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Tekrarli Gozlem ve Sagkalim Verilerinin
Bilesik Modellenmesi

Joint Modelling of Repeated Measurement and
Survival Data: Review

OZET Saglik durumu ve sagkalim siiregleri arasindaki iliskinin anlagilmasi ve bu siiregler
hakkinda ileriye doniik kestirimler yapilmasi giincel tibbi arastirma konularindandir. Bu
stireglerden ilki tekrarli biyobelirtecler ile takip edilmekte iken, ikincisi sagkalim siireleri ve
sagkalim olayinin gergeklesip gerceklesmedigi degiskenleri ile takip edilmektedir. Tekrarl gozlem
ve sagkalim verilerinin birlikte analiz edilmesine olanak saglayan bilesik modeller, bahsi gecen
konularin aragtirilmasina olanak saglayan giincel (biyo)istatistiksel yontemler arasinda yer
almaktadir. Bu modeller, boylamsal veri analizi literatiiriinde sik¢a kullanilan lineer karma etkili
modeller (diger adiyla rastgele etkili modeller) ile sagkalim veri analizi literatiiriinde sik¢a
kullanilan genisletilmis Cox modellerini birlestirmektedir. Parametre tahmini i¢in beklenti-en
goklama ve direkt en ¢oklama algoritmalarina dayali en ¢ok olabilirlik yéntemi ve Markov Zinciri
Monte Carlo 6rnekleme algoritmalarina dayali Bayes¢i yontemler sik¢a kullanilmaktadir. Bu
makalenin amaci bilesik modeller {izerine bir derleme ve egitsel metin sunmaktir. Yontemler, 65
yas lzeri kisilerde demans riskini aragtirmay: hedefleyen PAQUID ¢alismasindan elde edilen bir
veri setine uygulanmistir. Kognitif fonksiyon ile demans riski arasindaki iligkinin anlagilmasi ve
bu siiregler icin ileriye doniik kestirimlerin elde edilmesi bilimsel ilgiler arasindadir. Bilesik
modeller ile birlikte lineer karma etkili model ve genisletilmis Cox modeli PAQUID verisine
uygulanmig ve sonuglar kiyaslanmistir. Segilen bir kisi i¢in ileriye doniik kognitif fonksiyon ve
demans olasiliklar1 dinamik olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Boylamsal veri analizi; ortak parametreli modeller; rastgele etkiler;
yasam ¢Ozlimlemesi

ABSTRACT Understanding the relationship between health status and survival processes and obtaining
forecasts regarding these processes are amongst the recent areas in medical research. Whilst the first
process is measured by repeated biomarkers, the second is measured by survival times and event
indicators. Joint models for simultaneous analysis of repeated measures and survival data enable
researchers to investigate the aforementioned topics and are amongst the current (bio)statistical
methods. These models combine linear mixed effects models (also known as random effects models)
that are widely used in longitudinal data analysis literature, and extended Cox models that are widely
used in survival data analysis literature. Direct-maximisation and expectation-maximisation based
maximum likelihood and Markov Chain Monte Carlo based Bayesian methods are widely used for
parameter estimation. The aim of the current article is to present a review on joint models. The methods
are applied to a data-set obtained from the PAQUID study. The study aims to investigate the dementia
incidence amongst people over 65. Understanding the relationship between cognitive function and risk
of dementia and obtaining forecasts for these processes are amongst the scientific interests. Together
with joint models, linear mixed effects models and extended Cox models are applied to the PAQUID
data-set, and results are compared. Forecasts of cognitive function and dementia probabilities are
obtained for a subject.

Keywords: Longitudinal data analysis; shared-parameter models; random effects;
survival analysis
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u makale, saglik durumu ve sagkalim riski siiregleri arasindaki iligkinin belirlenmesi ve bu
stirecler icin ileriye doniik kestirimlerin hesaplanmasi {izerinedir. Bu amaglar i¢in, tekrarh
gozlem ve sagkalim verilerinin birlikte analiz edilmesine olanak saglayan bilesik modeller
kullanilmaktadir. Saglik durumu, bir ya da birden cok siirekli ve/veya kesikli biyobelirtegler ile takip
edilebilmektedir. Sagkalim siireci ise, yine bir ya da birden ¢ok soldan, aralik ve sagdan sansiirli,
yinelenen olay ve/veya yarisan riskler ile takip edilebilmektedir. Bu ¢alismada saglik durumu igin bir

stirekli biyobelirteci, sagkalim siireci i¢in sagdan sansiirlii bir terminal olay1 g6z 6niinde bulunduracagiz.

