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Ozet

Yasam ¢oziimlemesinde agiklayici degiskenler ile yasam siiresi arasindaki neden-sonug iliskisi arastirilirken
en yaygin kullanilan model Cox orantili tehlikeler modelidir. Bu modelin uygulanabilmesi igin orantili
tehlikeler varsayiminin saglanmasi gerekmektedir. Varsayim saglanmadiginda bu modeli kullanmak dogru bir
yaklasim degildir. Bu caligmada, Cox orantili tehlikeler modeline alternatif bir model olan orantili odds
modelini incelemek ve bu iki modeli karsilagtirmak amaglanmustir. Mide kanseri hastalarina ait verileri igeren
sayisal bir 6rnek bu modelleri agiklamak tizere kullanilmustir.

Anahtar sozciikler: Cox orantili tehlikeler modeli; Orantili odds modeli; Yasam ¢éziimlemesi; Mide kanseri

Abstract
Cox Proportional Hazards and Proportional Odds Models in Survival Analysis

Cox proportional hazards model is one of the most common model in survival analysis, in order to investigate
the cause and effect relationship between covariates and survival time. In order to use this model, the
assumption of proportional hazards has to be satisfied and when this assumption is violated, using this model
is improper. In this study, the proportional odds model which is an alternative model to Cox proportional
hazards model is proposed to investigate and these two models are proposed to compare. A numerical example
which includes a data of stomach cancer patients is done to clarify the models.

Keywords: : Cox proportional hazards model; Proportional odds model; Survival analysis; Gastric cancer

1. Giris

Klinik ve medikal calismalarda klasik istatistiksel yontemler yetersiz kalmaktadir. Bunun nedeni
aragtirmanin tiim hastalar 6lmeden ya da incelenen sonug ortaya ¢ikmadan yapilmasini gerekli kilmasi ve
calismanin tiim hastalar i¢in ayni anda baglamamasidir. Bu tiir ¢alismalarda yasam c¢oziimlemesi
yontemlerini kullanmak daha uygundur [1].

Yasam ¢oziimlemesinde bagimli degisken yasam siiresidir ve yasam siiresi, bireylerin basarisizlik
zamanlarina kadar gecen izlenme siireleridir. Basarisizligin gerceklesmedigi bireyler durdurulmus
(censored) olarak alir. Yasam siiresi lizerinde etkide bulunan degiskenler ise agiklayict degiskenler (yas,
cinsiyet, tedavi tiirii vb.) olarak adlandirilir.
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Durdurulmus verilerde, bagimli degisken ile agiklayici degiskenler arasindaki neden-sonug¢ bagitisini
ortaya koymak i¢in Cox orantili tehlikeler modelinden yararlanilir. Basarisizlik riskleri kullanilarak
regresyon parametreleri yorumlanabildigi i¢in bu model, yasam ¢dziimlemesinde en ¢ok kullanilan
modeldir.

Cox orantili tehlikeler modelinin uygulanabilmesi i¢in modele girecek tiim degiskenlerin orantili tehlikeler
varsayimini saglamasi gerekmektedir. Bu varsayim, zaman boyunca tehlike oranmin sabit olmasidir.
Ancak bu varsayim her zaman saglanmaz. Bu durumda kullanilabilecek bazi modeller 6nerilmistir. Bu
caligmada, Cox orantili tehlikeler modeline alternatif olarak onerilen ve yar1 parametrik bir model olan
orantili odds modeli incelenmistir.

Calismada Cox orantili tehlikeler modeli kisaca tanmitilmug, kategorik veri ¢oziimlemesinde ve yasam
¢oziimlemesinde orantili odds (proportion odds) modeli hakkinda bilgi verilmistir. Model se¢im
yontemine deginilmis ve mide kanseri verileri kullanilarak bu modellerin uygulama ve yorumlamalar
gosterilmistir.

2. Gerec¢ ve Yontemler

2.1. Cox Orantili Tehlikeler Modeli

Rasgele secilmis n gozlem (i = 1,2, ...,n) ve x; = (X1, Xz, ..., X;ip) aciklayic1 degiskenler vektorii oldugu
durumda Cox orantili tehlikeler modeli,

h(t,x) = ho(t)exp{B'x} (D

bigimindedir [2]. Burada h,(t) temel tehlike fonksiyonudur. hy(t) igin 6zel bir bigim varsayilmamaktadir.
[ ise p parametreli regresyon katsayilar1 vektoridiir.

