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Cox Karma lyilesme Modeli ve
Glioma Veri Kiimesi Uzerine Bir Uygulama

Cox Mixture Cure Model and its Application to
Glioma Data Set

OZET Amag: Orantihi tehlikeler varsayimina ve galismadaki her bireyin ilgilenilen olaya duyarh
oldugu varsayimina dayanan Cox regresyon modeli, yasam ¢éziimlemesinde en ¢ok tercih edilen
modellerden biridir. Ancak, kitlede ilgilenilen olay1 yasamayan ¢ok sayida birim bulundugunda
bu ikinci varsayim uygun olmayabilir. Iyilesme modelleri, kitlede ilgilenilen olay1 yasamayan
bireylerin varhigmmi da goz oOniine alan, klasik yasam modellerine alternatif modellerdir.
Literatiirde farkli modeller 6nerilmekle birlikte, Cox karma iyilesme modeli en ¢ok kullanilan
karma iyilesme modellerinden biridir. Bu caligjmanin amaci Cox karma iyilesme modelini
aciklayarak, bir veri kiimesi iizerinde uygulamasimi yapmak ve yorumlamaktir. Gere¢ ve
Yéntemler: Bu ¢alismada yasam verisi i¢in orantili tehlikeler varsayimi incelenmis, bu varsayimin
saglandiginin goriilmesi {izerine glioma veri kiimesi i¢in Cox regresyon modeli ve Cox karma
iyilesme modeli incelenmistir. Bulgular: Glioma veri kiimesi igin Cox karma iyilesme modelinde
lojit baglant1 fonksiyonu kullanildiginda iyilesmis kisim i¢in hicbir degisken anlamh bulunmaz
iken iyilesmemis kisim igin malignite diizeyi ve yas degiskenlerinin istatistiksel olarak anlamli
degiskenler oldugu goriilmiistiir. Tamamlayici log-log baglanti fonksiyonu kullanildiginda ise
malignite diizeyi ve yas degiskenlerinin hem iyilesmemis hem de iyilesmis kisim i¢in istatistiksel
olarak anlamh degiskenler oldugu sonucuna ulagilmistir. Sonug: Veri yapisinin uygun olmasi
durumunda Cox karma iyilesme modeli kullanilarak klasik yasam modellerine kiyasla daha bilgi
verici sonuglar elde edilebildigi i¢in bu modelin kullanimi 6nerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Cox regresyon modeli; Cox karma iyilesme modeli; orantili tehlikeler; yasam verisi

ABSTRACT Objective: Cox regression model which is based on the proportional hazards
assumption and the assumption of every individual in the study is sensitive to the event of
interest, is one of the most preferred model in survival analysis. However, when there are a lot
of patients in the study who have never experienced the event of interest, the latter
assumption may not be suitable. Cure models are alternative models to classical survival
models which also account for the existence of this cured part. Although there are different
types of cure models suggested in the literature, Cox mixture cure model is one of the most
used model among them. In this study, Cox mixture cure model was examined and its
application to the glioma data set was given. The results obtained from classical Cox regression
model and Cox mixture cure model for glioma data set were interpreted. Material and
Methods: In this study the proportional hazards assumption was examined for the survival data
and after finding out this assumption is provided, Cox regression model and Cox mixture cure
model were examined for the glioma data set. Results: When logit link function was selected
for Cox mixture cure model, none of the covariates were found to be statistically significant for
the cured part while malignancy grade and age were statistically significant covariates for
uncured part. When complementary log-log link function was used, malignancy grade and age
covariates were statistically significant for both cured and uncured parts. Conclusion: Since
more informative results can be obtained by using Cox mixture cure model, they are
recommended when the data set is suitable.

Keywords: Cox regression model; Cox mixture cure model; proportional hazards; survival data
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aghk bilimleri alaninda, ozellikle kanser konusunda yapilan aragtirmalar giin gegtikce hiz
kazanmaktadir. Kanser caligmalarinin ¢ogunda, degerlendirilen asil ¢ikt ilgilenilen olayin meydana
gelme siiresidir. Bu siire genellikle yagam siiresi olarak adlandirilmaktadir. Eger ilgilenilen olay ¢alisma
grubundaki biitiin bireylerde meydana gelirse, bircok istatistiksel ¢6ziimleme yontemi kullanilabilir. Ancak,
bazi bireylerin yeterli bir gozlem siiresinin sonunda ilgilenilen olay1 yasamamis olmasi ve bundan dolay1 bu
bireylerde ilgilenilen olaymn gerceklesme siirelerinin bilinememesi durumuyla siklikla kargilagilmaktadir.

Verilerin bu 6zellikleri, yasam ¢6ziimlemesinin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur.

Yasam ¢ozlimlemesi, kitlede ilgilenilen olayin meydana gelme siirelerinin aragtirilmasi amaciyla kullanilan
istatistiksel yontemler toplulugu olarak tanimlanmaktadir. Yasam ¢oztimlemesinin temel kavramlarindan
biri yasam siiresidir ve yasam siiresini etkileyen faktorleri belirlemek icin cesitli yasam modelleri

gelistirilmektedir. Bu amagcla en ¢ok tercih edilen yasam modeli Cox regresyon modeli (CRM)’dir.

CRM, kitledeki her bir bireyin ilgilenilen olay1 yasayacag, arastirilan olaya gore basarisizliga (6liime,
metastaza veya niiksetmeye) yatkin oldugu varsayimina dayanmaktadir. Ancak bu varsayim, yeterli bir
gozlem siiresinin ardindan hastalarin biiyitkk bir bolimiintin hayatta kalmasi durumunda dogru
olmayabilir. Ozellikle son yillarda, meme kanseri, cocukluk lenfomalari ve losemileri dahil olmak iizere
baz: kanser tiirlerindeki arastirmalar, bu hastaliklara sahip hastalarin 6nemli bir boliimiiniin, uygulanan
tedavilerden sonra iyilestigini gostermistir. Dolayisiyla, bu durumu dikkate alan ve bu amagla gelistirilen
“iyilesme modelleri” kanser hastalarinin yasam verilerini analiz etmek i¢in kullanilan 6nemli bir
istatistiksel model haline gelmistir.! Iyilesme modelleri Boag (1949) tarafindan 6nerilmis ve farkli

arasgtirmacilarin galigmalar ile gelistirilmigtir.!14

Tibbi anlamda iyilesme, hastada hastalikla ilgili biitiin gostergelerinin yok olmasidir. Bu tanim,
iyilesmenin birey diizeyindeki tanimidir. Ancak bir hastanin tibbi olarak iyilestigini varsaymak zor
olabilir. Istatistiksel anlamda iyilesme ise, kitlede hastalikla iligkili 6liim oraninin kitlede beklenen 6liim
oranina esit olmas: ile gergeklesir. Bu durumda ek 6lim orami (excess mortality rate) sifira yaklagir. Bu,

iyilesmenin kitle diizeyindeki tanimidir.!* Gozlenen 6liim orani agsagidaki gibi ifade edilebilir;
Gozlenen Oliim Orani = Beklenen Oliim Orani + Ek Oliim Oran1

