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Ozet. Sagkalm verileri icin en cok kullamlan regresyon modeli Cox regresyon modelidir ve
bu model orantili tehlikeler varsayimina karsi duyarlhdir. Bu varsayimin saglanmadig du-
rumlarda farkli sagkalim modellerinin kullanilmasi énerilmektedir. Bu caligmada, orantili
tehlikeler varsayiminin saglanmadigi durumda literatiirde yer alan zayiflik modeli arag-
tiricilara tanitilmig ve mide kanseri hastalarina ait gercek veriler kullanilarak modelin
uygulanmasi hedeflenmistir.

Anahtar Kelimeler. Cox regresyon modeli, orantisiz tehlikeler, parametrik regresyon
modelleri, zayiflik modeli.

Abstract. The Cox regression model is the most commonly used regression model for sur-
vival data and sensitive to proportional hazards. In the violation of proportional hazards,
several survival models are suggested. In this study, frailty model was investigated in case
of nonproportional hazards and a numerical example which includes a data of stomach
cancer patients is done to clarify the model.

Keywords. Cox regression model, nonproportional hazards, parametric regression mod-
els, frailty model.

1. Giris

Sagkalim verileri i¢in en ¢ok kullanilan sagkalim modeli Cox regresyon modelidir ve
bu modelin temel varsayimi orantili tehlikelerdir. Cox regresyon modelinde orantili
tehlikeler (hazards) varsayimi saglanmiyorsa farkli sagkalim modellerinin kullanim
onerilmektedir. Bu modeller, tabakalandirilmig Cox regresyon modeli, zamana bagh
aciklayici degiskenli Cox regresyon modeli, parametrik regresyon modelleri ve zayiflik

(frailty) modeli bi¢iminde siralanabilmektedir.

Bu calismada, orantili tehlikeler varsayiminin saglanmadigi durumlarda kullanila-
bilen zayiflik modeli incelenmistir. Orantili tehlikeler varsayimini saglamayan mide
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kanseri hastalarina ait veri kiimesi kullanilarak parametrik sagkalim modellerinin ve

zayiflik modelinin uygulamasi yapilmigtir.

2. Metodoloji

2.1. Orantisiz tehlikeler. Cox regresyon modelinin temel varsayimi olan orantili
tehlikeler varsayimi, tehlike oraninin zamana kargi sabit olmasi ya da bir bireyin
tehlike fonksiyonunun diger bireyin tehlike fonksiyonuna orantili olmasi anlamina
gelmektedir [1]. Bu varsayimin saglanmamasi durumunda Cox regresyon modeli
yerine farkli sagkalim modelleri kullanilmaktadir. Bu modellerden biri olan zayiflik
modeli, orantisiz tehlikeler i¢in kullanilan modellere esdeger olarak kullanilabilmek-
tedir [2].

2.2. Zayiflik modeli. Zayiflik modeli ile ilgili ilk galigmalar Vaupel v.d. [3] tarafin-
dan yapilmig ve “zayiflik” kavrami benzer ozelliklere sahip bireyler arasinda sagkalim
strelerindeki farklihklar agiklamak i¢in kullanilmigtir. Vaupel v.d. [3] mortalite
caligmalarinda ve Lancaster [4] igsizlik siirelerinin modellenmesinde zayiflik modelini
kullanmigtir. Daha sonra zayiflik modeli Andersen v.d. [5], Aalen [6], Hougaard
[7], Klein ve Moeschberger [8], O’Quigley ve Stare [2] ve Stare ve O’Quigley [9]

tarafindan incelenmigtir.

Zayiflik modeli, paylagilmig (shared) ve paylagilmamig (unshared) zayiflik modelleri
olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Paylagilmamig zayiflik modeli bireyler arasindaki
heterojenligi ve paylasilmig zayiflik modeli ise gruplar arasi heterojenligi modellemek

i¢in kullanilmaktadir.

2.2.1. Paylasilmamis zayiflik modeli. Zayiflik modeli, bireyler arasindaki he-
terojenligi acgiklamak igin olgiilemeyen rasgele etkiyi (unmeasured random effect)
tehlike fonksiyonuna dahil eden bir modeldir [7]. h(t), ¢t zamamndaki tehlike fonk-

siyonu ve « Olgillemeyen agiklayic1 degisken (zayiflik) olmak tizere zayiflik modeli,

h(t/a) = ah(t) (1)
bi¢iminde ifade edilmektedir. Zayiflik teriminin (o) birim ortalamaya ve sonlu var-
yansa (f) sahip oldugu varsayilmaktadir.