Cox modelinin temel varsayimi orantiligin saglanmasidir. Orantili tehlike varsayimi, tehlike oraninin
zamana kars1 sabit olmas1 ya da bir bireyin tehlikesinin diger bireyin tehlikesine orantili olmasi anlamina
gelmektedir. Bu varsayimin saglanip saglanmadigimi test etmek i¢in bazi yontemler Onerilmistir. Bu
yontemlerden bazilari: grafiksel yontemler (Log(-log) yasam egrilerinin ¢izimi, gozlenen ve beklenen
yasam egrilerinin ¢izimi, Arjas grafikleri), zamana baglh acgiklayici degiskenlerin kullanilmasi yontemi,
Schoenfeld artiklari ile yasam siiresinin ranki arasindaki korelasyon testi yontemidir. Bu yontemlerden en
az iki tanesinde varsayimin saglanmasi o degisken i¢in varsayimin saglandigi anlamina gelmektedir [3].

2.2. Orantili Odds Modeli

2.2.1. Kategorik Veri Coziimlemesinde Orantili Odds Modeli

Orantil1 odds modeli ilk olarak McCullagh (1980) ¢alismasinda nitel verileri modellemek i¢in dnerilmistir
[4]. Bagimli degiskenin ikiden fazla diizeye sahip siralanabilir nitel degisken oldugu durumda 6nerilen
yontemlerden birisi swrali logit modelleridir. Sirali logit ¢o6ziimlemesinde bagimli degisken
kargilagtirmalarinda kullanilan farkli logit olusturma bigimleri vardir. Bunlardan, yorumlanmasi en kolay
olan ve en sik kullanilan birikimli logit’lerdir. Birikimli logit modelleri, logit bag fonksiyonundan
yaralanarak agagidaki gibi yazilmaktadir:

logitlP(y < )] = log [[22]  j=12,..0 - 1) @)
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Bu esitlik, J diizeyli bagimli bir Y degiskeninin j. diizeyi i¢in birikimli odds olarak tamimlanir. j diizeyi
icin, daha diisiik diizeye diisme olasiliginin, daha yiiksek diizeye diisme olasiligina oraninin logaritmasidir

[5].

2.2.2. Log-Loyjistik Dagilim

Siralanabilir nitel degiskenler i¢in 6nerilen orantili odds modeli yasam ¢dziimlemesine uyarlanirken log-
lojistik dagilimdan yararlanilmistir. Dagilimin yagsam ve tehlike fonksiyonlar sirasiyla,

1
Sr(t) = PYRTY (3)
) = 5 @

bi¢cimindedir. Burada o daha onceden belirlenen bir sabittir. g ortalama ve ¢ varyans olmak iizere,
Y=InT =u+y'x+ oW veW, Sy, (w) ile standart lojistik dagilim gostermektedir.

1

Sww) = =55 (5)
6 hizlandirma katsayi olmak iizere, 7°nin yasam fonksiyonu agagidaki gibi tanimlanmustir:
_ gt _ 1
S(t/x) = So(te®™) = Trataettx ©)
t zamanindaki odds fonksiyonu ise,
S(t/x) 1 _ 1 _aotx
1-5(t/x) ~ At@ea®’x — ita (7
S(t/x=0) e_ﬁtx (8)

1-5(t/x=0)

bi¢ciminde tanimlanir. f=-y/o orantili odds katsayisidir [6].