Ek 6lim oranmi sifira yaklastifinda yasam egrisi, Sekil 1’deki gibi diizleserek diiz bir kuyruga sahip
olacaktir ve bunun gibi yasam egrilerine sahip veri kiimelerinde iyilesme modellerinin kullanimi

Onerilmektedir.!4
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SEKIL 1: Yagam egrisi megi.
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I IYILESME MODELI VE COX REGRESYON MODELI ARASINDAKI FARKLAR

Cox (1972) belli bir araligin baginda hayatta olan bireylerin, bu aralik siirecinde 6lmesi olasiligini dikkate
alarak bir model gelistirmistir.!> Herhangi bir zaman noktasinda, bir gruptaki tehlike fonksiyonunun, aym
zaman noktas! i¢in bagka bir gruptaki tehlike fonksiyonu ile orantili olacag: varsayiminda bulunmustur.
Bu, gruplar arasindaki yasam olasiliklarinin kargilagtirilmasina olanak saglamaktadir.

Genellikle, iyilesmis hastalarin oraninin, klasik yagsam ¢oztimlemesi yontemleri ile hesaplanan “1-tehlike
orant” ile tahmin edilebilecegi varsayilmaktadir. Ancak, Peto vd. (1977) ve Clark vd. (2003)iin ¢aligmalarina
gore, “1-tehlike oran1” tedavi sayesinde 6liimii ya da niiksetmesi 6nlenen hastalarin orani degil, 6nlenen ya da
ertelenen Gliimlerin oramidir. Dolayisiyla, tehlike oran: 6liimii 6nleyen (iyilestirici tedavi) ve liimii erteleyen

(yasam siiresini uzatan veya 6liimii erteleyen tedavi) arasinda ayrim yapamamaktadir.'6 17

fyilesme orami ile tehlike oran1 arasindaki iliski, Cox’un caligmasinda da goriilmektedir.!> 1959 ve 1960
yillar1 arasinda, ¢ocuklardan olusan hasta grubu i¢in 6-Merkaptopiirin (6-MP) tedavi grubu ve placebo
grubu olacak bigimde kontrollii bir deney yapilmigtir. CRM kullanilarak veriler analiz edildiginde 6-MP
grubunun placebo grubuna gore tehlike orani 0.22 (%95 giiven diizeyinde giiven aralif1 ise 0.10-0.49’dir)
bulunmustur. Eger tehlike oram ile iyilesme oran: arasindaki iliski gecerli olsaydi bulunan sonug sunu
ifade edecekti: placebo grubunda meydana gelebilecek niiksetmelerin %78’ (1-0.22=0.78), 6-MP
tedavisi sayesinde Onlenmistir. Ancak, hastalar daha uzun siire takip edildiginde, 6-MP ile tedavisi

yapilan ¢ocuklarin neredeyse hepsinin hastaligin niiksetmesinden dolay: 6ldigi gortilmistiir.!
[yilesme modellerinin klasik CRM’ye tercih edildigi durumlar agagidaki bicimde 6zetlenebilmektedir;

1. Yasam egrisi diiz bir kuyruga sahip ise orantil tehlikeler varsayimi saglanmiyor olabilir. Bu durumda

iyilesme modellerin kullanilmas: daha iyi sonug verebilmektedir.

2. Caligma grubu icerisinde heterojenlik var ise iyilesme modellerin kullanilmas: 6nerilebilmektedir.!

0 KARMA [YILESME MODELLER|

[yilesme modelleri karma ve karma olmayan iyilesme modelleri olmak iizere iki alt baglikta
incelenmektedir. Ancak karma olmayan iyilesme modelleri ile ilgili literatiirde uygulamali ¢aligmalara
nadir rastlanilmaktadir.

Karma iyilesme modelleri, kitlede hem iyilesmis hem de iyilesmemis kismi dikkate alan modellerdir.
Karma iyilesme modellerinde kitle iki alt gruba ayrilabilir; kitledeki bireyler O<m<1 olmak iizere ya
1-m(z) oraniyla iyilegmistir ya da m(z) oraniyla iyilesememisgtir.

Su(t|x)=S(t|Y=1, x) t aninda iyilesmemis hastalarin yasam fonksiyonu, Y bir bireyin, ilgilenilen olay1
yasayacagimi (Y=1) ya da yasamayacagini (Y=0) gosteren gosterge degiskeni, x iyilesmemis kisim icin
aciklayici degiskenler vektori, z ise iyilesmis kisim icin agiklayici degiskenler vektorii iken karma
iyilesme modelleri en genel bi¢imiyle agagidaki gibi ifade edilebilir;

S(tlx, 2)=1(2)S, (t|x)+(1-1(2))

yada

S(t|x, z)=m(2)S(t|Y=1,x)+(1-7t(z)). (1)

Karma iyilesme modellerinde iyilegmis kisim ve iyilesmemis kisim ayr1 ayr1 modellenmektedir. Karma

modellerin bu 6zelligi aciklayici degiskenlerin iyilesmis ve iyilesmemis hastalar tizerindeki etkilerinin

243



Pinar KARA ve ark. Turkiye Klinikleri J Biostat 2017;9(3):241-56

farkli olmasina olanak saglamaktadir. Ornegin, uygulanan bir tedavi, iyilesmis hastalarin oranim
arttirmig ancak bunun yami sira iyilesmemis hastalarin yasaminda herhangi bir etkisi olmamis olabilir.
Karma iyilesme modelleri, bunun gibi durumlarda klasik yagam modellerine kiyasla daha genis yorum

yapilabilmesine imkan saglamaktadir.

Karma iyilesme modellerinde, z agiklayic: degiskenler vektoriiniin iyilesmis kisim tizerindeki etkisini
modellemek icin bazi baglanti (link) fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Iyilesmis kismin orami 1-m(z)
aciklayici degiskenler ile farklihk gosterebilir ve farkli durumlarda farkli baglant1 fonksiyonlarinin
kullanilmas: bir avantaj olabilir. Bu baglant1 fonksiyonlar: asagidaki gibi 6zetlenebilir:

* Lojit baglanti fonksiyonu, iyilesmis kismi modellemek icin en ¢ok tercih edilen baginti
fonksiyonudur ve agagidaki bicimde ifade edilmektedir;

m(z)=

Burada b, acgiklayic: degisken vektorii ile iligkili bilinmeyen parametrelerin vektoriidiir.

ebz

1+ebz

* Tamamlayici log-log baglant: fonksiyonu (Cloglog), lojit baglant1 fonksiyonundan sonra en ¢ok tercih
edilen baglant1 fonksiyonudur ve log (—log(l—n(z))) =bz biciminde ifade edilmektedir.

