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Kesirli Polinomlar ile Cox Regresyon Modeli:
Prostat Kanseri Veri Kiimesi Uzerine Bir Uygulama

Cox Regression Model with Fractional Polynomials:
An Application on Prostate Cancer Data Set
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OZET Amac: Kesirli polinomlu regresyon modelleri, degiskenlerin
dogrusal olmayan etkilerini modellemek icin onerilmistir. Degisken-
lerin surekli degisken olarak modele dahil edilmesi ya da kategorik
bicime donusturtlerek modele dahil edilmesi sonuglart degistirebilir.
Surekli degiskenleri kategorik bicime doniistiirmek bilgi kaybina neden
olmaktadir. Bu durumda da kesirli polinomlu modeller uygun bir alter-
natif olmaktadir. Bu ¢calismanin amaci kesirli polinomlarin Cox regres-
yon modelinde kullanimini incelemektir. Gereg ve Yontemler: Prostat
kanseri hastaligimnin 3. ve 4. asamalarinda olan ve 5 yil boyunca izlenen
475 hastaya ait bir veri kiimesine (Byar and Green, 1980) klasik ve ke-
sirli polinomlu Cox regresyon modelleri uygulanmistir.' Bulgular: Te-
davi turt ve evre degiskenleri kategorik ve yas degiskeni surekli kabul
edilerek klasik Cox regresyon ¢ozuiimlemesi yapilmis, yas degiskenin ve
evre degiskenin istatisitksel olarak anlamli oldugu ancak orantil1 tehli-
keler varsayimimnin saglanmadig1 gorulmustur. Yas degiskeni kategorik
olarak ele alindiginda ise 81 yas ve lizeri yas grubunun ve evre degiske-
nin anlamh ¢iktigr gorilmustiir. Bununla birlikte, orantili tehlikeler var-
sayimi saglanmadigindan klasik Cox regresyon modelinin kullanilmasi
da uygun degildir. Prostat kanseri veri kimesi icin kesirli polinomlu
Cox regresyon modeli incelendiginde ise yas degiskeninin yasam stiresi
ile dogrusal olmayan bir iliskiye sahip oldugu belirlenmistir. Yas ve evre
degiskenlerinin istatistiksel olarak anlamli oldugu ve kesirli polinomlu
Cox regresyon modeli i¢in orantili tehlikeler varsayiminin da saglandigt
gorulmustur. Sonug: Kesirli polinomlu Cox regresyon modelinin pros-
tat kanseri veri kiimesi i¢in daha uygun oldugu sonucuna ulagilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Cox regresyon modeli; dogrusal olmama;
kesirli polinomlar; orantili tehlikeler varsayimi

ABSTRACT Objective: The use of regression models with fractional
polynomial was proposed to model nonlinear effects of covariates. The
inclusion of covariates into the model as continuous or categorical can
change the results. However, converting continuous covariates into
categorical format causes a loss of information. In this case, models
with fractional polynomial become an appropriate alternative. The aim
of this study is examining the use of fractional polynomials in Cox
regression model. Material and Methods: Classical Cox regression
model and Cox regression model with fractional polynomial were app-
lied to the data set of 475 patients (Byar and Green, 1980) who were
in the 3rd and 4th stages of prostate cancer disease and followed for
5 years." Results: Classical Cox regression analysis was performed
by including type of treatment and stage of disease as categorical and
age as continuous and it was found that age and stage of disease were
statistically significant, but the assumption of proportional hazards was
violated. When age was taken as a categorical covariate, the 81 and
more level of age and the stage of disease was significant. However,
the use of classical Cox regression model is not correct since the pro-
portional hazards assumption was violated. When the Cox regression
model with fractional polynomials was run for prostate cancer data set,
it was found that the age variable had a nonlinear relationship with the
survival time. Age and stage of disease were statistically significant
and the assumption of proportional hazards was provided. Conclusi-
on: It was concluded that the Cox regression model with fractional
polynomials is more suitable for the prostate cancer dataset.

Keywords: Cox regression model; nonlinearity;
fractional polynomials; proportional hazards assumption

Aciklayict degiskenlerin yagam suresi ile iligkisini ¢oziimlemek icin literatiirde bir¢ok yasam modeli mevcut-

tur. Yontemler yari-parametrik, parametrik olmayan ve parametrik yaklagimlari icermektedir. Yasam fonk-
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siyonunun parametrik olmayan bir tahmin edicisi olarak Kaplan-Meier (KM) yontemi, yasam olasiliklarini
zamanin bir fonksiyonu olarak tahmin etmek ve grafiklemek icin kullanilir. Yar1 parametrik bir yontem olarak
Cox regresyon modeli (CRM) ise yagam ¢oziimlemesinde en yaygin kullanilan model olma ozelligine sahiptir.
Parametrik yasam modelleri ise yasam siiresi dagiliminin bilindigi durumlarda kullanilir ve ustel, Weibull,
log-normal dagilim parametrik dagilimlara ornek olarak verilebilir. Bu modellerin herbirinde ag¢iklayici de-
giskenlerin yasam suresi ile dogrusal bir iligkiye sahip oldugu varsayimi yer almaktadir. Modele dahil edilen
aciklayici degiskenlerin etkilerinin dogrusal olmamasi durumunda ise kesirli polinomlarin kullanilmasi one-
rilmektedir.