2.2.3. Yasam Coziimlemesinde Orantili Odds Modeli

Bennett (1983), orantili odds modelini, yasam ¢éziimlemesinde kullanilmak tizere yeniden diizenlemistir
[7, 8]. Model siralanabilir nitel verilerde kullanilsa da, yasam ¢ozlimlemesinde siirekli yasamsal verilerin
modellenmesi i¢in gelistirilmistir. Yasam ¢oziimlemesinde, odds fonksiyonu, yasam siiresinin dagilim
fonksiyonu ile onun geriye kalan fonksiyonunun oranidir. Cox orantili tehlikeler modelinin tehlike
fonksiyonunda oldugu gibi odds fonksiyonu da temel odds fonksiyonu ve agiklayici degiskenlerin bir
fonksiyonudur. Sabit bir tehlike oram yerine, bu modelde tehlike fonksiyonu uzun vadede sabit bir degere
doniislir. Zaman ilerledik¢e risk altindaki gozlemlerin riski ayni oldugunda bu model Cox orantili
tehlikeler modelinden daha uygun sonug¢ vermektedir. Ornegin, yeni bir tedavi yontemi ile klasik bir
yontem karsilastirildiginda tehlike fonksiyonun sabit olmasi yaklasimi uygundur. Yiiksek riskli donemi
atlatan hastalarda tedavi etkileri bir anda yok oldugunda, hangi tedavi grubunda olduklarindan bagimsiz
olarak, oliim oranlar1 genel 6liim oranina esit olacaktir. Bu durumda, zamanla gézlemler arasi heterojenlik
azaldiginda orantili odds modeli Cox modelinden daha uygun olacaktir. Orantili odds modelindeki temel
riskler fonksiyonu herhangi bir fonksiyon alarak belirsiz birakilir [9].

Rasgele secilmis n gozleme sahip bir denemede T;, (i=1,2,...,n), i. gbzlemin yasam siiresi olsun. T;,
negatif olmayan siirekli rastgele bir degisken olarak tanmimlanir. X; = (Xil,Xiz,...,Xip)T aciklayict
degiskeni ile i. gozlemin ¢ zamanindaki basarisizlik olasiligl,

Fi(t) = P(T; < t|X = X;) ()]
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biciminde elde edilir. X agiklayic1 degiskenleri gozlemler arasinda farklilik gosterdigi igin farkli
gozlemlerin F (t) fonksiyonlar1 da farkli olur.

S;(t), i gbzlemin yasam fonksiyonu olmak lizere, i gdzlemin ¢ zamanindaki basarisizlik riski,

Fi(t) _ 1-5;(t)
1-Fi(t) ~ Si(0)

(10)
olur. Odds fonksiyonu, basarisizligi fonksiyonunun yasam fonksiyonuna oramdir.

X, ve X, degiskenleri arasindaki odds fonksiyonu sabit bir orandir ve #den bagimsizdir. Odds
fonksiyonlarinin logaritmalarmin farki asagidaki gibi tanimlanir:

RO () _ v T
log o~ 109 5 = 9% X2) = (X1 = X2)' B (11)
Burada, 8 = (B, Bz, -, Bp)T , p degisken sayis1 olmak iizere regresyon parametreleri vektoriidiir [8].

X aciklayici degiskenleri zaman boyunca sabit oldugu i¢in odds fonksiyonlarinin logaritmalarinin farki da
sabittir. Ornegin iki gdzlemin Xp harig tiim agiklayic1 degiskenleri ayni olsun. Bu durumda X, deki her
degisimde, log-odds fonksiyonu f3,,’de degisime neden olur. § parametrelerinin tahmini, ilgili agiklayict
degiskenlerin odds fonksiyonuna etkilerini aragtirmada yardimer olur [9].

Fy(t), X =0 oldugu durumda temel dagilim fonksiyonudur. h(t) = log IF‘;(t()t) , temel odds
—%o

fonksiyonunun logaritmasidir ve azalan olmayan bir fonksiyondur. Bu durumda i. gézlemin log-odds
fonksiyonu,

Fy(t)
logri(t) = h(t) +Xl:rﬁ (12)

bi¢ciminde tanimlanir [10]. Bu durumda dagilim ve yogunluk fonksiyonlari, i. gdzlem igin sirasiyla,

_ _exp{h(D+X{ B}
Fi(t) - 1+exp{h(t)+XL-Tﬁ} (13)
exp{h()+X] BIn' (&)

i(t) = - ,t=0 14
fl( ) [1+exp{h(t)+XL-TL*.’}]2 (14
olarak yazilir. Tehlike fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir [11]:

. T !
Ai(t) _ limAt—>0 P(Ti<t<t+At) _ exp{h(t)+X; B}h'(t) (15)

P(Tizt)  1+exp{h(t)+X]B}

Gézlemlerdeki degisimlerden bagimsiz olarak, ¢ arttikga tehlike fonksiyonu kitlenin G6liim oranina
yakinsar. ki gozlem arasindaki tehlike orami goreli riski yorumlamak i¢in kullanilir. i ve j gézlemleri
arasindaki tehlike oran,