Probit baglant1 fonksiyonu, ¢ standart normal birikimli dagihim fonksiyonu iken, ¢(m(z))=bz

bi¢giminde ifade edilmektedir.?
Karma iyilesme modellerinde iyilesmemis kisim i¢in yasam fonksiyonunu belirten S, (t|x) ise, hangi
karma iyilesme modelinin kullanildigina bagh olarak farkli bigimlerde ifade edilmektedir. Syo(t|x)
iyilesmemis hastalar i¢in temel yagsam fonksiyonu iken, S, (tlx)zsuo(t)exf’(x‘ﬁ) ise bu karma iyilesme modeli

“Cox karma iyilesme modeli”, Su(tlx):Suo(tex‘ﬁ) ise “yar1 parametrik hizlandirilmig basarisizlik siiresi

karma iyilesme modeli” ve Su(t|x):Su0(tex‘ﬁ)exp_(xﬁ) ise “hizlandirilmis tehlikeler karma iyilesme modeli”
olarak adlandirilmaktadir.'?

I KARMA [YILESME MODELI ICIN OLABILIRLIK FONKSYIONU

n tane hastanin katildig1 bir ¢aligma ele alinsin. i=1,2,...,n iken, i. hasta i¢in gézlemlenen degerler
O=(t;,6;,z;, X;) olsun. Burada t; yasam siiresi, §; durdurma gosterge degiskeni (durdurma varsa &;=0,
durdurma yok ise §;=1) olarak ifade edilmistir. ®=(b, B, Sp(t)) tahmin edilmek istenilen bilinmeyen
parametreler olsun. y=(y,,y,,...,y,) vektori ve gozlemlenen veriler O biliniyorken olabilirlik

fonksiyonu asagidaki bicimde ifade edilebilir;
L(b,B) = |‘| [1-m,(z) [ Y, @)V (e 1Y =1,%,)%YS(t | Y = 1,x,)" - 2)
i=1

Bu egitlikte h(.), S(.)’ye karsilik gelen tehlike fonksiyonudur. Bu olabilirlik fonksiyonu iki parca olarak
da ifade edilebilir;

I, (b;0,y) = iyi IOg[“(zi)]+(1_Vi)|°g[1_n(zi)] 3)
ve
I, (B;0,) :Zn:yiéi log[ht, |Y =1,x,)]+y, log[s(t, | Y =1,x,)]- 4)

i=1
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Tam olabilirlik ve log-olabilirlik fonksiyonlar1 bu sekilde ifade edildikten sonra, farkli tahmin
yontemleri ele alinabilir. EM algoritmasi, y'nin modele dahil olmasi nedeniyle kullanighdir. Burada
gozlemlenemeyen degisken EM algoritmasindaki beklenen deger ile yer degistirecektir.!?

I COX KARMA IYILESME MODELI

Cox karma iyilesme modeli Kuk ve Chen (1992) tarafindan onerilmistir ve orantili tehlikeler karma
iyilesme modeli olarak da adlandirilmaktadir.

T, ilgilenilen olayin gerceklesme zamanini gostermektedir ve sadece Y=1 iken tamimlidir. Olasilik
yogunluk fonksiyonu f(t|Y=1), yasam fonksiyonu ise S(t|Y=1) ile gosterilmistir. T'nin marjinal yasam

fonksiyonu t<oo iken, S(t)=(1-m)+mS(t[Y=1)dir. t sonsuza yakinsarken S(t), 1-m’ye yakinsayacaktir.

Farewell (1977) iyilesmis kismin hesaplanmasi icin lojistik regresyon modelini kullanmistir ve bu
modelde iyilesme oram l—Tc(z)zl—[exp(z'b)/ (1+exp(z'b))] biciminde ifade edilmektedir.* Burada
agiklayic1 degisken vektorii z, S(t|Y=1) igin parametrik bir yasam modeli ve kesisim terimi i¢ermektedir.
Kuk ve Chen (1992) x kesisim degiskeni disindaki agiklayici degiskenler vektorii ve temel tehlike
fonksiyonu olmak iizere, h(t|Y=1;x)=hy(t|Y=1)exp(xp) tehlike fonksiyonuna sahip CRM’yi kullanarak

bu modeli genellestirmigtir.>

Bu model b ve B aracilig: ile agiklayic: degiskenlerin iyilesmis ve iyilesmemis kisim tizerindeki etkilerini
ayirabilme 6zelligine sahiptir. Bu nedenle de ilgilenilen olaya duyarli olmayan bir grupta onsel bilgi
oldugunda, esnek bir model saglar. Kuk ve Chen modeli i¢in, kosullu birikimli tehlike fonksiyonu
H(t|Y=1, x)=Hy(t|Y=1)exp(xB) olur. Kosullu temel yagam fonksiyonu So(t|Y=1) iken, kosullu yasam
fonksiyonu S(t|Y=1;x)=S,(t[Y=1)""*P olarak ifade edilir.

Cox karma iyilesme modellerinin en ¢ok olabilirlik (ECO) tahminleri, log-olabilirlik fonksiyonu
maksimize edilerek elde edilebilir. Eger fonksiyonun kapali bi¢imi yok ise Newton-Raphson iterasyon
yontemi kullanilarak sonuglar elde edilebilmektedir.

I COX KARMA IYILESME MODELI ICIN EN COK OLABILIRLIK TAHMINI

i bireyi i¢in gozlenen veriler O=(t;,5;,x;,2;) olarak ifade edilsin ve t; < t, < -+ <t} k tane ayrik olayn
meydana gelis zamanlar1 olsun. Burada y,, Y; rastgele degiskeninin aldig1 deger iken, eger 8;=1 ise y.=1
olacagi ve 8;=0 ise y nin goézlemlenemeyecegi sonucuna ulagilabilmektedir. i. bireyin olabilirlik
fonksiyonuna  katkisi, mw=P(Y;=1;z;) iken, &=1 ic¢in wf(t|Y=1;x;), &=0 i¢in ise
(1—Tri(z))+Tri(z)S(ti|Y:1;xi)’dir. Boylece, Cox karma iyilesme modeli igin gdzlenen tam olabilirlik

fonksiyonu;

