi fonksiyonunun hastaliga bagli ve hastalik dis1

durumda nasil bir durum sergilediginin grafikle gdsterilmistir.
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Sekil 4.4.3.8.Hastalik Dis1 ve Hastaliga Baglh Oliimlerde A1 =5, A2 =8 Ustel Dagilimla Uretilen Veri
setinin Orneklem Sayisina Bagli CR-KM Farkinin Ortalamasmnin Box Plot Grafigi

Sekil 4.4.3.8’de iistel dagilimda dagilim parametresi A; =5, A, =7 aldigimizda
CR-KM farklarin ortalama sonuglarinin hastaliga bagli o6liimlerde ve hastalik dis1
Oliimlerde sansiir oran1 ve Orneklem sayisi degisiminde nasil bir durum gosterdigi
grafikle gosterilmektedir. Sansiir orani ile 6rneklem sayisinin degisimine gére yorum
yapilmaktadir. Hastalifa Bagli sebeplerde lamdalar A; =5, A, =8 alindiginda 6rneklem
sayis1 azaldikca sansiirleme oranindaki artis CR-KM arasindaki farki azaltmaktadir.
%10 ve %20 sansiir oraninda 6rneklem biiyiikliigli arttikca farkin degerinin yiikseldigi
goriilmektedir. Sansiir orant %10 oldugunda CR-KM farklarin ortalamasi degeri
orneklem sayisi arttikga artarken yaklasik sonuglar 0.05 ile 0.1 bulunmustur. Fakat %30,
40, 50 sansiir oranlarinda farkin 6rneklem sayisi kiigiildiikce ¢ok kiiclik degerler aldigi
gorilmektedir. %40 ve %50 sansilirleme oraninda CR-KM degerinin ¢ok daha diistiigii
goriilmektedir bu deger 0 ile 0.05 arasinda bulunmustur. Ornekleme biiyiikliigii

kiigiildiik¢e sansiirleme etkisi ortaya ¢ikmaktadir.
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4.4. Gercek Veri Setinde Es degisken Olmasi durumunda Sonuglar ve
Yorumlar

llgilenilen olay hastaliktan dolay1 gergeklesen bir basarisizlik ise bu durumu daha
detayl agiklarsak hastaliktan dolay1 iyilesmeme ya da daha sonra niiks durumlar1 olarak
ele alirsak diger durumlar1 da 6liim olarak ele aliriz. Folliciiler hiicre lenfomas1 gergek
veri seti icin incelendiginde 541 hastanin 272’si ilgilenilen olaydan kayit altindadir.
Bunlardan 24 tanesi hastalik teshisi koyulduktan sonra uygulanan tedaviye cevap
vermeyip iyilesemeyen grup iken 248 tanesi tedaviden sonra tekrar hastaligi niiks etmis
olan hastalarin kayitlaridir. Bu hastalarin 76 tanesi hastalik teshisi koyulduktan sonra
niiks olmadan 6limii gergeklesen hastalardir. Es degisken durumu gz Oniine alinarak
veri seti i¢in ¢aligma incelendiginde yasa gore sag kalim olasilik sonuglarinin degistigi
gozlemlenmektedir. Yas degiskenini iki grup olarak kodladigimizda 1. Grup = 65> ve 2.
Grup=<65’dir. Test sonuglar1 Gray’s test istatistiginin Ki-kare test sonucu ile verilmis
anlamlilik diizeyi p<0.05 olarak alinmistir. Fine ve Gray’s test istatistigi sag kalim
olasiliklar1 dikkate alindiginda Log Rank test istatistigi ile benzer formiiliizasyonlara
sahiptir. Gray’s test istatistiginin sonuglarin1 yorumlarken karsilastirmay1 Log rank test
istatistigi sonuglar1 degerlendirilmistir. Hastaliga bagli oliimlerde ve hastalik dist
Olimlerde sag kalim olasilik degerlerinin nasil bir seyir izledigi asagidaki grafiklerle

verilmistir.
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Hastaliga Bagh Oliimlerde CIF
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Sekil 4.4.4.1.Yagmn Hastaliga Bagh Oliimlerde Kiimiilatif Insidans Fonksiyonuna gore Oliim olasiliklar
Grafikleri

Sekil 4.4.4.1°de yasin iki grupta incelendiginde 65> ve <65 hastaliga bagl
Oliimler kiimiilatif insidans fonksiyonunun zamana gore nasil bir durum izledigi grafikte
verilmistir. Kiimiilatif insidans fonksiyonu (CIF) hastalifa bagli durumda Gray’s test

istatistigi sonucu p =0.105 iken Log Rank test istatistiginin sonucu p =0.008’dir.
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Yarnisan Riskler Igin CIF

