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Ozet

Yasam verileri i¢in en ¢ok kullanilan regresyon modeli Cox regresyon modelidir. Bu model orantili hazardlar
varsayimina karsit duyarlidir. Bu varsayimin saglanmadigi durumlarda farkli yasam modellerinin kullanilmasi
onerilmektedir. Bu c¢alismada, orantili hazardlar varsayimimin saglanmadifi durumlarda parametrik yasam
modelleri (iistel, weibull, log-lojistik, log-normal, Gompertz, Gamma regresyon modelleri) ve yar1 parametrik
yasam modelleri (Cox regresyon modeli ve uzanimlari) incelenmistir. Orantili hazardlar varsayimini saglamayan
gercek yasam verileri kullanilarak, parametrik ve yar1 parametrik yasam modellerinin uygulamasi yapilmistir.

Anahtar Sozciikler: Cox regresyon modeli; Orantisiz hazardlar; Parametrik yagam modelleri.

Abstract
Parametric and nonparametric survival models for nonproportional hazards

The Cox regression model is the most commonly used regression model for survival data and sensitive to
proportional hazards. In the violation of proportional hazards, usage of different survival models is suggested. In
this study, the parametric survival models (exponential, weibull, log-logistic, log-normal, Gompertz, Gamma
regression models) and semi-parametric survival models (Cox regression model and it is extentions) were
investigated in case of nonproportional hazards. Parametric and nonparametric survival models are applied to
real survival data with nonproportional hazards.

Key Words : Cox regression model; Nonproportional hazards; Parametric survival models.

1. Giris

Yasam ¢oOziimlemesi, basarisizlik olarak adlandirilan bir nokta olay: ile ilgilenmektedir. Yasayan bir
organizmanin ya da cansiz bir nesnenin belirli bir baslangic zamani ile basarisizlig1 arasinda gegen
zamana ‘“‘yasam siiresi” ya da “basarisizlik siiresi” adi1 verilmektedir. Yasam siiresini etkileyen faktorler
yart parametrik ya da parametrik regresyon modelleri kullanilarak incelenebilmektedir. Yasam
coziimlemesinde kullanilan regresyon modellerinin diger istatistiksel modellerden temel farki
durdurulmus (censored) veri igin tasarlanmis istatistiksel yontemler biitiinii olmasidir. Gozlem siiresi
boyunca ¢aligmada yer alan birimlerin tamami basarisizlik ile karsilasmamig olabilir. Bu durumda bu
birimler yagsam ¢oziimlemesinde durdurulmus olarak nitelendirilmektedir.
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Yasam verileri i¢in en ¢ok kullanilan regresyon modeli Cox regresyon modelidir. Bu model orantili
hazardlar varsayimina karsi duyarlidir. Bu varsayimin saglanmadigi durumlarda arastirmacilar basit Cox
regresyon modelinden 6zel matematiksel yapiya sahip yasam modellerine kadar bircok yoOntem
gelistirmeye c¢aligmaktadirlar. Bu c¢aligmada, orantili hazardlar varsayimini saglamayan akciger kanseri
verileri kullanilarak yar1 parametrik ve parametrik yasam modelleri incelenmistir.

2. Orantili hazardlar varsayimi

Orantili hazardlar varsayimi, hazard oraninin zamana karsi sabit olmasi ya da bir bireyin hazard hizinin
* *

diger bireyin hazard hizina orantili olmasi anlamina gelmektedir [15]. X =(X1*,X2 s Xy ) VE

X = (X1 X950 X ) iki bireye ait agiklayici degiskenler vektorii olmak iizere hazard orani,

eXp[Zp:BJ(XJ* _Xj)} ()

j=1

bigimindedir [9]. Esitlik (1)’de goriildiigii gibi hazard oranmi t’yi igermemektedir, yani zamandan
bagimsizdir. Bu durumda orantili hazardlar varsayimi saglanmaktadir. Esitlik (1)’de verilen hazard
oraninin zamanin bir fonksiyonu olmasi durumunda ise orantili hazardlar varsayimi saglanmamaktadir.