8 SRS E
L(bB.ho)=I1, {Tfiho (6] Y=1)exsPe HolulV=Dexplxp )} x {(1‘Tfi)”fie'Ho(tilY:l)exP(xiﬁ )} &)

olarak ifade edilir. Burada L(b,B,hy)’yi maksimize eden b ve ﬁ tahminleri elde edilmek istenmektedir.
Klasik CRM’de, kismi olabilirligi kullanmak i¢in klasik ¢oziimleme, hy(t)’ye bagli degildir. Breslow
(1975) yar parametrik bir tam olabilirlik yapis1 ve Hy(t)nin tahmin edicisinin Nelson-Aalen tahmin
edicisi oldugu profil olabilirlik yéntemini kullanmig ve p'nin kismen maksimize edilmis olabilirlik
fonksiyonunun, kismi olabilirlik ile orantili oldugunu gostermistir.2! Ancak bu yaklasim, Cox iyilesme
modeli i¢in uygun degildir. Sy(t)’yi eleyerek sadece az miktarda bilginin kaybedildigi klasik CRM’nin
aksine, tahmindeki Sy(t|Y=1), b hakkindaki bilgiler kaybedilmeden modelden ¢ikartilamaz.”
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I EM ALGORITMASI

Cox karma iyilesme modelinde EM algoritmas: kullanilmaktadir. EM algoritmasindaki E adim,
gozlemlenen veri O ve parametrelerin o andaki tahminleri ®(m)=(b(m),[3(m), So(m) (t)) biliniyorken,
y; lere gére tam log-olabilirliklerin kogullu beklentisini hesaplar. Bu adimi tamamlamak i¢in Esitlik 1 ve
Esitlik 2 y ’nin dogrusal fonksiyonlar1 oldugundan dolay:, y’nin kosullu beklentisini elde etmek
yeterlidir. E(yi|O,®(m)) asagidaki bigimde ifade edilebilir;

m(z)S(t;]Y=1;%;)

(m)_ M_§.+(1-6-
Wi _E(yl|o’® )_81+(1 61) 1-mt(zp)+m(z) (5[ Y=1;%;)

(6)

©e™)

Bu esitlikten, eger &=1 ise w;™ =1 ve =0 ise w;™’nin iyilesmemis hastalarin orani olacag1
gortilmektedir. E(yi|0,®(m)) esitliginin ikinci kismi, i. hastanin iyilesmemis olarak kalmasi kosullu
olasihig1 olarak yorumlanabilir. §;logw;(™=0 ve &w;™ =§; oldugu icin Esitlik 3 ve Fsitlik 4’iin
beklenen degerleri sirasiyla agagidaki gibi yazilabilir;

E(le)= 221 w; ™ log[m(zy)[+(1-w; ™ )log[ 1-i(zy)] 7)
E(l)= 21 8ilog[wi ™h(t|Y=1,x)|+w;™log[S(t Y=1.x)] (8)
EM algoritmasinda M adimi, bilinmeyen parametrelere gore Esitlik 7 ve Esitlik 8’in maksimize edilmesi
ile elde edilir. Iyilesmis kisim icin parametrelerin tahmininde, R programinda ‘glm’ fonksiyonunun
icindeki ‘link’ secenegi kullanilir. Sy ve Taylor (2000) ve Peng ve Dear (2000)in ¢aligmalarinda f’y1

temel tehlike fonksiyonu belirtmeden tahmin etmek i¢in bir kismi olabilirlik yontemi ele alinmigtar.” 22

Bunun i¢in tahmin esitligi;

! 8 exp(x'B+log(w; (™
log [Tf1[ho (t;) exp(B x;+ log(w; ™))] " So(t:) p(xpelog(wi™) )
bicimindedir.
Algoritmanin M adimi ise l.’nin maksimizasyonunu igerir. Hy(t|Y=1) ya da Sy(t|Y=1) icin, profil
olabilirlik yontemleri kullanilarak M adimina ek bir maksimizasyon adimi uygulanir. CRM’den,
Hy(t[Y=1) icin Breslow-tipi tahmin edici ve Sy(t|Y=1) i¢in carpim-limit tahmin edicisi olmak tizere iki
yontem genisletilebilir.
E adimina geri donmek i¢in, tahmin edilen yasam fonksiyonlar1 giincellenmelidir. t; < t, < - <ty
ayrik, durdurulmamis basarisizhk zamanlan, d, ilgilenilen olaylarin sayisi, R(t;) t; zamanindaki risk
kiimesi olsun. Sy(t|Y=1) i¢in Breslow tipi tahmin edici Esitlik 10°’da verilmistir;

degy

S() (t | YZI)ZEXP_ Zj:t(j)st ZieR(t(j)) Wi(m)EXP(E'Xi) (10)

Kitlede iyilesmis kismin varligindan dolay1 t sonsuza giderken Sy(t|Y=1) sifira yakinsamayabilir.
Tanimlanma sorunlarini ortadan kaldirmak amaciyla t; son gozlemlenen basarisizlik zamanimi ifade

ediyor iken, t>t; icin So(t|Y=1) = 0 olarak ayarlanabilir.!2

I UYGULAMA

Calismada, agresif bir beyin kanseri tiirii olan glioma hastas1 411 bireyi iceren veri kiimesi ele ahnmigtir.?3
Hastalara iki cesit kemoterapi tedavisi uygulanmistir. Calisma siirecinde 411 hastanin 274t hayatim
kaybetmis ve bu hastalar basarisiz olarak ele alimmistir. Calismadaki diger hastalar ise durdurulmus olarak
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nitelendirilmigtir. Buna goére 411 hastadan 274’tinde (%66.7) basarisizik ve 137’sinde (%33.3) durdurma
gozlenmigstir. Yagsam siiresi hastalarin Oliimiine ya da durdurulmasimna kadar gegen siire (giin) olarak
tamimlanmigtir ve bu ¢aliyma i¢in takip siiresi 1617 gindiir. Tedavi degiskeni diginda yasam siiresini
etkilemesi olas1 olan dort degisken daha caligmaya déhil edilmigtir. Caligmada kullanilan degiskenler ve
diizeyleri Tablo 1’de verilmistir. Yas degiskeni ortanca yasa gore siniflandirilarak kullamlmigtir. Karnofsky
indeksi, hastalarin iglevsel bozukluklarinin derecesine goére siniflandirilmasimi saglayan bir performans
Olgegidir ve 0 ile 100 arasinda deger almaktadir. Karnofsky indeksinin 0 olmasi 6liimii, 80’den biiyiik olmasi
hastanin giinliik aktivitelerini yardima gerek duymadan yerine getirebildigini, 100 olmasi ise hastalikla ilgili
herhangi bir yakinmanin olmadig1 normal durumu ifade etmektedir.?*

TABLO 1: Kullanilan degiskenler ve dizeyleri.
Degisken Degisken Diizeyleri n (%) Basarisiz Gézlemlerin Sayisi Durdurulmus Goézlemlerin Sayisi
Malignite Diizeyi 0: Malignite diizeyi 1 ve 2 139 (%33.8) 74 65
1: Malignite diizeyi 3 272 (%66.2) 200 72
Cinsiyet 0: Erkek 233 (%56.7) 158 75
1:Kadin 178 (%43.3) 116 62
Yas 0: Yas < 54 olanlar 212 (%51.6) 123 89
1: Yag > 54 olanlar 199 (%48.4) 151 48
Kamofsky Indeksi 0: Kamofsky indeksi < 80 312 (%75.9) 219 93
1: Kaofsky indeksi > 80 99 (%24.1) 55 44
Tedavi 0: Standart 204 (%49.6) 137 67
1: Yeni 207 (%50.4) 137 70

Asagidaki kisimda verilerin ¢6ziimlemesine iligkin bulgulara yer verilmektedir. Caligmada sonuglar IBM
SPSS Statistics 23 ve R programlar: kullanilarak elde edilmistir.