=
— Yas<=65
---- Yas=65
=~ Gray's Test p<0.0001
5
®
w
@] 0w
C L]
£
s
Iz
r = |
c o -
Ly ]
-
@
-
o
L]
o |
L]

0 6] 10 15 20 25 30

Hastalk Disi Oliim Zamani (yil)

Sekil 4.4.4.2.Yas Degiskeninin Hastalik Dis1 Oliimlerde Yarisan Risk Durumunda Kiimiilatif Insidans
Fonksiyonuna Gére Oliim olasiliklar1 Grafikleri

Sekil 4.4.4.2°de yasin iki grupta incelendiginde 65> ve <65 hastalik dis1
Olimlerde kiimiilatif insidans fonksiyonunun zamana gore nasil bir durum izledigi
grafikte verilmistir. Kiimiilatif insidans fonksiyonu (CIF) hastalik dis1 durumda Gray’s
test istatistigi sonucu p <0.0001” dir. Gray’s test istatistiginin yarisan risk durumunda es
degisken durumu oldugunda dogru tahminler yaptig1 ve hastalik dis1 6liimde 65 yas {istii
hastalarin olasilik degerlerinin daha yiiksek ¢iktig1 goriilmektedir.
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5.TARTISMA

Son yillarda yapilan arastirmalar, sag kalim verilerinin degerlendirilmesinde
yapilan istatistiksel analiz problemlerini ortaya koymakta ve bu problemleri gidermek
icin gerekli yontemler gelistirmektedir. Koller ve arkadaslar1 2012 yilinda yayinladiklari
caligmalarinda zamana bagli olaylarin analizinde ciddi hatalar yapildigin1 ortaya
koymuslard1r.34Bu hatalar1 agiklarken yasam siiresini géz onilinde bulundurmuslardir.

Yasam siiresi, saglik diizeyini gdsteren en dnemli Slciitlerden biridir. Yasamsal
verilerin Ozelliklerinden dolayr yaygin olarak bilinen istatistiksel yontemlerle
tahminlerin yapilmasi ya da uygulanan tedavilerin etkinliklerinin belirlenmesi miimkiin
olmamaktadir. Bu nedenlerden dolayr 6zgiin istatistiksel yontemler gelistirilmistir.
Saglik verilerinin analizinde yasam siireleri hakkinda bilgi sahibi olabilmek amaciyla
sag kalim analizi uygulanmaktadir.”

Sag kalim analizinde veri yapilarina ve test edilecek hipotezlere bagli olarak
farkli yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerin gelismesi ile birlikte yarigsan riskler
analizi saglik alaninda ki aragtirmalarda sag kalim analizlerinin eksikligini tamamlayan
bir analiz olarak ortaya koyulmustur.

Yarisan riskler analizinin matematiksel bir model olarak tanimlanmasi
Crowder’i kitabinda detayli bir sekilde aciklanmustir.”® Daha sonrasinda sag kalim
analizlerinin daha detayh bir sekilde anlatilmas: Fine ve Gray tarafindan yapilmistir.'!

Izlem galismalarinda hastalarin bir kismi incelenen hastalik tiiriinden bir kismi
da farkli bir nedenden o6lebilirler. Yarisan riskler analizi; 6liim nedeni olarak birden
fazla nedenin bulunmasi durumunda tek bir 6liim sebebi secilip, diger nedenlerin g6z
oniine alinmamasiyla bir nedene &zel 6liim risklerinin tahminini icerir. incelenen
hastalik tipinde prognostik degiskenlerin bulundugu durumlarda parametre tahminleri
ve bu faktorlerin ortadan kaldirilmasi ile yasam stirelerindeki degisimleri bulmak
amaciyla yarisan riskler analizi uygulanmaktadir.”’

Yarigsan risklerin analizde son zamanlarda kiimiilatif insidanslar kullaniimaya
baslanmlstlr.l9’38 Ozellikle kanser vakalarinda kanserin tekrarlanmasindan korunmak
amactyla parametrik yaklasimlarda prognostik faktorlerin roliinii degerlendirmek

amaciyla kiimiilatif insidanslar biiyiik 6nem tasimaktadir.>
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Aciklayict es degiskenlerin de bulundugu yarisan risk verileri daha detayl
aciklayabilmek icin standart analiz, oransal riskler yaklasimi ile nedene ozel risk