O exp{h(t)}+exp{—ij3}
T A0 exp{h(t)}+exp{-X] B}

HR (16)

Iki gdzlem arasindaki tehlike fonksiyonu zamanla sabit bir degere yakinsar. Bir birey baslangigta kendi
zayifligindan dolay1 yiiksek bir O6liim oranina sahipse, zaman gectikce kisisel oOzellikleri tehlike
fonksiyonunda daha az etkili olur. Yiiksek riskli donemi atlattiklarinda tim goézlemlerin riski ayni
olacaktir.
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Modelin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisini elde etmek ve model parametrelerini tahmin etmek igin bir¢ok
calisma yapilmistir. Pettitt (1984) [8], Bickel (1986) [12], Dabrowska and Doksum (1988) [13], Cheng,
Wei and Jing (1995) [14], Murphy, Rossini and Van Der Vaart (1997) [16], (Leung,1999) [9], Hunter and
Lange (2002) [10] ¢caligmalarinda farkli yontemler 6nermislerdir.

2.3. Model Secim Yontemi

Cox orantil1 tehlikeler modeli ile orantili odds modelinden daha uygun olan modele karar verebilmek i¢in
bilgi kriterinden yararlamilabilir. En ¢ok kullanilan Akaike bilgi kriteri (AIC)’dir. En kii¢iik bilgi kriterine
sahip model en uygun model olarak belirlenir. Modeldeki bilinmeyen parametre sayist p ve L olabilirlik
orani test istatistigi olmak iizere, AIC,

AIC = =2log(L) + 3 *p (17)

bi¢ciminde hesaplanabilmektedir [16].
3. Uygulama

Ankara Onkoloji Hastanesi’nde Ocak 1990 ve Kasim 1995 tarihleri arasinda mide kanseri tanis1 konulan
ve cerrahi tedavi gegiren, yaslar1 29 ile 84 arasinda degisen 118 hastaya ait veriler Eroglu ve digerleri
(1997) tarafindan incelenmis ve Kaplan-Meier yontemiyle yasam olasiliklar1 bulunmus, orantililik
varsayiminin saglanmp saglanmadigina bakilmaksizin Cox orantili tehlikeler modeli elde edilmistir [17].
Bu c¢aligmada ise aymi veriler, mide kanserinden oliimii etkileyen faktorleri belirlemek icin, orantililik
varsayimi incelendikten sonra Cox orantili tehlikeler ve orantili odds modellerinin uygulanmasini
gostermek ve elde edilen sonuglar1 karsilastirabilmek amaciyla kullanilmistir. Basarisizlik, 6liim olarak
almmustir.

Aciklayict degiskenler olarak yas, cinsiyet, kilo kaybi1, anemi, tiimériin midedeki lokalizasyonu, lenf nodu
diseksiyonunun genisligi, hastaligin evresi ve adjuvant kemoterapi alinmistir. Bu hastalarin yas ortalamasi
56.70°dir ve %58.5’1 erkektir. Hastalarm %55.1°1 hastaligin 3. evresinde ve %19.5’1 4. evresindedir.
Hastalarm %71.2’si kemoterapi almigtir. Hastalarin 52 tanesinde basarisizlik gozlenmistir.

Cizelge 1. Aciklayic1 Degiskenler.

Degiskenler Diizeyler Sikliklar (%)
Cinsiyet 1. Erkek 69 (58.5)
2. Kadin 49 (41.5)
. 1. Yok 90 (76.3)
Kilo Kaybr 2. Var 28 (23.7)
. 1. Yok 31(26.3)
Anemi 2. Var 87 (73.7)
Lenf nodu diseksiyonunun genisligi 1. DO-1 62 (52.5)
(Diseksiyon) 2.D2-3 56 (47.5)
1. Ust iicliik 21(17.8)
Tiimdriin midedeki lokalizasyonu 2. Orta ticliik 25(21.2)
(Lokal) 3. Alt uiglikk 62 (52.5)
4. Tim mide 10 (8.5)
1. Evrel+Evre2 30 (25.4)
Hastaligin evresi 2. Evre3 65 (55.1)
3. Evre4 23 (19.5)
Adjuvant kemoterapi 1.Yok 34 (28.8)
(Kemoterapi) 2. Var 84 (71.2)
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Yasam siiresine Cizelge 1°de verilen degiskenlerin etkisi arastirilmak istenmistir. Cox orantili tehlikeler
modelinin kullanilabilmesi i¢in degiskenlerin orantili tehlikeler varsayimini saglamasi gerekmektedir. Bu
calismada orantili tehlikeler varsayimin saglanip saglanmadigi iic yontem de kullanilarak arastirilmigtir.