Yasam ¢oziimlemesinde, orantili hazardlar varsayiminin incelenmesi i¢in kullanilan bir¢ok yontem vardir.
Bunlardan en yaygin olanlari, grafiksel yontemler [log(-log) yasam egrileri [8], Arjas grafikleri [1],
zamana bagli agiklayici degiskenlerin kullanilmasi yontemi, Schoenfeld artiklari ile yasam siiresinin
rankinin korelasyon testi [14] yontemi bi¢iminde siralanmaktadir.

3. Orantisiz hazardlar icin parametrik ve yari parametrik yasam modelleri

Bagimli degisken olan yasam siiresi iizerinde agiklayici degiskenlerin etkilerinin arastirildigi regresyon
modelleri yasam ¢6ziimlemesinde dnemli bir yere sahiptir.

Yasam siiresi dagiliminin belirlenemedigi durumlarda yar1 parametrik regresyon modellerinin (Cox
regresyon modeli, tabakalandirilmig Cox regresyon modeli, genisletilmis Cox regresyon modeli ),
belirlenebildigi durumlarda ise parametrik regresyon modellerinin (Ustel, Weibull, Log-lojistik, Log-
normal, Gompertz, Gamma regresyon modelleri) kullanilmasi uygun olmaktadir. Bu modeller asagida
verilmistir.

3.1. Yar1 parametrik yasam modelleri

3.1.1. Cox regresyon modeli

Yasam siiresine iliskin faktorlerin hazard fonksiyonu iizerindeki etkilerinin ¢arpimsal oldugu modeller,
yasam siiresi verilerinin ¢6ziimlemesinde dnemli bir rol oynamaktadir. ilk kez 1972°de Cox tarafindan ele
alinan Cox regresyon modeli de bu modellerden biridir.

T, bir birimin yasam siiresini temsil eden siirekli raslanti degiskeni ve x bu birimle ilgili agiklayici

degiskenler vektorii olmak {izere orantili hazardlar varsayimi altinda x bilindiginde T’nin hazard
fonksiyonu,

h(t/x) =h,(t)exp(B'x) (2)
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bi¢imindedir. Burada, B regresyon katsayilar1 vektorii ve h(t) ise x =0 olan bir birimin temel hazard

fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir [4]. Cox regresyon modeli i¢in parametreler olabilirlik fonksiyonu
(L) maksimize edilerek tahmin edilmektedir.

Cox (1972)’un onerdigi yaklasim, ho(t) i¢in 6zel bir bigimin varsayilmadigi, dagilimdan bagimsiz bir
yaklasimdir. Yani bu yontem, ilgili yasam siiresi dagilimina bir bagka deyisle temel hazard fonksiyonu
hy(t)’ye dayanmamaktadir. Bu model hazard fonksiyonun fonksiyonel bi¢imini belirlemeden hazard
fonksiyonu {izerindeki agiklayici degiskenlerin etkilerini incelemek i¢in tasarlandigindan temel hazard
fonksiyonunun tahmin edilmesine gerek yoktur.

Cox regresyon modeli yasam siiresinin dagilimina iligkin bir varsayim igermemesine ragmen, bu modelin
kullanilmasi i¢in de hazardlarin orantili olmasi gerekmektedir. Hazardlarin orantili olmasi durumunda
basit Cox regresyon modelinin kullanimi, orantisiz olmasi durumunda ise tabakalandirilmis ve
genisletilmis Cox regresyon modellerinin kullanilmasi uygun olmaktadir [2].

