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Ozet: Yasam verileri icin en yaygin kullanilan regresyon modeli Cox regresyon
modelidir. Cox regresyon modelinin 6nemli bir varsayimj, tehlike hizlarinin zaman
boyunca orantili olmasidir. Hizlandirilmis basarisizlik siiresi modeli, tehlikeler
orantili olmadiginda yasam verilerinin ¢6ztimlenmesi i¢cin alternatif bir yontemdir.
Hizlandirilmis basarisizlik siiresi modelleri, belirli durumlar altinda Cox modelden
daha etkili parametre tahminleri saglar. Bu calismada, hizlandirilmis basarisizlik
stiresi modelleri tanitildi ve mide kanseri hastalarina ait veriler kullanilarak bu
modeller 6rneklendi ve sonuglar tartisildi.
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Abstract: The Cox regression model is the most commonly used regression model
for survival data. The Cox regression model has an important assumption that
hazard rates are proportional over time. The accelerated failure time model is an
alternative method for the analysis of survival data when hazards are not
proportional. The accelerated failure time models should lead to more efficient
parameter estimates than Cox model under certain circumferences. In this study,
The accelerated failure time models are described. The data of stomach cancer

patients is used to illustrate these models and the results are discussed.

1. Giris

Yasam ¢ozlimlemesi, basarisizlik olarak adlandirilan
bir nokta olay1 ile ilgilenmektedir. Yasayan bir
organizmanin ya da cansiz bir nesnenin belirli bir
baslangic zamani ile basarisizligl arasinda gecen
zamana “yasam slresi” ya da “basarisizlik siiresi” adi
verilmektedir. Yasam siiresini etkileyen faktorler yari
parametrik ya da parametrik regresyon modelleri
kullanilarak incelenebilmektedir. Yasam
¢oziimlemesinde kullanilan regresyon modellerinin
diger istatistiksel modellerden temel farki
durdurulmus veri icermesidir (Cox, 1972; Oakes,
1977; Cox ve Oakes, 1984; Klembaum, 1996; Klein ve
Moeschberger, 1997; Collett, 2003; Lee ve Wang,
2003).

Yasam ¢oziimlemesinde en sik kullanilan model Cox
regresyon modelidir. Cox regresyon modelinin
kullanilabilmesi i¢in orantili tehlikeler varsayiminin
saglanmas1 gerekmektedir (Klembaum, 1996; Klein
ve Moeschberger, 1997; Lawless, 1982).

Ancak yapilan ¢alismalarin ¢ogunda bu varsayim
incelenmeden dogrudan Cox regresyon modeli
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kullanilmaktadir. Orantili  tehlikeler  varsayimi
saglanmadiginda Aalen (1994) zayifligi modellemeyi,
Hougaard (1995) zayiflik modellerinin, Wei (1992),
Keiding, Andersen ve Klein (1997) hizlandirilmis
basarisizlik siiresi (HBS) modellerinin kullanilmasini,
Hougaard, Myglegaard ve Borch-Johnsen (1994) ise
aciklayic1 degiskenlerin se¢im probleminde HBS
modellerinin 6nemini belirtmislerdir. HBS modelleri,
bir ¢ok uygulamada daha uygun bir model yapisi
saglamaktadir (Kay ve Kinnersley, 2002). HBS
modellerinde sonuglar1 yorumlamak daha kolaydir
(Orbe vd., 2002).

Bu calismada, HBS modellerini tanitmak ve mide

kanseri verilerini  kullanarak bu modellerin
uygulanabilirligini ve  yorumlarim1  gdstermek
amaglanmistir.

2. Materyal ve Metot

Yasam stirelerinin olasiik dagiliminin belirli bir
bicimi olmamasi nedeniyle Cox regresyon modeli
parametrik regresyon modellerine gore daha
avantajlidir.
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Cox regresyon modeli,
h(t;x) = h,(t)ef* (1)

bicimindedir. Burada x a¢iklayic1 degiskenler vektort,
B regresyon Kkatsayilari vektord, h,(t) ise temel
tehlike fonksiyonudur (Cox, 1972). Ancak veri
kiimesinin dagilimi belirli bir olasilik dagilimina
uyuyorsa, bu durumda parametrik regresyon
modelleri Cox regresyon modeline gore daha etkili
parametre tahminleri verir (Cox ve Oakes, 1984; Qi,
2009).

