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Onsdz

Bu tez, “Coklu Boylamsal Olgtimler ile Sagkalim Verilerinin Birlesik Modellemesi ve
Renal Transplantasyon Verilerine Uygulanmasi” baslig1 altinda gergeklestirdigim
arastirma ve calismanin {riiniidiir. Tez ¢alismamin tamamlanmasi siirecinde bir¢ok
kisinin katkis1 ve destekleri oldu. Bu 6nsdzde, bu siirecteki deneyimlerimi ve tez
calismama olan motivasyonumu paylasmak istiyorum.

Tez calismamin basariyla tamamlanmasinda, danismanim Soner DUMAN’in
sagladigi rehberlik ve destek biiylik 6neme sahiptir. Kendisinin bilgeligi, onerileri ve
yonlendirmeleri, bu ¢alismanin kalitesini artirmada kritik bir rol oynamaistir.

Ayrica, Omer Faruk DADAS’a ve Kivang Yiiksel’e calismaya verdigi degerli katkilar
icin tesekkiir ediyorum. Tartigsmalari, elestirileri ve geri bildirimleri, tezin gelisimine
onemli Olgiide katki sagladi.

Son olarak, aileme, arkadaglarima ve sevdiklerime bu siiregteki sabir, anlayis ve
destekleri i¢in minnettarim. Bu tez, onlarin sevgisi ve motivasyonu olmadan
gergeklestirilemezdi.

Umarim bu ¢alisma, biyoistatistik alanindaki arastirmalara katki saglar ve ilerleyen

calismalara ilham verir.

[zmir, 23.02.2024 Semiha OZGUL



Ozet
Coklu Boylamsal Olgiimler ile Sagkalim Verilerinin Birlesik Modellemesi ve Renal

Transplantasyon Verilerine Uygulanmasi

Klinik ¢aligmalarin bircogunda hasta takibinde belirli periyotlarla g¢esitli klinik ve
laboratuvar verileri toplanirken ayni1 zamanda belirli olaylarin (6liim, organ yetmezligi
ve iyilesme gibi) gerceklesene kadar gegen stiresiyle de ilgilenilir. Bu tip ¢calismalarda
arastirma sorulari zamana bagl toplanan veriler (boylamsal veriler) i¢in ve olaylarin
gerceklesme zamani verileri (sagkalim verileri) igin farkli olabilir. Ancak bazen de
boylamsal siire¢ ve sagkalim siirecinin arasindaki iligki ile ilgili de arastirma sorulari
olabilmektedir. Ornegin, kan basincinin zamana bagl degisimi 6liim riskini etkiliyor
mu veya eger yiiksek kan basincina sahip hastalarin 6liim riski daha fazlaysa, bu kan
basinct egrisi risk tahminini etkiler mi gibi sorularla ilgilenilebilir. Bu tip sorulara
cevap verebilmek icin iki siirecinde birlesik olarak modellenmesi (es zamanli
modelleme) gerekmektedir. Literatlirde bu tip sorulara cevap bulabilmek icin
kullanilan ilk istatistiksel yaklasimlar daha ¢ok sagkalim siirecinin odak noktasi
oldugu, zamana bagli Cox regresyon modeli ve iki-asamali modeller olmustur.
Ardindan bugiin birlesik model olarak bilinen yaklagimlar gelistirilmistir. Bu
calismay1 motive eden arastirma sorulari, Bursa Acibadem Hastanesi’nde bobrek nakli
yapilan ve maksimum 10 yila kadar takip edilen 1002 hastaya ait yaklasik 80 tane
boylamsal degiskeni barindiran klinik ¢alismadan dogmustur. Bu kapsamda, bobrek
sagkalimi ile bobrek fonksiyon biyobelirteclerinden kreatinin ve hematokritin
zamansal degisimi arasindaki iligkiyi cok degiskenli birlesik modellerle incelenmistir.
Sonug olarak belirlenen ¢ok degiskenli birlesik modelde bobrek kaybi riskini nakil
yasinin yiiksek olmasi (risk orani 1,02) ve donOr tipinin kadavra olmasi artirmakta
(risk orani1 1,08) ancak bunlardan sadece nakil yasi istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur (p<0,001). Cinsiyet ve toplam uyusmazlik sayisinin etkisi
gbézlenmemistir (p>0,05). Boylamsal degiskenlerin sagkalim {izerine etkisi
incelendiginde ise logaritmik skaladaki kreatinin artig1 riski artirirken, hematokrit

artist riski azaltmaktadir (sirasiyla risk oranlar1 4,52 ve 0,84; p<0,001).

Anahtar Kelimeler; Birlesik Modelleme, Boylamsal Veri Analizi, Sagkalim Analizi,

Coklu Boylamsal Veri, Bobrek Transplantasyon



Abstract
Joint Modelling of Multiple Longitudinal Measurements and Survival Data: an

Application to Renal Transplantation Data

In many clinical studies, while various clinical and laboratory data are collected at
certain periods during patient follow-up, the time until certain events (such as death,
organ failure and recovery) occur is also examined. In such studies, research questions
may be different for data collected over time (longitudinal data) and for time-of-event
data (survival data). However, sometimes there may be research questions regarding
the relationship between the longitudinal process and the survival process. For
example, questions such as does the change in blood pressure over time affect the risk
of death or if patients with high blood pressure have a higher risk of death, does this
blood pressure curve affect the risk estimate? In order to answer such questions, the
two processes must be modeled jointly (simultaneous modelling). The first statistical
approaches used in the literature to answer such questions were the time-dependent
Cox regression model and two-stage models, in which the survival process was the
focus. Subsequently, approaches known today as combined models were developed.
The research questions that motivated this study arose from a clinical study that
included approximately 80 longitudinal variables on 1002 patients who underwent
Kidney transplantation at Bursa Acibadem Hospital and were followed up for a
maximum of 10 years. In this context, the relationship between kidney survival and
temporal changes in creatinine and hematocrit, which are kidney function biomarkers,
was examined with multivariate joint models. As a result, in the multivariate joint
model determined, the risk of kidney loss increased as the age at transplantation was
high (hazard ratio 1.02) and the donor type was cadaver (hazard ratio 1.08), but only
the age at transplantation was found to be statistically significant (p<0.001). No effect
of gender and total number of missmatches was observed (p>0.05). When the effect
of longitudinal variables on survival was examined, an increase in creatinine on the
logarithmic scale increased the risk, while an increase in hematocrit reduced the risk
(hazard ratios 4.52 and 0.84, respectively; p<0.001).

Keywords; Joint Modelling, Longitudinal Data Analysis, Survival Analysis,

Multivariate Longitudinal Data, Renal Transplantation
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Giris

1.1. Arastirmanin Problemi

Kronik bobrek hastaligit (KBH), bobreklerin hasar gordiigii ve fonksiyonlarin
gerektigi gibi yerine getiremedigi bir hastaliktir. Hastaliga "kronik" denmesinin sebebi
bobreklerde olusan hasarin aylar veya yillar boyunca (bes asamada) yavas yavas
gerceklesmesinden dolayidir. Yine de erken saptandiginda siklikla onlenebilir veya
ilerlemesi geciktirilebilir. Bobreklerin ana gorevi, idrar olusturmak icin kandaki fazla
suyu ve atiklar1 stizmektir. Viicudun diizgiin caligmasini saglamak i¢in bobrekler,
kanda dolasan kalsiyum, fosfor, sodyum ve potasyum gibi tuzlar1 ve mineralleri
dengeler. Bobrekler ayrica kan basincinit kontrol etmeye, kirmizi kan hiicreleri
olusturmaya ve kemikleri gii¢lii tutmaya yardimei olan hormonlar tiretir. Yillar i¢inde
bu fonksiyonlarin yitirilmesi sonucunda diyalize veya boébrek nakline ihtiya¢ duyulur.
Bobrek nakli bir tedavidir, bir iyilestirme degildir. Bobrek naklinden belirli bir siire
sonra hasta tekrar diyaliz ve yeni nakil stirecine girer.

Kiiresel olarak KBH prevalanst %9,1 olarak tahminlenmistir (Cockwell & Fisher,
2020). Ulkemizde ise prevalans1 %15,7 dir. Diinyada 6liim sebepleri arasinda on ikinci
sirada gelmektedir (Cockwell & Fisher, 2020). Hastalik baslica risk faktorleri;
hipertansiyon, diyabet, kalp hastaliklar1 ve ailede bobrek yetmezligi Oykiisiidiir.
Sonuglarina gelince, KBH kalp hastaliklari, hipertansiyon, diyabet veya kanser gibi
saglik sorunlarina neden olabilmektedir.

KBH’1n son evresi olan ve “Son Asama Bobrek Hastaligi” adi verilen tam bobrek
yetmezliginde diyaliz veya transplantasyon gerekmektedir. Nakil canli veya kadavra
vericiden olabilmektedir. Nakil hasta hi¢ diyalize girmeden yapilabildigi gibi
(preemtif) wverici bulunana kadar belirli bir stre diyalize girdikten sonra da
yapilabilmektedir. Hasar almis bdobrekler genellikle ¢ikarilmadan yeni bdbrek
mesaneye baglanarak islevi yerine getirmesi beklenir. Yagh (65 yas {istli) kadavra
vericilerden bazen tek bobrek yerine iki bobrek birden ayni veya viicudun farkli
taraflarina nakledilmektedir (dual bobrek nakli) boylelikle bagislanmig organlar israf
edilmeden bekleyen hastalara tedavi sunulmaktadir. Dual bobrek naklinde saglikli
vericiden alinan tek bobrek islevini iki bobrekle birden saglamak hedeflenmektedir.

Kadavradan yapilan nakillerde kisa bir siire i¢in gecikmis bobrek fonksiyonu olabilir



(bir hafta, cok nadiren 2-3 hafta) o nedenle diyalize ihtiya¢ duyulabilmektedir. Ancak
yine de nakil siras1 veya sonrasi siiregte ret ataklari olabilmektedir. Nadir goriilmesine
ragmen, nakil sirasinda veya takip eden birkag saat iginde hiper akut ret ataklari
yasanabilmektedir. En sik goriilen akut ret genellikle birkag giin veya ilk hafta iginde
gelisir. Ancak, ilk 2 -3 ay arasinda en yiiksek olmasina ragmen nakilden bir y1l veya
daha uzun sire sonra da olabilir. Kronik reddetme-yavas ve uzun bir siire boyunca
meydana gelen bir siiregtir. Son olarak, kronik ret nakilden hemen sonra baslayabilir,
ancak goriintir belirtileri ilk y1l i¢inde nadiren goriiliir. Bu ret ataklarini 6nlemek icin
hasta, bobrek omriinii tamamlayana kadar bagisiklik baskilayici ilaglar kullanmak
zorundadir. Bu ilaglar da hastada enfeksiyon, kanser veya diyabet gibi hastaliklarin
gelismesi riskine neden olabilmektedir.

Tiim bu nakil sonrasi siirecte temel hedef nakledilen greftin dmriiniin olabildigince
uzun olmasidir. Bu nedenle hasta nakil sonrasinda belirli periyotlarla vizite ¢agrilir.
Bu vizitelerde bobrek fonksiyonu belirli laboratuvar testleriyle kontrol edilir.
Transplantasyon sonrasi greft kaybmnin meydana gelmesi ve buna sebep olan risk
faktorlerinin degerlendirilmesi, doktorlara hastalar i¢in en faydali bakimi uygulama
konusunda rehberlik eder (Fournier et al., 2016). Renal transplantasyonda Greft
kaybina gotiren mekanizmanin tamami net olarak bilinmese de bobrek fonksiyonunu
gosteren biyobelirteclerin izlem siiresince izledigi yoriingedeki degisim (6zellikle
bozulmayi gosteren bir isaret) Greft kaybini ongordiigii diistiniilmektedir (Fournier et
al., 2016). Serum kreatinin (SCr), ozellikle transplantasyondan sonraki ilk yildan
sonra, yani hastaligin gelisiminin kronik fazinda degerlendirmek i¢in kullanilan iyi
bilinen bir boylamsal belirtectir. Bununla birlikte, bobreklerin filtrasyon hizini 6lgen
GFR, bobreklerin proteinleri kanda tutmay1 basardigini ve idrarla atmadigini 6lgen
proteiniiri ve bobreklerin yeterli miktarda kirmizi kan hiicresi iiretimini diizenleyen
hormon eritropoietin iiretip tiretmedigini 6l¢cen kan hematokrit diizeyidir (Rizopoulos,
2012). Greft kaybina sebep olan risk faktorii biyobelirteglerdeki degisime sebep olan
risk faktdrlerinden bagimsiz da olabilir aym da olabilir. Ozetle, greft basarisizligmin
nedenleri heterojen, cok faktorlii ve zamana bagimhidir (Van Loon, Bernards, Van
Craenenbroeck, & Naesens, 2020). Bu iki siire¢ karsilikli olarak bagimli siireglerdir
(Fournier et al., 2016). Bu ¢ok degiskenli (birden fazla boylamsal veri) birlesik

modellemenin ve temel motivasyonudur.