3.1.2. Tabakalandiriimis Cox regresyon modeli

Orantili hazard varsayimmi saglamayan agiklayici degiskenin tabakalandirilmas: ile elde edilen bir
modeldir. k tane degiskenin orantili hazard varsayimini saglamadigi ve p tane degiskenin ise bu varsayimi

sagladig1 diisiiniilsiin. Orantil1 hazard varsayimini saglamayan degiskenler z,,2,,...,z, ile, orantili hazard

varsayimint saglayan degiskenler ise X,,X,,...,X  ile gosterilsin. Tabakalandirilmig Cox regresyon

p
modelini olusturmak igin, tabakalandirma yaparken kullanilmak tizere z’lerden yeni, tek bir degisken

tanimlanir ve z~ ile gosterilir. Z m diizeyleri orantili hazard varsayimini saglamayan degiskenlerin diizey
sayilarinin ¢arpimi ile elde edilmektedir ve k” tane kategorisi vardir.

Tabakalandirilmis Cox regresyon modeli etkilesimli ve etkilesimsiz tabakalandirilmis Cox regresyon
modelleri olmak iizere iki alt baslikta incelenmektedir.

3.1.2.1. Etkilesimsiz tabakalandwrilmig Cox regresyon modeli

Etkilesimsiz tabakalandirilmig Cox regresyon modeli;

h, (t,%) = hy, (D explByx, +Bx, +4B,x, | 5 g=12,.k 3)

)

bicimindedir. Burada g alt indisi, g. tabakay1 gostermektedir. Tabaka, tabakalandirilan degisken Z’m
farkli diizeyleri olarak adlandirilir ve tabaka sayisi k" a esittir. Orantili hazard varsayimini saglamayan

aciklayict degiskenler (Z*) modelde acgik¢a yer almazken orantili hazard varsayimini saglayan aciklayict
degiskenler (x) modelde yer almaktadir.

Temel hazard fonksiyonu, h,(t), herbir tabaka i¢in farkhidir. Bununla birlikte B,,B,,...,, herbir

tabaka i¢in aynidir. Bu nedenle, hazard orani tahminleri de herbir tabaka i¢in ayni olacaktir.

3.1.2.2. Etkilesimli tabakalandirilmis Cox regresyon modeli
i) Orantisizliga neden olan degisken sayisi bir ise etkilesimli model iki farkli bigimde yazilabilir.

a) Orantisizliga neden olan degiskene gore veri kiimesi k farkli tabakaya ayrilabilir. Bu durumda
etkilesimli model,

h, (t,%) = hy, (exp [Bx, +BagXs ++B,x,] o g=12,.k )
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biciminde yazilabilir.

b) Modelde agiklayict degiskenler ve orantisizliga neden olan degisken ile bu degiskenin ¢arpim
terimleri etkilesimli modelde yer alabilir. Bu model ise,

h, (t,x) =h,(t)exp [Bl*xl +B, X, +...+Bp*xp Jrﬁpﬂ*(xl ><z)+...+[52p*(xp xz)] (5)

bigiminde yazilabilir. B* katsayilari g tabaka indisini igermemektedir.

ii) Orantisiz hazardlara neden olan degisken sayisi iki ya da daha fazla ise yeni bir degisken
z =(0,1,2,..,k" —1) tammlamr. Burada k~ orantisizliga neden olan degiskenlerin diizey sayilarinin

carpimi olarak elde edilmektedir. Orantili hazard varsayimini saglayan degisken sayisi ise p olmak iizere
etkilesimli modeli

(@) h,(t,x) =hy, (D)exp [BX, +..+B,,X, | g=12,..k' ©6)

lel+"'+Bpxp+B11(Zl*XX1)+"'+B1(k*_1)(Zk*_1*XXI)
(b) h,(t,x)=h,(t)exp . . (7)
+..+B,(z XXP)+"'+Bp(k*—1)(Zk*71 XX,)

bigimindedir.
3.1.3. Genisletilmis Cox regresyon modeli

X;,X 5. X, zamandan bagimsiz degiskenler ve X, (t),X,(t),...,X (t) zamana bagli degiskenler olmak

P
iizere genisletilmis Cox regresyon modeli,

h(t,x(t))z h, (1) exp{pzlﬁixi +p226jxj(t)i| )

bigimindedir. X ;(t) =X;xg;(t) olarak tanimlanmaktadir. Genisletilmis Cox regresyon modeli

kullanilirken verilmesi gereken en 6nemli karar g (t) fonksiyonlarmmn big¢imidir.

