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1. GİRiş 

SACDAN SANSÜRLÜ VERİLER İçİN 
PARAMETRİK REGRESYON MODELİ VE 
KEMİK İLİCİ NAKLİNDE KULLANIMI 

Yüksel TERZi', Yüksel BEK" , Mehmet Ali CENGiz' 

ÖZET 

Sağkalliii analizi ça"şıııalarıııda kul/am lan veri tipleri 
geııelde sağdaıı sansüriii veri/erdir. Bu tür çalışmalarda amaç, 
haslalığm sağkalmı süresiııe eıki edeli prognostik faktörleri 
(açıklayıcı değişkenler) belirlemektir. Bul/un için Cox regre~yof/ 

modeli (Cox oransal hazard modeli) kullamlmakladır. Ancak 
sağkalmı süreleri bazen parametrik bir dağılım gösterebilir. Bu 
dunmıda parameırik regresyon modelleri kul/all/lır. 

Bu çalışmada kemik iliği naktiııde kul/aııılaıı illtelferoıı -a 

tedavisiilden elde edileıı sağllan saıısiirlü veriler if/celendi. Bu veriler 
kul/aııılarak Cox regresyon modeli kuruldu ve iııterferoıı-a tedavisiııe 

etki yapan önemli prognoslik fakıörler belirlendi. Onemli olduğu 
düşünülen değişkenler tabakalı allı/orak, tabakalı Cox regresyon 
modeli kuruldu ve tabakalı Cox regresyon modeli ile tabakasız Cox 
regresyoıı modeli sol/uçları karşılaşfırıldı. Ayrıca sağkalmı 

süreleriııe uygun parametrik dağtlmılar, çeşitli yönteııı/erle (A IC, 
logL, arı/klar ve grafik yöntemi) incelendi ve en uygun dağı/ıll/m log
norıııal dağılım olduğıı görüldü. Log-norıııal regresyon modeli ile 
tabakalı ve tabaka.Hz Cox regresyonıııodeli sonuç/an karştlaşımldı. 

A"ahtar kelimeler: Sağdan sansür/ii veri, sağkalmı analizi, Cox 
regresyoıımodeli, iııteı!eroıı -a tedavisi. 

Nisan 2004 

Sağlık Bilimleri a lanındaki çalışmaların çoğu yeni bir ilacın , uygulamanın veya 
yeni bir yöntemin ku llanımının araştırılması veya hastalığın sebeplerinin ortaya 
konması ve risk faktörlerinin paylarının belirlenmesi ile ilgilidir. Bazt durumlarda da 
uygu l amaların etki süreleri , olumsuzluğun tekrar nüksetme süreleri veya deneklerin 
yaşam sürelerin in bi li nmesi önem kazanmaktad ı r. 

Bu gibi durumlarda uygulamanın etki süresi, olumsuzlukl arın yinelenmesine etki 
eden faktörlerin belirlenmesi, hasta ların sağkalım sürelerine etki eden prognostik 
faktörlerin belirlenmesi, kontrol edilmesi ve izlenmesi ile hastan ın yaşam süresinin 
uzatılması amaç lanmaktadı r. 

Ondokuz Mayıs Ün ivcrs iıcsi, Fen-Edebiyat Fak. Istatistik BölUmU (yukselı@omu.edu.ır) 
•• Ondokuz Mayıs Üni versitesi, Tıp Faktlllesi Biyoistatistik Anabi lim Dalı 
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Sağlı k alanıyla ilgili çalışmalarda beli rli bi r süre içinde elde edilen veril erde, 
bireylerin bir kısmı ölürken, bir kısmı da yaşamını sürdürcbili r veya çal ı şmadan 

çıkab ili r. Yaşamını sürdüren, çalışmadan çeki len veya kaybolan bireylere ait veri ler 
sansü r! ü veri olarak adl andırılır. Sansür!ü veriler için sağkalım analizi yöntemleri 
ku llanılır. Sağlık alanında bir çok kronik hastalıkta olduğu gibi, bir hastalığın varlığı 
yada yokluğu tek başına sağkalım yada ölüm açı sından belirleyici değil dir. Hastalıktan 

hari ç olarak bir çok faktör sağkalım süresini uzatabilir veya ölümü hızlandırab ili r. 

Sağka lım analizi çalışmalarında zaman içindeki değişimi dikkate alan ve sansür1ü 
veril erle analiz yapmayı kolaylaştıran bir yönteme ihtiyaç duyulmuştur. Bu yöntem Cox 
(1972) tarafından öneril en Cox regresyon modelidir. 