Yasam  ¢Oziimlemesinde  parametrik  orantili
tehlikeler (OT) modelleri de uygulanabilir olmasina
ragmen, bu modellerle kullanilabilecek daha az
olasilik dagilimi vardir. Bu durumda, yasam
¢oziimlemesi verileri icin HBS modelleri, OT
modellerinin de alternatifi olarak kullanilir. OT
modellerinde agiklayic1 degiskenlerin tehlike iizerine
etkisi olgiilirken, HBS modellerinde tehlike yerine
yasam siiresi lizerine agiklayic1 degiskenlerin direk
etkisi degerlendirilebilir (Qi, 2009; Zeng ve Lin,
2007).

HBS modelde (Xy,X5,...,Xp) agiklayict degiskenleri
icin, yasam olasiliklari

S(t/x) = So(t/n(x)) (2)

bicimindedir. Burada, S, (t) temel yasam fonksiyonu,
n hizlandirma faktéridir. Hizlandirma faktori,
n(x) = exp(a;X; + azX, + - + apX,) biciminde ifade
edilir.

Yasam fonksiyonu ve tehlike fonksiyonu iliskisine
gore, (X1,Xy, ..., Xp) agiklayicr degiskenli bir birimin
tehlike fonksiyonu

h(t/x) = [1/n()]h,[t/n(x)] (3)

biciminde verilir. HBS modelinin karsilik gelen
logaritmik dogrusal formu
X

logTi = pu+ o Xy + Xy + -+« + og

p-pi
bicimindedir. Burada, p kesisim, o 6lgek parametresi
ve g; ise belirli bir dagilima sahip oldugu varsayilan
rastgele bir degiskendir (Cox ve Oakes, 1984; Collett,

2003; Qi, 2009).

g'nin her dagilimi i¢in, T'nin karsilik gelen bir
dagilimi vardir. Bu dagilimlar Tablo 1’de verilmistir.
HBS modelleri, ustel HBS modeli, Weibull HBS
modeli, log-lojistik HBS modeli, log-normal HBS
modeli ve gamma HBS modeli olarak smiflandirilir
(Collett, 2003; Lawless, 1982; Qi, 2009). HBS
modelleri, g'nin ya da logT’'nin dagilimindan ziyade
T’nin dagilimiyla isimlendirilmektedir.

Tablo 1: Parametrik HBS modelleri
€'nun Dagilim T’'nin Dagilimi

Ug deger (1 parametre) Ustel

Ug deger (2 parametre) Weibull

Lojistik Log-lojistik
Normal Log-normal
Log-Gamma Gamma

T;'nin yasam fonksiyonu, ¢;'nin yasam fonksiyonu ile
asagidaki gibi ifade edilebilir:

5,0 = P(T 2 t =S, (7= (4)
HBS modelinin etki biiytikligi exp(o;)’dir. exp(o;); iki
grubun beklenen yasam siirelerinin tahmini orani
olarak yorumlanir. Diger agiklayic1 degiskenler
kontrol altinda tutuldugunda x; agiklayic1 degiskenin
iki diizeyi (x;=0,1) bu degerle karsilastirilabilir.
Aciklayic1 degisken icin bu degerin birden biiyiik
olmasi, bu degiskenin olay siiresini uzattigini gésterir
(Collett, 2003; Qi, 2009).