122440 B¢ degiskenleri incelemede en detayli

fonksiyonlarmin modellenmesi gerekir.
bilgiyi modelleme olusturarak ortaya koyan Fine ve Gray’sdir.'> Alt dagilm &lim
olasiliklar1 olarak daha detayli agiklamalarla arastirmacilara yol gostermistir.
Calismalarda hesaplanan riskler incelenen 6liim nedenine 6zel riskleri vermemektedir.
Belirli bir nedenden Oliimlerde o6liim verileri kullanilarak bulunan kaba 6lim
olasiliklari, net yasam fonksiyonlarinin agiklanmasi i¢in iyi bir aractir.*! Incelenilen
6lim nedenine 6zel risklerin bulunmasinda kaba 6liim olarak isimlendirilen kiimiilatif
insidans grafiklerinden yararlamlmaktadir.®® Bu grafik degerleri incelenen bir olaym
marjinal olasilik degerleridir. Oliim sayilar1 ve risk altindaki niifus aracilig1 ile bulunan
kiimiilatif insidans degerleri agiklayici bilgiler verse de grafiksel gosterimi daha belirgin
farklar1 ortaya koymaktadir.***

Yapilan literatiir — arastirmas1  sonucunda calismaya uygun bulgu
karsilastirilmalar: bulunamamstir fakat yontemlerdeki eksikligi ortaya koyan bircok
calisma mevcuttur. Gerek gercek veri seti iizerinde ki uygulama 6rnekleri olsun gerekse
yapilan simiilasyon caligmalar1 yarigan risklerin sag kalim analizlerinden farkliligini
gostermek amacglt hem de gelistirilen methodlar1 daha detayli acgiklamak ig¢in
sunulmustur. Nuria Porto 2008 yilinda yaptigi ¢alismada folliciiler hiicre lenfoma
hastas1 541 kisinin verilerinin olusturdugu veri setinde genel sag kalim analizleri ile
hem yarisan riskler yontemini hem de kendi gelistirdigi benzer matematiksel bir modelli
tanitmistir. Porto’nun sonuglari ¢alisma sonuglarini karsilastirma firsatt vermistir. Nuria
Porto caligmasinda sag kalim analizi ile sunulan sag kalim sonuglarinin yarisan risklerle
yapilan sag kalim olasilik sonuglarindan diisiik olugunu gdstermis modelledikleri
nedene Ozel sag kalim olasiliklarina benzer bir fonksiyon olusturup sonuglar
karsilastirmada bulunmustur.*

Pepe ve Mori calismalarinda 1981 ve 1988 yillar1 arasinda Fred Huntchinson
kanser arastirma merkezinde yapilan calismada kemik iligi nakli yapilan akut
GVHD(Graft Versus Host Disease) hastalarinin kronik GVHD hastalarina gore iyilesme
gosterdiklerini belirlemistir. Ayrica yarisan risklerinde Kaplan Meier grafiklerinin bir

sonu¢ vermedigi gozlemlenmistir. Nedene 6zel kiimiilatif insidans grafiginde GVHD

nedeniyle o6len hastalarin akut ve kronik GVHD hastalarinda insidanslarinin benzer
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oldugu, diger nedenlerden 6len akut GVHD hastalarinda kronik GVHD hastalarina gore
insidanslarinin daha yiiksek olarak bulundugu gézlemlenmistir.“’]4

Yarigan risk verilerinin regresyon modellerini agiklarken Bernard Haller‘in
caligmasinda, yarisan risk modellerinde regresyon modelini simiilasyon calismasi ile
aciklamistir. Alt dagilim regresyon modelinin es degisken durumu g6z Oniine
alindiginda daha uygun sonuglar verdigi fakat nedene 6zel 6lim olasilig1 regresyon
modellerinin de veri setine uygun olarak tercih edildigini ¢aligmasinda yer vermistir.
Diger bir¢cok yonteminde Pseudo, vertical, Karma Modelide alt dagilim 6liim olasilig1
modeli ile karsilastirilmalar1 yapilmis es degisken durumda tercih edilmesi daha uygun
bulundugu séylenmistir.

Yarisan risklerin genel sag kalim analizleri ile karsilastirilmasinda Christine
Eulenburg yumurtalik kanserlerinde ilerleme durumu ve 6liim durumunu inceleyerek
yarigan risk analizi ile degerlendirme yapildiginda sonuclarin sag kalim analiz
sonuglarmin eksik bilgi verdigi gozlemlemistir. Calismada genel sag kalim analizi
olarak uygulanan Kaplan Meier yonteminin hastalik disi durumlar: sanstirlii veri olarak
aldigindan sag kalim olasiliklar1 daha disiik sonuglar verdigi ve bu yontemdeki
problemleri gidermek ig¢in yarigsan risk analizini kullanmanin dogru oldugunu One
siirmektedir.*°