Kesirli polinomlar, ilk kez Royston ve Altman (1994) tarafindan regresyon modelinde surekli agiklayici de-
giskenler ile sonug degiskeni arasindaki iligkinin modellemesi i¢in Onerilmistir.’ Sauerbrei ve dig. (1999) tara-
findan meme kanseri verisinde semptom ve tani verileri modellenmistir.* Berger ve dig. (2000) mide kanseri
verilerini kullanarak kesirli polinomlarda dinamik CRM’yi kullanarak model olusturmus ve klasik yontemler
ile sonuglar1 karsilagtirmiglardir.’ Berger ve dig. (2003) mide kanseri verisi icin CRM’yi kullanarak yasam
verilerindeki dinamik etkilerin modellenmesi i¢in bir yontem onermis ve klasik yontemler ile karsilagtirma
yapmiglardir.® Bellera ve dig. (2010) meme kanseri veri kiimesi icin dinamik CRM’yi kullanarak kanserin
yayilma belirtilerini incelemiglerdir.” Buchholz ve Sauerbrei (2011) meme kanseri ve akciger kanseri verile-
rini kullanarak ¢ok degiskenli modellerde dogrusal olmayan ve zamanla degisen etkileri degerlendirmek icin
model olusturma yontemlerini karsilagtirmiglardir.® Zhang ve ark. (2014) ilk laktat ve normallesme suresinin
tehlike fonksiyonu ile olan iligkisini arastirirken kesirli polinomlu CRM’yi kullanmiglar ve en uygun modeli
bulmaya ¢alismislardir.” Bucholz ve dig. (2014) Rotterdam akciger kanseri verilerini kullanarak zamana bagl
degiskenlere ait yagsam egrilerini kesirli polinomlarda dinamik CRM ile incelemislerdir.'

Bu calismada, STATA istatistiksel paket programi kullanilarak literaturde yer alan prostat kanseri veri kiimesi-
ne klasik CRM ve kesirli polinomlu CRM uygulanarak elde edilen sonuglar yorumlanmugtir."

I GEREC VE YONTEMLER

Aragtirmacilar regresyon modellerinde ¢ogu zaman sonuglari etkileyebilecek bircok degisken ile kars: karsiya
kalmaktadir."

Model olusturmanin zorlugu ise sonug ile siirekli bir degisken arasindaki iligkide dogrusal olmama sorunu ile
nasil basa cikilacagidir. Alternatif olarak, suirekli degiskenler iki veya daha fazla kategoriye ayrilarak kategorik
degiskenlere donusgturilebilir.

Saglik bilimlerinde suirekli degisken ile sonu¢ degiskeni arasindaki etkilesim arastirilirken en bilinen yaklagim
tek bir kesim noktasi kullanilarak iki grup olusturmaktir. Kesim noktasinin se¢iminde, en tatmin edici sonucu
veren bir degerin arayist vardir. Tum olasi kesim noktalar1 denenir ve istatistiksel onemi en ust duzeye cika-
racak deger secilir.'>!*!> Alternatif bir yaklasim, degiskeni suirekli tutmak ve dogrusal olmama durumuna izin
vermektir. Karesel veya kuibik polinomlar kullanmak yerine, Royston ve Altman (1994) tarafindan genel bir
regresyon modeli onerilmistir.'® Bu model kesirli polinom fonksiyonlar1 kullanmaktadir ve kesirli polinomlu
regresyon modeli olarak adlandirilir.

Kesirli Polinom (KP) yontemi, aciklayici bir degiskenin model icin donemli olup olmadigini ve fonksiyonel
formunun belirlemesine izin veren bir yontemdir. Kesirli polinomlar dogrusallik saglanmadiginda surekli de-
giskenlerin yapisini korumak i¢in kullanilir.

Bir sonug degiskenine, tek bir surekli degisken X’e ve bunlari iligkilendiren uygun bir regresyon modeline sa-
hip oldugumuzu varsayalim. Baglangi¢ noktasi dogrusal model olan 3 X’dir. Cogu zaman bu, iligkinin yeterli
bir aciklamasi olacaktir, ancak diger modeller, olasi iyilestirmeler i¢in aragtirilmalidir. Dogrusal modelin do-
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niigim formila B X?’dir. Bu model degisik p degerleriyle kullanilmaktadir. Model, Royston ve Altman (1994)
tarafindan birinci dereceden kesirli polinom veya KP1 seklinde adlandirilmis ve

KP1 =B X» (1)

biciminde ifade edilmistir.’ p degerleri sinirh bir S ad1 verilen diziden segilir. Royston ve Altman (1994), X*’in
log(x)’1 ifade ettigi S kiimesi icin {-2,-1,-0.5,0,0.5,1,2,3} degerlerini onermislerdir. S kiimesi, logaritmik, ka-
rekok vb. donusumleri icermez.'* Model uyumu igin 8 tane p degeri denenir. En uygun model, en yiksek ola-
sil1ig1 veren degerdir. Dogrusal olmama, p=1’e kars1 p#1°in anlamlilik testidir. Bu test, sapma farkini serbestlik
derecesi 1 olan ki-kare dagilimu ile karsilagtirarak gerceklesmektedir. Eger test anlamli degilse dogrusal model

kabul edilir, yoksa dogrusal olmayan kesirli polinom tercih edilir.

Polinomiyal regresyonda oldugu gibi, KP1 fonksiyonundan daha karmasik olan KP2 fonksiyonuna gegilir.
B,X, + B, X, denklemini kullanmak yerine, KP2 fonksiyonlar1 S kiimesinden alinan p, ve p, degerleriyle 3 X"
+ B, XP2 olarak tanimlanir. KP2 ise,

KP2 = |31XP| + BZXF’z P, #D, 2

=B X +B,X%2Inx  p,=p,=p
bigimindedir."” Eger p,=p, ise; Royston ve Altman (1994) tekrarl wislit adin1 verdikleri , XP1 + 3, XP2Inx fonk-
siyonunu onermislerdir.' S kiimesinden elde edilen 36 tane iis kombinasyonu arasindan en yuksek olasilik
degeri olarak tanimlanir. KP modelinin genel denklemi ise,

¢, () =By + ¢, () =& Bh(x). j=1...m

h(x) = X p,#P,, (3)
=h_logx  p=p,

big¢imindedir.'®

MODEL SECIMINDE KULLANILACAK YONTEMLER

KP1 i¢in 8 ve KP2 i¢in 36 olmak tizere toplam 44 model veri kiimesi i¢in ¢alistirilir ve bu modellerden en uy-
gun olaninin se¢ilmesi gerekmektedir. Bu amagla, kapali test yontemi(RA2 yontemi) ve ardigik yontem olmak
tizere iki yontem Onerilmistir.