2.1. Hizlandirilmis basarisizhik siiresi model
tahmini

HBS modellerinde en ¢ok olabilirlik yodntemi
kullanilir. t4,t,,...,t, gbzlenen yasam siireleri igin
olabilirlik fonksiyonu;

Lo, 1, 0) = [T, {fi (t)3%{S; (t;) 3% (5)
bicimindedir. Burada, fi(t;) ve S;(t;), sirasiyla i.
birimin  t; zamanindaki yogunluk ve yasam

fonksiyonudur. §; ise i. gb6zlemin durdurma
gostergesidir. Log-olabilirlik fonksiyonu ise

logL(a, y,0) = Z{;l{—Gilog(oti + &ilogf, (z;) +
(1 - 8)logSe, ()} (6)

ile verilir. Burada, z; = (logt; — B — 0y Xqj — X5 —
"+ — UpXpi)/0  bicimindedir. (p+2) tane bilinmeyen
parametrenin (y, 0, &y, &y, ..., &) en ¢ok olabilirlik
tahminleri log olabilirlik fonksiyonu en biiyiiklenerek
bulunabilir (Wei, 1992; Qi, 2009). Huang, Ma ve Xie
(2006), Zeng ve Lin (2007) ve Cai, Huang ve Tian
(2009), HBS modelindeki regresyon katsayilar1 i¢in
tahmin ediciler 6nermislerdir.

2.2. Weibull HBS model

Yasam siiresi T, o0Olcek parametresi A, bicim
parametresi y ile W(A,y) dagilimina sahip olsun. HBS
modeli altinda Esitlik (3)'den, i. birim i¢gin tehlike
fonksiyonu

hi(® = [1/mi(Tho[t/mi(0] = 1/ T Ay (Y™ (7)
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bicimindedir. Burada, p ag¢iklayici degiskenli i. birim
icin - m; = exp(ayXq; + QX + -+ apXy)  olur. i
birimin yasam siiresi W(1/[n;(x)]YA, y) dagihmhdir.
Weibull dagilimi OT ve HBS 6zelligine sahiptir.

Weibull modelinde y=1 oldugunda tistel model elde
edilir.

Esitlik  (4)’'den, Weibull
fonksiyonunun HBS ile gosterimi

modelinin  yasam

Si(t) = exp [_EXp (_IJ-—O(1X1i—O(2X2i—-~_0(poi)) tl/o] (8)

(e}
bicimindedir.

Weibull modelinin yagam fonksiyonunun OT ile
gOsterimi ise

Si(t) = exp{—exp(leli + -+ Bpxpi)AtY} 9)
bicimindedir.

Esitlik (8) ve Esitlik (9) karsilastirildiginda OT

modelindeki A,y, B]-, HBS modelindeki ,o, Q;
parametreleri ile
A =exp(—p/0),y=1/0,B; = —o/0 (10)
biciminde ifade edilebilir.
Weibull modelinin tehlike fonksiyonunun HBS
gosterimi

_1.1g “HoQ1Xgj = ApXpj
h;(t) = —to exp (%) 1y

seklindedir (Collett, 2003; Qi, 2009).
2.3. Log-lojistic HBS model

Log-lojistik yasam fonksiyonu ve temel tehlike
fonksiyonu sirasiyla,

ek k-1
S = —5% » ho(®) =5 (12)

1+e9tk

biciminde ifade edilir. Burada 6 ve k (k>0)
bilinmeyen parametrelerdir. k<1 oldugunda, tehlike
hizi monoton olarak azalir, k>1 oldugunda ise
sifirdan maksimuma artar ve sonra sifira azalir.

Yasam stireleri 8 ve k parametreleri ile log-lojistik
dagilima sahip olsun. Bu durumda, Esitlik (3)’den,
HBS modeli altinda, i. birim i¢in tehlike fonksiyonu

6-Klognjyik—1

hi(® = (1/mho (/M) = ~—o=wogme (13)

bicimindedir. Burada, p agiklayici degiskenli i. birim
icin m; = exp( @ Xq; + ApXp; + - + ApXp,;) olur. Bu
nedenle, i. birimin yasam stiresi, 6 —klogn; ve k

parametreleriyle log-lojistik dagilimhdir. Log-lojistik
dagilim HBS 6zelligine sahiptir.