Son yıll arda degişik hastalık türlerine göre elde edilen verilere parametrik 
regresyon modelleri uygulanmıştı r. Bunlardan Kardaun (1983) ile Klein ve 
Moeschberger ( 1997) kemik iliği nak li verilerinin log-normal dağılım, Sickle-Satane llo 
vd.( 1988) erkeklerde gırt l ak kanseri verilerinin log-Ioj istik dağıl ı m, Nahınan vd. (1992) 
böbrek diyaliz hastaları verilerinin Weibu ll dagılı m, Kim ve ıbrahim (2000) akci ğer 
kanseri verilerinin Weibu ll dagılı mlı oldukların ı göstermişlerdir. 

2. COX REGRESYON MODELİ 

Sansürlü verilerin yer aldığı sagkalım analizinde, bağımlı değişken (sağkalım 

süresi) ile açık layıc ı değişkenler (prognost ik faktörler) arasındaki neden-sonuç 
bagıntısın ı ortaya koymak için yararlanılan regresyon yöntemine Cox regresyon modeli 
adı verilir. Bu yöntemde modele dahi l edilecek açıklayı c ı deği şkenler sürekli, kesikli 
yada her ikisinin karışımı olabilmektedir. 

Cox regresyon modelinde açık l ayıc ı değişkenler arasında oransal ilişkiler 
bulunmaktadır. Bu yüzden Cox regresyon modeline oransal hazard mode li de 
denilmektedir. Cox regresyon modelinde açıklay ı cı deği şkenlerin, bağımlı değişkene 

etkileri çarpımsald ır. Regresyon katsayılarının etki l erinİn ölçümünde doğrusal 

regresyonda j3 alınırken, Cox regresyon modelinde hazard oranını ifade eden exp(j3) 

alı nı r (Kleinbaum, 1996). 

Cox regresyon modelinde dört varsayım vardır: 
i) Açık layıcı değişkenleri n hazard fonksiyonu üzerine etki leri log-lineer olmalıdır. 
ii) Açıklayıcı değişkenlerin log-l ineer fonksiyonu ile hazard fonks iyonu arasında 

çarpımsal bir ilişki vardır. 
iii) Zaman ekseni boyunca her hangi iki bireyin hazard oranı (HR) sabittir. 
iv) Her bireye ait açıklayıcı degi şken degerleri, çalışmanın baş langıcında elde edilmiştir 
ve çalışma süresince deği şmemektedir (Kleinbaum, 1996). 

Açık layıcı değişkenl er vektörü x ve sağkalım süresi t olsun. Böylece bir bireyin 
açık l ayıcı değişkelere göre hazard fonks iyonu h(t;x) ile gösterilir. Bu durumda Cox 
oransal hazard modelinin matematiksel ifadesi aşağı daki gibidir: 

h(l;x)=ho(I)exp( P' x) (I) 

Bu modelde; 
h(ı;x) : hazard fonksiyonu 
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x p* i boyutlu açıklayıcı değişkenler vektörü 
P' i *p boyutlu bilinmeyen regresyon katsayıları vektörü 
ho(t) temel hazard fonksiyonu 

göstermektedir. Regresyon mode lleıin aksine, Cox regresyon model inde sabit terim 
yoktu r. Sabi t terim yerine ho(t) terimi modelde yer almaktadı r. 

Cox regresyon modeli yarı ~parametrik bir modeldir. Bu modelde ho(t) ve ~ 

katsayı ları bi li nmeyenler, açı kl ayıcı deği şkenler ise bil inenleri göstermektedir. Ayrıca 
temel hazard fonksiyonu ho(t)'nin biçimine ilişkin parametrik bir varsayım yapılmaması 
ve açıklayıcı deği şkenlerin hazard fonksiyonu üzerindeki etkisinin ise parametrik olarak 
ifade ed ilmesi, bu modelin yarı~parametrik olduğu anlamına gelmektedir. 

Cox regresyon modelinde parametre tahminleri kısmi olabilirli k fonksiyonu ile 
bulunabilir (Kıcin ve Moeschberger, 1997). 

L({3) = rı exp({3'x;) (2) 
;=1 L exp({3x j) 

jE R(f;) 

Tahmin edilen parametrelerin an lamlılıkları ise Wald, Olabilirlik veya Skor testi ile test 
edil ir. 

Kurulacak mode li n istatistikselolarak anlamlı olup olmadığı, olabi lirtik oran 
testi ile test edileb ilir. Bunun için her ilave değişken için Ho : ~ =O olan yok luk hipotezi 

test edilir. 