Bobrek nakli sonrasi bir yil iginde (erken donem) greft sagkalimin immunsupresif
ilaglar sayesinde yillar i¢inde iyilestirildigini ancak bu gelismelerin uzun donem (1 yil
sonrasi) greft sagkalimma yansimadigi gerekgesi ile (Van Loon et al., 2020) gec
donem greft kaybin1i erken donemde tahmin edebilen wvekil biyobelirtecler
aragtirnlmistir. Bu caba sonucunda bdbrek transplantasyon literatiirinde bobrek
fonksiyonunu gosteren biyobelirteclerin nakil sonrasi izlem doéneminde hasta
takibinde elde edilen Olglimlerine ait degisimin greft sagkalimmi etkileyip
etkilemedigi yillardir arastirma konusu olmustur (Boucquemont et al., 2016; Gémez
Marqués et al., 2005; B. Kaplan, Schold and, & Meier-Kriesche, 2003). Ancak
aragtirma sorulari ve istatistik analiz yontemleri arasinda tutarsizliklar bulunmaktadir
(B. Kaplan et al., 2003). Bu nedenle de baz1 biyobelirteglerin greft kaybini prediktif
degeri iyi oldugu belirtilirken baz1 calismalarda ise tam aksi beyan edilmistir. Son
yillarda yapilan ¢aligmalarda klinik olarak erken donemde geg¢ greft kaybinin sub
klinik olarak seyrettigi ve bobrek fonksiyonunu gosteren biyobelirteclerin ancak en
son donemde biyolojik olarak yanit verebildigi belirtilmistir (Naesens, Budde, et al.,
2022; Naesens, Loupy, et al., 2022). Bobrek fonksiyon biyobelirteclerinin zamana
bagli degisimlerinin de yer aldigi prediktif modellerin sadece kesitsel bilginin
kullanildig1 prediktif modellere gore daha greft kaybi riskini daha iyi tahminleyecegi
fikri ile hareket etmek gerekmektedir (Fournier et al., 2016; Van Loon et al., 2020).
Biyobelirteglerin zamansal degisimini greft kaybi riski ile iliskilendirmek ig¢in
hesaplama zorluguna ragmen kullanilan en iyi yaklagimlardan biri birlesik
modellerdir. Literatirde greft sagkalimi i¢in birlesik model kullanan sadece dort
calisma bulunmaktadir (birlesik model disinda ii¢ ¢alisma vardir), bunlar asagidaki
tabloda listelenmistir. Bunlardan 2011 ve 2021 yilinda yapilan g¢alismalar ¢ok
degiskenli birlesik modeller iken (Alimi et al., 2021a; Rizopoulos & Ghosh, 2011),
digerleri serum kreatinini kullanan tek degiskenli birlesik modellerdir (Fournier et al.,
2016; Sayyadi et al., 2017). Bu ¢alismalarin sonlanim noktalari, baslangi¢c zamanlari,
boylamsal verileri toplanma sikliklari, risk faktorleri, risk faktorlerinin secimi ve
model yapilar1 birbirinden farklidir bu nedenle sonuglarin karsilagtirilmasi giictiir.

Ancak hepsi de boylamsal siireci sagkalim siireci ile iligkili bulmustur.



Tablo 1: Nakil sonrasi greft kaybi riskini birlesik modelleme ile ele alan ¢alismalar

icinde akut

varligi, Anti-

Makale Yil Yazarlar Hasta sayis1 Olay Olay ve Baslangic Alci ve Birlesik | Boylamsal Sagkalim Bagimh ve Bagimsiz Sonug
ve takip Tanmimi ve | Olay Sayisi zZamani verici Model degisken (ler ) ve modeli degiskelerin secimi
siiresi Kkriter n (%) karakterist | tipi karma modeli
ikleri

A Bayesian 2011 | Rizopoulos, | 407 Yok Greft kayb1 Nakil tarihi | Verilmemis | Cok GFR Bagimsiz Boylamsal model: GFR,
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Tablodakilerin hepsi bilgilendirici olmayan sagdan sansiirlii sagkalim siirecine sahiptir. BUN: Blood Urea Nitrogen (kan iire azotu)

*Makalede sonlanim noktasi net olarak belirtilmemistir, sagkalim egrisi greft reddi i¢in verilirken, greft kayb1 tanimi uluslararasi rehbere uygun

yapilmamustir.




Bobrek fonksiyonlarinin nakil sonrasi siirecte zamansal degisiminin dogrusal olmadigi
gosterilmistir (Boucquemont et al., 2016; Rizopoulos & Ghosh, 2011). Bu nedenle
kreatinin, glomerular filtrasyon hizi, kan tire azotu ve hematokrit gibi niimerik
boylamsal degiskenler dogrusal olmayan egrilerle modellenmelidir, listelelenen ¢ok
degiskenli modellerden sadece Rizopoulos ve Ghosh’un ¢alismasi B-spline kullanarak
bunu yapmistir (Rizopoulos & Ghosh, 2011). Ancak bu ¢alisma teorik biyoistatistik
amagcli bir caligma oldugundan klinik tarafi detaylandirilmamistir. Bu nedenle klinik
ve detayli uygun model secimlerinin yapildigt bir c¢alisma literatiirde
bulunmamaktadir, bu c¢alisma ile literatiirdeki bu boslugun doldurulmasi

hedeflenmektedir.
1.2. Arastirmanin Sorusu

Bobrek nakli yapilan hastalar genellikle 10 yi1l veya daha uzun siire diizensiz zaman
araliklarinda prospektif olarak izlenir. Bu, greftin basarisizligini tahmin etmek icin
degerli bilgiler iceren bir dizi biyokimyasal ve fizyolojik belirte¢ saglar. Bu ¢alismay1
motive eden arastirma sorulari, Bursa Acibadem Hastanesi’nde bobrek nakli yapilan
ve maksimum 10 yila kadar takip edilen 1002 hastaya ait yaklasik 80 tane boylamsal
degiskeni barindiran klinik ¢aligmadan dogmustur. Bu kapsamda, bobrek sagkalimi ile
bobrek fonksiyonlarinin zamansal degisimi arasinda iliski var midir? Calismanin

arastirma sorusudur.
1.3. Arastirmanin Hipotezleri

Bobrek fonksiyonu, bobrek nakli hastalarinda uzun siireli greft sagkaliminin bir

goOstergesidir.
1.4. Arastirmanin Varsayimlari

Arastirmanin analizinde iki temel varsayim yapilmistir:
i. BoObrek nakli sonrasi hastalarin vizit sikligi bdbrek fonksiyonunun
kotiilesmesinden bagimsizdir,
it.  Nakil sonrasi izlem siiresi icerisinde greft kaybi gozlenmeyen hastalarin
sagkalim siiresi bu gozlenmeme sebebinden bagimsizdir,

iii.  Sagkalim siiresi sagdan sansurlGddr.



1.5. Arastirmanin Simirhliklar

Calisma verileri retrospektif olarak elde edildiginden alic1 ve verici hasta verilerinde
kayip veriler mevcuttur. Doku eslesme sayilari i¢in hastane 2018 yilindan itibaren yeni
cihazlara gegtiginden doku tiplemede daha ayrintili ve otomatize hastane sisteminden
elde edilen veriler mevcut oldugundan tlim yillarda ortak olabilmesi i¢in sadece yanlis
eslesme sayilari kullanilabilmistir. Baz1 nakil hastalarinda g0¢ gibi sebeplerden 6tlr(

izlem takipsizligi s6z konusudur.

1.6. Arastirmanin Amaci

Bobrek nakli yapilan hastalar genellikle 10 y1l veya daha uzun siire diizensiz zaman
araliklarinda prospektif olarak izlenir. Bu, greftin basarisizligini tahmin etmek i¢in
degerli bilgiler igeren bir dizi biyokimyasal ve fizyolojik belirte¢ saglar. Bu calismay1
motive eden arastirma sorulari, Bursa Acibadem Hastanesi’nde bobrek nakli yapilan
ve maksimum 10 yila kadar takip edilen 1002 hastaya ait yaklasik 80 tane boylamsal
degiskeni barindiran klinik ¢calismadan dogmustur. Bu kapsamda, bobrek sagkalimi ile
boylamsal siire¢ arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikaran ¢ok degiskenli birlesik modellerin

arastirilmasi ve alandaki istatistiksel problemlere yanit aranmasi hedeflenmistir.



Genel Bilgiler

2.1. Sagkalim Veri Analizi

Sagkalim analizinde, genellikle sagkalim siiresi (basarisizlik siiresi veya olay siiresi)
olarak adlandirilan; belirli bir olayin gerceklesmesine kadar gecen siire analiz edilir
(Harrell, 2001). Sagkalim analizinde temel yanit degiskeni ‘olay siiresi’ olmasina
ragmen olayin (zamanin dinamik siirecine bagli olarak) gerceklesme olasiliklar1 ve
hiz1 ile de ilgilenilir (Crowther, 2014). Onkolojide ila¢ klinik denemelerinde tedavi
sonrasi 6liime kadar gegen siire, hastaligin niiksiine veya kotli prognoza kadar gecen
stire; nefrolojide bobrek nakli sonrasi ret ataklarina kadar gegen siire veya Greft
kaybina kadar gecen siire ve ortopedide kemik kaynayana kadar gegen siire ile
sagkalim siirelerini tibbin birgok farkli alanindan kolayca Orneklendirmek
miimkiindiir. Bu 6rneklerden herhangi birinde birgok sebepten dolay1 bazi hastalarda
ilgilenilen olay gozlemlenemeyebilir, dolayisiyla sagkalim siiresi bu hastalarda tam
olarak belirlenemez. Ornegin, kronik bdbrek hastaliginda son dénem bdbrek
yetmezligine ulasma zamani hastanin son klinik vizitinden Once bir tarihte
gergeklesmis olabilir, bu hastanin kronik bobrek yetmezligi tanisindan son dénem
bobrek yetmezligi tanisinda kadar olan siiresi gozlenen siireden daha az olacaktir. Son
dénem bobrek yetmezligi siirecinde bobrek nakli olan bir hastanin nakil sonrasi akut
ret atagi kesin olarak biyopsi ile belirlenir, bu durumda da kesin ret zamani son vizit
ile biyopsi zamani arasinda bir noktada gergeklestigi sdylenebilir. Nakil siirecinin
devaminda hastalar bobrek kaybi veya 6liim gozlenene kadar izleme alinir, ancak
belirli siirede izlemde (10 y1llik) hastalarin bazilarinda bu iki olay da gézlenmeyebilir.
Bu durumda icin de sagkalim siiresinin gozlenen siireden daha fazla oldugu
sOylenebilir. Bu {i¢ 6rnekte de o6rneklendirilen hastalarin sagkalim siiresi tam olarak
belirlenemez. Sagkalim analizinde bu tiir goézlemleri olusturan mekanizmaya
sansurleme ve bu gozleme de sanstrlenmis veri denilmektedir (hosmer lemoshow
book). 11k 6rnek soldan sanstrleme, ikinci 6rnek aralik sansiirleme ve Uglincli 6rnek
ise sagdan sansiirleme olarak adlandirilmaktadir. Bu ii¢ ornekte de sansiirleme
mekanizmasi hastanin sagkalim stiresi ile iligkilendirilen herhangi bir faktorle iliskili
degildir (bilgilendirici olmayan sansiirleme). Baska bir deyisle, sagkalim siiresinin
gozlemlenememe sebebi sagkalimi kotiilestiren/iyilestiren herhangi bir sebepten

dolay1 degildir. Hasta prognozu kétiilestigi i¢in klinik bir calismadan ayrildiginda bu
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durumun tam aksi gergeklesmis olur; sansiirleme sagkalim siireci ile iliskilidir
(bilgilendirici sansirleme). Bu sansiir tipleri daha detayli smiflandirilmaktadir
(Harrell, 2001; Hosmer, Lemeshow, & May, 2008), ancak konunun kisaca anlatimini
bozmamak i¢in verilmemistir. Sansilirlenmis veriler, sagkalim analizini diger
istatistiksel analiz yontemlerinden ayiran en 6nemli 6zelligi olmakla birlikte analizi
daha kompleks hale getirmektedir (Crowther, 2014; Rizopoulos, 2012). Sagkalim
analizinde sagkalim siiresi sansiirlenmis ve sansiirlenmemis gozlemler i¢in tahmin
edilmesi gerekmektedir (Hosmer et al., 2008). Sansiirlenmis verinin analizi bu sansiir
mekanizmalarina gore degismektedir (Rizopoulos, 2012). Sansiirleme mekanizmalari
gercek olayin zaman eksenindeki konumuna ve bilgilendirici olup olmamasina gore
iki sekilde smiflandirilir; sagdan-bilgilendirici olmayan sansiirleme sagkalim
analizinde en ¢ok ¢alisilan sansiirleme tipidir (Rizopoulos, 2012).

Klasik tek degiskenli istatistik analizlerinde bir rasgele degiskenin (olasilik)
dagilimina ait ortalama, medyan veya standart sapma (yer veya yayilim gdsteren
parametreleri) kiimiilatif dagilim fonksiyonu yardimiyla tahminlemeye ve bunlari
farkli gruplar arasinda karsilastirmaya calisthir (Hosmer et al., 2008). Sagkalim
analizinde ise yine tahmin edilmeye c¢aligilan ortalama/ortanca sagkalim siiresidir
ancak bu biraz daha farkli bir yaklagimla tahmin edilir. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu
(F(x), X rasgele degisken olmak tizere) yerine bunun timleyeni (1 — F(x))
kullanilir. T gercek sagkalim siiresini gosteren rasgele degisken olsun, T = 0 ve
(genellikle) siirekli bir rasgele degiskendir. F(t) = P(T < t), rasgele secilen bir
kisinin sagkalim siiresinin t siiresinden daha az olma olasiligini ifade ederken, S(t) =
1 —F(t) = P(T > t) rasgele segilen bir kisinin sagkalim siiresinin ¢ suresinden daha
uzun olma olasihgini ifade etmektedir. S(t)’ye sagkalim fonksiyonu denilmektedir.
llgilenilen olayin o6liim oldugunu varsayalim, S(t) hastanmin ne kadar uzun
yasayacagini gosterirken, F(t) ne kadar ¢abuk dlecegini gostermektedir. Bu nedenle
sagkalim analizinde S(t) tahmin edilmeye calisthr (Hosmer et al., 2008). S(t)
tahminlendikten sonra da bu fonksiyonun beklenen degeri ve kantilleri yardimiyla da
ortalama veya ortanca sagkalim siireleri tahminlenebilmektedir. Sagkalim analizinde
tahmin edilmek istenen bir diger bir fonksiyon da ilgilenilen olayin anlik hizin1 veren
risk (hazard) h(t) fonksiyonudur. Ilgilenilen olayin &liim oldugunu diisiindiigiimiizde

bu fonksiyon, bir kisinin ¢ zamanina kadar hayatta kalmasi kosuluyla t zamani
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civarinda kii¢iik bir zaman araliginda 6lme olasiligin1 ifade eder (Collett, 1993;

Harrell, 2001). Bu fonksiyonlar1 formal olarak tanimlamak gerekirse:
F(t) = P(T <) = [} f(w)du (1)
SO =P(T>0t) = [ fwdu )

P(t<Tst+8t|T>t)

- >0 3)

MO =Gy
(1)-(3)’teki denklemlerde f(t), T rasgele degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonudur.