I PARAMETRIK OLMAYAN YASAM COZUMLEMESI SONUGLARI

Caligmada kullanilan glioma veri kiimesine ait Kaplan-Meier (KM) yasam egrisi Sekil 2’de verilmistir.

Birikimli Yasam Olasiligi
0.50 0.75 1.00
Il Il Il

0.25
1

0.00
Il

T T T T
0 500 1000 1500 t

SEKIL 2: Glioma veri kiimesi igin KM yasam egrisi
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Glioma veri kiimesi i¢in elde edilen KM yasam egrisine bakildiginda egrinin diiz bir kuyruga sahip

oldugu goriilmektedir. Kitlede ilgilenilen olay1 yani 6liimii yagamayan bireylerin varlig: diistiniilebilir ve

iyilesme modellerinin kullaniminin degerlendirilmesi daha iyi sonuglar elde edilmesini saglayabilir.

Aciklayici degisken diizeyleri i¢in yagsam olasiliklar: bakimindan istatistiksel olarak anlamh bir farklilik

olup olmadig1 log-rank testi kullanilarak incelenmis ve Tablo 2’deki sonuglar elde edilmistir.

TABLO 2. Log-rank testi sonuglari.
Degisken Ki-kare p degeri
Cinsiyet 0.10 0.755
Malignite Duizeyi 26.51 <0.001
Kamnofsky indeksi 7.71 0.005
Tedavi 0.77 0.380
Yas 49.60 <0.001

Log-rank testi sonuglarina gore malignite diizeyi (p<0.001), karnofsky indeksi (p=0.005) ve yas (p<0.001)
degiskenlerinin diizeyleri arasinda yasam olasiliklar: bakimindan istatistiksel olarak anlamh bir farklilik

oldugu %95 giiven diizeyinde sdylenebilmektedir.
gu g Y Y

ICOX REGRESYON MODELINDEN ELDE EDILEN SONUGLAR

Cox regresyon ¢oziimlemesinde degisken diizeylerinin yorumlanmas: amaciyla diizeylerden biri referans
kategorisi olarak alinip yorumlar yapilmaktadir. Bu ¢alismada tiim degiskenler icin birinci diizey

referans kategorisi olarak alinmigtir.

Glioma veri kiimesi icin CRM kullanildiginda p degeri 0.001’den kiiciik olarak elde edildiginden
modelin anlamh oldugu %95 giiven diizeyinde soylenilebilmektedir. CRM icin AIC degeri 2739.576,
BIC degeri 2759.576 ve —2LogL degeri 2729.576 olarak elde edilmistir. Glioma verisi icin CRM sonuglar:
Tablo 3’te verilmistir.

TABLO 3. CRM’den elde edilen sonuglar.
Degisken B Std. hata p degeri exp(B) exp(B) igin %95 giiven araligi
Cinsiyet -0.128 0.125 0.308 0.880 0.688, 1.125
Malignite Duizeyi 0.569 0.139 <0.001 1.766 1.344, 2.320
Yas 0.781 0.129 <0.001 2.183 1.696, 2.810
Kamofsky Indeksi -0.292 0.153 0.056 0.746 0.553, 1.007
Tedavi -0.086 0.121 0.479 0.918 0.724, 1.164

Tablo 3’'te acgiklayici degiskenler icin p degerleri incelendiginde yas (p<0.001) ve malignite diizeyi
(p<0.001) degiskenlerinin glioma kanseri veri kiimesi i¢in yasam siiresi izerinde etkili olan 6nemli risk
faktorleri oldugu goriilmiistiir. CRM’den elde edilen sonuglara gore, malignite diizeyi 3 olan hastalarin,
malignite diizeyi 1 ve 2 olan hastalara gore basarisizlik riskinin 1.766 kat (e%>%°=1.766) daha fazla oldugu
soylenebilmektedir. Benzer bigimde 54 yas tizeri hastalarin, yas1 54 ve 54’den kii¢lik olan hastalara gore
basarisizlik riskinin 2.183 kat (e®781=2.183) daha fazla oldugu ifade edilebilmektedir.
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I ORANTILI TEHLIKELER VARSAYIMININ INCELENMESI

Ln(-In) yasam egrileri, orantili tehlikeler varsayiminin incelenmesi icin grafiksel bir yaklagim saglamaktadir.

Glioma verisi i¢in agiklayic1 degiskenlere ait In(-In) yagam egrileri elde edilmis ve Sekil 3’te verilmigtir.

In[-In(Yasam Olasiligi)]
2

In[-In(Yasam Olasiligi)]
-2

T T T
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T T T
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o

—&— Erkek —e&—— Kadin —=e—— Malignite diizeyi 1 ve 2 olanlar —&—— Malignite diizeyi 3 olanlal

In[-In(Yasam Olasiligi)]

- 2
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T T T
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In[-In(Yasam Olasiligi)]
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‘ ——— 54 yas ve 54 yas alti hastalar ~——@—— 54 yas Uzeri hastalar ‘

SEKIL 3: Aciklayici degisken diizeyleri igin In(-In) grafikleri.

Veri kiimesi i¢in orantih tehlikeler varsayimi saglaniyorsa, In(-In) egrilerinin g¢akigmamasi
beklenmektedir. $ekil 3 incelendiginde cinsiyet ve tedavi degiskenleri i¢in In(-In) yasam egrilerinde
cakigma oldugu goriilmektedir. Tedavi ve cinsiyet degiskenlerin orantili tehlikeler varsayimini saglayip
saglamadigini kesin olarak soyleyebilmek icin Schoenfeld artiklari yontemi ve zamana baglh agiklayici
degiskenler yontemi de kullanilmistir.
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Glioma veri kiimesindeki degiskenler icin orantili tehlikeler varsayiminin saglanip saglanmadig,
Schoenfeld artiklari ile bireylerin bagarisizlik siirelerinin ranki arasindaki korelasyon testi ile
incelenebilmektedir.”>? Bu test istatistigi icin yokluk hipotezi “orantili tehlikeler varsayim
saglanmaktadir” bicimindedir. Calismada orantili tehlikeler varsayiminin saglanip saglanmadigim
incelemek i¢in kullanilan Schoenfeld artiklari ile yasam siirelerinin rank: arasindaki korelasyon testine
ait sonuglar Tablo 4’de verilmistir.