Bahsi gecgen siirecler, zaman iginde siirekli olarak degisen (continuous-time) siire¢lerdir. Bu siireclerin
gercek hayatta dogrudan gozlemlenmeleri, ekonomik ve pratik nedenlerden o&tiirii mimkiin
olmamaktadir. Gergekteyse, saglik durumu, tekrarh gozlemler seklinde toplanmis biyobelirtegler ile
Ol¢tilmektedir. Toplanan tekrarli gozlemler zaman iginde tipik olarak birbirinden esit olmayan
araliklarla ayrilmakta ve ol¢iim hatasina maruz kalmaktadir. Sagkalim siireci ise, sagkalim siiresi ve
sagkalim olayinin gerceklesip gerceklesmedigi bilgisi ile dl¢tilmektedir. Siireglerin gozlemlenebilen ve
gizli (latent) 6zellikleri simiile edilmis bir hastaya ait veri ile gosterilmistir (Sekil 1). Burada siyah ve
kirmiz: stirekli ¢izgiler, siras: ile saglik durumu ve sagkalim riski siireglerini gostermektedir. Yildiz ile
gosterilen degerler tekrarh biyobelirte¢ gozlemlerini gostermektedir. Bu degerlerin siyah diiz ¢izgiye
dikey uzakliklar 6l¢tim hatasina tekabiil etmektedir. Kirmiz1 carp: sagkalim olayini gostermektedir.
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SEKIL 1: Simiile hasta verisi. Siyah siirekli cizgi: (gizli) kogniti fonksiyon.
Yildizlar (*): gézlemlenen biyobelirte¢ degerleri. Kirmizi devamli gizgi: (gizli) demans riski.
Kirmizi carpi: sagkalim olay1.

Cox oransal risk modeli sagkalim analizi literatiiriinde sik¢a kullanilmaktadir.! Bu model, bilimsel ilgi
tekrarli biyobelirte¢ gozlemlerinden bir tanesi, 6rnegin ilk veya son deger, ile sagkalim olay1 riski
arasindaki iligki {izerine oldugunda kullanilabilen bir yontemdir. Eger ilgi tekrarli gézlemler ile risk
arasindaki iligki tizerine ise, genisletilmis Cox modeli kullanilabilecek bir yontemdir.2# Bu yontemlerin
iki bliyiik dezavantaji bulunmaktadir. Bunlardan ilki, biyobelirte¢ gozlemlerindeki 6l¢iim hatasinin goz
ard1 edilmesidir. Olgiim hatasinin, saglik durumu ve sagkalim siiregleri arasindaki iligkiyi ifade eden
parametrenin sifira dogru yanli tahmin edilmesine neden oldugu bilinmektedir.>” Tkinci dezavantaj ise,
istatistiksel c¢ikarim agamasinda gerekli olan, biyobelirteclerin zaman igindeki siirekli degerleri icin
yapilan varsayimlardir. Cox oransal risk modeli, biyobelirte¢ degerlerinin tek bir seviyede oldugu
varsayimi ile caligmakta iken, genisletilmis Cox modeli bu degerlerin birbirini takip eden tekrarh
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biyobelirte¢ seviyeleri arasinda sabit kaldigi varsayimi ile caligmaktadir. Bilesik modeller, hem
biyobelirteclerdeki 6l¢tim hatasinin diizeltilmesini hem de biyobelirteclerin zaman iginde siirekli olarak
tahmin edilerek istatistiksel ¢ikarim agamasinda kullanilmasini olanakli kilmaktadir. Bu modellerin sikca
kullanilan bir versiyonu, lineer karma etkili model ile zamana bagh rastgele etkili terim igeren
genisletilmis Cox modelini birlestiren, iki seviyeli ortak parametreli modellerdir.”!? Bilesik modellerin,
bahsi gecen Cox modellerine kiyasla, bir diger avantaji, saglik durumu siirecinin de modellenmesine
olanak saglamasidir. Bu sayede, bu siire¢ hakkinda goéz ardi edilemez kayip veri (non-ignorable missing
data) varliginda cikarimlar yapilabilmektedir.’® Bilesik modeller {izerine simdiye kadar yazilmig
derlemeler i¢in su kaynaklara bagvurulabilir: Davidian ve Tsiatis (2004), McCrink, Marshall ve Cairns
(2013), Asar, Ritchie, Kalra ve Diggle (2015), Gould ve dig. (2015), Sudell ve dig (2016).1418 Ayrica, bu
modeller {izerine yazilmis iki adet kitap bulunmaktadir: Rizopoulos (2012), Elashoff, Li ve Li (2017).121°

Makalenin yapis: su sekildedir. 2. boliimde yontemler tanitilacaktir. 3. boliimde yéntemlerin, R paketi
lemm’de agik olarak mevcut olan PAQUID verisi-seti iizerine uygulamalar1 sunulacaktir. Makale 4.

boliimde tartisma ile sonuglandirilacaktir.