Bu tanimlara gore h(t) ile S(t) fonksiyonlar1 arasinda asagidaki gibi bir iligki vardir:

P(t<T<t+6t) F(t+ 6t) — F(t)
ho) = i, T = im0
1 - Ft+dt)—F(@t) F'(@®) f@®© f50
— S(t) 6t-0 5t OGN
(4)
Buradan,
h(o) = 5o = S = () )
J; hwdu = —In(S(6)) = H(t) (6)

esitligi elde edilir ve H(t) kiimiilatif risk fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir.
Boylelikle, sagkalim fonksiyonu ile kiimiilatif risk fonksiyonu arasindaki iligki

S(t) = e H® (7)
olarak elde edilir. Aslinda, S(t), h(t) ve H(t) fonksiyonlar1 ayn1 dagilim ii¢ farkl
yoldan karakterize eder (Harrell, 2001). Ozellikle (7)’deki iliski sagkalim fonksiyonu
icin tahmincilerin H(t)’nin tahmincisi kullanilarak elde edilebilecegini gosterir
(Hosmer et al., 2008). Karakterize edilen bu fonksiyonlar gergek sagkalim siiresi igin
tanimlanmistir; uygulamada ise gercek sagkalim siiresi sadece olay gozlemlenen
bireyler icin kaydedilebilirken, olay gozlenmeyen bireyler icin ise bireyin ne kadar
stire takip edildigini gosteren siire kaydedilmektedir (sansiir siiresi). Dolayisiyla T
gercek sagkalim stiresi, gozlenen sagkalim siiresi (sansiir yok) ve sansiir siiresi (sansiir
var) kullanilarak tahmin edilmeye c¢aligilir. Sagkalim verilerinde sagdan sanstirleme
durumunda sagkalim siireleri Tgszenen = Min (T, Tsgnsir) Ve olaym gergeklesip
gergeklesmedigini gosteren d = {1,0} degiskeni birlikte kaydedilir: (Tgsz1enen, d)-
Sagkalim analizinde S(t), h(t) ve H(t) fonksiyonlarindan birini tahminleyebilmek

icin T rasgele degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu bilinen dagilimlarla (Ustel,

11



Weibull, Gompertz veya Gama vb.) parametrik olarak belirlenip bu dagilimlarin
parametreleri en ¢ok olabilirlik tahnminleme yontemi ile tahminlenebilir (Harrell,
2001). Eger T sagkalim siiresinin dagilimi bu sekilde bilinmesine imkan yoksa
parametrik olmayan bir yontemle bu fonksiyonlardan birinin tahmin edilmesi
gerekmektedir. Bu konuda sagkalim analizinde ilk yaklasim Kaplan ve Meier
tarafindan 1958 yilinda gelistirilen, S(t)’nin parametrik olmayan en ¢ok olabilirlik
tahmincisidir (E. L. Kaplan & Meier, 1958). Ikinci yaklasim ise Nelson-Aalen
tahmincisi olarak bilinen H (t)’nin parametrik olmayan en ¢ok olabilirlik tahmincisidir
(Aalen, 1975; Nelson, 1969). Sagkalim analizinde S(t)’nin olabilirlik fonksiyonun
genel formati sansiirlii gozlemlerin de dikkate alinmasi gerektiginden klasik olabilirlik
fonksiyon yapisindan farkli olarak (sagdan-bilgilendirici olmayan sansiirleme altinda)
veride n tane bireyin sagkalim siiresi oldugu varsayilirsa:

=TT f DS () ™% (8)
seklindedir (hosmer). h(t) ve H(t) icinde S(t) ile olan iliskilerinden faydalanarak [
benzer sekilde yazilabilir, sadece parametrik olmayan formati fonksiyonlarin
aciliminda ¢ok az farklilik gostermektedir (Elashoff, Li, & Li, 2016).
Sagkalim analizinde sagkalim fonksiyonu farkli tedavi gruplar1 arasinda
karsilagtirilmak istenebilir, bunun i¢in birgok istatistiksel yazilim paketinde testler
mevcuttur (Log-rank, Tarone-Ware, Peto-Prentice ve Wilcoxon). Bu konu tez konusu
disinda oldugundan ayrintilandirilmayacaktir. Burada tedavi gruplar1 arasinda
sagkalim fonksiyonlar1 karistiric1 faktorler dikkate alinarak karsilagtirilmak istendigi
veya sagkalima (sagkalim siiresine) etki eden potansiyel risk faktorleri neler
arastirilmak istendigi durumlarda klasik regresyon mantigini sagkalim analizinde

kurmak gerekmektedir.
2.1.1. Sagkalim Analizinde Regresyon

Sagkalim analizinde regresyon genellikle tahmincilerin risk fonksiyonu Uzerine
carpimsal etkisiyle veya; sagkalim siiresi lizerine ¢carpimsal veya logaritmik skaladaki
sagkalim stiresi Uzerine toplamsal etkisiyle modellenir (Harrell, 2001). Risk
fonksiyonunun h(t) modellenmesi oransal risk modelleri olarak adlandirilirken,
Sagkalim siiresinin T (veya logT) modellenmesi ise hizlandwrilmis basarisizlik siiresi
modelleri olarak adlandirilmaktadir (Harrell, 2001). Hizlandirilmis basarisizlik siiresi

modelleri bu tezin kapsaminda olmadigindan ele alinmayacaktir.
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Oransal risk modellerinde klasik regresyon analizinden farkli olarak bagiml
degiskenin beklenen degeri yerine ilgilenilen olayin riski modellenir, bir bagka deyisle
ortalama sagkalim siiresi yerine hazard fonksiyonu modellenir (Wu, 2009). Oransal
risk modeli, gozlem siirecinin baslangicinda toplanan tahmincilerinin lineer
kombinasyonu Xf = B;X; + B,X, + -+ + B X} olmak iizere asagidaki gibidir:
h(tX) = ho(t)e*F (9)
Modeldeki h,(t) fonksiyonu risk fonksiyonunun sagkalim siiresinin bir fonksiyonu
olarak nasil degistiginin gosterirken, e*# fonksiyonu ise risk fonksiyonunun
tahmincilerin fonksiyonuna goére nasil degistigini gostermektedir (Hosmer et al.,
2008). XB = 0 oldugunda h(t|X) = hy(t) olacagindan h,(t) temel risk fonksiyonu
olarak da adlandirilir. hy(t) i¢in herhangi bir parametrik risk fonksiyonu kullanilabilir
(Weibull, Gompertz ve iistel dagilimlarin risk fonksiyonu gibi) bu durumda model
parametrik oransal risk modeli, veya h,(t) fonksiyonu icin 6zel bir parametrik form
varsayllmadan model katsayilar1 tahmin edilebilir bu durumda da model yar:
parametrik oransal risk modeli (veya Cox oransal risk modeli, relatif risk modeli)
olarak adlandirilmaktadir.
Model kiimiilatif risk fonksiyonu ve sagkalim fonksiyonu i¢in asagidaki gibi
yazilabilir.
H(t|X) = Hy(t)e*# (10)
S(t1X) = So(t)*F (11)
Parametrik oransal risk modellerinde (8)’deki olabilirlik fonksiyonu (4), (6) ve (9)
kullanilarak asagidaki gibi elde edilir.
1(B) = Ty £ (t)4S (£ =
L h@)%S () =TTk (ho(t)e ) dig=Ho(tpe™t? (12)
Ancak Cox’un oransal modelde temel iddiasi regresyon katsayilarmnin hgy(t)’nin
tahminlenmesine gerek olmadan tahminlenebilecegi oldugundan, (12)’nin yerine
ho(t)’yiigermeyen asagidaki kismi olabilirlik fonksiyonunu 6nermistir (Hosmer et al.,
2008). R(t;), t; zamanindan hemen 6ncesine kadar hala yasayan ve sansiirlenmemis
kisilerin kiimesini gdstermek {izere ve veride n tane bireyin sagkalim siiresi oldugu
varsayilirsa kismi olabilirlik fonksiyonu:

eXif “
L(B) = I1i= <—) (13)

X :
YjeRr(t;) € i#
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seklindedir. Hesaplanis bicimi sekil 1°de verilmistir. Regresyon parametrelerinin
tahmincileri, bu fonksiyonunun logaritmik doniisiimii altinda S katsayilarina gore
birinci dereceden tiirevi alinarak elde edilen denklemlerin kokii bulunarak elde edilir.
Ancak bu denklemlerin kapali formda analitik ¢oziimleri elde edilemediginden
Newton-Raphson gibi iteratif niimerik kék bulma yéntemleri ile £ katsayilari yaklasik
olarak tahmin edilir (Collett, 1993).
Tahminlenen Cox oransal risk modelinin yeterliligi klasik regresyon analizindeki
kaldirag (levearege) ve etkili (influencial) gozlemlerin belirlenmesi, uyum iyiligini
artiklara ve uyum 1iyiligi istatistiklerine gére degerlendirilmesi agamalar1 ile ortak ve
sadece orantisal risk varsayiminin kontrolii bu modele 6zgiidiir (Harrell, 2001; Hosmer
et al., 2008). Bu degerlendirme adimlar1 klasik regresyonla benzer ancak igerik olarak
elde edilmede ve degerlendirmede farkliliklar vardir. Ornegin, artiklar klasik
regresyondaki gibi gozlenen tahminlenen farkindan elde edilememekte bunun yerine
ozel artiklar (Cox-Snell artiklari) gelistirilmis olup bu artiklara 6zgii grafikler
incelenmektedir ve benzer sekilde model tarafindan agiklanan varyans hesabi da yine
bu modele 6zgii uyarlanmistir (Harrell, 2001; Hosmer et al., 2008). Degisken se¢imi
ve model se¢imi Kklasik regresyonlarla benzerdir (Harrell, 2001).
Herhangi bir regresyon modelindeki bagimsiz bir degisken i¢in tahmin edilen katsayz,
bu degiskendeki birim degisim basina bagimli degiskenin bir fonksiyonunun egimini
(degisim hizin1) temsil eder (Hosmer et al., 2008). Buna gore oransal risk modeli
(9)’daki bagimli degisken risk fonksiyonunun hangi doniisiim altinda bagimsiz
degiskenlerin lineer fonksiyonu haline geldigi ve bagimsiz degiskendeki birim
degisimin tanimlanmasi gerekmektedir. Model (9) logaritmik doniisiimle bagimsiz
degiskenlerin lineer fonksiyonu olarak yazilabilir:

In(R(t1X)) = In(ho (D)) + B Xy + Xy + - + Bi X (15)
X; degiskenindeki bir birimlik artigin modele gore karsilig1 ise

In (R(t1X = (X1, X500, X + 1, Xp11,, Xi}))
—In (h(t|X = {Xl,XZ,..,Xj,XjH,..,Xk})) = B;

(16)

ve buradan

h(t|X={X1,X2,. X i+1,Xi11,.X :
( I { 1,42 j j+1 k}) — eﬁ] (17)
h(t1X={X1,X2,. X X jy1,-Xk})
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elde edilir (Harrell, 2001; Hosmer et al., 2008). Model katsayilarinin yorumu (16)’ya
gore diger tahminciler sabit tutuldugunda herhangi bir sabit ¢ zamaninda X;
tahmincisindeki bir birimlik artis logaritmik skalada riski f; kadar artirir (Harrell,
2001; Rizopoulos, 2012). Orijinal skaladaki yorumu ise diger tahminciler sabit

tutuldugunda herhangi bir sabit ¢ zamaninda X; tahmincisindeki bir birimlik artig

(17)’deki efJ’ye karsilik gelen risk oranmi (hazard ratio) temsil eder ve riski e?’
faktorii ile ¢arpimi kadar artirir denir. (16)’daki fark ve (17)’deki risk orani1 zamana
bagli olmamasi modelin temel varsayimini (risk orant zamana bagh degismez)
gostermektedir (Hosmer et al., 2008).

Sagkalim siiresinin yukarida anlatilan analizlerinde sadece tek bir ilgilenilen olayin
gbzlem siiresini sonlandirmasi ele alinmistir. Ancak bazen ilgilenilen olay bir kiside
birden fazla sayida gozlemlenebilir (tekrarlayan olay modelleri) veya gozlem siiresini
sonlandiran farkli olaylar olabilir (yarisan riskler modelleri) (Hosmer et al., 2008).
Bunlarin disinda aym1 merkez veya hastaneye ait sagkalim verileri s6z konusu
oldugunda ayni merkeze ait veriler iliskili olacagindan rasgele etkili sagkalim
modelleri (frailty models-kirilganlik modelleri) gelistirilmistir (Wu, 2009). (9)-(12)’de
tanimlanan sagkalim modellerinde tiim tahminleyici degiskenlerin takip zamaninin
baslangicinda toplandig1 ve zamana bagl degismedigi varsayilmistir. Ozellikle klinik
calismalarin ¢ogunda bircok degisken tiim takip siiresi boyunca belirli zaman
noktalarinda; bu degiskenlerin degisimini ve bu degisimin sagkalim siiresine etkisini
incelemek {izere toplanir. Bu amagla hizlandirilmis basarisizlik siiresi modelleri ve
Cox oransal risk modeli zamana bagli degiskenleri icerecek sekilde gelistirilmistir

(Hosmer et al., 2008; Wu, 2009).
2.1.2. Sagkalim analizi regresyon modellerinde zamana bagh kovaryetler

Sagkalim analizinde calisma siiresi boyunca belirli zaman noktalarinda toplanan
kovaryetlerin ¢alisma baslangicindaki degerleri yerine olayin gerceklesme zamanina
daha yakin degerleri ile olayin riski daha iyi tahmin edilebilir (Collett, 1993; Hosmer
et al., 2008). Bu fikir ile Cox oransal modelinde zamana bagli kovaryetler asagidaki

gibi modellenmistir:

h(t]X (1)) = ho(t)eX®F (19)
h(t|X(t))/hy(t) risk orani artik sabit degil zamana baglidir, bu nedenle model Cox

oransal risk modeli degildir. Modelde X (t) zamana bagli degismeyen kovaryetleri de
15



icerecek sekilde yazilabilir (X(t)f + Wy). Model katsayilarinin tahmini Cox oransal
risk modelindeki gibi kismi olabilirlik fonksiyonu kullanilarak yapilmaktadir. Yine,
R(t;), t; zamanindan hemen Oncesine kadar hala yagayan ve sansiirlenmemis kisilerin
klimesini gostermek (izere ve veride n tane bireyin sagkalim siiresi oldugu varsayilirsa
kismi olabilirlik fonksiyonu:
RICT I

L(B) = Tliz1 (W) (20)
seklindedir. Cox oransal risk modeli ve genisletilmis modeldeki olabilirlik fonksiyon
hesaplanis bigimleri (Sekil 1-2), risk fonksiyonunun Nelson-Aalen tahmincisinin
hesaplamis sekli ile benzer mantiktadir. Cox oransal risk modeline benzer sekilde 3

katsayilari iteratif yontemlerle yaklasik olarak tahmin edilir.