Zayiflik modeli tehlike fonksiyonu tizerinde gbzlemlenemeyen etkiyi («) agiklamak-
tadir ve zayiflik terimi {izerindeki kosul Esitlik (1)’deki gibi verilmektedir. «, birim

ortalamaya ve # varyansina sahip pozitif bir niceliktir. a > 1’e sahip olan bireylerin
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agiklayic1 degiskenler tarafindan agiklanamayan nedenlerden dolay1 daha fazla zayif
oldugu ve artan basarisizlik riskine sahip oldugu ifade edilir. a < 1’e sahip olan
bireylerin acgiklayict degiskenler tarafindan agiklanamayan nedenlerden dolay1 daha
az zaylf oldugu ve bu bireylerin daha uzun yagama egilimine sahip oldugu belirtilir
[10].

Paylasilmamis zayiflik modelinde bireysel sagkalim fonksiyonu S(t/a) = [S(¢)]*
bi¢imindedir. Burada S(t) standart sagkalim modelinin sagkalim fonksiyonudur.
Kitle sagkalim fonksiyonu ise, gozlemlenemeyen a’lar tizerinden integral alinarak
hesaplanir. Zayiflik terimi («), g(a) olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip ise, kitle

ya da kogulsuz sagkalim fonksiyonu Esitlik (2)’deki gibi verilir:

Sult) = / 1S(0))9(a) da 2)

Burada verilen 6 alt indisi zayiflik teriminin varyansina bagimliligi vurgulamaktadir.
Zayiflik modeli ile ilgili caligmalarin bircogu zayiflik teriminin dagiliminin se¢imini
icermektedir [6, 9, 11, 12, 13, 14]. Calhigmalarda zayiflik terimi igin en gok kullanilan
dagilim, gamma ya da ters Gaussian dagilhimlaridir. Bu dagilimlarin diginda normal

ve lognormal dagilim, bilegik Poisson dagilimi kullanilabilmektedir [6, 12, 15].

«, birim ortalama ve 6 varyansi ile gamma dagilimina sahip ise, olasilik yogunluk

fonksiyonu ve sagkalim fonksiyonu sirasiyla Esitlik (3) ve Esitlik (4)’de verildigi

bi¢imdedir:
a0~ exp(—a/6)
90) = e 3)
Sy =1[1—0InS(t)°. (4)

a, birim ortalama ve # varyansi ile ters Gaussian dagilima sahip ise, olasilik yogunluk

fonksiyonu ve sagkalim fonksiyonu sirasiyla,

g(a) = (@)m exp [_% <a P é)} , (5)

Sy(t) = exp [%(1 —(1—20In S(t))l/Q)] (6)

bigimindedir [7, 10, 16].
2.2.1.1. Olabilirlik fonksiyonu. Sagkalim fonksiyonu ve tehlike fonksiyonu
arasindaki iligki « iizerinde kogulsuzdur, bu nedenle kitle tehlike fonksiyonu,

d

ho(t) = —Ese(t)[se(t)]_l (7)
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bigimindedir. i. gozlem igin zaman aralig (o, t;] olsun. t; bagarisizlik zamani olmak
lizere birey ¢; zamaninda basgarisiz olmussa d; = 1, ¢; zamaninda durdurulmug ise

d; = 0 olsun. Buna gore, log-olabilirlik fonksiyonu

S@z z 1 d fé'z( z)]di
InL =In H S@Z o)

H [(In Spi(t;) — In Spi(ter) + dihgs(t:)], i=1,....,n (8)

bigimindedir. Burada hy,(t) = he(t/x;) dir [2, 7, 18].

2.2.2. Paylasilmig zayiflik modeli. Paylagilmig zayiflik modelinde, zayiflik te-
riminin grup iginde sabit oldugu varsayilmaktadir ve zayiflik grup i¢i korelasyonu
modellemek i¢in kullanilmaktadir. Bu modellerle ilgili ilk ¢aligmalar Clayton [11],
Clayton ve Cuzick [17] tarafindan yapilmigtir. Hougaard [18] Weibull bireysel tehli-
keler ile paylagilmig zayiflik modelini, Whitmore ve Lee [19] iistel bireysel tehlikeler
ile ters Gaussian paylagilmig zayifik modelini ve Sahu v.d. [20] ise Gibbs 6rnek-
lemesini kullanarak Bayesci paylagilmig modelini incelemiglerdir. Pickles v.d. [13]
ve Yashin v.d. [21] ise caligmalarinda paylagilmig zayiflik modelini ayn1 grup igindeki
gozlemler arasinda farkl fakat iligkili zayiflik terimlerine izin verecek bigimde gelis-

tirmiglerdir.