KAPALI TEST YONTEMI

Bu algoritma Ambler ve Royston (2001) ve Sauerbrei ve Royston (2002) tarafindan tanimlanmgstir. Bu al-
goritma RA?2 olarak bilinir. Bu test her bir degisken icin yaklasik 1.tip hata degerini verir. Bu yontem, aday
modeller arasindan, belirlenmis bir minimumdan (yokluk modeli), test sonuglarinin diizenli bir siralamasina
gore ongoriilen maksimuma (kp) kademeli olarak artmasina izin verir. Algoritma adimlar: agagidaki gibidir:

1. En iyi ikinci dereceden kesirli polinom modeli 4 serbestlik derecesinde alfa anlamlilik diizeyinde yokluk
modeline gore test edilir. Eger test anlamli degilse x degiskeni onemli degildir ve bir sonraki agamaya gegil-
mez, x degiskeni anlamliysa bir sonraki asamaya gecilir.

2. En iyi ikinci dereceden kesirli polinom modeli 3 serbestlik derecesinde alfa anlamlilik duzeyinde dogrusal
modele gore test edilir. Eger test anlamli degilse bir sonraki asamaya gecilmez yani son model dogrusal mo-
deldir yoksa bir sonraki asamaya gecilir.

3. En iyi ikinci dereceden kesirli polinom modeli 2 serbestlik derecesinde alfa anlamlilik dizeyinde en iyi
birinci dereceden kesirli polinom modeline gore test edilir. Eger test anlamli degilse en iyi model birinci de-
receden kesirli polinom modelidir, yoksa en iyi model ikinci dereceden kesirli polinom model olarak alinir.
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Swrasiyla 1., 2. ve 3. adimdaki testler genel iliskiyi, dogrusal olmamay1 ve daha basit veya karmagik kesirli
polinom modelleri arasindaki secimi inceler.

ARDISIK YONTEM

En iyi modeli se¢mek icin kullanilan ikinci alternatif algoritma olan ardigik yontemin adimlari agagidaki gi-
bidir:
1. En iyi ikinci dereceden kesirli polinom modeli 2 serbestlik derecesinde alfa anlamlilik diizeyinde birinci

dereceden kesirli polinom modeline gore test edilir.Eger test anlamliysa bir sonraki asamaya gecilmez ve en
iyi model ikinci dereceden kesirli polinom modeli olarak alinir.

2. En iyi birinci dereceden kesirli polinom modelini 1 serbestlik derecesinde alfa anlamlilik diizeyinde dogru-
sal modele gore test edilir.Eger test anlamliysa bir sonraki asamaya gecilmez ve en iyi model birinci derece-
den kesirli polinom olarak alinir. Yoksa bir sonraki asamaya gecilir.

3. Dogrusal modeli alfa anlamlilik dizeyinde, 1 serbestlik derecesinde x’in olmadigi modele gore test edilir.
Eger test anlamliysa en iyi model dogrusal model olarak alinir. Yoksa x modele dahil edilmez."”

Dogru iligki dogrusal model oldugunda 1. tip hata degeri nominal alfa degerini asabilir. Bu yuzden prosedur
basit olanlara kiyasla daha karmagsik modelleri tercih etmektedir. Amber ve Royston (2001) nun yapmis oldu-
gu simulasyon caligmasinin sonuglarina dayanarak en uygun fonksiyon se¢imi icin kapali test yontemi (RA2
yontemi) Onerilir.!

OLGEKLEME VE ODAKLAMA

Donusturulmius xP degerlerinin hassas dl¢eklendirilmig ve ortalanmig (centred) olmasini saglamak i¢in sayisal
ve kavramsal avantajlar vardir. Ol¢eklendirme, model tahmininde belirsizlikleri ve zorluklari azaltir. Merkez-
leme (centring), CRM’de 3 kesim noktasinin veya temel tehlike fonksiyonunun anlaml bir sekilde yorumlan-
masini saglar. Olgekleme islemi agagidaki gibi ifade edilebilir:

Irange = log, [max(x) — min(x)] 4
Olgek = IOsign(lrange) int(llrangel) (5)
X" = x/ol¢ek (6)

Burada int(x), x’in altindaki en yakin tam sayiy1 gosterir. Miktar 0l¢egi 10 un issit olan, bir tamsayidir. X in
KP donugimii daha sonra x* gozlenen degerlerinin ortalamasina odaklanir. Ornegin, KP1 modeli igin 3 +
f3,XP1, STATA programi tarafindan

oo -2 g

biciminde uyarlanir.

Islem sirasi ilk olarak olgekleme, ikincisi kesirli polinom uslerini tahmin etme ve son olarak merkezlemedir.
Ilk asamada merkezleme farkli iislere yol acabilir ve bu yuzden ilk asamada kullanilmasi tavsiye edilmemek-
tedir. Uslerin tahmini 6l¢eklemeden etkilenmez. Olcegin herhangi bir pozitif degeri icin ayni1 Gsler x/0l¢ek icin
bulunur. Olgekleme, modelin dogrulugunu korumak i¢in gereklidir.?!

KESIRLi POLINOMLAR ILE GOK DEGISKENLI MODEL OLUSTURMA

Model olusturmada amag¢ uygun, yorumlanabilir cok degiskenli bir model tiretmek ve daha guclu tahmin edi-
ciler elde etmektir. Suirekli degiskenler icin dogru fonksiyonel bigimlerin belirlenmesi de donemlidir. Dogrusal
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olmayan modeller i¢in uygun modeli olustururken degisken se¢im yontemi olarak geriye dogru secim yontemi
de ileriye dogru degisken se¢im yontemi ile birlikte kullanilir. Sauerbrei ve Royston (1999) bunu cok degis-
kenli kesirli polinom (Multivariate Fractional Polynomial, MFP) olarak adlandirmiglardir.”?> Cok degiskenli
kesirli polinom, yalnizca regresyon modelleri olusturma hakkinda genel bilgi gerektirir. Iki anlamlilik seviye-
sine ihtiyag vardir: Geriye dogru sec¢im ile degiskenleri se¢mek i¢in «, ve ileriye dogru se¢im yontemi i¢indeki
iglevlerin uyumunu kargilagtirmak i¢in a, dir. Cok degiskenli kesirli polinom (a,, a,) notasyonu, Geriye dogru
se¢im igin o ve ileriye dogru se¢im yontemi igin o, kullanilarak segilen bir modeli gosterir. Ortak durum o, =
o, = a, ¢ok degiskenli kesirli polinom () olarak kisaltilmigtir.