E,G.‘k'lfll

eBX[l: + eSX(Q'J + eﬁX(B]

, 3 .
i
2 .
e,é.t’{!}
1 : eBX(2) 4 oBX(3)
e

sagkalim

1) 12) () siresi

Sekil 1: Cox oransal risk modeli olabilirlik fonksiyonu hesaplanisi: tiim 6liim
zamanlan siralandiktan sonra (13)’teki formiile gore hesaplama yapilir.
t(1) < t(2) < t(3) ii¢ kisinin oliim siirelerini gostermek tizere (13)’teki
olabilirlik fonksiyonuna ilk ikisinin katkis1 gosterilmistir.
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IeBXI:‘mS:
1 ‘o oBX(2:m5) 4 pBX(3mS) § oBX(4,mS)
(1) 12) {3) y4) Sagkalim

slresi

e{?Xi 1m2)

ePX(Lm2) 4 pBX(2m2) 4 oBX(3.m3) 4 oBX(4m4)

Sekil 2: Cox genisletilmis oransal risk modeli olabilirlik fonksiyonunun hesaplanisi:
tim Olim zamanlar1 siralandiktan sonra (x)’teki formiile gore hesaplama
yapilir.  t(1) < t(2) < t(3) < t(4) dort kisinin Olim siirelerini ve
ml,m2,...,m10 zamana bagh kovaryetlerin 6l¢iim zamanlarini gdstermek
tizere (x)’teki olabilirlik fonksiyonuna ilk iki kisinin katkis1 gosterilmistir.
t(i) zamaninda kovaryetlerin 6l¢iim degeri yok ise en yakin zamandaki
Olc¢tim alinir.

Modelin yeterliligi Cox oransal risk modeli ile benzer sekilde degerlendirilir (Collett,
1993). Model katsayilarinin yorumu da yine Cox oransal risk regresyonu ile aynidir:

X;(t) kovaryetinin katsayisi ePJ, t zamaninda X;(t)’deki bir birimlik artis1 riski ayni

zaman noktasinda ef/ ile ¢arpimi kadar artirir seklinde yorumlanmir (Rizopoulos,
2012).

(20)’deki kismi olabilirlik fonksiyonuna goére sadece t(i) zamanindaki kovaryet
Olgtimleri kullanilmaktadir (veya t(i)’ye en yakin 6l¢iim zamaninin degeri t(1) igin
m2 alimmasi gibi) (Allison, 2010; Collett, 1993; Klein, van Houwelingen, Ibrahim, &
Scheike, 2016). Buna gére hem tiim zamansal dlgtimler kullanilmamis hem de en son
Olctim kullanildig1 icin kovaryetin son 6l¢im zamani ile 6liim zamani arasinda ¢ok
fazla degismedigi varsayilmis olunur. Ayrica, model (19)’ a gore X (t) ardisik dl¢timler

arasinda sabit kabul edilir (Klein et al., 2016; Rizopoulos, 2012). Bu varsayimlar
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ozellikle biyolojik varyasyon gosteren (0l¢lim hatasi igeren) kovaryetler i¢in makul

degildir (Rizopoulos, 2012).

Zamana bagli kovaryetler (ayrica zamana bagli karigtirici faktorler) istatistik
literatiiriinde genellikle sagkalim ve boylamsal veri analizinde ele alinmistir. Bu
degiskenler endojen ve ekzojen degiskenler olmak tizere iki sekilde siniflandirilmigtir
(Diggle, 2002; Rizopoulos, 2012). Basit¢e endojen degiskenler hasta yasadigi miiddet
boyunca Olgiilebilirken (kreatin ve sistolik kan basinci gibi) ekzojen degiskenlerin
Olciilebilmesi (yas, zaman ve hava kirliligi gibi) i¢in hastanin yasamasina gerek yoktur
(Collett, 1993). Endojen degiskenler i¢in (20)’deki kismi olabilirlik fonksiyonu
uygulanamaz (Rizopoulos, 2012). Endojen degiskenlerle ilgili bir diger durum ise
hastanin vizite geldik¢e Olgiimleri alinabilece§inden tiim 6liim zamanlarinda ilgili
degerleri elde edilemeyebilir, biyolojik varyasyona da tabi olduklarindan yukarida
bahsedilen son gézlemin ileriye tasinmasi bu degiskenler i¢cin makul bir yaklasim
degildir.

2.2. Boylamsal Veri Analizi

Boylamsal (Longitudinal) veri analizi, boylamsal ¢alisma tasarimlarinda ayni bireyler
tizerinde belirli bir zaman diliminde yapilan ayn1 degiskene ait tekrarli Slgiimlerin
analizini konu eder. Temel amag ilgilenilen degisken(ler)de zaman iginde gozlenen
degisimi tahminlemek ve aymi zamanda iligkili oldugu faktorleri belirlemektir
(Fitzmaurice, Laird, & Ware, 2011). Ornegin, bobrek nakli hastalarinda nakil sonrasi
kullanilan iki immiin siipresif ilagtan hangisinin on giinliik siire¢te daha ¢cabuk bobrek
fonksiyonlarini normale dondiirdiiglintin arastirildig1 bir randomize kontrollii klinik
bir deneyde ayni arastirma sorusu bobrek fonksiyonlarini etkileyen alic1 ve verici
Ozellikleri dikkate alinarak da ele alinabilir. Boylamsal verinin en 6nemli 6zelligi ayni
birey iizerinde elde edilen ol¢iimlerin iliskili (pozitif korelasyon gosterirler) ve
zamansal bir siraya sahip olmasidir, dolayisiyla bu iki 6zelligin analizde dikkate
alinmas1 gerekmektedir (Donald & Robert D., 2006; Fitzmaurice et al., 2011).

Boylamsal verilerin bu iki temel karakteristigi yani sira,
1. Eksik gozlem: Calismada bazi bireyler planlanan vizit zamanlarii kagirmasi
veya caligmadan ayrilmasi durumunda boylamsal 6l¢iimlerde eksik gozlemler

ortaya ¢ikar.
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ii.  Dengesizlik: Her bireyde tekrar eden Slgilimlerin sayisi ve bireyler arasinda
Olctim zamanlar1 farklilik gosterebilir (Fitzmaurice et al., 2011; Wu, 2009).

Dengesizlik eksik gozlemlerden veya ¢alisma tasarimindan dolayi olabilir.

iii.  Heterojen varyans: Olgiimler hem bireyin kendi i¢indeki tekrarlarda hem de

bireyler arasinda biiyiik varyasyon gosterebilir (Wu, 2009).

gibi oOzellikleriyle de sik¢a karsilasilmaktadir, bu karakteristikler boylamsal veri
analizini zorlastirmaktadir. Boylamsal bir ¢aligmada zamana bagl degisimin belirli
kovaryetlerden etkilenip etkilenmediginin incelendigi durumlarda, zamana baglh
degisen kovaryetler de s6z konusu olabilir. Ancak bu tezin konusu kapsami disinda
oldugundan ele alinmayacaktir.

Boylamsal verilerin bu kompleks veri yapisina ragmen, analizinde kullanilan ilk
yaklagim nimerik tekrarli 6lgtimleri ortalama, egim veya fark gibi 6zet istatistiklerle
ifade ettikten sonra elde edilen bagimsiz verinin analizini klasik niimerik veriler i¢in
olan kesitsel veri analizi (t-testi, varyans analizi ve regresyon gibi) yontemleriyle
gerceklestirmek olmustur (Donald & Robert D., 2006; Weiss, 2005). Ancak bu
yontemlerde ne bireysel degisim ne de popiilasyonun zamana bagl degisimi ele
alinmis olunur, biiyiik bir istatistiksel gii¢ kayb1 s6z konusudur (Donald & Robert D.,
2006). Niimerik boylamsal verinin ¢ok degiskenli (ayn1 degiskenin tekrarli 6l¢iimlerini
birden fazla bagimli degisken dl¢iimii seklinde diisiiniirsek) yapisina uygun ilk analiz
tekrarli 6l¢iim varyans analizi (repeated measures analysis of variance) olmustur, bu
model her bireyin farkli kesim noktasi olmasina olanak sagladigindan (kesim noktasi
bireyden bireye rassal olarak degismesine izin verilen regresyon katsayisi oldugundan
rassal etki olarak tanimlanir) tek degiskenli karma model olarak da adlandirilmaktadir
(Diggle, 2002; Donald & Robert D., 2006). Bu modelde tiim zaman noktalarindaki
varyanslar ve zamanlar arasindaki kovaryanslar esit kabul edildiginden (bilesik simetri
varyans-kovaryans matrisi) iii) problemine yanit saglamamaktadir. Tekrarli 6l¢iim
varyans analizine alternatif olarak gelistirilen ¢ok degiskenli varyans analizinde
(multivariate analysis of variance) varyans-kovaryans matrisinin formu (zerine
herhangi bir kisit yoktur (Donald & Robert D., 2006). Ancak her iki yaklasimda
zamani kategorik olarak igermekte ve dengesiz veriye izin vermemektedir (Donald &
Robert D., 2006). Bu modellerin yanit veremedigi i)-iii) problemlerine yanit verebilen
ayn1 zamanda yanit degiskeninin sadece niimerik degil kategorik ve sayim tipindeki

yanit degiskenlerinin de modellenebildigi karma modeller gelistirilmistir (Donald &
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Robert D., 2006). Karma modellerde birey ici korelasyon ve bireyler arasi varyans
modeldeki rasgele etkiler sayesinde modellenebilmektedir (Fitzmaurice et al., 2011;
Wu, 2009). Ancak model parametrelerinin tahmini i¢in kullanilan en ¢ok olabilirlik
yaklasiminda modeldeki rasgele degiskenlerin dagilimlar i¢in varsayimlar yapilmak
zorundadir, bu da hesaplamay1 kompleks hale getirmekte ve dagilim varsayimlardan
sapma durumlarina kars1 modeli hassas hale getirmektedir (Wu, 2009). Bu nedenle
yar1 olabilirlik (quasi likelihood) tahminleme yontemi kullanildigindan herhangi bir
dagilim varsayiminda bulunmayan marjinal modeller (genellestirilmis tahmin
denklemleri) gelistirilmistir (Donald & Robert D., 2006; Wu, 2009). Bu modellerde
ortalama ve varyans ayri ayrt modellendiginden kompleks niimerik hesaplamalar
gerektirmez. Genellestirilmis tahmin denklemlerine yakin zamanda gelistirilen
kovaryans desen modellerinde (covariance pattern models) birey i¢i ve bireyler arasi
varyanslar ayri ayri modellenmez (Donald & Robert D., 2006; Fitzmaurice et al.,
2011). Ayrica, kovaryans desen modellerinde tekrarli 6lgiimlerin varyans kovaryans
matrisi icin belirli formlardaki 6zel matrisler secilerek daha az parametre tahminlenir
(Donald & Robert D., 2006; Fitzmaurice et al., 2011). Boylamsal verilerin analizinde
diger bir yaklasim da Markov yapisin1 kullanan (¢t anindaki 6l¢iim 6nceki zamandaki
Olcimlere ve t anindaki kovaryetlere bagli olarak modellenir) gegis modelleridir
(transition models) (Diggle, 2002; Wu, 2009).

Ozetlemek gerekirse, boylamsal verilerin bagimli yapisina uygun tekrarli dlgiim
varyans analizinden baslayan analiz yaklasimlarinin hepsi birer regresyon modelidir.
Bu yaklagimlardan tekrarli 6l¢lim varyans analizi, cok degiskenli varyans analizi ve
cok degiskenleri varyans analizini gelismis versiyonu kovaryans desen modelleri
zamani kategorik olarak modellerler (Donald & Robert D., 2006). ilk ikisinin aksine
kovaryans desen modelleri kayip veriye izin verse de calisma tasarimina O6zgii
dengesizlikle basa ¢ikamaz, esit aralikli zaman noktalar1 gerektirir ve digerleri gibi
heterojen varyansa izin vermez (Fitzmaurice et al., 2011). Genellestirilmis tahmin
denklemleri kayip veriye izin vermesi, farkli tipte yanit degiskenlerin
modellenebilmesi ve niimerik hesaplamada kolaylik olmasi agisindan avantajhidir.
Ancak bu modellerde bireye 0zgii tahminleme yapilamaz ve kovaryans yapisinin
yanlis tanimlanmasi durumunda model tahminleri etkili degildir (efficient) (Wu,

2009). Gegis modelleri farkli tipteki yanit degiskenlerine izin vermek gibi birgok
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avantajinin yani sira parametre yorumlarinda zorluk temel elestiri noktasidir
(Molenberghs, G., & Verbeke, 2005).

Karma modellerin hesaplama kompleksligine ragmen bu modellerde bireye 6zgii
tahminleme yapilabilmesi, boylamsal veriye has problemlere ¢6ziim saglanabilmesi ve
daha kompleks veri yapilarina (farkli eksik gézlem mekanizmalari, zamana bagh
kovaryetler ve 0Ol¢im hatasi iceren bagimsiz degiskenler gibi) uygun
gelistirilebilmesinden dolay1 olduk¢a yaygin bir kullanim alanina sahiptir (Wu, 2009).
Burada anlatilan modeller disinda boylamsal veri analizi i¢in yar1 parametrik ve
parametrik olmayan yaklasimlar da mevcuttur ancak bu modellerin ¢oguna karma
modeller ile yakinsanabilir (Wu, 2009). Tezin konusu kapsaminda birlesik
modellemede karma modeller kullanildigindan devam eden béliimde karma modeller

anlatilacaktir.
2.2.1. Boylamsal Veri Analizinde Karma Modeller

Kesitsel veri i¢in olan klasik regresyon modelleri olasilik modelleri ¢atisi altinda (veya
genellestirilmis lineer modeller) genel bir formatta disiiniilebilir. Bu konsepte
regresyon modellerinin sistematik kisminda, bagimli degiskenin beklenen degerinin
bir fonksiyonunu kovaryetlerin lineer kombinasyonu ile modelleriz:

J(EWilX)) = Bo + BiXiy + BoXip + -+ + BiXy, i = 1,...,1m (21)
(21)’de g(y) = y oldugunda lineer regresyon ve g(y) = In (y/(1 — y)) oldugunda
ise lojistik regresyon modelidir (Wu, 2009). (21)’deki tum g; regresyon parametreleri
verideki n tane birey i¢in de aymidir (sabit etkiler veya popiilasyon parametreleri).
Karma modeller ise bu regresyon parametrelerinden bazilarinin bireyden bireye rassal
olarak degismesine olanak tanir (Fitzmaurice et al., 2011). Bu bireye 6zgl regresyon
parametreleri populasyon parametresine bireysel etki denilen rassal etkilerin
eklenmesi ile elde edilir (Wu, 2009). Bu rassal etkiler, boylamsal veri analizinde
kullanilan karma modellerde birey i¢i tekrarli 6l¢iimlere ait korelasyonu ve bireyler
arasindaki heterojenligi modelleyebilmek i¢in kullanilir (Fitzmaurice et al., 2011).
Boylamsal veriyi i. bireyin n; tane tekrarli 6l¢iimiine ait vektor Y; = (y;1, Viz) «e» yl-nl.)T
ile ifade edelim. Burada y;; i. bireyin t;; zamanindaki 6l¢iim degerini gostermektedir;
i=1,...,.nvej=1,...,n;.
Boylamsal veriyi tum bireyler Gzerinden (Y,t) eksenlerinde disiiniirsek, Y yanit

degiskeninin t zamana bagli degisimi bir dogru tanimlar (iliskinin dogrusal oldugunu
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varsayalim), kesitsel veriden tek farki bu dogruyu her birey igin (Y; t) temsil
edebiliriz. Tim y;; dl¢limlerinin zamana bagli degisimini gosteren S, + Bt gibi bir
dogru (yij,yir) tekrarli Olgtimleri arasindaki korelasyonu bireyler arasindaki

heterojeniteye (dogrularin her birinin kesim noktasi birbirinden olduk¢a uzak) cevap
verecek sekilde modelleyen dogrusal karma model asagidaki tanimlanar:

Yij = Bo + Bitij + bo; + ey (22)
burada i = 1,...,n ve j = 1,...,n;, rassal hata e;;~N(0,0%) birey ici varyasyonu,
rassal etki by;~N(0,0,%) bireyler arasi varyasyonu tammmlar (lang wu page 28,
fitzmaruicepage 191). Modelde ayrica, e;; rassal hatalar rassal etki tizerinden kosullu
bagimsiz olmakla birlikte, e;; Ve by; birbirinden bagimsiz varsayilir.