LR =-2 In[~~ ]- x~ (3) 

(3) eşitliğinde Lo ortak değişkens i z modelin olabi lirlik değerini, ~ ise ortak değişkenli 
modelin olabilirlik değerini göstermektedir. Bulunan olabilirtik oran testi değeri (LR), p 
serbestlik dereceli ki~kare dağılımı gösterir. Eğer hipotez reddedilirse (~i';tO), en az bi r 
regresyon katsayısı sıfırdan farklıdır yani kurulan model geçerlidir denilir. 

Modelin önemlilik testi yapı ldıktan sonra, elde ed ilen olabilirtik fonksiyonuna 
en yüksek katkılı deği şkenleri modele alarak, yeni bir model kunnak (aza l t ılmış model) 
ve bu modeli tüm değişkenler i kapsayan tam (fu ll) modelle karş ıl aştınnak gereki r. Bu 
i şlem l er olabilirlik oran testi ile yapılabilir. Yokluk hipotezi ve test i statistiği aşağıdaki 
gibi kurulur: 

Ho : Modelden çıkarılan değişkenlere ait Pi = O, İ= 1 ,2, ... ,p 

LR --2In --[Li] 2 
- L

2 
X(PI - pı) (4) 

(4) eşitliğinde Lı tam modelin olabilirlik değerini , Lı ise indirgenmiş modelin olabilirlik 
değerini göstermektedir. Burada Pl tüm deği şkenleri içeren modeldeki değişken sayısı, 
Pı ise indirgenmiş modeldeki deği şken sayı sıd ı r. Eğer hipotez reddedilirse, değişken 
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sayı s ı azalt ı lm ı ş modelin , tam mode l kadar iyi olduğu söylenebilir. Bir başka deyiş l e 

indirgenmi ş model d ışında kalan deği şkenleri n olab ilirlik fonksiyonuna katk ı sı 

önemsizdir. Hipotez kabul edilirse, modelden çıkan değişkeni n modele katkısı olmadığı 
an l aşılır. 

Oransal hazard modeli için, hazard oranının tüm zaman boyunca sabit olması 
gerekir. Bir bireyin hazardı diğer bireyin hazardı ile orantılıdıl'. Bu orantı ise zamandan 
bağımsızd ı r. 

'/ı(/.x') [t,.. ]. HR = . = exp ı..JJ,(x; -x;) = 0 
h(/,x) ;=1 

(S) 

Bir açıklayı cı değişkenin iki veya daha çok kategorisi için hazard oranları 

kes i şiyo fsa oransal hazard varsayım ı gerçekleşmez (Kleinbaum, 1996). 

Oransa! hazard varsayımını sağlayan değişkenler Cox regrcsyon model ine dahil 
edilirken, bu varsayımı sağlamayan değişken l er ise modele katılmazlar . Oransal hazard 
varsayımın ı sağlamayan bir açıklayıcı değişkcn tabakalar haline getiril erek, Cox 
regresyon modeli yen iden düzen lenir. 

ZI, ... ,Zk oransal hazard varsayımını sağlamayan değişken ler ve xı, ... ,xp ise 
oransal hazard varsayımın ı sağl ayan değişken l er olsun. Tabakalı Cox regresyon 
modelini uygulamak için, önce oransal hazard varsayımını sağl amayan ve etkisi önemli 
olduğu düşünülen bir z· değişken i tabakalara ayrılır ve her bir kategori bir tabaka olarak 
alın ı r. Bu durumda tabakalı Cox regresyon modeli aşağıdaki gib i yazılab i li r: 

(6) 

Bu modelde g, z· il e tanımlanan tabakal ı değişkenlerin indisini göstermektedir. Oransal 
hazard varsayımını sağlayan değişken l er (xı. ... ,xp) modelde yer a l ı rken, oransal hazard 
varsayımını sağlamayan deği şkenl er (Zh . .. ,Zk) ise mode lde yer almamaktadı r. Ayrıca 

her bi r tabaka için temel hazard fonks i yon ları [hog(t)] farklı iken, !31,ı:h, ... ,!3p regresyon 
katsayıl arı aynıdı r (Kleinbaum, 1996). 