Cok degiskenli kesirli polinom algoritmasi, yani MFP (a, «,) proseduriiniin adimlari agagidaki gibidir. Tum
anlamlilik testleri ki-kare olasilik oranini esas almaktadir.

1. Nominal p degerleri a,, a, olarak segilmistir. a = a, = 0.05°dir. Degerler degiskenler arasinda degisebilir.
Bir degisken i¢in al=1 alindiginda degigsken modele alinir. Surekli bir degigken i¢in «, = 1 oldugunda kesirli
polinom fonksiyonu i¢in modele alinir.

2. Maksimum serbestlik dereceli kesirli polinom fonksiyonlari secilir. Ornegin;
serbestlik derecesi=2 ve serbestlik derecesi=1 sirastyla KP2, KP1 ve dogrusal fonksiyonlar anlamina gelir.

3. Tahmin edicilerin modele alinma sirasi, her bir tahmin edicinin modelden ¢ikarilmasi i¢in p degerine gore
belirlenir. En ®nemli tahmin edici, ilk sirada modele alinir. Prosediirin tim dongulerinde tutulan X5 wees X, de-
giskenlerinin bu sirayla diizenlendigi varsayilir.

4. Dongii sayaci ¢=0 alarak baglatilsin.
5. Her dongt i¢indeki degisken sayacini baglatmak i¢in j = 1 olsun.

6. Eger X; surekli degiskense 7. adima gidilir; degilse xj degiskeni kategorik ya da ikili degiskendir. Kukla
degiskenlerin ortak onemi al anlamlilik diizeyinde test edilir. Diger tum degiskenler varsayim olarak modele
dahil edilmigtir. Eger X, onemliyse modelde tutulur; degilse modelden ¢ikarilir. 8.adima gidilir.

7. Fonksiyon se¢im proseduriinin 1. adimi o = o seviyesinde xj’ye uygulanir. Eger X; onemli degilse model-
den ¢ikarilir; onemliyse fonksiyon se¢im proseduriiniin 2. ve 3. adimlar1 a = «, seviyesinde, kesirli polinom
veya dogrusal fonksiyonu se¢mek icin uygulanir. Diger tum degiskenler varsayim olarak modele dahil edil-
migtir. p Gslerinin secildigi kesirli polinom durumunda, X donusturilmus XP olarak temsil edilir.

8. xj‘nin modele dahil edilmesi veya modelden ¢ikarilmasi, bir sonraki donguide ele alinana kadar gecerlidir.
9. j=j+1 olsun. Eger j<k ise, sonraki tahmin edici icin 6. adima geri doniilur; degilse 10. adima gidilir.

10. c=c+1 olsun. c. dongide adimlar tamamlanir. Eger c>c¢__ise dur. ¢ dongiulerinde, algoritma bagarisiz
olur. Aksi halde, dahil edilen degiskenlerin ve FP dontisimlerinin c-1 donguisiinden ¢ donguisiine degisip degis-

a

medigi kontrol edilir. Eger dyleyse, yeni bir dongii baglatmak icin 5. adima donulir. Yoksa, dongii durdurulur
ve mevcut model tahminleri kullanilir.?!

Bu calismada, Byar ve Green (1980) tarafindan incelenen ve hastaliginin 3. ve 4. asamalarinda olan 475 hasta-
ya ait prostat kanseri veri kiimesi kesirli polinomlar ile Cox regresyon modelini uygulamak i¢in kullanilmstir.!
Byar ve Green(1980)’in prostat kanseri verisi literatiirde bir¢ok ¢aligsmada farkli amaglar i¢in kullanilmigtir. Ilk
olarak, Byar ve Green (1980) uistel regresyon modelini kullanarak tedavinin yasam suresi tizerindeki etkisini
incelemiglerdirl. Kay (1986) calismasinda ise tedavi ile farkli nedenlerden olum arasindaki iligkiyi yarisan
riskleri kullanarak incelemistir.”? Schemper ve Heinze (1997) prognostik faktor ¢aligmalari i¢in onerdikleri
kosullu olasilik yerine koyma yontemini incelemek igin bu veri kiimesini kullanmigtir.>®> Chen vd. (1998)
bagimli yarisan risklerde birikimli insidans fonksiyonu icin giiven araliklari ve bantlarini elde etmek i¢in bir
yontem onermis ve prostat kanseri veri kimesinde uygulamiglardir.** Hunt ve Jorgensen (1999) karma model
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smiflandirmasi i¢in bu veri kimesini kullanmigtir.>® Bu ¢aligmada ise prostat kanseri veri kimesine ilk kez
kesirli polinomlu Cox regresyon modeli uygulanmistir.

Caligma Helsinki Deklerasyonu Prensipleri’ne uygun olarak yapilmistir.

I BULGULAR

Prostat kanseri veri kimesindeki hastalar 5 y1l boyunca izlenmig ve 475 hastadan 338’inde (%71.1) basarisizlik
ve 137’sinde (%?28.8) durdurma gozlenmistir. Hastalarin 6lumiu basarisizlik olarak ele alinmistir. Yas, tedavi
turt ve hastaligin evresi agiklayici degiskenler olarak ele alinmistir. Yas degiskeni surekli bir degisken, diger
degiskenler ise kategorik degisken olarak modellere dahil edilmistir. Hastalarin yag ortalamas1 71.56+0.318
(min=48, max=89), ortanca yagam suresi 33.5+ 2.137 ay ve 5 yillik yagsam olasilig1 %25.14 olarak bulunmus-
tur. Kategorik degiskenlere ait bilgiler Tablo 1’ de verilmigtir.

Prostat kanseri veri kiimesine ait KM yagam egrisi Sekil 1’de verilmigtir.
Caligmada kullanilan her bir agiklayict degisken i¢in KM yasam egrileri ise Sekil 2(a)-(c)’de verilmistir.