Bu model, bireylerin ayni zayiflik terimini paylasmalarina izin vermektedir. Aym
zayiflik terimini paylasmak, bireyler arasindaki bagimliligi ortaya ¢ikarmaktadir. n

gruptan olusan bir veri igin

bicimindedir. n;, . gruptaki birey sayisini gostermekte ve h;;(t) = h(t/x;; bigimin-
dedir. . gruptaki herhangi bir birey i¢in, standart tehlike fonksiyonu paylagilmig

zayiflik «; ile carpilmaktadir. Bu durumda kosulsuz sagkalim fonksiyonu ise,
Sij(t/ai) = [Si ()™ (10)
bi¢imindedir [7, 10, 16].

2.2.2.1. Olabilirlik fonksiyonu. n grup sayisini gostermek tizere her bir gruptaki
birey sayisi n; (j = 1,...,n; ¢ = 1,...,n) olmak iizere i. gruptaki j. birey igin

baglangig zamani, bitis zamani ve bagarisiz ya da durdurulmus olmasi (¢, ¢, d;j)
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ile gosterilsin. Bu durumda olabilirlik fonksiyonu,

Sij(ti;/ i) (i (13 Je)| % — |:Sij(tij)

Lij(oi) =
() Sij(toij/cu) Sij(tois)

} [vi ()] (11)
bi¢cimindedir. D; = Z d;; olursa, 7.grup i¢in olabilirlik fonksiyonu
j=1
Li(as) = o {Lj)] (i (t:7)] % (12)

bi¢imindedir.

a;'ye gore integral alinarak . grup olabilirlik fonksiyonu

L, = /000 Li(;)g(a;) day (13)

bi¢iminde hesaplanir. Zayiflik terimi gamma dagilimina sahip ise L; asagidaki gibi

hesaplanir:

Lizlﬂl[mjw ] L0jo+ D0 1_921 5 tw)] (14

Zayiflik terimi ters Gaussian dagilimina sahip ise, L; nin hesaplan1§1 daha karmasiktir
(BesselK fonksiyonunu igermektedir) [7, 10, 16].

3. Uygulama

Bu c¢alismada, Hacettepe Universitesi Biyoistatistik Ana Bilim Dalindan temin
edilmig ve Cox regresyon ¢oziimlemesi yapilmig olan bir ¢aligmada kullanilan mide
kanseri hastalarina ait veriler ele alinmigtir [22]. Burada amag, bu verilerin tibbi yo-
rumlar1 degil, zayiflik modelinin sagkalim verilerine uygulanabilirligini gostermek-
tir. Bu amagla 106 hasta bilgisi kullanilarak, mide kanseri hastalarinin sagkalim
siirelerini etkileyen faktorler sagkalim ¢oziimlemesi yontemleri kullanilarak belirlen-
meye caligilmigtir. Hastalarin 6liimii bagarisizlik olarak ifade edilmisgtir. Caligma
siiresinin sonunda basarisizlik ile karsilagsmayan hastalar ise durdurulmug olarak
tanimlanmigtir. Hastalarin bagarisizlik ya da durdurma siireleri sagkalim stiresi

(min=1 ay, max=~67 ay) olarak almmuigtir.

Hastalarin izlenme siiresi sona erdiginde 106 hastadan 67’sinde (%63.2) bagarisizlik
ve 39'unda (%36.8) durdurma gozlenmistir. Uygulamada yag, kemoterapi, patolojik

evre, cinsiyet, metastaz, sigara igme, alkol, iilser tedavisi, aile 6ykiisii, tiimor boyutu,
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kas eksilmesi ve radyoterapi degiskenleri ¢coziimlemeye alinmigtir. Bu degiskenler ve

degigkenlerin diizeyleri Tablo 1’de verilmistir.

Ata ve Karasoy

TABLO 1. Mide kanseri verisi i¢in kullanilan degiskenler ve diizeyleri.