2.1. Cox Regresyon Modelinde Artıklar 
Literatürde artık l arla ilgi li olarak sunulan ilk artık yöntemi Cox-Snell (ı 968) 

art ıklarıdır. Cox-Snell artıkları Cox regresyon modelin in uyum iyiliğini ölçmek için 
ku llanılır. Bu art ık lar aşağıdaki gibi tanımlanı r: 

(7) 

Burada 9j 

ej = ex{f{3;xp ), ) = 1,2, ... ,n 
1=1 

olarak tanımlanır. Bu ifadede Wlar tahmin ed ilen regresyon katsayılarını 

göstennektedir. (7) eşitliğ i nde ii O (t j) birik imli temel hazard fonksiyonunun tahmin 

edicisidi r (Kle}n ve Moeschberger,1997). 
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- d· 
Ho(tj) = L ıe 

1;$.1) r 
r E R(t;) 

Burada dj, tj zamanındaki ölen bireylerin sayısını, R(tj) ise ri sk altındaki birey sayı sını 

göstermektedir. 

3. PARAMETRİK REGRESYON MODELİ 

Sağkalım zamanı verilerinin l ogar i troas ı ile ortak değişkenlerin değerleri 

arasındaki i li şki doğrusald ı r. Sağkalırn zamanının logaritması alınarak ortak 
değişkenlerin yer aldığı doğrusal model aşağı daki gibi kurulur. 

y=ln(ı)=~+ p' x+oW (8) 

Bu modelde W hata dağılı mı değişkenidir. Sansür!ü verilerde W rasgele değişkeni için 
çeşitli modeller kurulabilir. Mesela W'nin dağılımı Weibull modelinde standart uç 
değer dağılımı, ıog~ lojistik dağılırnda standart lojistik dağılım, log-normal dağılırnda ise 
standart normal dağı lım gösterir. 

Seçilen parametrik modelin uygun olup olmadığı grafik yöntemi, artıklar, logl 
değerleri ve Akaike bilgi kriteri (Are) ile kontro l edilebilir. Parametrik regresyon 
modeııerinden Weibull regresyon modeli iç in hazard fonksiyonu ve sağkalım 
fonks iyonu aşağıdaki gibidir (Klein ve Moeschberger,1997): 

h(ı;x)=ho(ı)exp( P' x)= aA(Aı)'" exp( p' x) (9) 

S(ı;x)= (ex p[ -(Aı)" J ) "pl ~', i (10) 

4. UYGULAMA 

Kemik iliği nakli akut lösemili hastalar için standart bir tedavidir. Lösemiler için 
kemik iliği naklinde interferon-(X tedavisi kemoterapiden daha iyi sonuç verir. Bunun 
için kemik il iği naklinde interferon-(X tedav isi önerilmiştir. İnterferon iğne ile verilen bir 
il aç tedavisidir. Konu ile ilgili olarak, Temmuz 1991 ile Temmuz 1999 yılları arasında 
Ankara Ün. İbni Sina Has., İstanbul Ün. Tıp. Fak. ve GATA Kemik İ1i ği Nakli 
Bölümlerinden alı nan 106 hastaya ait veriler aylık incelenmiştir. Hastalardan 48 tanesi 
ölü, 58 tanesi ise sansürtü gözlem olarak incelenmiştir. 

Önce kesikli ve sürekli açıklayıc ı değişkenler ayrı ayrı test edilip, oransal hazard 
varsayımını sağlayıp sağlamadığı incelendi. Sonuçta interferon-a (xı), genetik bozukluk 
(xı) , kronik gvhd (X3), nakil sonrası durum (X4), nakil esnasında ölüm (xs), risk (X6), 
ölüm neden leri (X7) , yaşkod*x7 , X3*X7 ve XS*X7 deği şken leri önemli bulunup, modele 
alınmış lardı r. Burada sürekli bir açı klayıcı değişken olan yaş önemsiz bulunmuştur. 
Ancak önemli olduğu düşünülen bu değişken uygun biçimde kodlanarak yeniden 
incelenmiş ve modele katılımı sağlanmıştır. Tablo ı 'de Cox regresyon modeli sonuçları 
verilmiştir. 
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a o . T bı 1 C ox re resyon model ı sonucu 

Değişkenler B SE Wald sd P E.p(B) 
Exp(B) için güv~.n aralığı 
Alt sınır Ust sınır 

x, -.72 .40 3.203 1 .073 .485 .220 1.07 1 
X3 -2.82 .944 8.97 1 i .003 .059 .009 .37i 
X4 .94C .34i 7.38 1 .00 2.559 1.300 5.041 
x, 6.41 1 1.66C 14.80 1 .OOC 608.370 23.223 15937.47 1 
aşkod*x7 .87 .1 43 37.72 1 .00C 2.40 1.8 19 3.18i 

XS*X7 -1.66 .5 1 10.325 1 .001 .190 .069 .523 

Kemik iliğ i naklinde cins iyet uygunluğu ve transplant tipi açı klayıcı deği şkenler i 

tabaka o larak alınarak, tabakalı Cox regresyon modeli yapılmış ve Tablo ı 'deki aynı 
sonuç lar elde edilmişt i r. Transplanı yı lı « 1995, :?: 1995) tabaka o larak al ındığında ise 
Tablo i 'den fark lı sonuç bulunmuştur. 