(22)’de y;;’nin rassal etkiye gore kosullu beklenen degeri, herhangi bir bireye ait
ortalama zaman degisimi profilini (dogrusunu) verir (kosullu ortalama):

E(ijlboi) = Bo + Pitij + by; (23)
Tiim bireylerin ortalama zaman degisimi profillerinin beklenen degeri ise popiilasyona
ait ortalama zaman degisim profilini verir (marjinal ortalama):

E(E(yijlboi)) = Bo + Butij (24)

(23) ve (24) karma modellerde hem bireye 6zgii hem de popiilasyona 6zgii ¢ikarim
yapilabilecegini gostermektedir. Her y; j icin marjinal varyans bireyler aras1 ve birey
i¢i varyansin toplamidir:
var(y;;) = var(By + Pitij + bo; + €;;) = var(by; + e;;) = var(by;) +
var(e;;) = 0% + 02 (25)
Herhangi iki 6l¢iim arasindaki marjinal kovaryans ise bireyler arasi varyansa esittir:

cov(yij, Yik) = COV(,BO + Bitij + bo; + €5, Bo + Piti; + bo; + eij) =0p”  (26)

%
Buradan corr(y;j, yix) = o2 to?

elde edilir, bu da karma modelde ayni bireye ait

tekrarli 6lgiimlere ayni rassal etki tanimlanmasi tekrarli 6lgiimler arasi korelasyonun

tamimlandigini gosterir (Fitzmaurice et al., 2011; Wu, 2009).

(22)’deki rassal kesim noktasi igeren dogrusal karma model genel olarak yazilirsa:
Yi:XiB+Zibi+ei, i:1,...,n (27)

bl""N(O,G) ve ei""N(O,Ri) (28)
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R; her bireyin tekrar sayisina uygun boyutta tanimlanabildiginden karma modeller
dengesiz veriye izin verebilmektedir. (23) ve (24) genel formatta asagidaki gibi elde
edilir:
E(YiIb) = Xif + Z;b; (29)
E(E(YiIb)) = X;B (30)
Kosullu kovaryans cov(Y;|b;) = R; ve marjinal kovaryans cov(Y;) = Z;GZ;" + R;
Y;’lerin b; tizerinden kosullu bagimsizligindan karma modellerde marjinal dagilim
izerinden olabilirlik fonksiyonu olusturulur, rassal etkilere gizil (latent) degisken gibi

davranilir (Fitzmaurice et al., 2011; Ivanova, Molenberghs, & Verbeke, 2016).

f¥,by) = f(Yi|b)f (by) (31)
Y;’nin marjinal dagilimi
f(Y) = [ f(YiIb)f (b))db; (32)
ve Y;’lerin kosullu bagimsizlik varsayimindan
filb) = fYialb) f (Yiz|by) ... f (Vi |b1) (33)
yazilabildiginden olabilirlik fonksiyonu marjinal dagilim {izerinden
L=T17f(¥) =11 [ f(Yilb) f (by)db; (34)

elde edilir, boylelikle sadece G, B ve R; icin maksimize edilebilir. (28)’deki model
varsayimlarina gore de kosullu olasilik dagilima;
filb)~N(X;B + Z;b;, R;) (35)
ve marjinal olasilik dagilimi
fD)~NX;B, Z;GZ;" + R;) (36)
elde edilir. Dogrusal karma modellerde istatistiksel ¢ikarim marjinal model {izerinden
gerceklestirilir. Ardindan rassal etkiler ampirik bayesci yaklagimla tahminlenir.
Tamamen benzer ilerleyis genellestirilmis karma modeller i¢in de gegerlidir.
f (Y;|b;) tistel dagilim ailesinden gelmek tizere genellestirilmis karma model asagidaki
gibi tanimlanir:
9(EYilb)) = XiB + Z;b; (37)
E(Yilb) = g7 ' (Xif + Z;by) (38)

Filby) = exp (I, L —d(yi, )} (39)

@;; lokasyon paremetresi, a Glceklendirme parametresi, ¢ ve d ise Ustel fonksiyon

vijeij(b)—c{oij(b)}]
a(e)

farkl ailelerini gegis yapmayi saglayan 6zel fonksiyonlardir. Olabilirlik fonksiyonu

(34) ile ayn1 sekilde olusturulur.
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Boylamsal veri analizinde popilasyon parametrelerinin yorumu Kesitsel regresyon
modelindeki ile aynmidir, model tanisal artik grafikleri marjinal ve kosullu artiklar
olmak {iizere iki farkli grafik incelenerek yapilmaktadir. Boylamsal verilerde kayip
verilerin s6z konusu oldugu durumlarda en ok olabilirlik fonksiyonu ile yapilan
cikarimlar kayip veri mekanizmasi rassal olmadigi durumda (bagimli degiskeni
gbzlemlenmeme sebebi bagimli degiskenin gézlemlenmeyen degerine bagli olmasi)
gecerli degildir. Bu durumda birlesik modellerin kullanilmas1 gerekmektedir.

Bir boylamsal ¢alismada bobrek nakli sonrasi greft kaybina kadar gegen siire ve bobrek
fonksiyon biyobelirteglerinin degisimi temel ilgilenilen degiskenler olabilir. Boyle bir
calismada arastirma sorulari

I. Greft sagkalimi ile biyobelirtecler arasinda bir iligski var m1?

ii. Eger bir iligki varsa, greft sagkalim olasiliklarin1 tahmin ederken biyobelirteg
verileri nasil kullanilabilir?

seklinde soruldugunda boylamsal ve sagkalim verilerinin birlikte modellenmesi

gerekmektedir. Asagidaki boliimde birlesik modeller tanitilacaktir.

2.3. Boylamsal Veriler ile Sagkalim Verilerinin Birlesik Modellemesi

Sagkalim analizi kisminda bahsedilen Cox risk regresyonunda zamana bagl
kovaryetlerin modellenmesindeki sorunlarin ¢oziimii ve boylamsal veri analizindeki
bilgilendirici kayip veri mekanizmasi veya bilgilendirici vizit deseni problemlerine
¢0zUm birlesik modeller ile saglanmaistir.

Basit birlesik model boylamsal ve sagkalim alt modeli olmak iizere iki modelden
olusur ve bu iki modeli tahminleme kisminda ortak tahminler.

Boylamsal alt modeli dogrusal karma model ile gdsterilirse

yi(t) =mi(t) +ei(t), i=1,...,n (40)
m;(t) = X;(H)B + Z;(D)b; (41)
b;~N(0,G) ve e;(t)~N(0,0?) (42)

Bir onceki bolimle buradaki y;(t) gosterim farkliligi sagkalim modeli ile ortak
modelleyebilmek icin y;; = y;(t) seklinde zaman indisi j yerine t kullanilmigtir.
Sagkalim alt modeli M;(t) t anina kadar olan boylamsal bilgi, W; sabit kovaryetler
olmak iizere agagidaki gibidir:

h; (t|M;(t), W;) = ho(t)eWirtami®} ¢ > 0 (43)
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Buradaki a’nin yorumu zamana bagl Cox regresyon ile tamamen aynidir, t anindaki
zamana bagli kovryet degeri ile risk iliskilendirilir. Bu iki modeldeki tim
parametrelerin tahmini igin 6 = (0r,0,,6,) tim parametreleri gostermek lzre
f(y;, T;,d;, b;; 8), ortak dagilim fonksiyonuna ihtiya¢ vardir. Karma modellerdeki
benzer mantikla b; gizil degisken gibi diistiniilerek f(y;, T;, d;; 8) marjinal dagilimi
tizerinden olabilirlik fonksiyonu yazilir:
fu T, di; 0) = [ f(yi, Ty, dilbi; 0)f (b;)dbi (44)
L= f O T di; 0) = TTi=y [ £(Ti, dilbi; 0)f (vilbi; 0)f (bi; 6,)db;  (45)
Kosullu bagimsizlik varsayimindan
fu Ty dilbi; 0) = f(yilbi; 0)f (Ti, d;|bs; 0) (46)
dir. £(T;, d;; 6) = h(T;; 07)%S(T;; 07) ve S(t) = e 7 esitliklerinden
f (T dilb;; 0) = ho(T;) exp(Wy

T;
+ ami(Ti)) exp (—f ho(s) exp(Wiy + am; (s)) ds

(47)
elde edilir. Buradan cikarilacak en dnemli sonu¢ sagkalim modelinde her ne kadar
m;(t) kullanilsa da tahminleme yapilirken t anina kadra olan tiim boylamsal bilgi
(47)"deki exp (— [ " ho(s) exp(W;y + am(s)) ds ifadede kullanildigidur. Olabilirlik
fonksiyonunun maksimizasyonu i¢in niimerik integrasyon yontemleri ardindan
yaklagik ¢oziim yontemlerinini kullanilmasi gerekmektedir.

Karma modelde niimerik degisken yerine kategorik degisken modellenmek istenirse
dogrusal karma model yerine genellestirilmis karma model kullanilir ve (46)’daki

olabilirlik fonksiyonuna (39) yerlestirilir. Coklu boylamsal veriler s6z konusu

oldugunda ise ¢ok degiskenli karma model kullanilir. Q tane boylamsal degisken

oldugu diisiiniiliirse:

Fis B 0) = exp (2., D)t Perssltactusbiall _ gy, 9001 (49

gq (E(yiq (t)lbiq)) = Xiq(t)ﬁ + Ziq (t)biq (49)
hi(¢1M;(£), W) = ho(£)e ¥ +Zqamiq(®)} (50)
(45)’teki olabilirlik fonksiyonda yerine f (y;|b;; 8) = [1q f (Viq|biq; 6) yazilir.
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2.3.1. Birlesik Modellerin Veri Yapisi

Birlesik modellerde sagkalim ve boylamsal siire¢ olmak iizere iki ayr1 veri seti
kullanilmaktadir. Asagida tezinde uygulama verisinin konusu olan bébrek nakil verisi

icin sagkalim ve boylamsal siire¢ gosterilmistir (Sekil 3).

Hasfa son
vizitinde
Hasta son VasLyor ve
vizitinde : greft kaybi
' Ex - yok, Ancak
Nakil giini Hasta son daha ileri
vizit=0. y1l vizitinde tarihte calisma
yasiyor ve bitiminden
greft kayb1 dnee greft
yok, hastanm kaybi
son durumu gozlendi.
calisma
sonunda

. Hasta Ex veya greft kaybi yasadi . -
i glincellendi.
Calisma sonu

O Hasta yasiyor ve greft kaybi yasamadi Maksimum beklenen vizit

| vizit: Hastanin en az bir boylamsal 6lgiimiiniin oldugu &l¢iim
tarihlerini gostermektedir

Sekil 3: Birlesik modellerde sagkalim ve boylamsal siire¢ olmak {izere iki ayr1 veri seti
kullanilmaktadir.

Sekilde vizit tarihleri boylamsal verilerin Olglim zamanlarin1 gostermek Uzere
sagkalim stiresi nakil tarihinden olay gozlenene kadar olan siire (siyah noktalarda

gozlenen tarih-nakil tarihi), boylamsal verilerin elde edildigi siire ise Ol¢limiin elde
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edildigi son vizit tarihi ile nakil tarihi arasindadir. Olaylar (siyah noktalar) hastanin
son vizit tarihinde veya c¢alisma sonlanim noktasindan énce son vizit tarihinden ileri
bir tarihte g6zlenebilir. (45)-(47) denklemlerinde tanimlanan olabilirlik fonksiyonunda
sagkalim modelinde karma model ile tahminlenen egrinin olay anindaki m;(t)
degerine ihtiya¢ vardir (klasik Cox regresyonundaki gibi). Olayin son numune
tarithinden sonra gozlendigi durumda bu deger klasik zamana bagli Cox regresyonda
mevcut degilken, karma modelde kisiye 6zgli ve popiilasyona 6zgii egriler kayip
veriler varken fit edilebildginden m;(t) bilgisi bu kisi i¢in de mevcuttur (verisi tam
olan diger hastalarin bilgisi de kullanildigindan t [0-calisma sonu] arasinda hem tiim
bireyler hem de populasyon i¢in fit edilmektedir). Sagkalim verisinin boyutu [hasta
sayis1, kesitsel veri sayisitsagkalim suresi+olay bilgisi] iken boylamsal verinin boyutu
[hasta sayis1 x her hastanin vizit sayisi, boylamsal degiskenlertkesitsel degiskenler]

seklinde diisiiniilebilir.
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Gereg ve YOntem
3.1. Arastirma tipi

Arastirma tasarimi tarihsel kohort ¢alismadir.