Temel yasam fonksiyonu, 6 ve k bilinmeyen
parametreleri ile  Sy(t) = {1+ eetk}_1 ise, bu
durumda t zaman sonrasinda yasamin temel odds’u

So(t) — e—et—k (14)
1-So(t)
ile verilir.

i. birimin yasam fonksiyonu
_ 1
$i(t) = ——o-mommx (15)

bicimindedir. Bu nedenle, t zaman sonrasinda
yasayan i. birimin odds’u

Si(® — olognj—6:k
pRren e %8Ni~%¢ (16)

olur.
ki grup calismasinda, Esitlik (16) kullanilarak t

zaman sonrasinda yasayan i. birimin oddsunun
logaritmasi

SO ] _ o
log[l_si(t)]—Bxi 8 — klogt (17)

biciminde elde edilir. Burada, x; kategorik degiskenin
degeridir ve bir grupta 1, diger grupta 0 degerini alir.

Esitlik (4) kullanilarak log-lojistik modelin yasam
fonksiyonunun HBS gosterimi

50 =1+ vreep (T g

[

ile verilir.

Esitlik (15) ve Esitlik (18) karsilastirildiginda
0 = —p/o, k = o~ olmaktadir.

Yasam fonksiyonu ve tehlike fonksiyonu iliskisine
gore i. birimin tehlike fonksiyonu

oy X+ +opXpi )11
e )

1 —
hi(t) = 5[1 +t 1/"exp(
bigimindedir (Collett, 2003; Qi, 2009).
2.4. Log-normal HBS model

Yasam siireleri log-normal dagilima sahip oldugunda,
temel yasam fonksiyonu ve temel tehlike fonksiyonu
sirasiyla asagidaki gibidir:

of28)

So(t) =1 — @ (“EE), hy(t) = (20)



D. Karasoy, S. Sezayi, Yasam (6ziimlemesinde Hizlandirilmis Bagsarisizlik Siiresi Modelleri ve Bir Uygulama

Burada p ve o parametreler, ¢(x) olasilik yogunluk
fonksiyonu, ve &(x) standart normal dagilimin
birikimli yogunluk fonksiyonudur. i. birimin yasam
fonksiyonu;

Si(6) = So(t/m) = 1 — @ (E=HE) (21)
bicimindedir. Burada, n; = exp(aX;j + X + - +
apXpi) 'dir. i. birimin log yasam siiresi (p+ a'x;,0)
parametreleriyle normal dagilimhdir. Log-normal
dagilim HBS 6zelligine sahiptir ve tehlike fonksiyonu,

imlgr o8-
= 1_¢(log(t)—u)
o

h(t)

(22)

bicimindedir (Qi, 2009).
2.5. Gamma HBS model

Yasam c¢oziimlemesinde iki farkli gamma modeli
vardir. Bunlar standart (2 parametreli) ve
genellestirilmis (3 parametreli) gamma modelleridir.
Burada gamma modeli olarak genellestirilmis gamma
modeli kullanilmistir. Aoy parametreli
genellestirilmis gamma dagiliminin olasilik yogunluk
fonksiyonu;

aA®Y

— ay—1 _ 04
f(t) = ro b exp[—(At)“] (23)
bigimindedir. Burada, 7y dagilimin  bi¢cim
parametresidir ve t>0, y>0, A>0, o> 0dm.
Genellestirilmis Gamma dagiliminin yasam

fonksiyonunun ve tehlike fonksiyonunun kapali
formu yoktur. Ustel, Weibull ve log-normal modeller,
genellestirilmis gamma modelinin 6zel durumlardir.
Genellestirilmis gamma dagiliminda y=a=1
oldugunda iistel dagilim, y =1 oldugunda Weibull
dagilim, y = oo oldugunda log-normal dagilim elde
edilir (Qi, 2009).

2.6. Model secim yontemleri

Gozlenen verilerin parametrik bir dagilima uygun
olup olmadigini kontrol etmek icin grafiksel
yontemler kullanilabilir.  Grafikler, o6rneklemin
homojen bir kitleden cekildigi varsayimina dayanir
ancak agiklayic1 degiskenleri dikkate almaz. Bu
nedenle, uygulamalarda grafik yontem cok giivenilir
degildir. Modellerin uygunlugunu kontrol etmek icin
baska yontemler de vardir.