I BILESIK MODELLER

NOTASYON

i (i =1,..,n) kisisinden toplanan veri; p adet zaman iginde degismeyen degisken, a; = {a; 1, ... ,a;p}, M;
adet tekrarh biyobelirte¢ gézlemi, ¥; = {Yil, ,Yimi}, biyobelirteclerin toplandigi tarihler, t; = {til, ,timi},
sagkalim stiresi, T;, ve sagkalim olaymin gerceklesip gerceklesmedigi gosterge degiskenidir, E;. Burada
mumu olarak tamimlanmaktadir: T; = min (T}, C;). Sansiirlenme siiresi, i kisisi i¢in ¢aligmadan erken ayrilma
(drop-out) siiresi, D;, ve ¢alismanin planlanmig bitis zamaninin, €, minimumu olarak tanimlanmaktadir:
C; = min (D;, C). Olay gostergesi degiskeni ise E; = I(T; < C;) olarak tamimlanmaktadir. Burada, I (-) goster-
ge fonksiyonudur. Zaman icinde degisen agiklayic1 degiskenleri, 6rnegin diyabet baglangici, kardiyovaskiiler
olaylarin olmasi gibi durumlar, olas1 icsel degiskenlikten (endogeneity) 6tiirii goz ard1 etmekteyiz.4

MODEL

Bilesik modeller i¢in iki seviyeli ortak parametreli formiilasyon su sekildedir:

YU :Yl; + ZU =xl/]a’+dl/]Ul+ZU, (1)
hi(6) = ho(t) exp (ciB + F(Y; (), 1)), ()

Burada, (1) numaral egitlik lineer karma etkili model iken, (2) numaral esitlik zamana bagh rastgele
etki terim iceren genisletilmis Cox modelidir; f(Y; (t),y) = Y;(t)y durumu standart genisletilmis Cox

modeline tekabiil etmektedir.

hatasindan arindirilmis biyobelirteg seviyesini gostermekte iken, Z;; 6l¢im hatasim gostermektedir. Y,
iljaf, ve rastgele etkili terimin, dilj U;, toplam seklinde ifade edilmektedir. Burada, x; j

ve d;j, a; ve t; degiskenlerinden olusan bir kolon matrisleridir; « sabit etkili regresyon

sabit etkili terim, x

parametrelerinden olusan bir kolon matrisidir; U; rastgele etki katsayilarindan olusan kolon matrisidir.

d;; genel olarak x;;'nin elemanlarinin alt kiimesi olarak tanimlanmaktadir. di/j U; teriminin U,; + Uy;t;;
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olarak tanimlanmas: sik¢a kullanilan rastgele kesim ve rastgele egim formiilasyonu olarak bilinmektedir.
U; katsayilarinin tipik olarak sifir ortalamaya ve X varyans-covaryans matrisine sahip ¢ok degiskenli
Gaussian rastgele degiskenler oldugu varsayimi yapilmaktadir (U;~MVN(0,Z)). Z;; terimleri icin 6zdes
ve birbirinden bagimsiz Gaussian rastgele degiskenler olduklar1 varsayimi yapilmaktadir: Z;; 1
Zix~N(0,0?%) (j # k). Diger bir varsayim, rastgele etki ve 6l¢iim hatasi terimlerinin birbirinden bagimsiz
olduklanidir: U; L Z;;.

tanimlanmaktadir:

P(t<T;<t+At|T; =t, D;(t);0)
At '

3)

Burada, D;(t) terimi i kisisi i¢in ¢ zamanina kadar (¢t zaman1 da dahil) kaydedilmis verileri gostermekte iken,

hi(t) = limp,o

0, (1) ve (2) numarah esitliklerdeki parametrelerin toplam kiimesidir. h(t) temel risk olarak adlandirilmakta
ve (2) numarah esiklikte bulunan exp (-) terimindeki toplam ifadesinin O degerini aldig1 kisiler igin ¢
zamanindaki sagkalim olay: riskini gostermektedir. hy(t), Cox modellerinde oldugu gibi parametrik olmayan
bir bi¢cimde tanimlanabilir.! Parametrik olmayan temel risk varsayimi altinda bilesik model parametre
tahminleri i¢in Fisher matrisi ile edilen standart hata tahminlerinin sifira dogru yanh oldugu bilinmektedir.?
Bu durumda standart hatalarin bootstrap metodu ile elde edilmesi 6nerilmistir. hy(t) i¢in, stk¢ca kullanilan
parametrik dagilimlarin risk fonksiyonlar1 da bir segenektir, 6rnegin Weibull hazard fonksiyonu: hy(t) =
S¢t®~1 (8 olcek parametresi, ¢ sekil parametresidir). Diger parametrik ve ayni zamanda esnek yontemler ise
parcali sabit (piecewise constant) ve yiv (spline) temel risk fonksiyonlaridir.’??! ¢; temel degiskenlerden
olusan kolon matrisi iken, [ ilgili parametrelerden olusan kolon matrisidir. f(-), 6l¢iim hatasindan
armndirilmig siirecin t zamanina kadar (t zamam da dahil) olan gegmis degerleri, Y; (t)={Y;"(s):s < t}, ile
h;(t) arasindaki iligkiyi belirleyen, matris sonuglu bilinen bir fonksiyondur. y iligki parametrelerini