) g j (t)=t
i) g;(t)=logt
iii) g j(‘[) adim (Heaviside, step) fonksiyonu olabilir. Bu fonksiyon kullanildiginda, hazard orant,

farkli zaman araliklari i¢in sabit hazard oranlar1 vermektedir [2].

3.2. Parametrik yasam modelleri

Cox regresyon modeli, orantili hazardlar varsayimina karsi duyarlidir. Temel hazard fonksiyonunun
bicimi tahmin edicilerin 6zelliklerini etkileyebilir [3]. Temel hazard fonksiyonu belirli bir dagilim ile
hesaplanamadigindan Cox regresyon modeli parametrik regresyon modellerine goére daha avantajlidir.
Ciinkii yasam siirelerinin olasilik dagiliminin belirli bir bi¢imi olmadigindan esnek ve yaygim kullanima
sahiptir. Ancak veri kiimesi icin belirli bir olasilik dagilimi varsayimi gecerli ise, bu varsayima dayali
cikarsamalar daha kesindir. Ayrica parametre tahminleri ve goreli hazard ya da ortanca yasam siiresi gibi
Ol¢iimlerin tahminleri daha kiigiikk standart hataya sahip olur [6]. Bu durumda parametrik regresyon



N. Ata ve digerleri / Istatistikgiler Dergisi 1 (2008) 125-134 129

modellerinin Cox regresyon modeline gore daha etkili parametre tahminlerine sahip olduklari
gosterilmistir [7, 12, 13].

Aciklayic1 degiskenler vektorii X=(Xi, ..., X,) ile gosterilsin. Istatistiksel literatiirde, yagsam siiresini
etkileyen aciklayici degiskenleri parametrik regresyon modelleri ile modellemek i¢in iki yaklagim vardir.
Birinci yaklasim, klasik dogrusal regresyon yaklagimina benzemektedir. Bu yaklagimda, yasam siiresinin
dogal logaritmast Y=In(T) modellenir. Y i¢in dogrusal model,

Y=p+p'X+oW 9)

bigimindedir. Burada ' = ([31 Baseees Bp) regresyon katsayilart vektorii ve W hata terimidir. Hata dagilimi

icin en sik kullanilan se¢enekler log-normal regresyon modelini veren standart normal dagilim, Weibull
regresyon modelini veren u¢deger dagilimi (extreme value) ya da log-lojistik regresyon modelini veren
lojistik dagilimdir. Bu yaklagim igin kullanilan parametrik yasam modelleri hizlandirilmis basarisizlik
zamani modelleri olarak da adlandirilmaktadir. Ancak bu yaklagim hata dagilimlari igin varsayim
icerdiginden kullanim alanlar1 daha smirlidir. Bu durumda ikinci yaklasimin kullanilmasi daha uygun
olabilir. Agiklayici degiskenlerin yasam fonksiyonu iizerindeki etkilerini modellemek i¢in kullanilan
ikinci yaklagim, agiklayict degiskenlerin bir fonksiyonu olarak kosullu hazard fonksiyonunu
modellemektir. Buna gore kosullu hazard fonksiyonu,

h(t/x) =h, (t)e(B'x) (10)

bigiminde yazilir [9, 10]. Burada @(B’'x) agiklayict degiskenlerin negatif olmayan bir fonksiyonudur.
Birgok uygulamada @(B'x) = exp(B’'x) olarak se¢ilmektedir. Parametrik regresyon modeli igin kosullu

hazard fonksiyonu belirlenirken, yasam siiresi
fonksiyonu kullanilmaktadir.

hangi dagilima uygunsa o dagilima ait temel hazard

En sik kullanilan parametrik regresyon modelleri iistel, Weibull, log-lojistik, log-normal, Gompertz,
Gamma dagilimlarini igermektedir. Bu dagilimlara ait temel hazard fonksiyonlar1 (ho(t)), olasilik yogunluk
fonksiyonlari (f(t)) ve yasam fonksiyonlar1 (S(t)) Cizelge 1°de verilmistir.