Sag kalim analizlerinin yorumlanmasinda Thomas H. Scheike’nin simiilasyon
caligmasi, yarisan risk analizlerinin uygulama alanina katkida bulunacak ag¢ik kodlu R
programi kolayliklarini sunmaktadir. Fine ve Gray modelini kullanarak {iretilen sag
kalim olasilik sonuglarmi kendi yazdiklar1 agik kodlar (timereg) yardimiyla gerekli
karsilagtirmalar1 yapmaktadir. Sag kalim olasiliklarinin eksikliklerini  gelistirmis
olduklar yarisan risk modellerinin R paket programinin kodlar1 yardimiyla kullanicilara
farkli bir a¢1 sunmaktadirlar. Yeni gelistirdikleri paket programlar: ile gliven araliklar
tahmininde daha giivenli bir sonu¢ sunduklarini gt')stermis,lerdir.47

Saglik sistemlerinde gelismelerin daha hizli olabilmesi i¢in birincil kosul iy1 bir
kayit sisteminin bulunmasidir. Dogru, yeterli ve giincel kayitlara ulasilabilirse yapilacak
caligmalarin daha hizli, daha dogru ve daha giivenilir olacag aciktir. Sag kalim
verilerinin tutulmasinda detayli bilgi dogru bir analiz sonucu vermek i¢in sarttir. Aksi
takdirde hastanin sag kalim sonuclar1 dogru yorumlanamayacagindan dogru bir bulgu

sunmak yanlig olacaktir.
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6.SONUCLAR VE ONERILER

Calismada sag kalim analiz sonuclarini yarigsan riskler analiz sonuglari ile
karsilastirirken dagilim ve 6rneklem sayilarindaki degisimleri incelemek amaciyla bir
similasyon ¢aligsmasi sunulmustur. Gergek veri seti 1967 yilinda Toronto’da Princess
Margaret hastanesine yatan follikiiler hiicre lenfomasi tanis1 konmus 541 hastanin
hastane kayitlaridir. Hastaneye gelen 541 hasta tani konulduktan sonra, donem I ve
donem II hastasi olarak smiflandirilmig, bunlara tedavi olarak sadece radyasyon
tedavisi veya radyoterapi+kemoterapi verilmistir.

Calismadaki temel amag¢ calisilan hasta grubunda hastanin uzun vadedeki
sonuglarint incelemek ve gbzlemlemektir. Bu calismadaki hasta bulgularini
degerlendirmede dikkat edilen noktalar sunlardir. Tedaviden sonra ki takipte hastada
metastas m1 gergeklesti yoksa 6liim durumu mu gergeklesti bunu sorgulayarak yarisan
riskleri degerlendirilmektir. Metastas uzak metastas olabilirken diger durumda da hem
uzak hem de yakin metastas durumu gerceklesmis olabilir. Bu veri seti incelenirken
calismanin amacmna uygun olarak paket programlarda uygulama yapilmigtir. R
programinda yazilan kodlar ile sag kalim analizlerinde kullanilan Kaplan Meier
yaklasimi ve yarigan riskler yaklasiminin sag kalim olasiliklarinin farklarinin ortalama
sonuglar1 hastaliga bagli ve hastalik disi durumlara gore ayrilarak gerekli
karsilastirilmalar yapilmistir. Yapilan analiz sonuglari su sekildedir.

Gergek veri setindeki sonuglar degerlendirilirken hastaliga bagli  6lim
gerceklestiginde Kaplan Meier (KM) ve yarisan risklerinin (CR) farklarinin ortalama
sonuclarin hastalik dist 6liim durumundaki KM ve CR farklarinin ortalama
sonuglarindan farkli oldugu tespit edilmistir. Diger taraftan Simiilasyon yardimi ile
uretilen sonuclarda verilmistir. Weibull dagilimi ile iiretilen simiilasyon sonuglari
degerlendirilirken 6rneklem sayisinin degisimine gore analiz sonuglar1 sunulmustur.
Hastaliga bagl 6liimlerde ve hastalik dis1 6liimlerde Kaplan Meier sag kalim olasiliklari
ile yarigan risklerin sag kalim olasiliklar1 sonuglar1 degerlendirildiginde iki yontem
arasinda sag kalim olasiliklarina gore farklilik oldugu anlasilmistir. Bu farklilig: tespit
etmek i¢in iki yontemin sag kalim olasiliklarimin farklarmin ortalamasi alinarak