gostermektedir. f(-)’in en sik kullanilan versiyonlar1 arasinda, giincel deger formiilasyonu, f(Y; (t),y) =

ayét(t) Y2, gelmektedir. Diger

Y;*(t)y, ve giincel deger ve degisim hiz1 formiilasyonu, f(Y; (t),y) = ¥ (O)y1 +
formiilasyonlar icin Henderson, Diggle ve Dobson (2000), Rizopoulos (2012), Hickey ve dig. (2016) ve
Elashoff, Li ve Li (2017) kaynaklar1 incelenebilir.!121922

PARAMETRE TAHMINi

Bilesik modellerde parametre tahmini i¢in iki agamali yontem kullanilabilir. Bu yéntemin ilk agamasinda
boylamsal veri, (1) numarali esitlikteki lineer karma etkili model ile modellenmekte ve tekrarh
gozlemlerin 6lciim hatasindan arindirilmis versiyonlari, ¥; j = Xij @ +d; j U;, elde edilmektedir. & en cok
olabilirlik, sinirlandirilmis en ¢ok olabilirlik veya Bayesci yontemlerle elde edilebilir. U;, parametre
tahmini i¢in en ¢ok olabilirlik yontemleri kullanildigi durumlarda en iyi lineer yansiz kestirimler,
U; = E(U;|Y;; 0), Bayesci yontemler durumunda ise sonsal dagiimin ortalamasi, U; = E(U;|Y;), olarak
elde edilebilir. ¥;; degerleri, ho(t)'nin parametrik olmayan bir formda tanimlanmasi durumunda
sanslirlenmemis sagkalim zamanlarinda, parametrik bir formda tanimlanmasi durumunda ise 0 ile
sagkalim siiresinin kiigiik araliklara boliinmesi ile elde edilen zamanlarda elde edilmektedir. Boylamsal
verinin modellenmesi i¢in, siradan ve risk seti kalibrasyonlar1 olarak bilinen iki popiiler yontem
bulunmaktadir. Bunlardan ilki, mevcut boylamsal verinin tamaminin tek seferde kullanilmasini esas
almaktadir. Ikinci yéntem ise, sansiirlenmemis sagkalim zamanlari igin ayr1 ayr1 karma etkili modellerin
kurulmasini esas almaktadir. Tki agamali yontemler, genisletilmis Cox modeline kiyasla, boylamsal ve
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sagkalim stirecleri arasindaki iligkiyi Olcen parametrenin daha yansiz tahmin edilmesine olanak
saglamaktadirlar. Elde edilen sonuglar yine de yansiz degildir. Bunun nedenleri arasinda, sagkalim
verisinin siradan kalibrasyonda g6z ardi edilmesi, risk seti kalibrasyonunda kurulan karma etkili
modellerden bazilar ic¢in az sayida veri olmasi ve normal dagilim varsayimminin gegersizligi, her iki
yontem icin de ¥; ; degerlerinin belirsizliklerinin gdz ardi edilmesi sayilabilir. Iki agamal yoéntemin
detaylarn icin, Tsiatis, DeGruttola, Wulfson (1995), Sweeting ve Thompson (2011) ve Sweeting, Barrett,
Thompson ve Wood (2016) makaleleri incelenebilir.6-2324

Bilesik olabilirlik fonksiyonuna, [V}, T}, E;, U;], dayali yontemler (en ¢ok olabilirlik ve Bayesci yontemler)
bilesik model parametre tahminlerinin yansiz olarak elde edilmesini olanakli kilmaktadir. Burada “[-]”
sembolii olasilik dagilim fonksiyonunu goéstermektedir. Bu yontemler, rastgele etkiler biliniyorken,
boylamsal ve sagkalim siireglerinin bagimsiz oldugu temel varsayimini yapmaktadir:

(Y., Ty, E;, U] = [V UIT;, E; (UG [U;] - (4)