TABLO 4. Shoenfeld artiklari ydntemine ait sonuglar.

Degisken r Ki-kare Sd p degeri
Cinsiyet 0.026 0.20 1 0.658
Malignite Duizeyi -0.001 0.00 1 0.990
Yas -0.085 2.04 1 0.153
Kamofsky Indeksi 0.112 3.50 1 0.061
Tedavi -0.023 0.14 1 0.705

* Yagam stiresinin ranki ile Schoenfeld artiklarn arasindaki Pearson korelasyon katsayisi.

Glioma veri kiimesindeki tiim agiklayic: degiskenler i¢in p degerleri 0.05’den biiyiik olarak elde edildigi

i¢cin bu modelde orantili tehlikeler varsayiminin saglandig: soylenebilmektedir.

Orantili tehlikeler varsayiminin incelenmesi i¢in kullanilan bir diger yontem zamana bagh agiklayici
degiskenler yontemidir.?6 Bu ¢aligmada orantili tehlikeler varsayimini saglamiyor olabilecegi diistiniilen
cinsiyet degiskeni i¢in zamana bagh degiskenler yontemi ele alinmigtir. Bu amagla ilk olarak sadece
cinsiyet degiskenini ele alan bir CRM kurulmus ve bu model icin elde edilen sonuglar Tablo 5°de
verilmistir. Bu modele ait -2LogL degeri 2800.9358 olarak elde edilmistir. Ikinci asamada cinsiyet
degiskeni ve zamana bagl bir fonksiyon olan cinsiyetxlogt degiskeni icin CRM sonuglar: elde edilmis ve
Tablo 6’da verilmistir. Bu model i¢in de -2LogL degeri 2799.975’dir.

TABLO 5. Cinsiyet degiskeni icin CRM’den elde edilen sonuclar.

Degisken B Std. hata p degeri exp(B)
Cinsiyet 0.038 0.122 0.755 1.039

exp(B) icin %95 giiven araligi
0.817, 1.321

TABLO 6. Zamana bagli cinsiyet degdiskeni icin CRM’den elde edilen sonugla

Degisken B Std. hata p degeri exp(B) exp(B) icin %95 giiven araligi
Cinsiyet -0.626 0.694 0.367 0.534 0.137, 2.083
Cinsiyetxlogt 0.124 0.127 0.330 1.132 0.882, 1.453

Orantili tehlikeler varsayiminin saglanip saglanmadigimi incelemek amaciyla kullanilan zamana bagh
aciklayici degiskenler yonteminde yokluk hipotezi 6 =0 bi¢iminde kurulmugtur. CRM ile zamana bagh
CRM arasindaki log-olabilirlik orami istatistiginin farki test istatistifini vermektedir. Test istatistigi
yokluk hipotezi altinda 1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahiptir. Yokluk hipotezi kabul edilirse,
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cinsiyet degiskeni i¢in orantili tehlikeler varsayiminin saglandig1 séylenebilmektedir.?® Bu model i¢in

test istatistigi,
LR=—2LnI:CRM—(—2LnI:ZaImna bagh crv) = 2800.9358 — 2799.975 = 0.9608

bigiminde elde edilmistir. Flde edilen test istatistigi, x> = 3.86°dan kiiiik oldugu i¢in yokluk hipotezi
%095 giiven diizeyinde kabul edilmis ve cinsiyet degiskeni i¢in orantili tehlikeler varsayiminin saglandig:

sonucuna ulagilmgtir.

Orantili tehlikeler varsayimini saglamayabilecegi diisiiniilen tedavi degiskeni i¢in de yukarida belirtilen
yontem kullanilmis ve modeller i¢in elde edilen sonuglar Tablo 7 (-2logl= 2800.2638) ve Tablo 8 (-
2logl=2799.1406)’de verilmistir.

TABLO 7. Tedavi degiskeni icin CRM’den elde edilen sonuglar.
Degisken B Std. Hata p degeri exp(B) exp(B) igin %95 giiven araligi
Tedavi -0.106 0.121 0.380 0.899 -0.344, 0.131
TABLO 8. Zamana bagli tedavi degiskeni icin CRM'den elde edilen sonuglar.
Degisken B Std. Hata p degeri exp(B) exp(B) igin %95 giiven araligi
Tedavi 0.601 0.680 0.377 1.824 -0.732, 1.934
Tedavixlogt -0.132 0.125 0.290 0.876 -0.377, 0.113

Olabilirlik oran test istatistigi,
=2800.2638 — 2799.1406 = 1.1232

olarak elde edilmistir. Buna gére LR= 1.1232< x; =3,86 oldugu icin tedavi degiskeninin orantih

tehlikeler varsayimini sagladigi %95 giiven diizeyinde sdylenebilmektedir.

Glioma veri kiimesi i¢in yapilan incelemeler sonucundan orantili tehlikeler varsayiminin saglandig:

sonucuna ulagilmistir. Buna gére CRM sonuglar1 kullanilarak yorum yapilabilmektedir.

I COX IYILESME MODELINDEN ELDE EDILEN SONUGLAR

Karma iyilesme modelleri, kitlede ilgilenilen olay1 yasamayan ¢ok sayida birey var iken kitledeki her
bireyin basarisizliga yatkin oldugunu varsayan yasam modellerine gére daha dogru sonuglar
verebilmektedir. KM yasam egrisi incelenip, egri diizlesmis bir kuyruga sahip ise iyilesme modellerinin
kullanilmas: 6nerilmektedir. Glioma verisi i¢cin KM egrisi diizlesen bir kuyruga sahip oldugundan bu
veri kiimesi i¢in iyilesme modellerinin kullanimi degerlendirilmistir. En sik kullanilan karma iyilesme
modelleri Cox karma iyilesme modeli ve hizlandirilmig basarisizlik stiresi karma iyilesme modelidir.
Glioma veri kiimesi i¢in orantili tehlikeler varsayimi saglandig i¢in bu ¢aliymada Cox karma iyilesme

modeli kullanilmigtar.

Karma iyilesme modellerinde iyilesme oraninin modellenmesi icin ii¢ temel baglanti fonksiyonu
kullanilmaktadir. Bunlar lojit baglanti fonksiyonu, probit baglanti fonksiyonu ve cloglog baglanti
fonksiyonlaridir. Glioma verisi i¢in probit baglanti fonksiyonu kullanildiginda model yakinsama

sorunlar1 nedeni ile elde edilemedigi i¢in ¢caligmada sonuclara yer verilememistir.
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Glioma verisinde iyilesme oraninin tahmini i¢in lojit baglant1 fonksiyonu kullanildiginda elde edilen

sonuglar Tablo 9a’da, iyilesmemis kisim i¢in elde edilen sonuglar ise Tablo 9b’de verilmistir.