degerlendirildiginde yarisan risk degerlerinin daha yiiksek sag kalim degerleri verdigi
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gozlemlenmistir. Orneklem sayisinin  degisimine gore de degerlendirildiginde
sonuclarin 6rneklem sayisinin artis ve azalisina gore bir degisim gostermedigi, hastalik
dist durumlarda CR-KM farklarinin ortalama deger sonucu yaklasik 0.075 iken
hastaliga bagli durumlarda bu sonucun 0.010’a yakin bir deger oldugu bulunmustur.
Ustel dagilimdan elde edilen simiilasyon sonuglarinda CR-KM farklarinin
ortalama sonuglar1 hastaliga baglh 6liimlerde ve hastalik dis1 6liimlerde lamdalar sabit
alindiginda( A; =5, A, =5) ornekleme sayisi azaldikca sansiirleme oranindaki artis CR-
KM arasindaki farki azaltmaktadir. Ustel dagilim parametresi olan lamdalarin degismesi
bu sonuclarda farklilifa sebep olmamistir. Sansiirleme oran1 %10 ve %20 alindiginda
orneklem biyiikligii artttkca CR-KM farkinin ortalama degerinin yiikseldigi
goriilmektedir. Sansiirleme oraninin %40 ve %50 oldugu durumda ise drneklem sayisi
azaldik¢a farkin azaldigi gozlemlenmektedir. Bu degerlendirmelere gore orneklem
blytikligl kiigiildikce sansilirleme etkisi ortaya c¢ikmaktadir. Lamdalar farkli
alindiginda da ortaya bu sonug¢ ¢ikmaktadir. Kiiciik 6rneklemde sansiirleme arttikca
biiyiikk Orneklem sayisina gore fark azalmakta degerlendirilmesi yapilmaktadir. Bu
sonuca gore su katkida bulunabiliriz “CR’ nin minimum orneklem biiyiikliigii ne
olmalidir?” sorusu ortaya cikmaktadir. Calismamizin sonuglarina gore Orneklem
biiyiikliigiinii 500’den biiyiik almamiz sonuglar1 dogru degerlendirmemizi saglayacaktir.
Analiz Oncesi caligmadaki oliimler ayrim yapilarak incelenirse CR aslinda
diizeltilmig bir test sonucu oldugundan KM yontemine gore daha dogru bir sonug
verecektir. Yarigan risk durumunda KM yerine CR tercih etmek daha dogru olacaktir.
Tek bir es degisken olmasi durumunda yarisan risklerin varliginda log rank
yontemi ile Gray’s test yonteminin karsilastirilmasi uygun olabilir.
Birden fazla es degisken olmasi durumunda Gray’s model ve klasik Cox
regresyon model karsilastirilmalari uygun olur. Bu konuda c¢aligmalarimiz devam
etmektedir

.Simulasyonlar daha farkli olabilir senaryolar ilave edilerek tekrarlanmalidir..
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EKLER

Ek 1.Gerc¢ek veri setinde Kaplan Meier ve Yarisan risklerin degerlendirilmesi icin
kullanilan R kodu
data(follic)
risk<-function(t=0,vT){
val<-sum((vT>=t),na.rm=T)
return(val)
}
fail<-function(t=0,vT,vC,c=1){
val<-sum((vT==t)*(vC==c),na.rm=T)
return(val)
}
time<-follic[,6]
cens<-follic[,7]
ts<-c(0,unique(sort(time))
ni<-numeric(length(ts))
d1<-numeric(length(ts))
d2<-numeric(length(ts))
for(i in 1:length(ts)){
ni[i]<-risk(ts[1],time)
d1[i]<-fail(ts[i],time,cens,1)
d2[i]<-fail(ts[i],time,cens,2)}
data.frame(ni,d1,d2,ts)
lam1<-d1/ni
lam2<-d2/ni
plot(ts,lam1)
plot(ts,lam2)
delta<-as.integer(cens!=0)
Surv(time,delta)

cuminc(time,cens,cencode=0)
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cif<-cuminc(time,cens,cencode=0)
plot(cuminc(time,cens,cencode=0))
sl.est<-1-cif[[1]][2]$est
s2.est<-1-cif[[2]][2]$est
cif[[1]]$time
deltal<-as.integer(cens==1)
delta2<-as.integer(cens==2)
s1<-survfit(Surv(time,deltal )~1)$surv
s2<-survfit(Surv(time,delta2)~1)$surv
hesaplama<-function(ssurv,cifzaman,ciftahmin)
{
KM<-cbind(as.numeric(names(table(time))),ssurv)
CR<-cbind(cifzaman,ciftahmin)
CR<-rbind(CR[1,],CR)
CR<-rbind(CR,CR[length(CR[,1]),])
len CR<-length(CR[,1])
verisayisi<-len CR/2
aqwe<-matrix(c(0),nrow=verisayisi,ncol=2)
for (1in 1:len_CR)
{
if (1 %% 2 ==0)
aqwe(1/2,]<-CR[1,]