HBS modellerini karsilastirmada istatistiksel testler
ya da istatistiksel kriterler kullamlabilir. I¢ ice
modeller olabilirlik oran (LR) testi kullanilarak
karsilagtirilabilir. Ustel model, Weibull model ve log-
normal model, gamma modelinin i¢indedir. I¢ ice
olmayan modelleri karsilastirmak i¢in Akaike bilgi
kriteri (AIC) kullanilabilir. Bu bilgi kriteri

AIC = —2logL + 2(k + ©) (24)

biciminde tanimlanir. Burada logL, log olabilirlik, k
modeldeki aciklayici degisken sayisy, ¢ ise modeldeki
yardimc1 parametre sayisidir. En kiigiik AIC degerine
sahip olan model en iyi modeldir.

Parametrik yasam modellerinde modelin uyum iyiligi
Cox-Snell  artiklar1  yontemi  kullanilarak da
incelenebilmektedir. t;, gozlenen yasam siiresine
sahip i. birimin Cox-Snell artigi (r.,) asagidaki gibi
tanimlanabilir:

re, = H(ti/x) = — log[g(ti/xi)] (25)

Burada, t;i. birimin gozlenen yasam siiresi, x; i.
birimin aciklayic1 degisken degerleri vektorii, S(t;)
uygun model iizerinden yasam fonksiyonunun
tahminidir.

Cox-Snell artiklar1 her hangi bir parametrik modele
uygulanabilir. Belirli bir HBS modele dayali artigin
karsilik gelen formu elde edilebilir. Ornegin, Weibull
HBS modeli altinda, S (€) = exp(—e®) oldugu igin,
Cox-Snell artig1

re, = —log{S(t)} = —logS,, (rs,) = exp(rs,) (26)
biciminde olur.

Eger model uygunsa, log(-logS(r,)) nin logr,ye karsi
grafigi, orijin boyunca bir egimli bir dogrudur
((Collett, 2003; Lee ve Wang, 2003; Qi, 2009; Cox ve
Snell, 1968).

Bu ¢alismada kullanilan veriler, Ocak 1990 ile Kasim
1995  tarihleri  arasinda  Ankara  Onkoloji
Hastanesi'nde mide kanseri tanisi1 konan 118 hastaya
aittir. Burada amag, bu verilerin tibbi yorumlari degil,
hizlandirilmis  basarisizlik  siiresi  modellerinin
uygulanabilir oldugunu goéstermektir. Hastalar 6lene
kadar ya da Nisan 1996'ya kadar izlenmislerdir.
Aciklayic1 degiskenler olarak yas, cinsiyet, kilo kaybi
(semptom), anemi (hb), lenf nodu diseksiyonunun
genisligi, tiimoriin midedeki lokalizasyonu, hastaligin
evresi, adjuvan kemoterapi alinmistir.

3. Bulgular

118 hastanin 52’si (%44.1) olmiis, 66’s1 (%55.9) ise
calismanin sonunda yasamini slirdiirmeye devam
etmistir. Mide kanserinden o6liimler basarisizlik
olarak alinmis, yasayanlar ise durdurulmus olarak
kabul edilmistir. Ortalama yas 56.7+11.34 (29-84 y1l)
olarak bulunmustur. Kaplan ve Meier (1958)'in
tahmin edicisi kullanilarak 3 yillik yasam olasilig
%42.5 olarak elde edilmistir. Ortanca yasam siiresi
ise 29+6’dir. Kullanilan degiskenler ve diizeyleri
Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2. Aciklayic1 Degiskenler ve Diizeyleri