Evre ve tedavi degiskenlerinde degisken duizeylerinin yasam egrileri birbirine ¢ok yakin olarak elde edilmistir.
Yas degiskeni icin duzeyler arasinda farkliligin daha fazla oldugu gorulmektedir. Yasi 65 yas ve alt1, 66-71 yas
arast ve 72-76 yas arasi olan hastalarin yasam olasiliklarinin birbirine yakin oldugu ve 77-80 yas arasi ile 81
yas ve Uzerinde olan hastalarin yagam olasiliklarindan daha yuksek oldugu gorulmektedir (Sekil 2).

TABLO 1: Prostat kanseri veri kiimesi icin kullanilan degdiskenler ve dizeyleri.
Basarisiz Durdurulmus
Degisken Degisken Diizeyleri n (%) Gozlemlerin Sayisi Gozlemlerin Sayisi
1: 65 yas ve alti 80 (%35) 52 28
2:66-71 yas 97 (%35.1) 63 34
Kategorik yas*  3: 7276 yas 204 (%27.9) 147 57
4:77-80 76 (%22.4) 59 17
5: 81 yas ve Uzeri 18 (%5.6) 17 1
. . Evre 3:Yerel uzak metastaz belirtisi olmayan 272 (%33.5) 181 91
Hastaligin evresi : s
Evre 4:Uzak metastaz belirtisi olan 203 (%22.7) 157 46
Tedavi tiiri 0: Placebo 238 (%33.6) 158 80
1:TRTE 237 (%24.1) 180 57
*: Yas degiskeni kategorik olarak alindiginda kullanilan siniflandirma.
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SEKIL 1: Prostat kanseri verisi igin KM yasam egrisi.
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SEKIL 2(a): Yas degiskeni icin KM egrisi.
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SEKIL 2(b): Tedavi degiskeni icin KM egrisi.

Placebo
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SEKIL 2(c): Evre degiskeni igin KM egrisi.

Prostat kanseri veri kiimesi i¢in log-rank testi sonuclart Tablo 2’deki gibi elde edilmistir. Yasam olasiliklar1
acisindan yas (p <0.001) ve evre (p <0.001) degiskenlerinin tim duizeyleri arasinda anlamli bir farklilik oldugu
%95 guven dizeyinde soylenebilir (Tablo 2).

KLASIK COX REGRESYON MODELI SONUGLARI

Oncelikle yas suirekli bir degisken olarak ele alinmis ve cok degiskenli CRM veri kiimesine uygulanmustir.
Modelin uygunluguna iligkin p degeri p <0.001 olarak elde edildiginden, modelin %95 giiven diizeyinde an-
lamli oldugu sonucuna ulagilmistir. Bu modele ait AIC= 3781.429 ve BIC= 3793.919 olarak elde edilmistir.
Kurulan CRM’ye ait sonuglar Tablo 3’de verilmistir.

Tum degiskenlerin birinci duizeyi referans kategorisi olarak alinmistir. Yas (p <0.001) ve evre (p=0.001) degis-
kenleri onemli risk faktorleri olarak belirlenmigstir. CRM’den elde edilen sonuclara gore, yas degiskenindeki 1
birimlik artig olum riskini 1.031 (e®'=1.031) birim arttirmaktadir. Evre 4 (uzak metastaz belirtisi olan) asa-
masinda olan hastalarin, evre 3 (yerel uzak metastaz belirtisi olmayan) asamasinda olan hastalara gore 1.429
(€*¥7=1.429) kat olum riskinin daha fazla riskli oldugu gorulmustur (Tablo 3).

TABLO 2: Prostat kanseri verisi i¢in log-rank testi sonuglari.
Degisken Ki-kare p degeri
Yas 24176 p <0.001
Evre 10.107 0.001
Tedavi tird 2.663 0.103

TABLO 3: Prostat kanseri veri kiimesi icin yas degiskeni strekli kabul edilerek olusturulan ¢ok degiskenli klasik CRM sonuglari.

Dedgisken B Standart hata p degeri Exp(B) Exp(B) icin %95 giiven araliklan
Yas 0.031 0.009 p <0.001 1.031 1.023, 1.039
Evre 0.357 0.109 0.001 1.429 1.281,1.593
Tedavi tird -0.163 0.109 0.135 0.849 0.761, 0.947
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TABLO 4: Prostat kanseri veri kiimesi icin Schoenfeld artiklari yéntemi sonuglari.
Dedgisken r* Ki-kare Sd p degeri
Yas -0.150 9.76 1 0.001
Evre -0.043 0.65 1 0.420
Tedavi tird -0.077 2.09 1 0.148

* 1 Schoenfeld artiklari ile logt arasindaki Pearson ¢arpim-moment korelasyon katsayisi.

Calismada orantili tehlikeler varsayimi (OT) Schoenfeld artiklar: yontemi ile incelenmistir. Yas degiskeni icin
p<0.05 oldugundan, varsayiminin saglanmadigi sonucuna ulagilmistir (Tablo 4).

Calismada kullanilan prostat kanseri veri kiimesine ait OT varsayimi grafiksel yontemle de incelenmis olup,

sonuglar Sekil 3’te verilmisgtir.
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SEKIL 3(a): Yas degiskeni icin log-log grafigi.
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SEKIL 3(b): Evre degiskeni icin log-log grafigi.
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SEKIL 3(c): Tedavi degiskeni icin log-log grafigi.

Degiskenlerin In(t)’ye kars1 —In(-InS(t)) grafikleri ¢izilmigtir. Yas ve tedavi degiskenlerinin duzeyleri ¢akistigi
icin OT varsayiminin saglanmadigi gorulmektedir (Sekil 3(a), Sekil 3(c)).

Klasik CRM ig¢in, ikinci olarak model sadece stirekli yas degiskeni i¢in kurulmug ve %95 guiven diizeyinde mo-
del anlaml bulunmustur (p=0.0001). Bu modele ait AIC=3789.696 ve BIC= 3793.859 olarak elde edilmigtir.