En cok olabilirlik yontemi igin sik¢a kullamilan tekrarlama temelli (iterative) iki algoritma bulunmaktadir:
dogrudan en c¢oklama ve beklenti en ¢oklama algoritmalari. Dogrudan en g¢oklama algoritmasi bilesik
olabilirlik fonksiyonunun rastgele etkiler {izerinden integrali ile ¢alismaktadir.> Bu integral direkt olarak
¢oziilememekte, niimerik yontemler ile yaklagtirilmasi gerekmektedir. Diisiik boyutlu integraller i¢in
uyarlayici ve yalanci uyarlayic: (pseudo-adaptive) Guass-Hermite kare yapma yontemi iyi sonuglar vermekte
iken, yiksek boyutlu integraller icin Monte Carlo yontemleri onerilmektedir.!’? Beklenti-en goklama
algoritmasi bitlin verinin, {Y;, T}, E;, U;}, gozlenen veriye, {Y;, T}, E;}, kosullu beklentisinin en ¢oklanmasini
esas almaktadir.”!11219 Beklenti asamasinda, rastgele etkilerin bilinen birtakim fonksiyonlarinin gozlenen
veriye kosullu beklentileri, bir onceki tekrarlamadan elde edilen parametre tahminleri kullanilarak
hesaplanir. Bu asamada niimerik yontemlerle integral hesaplamalar yapilmasi gerekmektedir. Elde edilen
beklenti degerleri en ¢oklama asamasinda yerine konularak parametre tahminlerinin yeni tekrarlamadaki
degerleri elde edilir. Bayesci yontemler, parametre ve rastgele etkiler i¢in ¢ikarimlarin sonsal dagilim,
[U;, 81Y;, T;, E;,], kullanilarak elde edilmesine dayanir.”-% lgili sonsal dagilim bilesik modeller icin bilinen bir
olasilik dagiim fonksiyonuna benzememektedir. Bunun i¢in bu dagihmdan Markov Chain Monte Carlo
metotlar;, 6rnegin Gibbs orneklemesi veya Metropolis-Hastings algortimasi, kullanilarak sozde degerler

(random numbers) tiiretilmektedir.

KESTIRIM

Bilesik modeller ile kisisellestirilmis, ileriye doniikk boylamsal siire¢ ve sagkalim olasiliklar: igin
kestirimler elde edilebilmektedir. ¢t zamanina kadar verisi (D;(t)) kaydedilen bir kisiye ait s (s > t)
zamanindaki boylamsal siire¢ ve sagkalim olasiliklar i¢in nokta tahmini ve giiven araliklari sirasiyla
[Y;(s)|D;(t)] ve [T}, E;|D;(t)] dagilimlarindan elde edilebilir. Bu dagilimlar, bilinen bir dagilimin olasilik
dagilim fonksiyonuna sahip degildir. Rizopoulos (2011, 2012) bu dagilimlardan Monte Carlo metotlar:

ile sozde degerler iiretmeyi Onermistir.!23!

I UYGULAMA
PAQUID CALISMASI
PAQUID g¢aligmasinda giiney-bat1 Fransa bolgesinde yasayan 65 yagsin iizerinde kisiler, 1988’den 2004’e

kadar takip edilmigtir.3? Caligmanin amaci demans ve Alzheimer insidansini belirlemektir. Bu makalede

PAQUID c¢alismasindan elde edilmis, lemm paketinde acik kaynakli olarak mevcut bir veri seti
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kullanilmaktadir. Amag, demans riski ile demografik faktorler ve kognitif fonksiyon arasindaki
iligkilerin belirlenmesi ve kognitif fonksiyon ve demans olasiliklar: icin ileriye doniik kisisellestirilmis
kestirimler yapmaktir. Bilesik modelleme ile cevaplanabilecek sorularin bir kismi sunlardar:

Demografik degiskenler ile demans riski arasinda iligki var midir?
Demografik degiskenler ile kognitif fonksiyon arasinda iligki var midir?
Kognitif fonksiyon ile demans riski arasinda iligki var midir?

Kognitif fonksiyon zaman i¢inde nasil degismektedir?

Degisken listesi Tablo 1’de sunulmustur. Kognitif fonksiyonun anlasilabilmesi i¢in birden fazla biyobelirteg
toplanmigtir. I¢lerinden MMSE kognitif fonksiyon hakkinda global bir fikir verdiginden kullanilacak
biyobelirte¢ olarak segilmistir. Ozet istatistikler Tablo 2’'de sunulmustur. Tekrarh MMSE gozlemleri
toplandiklar1 zamana gore serpme grafikte gosterilmistir (Sekil 2). MMSE degerleri gri renkte gosterilmis ve
secilen 8 kisi icin zaman i¢inde degisim cizgiler olarak belirtilmigtir. Sagkalim siirecinin 6zetlemek icin
Kaplan-Meier sagkalim olasilik tahminleri hesaplanmustir (Sekil 3). PAQUID verisi tizerinde bilesik model
kullanilarak saptanabilecek iligkiler bir diyagram ile ifade edilmistir (Sekil 4).