CR<-aqwe
KM<-rbind(c(0,1),KM)
aqw<-cbind(CR,0)
for (i in 1:length(CR[,1]))

aqwl[i,3]<-KM[which(KM][,1]==CR{[i, 1]),2]

aqw<-data.frame(round(aqw,4))
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an<'Cbind(an,an[,2]-an[,3],abS(an[,z]-an[,3]),(an[,z]-an[,3])A2)
colnames(aqw)<-c("time","CR","KM","CR-KM","abs(CR-KM)","(CR-KM)"2")

return(aqw)

}

s1<-survfit(Surv(time,deltal )~1)$surv
s2<-survfit(Surv(time,delta2)~1)$surv
cif<-cuminc(time,cens,cencode=0)

sonuc<-hesaplama(s1,cif[[ 1]]$time,1-cif[[ 1]][2]$est)

mean(sonuc[,4])

mean(sonuc[,5])

mean(sonuc[,6])

sonucl<-hesaplama(s2,cif[[2]]$time, 1-cif[[2]][2]Sest)
mean(sonucl[,4])

mean(sonucl[,5])

mean(sonucl[,6])

r(mfrow=c(1,2))

Ek 2.Kiimiilatif 6liim olasihiklar grafikleri olusturma degerlendirilmesi i¢in

kullanilan R kodu

plot(sonuc[,1],sonuc[,2],ylim=range(c(0,1)),xlim=range(c(0,32)),
type="1",col="black",xlab = "Zaman", ylab = "Sag Kalim Olasilig1")
lines(sonuc[,1],sonuc[,3],1ty=3)

title(main =" Hastaliga Bagli CR ve KM Sag Kalim Olasiliklar1 ")
legend(23, 1, c("KM", "CR"), col =(1,1),lty=c(3,1))
plot(sonucl[,1],sonucl[,2],ylim=range(c(0,1)),xlim=range(c(0,32)),
type="1",col="black",xlab = "Zaman", ylab = "Sag Kalim Olasilig1")
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lines(sonucl[,1],sonucl[,3],lty=3)

title(main =" Hastalik Dis1 CR ve KM Sag Kalim Olasiliklar1 ")
legend(23, 1, c("KM", "CR"), col = c(1, 1),Ity=c(3,1)
plot(sonucl[,1],sonucl[,4],ylim=range(c(0,1)),xlim=range(c(0,32)),
type="1",col="1",xlab = "Zaman", ylab = "CR-KM farki1")
lines(sonuc[,1],sonuc[,4],col="2")

legend(18, 1, c("Hastalik D1s1", "Hastaliga Bagli"), col = ¢(1, 2),lty=1)

Ek 3.Weibull Dagilimdan Veri iiretme ve Karsilastirma Kodlar1 degerlendirilmesi

icin kullanilan R kodu

hesaplama<-function(time,ssurv,cifzaman,ciftahmin)

{
KM-<-cbind(as.numeric(names(table(time))),ssurv)
CR<-cbind(cifzaman,ciftahmin)
CR<-rbind(CR[1,],CR)
CR<-rbind(CR,CR[length(CR[,1]),])
len_ CR<-length(CR[,1])
verisayisi<-len CR/2
aqwe<-matrix(c(0),nrow=verisayisi,ncol=2)

for (iin 1:len_CR)

{
if (1 %% 2 ==0)
aqwe(1/2,]<-CR[1,]
}
CR<-agqwe
if (CR[1,1]==0 && CR[2,1] == 0) CR<-CR[-1,]
if (KM[1,1] !=0) KM<-rbind(c(0,1),KM)
aqw<-cbind(CR,0)
for (i in 1:length(CR[,1]))
{
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aqwl[i,3]<-KM[which(KM[,1]==CR{[i, 1]),2]

}
aqw<-data.frame(round(aqw,4))
aqw<-cbind(aqw,aqw[,2]-aqw[,3],abs(aqw[,2]-aqw][,3]),(aqw[,2]-
aqwl[,3])"2)
colnames(aqw)<-c("time","CR","KM","CR-KM","abs(CR-KM)","(CR-
KM)"2"™)
return(aqw)
b
weibuluret<-function(nn,p1)
{
n<-0
n<-nn
cum.haz.01 <- function(t, y)
{
0.09 *log(t+ 1)+ 0.024 *t*t/2 -y
}

cum.haz.02 <- function(t, y) {

0.825*%0.09 *log(t+1)+0.2*0.024 *t*t/2-y

}

alpha.0.01 <- function(t)
{

0.09/(t+1)
}

alpha.0.02 <- function(t)
{

0.024 * t
}

alpha.1.01 <- function(t)
{

0.825 * alpha.0.01(t)
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alpha.1.02 <- function(t)