Bu model icin yag degiskeninin anlamli oldugu gorulmugtur. Yag degiskenindeki 1 birimlik artig, 6lum riskini
1.030 (e"93=1.030) birim arttirmaktadir (Tablo 5).

Uclincti olarak, klasik CRM icin model sadece kategorik yas degiskeni icin kurulmus ve model %95 giiven dui-
zeyinde anlamli bulunmugtur (p <0.001). Bu CRM i¢in AIC=3790.376 ve BIC=3807.029 olarak elde edilmistir.

Sadece kategorik yas degiskeni ele alinarak klasik CRM uygulandiginda 77-80 yas grubu ve 81 yas ve tize-
ri yas grubu anlamli ¢ikmaktadir. 77-80 yas arasindaki hastalarin, 65 yas ve altindaki hastalara gore 1.729
(e%3%=1.729) kat olum riskinin daha fazla riskli oldugu soylenebilmektedir. 81 yas ve uzeri yas arasindaki
hastalarin, 65 yas ve altindaki hastalara gore 2.989 (e'°=2.989) kat olum riskinin daha fazla riskli oldugu
soylenebilmektedir (Tablo 6).

TABLO 5: Prostat kanseri veri kiimesi icin yas dediskeni surekli kabul edilerek olusturulan tek degiskenli klasik CRM sonuglari.

Degisken B Standart hata p degeri Exp(B) Exp(p) icin %95 giiven araliklari
Yas 0.033 0.089 p <0.001 1.030 0.945,1.129

TABLO 6: Prostat kanseri veri kiimesi icin yas degdiskeni kategorik kabul edilerek olusturulan tek degiskenli klasik CRM sonuclari.

Degisken B Standart hata p degeri Exp(B) Exp(B) icin %95 giiven araliklan
Kategorik yas p <0.001

66- 71 yas 0.054 0.197 0.773 1.055 0.866, 1.285

72-76 yas 0.266 0.210 0.099 1.304 1.057, 1.609

77-80 yas 0.548 0.329 0.004 1.729 1.244,2.403

81 yas ve izeri 1.095 0.840 p <0.001 2.989 1.290, 6.924
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TABLO 7: Modele tim degiskenler dahil edildiginde yas degiskeni kategorik kabul edilerek olusturulan klasik CRM sonuglari.
Degisken B Standart hata p degeri Exp(B) Exp(B) icin %95 giiven araliklan
Kategorik yas
66-71 yas 0.063 0.187 0.736 1.065 0.883, 1.284
7276 yas 0.250 0.161 0.121 1.284 1.093, 1.508
77-80 yas 0.501 0.193 0.090 1.650 1.360, 2.001
81 yas ve Uzeri 1.113 0.284 p <0.001 3.043 2.291,4.043
Evre 0.334 0.109 0.002 1.396 1.252, 1.557
Tedavi tird -0.193 0.824 0.090 0.849 0.361, 1.879

* Degiskenler icin referans diizeyi: yas icin “65 yas ve alt’”, hastaligin evresi icin “Evre 3, tedavi tiirli igin “0: Placebo” olarak alinmistir.

Klasik CRM i¢in son olarak modele tim degiskenler dahil edilerek ve yas degiskeni kategorik kabul edilerek
kurulmus ve model %95 guiven duzeyinde anlamli bulunmusgtur (p <0.001). Bu model i¢in AIC= 3782.703 ve
BIC= 3807.683 olarak elde edilmistir.

81 yas ve uzeri yas grubunun anlamh ¢iktigi gorulmektedir. Olum riski izerinde evre degiskeninin anlamli bir
etkisi oldugu gorulmustur (Tablo 7). Evre 4 (uzak metastaz belirtisi olan) asamasinda olan hastalarin, evre 3
(yerel uzak metastaz belirtisi olmayan) asamasinda olan hastalara gore 1.396 (e****=1.396) kat olum riskinin
daha fazla riskli oldugu soylenebilir. 81 yag ve Uizerindeki hastalarin, 65 yas ve altindaki hastalara gore 3.043
kat olum riskinin daha fazla riskli oldugu gorulmektedir (Tablo 7).

KESIRLI POLINOMLU COX REGRESYON MODELi SONUGLARI

Kesirli polinom yontemi, aciklayici bir degiskenin model i¢in onemli olup olmadigini ve fonksiyonel bi¢imi-
nin belirlemesine izin veren bir yontemdir. Kesirli polinomlar dogrusallik saglanmadiginda surekli degisken-
lerin yapisin1 korumak i¢in kullanilmaktadir. KP1 ve KP2 olmak uizere 2 modelden olugmaktadir ve toplamda
veri kimesi icin 44 model denenmektedir. Polinomun derecesi olarak ifade edilen p degerleri S= {-2,-1,-
0.5,0,0.5,1,2,3} kimesindeki degerlerinden olugmaktadir. En uygun model en yiiksek olasiligi veren modeldir.
p=1’e kars1 p#1’in anlamlilik testi dogrusal olmamanin testidir. Eger test anlamli degilse dogrusal model kabul
edilir, yoksa dogrusal olmayan kesirli polinomlu model tercih edilir.

Calismada oncelikle kesirli polinomlu CRM sadece yas degiskeni kullanilarak kurulmug ve kapali test se¢cim
yontemi ile elde edilen sonuglar Tablo 8 ve Tablo 9’da verilmistir.

TABLO 8: Prostat kanseri veri kiimesi icin tek degiskenli kesirli polinomlu CRM igin kapali test segim yéntemi sonuglari.

Model Sapma p derece Adim
KP2 3778.586 3,3 1
KP1 3784.375 3 2
Dogrusal 3787.696 1 3
Yokluk 3802.495

TABLO 9: Prostat kanseri veri kiimesi icin tek degiskenli kesirli polinomlu CRM igin kapal test segim yéntemi sonuglari.