Degisken Degisken n %
Diizeyleri
Cinsiyet (Cins) 1. Erkek 69 58.5
2. Kadin 49 41.5
Kilo Kayb1 1. Yok 90 76.3
(Semptom) 2. Var 28 23.7
Anemi (Hb) 1. Yok 31 26.3
2. Var 87 73.7
Lenf nodu
diseksiyonunun 1. Do-1 62 52.5
genisligi (Dissek) 2.D33 56 47.5
Timériin 1. Ust ticliik 21 17.8
midedeki 2. Orta ucliik 25 21.2
lokalizasyonu 3. Alt iicliik 62 52.5
(Lokal) 4. Tim mide 10 8.5
Hastaligin evresi 1. Evrel+Evre2 30 25.4
(Evre) 2. Evre3 65 55.1
3. Evre4 23 19.5
Adjuvan 1.Yok 34 28.8
kemoterapi (Kt) 2. Var 84 71.2

Calismada STATA 12 paket programi kullanilmis ve
mide kanseri verisi icin Cox regresyon modeli ve
hizlandirllmis  basarisizlik stiresi modelleri ile
¢ozliimleme yapilmistir.

Orantili tehlikeler varsayiminin saglanip
saglanmadig1 Schoenfeld (1982) tarafindan onerilen
Schoenfeld artiklar1 kullanilarak test edilmis ve tiim
degiskenler icin p>0.05 bulundugundan tim
degiskenlerin orantili tehlikeler varsayimini sagladigi
gorilmiistiir. Ancak orantili tehlikeler varsayimi
grafik yontemle de incelendiginde (t'ye karsi In(-
InS(t) grafigi) lokal ve evre degiskenlerinde bazi
diizeylerin ¢akistigl, tim diizeylerin birbirine paralel
olmadig1 gorilmistir.

Regresyon modellerinde modelin uygunlugu Cox-
Snell artiklar1 kullanilarak incelenebilmektedir. Mide
kanseri verisi i¢cin Cox regresyon modeli icin ve her
bir hizlandirilmis basarisizlik siiresi dagilimina iliskin
Cox-Snell artik grafikleri Sekil 1'de verilmistir.

Cox-Snell artik grafiklerine gore Cox regresyon
modelinin uygun olmadigi, HBS modellerinin uygun
oldugu acik olarak gorilmektedir. HBS
modellerinden hangisinin en uygun olduguna karar
verilebilmek icin model karsilastirma kriterleri
kullanilmistir. HBS modellerinden Ustel, Weibull,
Log-normal, Log-lojistik ve Genellestirilmis Gamma
parametrik regresyon modellerine ait -2logL, AIC ve
i¢c ice modeller durumunda kullanilan LR’nin Gamma
dagilimina karsi test sonuglarn elde edilmistir.
Sonuglar Tablo 3’de verilmistir.

g gm
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[ [ -~
2- — e
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1 z o 1 2
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Cox-Snell Artiklari Cox-Snell Artiklari

Log-lojistik Genellestirilmis Gamma

Sekil 1. Cox-Snell artik gizimleri

Tablo 3. HBS modelleri i¢cin model karsilastirma
kriterleri

Model -2LogL AIC LR
Ustel 190.56  214.56 19.73
Weibull 174.20  200.20 3.37
Log-normal 17098  196.98 0.16
Log-lojistik 172.26  198.26  igice model degil
Genellestirilmis

Gamma 170.84  198.84 -

AIC ya da LR’ye gore HBS modellerinden en uygunu
log-normal regresyon modeli oldugundan bu model
icin elde edilen sonuglar Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Log-normal regresyon c¢oéziimlemesinin
sonuglari

Std. %95 Giiven p-
Degisken B Hata Araligi degeri
Yas 0.01 0.01 (-0.002,0.03) 0.096
Cins1 -0.11  0.21  (-0.52,0.31) 0.616
Semptom2 0.21 0.23  (-0.23,0.65) 0.347
Hb1 -0.03 0.24  (-0.49,0.44) 0.907
Dissek1 -0.72 021 (-1.13,-0.31) 0.001
Lokal2 -085 032 (-1.47,-0.23) 0.007
Lokal3 -0.48 0.29 -1.04, 0.08) 0.092
Lokal4 -0.70 0.38  (-1.45,0.04) 0.063
Evrel 1.83 0.35 (1.16,2.51) 0.000
Evre2 0.57 0.25 (0.08,1.06) 0.023
Kt2 084 0.21 (0.42,1.25) 0.000
Olgek 0.79 0.08 (0.65,0.97)
Tehlike fonksiyonunda gozlemlenemeyen