3.2. Arastirma popiilasyonu

Tez kapsaminda ¢alisilmis olan uygulama verisi Acibadem Bursa Hastanesinin
Girisimsel Olmayan Etik Kurulu’na basvurularak teslim alinmistir (EK-1). Buna gore
2011 Aralik-2021 Ocak tarihleri arasinda bobrek nakli olan toplam 1002 hastaya ait
kesitsel ve boylamsal (~88000 satir) veri bulunmaktadir. Hastaneye sadece nakil
olmak igin gelip nakil olduktan sonra iilkelerine geri donen yabanci uyruklu hastalarin
takipleri olmadigindan yabanci uyruklu hastalar ve c¢ocuk hastalar calismadan
cikarilmistir. Greft kayb1 sagkalim siiresini zamana bagli dlgiilen biyobelirteclerle
birlesik model ile tahminleyen caligmalarin tiimii kovid dénemi oncesi yapildigindan
sonuclarin karsilastirilabilir olmasi i¢in nakil tarihleri 2011 Aralik ile 2019 Aralik
arasinda sinirlandirildi. Calisma siiresi ise 2011 Aralik ile 2020 1 Ocak arasinda

tanimlandi, boylelikle son nakil hastasinin bir y1l takibi saglanmistir (Sekil 3).

1002 Hasta

v

Yas<18 olan 18 kisi

084 |Hasta

v

Yabanci uyruklu olan 11 kisi
973 |Hasta

v

2019-01-01 sonrasi nakil olan 224 kisi

749 Hasta

Sekil 4: Orneklem akis diyagrami
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3.3. Arastirma verileri

749 hastaya ait Acibadem Bursa Hastanesinin Bobrek nakli verilerinde eksik olan
kesitsel veriler ¢esitli veri kaynaklarindan (olgu rapor formlari: docx, patoloji
raporlari: pdf ve hastane veri tabani vb.) tamamlanmaya ¢aligilmis, minimum sayida

kayip veri hedeflenmistir.

3.4. Arastirma cikt1 degiskenleri

Greft kaybr: Hastanin 6limii veya kronik diyaliz ve/veya yeniden transplantasyon
gerektiren geri doniisiimsiiz greft hasar1 nedeniyle transplantasyondan sonra herhangi

bir zamanda meydana gelen bobrek fonksiyonunun yoklugu olarak tanimlanmastir.

Bu kompozit sonlanim noktasi iginde gegen greft fonksiyon kaybi ve disfonksiyonu

calismada asagidaki gibi tanimlanmaistir.

Greft fonksiyonunun kaybi. Kronik diyaliz ve/veya yeniden transplantasyon gerektiren

geri doniisli olmayan greft hasaridir.

Greft disfonksiyonu: Bobrek nakli sonrasi greft disfonksiyonu siklikla klinik olarak
asemptomatiktir ve genellikle serum kreatinin seviyesinde bir artis ile glomeriiler
filtrasyon hizinda buna karsilik gelen bir azalma olarak tespit edilir. Tanisal
degerlendirme kan testlerini, idrar tahlilini, transplant ultrasonografisini, radyonuklid
goruntulemeyi ve greft biyopsisini icerebilir. Transplantasyondan sonra erken veya
geg ortaya ¢iksa da, greft disfonksiyonu, nedeninin belirlenmesi ve sonraki yonetimin
hizli bir sekilde degerlendirilmesini gerektirir. Akut ret, kalsindrin inhibitorlerinden
kaynaklanan ilag¢ toksisitesi ve BK viriisii nefropatisi erken veya geg ortaya ¢ikabilir.
Daha sonraki diger nedenler arasinda transplantasyon glomeriilopatisi, tekrarlayan

glomertilonefrit ve renal arter stenozu yer alir.
Bobrek fonksiyonu biyobelirtecleri:

i. Serum kreatin dizeyi (KRE: mg/dl): Kreatinin, kas hiicrelerinin dogal
metabolizmasi sirasinda olusan ve kanda bulunan atik bir tiriindiir. Saglikli
bobrekler, kreatini kandan temizleyerek idrar yoluyla viicuttan uzaklastirir.
Bobreklerin normal fonksiyonunu siirdiirdiigli durumlarda kreatinin seviyeleri

genellikle dengede kalir. Ancak, bobreklerin islevi bozulmaya basladiginda,
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kreatinin kanda birikmeye baslar. Bu nedenle, serum kreatinin diizeyi,
bobreklerin ne kadar iyi calistiginin dolayl bir gostergesidir. Yetiskinler i¢in
serum kreatinin normal degeri, erkeklerde 0.50 mg/dL ile 1.40 mg/dL iken,
kadinlarda 0.50 mg/dL ile 1.30 mg/dL'dir.

Hesaplanmis glomeriiler filtrasyon hizi (eGFR: estimated Glomerular
Filtration Rate mg/dk/1,73%): Glomeriller, bobreklerdeki onemli yapilar
arasinda yer alir ve kandan atik {irtinlerin uzaklastirilmasini saglamanin yani
sira, kan hiicreleri ve protein gibi dnemli bilesenlerin kaybinin 6nlenmesine de
katkida bulunur. Glomeriiler Filtrasyon Hizi (GFR), her bir nefronun fonksiyon
gosterdigi bobrekte, glomeriillerden birim zamanda siiziilen plazma miktarinin
toplamin1 ifade eder. eGFR ise Kkreatin, yas, kilo ve cinsiyet bilgileri
kullanilarak bobreklerin ¢alisma hizimi ortaya ¢ikararak glomeriillerin her
dakika ne kadar kan temizledigini 6lger. eGFR>90 normal kabul edilirken 60

genellikle bobrek fonksiyonu agsisindan sinir olarak degerlendirilir.

Hemotokrit diizeyi (HCT: %): Hematokrit kirmizi kan hiicrelerinin hacminin,
dolasimdaki kanin hacmine oranini ifade eden bir 6l¢iimdiir. Bu test, anemiyi
belirlemede 6nemli bir aragtir, ¢linkii kirmizi kan hiicrelerinin tasidigi oksijen
eksikligi olan anemi, genellikle bobrek hastaliginin erken evrelerinde ortaya
cikar. Saglikl bir yetigkin i¢in normal hematokrit seviyesi genellikle %38-45

arasinda olmalidir.

Kan tre azotu (BUN: Blood urea nitrogen mg/dl): Vicudumuzda proteinler
sindirildiginde ortaya ¢ikan azotun bir sonucu olarak {ire iiretilir. Bu (re, kana
karisir ve ardindan bobrekler tarafindan siiziilerek viicuttan atilir. Dogal olarak
olusan bir atik olan tirenin kandaki seviyesi genellikle BUN testi kullanilarak
Ol¢iilir. Bu test, viicuttaki iire miktarmi belirleyerek bobrek fonksiyonlar
hakkinda bilgi saglar. Kanda bulunmasi gereken normal Ure deger araligi 7-20
mg/dl iken, 20 mg/dL'nin Uzerindeki bir deger boObregin tam olarak
caligmadi@ina baska sebeplerle (dehidrasyon ve kalp yetmezligi gibi) birlikte

isaret eder.

Hemoglobin (HGB: g/dl): Hemoglobin kirmizi kan hiicrelerinin i¢ginde bulunan
ve oksijeni viicut hiicrelerine tasiyan 6nemli bir bilesendir. Nakil sonrasi anemi

durumunu degerlendirmek i¢in genellikle hemoglobin ve hematokrit Sl¢iimleri
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kullanilir. Kanda hemoglobin seviyesinin yaklasik {i¢ kati kadar hematokrit
degeri bulunur. Normalde, saglikli bir yetiskinin hemoglobin diizeyi genellikle

12-15 g/dL arasindadir.

vi.  Proteiniri (Pozitif/Negatif): Bobrek fonksiyonlart bozuldugunda, idrardaki
albiimin ve diger protein miktarlar1 genellikle artar ve bu duruma proteintiri ad1
verilir. Bu test sonucunun negatif olmasi, normalde idrarda fazla miktarda

protein bulunmadigini gosterir.

Calismanin temel ¢ikti degiskenleri: Birlesik sonlanim noktasi olan “greft kaybina”
kadar gegen sure (6lim veya bdbrek fonksiyonunun yoklugu olaylarindan hangisi ilk
g6zlemlenirse seklinde tanimlanmistir) ve nakil sonrasi donemde bobregin iyi ¢aligip
calismadigini gosteren biyobelirteclerdir. Calismada eGFR yerine daha az kayip veri

icerdiginden serum KRE dizeyleri kullanilmistir.

Temel ¢ikti degiskenleri icin ele alinan risk faktorleri: Cinsiyet, nakil yasi, donor tipi
ve toplam yanlis-eslesme sayisi, diyaliz tipi ve diyaliz suresi, rejeksiyon tiplerinden
birini gecirme durumu, etyoloji tipleridir. Bu faktorlerin tercih edilmesinin sebebi
kayip veri icermemesi ve veri kontrollerinin bollim 3.3’te belirtilen farkli veri
kaynaklarindan saglanmis olunmasidir. Literatiirde gegen diger risk faktorlerinden
hipertansiyon ve kardiyovaskiiler hastalik veya dondr 6zellikleriyle ilgili kayip veriler

s0z konusu oldugundan degerlendirilmeye alinamamustir.

3.5. Arastirma cikt1 degiskenlerinin gozlenme zamanlari

Calisma retrospektif olsa da nakil siireci sonrasi calisma ¢iktt degiskenlerinin
gbzlemlenme zamanlar1 caligma verisinin ve varsayimlarinin anlasilirligin

artiracagindan asagida sekil 4°te gosterilmistir.
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Hasta son

vizitinde
Hasta son yasLyor ve
vizitinde : greft kaybi
3 Ex . yok, Ancak
Nakil giinti Hasta son daha ileri
vizit=0. y1l vizitinde tarihte calisma
yasiyor ve bitiminden
greft kaybi dnee greft
yok, hastanin kaybi
son durumu gozlendi.
calisma
sonunda .
. Hasta SEUY= creft kaglgpsad giincellendi. Calisma sonu 2020 1 Ocak
Maksimum beklenen
O Hasta yasiyor ve greft kaybi yasamadi yizit=8. yil

| vizit: Hastanin en az bir boylamsal 6lgiimiiniin oldugu 8l¢iim
tarihlerini gostermektedir

Sekil 5: Nakil sonrasi siirecte boylamsal veri toplama zamanlar1 ve olay gozlenme
zamanlart. Nakil guniinden sonra vizit zamanlarinda elde edilen dl¢iimlere
gore bir boylamsal verinin hipotetik egrileri olasi {i¢ sonug i¢in (ii¢ hasta
tizerinde) gosterilmistir. Egriler siirekli gibi goriinse de sadece bir hasta egrisi
iizerinde gosterilen dikey cizgiler kesikli 6l¢iim zamanlarini gostermektedir.
Calisma zamanina gore cizilseydi her hastanin ¢aligmaya girisi farkl
zamanlarda olacakti.

Calismada kullanilan verilerde hastalarda greft kaybi son vizit zamani (son numune
alim tarihi) gozlemlenmis olabilir veya son vizit zamani ile 2020 1 Ocak Oncesinde
herhangi bir tarihte olabilir. Olay gézlenmeyen hastalarda ise hastalarin son durumu
2020 1 Ocak i¢in olgu rapor formlarindan ve hastane veri tabanindan kontrol edilmis,
ancak son numune tarihi yine 2020 1 Ocak 6ncesi olabilir. Bu veri yapisina ve olay

gbzlenme mekanizmasina gore sagkalim siireleri sagdan sansiirliidiir.
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3.6. istatistik modeller

Calismada niimerik veriler ortalama, standart sapma (SS), medyan, minimum,
maksimum degerler kullanilarak 6zetlenmistir. Tiim analizlerde anlamlilik diizeyi 0,05
olarak belirlenmis ve R yazilimi (R software, version 4.0.5, package: arsenal,
JMbayes?2 birlesik model i¢in, survival oransal hazard testi i¢in, MuMIn karma model
R? hesab1 i¢in, GLMMadaptive, R Foundation for Statistical Computing, Vienna,
Austria; http://r project.org) kullanilmistir. Analizlerde hem frekansci (tek degiskenli
kesifsel veri analizlerinde ve alt modellerde) ve hem de bayes¢i yaklasimlar (birlesik
model i¢in) kullanilmistir. Greft kayb1 sonlanim noktasinin (birlesik olay) yani sira
Klinik literatiire katki olmasi agisindan greft sagkalimi ve hasta sagkalimi olmak iizere

sagkalim siireleri ayr1 ayr1 Kaplan Meier egrisi ile tahminlenmistir.

Sagkalim alt modelindeki risk faktorleri tekli Cox regresyon model sonuglarina, klinik
bilgiye ve veri igeriginin eksiksiz ve kesin olmasina gore karar verilmistir. Cox
regresyon varsayimi orantisal risk Schoenfeld rezidu testi ile ile incelenmistir. Birlesik
modellerde temel risk fonksiyonunun parametrik olarak tanimlanmasi gerektiginden
birlesik model i¢inde B-spline ile tahminlenmistir (JMbayes2 paketi iginde otomatik

ybnerge).

Boylamsal alt modelde ise tim niimerik boylamsal degiskenlerin zamana bagh
degisimi ti¢ diiglim noktali dogal spline ile modellenmis ayn1 zamanda bu modelde
yas, cinsiyet ve donor tipi sabit etkileri ile rassal kesim noktas: ve rassal egimlerin
(digiim noktalar1) yer almigtir. Model tarafindan agiklanan kosullu varyans (sabit
etkiler+rassal etkiler) ile model artiklarinin normalligi kontrol edilmistir. Protendri
icin rassal kesim noktasi ve egimin sadece zaman sabit etkisinin yer aldigi

genellestirilmis dogrusal karma model (binom logit link fonksiyonu ile) kullanilmustir.

Cok degiskenli birlesik modellerde icin en ¢ok olabilirlik tahmincisinin hesaplama
zorlugundan dolay1 bayes¢i yaklasimla tahmin yapilmistir. Tim boylamsal
degiskenlerin greft kaybu ile iliskisi tek degiskenli birlesik modeller ile incelenmistir.
eGFR kayip veri sayisinin fazlaliligindan dolayi, kan iire azotunun tek basina
degerlendirilirken kreatine ihtiya¢ duyulmasindan dolay1 tercih edilmemistir. Kreatin,
hematokrit ve proteiniri ¢cok degiskenli birlesik modelde denenmis ancak proteiniiri

parametreleri yakinsamadigindan modelden ¢ikarilmistir.
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3.6.1. Analiz plam

Bobrek nakli sonrasi siire¢ erken (1 yil iginde) ve ge¢ dénem (1 yildan sonra) olmak
uzere klinik olarak ikiye ayrilir. Bu nedenle sagkalim siireci ile boylamsal siireg

iligkilendirilirken
I. Tiim hastalarin (n=749) verisi kullanilarak

ii. Ik 1 yil i¢inde greft kayb: yasayanlar ve olay gozlenmeyip 1 yildan az
takibi olanlar dislanarak (n=610)

olusturulan modellerin duyarliliginin test edilmesi planlanmistir.
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Bulgular

Bu bélimde alici ve vericilerin demografik ve klinik ozellikleri ile modelleme

sonuclar1 6zetlenmistir.