SONUCLAR
Parametre Tahminleri
PAQUID verisinin analizi i¢in kurulan bilesik model asagidaki gibidir:
MMSE;; = MMSE[; + Z;; = ao + a;CEP; + ayt;; + as(age0; — 65.25) +
asmale; + asCEPt;; + Uy + Uyt + Zy5, (5)
h;(t) = ho(t) exp(B;(age0; — 65.25) + B,CEP; + fymale; + MMSE/(t)y). (6)

Burada, hy(t) i¢in parcali sabit varsayimi yapilmigtir. Rastgele etkiler ve ol¢iim hatasi terimleri igin
Gaussian dagilim varsayimi yapilmistir. Parametre tahmini i¢in en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilmistar.
En ¢oklama icin beklenti-en ¢oklama algoritmas: kullanilmistir. Beklenti adimindaki integraller yalanci

uyarlayici1 Gauss-Hermite kare yapma yontemi ile yakinlagtirilmistar.

Bilegik model ile birlikte, (5) numaral esitlikteki lineer karma etkili model ve (6) numaral esitlikteki
genisletilmis Cox modeli (MMSE; (t)y terimi MMSE;(t)y ile yer degistirilerek kurulmustur) de
kurulmustur. Bilesik modeller i¢in parametre tahmini i¢in JM paketi kullanilmigtir.3® Lineer karma etkili
icin nlme paketi, genisletilmis Cox modeli i¢in survival paketi kullanilmistir.

TABLO 1: PAQUID veri seti degigken listesi ve aciklamalar.
Degisken | Aciklama
CEP, i kisisinin egitim seviyesini bildiren ikili belirte¢ (CEP: Certificat d'études primaires); CEP = 1 ise kisinin ilkokul diplomasi var,
: CEP = 0 ilkokul diplomasi yok
malei i kisisinin cinsiyetini bildiren ikili belirte¢, male = 1 ise kisi erkek, male = 0 ise kadin
age0i i kisisinin calismaya dahil oldugu zamandaki yas!, minimum = 65.25
ti; tekrarli gézlemlerin toplanma zamanlari
MMSE:; i kisisinin global kognitif fonksiyonunu degerlendiren MMSE (Mini-Mental State Examination) test skoru
E; i kisisinin demans tanisi icin belirteg
T; i kisisi icin demans zamani; demans yas! ile baslangic yasinin farki olarak hesaplanmistir
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TABLO 2: Ozet istatistikler.

Tiim Hastalar Demans Yok Demans Var
n 496 371 (%74.8) 125 (%25.2)
Eﬁri:la I((Esozlem Sayisi 19 19 18
Ortalama (std. sapma) 4.01 (2.54) 3.98 (2.62) 4.11(2.29)
el 65.25-92.33 65.25-92.33 65.75-91.92
Ortalama (std. sapma) 74.19 (6.39) 73.92 (6.43) 74.98 (6.2)
n (%) Kadin 286 (%57.66) 195 (%52.56) 91 (%72.8)
n (%) Erkek 210 (%42.34) 176 (%47.44) 34 (%27.2)
n (%) Egitimsiz 143 (28.83%) 99 (26.68%) 44 (35.2%)
n (%) Egitimli 353 (71.17%) 272 (73.32%) 81 (64.8%)
::‘i:"_':"n‘c;i:k°’“ 17-30 1730 20-30
Ortalama (std. sapma) 27.01 (2.53) 27.18 (2.52) 26,51 (2.47)
2?: “r"n“:ff 17-30 17-30 19-30
e o 26.05 (2.72) 26.41 (2.69) 24.98 (2.55)
Min.: minimum, maks.: maksimum, std. sapma: standart sapma.

| )
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SEKIL 2: Tekrarll MMSE skorlari (gri). Kimizi gizgiler: demans olan 4 kisi igin MMSE skorlarinin zamana gére degisimi.
Mavi ¢izgiler: demans olmayan 4 kisi icin MMSE skorlarinin zamana gére degisimi.