faktorlerden aciga ¢ikan bireysel farkliliklarin



D. Karasoy, S. Sezayi, Yasam (6ziimlemesinde Hizlandirilmis Bagsarisizlik Siiresi Modelleri ve Bir Uygulama

orantisiz tehlikelere neden olabilecegi diisiiniilerek
zayiflik modeli mide kanseri verisi i¢in kullanilabilir.
Uygun bulunan log-normal regresyon modeli dikkate
alinarak ve zayiflik terimi icin en ¢ok Kkullanilan
dagilim olan Gamma dagilimi kullanilarak log-normal
zayiflik modeli elde edilmis ve zayiflik terimi 6’nin
modele dahil edilip edilmemesine karar vermek icin
olabilirlik oran testi kullanilmis ve p-degeri 1.00
bulunmustur. Buradan zayiflik teriminin model
lizerinde etkisi olmadig1 ve modele dahil edilmesi
gerekmedigi sonucuna varilmistir. Buna goére log-
normal zayiflik modeli yerine log-normal regresyon
modelinin  kullanilmasinin daha uygun oldugu
soylenebilmektedir. Log-normal regresyon modeli
icin anlamh degiskenlerin yer aldigi modeli elde
edebilmek icin adimsal regresyon yodntemi
uygulanmis ve elde edilen sonuglar Tablo 5’de
verilmistir.

Tablo 5. Log-normal regresyon c¢odziimlemesinin
adimsal secim sonuclari
Std. %95 Giiven p-

Degisken B Hata Aralhig degeri
Dissek1 -0.66 021 (-1.06,-0.25) 0.002
Evrel 1.36 0.27 (0.82,1.89) 0.000
Kt2 0.73 0.21 (0.31,1.16) 0.001
Olgek 086 0.09 (0.70,1.05)

Tablo 5 incelendiginde lenf nodu diseksiyonunun
genisligi, hastaligin evresi ve adjuvan kemoterapi
degiskenlerinin yasam siiresini etkileyen 6nemli
faktorler oldugu %95 gliven diizeyinde
soylenebilmektedir. Lenf nodu diseksiyonunun
genisligi Do.1 olanlarin ortalama yasam siiresinin D».3
olanlara goére yaklasik 2 (exp(B)) kat daha kisa
oldugu, hastaligin evresi 1 ve 2 olanlarin ortalama
yasam sliresinin 4. evrede olanlardan yaklasik 4 kat
daha uzun oldugu, kemoterapi alanlarin ortalama
yasam slresinin almayanlardan 2 kat daha uzun
oldugu ifade edilebilir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Cox regresyon modeli yasam verilerinin
¢oziimlenmesinde en yaygin kullanilan modeldir.
Ancak Cox regresyon modeli kullanilmadan once
orantili tehlikeler varsayimi incelenmelidir. Orantili
tehlikeler varsayimi saglanmadiginda ve yasam
sliresinin ya da parametrik regresyon modelinde hata
teriminin dagilimina iligskin bilgi olmasi durumunda
dagilima uygun HBS modeli yasam verilerinin
¢oziimlemesi igin alternatif bir modeldir. HBS
modelleri, belirli durumlar altinda Cox regresyon
modelinden daha etkili parametre tahminleri
saglamaktadir.

HBS modellerinde orantili tehlikeler varsayimina
ihtiyac yoktur ve bu modellerde yasam siiresi lizerine
aciklayic degiskenlerin dogrudan etkileri
modellenmektedir. Bu nedenle sonuglari yorumlamak
daha kolaydir.

Bu calismada HBS modelleri incelenmis ve mide
kanseri verilerine uygulanmistir. Bu veriler icin HBS
modellerinden log-normal regresyon modelinin en
uygun model oldugu ve bu modelden lenf nodu
diseksiyonunun genisligi, hastaligin evresi ve adjuvan
kemoterapi degiskenlerinin yasam siiresini etkileyen
o6nemli faktorler oldugu sonucuna varilmistir.
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