Cizelge 1. Parametrik dagilimlar i¢in temel hazard fonksiyonlari, olasilik yogunluk fonksiyonlar1 ve
yasam fonksiyonlari

Dagilim Parametre hy(t) f(t) S(t)
Ustel >0 A L exp(—At) exp(—At)
Weibull =0 Aot Aatt® ™ exp(—At®) exp(-1t*)
o-l at®A 1
Log-lojistik 040 at A I T o
1+ At® 1+t | 1+ At
2
a>0 f(t) exp —l(lnt_uJ Int—p
Log-normal — 2 c I-®
S(t) o}
t(2n)"*o
>0 A A
Gompertz o € (~0,00) Aexp(at) | Aexp(at) exp[a (1 - exp(oct))j exp{a (1 —e™ )}
>0 f(t) anPteh! exp(— A )
Gamma o, — 1-TI|t®
(1) 30 pe.5)

I : Tamamlanmamis Gamma fonksiyonu

® : Standart normal bir degiskenin birikimli dagilim fonksiyonu

p: Ortalama, o : Varyans
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3.3. Model se¢im yontemleri

Yasam modellerinde uygun olan modele karar verebilmek i¢in -2logL istatistigi ya da Akaike bilgi kriteri
(AIC) kullanilmaktadir. En kii¢lik -2logL istatistigine ya da AIC degerine sahip model en uygun model
olarak belirlenmektedir [9].

Yar1 parametrik yagsam modeli i¢in Akaike bilgi kriteri,

AIC=-2logL +ap (11)

bigiminde hesaplanmaktadir. Burada p modeldeki bilinmeyen [3 parametrelerinin sayisi ve o daha
onceden belirlenen bir sabittir. o genellikle 2 ile 6 arasinda degerler alir. o =3 olarak segilmesi,

—210g]: degerleri arasindaki farklili§i degerlendirmede %35 Onem diizeyinin kullanilmasina esdeger
oldugundan o 'nin genel kullanimi i¢in bu deger dnerilmektedir [6].

Parametrik yasam modelleri i¢in Akaike bilgi kriteri Esitlik 12’deki gibi hesaplanmaktadir:

AIC=-2logL+2(p+2+k). (12)

AIC degerleri hesaplanirken iistel regresyon modeli i¢in k=0, Weibull, log-lojistik ve log-normal
regresyon modelleri i¢in k =1 ve Gamma regresyon modeli i¢in k = 2 olarak alinmaktadir [9].

Parametrik yasam modellerinde modelin uyum 1iyiligi ise Cox-Snell (1968) artiklar1 yontemi kullanilarak
incelenmektedir. t;, gdzlenen yasam siiresine sahip i. birey (durdurulmus ya da durdurulmamis) i¢in Cox-
Snell artig1 (r;) asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

L, = —logé(ti) ,1=12,...,n. (13)

Esitlik 12°de é(t) parametrelerin en cok olabilirlik tahmin edicilerine dayanan yasam fonksiyonu
tahminidir. Gozlenen yasam siiresi t; durdurulmus ise, buna karsilik gelen r; de durdurulmustur. Birikimli
hazard fonksyionu H(t) =—logS(t)oldugundan r;, t; zamaninda birikimli hazard fonksiyonunun

degeridir. Cox-Snell artiklarinin en onemli 6zelligi, secilen model veriye uygunsa artiklar (r;) fr(r) = ¢”
olasilik yogunluk fonksiyonu ile birim iistel dagilima sahip olmasidir.