Karsilagtirma Sapma farki p degeri
KP2 ile yokluk 23.909 p <0.001
KP2 ile dogrusal 9.110 0.028<0.05
KP2 ile KP1 5.790 0.055>0.05
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KP2 ile yokluk modeli karsilagtirildiginda, yas degiskeninin anlamli oldugu ve KP2 ile dogrusal model kar-
stlagtirildiginda yas degiskeninin bagiml degisken ile dogrusal olmayan bir iligkisi oldugu gorulmiustir. KP2
ile KP1 kargilagtirildiginda ise test anlamli ¢ctkmamaktadir bu ytizden en iyi modelin KP1 modeli oldugu soy-
lenebilir (Tablo 9). Tablodaki KP2 ve KP1’in sapma degerleri karsilagtirildiginda da en iyi kesirli polinomlu
CRM olarak derecesi 3, sapmast 3784.375 degeriyle KP2’nin sapma degerinden yiiksek olmasindan dolay1
KP1 modeli oldugunu soyleyebiliriz (Tablo 8).

Tek degiskenli kesirli polinomlu CRM’ye ait sonuglar Tablo 10’da verilmistir.
KP2 modelleri igin de en uygun model p =p,=3 olarak elde edilmistir. Yani,
KP(2) = B, X° + B, X°Inx"dir.

Ikinci olarak, veri kimesine ¢ok degiskenli kesirli polinomlu uygulanmis ve kapali test secim yontemi ile
sonuclar elde edilmigtir (Tablo 11 ve Tablo 12).

KP2 ile yokluk modeli kargilagtirildiginda, yas degiskeninin anlamli oldugu ve KP2 ile dogrusal model kargi-
lastirildiginda yas degiskeni ile bagimli degisken arasinda dogrusal olmayan bir iligkisi oldugu gorulmustur.
KP2 ile KP1 karsilastirildiginda ise test anlamli ¢ikmamaktadir bu yizden en iyi modelin KP1 modeli oldugu
soylenebilir (Tablo 12). KP2 ve KP1’in sapma degerleri karsilastirildiginda da en iyi kesirli polinomlu CRM
olarak derecesi 3, sapmasi1 3772.374 degeriyle KP2’nin sapma degerinden yuksek olmasindan dolayr KP1
modeli oldugunu soyleyebiliriz (Tablo 11).

Prostat kanseri veri kiimesi i¢in ¢ok degiskenli kesirli polinomlu CRM sonuglari Tablo 13°deki gibidir (Tablo 13).
KP2 modelleri i¢in de en uygun model pl=p2=3 olarak elde edilmistir. Yani,
KP(2) = B, X* + B,X’°Inx

bicimindedir. Cok degiskenli kesirli polinomlu CRM modelinde yas ve evre degiskenlerinin anlamli ¢iktigi
gorilmektedir. Evre 4 (uzak metastaz belirtisi olan) olan hastalarin, evre 3 (yerel uzak metastaz belirtisi olma-

TABLO 10: Prostat kanseri veri kiimesi i¢in tek degiskenli kesirli polinomlu CRM sonuglari.

Degisken B Standart hata p degeri Exp(B) Exp(p) icin %95 giiven araliklari
Yas_1 -0.038 0.016 0.017 0.962 0.947;0.978
Yas_2 0.017 0.007 0.011 1.017 1.010; 1.024

TABLO 11: Prostat kanseri veri kimesi igin ¢cok degiskenli kesirli polinomlu CRM i¢in kapali test segim ydntemi sonuglari.

Model Sapma p derece Adim
KP2 3766.934 3,3 1
KP1 3772.374 3 2
Dogrusal 3775.429 1 3
Yokluk 3789.494

TABLO 12: Prostat kanseri veri kimesi icin ¢cok degiskenli kesirli polinomlu CRM i¢in kapali test se¢im yontemi sonuglar.

Karsilagtirma Sapma farki p degeri
KP2 ile yokluk 22.560 p <0.001
KP2 ile dogrusal 8.495 0.037<0.05
KP2 ile KP1 5.440 0.066>0.05
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TABLO 13: Prostat kanseri veri kiimesi icin ¢ok degiskenli kesirli polinomlu CRM sonuclari.

Dedgisken B Standart hata p degeri Exp(B) Exp(B) icin %95 giiven araliklan
Yas_1 -0.037 0.016 0.021 0.963 0.948, 0.979
Yas_2 0.017 0.007 0.014 1.017 1.010, 1.024
Tedavi turl -0.194 0.110 0.078 0.823 0.737,0.919
Evre 0.332 0.109 0.003 1.393 1.249, 1.554

*Evre degiskeni icin Evre 3 referans kategorisi olarak alinmistir. Tedavi tir degiskeni igin 0: Placebo referans kategorisi olarak alinmistir.

TABLO 14: Prostat kanseri veri kiimesi i¢in kesirli polinomlu ¢ok degiskenli CRM'ye ait Schoenfeld artiklar yéntemi sonuglari.

Degisken r* Ki-kare Sd p degeri
Yas_1 -0.063 1.31 1 0.251
Yag_2 0.060 1.16 1 0.281
Evre -0.057 1.11 1 0.291
Tedavi tdrd -0.071 1.77 1 0.183

* 1 Schoenfeld artiklari ile logt arasindaki Pearson ¢arpim-moment korelasyon katsayisi.

yan) asamasinda olan hastalara gore 1.393 (e***=1.393) kat olu riskinin daha fazla riskli oldugu soylenebilir
(Tablo 13).

Prostat veri kiimesi i¢in ¢cok degiskenli kesirli polinomlu CRM sonuglari elde edildikten sonra, OT varsayimi
yeniden incelenmis ve elde edilen sonuclar Tablo 14°te verilmistir. Tablo 14’ten, p> 0.05 oldugundan OT var-
sayiminin saglandig gorulmugtir.

Klasik CRM sonuglarinda prostat veri kiimesi icin OT varsayimi saglanmadigindan CRM sonuglarinin kul-
lanilmas1 ve yorumlanmasi uygun degildir. Ancak kesirli polinomlu CRM sonrasi yas degiskeninin bagiml
degisken ile dogrusal olmayan bir iligkiye sahip oldugu belirlendiginden ve tekrar Schoenfeld artiklar1 yonte-
mi sonuglarina bakildiginda OT varsayimi saglandigindan kesirli polinomlu CRM’nin prostat veri kiitmesi i¢in
kullanilmasinin daha uygun oldugu sonucuna varilmistir (Tablo 14).