4.1. Demografik Ozellikler

Buna gore alicilarin %36,6’s1 kadin, ortanca yas 46 ve en yash nakil hastasi 79
yasindadir. 10 hastaya Acibadem hastanesinde ikinci nakil yapilirken, tiim hastalarin
sadece %?2’si ikinci naklidir. KBH nedeni ilk sirada diyabet ve ikinci sirada
glemeronefrit gelmektedir. Hastalarin %64,2’si nakil 6ncesi hemodiyalize girerken,
%25,1’1 diyalize girmeden nakil olmustur (Tablo 1). 13 kisiye dual bébrek nakli
yapilmistir (Tablo 2).

Tablo 2: Alicilarin ozellikleri

(N=749)

Cinsiyet

Erkek 475 (%63,4)

Kadin 274 (%36,6)
Yas

Oort. (SS) 44,5 (11,9)

Medyan (Min-Maks) 46,0 (18,0 - 79,0)
VKi

Kayip Veri 16

Ort. (SS) 25,4 (4,7)

Medyan (Min-Maks) 24,8 (11,8 - 47,6)
Kan grubu

A 334 (%44,6)

AB 64 (%8,5)

B 139 (%18,6)

o 212 (%28,3)
ikinci Nakil 15 (%2,0)
Sigara

icmiyor 220 (%29,4)

igiyor 49 (%6,5)

Eski icici 116 (%15,5)
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Bilinmiyor
Alkol

icmiyor

iciyor

Eski icici

Bilinmiyor
KAH

Kayip Veri

Yok

Var

Bilinmiyor
HT

Kayip Veri

Yok

Var

Bilinmiyor
KBH nedenleri
Glomeronefrit
ikincil glomeronefrit
TiN
Polikistik Bobrek
Genetik
Diyabet
Norojenik Mesane
VUR
Diyaliz Tipi

CAPD-periton diyalizi (PD)

HD+PD
Hemodiyaliz (HD)

Preemptif (Diyalize girmeyen)

Toplam Diyaliz Siiresi
Ort. (SS)
Medyan (Min-Maks)
Nakil Oncesi KRE
Kayip Veri
Ort. (SS)
Medyan (Min-Maks)

(N=749)
364 (%48,6)

358 (%47,8)
6 (%0,8)
21 (%2,8)

364 (%48,6)

2
238 (%31,9)
147 (%19,7)
362 (%48,5)

2
127 (%17,0)
298 (%39,9)
322 (%43,1)

58 (%7,7)
32 (%4,3)
13 (%1,7)
48 (%6,4)
9 (%1,2)
85 (%11,3)
4 (%0,5)
28 (%3,7)

50 (%6,7)
30 (%4,0)
481 (%64,2)
188 (%25,1)

44,7 (57,0)
13,0 (0,0 - 324,0)

117
7,5 (2,8)
7,0 (1,2 - 20,0)
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Hiicresel Rejeksiyon
Humoral Rejeksiyon
Hiper akut Rejeksiyon
Rejeksiyon
Oliim
Greft Kaybi
Takip Siiresi

Ort. (SS)

Medyan (Min-Maks)

(N=749)
30 (%4,0)
72 (%9,6)
3 (%0,4)
99 (%13,2)

105 (%14,0)
60 (%8,0)

3,5(2,1)
3,3 (0,01 - 8,0)

KBH: Kalic1 bobrek hasari, KAH: Kalp hastaliklari, HT: hipertansiyon, VUR: Veziko

treteral reflu, TIN: Tubulointerstisiyel nefrit

Vericilerin yas ortalamasi 54,1 (14,7) ve %43’ kadavra vericidir. Kadavra nakillerin

soguk iskemi siiresi ortalamast 19,3 (4,2) saat ve %62,1’inin 6lum nedeni

serebrovaskiiler olaydir. HLA alici-verici uyusmazlik sayisi A, B ve DR’ de en ¢ok

1’dir.

Tablo 3: Vericilerin 6zellikleri

Cinsiyet

Erkek

Kadin
Yas

Ort. (SS)

Medyan (Min-Maks)
VKi
Kayip Veri

Ort. (SS)

Medyan (Min-Maks)
Kan Grubu

A

AB

B

(N=749)

396 (%52,9)
353 (%47,1)

54,1 (14,7)
54,0 (17,0 - 89,0)

37
27,8 (4,9)
27,1 (16,7 - 57,9)

302 (%40,3)
37 (%4,9)
111 (%14,8)
299 (%39,9)
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Donor Tipi
Canli
Kadavra
HT
Kayip Veri
Var
Yok
Bilinmiyor
Diyabet
Kayip Veri
Var
Yok
Bilinmiyor
Dual
A Uyusmazlik sayisi
0
1
2
B Uyusmazlik sayisi
0
1
2
DR Uyusmazlik sayisi
0
1
2
Toplam Uyusmazlik Sayisi
Ort. (SS)
Medyan (Min-Maks)
Kadavra Oliim Nedeni
Kayip Veri
Serebrovaskiiler olay

Diger

Kadavra Soguk iskemi Siiresi (saat)

Kayip Veri
Ort. (SS)
Medyan (Min-Maks)

(N=749)

427 (%57,0)
322 (%43,0)

440
117 (%37,9)
181 (%58,6)

11 (%3,6)

440
46 (%14,9)

253 (%81,9)
10 (%3,2)
13 (%1,7)

68 (%9,1)
396 (%52,9)
285 (%38,1)

64 (%8,5)
362 (%48,3)
323 (%43,1)

135 (%18,0)
501 (%66,9)
113 (%15,1)

3,6 (1,3)
4 (0-6)

11
193 (%62,1)
118 (%37,9)

4
19,3 (4,2)
18,9 (9,2 - 39,1)
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VKI: Viicut kitle indeksi, HT: hipertansiyon

Calisma sonlanim noktas1 kompozit olarak tanimlansa da greft sagkalimi i¢in de ayrica

sonuclar verilmistir.

Tablo 4: Sagkalim Siireleri

Greft Sagkalimi
Greft Disfonksiyonu Sayisi 60
Ort. Sagkalim Siiresi (y1l) 7,4 %95 GA [7,2-7,5]

Hasta Sagkalimi

Olim sayist 105
Ort. Sagkalim Siiresi (y1l) 6,9 %95 GA [6,8-7,1]

Genel Sagkalim (Birlesik olay)

Greft Kayb1 160

Ort. Sagkalim Siiresi (y1l) 6,3 %95 GA [6,1-6,5]

60 nakilde greft disfonksiyonu gézlenmis, ortalama sagkalim siiresi 7,4 yildir. Genel
sagkalim siresi ise 6,3 yildir (Tablo ve Sekil 6-7).
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Sekil 6: Bobrek nakli hastalarinda greft disfonksiyonu sonlanim noktasi i¢in Kaplan-
Meier sagkalim egrisi
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Sekil 7: Bobrek nakli hastalarindan sadece 6lim sonlanim noktasi i¢in Kaplan-Meier
sagkalim egrisi
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Sekil 8: Greft kayb1 sonlanim noktasi i¢in Kaplan-Meier sagkalim egrisi

Greft kaybi1 gozlemlenen 160 hastanin %60°1 (97) naklin ilk yili iginde gergeklesmistir.

4.1.1. Boylamsal degiskenlerin yoringeleri

Kreatin, hematokrit ve proteiniiri laboratuvar degerlerinin boylamsal degisimi asagida

verilmigtir.

Genellikle hastalarin ¢ogundan kreatin degerlerinin nakli takiben ilk 10 giin sonrasinda
belirgin bir diisiis gosterdigi goriilmektedir. Ara donemlere ise bazi hastalarda kreatin
yiikselis ataklar1 gozlenmektedir, bunlardan bazilari akut atak veya greft kaybi hemen
oncesidir. Asagida 9 hastaya ait kreatin degisim egrileri verilmistir. 1,4 ve 8, no’lu
hastalar 6lim veya greft kaybi1 gozlenen hastalardir. Her hastanin degisimi farklilik
gostermektedir (Sekil 11).
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Sekil 9: 1k 9 hastanin kreatin degisimi

Kreatin degisimlerinin hastadan hastaya farklilik gostermesi birlesik model temel

motivasyonlarindan karma modellerle hastaya 6zgii egrilerin gerektigi, hasta

gbzlenen egrisel degisimler ise biyolojik varyasyonu gdostermektedir.

ici
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Sekil 10: 1k 9 hastanin hematokrit degisimi
HCT degisimi de kreatin degisimi gibi dogrusal olmayan bir yoriinge izlemektedir
(Sekil 12).

4.2. Birlesik Modelleme Sonuclar:

Birlesik modellemede nakil yasi, cinsiyet ve dondr tipi boylamsal alt modellerde risk
faktorii olarak kullanilirken sagkalim alt modelinde bu degiskenlere ek olarak toplam

uyusmazlik sayis1 eklenmistir.

Tablo 5: Birlesik modelleme log(Kreatin) boylamsal siire¢ sonuglar1 (n=749)

Katsay1/SH %095 Giiven araligi P degeri

43



Vizit
Kesim noktasi
A1
P12
[P
Pra
Cinsiyet

(ref: Erkek/ Kadin)
Nakil Yasi (yil)

Donor Tipi

(ref: Canli/Kadavra)

g1

1,3056/0,0559

-0,6465/0,0230

-0,7372/0,0388

-1,4616/0,0519

0,3635/0,0791

-0,2685/0,0267

-0,0006/0,0011

0,2833/0,0353

0,2921/0,0011

1,1960; 1,4142

-0,6916; -0,6010

-0,8127; -0,6622

-1,5612; -1,3584

0,2270; 0,5329

-0,3204; -0,2164

-0,0028; 0,0017

0,2120; 0,3505

0,2900; 0,2944

<0,0001

<0,0001

<0,0001

<0,0001

<0,0001

<0,0001

0,6194

<0,0001

<0,0001

SH: standart hata, S,,: katsayilar1 vizit (zaman degiskeni) spline katsayilarini
gOstermektedir, i: kreatin i¢in 1. Boylamsal degisken k: kaginci katsay1 oldugunu
gostermektedir. o;: log(KRE) icin hata terimi, ref: referans

Kreatinin zamana bagli degisimi beklendigi gibi istatistiksel olarak anlamli

bulunmustur (p<0,001). Bu zamansal degisime nakil anindaki yasin etkisi

gbzlenmezken, dondr tipi (kadavra alicilarda daha yiksek) etkisi gozlenmistir

(sirastyla, p=0,6194 ve p<0,0001). Kadin ve erkek alicilarin kreatin zamansal degisimi

arasinda fark gozlenmistir (Tablo 5 ve p<0,0001).
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Sekil 11: i1k 9 hastada kreatin i¢in birlesik model ile fit edilen spline egrileri

Birlesik model ile tahminlenen kreatin degisim egrileri Sekil 14’te verilmistir.
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Tablo 6: Birlesik modelleme HCT boylamsal siire¢ sonuglar1 (n=749)

Faktor Katsay1/SH %095 Giiven aralig1 P degeri
Vizit
Kesim noktast 28,8476/0,5811  27,7081; 29,9835 <0,0001
Boe 10,8027/0,3396  10,1493; 11,4848 <0,0001
B3 6,7234/0,6978 5,3237; 8,0852 <0,0001
B3 13,6235/0,6974  12,2592; 14,9774 <0,0001
Bra 5,6669/1,3665 3,0780; 8,3651 <0,0001
Cinsiyet

-2,2854/0,2856 -2,8480; -1,7248 <0,0001
(ref: Erkek/ Kadin)
Nakil Yasi (yil) 0,0136/0,0122 -0,0100; 0,0374 0,2654
Dondr Tipi

-0,4980/0,3506 -1,1923; 0,1904 0,1532
(ref: Canli/Kadavra)
o, 3,2892/0,0127 3,2647; 3,3153 <0,0001

SH: standart hata, S,,: katsayilar1 vizit (zaman degiskeni) spline katsayilarini
gostermektedir, i: HCT icin 2. Boylamsal degisken k: kagmnci katsay1r oldugunu
gostermektedir. o,: HCT icin hata terimi, ref: referans

Kreatin ile paralel sonuclar hematokrit iginde elde edilmistir (Tablo 6). Sadece farkli

olarak, donor tipinin hematokrit degisimine etkisi olmadigi gézlenmistir (p=0,1532).
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Vizit (Y1)

Sekil 12: 11k 9 hastada hematokrit igin birlesik model ile fit edilen spline egrileri

Birlesik model ile tahminlenen HCT egrileri dogrusal olmayan olmayan izleme yanit

vermistir (Sekil 15).

Tablo 7: Birlesik modelleme Sagkalim siireci sonuglari (n=749)

Faktor Katsay1 %095 Giiven aralig1 P degeri
KRE 1,5141/0,2001 1,1217; 1,8999 <0,0001
HCT -0,1696/0,0229 -0,2149; -0,1269 <0,0001
Cinsiyet -0,0465/0,2384 -0,5264; 0,3992 0,8646
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(ref: Erkek/ Kadin)

Nakil Yas: (y1l) 0,0226/0,0076 0,0079; 0,0379 0,0028

Dondr Tipi
0,0804/0,1907 -0,2966; 0,4710 0,6752
(ref: Canli/Kadavra)

Rejeksiyon (ref: Yok/Var) 0,0536/0,1953 -0,3384; 0,4253 0,7760
Toplam Uyusmazhk Sayis1 0,0484/0,0674 -0,0824; 0,1838 0,4744
Toplam Diyaliz Suresi 0,0012/0,0015 -0,0018; 0,0040 0,4212

ref: referans

Greft kaybi riskini nakil yasinin yiiksek olmasi (risk orani 1,02) ve dondr tipinin
kadavra olmasi riski artirmakta (risk orani1 1,08) ancak sadece nakil yasi istatistiksel
olarak anlamli bulunmustur. Cinsiyet ve toplam uyusmazlik sayisinin etkisi
gozlenmemistir (Tablo 6 ve p>0,05). Logaritmik skalada kreatin artisi riski artirirken,
hematokrit artisi riski azaltmaktadir (sirasiyla, 4,52 ve 0,84).