Degisken Degisken | Toplam Olay | Basarisiz Olay | Durdurulmus
Diizeyleri | Sayis1 (%) Sayisi Olay Sayisi
Yag 56.68 + 1.2

Kemoterapi Yok 1 (%10.4) 1 (%2.6) 10 (14.9)
Var 5 (%89.6) 38 (%97.4) 57 (85.1)
Patolojik Evre 1 1(%13.2) 2 (%b.1) 2 (%17.9)
2 3 (%21.7) 6 (%15.4) 7 (%25.4)
3 9 (%65.1) 31 (%79.5) 38 (%56.7)
Cinsiyet Kadin 3 (%31.1) 2 (%30.8) 21 (%31.3)
Erkek 3 (%68.9) 27 (%69.2) 16 (%68.7)
Metastaz Yok 4 (%69.8) 16 (%41.0) 58 (%89.6)
Var 2 (%30.2) 23 (%59.0) (%13 4)
Sigara I¢gme Yok 54 (%50.9) 20 (%51.3) 34 (%50.7)
Var 2 (%49.1) 9 (%48.7) 33 (%49.3)
Alkol Yok 1 (%88.7) 35 (%89.7) 59 (%88.1)
Var 2 (%11.3) (%10 3) 8 (%11.9)

Ulser Tedavisi Yok 1 (%57.5) 25 (64.1) 36 (53.7)
Var 5 (%42.5) 4 (35.9) 31 (46.3)
Aile Oykiist Yok 9 (%74.5) 27 (%69.2) 52 (%77.6)
Var 7 (%25.5) 12 (%30.8) 15 (%22.4)
Timor Boyutu 1 27 (%25.5) 5 (%12.8) 22 (%32.8)
2 9 (%74.5) 34 (%87.2) 45 (%67.2)
Kas Eksilmesi Yok 102 (%96.2) 7 (%94.9) 65 (%97.0)
Var 4 (%3.8) 2 (%5.1) 2 (%3.0)
Radyoterapi Yok 34 (%32.1) 4 (%35.9) 20 (%29.9)
Var 72 (%67.9) 5 (%64.1) 47 (%70.1)

Cahgmada SAS 9.1 paket programmn SAS/LIFETEST, SAS/PHREG,

SAS/LIFEREG alt modiilleri ve STATA 8 paket programi kullamlmig ve mide
kanseri verisi i¢in Cox regresyon modeli, parametrik regresyon modelleri ve zayiflik

modeli ile ¢oziimleme yapilmigtir.

tehlikeler

Schoenfeld artiklar: ile sagkalim siirelerinin ranki arasindaki korelasyon testi kul-

Calismada oOncelikle orantih varsayiminin  saglanip saglanmadigi
lanilarak incelenmis ve metastaz degigkeni i¢in orantili tehlikeler varsayiminin sag-
lanmadig goriilmiistiir (p = 0.0001). Buna gore klasik Cox regresyon modeli yerine
parametrik regresyon modelleri ya da zayiflik modelinin veri i¢in daha uygun olacagi

diigtintilerek bu modeller incelenmistir.

Parametrik regresyon modellerinde uyum iyiligi Cox-Snell artiklar: kullanilarak in-

celenmektedir. Sg(r), Sg(r)nin Kaplan-Meier tahmin edicisidir. Cox-Snell artig1 r;
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ve Cox-Snell artiginin sagkalim fonksiyonunun Kaplan-Meier tahmin edicisi S r(T)
olmak tizere r;'nin — log S r(7)’ye karst grafigi bir egim ve sifir kesigim ile diiz bir
dogru ise parametrik modelin ilgilenilen veri kiimesi i¢in uygun oldugu sonucuna
ulagilir [14].

Mide kanseri verisi i¢in her bir dagihma ait Cox-Snell artiklar: elde edilmis ve Cox-
Snell artik grafikleri Sekil 1'de verilmigtir.
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SEKIL 1. Parametrik sagkalim modellerinden elde edilen Cox-Snell
artik ¢izimleri.