Sk(r), Cox-Snell artiklarmin yasam fonksiyonu olsun. Bu durumda S; = Jw fr (x) :re_xdx =e

bigimindedir ve
—logS, (r)=-log(e™")=r (14)

olur. éR(r) , Sr(r)’nin Kaplan-Meier tahmin edicisidir. r;’nin — logéR(r) ’ye kars1 grafigi bir egim ve

sifir kesisim ile diiz bir dogru ise parametrik modelin ilgilenilen veri kiimesi i¢in uygun oldugu sonucuna
ulagilir [11].

4. Uygulama

Uygulamada orantili hazardlar varsayimini saglamayan 236 akciger kanseri hastalarina ait veriler
kullanilarak yari-parametrik ve parametrik yasam modelleri incelenmistir. Hastalar, ameliyat olduktan
sonra hastaliklarinin ilk niiks etmesine kadar gecen siire boyunca izlenmistir. Akciger kanseri hastalarinin
yasam siirelerini etkileyen faktdrler yasam c¢oziimlemesi yontemleri kullanilarak belirlenmeye
calisilmistir. Hastalarin ameliyat oldugu tarihten hastaligin ilk niiksetmesine kadar gegen siire (min=1 ay,
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max=93 ay) yasam siiresi olarak alinmistir. Hastaligin niiksetmesi bagarisizlik olarak ifade edilmistir.
Hastalig1r niiksetmeyen hastalar durdurulmus olarak tanmimlanmistir. Hastalarin izlenme siiresi sona
erdiginde 236 hastadan 94’iinde (%39.8) basarisizlik ve 142’sinde (%60.2) durdurma goézlenmistir.
Uygulamada yas, sigara tiiketimi (paket yil), genisletilmis rezeksiyon (extended resection), tiimoriin
boyutu (mm), invazyon ve patolojik evre degiskenleri gruplandirilarak ¢oziimlemeye alimmistir. Bu
degiskenler ve degiskenlerin diizeyleri Cizelge 2’de verilmistir.

Cizelge 2. Kullanilan degiskenler ve diizeyleri

<. <. . . Toplam o Basarisiz | Durdurulmus
Degisken Degisken Diizeyleri Ola;; :)aylSl ) Olay Sayist Olay Sayisi
Yas 1. <=39 13 5.5 5 8
2. 40-49 38 16.1 12 26
3. 50-59 76 322 33 43
4. 60-69 81 343 32 49
5. >=70 28 11.9 12 16
Sigara . <=5 16 6.8 4 12
Tiiketimi 2. 6-30 62 26.3 23 39
3. 31-60 123 52.1 48 75
4. >=61 35 14.8 19 16
Genigletilmis 0. Yok 190 80.5 71 119
Rezeksiyon 1. Var 46 19.5 23 23
Boyut 1. <=30 73 30.9 25 48
2. 31440 46 19.5 12 34
3. 41-50 41 17.4 18 23
4. >=50 76 322 39 37
Invazyon 0. Yok 136 57.6 50 86
1. Var 100 42.4 44 56
Patolojik Evre 1. Evrel 102 43.2 28 74
2. EBvrell 61 25.8 24 37
3. Evrelll 60 254 30 30
4. EvrelV 13 5.5 12 1

Ata ve Sozer (2007)’in c¢alismasinda, akciger kanseri verileri kullanilmis ve orantili hazardlar
varsayiminin saglanip saglanmadigi Schoenfeld artiklari ile yasam siirelerinin ranki arasindaki korelasyon
testi kullanilarak incelenmis ve sadece genisletilmis rezeksiyon degiskeni igin orantili hazardlar
varsayimminin saglanmadigr gorilmiistiir (p= 0.0041). Calismada, yar1 parametrik yasam modellerinden
Cox regresyon modeli, tabakalandirilmis Cox regresyon modeli ve genisletilmis Cox regresyon modeli ile
¢Oziimleme yapilmis ve sonuglar karsilastirilmigtir. Elde edilen sonuglara goére tabakalandirilmig Cox
regresyon modelinin veri kiimesi i¢in en uygun model oldugu ve sigara tiketimi degiskeninin 4.
diizeyinin, boyut degiskeninin 4. diizeyinin, patolojik evre degiskenin 3. ve 4. diizeylerinin bagarisizligi
etkileyen 6nemli faktorler oldugu goriilmiistiir.