I TARTISMA

Yasam modelleri, agiklayici degiskenlerin yasam stiresi ile iligkisini incelemek icin tasarlanmaktadir. Yari pa-
rametrik bir yasam modeli olan Cox regresyon modeli yagam ¢ozuimlemesinde en ¢ok kullanilan model olma
ozelligine sahiptir. Modele dahil edilen agiklayict degiskenlerin etkilerinin dogrusal olmamas: durumunda
kesirli polinomlu Cox regresyon modelinin kullanimi onerilmisgtir.

Uygulamalarda ¢ogunlukla dogrusal olmayan iligkilerden kacinmak i¢in agiklayict degiskenler kategorik bici-
me donusturilerek modele dahil edilmektedir. Ancak, veriyi kategorik bicime donusturiirken, degisken duzey-
lerinin nasil belirlenecegi konusunda da kararsizliklar ortaya ciktig1 icin kesirli polinomlu modelleri kullan-
mak daha uygundur. Surekli aciklayict degiskenin, kategorik bicime donusturulmeden modele dahil edilmesi
ve bagimli degisken ile dogrusal iligkiye sahip olup olmadigimin incelenmesi onerilen modelin uygunluguna
karar verebilmek icin onemlidir.

Bu calismada prostat kanseri veri kiimeleri kullanilmistir. Modelde yer alan stirekli degisken dikkate alinarak
tek degiskenli ve ¢ok degiskenli klasik ve kesirli polinomlu CRM modelleri veri kiimelerine uygulanmisgtir.
Ayrica degiskenin anlamlilig1 konusunda bir farklilik olup olmadigini gorebilmek i¢in de ilgili surekli degis-
ken kategorik bigime donusturiilerek de klasik CRM’ye dahil edilmistir.
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Prostat kanseri veri kilmesi i¢in model kurarken ilk olarak, modele tum degiskenler dahil edilerek sadece yas
degiskenini surekli kabul ederek klasik Cox regresyon ¢oziimlemesi yapilmistir ve OT varsayimini saglamadi-
&1 gorulmustur. Ancak kesirli polinomlu Cox regresyon modeli ile klasik Cox regresyon modeli sonuglar ara-
sindaki farki gorebilmek icin analize devam edilmigtir. Model sonucunda yas ve evre degiskenlerinin anlamli
oldugu gorulmusgtur. Ikinci olarak, sadece surekli yas degiskeni modele dahil edilerek klasik Cox regresyon
cozumlemesi yapildiginda yas degigskeninin anlamli oldugu gorilmektedir. Uctincui olarak, sadece kategorik
yas degiskeni modele dahil edilerek klasik Cox regresyon ¢cozuimlemesi yapildiginda ise 77-80 yag grubu ve
81 yas ve uzeri yas grubu anlamli ¢ikmistir. Dorduncii olarak, modele tim degiskenler dahil edilerek ve yas
degiskeni kategorik degisken olarak ele alinip klasik Cox regresyon ¢ozumlemesi yapildiginda 81 yas ve uizeri
yas grubunun ve evre degiskenin anlamli ¢iktig1 gorulmustur.

Yas degiskeninin bagimli degisken ile dogrusal iligkili olup olmadigini gormek icin tek degiskenli ve ¢ok degis-
kenli kesirli polinom CRM uygulanmustir. Her iki modelde de yas degiskenin anlamli oldugu ve bagimli degis-
ken ile dogrusal olmayan bir iliskiye sahip oldugu sonucuna ulagilmistir. Ayrica kesirli polinomlu CRM kurul-
duktan sonra, OT varsayimi yeniden incelenmis ve varsayimin bu defa saglandigi gorulmustiir. Buna gore kesirli
polinomlu CRM nin bu veri kiimesi i¢in kullanilmasi ve yorumlanmasi daha dogru oldugu sonucuna ulagiimastir.

0 SONUG

Kesirli polinomlu Cox regresyon modelinin kullanima iligkin ulusal literatiirde bir caligmaya rastlanamamak-
tadir. Kesirli polinomlu Cox regresyon modeli kategorik bicime donuistirme agsamasindaki bilgi kaybini engel-
lemesi, dogrusal olmayan iligkileri ve fonksiyonel bigimini belirlemesi nedeni ile uygulamacilar i¢in oldukga
kullanighdir. Ayrica istatistiksel paket programlari i¢in de son yillarda modele ait kodlarin gelistirilmesi ile
birlikte kullanimi kolaylastirmistir.

Paket programlar kullanilarak elde edilen kesirli polinomlu modeller, modelde yer alan tek bir degisken i¢in
kesirli polinomlarin kullanimina izin vermektedir. Bundan sonraki calismalarda birden fazla surekli degisken
icin modelin kullanilmasina izin veren yazilimlar gelistirilebilir.

Finansal Kaynak

Bu calisma sirasinda, yapilan arastirma konusu ile ilgili dogrudan baglantist bulunan herhangi bir ilag firmasindan, tibbi alet, gere¢
ve malzeme saglayan velveya iireten bir firma veya herhangi bir ticari firmadan, ¢alismanin degerlendirme siirecinde, ¢alisma ile ilgili

verilecek karart olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya manevi herhangi bir destek alinmanusgtir.

Cikar Catismast

Yazarlar herhangi bir ¢ikar ¢atismasi veya finansal destek bildirmemigtir.
Yazar Katkilar

Fikir/Kavram: Hazal Ding, Nihal Ata Tutkun; Tasarim: Hazal Ding, Nihal Ata Tutkun Denetleme/Danismanlik: Hazal Ding, Nihal Ata
Tutkun, Veri Toplama velveya Isleme: Hazal Ding, Nihal Ata Tutkun; Analiz ve/veya Yorum: Hazal Ding, Nihal Ata Tutkun; Kaynak
Taramasi: Hazal Ding, Nihal Ata Tutkun; Makalenin Yazumi: Hazal Ding, Nihal Ata Tutkun; Elestirel Inceleme: Hazal Ding, Nihal
Ata Tutkun
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