Sekil 1 ve Sekil 2°de degiskenlere ait log(-log) yasam egrileri verilmistir. Degiskenin diizeylerine ait
egriler paralel ise ve kesisme yoksa o degisken igin varsayimin saglandigi sdylenir. Sekillerden tiim
degiskenler i¢in orantili tehlikeler varsayiminin saglandigi goriilmektedir.
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Orantili tehlikeler varsayimini incelemek igin modellere degiskenle birlikte zamana bagli degisken de
eklenerek yapilan zamana bagli aciklayici degisken kullanilmasi yontemi uygulandiginda elde edilen
sonuglar Cizelge 2’de Ozetlenmistir. Zamana baglh degisken anlamli degilse orantili tehlikeler
varsayiminin saglandigi ifade edilebilir. Cizelge 2 incelendiginde tim degiskenler i¢in p-degeri>0.05
oldugundan orantili tehlikeler varsayiminin saglandigi sdylenebilir.

Cizelge 2. Zamana baglh degiskenlerin anlamlilig1 i¢in model sonuglari.

Degiskenler Tahmin Standart Hata p-degeri
Yasx T -0.001 0.002 0.615
Cinsiyet x T 0.003 0.035 0.939
Kilo Kayb1 x T 0.032 0.038 0.395
Anemi x T 0.025 0.042 0.549
Diseksiyon x T 0.023 0.039 0.555
Lokal x T -0.021 0.022 0.979
Evrex T 0.063 0.040 0.118
Kemoterapi x T 0.043 0.037 0.329

Orantil1 tehlikeler varsayimimi incelenmek igin kullanilan {igiincii bir ydontem olan, yasam siiresi rankinin
Schoenfeld artiklar1 ile iliskisi de incelenmistir. Bu yontemde de, tiim degisken diizeylerinde
(p-degeri>0.05) olarak bulundugu i¢in orantili tehlikeler varsayiminin saglandigi goriilmiistiir [18].

Bu c¢alismada, Cox orantili tehlikeler modeli ve Cox modeline alternatif olarak Onerilen orantili odds
modeli incelenmistir.

Cox orantili tehlikeler modelinin analizi IBM SPSS Statistics V21.0 paket programinda yapilmis ve

sonuglar1 Cizelge 3’te, orantili odds modeli analizi ise R for Windows 2.15.0 programinda “timereg”
paketi kullanilarak yapilmis ve sonuglar1 Cizelge 4’te verilmistir [19].

Cizelge 3. Cox orantili tehlikeler modeli sonuglari.

Degisken Tahmin Standart Hata p-degeri Tehlike Oram
Yas -0.025 0.014 0.080 --
Cinsiyet (1) 0.031 0.335 0.369 1.351
Kilo kayb1 (1) 0.263 0.352 0.456 1.300
Anemi (1) 0.177 0.380 0.642 1.193
Diseksiyon (1) 1.043 0.351 0.003 * 2.837
Lokal (1) -1.172 0.601 0.051 0.310
Lokal (2) 0.066 0.484 0.892 1.068
Lokal (3) -0.441 0.461 0.339 0.643
Evre (1) -2.891 0.636 0.000 * 0.056
Evre (2) -1.116 0.418 0.008 * 0.328
Kemoterapi (1) 1.070 0.339 0.002 * 2915
-2log(L) 385.364 (p=11)

*p-degeri< 0.05 oldugundan anlamlidir.
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Cizelge 4. Orantili odds modeli sonuglar.