Bu c¢alismada ise akciger kanseri verileri ile orantisiz hazardlar igin yar1 parametrik ve parametrik yasam
modellerinin kullanimi incelenmistir. Bu nedenle ayni veri kiimesi i¢in parametrik yasam modelleri
kapsaminda iistel, Weibull, log-lojistik, log-normal, Gompertz, Gamma regresyon modelleri ile
¢oziimleme yapilmistir. Elde edilen sonuglar, Ata ve Sozer (2007)’in ¢alismasinda bulunan sonuglar ile
birlikte degerlendirilmistir.

Modellerin anlamligini test etmek i¢in olabilirlik orani1 (LR) test istatistigi kullanilmig ve tiim modellerin
istatistiksel olarak anlamli oldugu (p < 0.05) goriilmiistir. Model se¢im kriteri olarak ise -2logL
kullanilmistir. Bu nedenle ¢alismada incelenen modellere ait -2logl. ve AIC degerleri elde edilmis ve
Cizelge 3°de verilmistir.
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Cizelge 3. Yar1 parametrik ve parametrik yasam modelleri i¢in -2logL ve AIC degerleri

Yar1 parametrik yasam modelleri

Kriter Cox | Tabakalandirilmis| Genisletilmis
Cox Cox
-2logL. | 896.710 791.579 890.340
AIC 926.710 819.579 922.340

Parametrik yasam modelleri

Kriter Ustel | Weibull| Log-lojistik | Log-normal | Gompertz | Gamma

-2logl. | 446.280 | 441.778| 437.586 432.593 446.214 | 433.979
AIC | 496.250 | 495.778] 491.586 487.980 482.214 | 490.593

Cizelge 3’de yer alan sonuglar incelendiginde -2logl. ve AIC degerlerinin kiiclik olmasi modelin veri
kiimesine uygunlugunu gosterdiginden, bu ¢alismaya en uygun modelin parametrik regresyon modelleri
oldugu sonucuna ulasilmustir.

Parametrik modellerden veri kiimesi i¢in en uygun olana karar vermek icin Cox-Snell artiklar1 yontemi
kullanilmig ve veri kiimesi i¢in en uygun parametrik model log-lojistik yasam modeli olarak bulunmustur.
Bu model i¢in Cox-Snell artik grafigi Sekil 1°de verilmistir.

2,00000 =

1,50000 -~

-logS(r)

1,00000 =

0,50000 =

0,00000 - : . . .
0,00000 0,50000 1,00000 1,50000
r

Sekil 1. Log-lojistik yasam modeli’nden elde edilen Cox-Snell artik ¢izimi

Calismadaki agiklayict degiskenlerle log-lojistik yasam modeli kullanildiginda elde edilen sonuglar
Cizelge 4’de verilmistir.

Cizelge 4. Log-lojistik Regresyon Cozlimlemesinin Sonuglari

Degisken ve diizeyleri B S.H. Alt simr — Ust simir p degeri
Kesisim terimi 5.3139 0.5773 4.1825 — 6.4454 <0.0001
Yas 1. <=39