Bilesik model, lineer karma etkili model ve genisletilmis Cox modelinden elde edilen sonuglar Tablo 3’te
sunulmustur. Bilesik modelden elde edilen boylamsal siirece ait sonuglarin yorumu su sekildedir. &,
egitimli bir kisiye ait baslangictaki MMSE skorunun egitimsiz bir kisiye kiyasla yaklagik 1.74 birim daha
yliksek oldugunu belirtmektedir. &,, egitimsiz bir kisi i¢cin ortalama MMSE skorunun, bir yilda yaklagik
0.17 birim azaldigin1 gosterirken, &, egitimli bir kisi i¢cin bu azalmanin yaklasik 0.10 birim (&, + @5 =
—0.10) oldugunu gostermektedir. @&;, baslangic yasindaki her bir yillik artigin, ortalama MMSE
skorundaki yaklagik 0.13 birimlik azalma ile iligkili oldugunu ifade etmektedir. Cinsiyet ile kognitif
fonksiyon arasinda anlamh bir iliski bulunmamistir (p = 0.96). PAQUID verisi i¢in lineer karma etkili
model sonuglari bilesik modelden elde edilen boylamsal siire¢ sonuglariyla benzerdir. Bu durum, demans
olayinin MMSE degerleri i¢in bilgi icermeyen kayip veriye!® neden oldugu seklinde yorumlanabilir.
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SEKIL 3: Kaplan-Meier sagkalim tahminleri. Gri alan giiven bandini SEKIL 4: iliski diyagrami. x temel degiskenleri ifade etmektedir.
gostermektedir. x ekseninin tizerinde bulunan sayilar, risk setinde bulunan Ovaller: g6zlemlenen suregler. Dikddrtgenler: gizli stirecler.
kisi sayisini ifade etmektedir.
TABLO 3: PAQUID verisi icin bilesik model, lineer karma etkili model ve genigletilmis Cox modeli sonuglari.
Boylamsal Siire¢
Bilesik Model Lineer Karma Etkili Model
Degisken Par. Deger Std. Hata P Deger Std. Hata P
(Reg. sabiti) a 27.21 0.24 <0.001 27.16 0.24 <0.001
CEP == a 1.74 0.22 <0.001 1.75 0.22 <0.001
ti a, -0.17 0.02 <0.001 -0.15 0.02 <0.001
age0 - min(age0) as -0.13 0.01 <0.001 -0.13 0.01 <0.001
male ==1 a, 0.01 0.18 0.96 0.01 0.18 0.97
(CEP == 1) as 0.07 0.02 <0.001 0.07 0.02 0.001
Sagkalim Siireci
Bilesik Model Genigletilmis Cox Modeli
Degisken Par. Deger Std. Hata p RO Deger Std. Hata p RO
Kognitif Fonksiyon 4 -0.29 0.06 <0.001 0.75 -0.26 0.04 <0.001 0.77
age0 - min(age0) B 0.09 0.02 <0.001 1.09 0.09 0.02 <0.001 1.09
CEP == Ba 0.54 0.25 0.03 1.72 0.42 0.22 0.06 1.52
male == Ba -0.16 0.21 0.45 0.85 -0.16 0.21 0.45 0.85
Reg. sabiti: Regresyon sabiti, Par.: Parametre, Deder: tahmin degeri, Std. Hata: Standart hata, p: p-degderi, RO: risk orani (=exp(Deger)) Kognitif fonksiyon icin bilesik model
MMSE" terimini kullanmaktayken genisletilmis Cox modeli MMSE terimini kullanmaktadir. Rastgele etkiler, élctim hatalari ve temel risk icin sonuglar ek dosyada sunulmustur.

Bilesik model kognitif fonksiyondaki bir birimlik diisiisiin, demans riskindeki yaklasik %34’liik (=(e%2?°-
1)*100) artis ile iligkilendirilebilecegini ifade etmektedir. Genisletilmis Cox modeli bu iligkinin yaklagik
%30 (=(e®?-1)*100) oldugunu ifade etmektedir. Bu durum biyobelirtecteki ol¢im hatasinin y
parametresinin 0’a dogru yanl olarak tahmin edilmesine bir 6rnektir. Baslangi¢ yasindaki bir yillik artis,
demans riskindeki yaklasik %9'luk artis ile iliskili bulunmustur (RO = 1.10). f,, aym baslangic kognitif
fonksiyon degerine, ayni baslangi¢ yasina ve aymi cinsiyete sahip iki kisiden egitimli olanin, egitimsiz
olana kiyasla yaklagik %72 daha yiiksek demans riskine sahip oldugunu belirtmektedir. Bu durum,
egitimli kisinin, egitimsiz kisiyle aym1 kognitif fonksiyon seviyesine sahip olmasina yol agabilecek ve
demans riskini artirabilecek bagka risk faktorlerine (6rnegin genetik yatkinlik) sahip olabilecegi seklinde
yorumlanabilir. CEP ile demans riski arasindaki dogrudan iligki genisletilmis Cox modelinde anlamh
degildir (p = 0.06). Cinsiyet ile demans riski arasindaki dogrudan iligki anlamh degildir (p = 0.45).
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Kestirimler

Kestirim amaciyla, PAQUID verisinden ID degeri 61 olan kisi ¢ikarilip, bilesik model tekrar
kurulmustur. Yeni sonuglar temelinde kognitif fonksiyon degerleri ve sagkalim olasiliklar: icin ileriye
doniik kestirimler JM paketindeki survfitfM() ve predict() fonksiyonlar1 kullanilarak hesaplanmigtir
(Sekil 5, 6). Kognitif fonksiyon icin kestirim degerleri dinamik olarak, 6 ve 7 gozleme kosullu olarak
hesaplanmigtir. Eklenen 7. gozlem genel egimin daha biiyiik olarak kestirilmesine neden olmaktadur.
Benzer olarak, sagkalim olasiliklar1 dinamik olarak, 6 ve 7 gozleme kosullu hesaplanmigtir. Eklenen 7.
gozlem Onceki 6 gozleme kiyasla daha diisitk kognitif fonksiyon seviyesindedir. Bu durum daha diisiik
sagkalim olasiliklar: hesaplanmasina neden olmaktadir.