{
0.2*alpha.0.02(t)
b
create.times <- function(n, ch, sup.int = 200)
{
times <- numeric(n)
i<-1
while (i <=n)
{
u <- runif(1)
if (ch(0, -log(u)) * ch(sup.int, -log(u)) < 0)
{
times[1] <- uniroot(ch, c(0, sup.int),
tol = 0.0001, y= -log(u))$root
1<-1+1
b
else
{
cat("pos")
b
b
times
}

Ek 4.0laya Karar Vermede Binomial Denemeler i¢in kullanilan R kodu

binom.status <- function(ftime, n, a0l, a02, size = 1)

prob <- a01(ftime) / (a01(ftime) + a02(ftime))

out <- rbinom(n, size, prob)
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out

b
gen.data <- function(n, PROB)
{
nl <-n * PROB
n0 <-n-nl
t0 <- create.times(n0, cum.haz.01)
tl <- create.times(nl, cum.haz.02)
fsO <- binom.status(t0, n0, alpha.0.01, alpha.0.02)
fs1 <- binom.status(tl, nl, alpha.1.01, alpha.1.02)
cov <- ¢(rep(0, n0), rep(1, nl))
ft <- c(t0, t1)
fs <- c(fs0, fs1)
fs<-(-1)*fs+2
matrix(c(ft, fs, cov), ncol=3)
}
y <- gen.data(nn, PROB =p1)
x <- data.frame(id = 1:length(y[, 1]), T=y[, 1], X.T =vy[, 2], Z=y][, 3]
cens <- runif(length(x$T), max = 100)
x$C <- cens
x$time <- pmin(x$T, x$C)
x$status <- as.numeric(x$T <= x$C) * x§X.T
return(x)
}
library(splines)
library(survival)
library(cmprsk)
library(mstate)
nn<-SAYI

sonucMean<-matrix(c(0),nrow=nn,ncol=6)
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sonucMedian<-matrix(c(0),nrow=nn,ncol=6)
sonucMax<-matrix(c(0),nrow=nn,ncol=6)
for(i in 1:nn){

veri<-0

veri<-weibuluret(SAYLSAYI)

cens<-0

time<-0

time<-veri[,6]

time=round(time,4)

cens<-veri[,7]

deltal<-0

delta2<-0

cif<-0

sl.est<-0

s2.est<-0

sonuc<-0

sonuc1<-0

cif<-cuminc(time,cens,cencode=0)
sl.est<-1-cif[[1]][2]$est

s2.est<-1-cif[[2]][2]$est

deltal<-as.integer(cens==1)

delta2<-as.integer(cens==2)

s1<-survfit(Surv(time,deltal )~1)$surv
s2<-survfit(Surv(time,delta2)~1)$surv
sonuc<-hesaplama(time,s1,cif[[ 1]]$time, 1-cif[[1]][2]$est)
sonucl<-hesaplama(time,s2,cif[[2]]$time, 1-cif[[2]][2]Sest)
sonucMean(i,]<-
c(mean(sonuc[,4]),mean(sonucl[,5]),mean(sonuc[,6]),mean(sonucl[,4]),mean(sonucl[,5]

).mean(sonucl[,6]))
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sonucMedian|[i, ]<-
c(median(sonuc[,4]),median(sonuc[,5]),median(sonuc[,6]),median(sonucl[,4]),median(s
onucl[,5]),median(sonucl[,6]))

sonucMax|i,]<-
c(max(sonuc[,4]),max(sonucl[,5]),max(sonuc[,6]),max(sonucl[,4]),max(sonucl[,5]),ma
x(sonucl[,6]))

}

cuminc(time,cens,cencode=0)

Ek 5.Ustel Dagihimdan Veri Uretme ve Karsilastirma degerlendirilmesi icin

kullanilan R kodu

survuretExp<-function(n,ncens,lam1,lam2){
status1<-0

status2<-0

t1<-0

t2<-0

time<-0

censtime<-0

status1<-rep(1,n)

status2<-rep(2,n)

status<-0

t1<- rexp(n, lam1)

t2<- rexp(n, lam2)

for(iin 1:n){

time[i]<-min(t1[1],t2[1])

if(t1[1]<=t2[1i]) status[i]<-1

if(t1[1]>t2[1]) status[i]<-2

b
censtime<-runif(n,min(t1,t2),max(t1,t2))

sec<-0
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sec2<-0

sec<-l:n

for(i in 1:ncens){

sec2[i]<-sample(sec,1)
time[sec2[1]]<-censtime[sec2[i]]
status[sec2[1]]<-0}
veri<-data.frame(tl,status1,t2,status2,censtime,time,status)
return(veri)}