Degisken Tahmin Standart Hata p-degeri Tehlike Oram
Yas -0.025 0.023 0.270 --
Cinsiyet (1) 0.397 0.477 0.436 1.487
Kilo kayb1 (1) 0.453 0.513 0.365 1.573
Anemi (1) 0.059 0.483 0.907 1.061
Diseksiyon (1) 1.500 0.404 0.000 * 4.482
Lokal (1) -1.570 0.890 0.080 0.208
Lokal (2) 0.002 0.757 0.998 1.000
Lokal (3) -0.509 0.707 0.488 0.601
Evre (1) -3.680 0.899 0.000 * 0.025
Evre (2) -1.300 0.503 0.005 * 0.273
Kemoterapi (1) 1.680 0.477 0.001 * 5.366
-2log(L) 383.126 (p=11)

*p-degeri < 0.05 oldugundan anlamlidir.

Cox orantili tehlikeler modeli ile orantili odds modeli karsilastirildiginda orantili odds modelinin
2log(L) degeri Cox modelininkinden daha kiiciik cikmustir. Iki model esit parametre sayisina sahip
oldugu igin -2log(L) degerleri kullanilarak karsilastirma yapilabilir. Bu durumda orantili odds modelinin
daha uygun bir model oldugu sdylenebilir. Cox orantili tehlikeler modeli ve orantili odds modeli AIC
kullanilarak da karsilastirilmis ve sonuglar Cizelge 5’te 6zetlenmistir. Cizelge 5 incelendiginde orantili
odds modelinin Cox modelinden daha uygun oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5. Modellerin Karsilagtirilmasi

Model -2log(L) Parametre Sayisi(p) AIC
Cox Orantili Tehlikeler 385.364 11 418.364
Orantil1 Odds 383.126 11 416.126

4. Sonuc ve Oneriler

Yasam ¢oziimlemesinde oncelikle orantili tehlikeler varsayimimin saglamip saglanmadigi incelenmelidir.
Literatiirde yapilan c¢alismalarin bir ¢ogunda orantililik varsayiminin saglanip saglanilmadigina
bakilmaksizin dogrudan Cox orantili tehlikeler modeli elde edilmekte ve yorumlanmaktadir. Varsayimin
saglanmas1 durumunda Cox orantili tehlikeler modeli kullanilabilir. Ancak alternatif bir model olan
orantili odds modeli de kullanilabilir. Hatta orantili odds modeli Cox orantili tehlikeler modelinden daha
iyi sonug¢ verebilir. Orantili tehlikeler varsayimi saglanmadiginda ise Cox orantili tehlikeler modelini
kullanmak dogru degildir. Bu durumda orantili odds modeli kullanilabilir. Bu durum, orantili odds
modelinin Cox modeline {istiinligiinii gostermektedir.

Mide kanseri hastalarinda 6liimii etkileyen faktdrleri belirlemek amaciyla yapilan bu ¢aligmada, orantili
tehlikeler varsayimi saglandigindan Cox orantili tehlikeler modeli kullanilabilir olmasina ragmen orantili
odds modelinin daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Her iki modelde de ayni degiskenler anlamli bulunmus ancak tehlike oranlarmin farklilik gosterdigi
sonucu elde edilmistir. Ornegin kemoterapi degiskeni i¢in bakildiginda Cox orantili tehlikeler modelinde
tehlike oranm1 2.915 olarak bulunmusken, orantili odds modelinde 5.366 olarak bulunmustur. Saglik
alaninda yapilan aragtirmalarda 6liim riskinin kemoterapi almayanlarda alanlara gére yaklasik 3 kat fazla
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oldugunu séylemek ile yaklagik 5.4 kat fazla oldugunu sdylemek arasinda fark vardir. Bu nedenle dogru
modelden risklerin yorumlanmas1 énemlidir.

Orantili odds modelinde 6nemli bulunan degiskenler i¢in tehlike oranlar1 yorumlanabilir. Yas, cinsiyet,
kilo kaybi1 ve tiimdriin midedeki lokalizasyonu degiskenlerinin yasam siiresi lizerinde etkilerinin olmadigi
goriilmistiir. Lenf nodu diseksiyonun genisligi D0O-1 olanlarda D2-3 olanlara gore oliim riski 4.48 kat
daha fazladir. Evre 4’ deki hastalarin 6liim riski Evrel’de (Evrel+ Evre2) olanlara gore 40 kat, evre 3’te
olanlara gore ise 3.66 kat daha fazladir. Kemoterapi almayanlarda 6liim riski, kemoterapi alanlara goére
5.37 kat daha fazladir.
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