1

MKSE
[
]
|
o
@

Zarmun

$EKiL 5: Kognitif fonksiyon icin 5 yillik kestirim degerleri. Soldaki grafik 6 gézleme, sagdaki ise 7 gdzleme kosullu olasiliklarin
hesaplandi§i durumlari gdstermektedir. Igi bos yuvarlaklar gézlenen MMSE degerlerini, ici dolu siyah yuvarlaklar kestirim degerlerini,
kirmizi gizgiler ise %95'lik gliven araliklarini gdstermektedir.
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SEKIL 6: Sagkalim olasiliklan iin 5 yillik kestirim degerleri. Soldaki grafik 6 MMSE gézlemine, sagidaki ise 7 MMSE gézlemine

kosullu olasiliklarin hesaplandigi durumlan gdstermektedir.
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ITARTISMA

Bu makalede, tekrarhi gozlem ve sagkalim verilerinin birlikte analiz edilmesine olanak saglayan bilesik
modeller {izerine bir derleme sunulmustur. Derlemede bir siirekli biyobelirte¢ ve sagdan sansiirli
terminal sagkalim olay: hesaba katilmigtir. Model formiilasyonu igin rastgele etkiler iceren ortak
parametreli formiilasyon tizerinde durulmustur. PAQUID wverisi iizerine bir uygulamada, bilesik

modeller ile parametre tahminleri ve ileriye doniik kestirimler sunulmustur.

Birden ¢ok belirteg ve sagkalim olayini hesaba katan bilegik modeller giincel olarak iizerinde calisilmakta
olan konulardir. Bu konudaki giincel bir derleme ¢alismas: i¢in Hickey ve dig (2016) makalesi incelenebilir.??
Kesikli biyobelirte¢ icin genellestirilmis karma etkili model iceren bilesik model i¢in Viviani, Alfo ve
Rizopoulos (2014) makalesi incelenebilir.3* Soldan sansiirlii ve aralik sansiirlii sagkalim verilerini hesaba katan
bilesik modeller i¢in sirastyla Crowther ve dig (2015) ve Gueorguieva, Rosenheck ve Lin (2011) ¢aligmalar1
incelenebilir.*3¢ Yinelemeli olay ve yarigian riskler varhiginda bilesik modeller i¢in sirastyla Liu ve Huang
(2009) ve Willamson ve dig. (2008) makaleleri incelenebilir.33# Rastgele etkiler ve 6l¢iim hatalan i¢in
Gaussian olmayan parametrik dagilimlar varsayimi yapan bilesik modeller icin Baghfalaki, Ganjali ve
Berridge (2013) calismasi, parametrik olmayan rastgele etkiler icin Li, Hu ve Greene (2009) calismasi
incelenebilir.4 Ortak parametreli formiilasyona alternatif olarak gizli simif formiilasyonu kullanilabilir. Bu
konuda Proust-Lima ve dig (2014) makalesi incelenebilir.#! Tekrarli gozlemlerin toplandifi zamanlarin
rastgeleliligini hesaba katan bilesik modeller icin Sun, Sun ve Liu (2007) makalesi incelenebilir.#? Boylamsal
ve sagkalim siirecleri arasindaki iligkiyi hesaba katan parametrenin zaman iginde degisen parametre olarak
tanumlandig bilesik modeller i¢in Song ve Wang (2008) makalesi incelenebilir.# Bilesik modellerde degisken
secimi icin He, Tu, Wang, Fu ve Yu (2015) caligmasi, model secimi i¢in Zhang ve dig. (2014) calismasi,
orneklem biyiikligi hesaplamas: i¢in Chen, Ibrahim ve Chu (2011) ¢alismas: incelenebilir.## Regresyon
tanilar1 i¢cin Dobson ve Henderson (2003), Rizopoulos, Verbeke ve Molenberghs (2010) makaleleri
incelenebilir.#4® Sagkalim siireci kestirimlerinin dogrulugunu test etmek icin C-indeksi, Brier skoru ve
zamana bagh ROC egrisi kullamilabilecek secenekler arasindadir.!2?431.4950 Bilegik modeller icin bircok
istatistiksel yazihm platformunda paketler mevcuttur: R dilinde JM, joineR, JMbayes, joineRML ve
frailtypack paketleri, STATA’da stjm paketi, SAS’ta JMFit makrosu.333051-53
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