2. 40-49 0.1174 0.4483 -0.7613 — 0.9962 0.7934
3. 50-59 -0.2057 0.4139 -1.0168 — 0.6054 0.6191
4. 60-69 -0.0162 0.4198 -0.8390 — 0.8066 0.9692
5. >=70 -0.3570 0.4870 -1.3115-0.5975 0.4636
Sigara Tiiketimi 1. <=5
2. 6-30 -0.5232 0.4564 -1.4177-0.3714 0.2517
3. 31-60 -0.415 0.4330 -1.2501 - 0.4471 0.3538
4. >=61 -1.0662 0.4642 -1.9760 - -0.1563 0.0216
Genigletilmis 1. Yok
Rezeksiyon 2. Var -0.2812 0.2552 -0.7815 - 0.2190 0.2705
Boyut 1. <=30
2. 31-40 0.3124 0.3041 -0.2837 - 0.9084 0.3043
3. 41-50 -0.4470 0.3060 -1.0469 —0.1528 0.1441
4. >=50 -0.7138 0.2627 -1.2286 — 0.1989 0.0066
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Invazyon 1. Yok
2. Var -0.1851 0.2549 -0.6846 — 0.3144 0.4676
Patolojik Evre 1. Evrel
2. Evrell -0.1737 0.2893 -0.7408 — 0.3933 0.5482
3. Evrelll -0.6372 0.2634 -11534-0.1211 0.0155
4. EvrelV -1.5326 0.3570 -2.2322 —0.8330 <0.0001
Olgek (o) 0.6669 0.0586 0.5614 —0.7922

Yasam ¢oziimlemesinde kullanilan regresyon modellerinde degisken diizeylerinden biri referans kategorisi
olarak alinmakta ve degisken diizeylerinin yorumlanmasi buna gore yapilmaktadir. Basarisizlik siiresini
etkileyen faktorleri belirlemek icin Cizelge 4 incelendiginde, sigara tiikketimi degiskeninin 4. diizeyinin,
boyut degiskeninin 4. diizeyinin ve patolojik evre degiskeninin 3. ile 4. diizeylerinin (p<0.05) %0,95
giiven diizeyinde 6nemli oldugu gorilmiistiir.

Sigara tiiketimi 5’ten az olan hastalarin ortalama yasam siiresi, sigara tiiketimi 61’den fazla olan hastalara
gore yaklagik 2.95 kat, tiimoér boyutu 30 mm’den kiiciik olan hastalarin ortalama yasam siiresi tiimor
boyutu 50 mm’den biiyiik olan hastalara gore yaklasik 2 kat, , patolojik evresi I olan hastalarin ortalama
yasam siiresi patolojik evresi IV olan hastalara gore yaklasik 1.8 kat ve patolojik evresi III olan hastalara
gore yaklagik 1.2 kat daha fazladir.

5. Sonug¢

Bu calismada yar1 parametrik ve parametrik yasam modelleri incelenmis ve akciger kanseri verileri
kullanilarak bu modellerin orantisiz hazardlar i¢in kullanimi ele alinmistir. Uygulamada Cox regresyon
modeli, genisletilmis Cox regresyon modeli, tabakalandirilmis Cox regresyon modeli ve parametrik
regresyon modellerine ait sonuglar elde edilmistir. Elde edilen modeller arasinda genel bir karsilastirma
yapmak i¢in model se¢imi kriteri olarak Akaike bilgi kriteri kullanilmis ve log-lojistik regresyon modelinin
uygun oldugu sonucuna ulasilmistir.

Akciger kanseri verisi i¢in yasam siiresi parametrik dagilimlara uygunluk gosterdiginden, parametrik
yasam modelleri Cox regresyon modeli, tabakalandirilmig Cox regresyon modeli ve genisletilmis Cox
regresyon modeline gére daha uygun sonuglar vermistir.

Buna gore yasam verilerinin analizinde yasam siirelerinin dagilimlar1 incelendikten sonra yari-parametrik
ya da parametrik yasam modellerinin kullanilmasi gerektigine karar verilmelidir. Yasam siiresi parametrik
dagilimlara uygun dagilis gosterdiginde parametrik yasam modellerinin daha uygun sonuglar verecegi,
ancak yasam siiresi parametrik dagilimlara uygun dagilis gostermediginde ise orantili hazardlar varsayimi
saglaniyorsa Cox regresyon modeli, saglanmiyorsa tabakalandirilmis Cox regresyon modeli ile
genisletilmis Cox regresyon modelinin kullanilmasinin daha uygun sonuglar verecegi yorumu
yapilabilmektedir.
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