Cox-Snell artik grafiklerine gore lognormal regresyon modelinin veri kiimesi igin
uygun oldugu soylenebilir ancak kesin olarak uygun parametrik regresyon mode-
line karar verilebilmek i¢in model karsilagtirma kriterleri de kullanilmigtir. Caligma
kapsaminda iistel, Weibull, loglojistik, lognormal ve gamma parametrik regresyon
modellerine ait —2log L, Akaike bilgi kriteri (AIC) ve Bayesci bilgi kriteri (BIC) elde
edilmigtir. Veri kiimesi i¢in gamma regresyon modeli sonuglar1 yakinsama saglana-

madigindan elde edilememistir. Diger modellere ait sonuclar Tablo 2’de verilmistir.
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TABLO 2. Parametrik regresyon modelleri i¢cin model karsilagtirma kriterleri.

Parametrik Regresyon Modeli | —2logL. | AIC | BIC
Ustel 168.61 | 198.61 | 194.94
‘Weibull 160.64 | 192.64 | 186.97
Loglojistik 60.14 | 192.14 | 186.47
Lognormal 158.80 | 190.80 | 185.13

En kiigiik —21og L, AIC ya da BIC degerine sahip model lognormal regresyon modeli
oldugundan veri kiimesi i¢in bu modelin kullanilmasinin uygun olacagi goriilmek-

tedir. Buna gore lognormal regresyon modeli i¢in elde edilen sonuglar Tablo 3’te

verilmigtir.
TABLO 3. Lognormal regresyon ¢oziimlemesinin sonuclari.
Degisken « Std. Hata | %95 Giiven Aralig: ./ p-degeri
Sabit 5.22 0.93 (3.39,7.05) 5.60 | 0.000
Kemoterapi —0.74 0.72 (—2.15,0.67) —1.02 | 0.305
Patolojik Evre | —0.17 0.68 (—1.50,1.17) —0.25 | 0.806
-0.54 0.80 (—2.11,1.04) —0.67 0.504
Cinsiyet 0.18 0.37 (—0.55,0.90) 0.48 0.635
Yas 0.00 0.01 (—0.03,0.02) —0.32 | 0.747
Metastaz —0.60 0.27 (—1.12,—0.08) —2.26 | 0.024
Sigara Igme —0.36 0.33 (—1.01,0.28) —1.11 0.268
Alkol 0.17 0.44 (—0.69,1.03) 0.39 | 0.693
Ulser Tedavisi 0.48 0.28 (—0.07,1.02) 1.72 0.085
Aile Oykiisii —0.63 0.31 (—1.23,-0.02) —2.03 0.043
Timoér Boyutu | —0.46 0.56 (—1.57,0.64) —0.83 | 0.408
Kas Eksilmesi | —1.31 0.67 (—2.62,—0.01) —1.97| 0.049
Radyoterapi 0.49 0.30 (—0.09,1.08) 1.64 | 0.100
Olgek 094 0.2 (0.74,1.20)

Tablo 3’teki p degerleri incelendiginde metastaz, aile oykiisii ve kas eksilmesi degis-
kenlerinin basarisizhig etkileyen 6nemli risk faktorleri oldugu %95 giiven diizeyinde
soylenebilmektedir. Metastazi olmayan hastalarin ortanca sagkalim stiresi metas-
taz1 olan hastalara gore yaklagik 1.82 kat (exp(0.60) = 1.82) daha fazladir. Aile
oykiisii olmayan hastalarin ortanca sagkalim stiresi aile oykiisii olan hastalara gore
1.88 (exp(0.63) = 1.88) kat daha fazladir. Kas eksilmesi olmayan hastalarin ortanca
sagkalim siiresi kas eksilmesi olan hastalara gore 3.71 (exp(1.31) = 3.71) kat daha

fazladir.

Tehlike fonksiyonunda gozlemlenemeyen faktorlerden agiga ¢ikan bireysel farklilik-
larin orantisiz tehlikelere neden olabilecegi diigiiniilerek zayiflik modeli mide kanseri

verisi i¢in kullanilabilir. Uygun bulunan lognormal regresyon modeli dikkate alinarak
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ve zayiflik terimi igin ters Gaussian dagilimi kullanilarak lognormal zayiflik modeli

elde edilmis ve sonuglar Tablo 4’te verilmigtir.

TABLO 4. Lognormal zayiflik modeli sonuclari.