nn<-SAYI
sonucMean<-matrix(c(0),nrow=nn,ncol=6)
sonucMedian<-matrix(c(0),nrow=nn,ncol=6)
sonucMax<-matrix(c(0),nrow=nn,ncol=6)
for(iin l:nn){

veri<-0

veri<-survuretExp(100,10,5,6)

cens<-0

time<-0

time<-veri[,6]

time=round(time,4)

cens<-veri[,7]

deltal<-0

delta2<-0

cif<-0

sl.est<-0

s2.est<-0

sonuc<-0

sonucl<-0
cif<-cuminc(time,cens,cencode=0)
sl.est<-1-cif[[1]][2]$est
s2.est<-1-cif[[2]][2]$est
deltal<-as.integer(cens==1)

delta2<-as.integer(cens==2)
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s1<-survfit(Surv(time,deltal)~1)$surv

s2<-survfit(Surv(time,delta2)~1)$surv

sonuc<-hesaplama(time,s1,cif[[ 1]]$time,1-cif[[1]][2]$est)
sonucl<-hesaplama(time,s2,cif[[2]]$time, 1-cif[[2]][2]Sest)

sonucMean|i,]<-
c(mean(sonuc[,4]),mean(sonucl[,5]),mean(sonuc[,6]),mean(sonucl[,4]),mean(sonucl[,5]
),mean(sonucl[,6]))

sonucMedian[i,]<-
c(median(sonuc[,4]),median(sonuc[,5]),median(sonuc[,6]),median(sonucl[,4]),median(s
onucl[,5]),median(sonucl[,6]))

sonucMax|i,]<-
c(max(sonuc[,4]),max(sonuc[,5]),max(sonuc[,6]),max(sonucl[,4]),max(sonucl[,5]),ma
x(sonucl[,6]))

}

cuminc(time,cens,cencode=0)

plot(cuminc(time,cens,cencode=0))

Ek 6.Gerc¢ek Veri Setinde Es degiskenlerin Degerlendirilmesi icin kullanilan R
kodu

follic<-read.table("d:/rveriler/follicorj.txt" ,header=T)
for (1in 1:541){

if(follicSrelsite[i]=="NA") follic$relsite[i]=="

b

evcens=(follicSresp=="NR" | follic$relsite!="XA")+0
crcens=(follic$resp=="CR" & follic$relsite=="XA" &follic$stat==1)+0
a=(follic$age>65)+0

fit=survdiff(Surv(follic$dftime,evcens)~a)

fit$chisq
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Irpvalue=1-pchisq(fit$chisq,1)

Irpvalue

cens=evcens+2*crcens

fit=cuminc(follic$dftime,cens,a,cencode=0)

forplev=list(list(fit$’0 1’ $time,fit$’0 1’ Sest),list(fit$’1 1’ $time,fit$ 1 1’Sest))
plot.cuminc(forplev,curvlab=c(‘Yas<=65’,"Yas>65"),lty=c(1,2),
xlab="Hastaliga Bagli Oliim Zamam (y1l)’,ylab="Hastaliga Bagl Oliim Olasiliklar1’)
title(main="Hastaliga Bagli Oliimlerde CIF")

text(0,0.75,adj=0,paste(“Log Rank Test p=",round(Irpvalue,3)))
text(0,0.8,adj=0,paste(“Gray’s Test p=", round(fit$Tests[1,2],3)))
forpler=list(list(fit$’0 2’ $time,fit$’0 2°Sest),list(fit$’1 2’ $est))
round(lrpvalue,3)))
plot.cuminc(forplev,curvlab=c(‘Yas<=65’,"Yas>65"),lty=c(1,2),
xlab="Hastaliga Dils1 Oliim Zamani (y1l)’,ylab="Yarisan Risklerin Olasiliklar1’)
title(main="Yarisan Riskler i¢in CIF’)

text(0,0.8,adj=0,paste(“Gray’s Test p=", round(fit$ Tests[1,2],3)))

94



OZGECMIS

1986 yilinda Yozgat-Bogazliyan’da dogdu. Ilkdgretimine Kaymakam Kemal Bey
ilkokulunda bagladi. Ortaokul ve lise egitimini Bogazliyan Anadolu Lisesinde
tamamladi. Ondokuz Mayis Universitesi Fen Edebiyat Fakiiltesi Istatistik Béliimiinden
mezun oldu. Yiiksek lisans egitimini Cukurova Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii
Biyoistatistik Anabilim dalinda “R programi kullanilarak bagimli ve bagimsiz gercek ve
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surdiirmektedir.
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