TABLO 9A. Glioma verisinde iyilesmis kisim igin lojit Cox iyilesme modeli sonuglar.

Degisken B Std hata z degeri p degeri
Sabit 1.938 1.221 1.587 0.112
Cinsiyet 0.273 0.816 0.335 0.738
Malignite Diizeyi 2.007 2.720 0.738 0.460
Yas 1.887 3.945 0.478 0.632
Kamofsky indeksi -1.185 1.322 -0.897 0.370
Tedavi -1.092 1.280 -0.853 0.394

TABLO 9B. Glioma verisinde iyilesmemis kisim igin lojit Cox iyilesme modeli sonuglari.

Degisken B Std hata z degeri p degeri
Cinsiyet -0.215 0.160 -1.342 0.180
Malignite Duizeyi 0.379 0.157 2413 0.016
Yas 0.705 0.137 5.164 <0.001
Kamofsky Indeksi -0.141 0.177 -0.798 0.425
Tedavi -0.027 0.140 -0.195 0.845

Iyilesmis kisim igin degisken katsayilar1 ve diizeyleri kullanilarak istenilen iyilesme oranlar1 elde
edilebilmektedir. Iyilesmis kismin orami hesaplanirken parametre tahmininde kullanilan baglanti
fonksiyonu goz oniine alinmakta ve hesaplamalar buna gore yapilmaktadir. Lojit baglant1 fonksiyonu
icin, iyilesme orani tahmin edilmek istenilen degisken diizeyleri secildikten sonra 1-m(z)=e® /(1+e®)

bi¢ciminde hesaplanmaktadir.

Glioma veri kiimesi i¢in, malignite diizeyi 1 ya da 2 olan, karnofsky indeksi 80’den biiyiik, yeni tedavi

uygulanmis ve vyast 54 ya da 54’den kiigik olan erkek hastalarin iyilesme orani;
(1.938+(2.207x0)+(—1.185%1)+(~1.092x0)+(1.887%0)+(0.273x0))

v S o
1-n(z)=1 1938+ 2070 (L1850 "L 09T [LEE 0T [0 27540)) bi¢ciminde hesaplanmis ve %58.4 olarak elde

1+el
edilmistir. Ayni degisken diizeyleri alinip sadece tedavi diizeyi degistirilip, yeni tedavi yerine standart

1.938—1.185)

tedavi segildiginde iyilesme oraninin 1-e"¥7 /1+e =%32’ye digtiigli goriilmiistiir. Bu

degisken diizeyleri i¢in yasam egrileri Sekil 4’de verilmistir.
Sekil 4’deki kesiksiz egri malignite diizeyi 1 veya 2 olan, karnofsky indeksi 80’den biiytiik, yas: 54 ya da

54’den kiiciik, yeni tedavi tiirii uygulanmis erkek hastalarin yasam egrisini gostermektedir. Kesikli egri

etmektedir. Sekil 4'den bu degisken diizeyleri i¢in sadece uygulanan tedavinin tiirii degistiginde, yasam
olasiliklarinda degisme oldugu ve yeni tedavi uygulandiginda iyilesme oraninin daha yiiksek oldugu

gorilmiistir.
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SEKIL 4: Segilen agiklayici degisken diizeyleri igin yasam olasiliklari grafigi-1.

Ayni bicimde malignite diizeyi 1 ya da 2 olan, karnofsky indeksi 80’den biiyiik, yeni tedavi uygulanmig
ve yasi 54 ya da 54’den kiiciik olan kadin hastalar alindiginda bu grup i¢in iyilesme orani %51.7 olarak
bulunmustur. Bu degisken diizeyleri icin tedavi tiirii degistirilip standart tedavi tercih edildiginde ise
iyilesmis kismin orani sadece %26.4 olarak tahmin edilmigtir. Bu veri kiimesi i¢in, malignite diizeyi 3
olan, 54 yas iizeri, karnofsky indeksi 80’den kiiciik olan ve standart tedavi uygulanan kadinlar icin
iyilesme orani en diisiik olarak tahmin edilmigtir ve sadece %2’dir.

Malignite diizeyi 1 veya 2 olan, karnofsky indeksi 80’den biiyiik, yeni tedavi uygulanmis 54 yas tizeri
kadin hastalarin iyilesme orani hesaplanmis ve %13.9 olarak elde edilmigtir. Malignite diizeyi 1 veya 2
olan, karnofsky indeksi 80’den biiyiik, yeni tedavi uygulanmig 54 yas ve 54 yas alt1 kadin hastalar icin ise
bu oran %51.6 olarak hesaplanmistir. Bu degisken diizeyleri i¢in yasam egrileri Sekil 5°’de verilmistir.
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SEKIL 5: Segilen aciklayici degisken diizeyleri igin yasam olasiliklar grafigi-2.

253



Pinar KARA ve ark. Turkiye Klinikleri J Biostat 2017;9(3):241-56

Sekil 5°de kesikli egri malignite diizeyi 1 veya 2 olan, karnofsky indeksi 80’den biiyiik, yeni tedavi
uygulanmis, 54 yas ve 54 yas alt1 kadin hastalar yasam egrisi, siirekli egri ise ayn1 degisken diizeyleri i¢in
yas 54 iizeri alindiginda elde edilen yasam olasiliklarini gostermektedir.

Tablo 9b kitledeki iyilesmemis hastalar i¢in degisken diizeylerinin tehlike oranlarininin yorumlanmasin
saglamaktadir. Bu model i¢in malignite diizeyi (p=0.016) ve yas (p<0.001) degiskenleri istatistiksel olarak
anlamh bulunmustur. Tablo 9b’den elde edilen sonuglara dayanarak, malignite diizeyi 3 olan hastalarin
riskinin, malignite diizeyi 1 ve 2 olan hastalara gore 1.46 kat daha fazla oldugu s6ylenebilmektedir. Yas:
54 {izeri olan hastalarin, yas1 54 ve 54’den kiiciik hastalara gore 2.02 kat (e7%=2.02) daha fazla risk
altinda oldugu ifade edilebilmektedir.

Glioma verisi i¢in Cox iyilesme modelinin elde edilmesinde cloglog baglant: fonksiyonu kullanildiginda

elde edilen sonuglar Tablo 10a ve Tablo 10b’de verilmistir.