48



4.2.1. En Az Bir Y1l Greft ile Yasams Olmak Sarti ile Birlesik Model Sonuglari

Calismanin sonuglarinin duyarliligi en az bir yil greft ile yasayan hastalarda test

edilmistir. Buna gore kreatin degisimine nakil yas1 hari¢ tiim risk faktorlerinin etki

ettigi bulunmustur (Tablo 8).

Tablo 8: Birlesik modelleme log(Kreatin) boylamsal siire¢ sonuglari (n=610)

Katsay1/SH %95 Giliven aralig1 P degeri
Vizit
Kesim noktasi 1,2194/0,0552 1,1119; 1,3270 <0,0001
Bi1 -0,6070/0,0203  -0,6475, -0,5675 <0,0001
Bis -0,6846/0,0347  -0,7521; -0,6156 <0,0001
Bis -1,4101/0,0524 -1,5125; -1,3052 <0,0001
Bia 0,4426/0,0731 0,3051; 0,5839 <0,0001
Cinsiyet
-0,2811/0,0272 -0,3344; -0,2281 <0,0001
(ref: Erkek/ Kadin)
Nakil Yasi (y1l) -0,0003/0,0012 -0,0025; 0,0020 0,8126
Dondr Tipi
0,1998/0,0368 0,1277; 0,2719 <0,0001
(ref: Canli/Kadavra)
04 0,3012/0,0013 0,2987; 0,3036 <0,0001

SH: standart hata, f,: katsayilari vizit (zaman degiskeni) spline katsayilarini
gostermektedir, i: kreatin icin 1. Boylamsal degisken k: kacinci katsayi oldugunu
gostermektedir. o;: log(KRE) icin hata terim ref: referans
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Tiim hastalar i¢in yapilan analizde elde edilen sonuglar hematokrit igin de

degismemistir.

Tablo 9: Birlesik modelleme HCT boylamsal siire¢ sonuglari (n=749)

Faktor Katsay1/SH %95 Giiven araligi P degeri
Vizit
Kesim noktast 28,5315/0,6225 27,3049; 29,7549 <0,0001
Ba1 10,9245/0,3194  10,2906; 11,5462 <0,0001
Bas 7,2957/0,6503 6,0246; 8,5661 <0,0001
Bas 15,7871/0,6494  14,5226; 17,0424 <0,0001
Baa 1,5385/1,1739 -0,8120; 3,8129 <0,0001
Cinsiyet

-2,3099/0,3217  -2,9331,; -1,6679 <0,0001

(ref: Erkek/ Kadin)

Nakil Yag1 (yil) 0,0215/0,0132  -0,0045; 0,0471 0,1052

Dondr Tipi
-0,5846/0,3961 -1,3753; 0,1768 0,1420
(ref: Canli/Kadavra)

o, 3,2318/ 0,0131 3,2072; 3,2577 <0,0001

SH: standart hata, f,: katsayilari vizit (zaman degiskeni) spline katsayilarini
gostermektedir, i: HCT i¢in 2. Boylamsal degisken k: kaginci katsayr oldugunu
gostermektedir. a,: HCT igin hata terimi, ref: referans
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Kreatin ve hematokritin greft kaybina etkisi daha belirgin hale gelmistir: risk
katsayilar1 exp(2,2421)=9,413 ve exp(-0,1949)=0,822 (tablo 10). Diger risk

faktorlerinin sonuglar1 da 6nceki sonuglar ile paralel bulunmustur.

Tablo 10: Birlesik modelleme Sagkalim siireci sonuglari (n=749)

Faktor Katsay1 %095 Giiven aralig P degeri
Log(KRE) 2,2421/0,3705 1,5425; 2,9773 <0,0001
HCT -0,1949/0,0422  -0,2757; -0,1120 <0,0001
Cinsiyet

-0,6096/0,4673 -1,5580; 0,2431 0,1806
(ref: Erkek/ Kadin)
Nakil Yasi (yil) 0,0310/0,0141 0,0036; 0,0580 0,0312
Dondr Tipi

-0,4885/0,3444 -1,1795; 0,1607 0,1506
(ref: Canli/Kadavra)
Rejeksiyon (ref: Yok/Var) 0,2507/0,2831 -0,3234; 0,7918 0,3644
Toplam Uyusmazhk Sayis1 -0,0632/0,1021 -0,2553; 0,1410 0,5294
Toplam Diyaliz Suresi 0,0022/0,0029 -0,0035; 0,0076 0,4648

ref: referans
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Tartisma

Bobrek fonksiyon biyobelirteglerinin greft sagkalimi ile ilgili klinik literatur ile
birlesik modelleme kullanilan biyoistastik agirlikli yapilan literatiiriin yaklagim ve
bulgular1 birbirinden farklidir. Klinik literatiirde ge¢ donem greft kaybini erken
donemdeki biyobelirtecler ile tahmin edebilir miyiz gibi bir yaklasim ele alinirken
biyoistatistik yaklasimda daha ¢ok boylamsal bilginin prediktif modellerde zamansal
veri sagladigindan modelin tahmin giiciinii artiracag diisiincesi ile yaklagilmaktadir.

Klinik literatiirde sorulan sorunun temel amaci erken donem greft sagkaliminda
yakalanan basarinin ge¢ dénem (bir yildan sonra) greft sagkalimina yansimadigindan,
erken donemde belirlenebilecek bir prediktori vekil (surrogate) sonlanim noktasi
olarak alma sansini degerlendirmektir (Schnitzler et al., 2012). Boylelikle randomize
klinik ilag ¢aligmalari i¢in uzun donemde ortaya ¢ikan greft basarizligi yerine nakil
sonrast ilk igindeki bir biyobelirteci hedef alan ilag ile uzun ddnem sonucu
iyilestirilmesi hedeflenmektedir (Van Loon et al., 2020). Ancak uzun yillardir ele
alinan bu konu farkli bulgularla sonug¢lanmistir (First, 2003). Boucquemont ve ark.
(Boucquemont et al., 2016) nakil sonras1t eGFR yorungelerini hizli dogrusal diiss,
yavas dogrusal diisiis, iyilesme gibi siniflara ayirmis ve bu kesitsel sinif bilgisini greft
sagkalim ile iliskilendirmistir. Boyle bir hipotez altinda yapilan bir diger ¢aligmada
ise nakil sonrasi birinci yildaki biyobelirte¢ degeri alinarak greft sagkalimi tahmin
edilmeye calisilmis ve iliskilendirilememis, model tamamen kesitsel olmasina ragmen
egrisel bir yaklagim varmis sonug¢ vurgulanmistir (Naesens, Budde, et al., 2022). Bu
tip caligmalarda sagkalim analizinde boylamsal veri kullanilmamasina ragmen hipotez
boylamsal surecin ile sagkalim analizi Uzerine etkisi Uzerinedir, bu da yaniltici
sonuclar olusturmaktadir. Yakin zamanda yayinlanan bir raporda ¢alismasinda ise geg
donem greft basarisizlig1 nakil sonrasi erken donem sub-klinik seyrettigi o nedenle
bobrek fonksiyonlarinda yakalanamayacagini belirtilmistir (Naesens, Budde, et al.,
2022). Bunun yani sira erken donem bobrek fonksiyonu ile ge¢ donem bdbrek
fonksiyonu arasindaki iliskiyi arastiran ¢alismalarda ise sonlanim noktasi
tanimlamalarinda ve greft kaybi tanilarinin sadece biyopsilere bagli olarak
yapilmasindan dolayr arastirma bulgular1 arasinda farkliliklar  oldugunu
vurgulamiglardir. Bu nedenle klinik literatiirdeki erken dénem bobrek fonksiyonlarinin

ge¢ donem greft basarisizligini tahmin etme hipotezi yerine sadece prediktif amaclarla
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daha iyi tahmin modelleri kurabilmek igin boylamsal verinin kullanilmasinin 6nemli
oldugu yaklasimi daha dogru olacaktir.

Birlesik model kullanan c¢aligmalarda hesaplama kompleksitesinden dolay1 birden
fazla boylamsal biyobelirtecin greft sagkalimina etkisini arastiran galisma sayisi
olduk¢a azdir. Sayyadi ve ark. (Sayyadi et al., 2016) bir yil boyunca aylik 6lgiilen
serum Kreatin degisiminin greft sagkalimina etkisini arastirdiklar1 ¢alismada sagkalim
modelinde nakil yasi, donér tipi, immun stpresif ila¢ tipi, anemi, |6kopeni,
hiperkalemi, miyokard infarktisu, akut tibdler nekroz ve anti-timosit globulin risk
faktorlerinin varliginda serum kreatinin greft kaybi risk oranimni 1,82 (%95 GA 1,4-2,3;
p<0.001) bulmuslardir. Forunier ve ark. (Fournier et al., 2016) ise yaptiklari calismada
nakil sonras1 3., 6. ve 12. aylarda 6lciilen serum kreatine ait risk oranini; nakil yasi,
kardiyovaskiiler 6yki, ilk yildaki akut rejeksiyon varligi ve donor cinsiyetinin yer
aldig1 sagkalim alt modelinde 1,89 (%95 GA 1,2-3,1; p=0.01) olarak bulmuslardir.
Birden fazla boylamsal biyobelirte¢ kullanan iki ¢alisma bulunmaktadir bunlardan ilki
Rasoul Alimi ve arkadaslarinin (Alimi et al., 2021b) calismas1 serum kreatin ve kan
ure nitrojeninin greft sagkalimina etkisine nakil yasi, cinsiyet ve hipertansiyonun
bulundugu sagkalim alt modelinde serum kreatin risk oranin1 1,49 (%95 GA 1,0-2,2;
p=0,051) ve kan ure nitrojen icin 1,68 (%95 GA 1,2-2,3; p<0.001) olarak
gozlemlemislerdir. Kan iire nitrojenin varliginda serum kreatin istatistiksel olarak
anlamli bulunmamistir. Son olarak Rizopoulos ve ark. (Rizopoulos & Ghosh, 2011)
cinsiyet nakil yas1 ve kilo degiskenlerinin yer aldig1 sagkalim alt modelinde eGFR,
proteiniiri ve hematokrit diizeyini greft sagkalimu ile iligkili bulmuslardir. Bu ¢aligsma
ve burada 6zetlenen caligmalarinin birlesik modellerinde boylamsal ve sagkalim alt
modellerinde kullandiklar risk faktorleri ile boylamsal degiskenleri farklilik gosterse
de genel olarak serum kreatin degisimi greft sagkalimi ile iliskilendirilmistir,
hematokrit ise bu ¢alisma ile birlikte sadece iki ¢alismada iligskilendirilebilmistir.
Tiim bu ¢alismalarin gerek retrospektif yapisindan dolay1 genelde nakil sonrasi siiregte
komorbiditelerin zamana bagli degisimine dair veriler bulunmamaktadir, klinik olarak
bunlarin zamana bagli etkisinin 6nemi vurgulanmistir (Van Loon et al., 2020). Birlesik
modellemeyi rassal etkiler (zerinden kuran (shared random effect models) bu
calismalarin diger bir ortak 6zelligi de boylamsal siireg ile sagkalim siireci arasindaki
iliski yapisini lineer olarak ele almalaridir, dogrusal olmayan rassal ortak etki yapilari

ele alinmasi gerebilir (Z. Zhang, Charalambous, & Foster, 2023).
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Klasik istatistik modellerin yani sira 6zellikle son yillarda olduk¢a popular olan yapay
ogrenme yontemleri birlesik modeller i¢in de kullanilmis, ancak bu yéntemlerle klasik
istatistiksel yontemleri karsilagtiran calismalardan bir kismi klasik yontemleri daha
tistiin bulurken bir kismi1 da yapay 6grenme yontemleriyle elde edilen sonuglarin daha
iyi oldugunu bulmustur (Tanner, Sharples, Daniel, & Keogh, 2021). Yapay
ogrenmenin Ozellikle birlesik modellemede kullanilmasindaki temel motivasyon,
klasik istatistiksel yontemlerle yapilan birlesik modelleme ile veri boyutu arttikca
(6zellikle cok fazla boylamsal verinin beraberinde getirdigi hesaplama zorluklar)
gelen hesaplama zorluklarint agmaktir (Hickey, Philipson, Jorgensen, &
Kolamunnage-Dona, 2016; Lim, B., & Schaar, 2018; Tanner et al., 2021). Tanner ve
ark. (2021) yaptiklar1 calismada ‘siiper learner’ ad1 verilen bir biitiinlesik (ensemble)
yontemi hazir R paketleri yardimiyla birlesik modelleme i¢in basit¢e uygulamislar ve
landmark ve birlesik modelleme ile sonuglari karsilastirmiglardir (Tanner et al., 2021).
Landmark analizi ile benzer sonuglar alinirken, birlesik modellemeye gore daha iyi
sonuglar almiglardir. Literatiirdeki birkag ¢alisma derin 6grenme (Lim, B., & Schaar,
2018), yapay sinir aglar1 (J. Zhang et al., 2020) yontemlerini kullanmiglardir. Genel
tim yapay Ogrenme yontemlerinin uygulamalarinda performans agisindan klasik
yontemlerle karsilastirildiginda genel bir tistiinliik ilgili problemde rapor edilmemistir
(Tanner et al., 2021). Kullanilan yapay zek& algoritmalarinin bazilarinda boylamsal
veriler arasindaki korelasyon yapilari karma modellerdeki bir egri yerine basit

korelasyon teknikleri ile sinirl kalmistir.
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Sonug ve Oneriler

Bobrek fonksiyon biyobelirteclerine ait boylamsal verilerin bobrek sagkalimi ile
iliskisi ortaya konulmustur. Bu tip ¢ok degiskenli modelde mevcut tiim bilgilerin
kullanilmis olmas1 avantajlidir ve 6zellikle hasta gegmisine ait tiim veriyi kullanacak
sekilde gelistirilen bu modellerle dinamik tahminler yapilmasi gelecekte giiniimiiz
sistemlerinin bir pargasi haline gelmesi 6ngoriilmektedir. Buda, doktorlara altta yatan
hastalik dinamiklerini daha iyi anlama sans1 ve nihayetinde belirli bir takip zamani
noktasinda bir hasta i¢in en uygun tedaviyi se¢ebilme imkani verebilmesinden dolay1
cok degiskenli birlesik modellemeyi kisisellestirilmis tip caginda cekici bir arag haline
getirmektedir.
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