Degisken I6] Std. Hata | %95 Giiven Araligi Z p-degeri
Sabit 4.63 0.70 (3.25,6.00) 6.58 0.00
Kemoterapi —0.96 0.49 (—1.93,0.00) —1.95 0.06
Patolojik Evre 0.20 0.50 (—0.77,1.17) 0.40 0.69

-0.45 0.61 (—1.64,0.75) —0.73 0.46
Cinsiyet 0.23 0.37 (—0.49,0.95) 0.63 0.53
Yag —0.01 0.01 (—0.03,0.0) —-1.77 0.08
Metastaz —0.15 0.28 (—0.69,0.40) —0.52 0.60
Sigara Igme —0.53 0.28 (—1.09,0.03) —1.87 0.06
Alkol 0.44 0.36 (—0.27,1.15) 1.22 0.22
Ulser Tedavisi 0.54 0.26 (0.02,1.05) 2.02 0.04
Aile Oykiisii —0.46 0.28 (—1.00,0.08) —1.65 0.10
T{mér Boyutu | —0.74 0.47 (—1.66,0.19) —1.56 0.12
Kas Eksilmesi | —1.34 0.60 (—2.51,-0.16) —2.23 0.03
Radyoterapi 0.82 0.37 (0.09,1.54) 2.21 0.03
In_p —1.18 0.83 (—2.81,0.44) —1.43 0.15
In_6 3.36 2.15 (—0.85,7.57) 1.56 0.12
D 0.31 0.25 (0.06,1.56)
0 28.79 61.81 (0.43,1936.11)

@’nin olabilirlik oran testi: p= 0.009

Tablo 4’teki p degerleri incelendiginde iilser tedavisi, kas eksilmesi ve radyotera-
pi degigkenlerinin bagarisizhigi etkileyen 6nemli risk faktorleri oldugu %95 giiven
diizeyinde soylenebilmektedir. Ulser tedavisi goren hastalarm ortanca sagkalim
sliresi {ilser tedavisi gérmeyen hastalara gore 1.72 (exp(0.54) = 1.72) kat daha faz-
ladir. Kas eksilmesi olmayan hastalarin ortanca sagkalim siiresi kas eksilmesi olan
hastalara gore 3.82 (exp(1.34) = 3.82) kat daha fazladir. Radyoterapi goren hasta-
larin ortanca sagkalim siiresi radyoterapi gérmeyen hastalara gore 2.27 (exp(0.82) =
2.27) kat daha fazladir.

Zayiflik terimi #’'nin modele dahil edilip edilmemesine karar vermek ic¢in olabilir-
lik oran testi kullanilmig ve ki-kare degeri 5.64 ve p-degeri 0.009 bulunmustur.
Buradan zayiflik teriminin model iizerinde etkisi oldugu ve modele dahil edilmesi
gerektigi sonuclarina ulagilmistir. Buna gore lognormal regresyon modeli yerine
lognormal zayiflik modelinin veri kiimesi i¢in kullanilmasinin daha uygun oldugu

soylenebilmektedir.
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(aligmada incelenen mide kanseri verisi i¢in Akaike bilgi kriteri degerleri kargilagtiril-
diginda lognormal zayiflik modelinin (AIC=185.13), lognormal regresyon modeline
(AIC=190.80) ve Cox regresyon modeline (AIC=317.68) gore daha uygun oldugu
sonucuna ulagilmigtir. Orantisiz tehlikelerin olmasi durumunda birimler /bireyler
arasindaki gozlemlenemeyen farkliliklar1 modele dahil eden zayiflik modelinin Cox

regresyon modeline gore daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

4. Sonucg

Bu galigmada orantisiz tehlikeler durumunda kullanilan zayiflik modeli incelenmig
ve mide kanseri hastalarina ait veri kiimesi ile parametrik regresyon modelleri ile
zayiflik modelinin kullanimi ele alimmgtir. Incelenen veri kiimesi icin zayiflik modeli
Cox regresyon modeline gore daha uygun sonuclar vermistir. Buna gore sagkalim
verilerinin analizinde orantili tehlikeler varsayimi incelendikten sonra kullanilacak
sagkalim modeline karar verilmelidir. Orantili tehlikeler varsayimi saglaniyorsa Cox
regresyon modeli, saglanmiyorsa ve sagkalim siiresinin ya da parametrik regresyon
modelinde hata teriminin dagihimina iligskin bilgi olmasi durumunda ise dagilima
uygun parametrik regresyon modellerinin ya da birimler/bireyler arasindaki hetero-
jenligin 6nemli olmasi durumunda da zayiflik modelinin kullanilmasinin daha uygun

sonuclar verecegi yorumu yapilabilmektedir.
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