TABLO 10A. Glioma verisinde iyilesmis kisim igin cloglog Cox iyilesme modeli sonuglari.
Degisken B Std hata z degeri p degeri
Sabit 0.159 0.139 1.139 0.255
Cinsiyet -0.131 0.125 -1.052 0.293
Malignite Diizeyi 0.425 0.134 3.165 0.001
Yag 0.360 0.124 2.891 0.004
Kamofsky indeksi -0.195 0.137 -1.422 0.155
Tedavi -0.012 0.123 -0.096 0.923
TABLO 10B. Glioma verisinde iyilesmemis kisim igin cloglog Cox iyilesme modeli sonuglari.
Degisken B Std hata z degeri p degeri
Cinsiyet -0.062 0.134 -0.463 0.643
Malignite Diizeyi 0.411 0.152 2.705 0.006
Yag 0.651 0.133 4913 <0.001
Kamofsky Indeksi -0.206 0.147 -1.407 0.159
Tedavi -0.136 0.136 -0.996 0.319

Cloglog baglant1 fonksiyonu kullanildiginda, hem iyilesmis hastalarin iyilesme orani i¢in, hem de
iyilesmemis hastalarin yasam fonksiyonu i¢in malignite diizeyi ve yas degiskenlerinin %95 giiven

diizeyinde anlamh oldugu (p<0.05) goriilmektedir.

Istenilen degisken diizeyleri igin iyilesme orami 1-m, tamamlayici log-log baglanti fonksiyonunu

kullanilarak (log(—log(l—m) = ﬁz ) elde edilmistir. Buna gére, malignite diizeyi 1 ya da 2 olan, karnofsky
indeksi 80°den biiyiik, yeni tedavi tiirii uygulanmis ve yas1 54 ya da 54’den kiigiik olan erkek hastalarin
iyilesme orani %38.6 olarak bulunmustur. Ayni degisken diizeyleri alinip sadece uygulanan tedavi tiiri
standart tedavi olarak degistirildiginde iyilesme orani %38.1 olmustur. Bu model i¢in, tedavi tiiriindeki
degisikligin, iyilesmis kismin oranini etkileyen 6nemli bir degisken olmadif goriilmektedir. Yas
degiskeninin iyilesmis kisma olan etkisini incelemek i¢in, malignite diizeyi 1 ya da 2 olan, karnofsky

indeksi 80’den biyiik, yeni tedavi tiirii uygulanmis erkek hastalardan, yas1 54 tizeri olan hastalar i¢in
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iyilesme orani hesaplanmis ve %25.5 olarak elde edilmistir. Bu modelde, diisiik yas grubundaki
hastalarin iyilesme oraninin, yiiksek yas grubundaki hastalarin iyilesme oranindan daha yiiksek oldugu
ve yas degiskeninin istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Yiiksek yas, bu model i¢in
iyilesme oranim azaltan bir faktordiir. Malignite diizeyinin iyilesmis kisimdaki etkisini incelemek i¢in,
Karnofsky indeksi 80’den biiyiik, yeni tedavi tiirii uygulanmis ve yags1 54 ya da 54’den kiiciik olan erkek
hastalardan malignite diizeyi 3 olanlar alinmistir. Bu grup i¢in iyilesme orani %23.3 olarak elde
edilmigtir. Ayn1 degisken diizeylerinde, sadece malignite 1 veya 2 degerini aldiginda bu oran %38.6
olarak elde edilmisti. Buradan da, bu grup i¢in malignite diizeyi 3 olanlarin iyilesme oraninin, malignite
diizeyi 1 ve 2 olanlardan daha disiik oldugu goriilebilmektedir ve malignite diizeyi bu model igin
istatistiksel olarak anlamli (p=0.001) bir degiskendir.

Glioma verisinde cloglog Cox karma iyilesme modeli sonuglarindan, iyilesmemis kisim i¢in malignite
diizeyi (p=0.06) ve yas (p<0.001) degiskenlerinin istatistiksel olarak anlamh oldugu %95 giiven
diizeyinde soylenebilmektedir. Malignite diizeyi 3 olan hastalar, malignite diizeyi 1 ve 2 olan hastalara
gore 1.51 kat (e%4!'=1.51) daha fazla risk altinda bulundugu ifade edilebilir. Yag1 54’in {izerinde olan
hastalarin bagarisizlik riskinin, yag1 54 ve 54’iin altinda olan hastalarin bagarisizlik riskine gore 1.92 kat
(e0651=1.92) daha fazla oldugu séylenebilmektedir.

Istenilen tiim gruplar igin iyilesme orani, parametre tahminleri ve degisken diizeyleri kullanilarak bu
bicimde yorumlanabilmektedir. Daha 6nce de belirttigimiz gibi, karma iyilesme modellerinin, agiklayici
degisken etkilerinin iyilesmis kisim ve iyilesmemis kisimda farkli olmasina olanak sagladig elde edilen

sonuglarda da goriilmektedir.

Glioma verisi i¢in lojit Cox karma iyilesme modeli ve cloglog Cox karma iyilesme modeli sonuglarina
bakildiginda, cloglog baglant: fonksiyonu kullanildiginda elde edilen modelin p degerlerinin ve standart
hatalarinin ¢ok daha diisiik oldugu goriilmiistiir ve bu nedenle cloglog Cox karma iyilesme modelinin
kullanilmasi daha uygun olabilecegi diisiintilebilir.

I SONUG VE TARTISMA

Yasam ¢o6ziimlemesinde en yaygin kullanimina sahip Cox regresyon modeli bircok arastirmaci
tarafindan yar1 parametrik bir model olmasi ve uygulanabilirliginin kolay olmasi nedeni ile tercih
edilmektedir. Iginde bulundugumuz yiizyiin gelisimlerine ve gereksinimlerine gore farkli yari-
parametrik yasam modellerinin gelistirimesi {izerine ¢aligmalar yapilmaktadir. Cox karma iyilesme
modeli de bu modellerden biridir. Ozellikle kanser arastirmalarinda gelistirilen yeni tedaviler ile
hastalarin iyilesme olasiliklar1 artmaktadir. Bu durum da iyilesmis ve iyilesmemis hastalarin

ozelliklerinin ayr1 ayr1 degerlendirilmesinin uygun olacagini sonucunu agiga ¢ikarmaktadir.

Bu caligmada glioma veri kiimesi icin CRM’ye ve Cox karma iyilesme modeline ait sonuglar elde
edilmistir. Iyilesme modellerinde EM algoritmas1 kullanildigindan istatistiksel paket programlarindan
bilgi kriterine iligkin bir sonug elde edilemektedir. Bu nedenle de CRM ve Cox karma iyilesme modeli
bilgi kriterleri kullanilarak kargilagtirllamamaktadir. Ancak iyilesme modelleri iyilesmis ve iyilesmemis
kisimlar i¢in ayr1 ayr1 yorum yapabilme imkani verdiginden veri yapisinin uygun olmasi durumunda
tercih edilmektedir.
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Cox karma iyilesme modeli i¢in sonug elde ederken baglant: fonksiyonlarina bagli olarak bazi sorunlar
ortaya ¢ikmaktadir. Bu da modelin gercek veri kiimeleri icin kullanlabilirligini zorlagtirmaktadir. Bu
nedenle daha hizli ve daha detayli sonug almayi saglayacak yazilimlarin gelistirilmesi gerekmektedir.
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