Tablo 2. Transolant ı lı değ ikeninin ıabaka l ı alınd ı i Cox regresyon modeli sonucu 

Değişkenler B SE Wald sd P E.p(B) Exp(B) için güven aralığı 
Alt sınır Üst sınır 

) -2,840 ,98 8,39 1 ,004 ,05 ,001 ,391 

4 ,978 ,37 6,85C 1 ,009 2,651 i ,27~ 5,53 
, 5,895 1,54 14,605 1 ,000 363,15 17,66i 7465,337 

~aşkod*x7 ,88 ,15 34,605 1 ,000 2,41C 1,801 3,24 
S*X7 -1,64 ,493 11,06 1 ,001 ,194 ,074 ,501 

Veri lerin parametrik bir dağı lım gösterip göstermediği araştırılmıştır. Sağkalım 

analizi çalışma larında önemli bir yer tutan bazı dağılımlara göre verilerin uygunluğuna 

bakıi mışt ı r. Elde edilen sonuçlar Tablo 2'de verilm i şti r. 

Tablo 3. Bazı dağı lım ların logl ve AIC değerleri 
Dağıl ımlar 

Üstel 
Weibull 
Log-loj istik 
LoR-llorma[ 

logl 
-60.430067 
-58.392668 
-56.767342 
-56.728226 

AIC 
138,860 
136,785 
133,534 
133,456 

Tablo 3'den interferon-a verisi için en uygun dağılı mın log-normal dağılım olduğu 

tespit edilmiştir. Böylece log-normal dağılıma göre regresyon modeli yeniden kurulmuş 
ve elde edilen sonuçlar Tablo 4 'de gösterilmişti r. 
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Tablo 4. Log-normal dağıııma göre regresyon modeli sonucu 

De~i~ken ler B S.E. Z P Güven Ara tı lt L 

Kesen(~) 1.48 ii 0.2995 4.94 0.000 0.8940 2.0682 
x, 0. 1723 0.1064 1.62 0. 105 -0.0363 0.3808 
yaşkod 0.0652 0.1049 0.62 0.534 -0.1404 0.2709 
x, 0. 1039 0.0841 1.24 0.217 -0.0609 0.2688 
X, 0.8101 0.2552 3. 17 0.001 0.3100 1.3103 
x. -0.2722 0.0919 -2.96 0.003 -0.4523 -0.0921 
X, -1.3312 0.2486 -5.35 0.000 - 1.8184 -0.8440 
x, 0.0 1 Lo 0.0599 0.18 0.853 -0.1063 0.1284 
x, -0.16 17 0.1675 -0.97 0.335 -0.4901 0.1667 
yaşkod *x7 -0.1923 0.0754 -2 .55 0.011 -0.3403 -0.0444 
X.,* X7 -0. 1449 0.1843 -0.79 0.432 -0.5061 0.2163 
XS* X7 0.5266 0. 141 0 3.73 0.000 0.2502 0.8030 
Ölcekroı 0.3 164 0.0419 0.2439 0.4102 

Log-nonnal regresyon modelinin uygunluğu için Cox-Snell ve standardize 
edilmi ş art ıklar Şeki l ı ve Şeki l 2'de verilmi şti r. Bu iki artık eğrilerinde bir sapma 
olmadığından, bulunan log-normal modelin uygun o l duğu söylenebilir. 

~ 

• 
~ 

• • 
E ~ 

~ • • ~ 
~ 

" • 
~ 

• 
• 
" 

• , • • , 
Cox·SnoLL ReSiduaLs 

Şekil ı. Log-normal regresyon modeli için Cox-Snell artıkları 
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Standardized Residuals 

Şekill. Log-normal regresyon modeli için standardize ed ilmiş artıklar 

Parametrik regresyon modellerinin uygunluğu grafik yöntemiyle de görü lebilir. 
Log-nonnal dağılımlı regresyon modeli için grafik sonucu Şekil3'de verilmiştir. 

-· " : , , 
" 

· • , , ' 
" · -
O~-------------r------------~r-------------~ 

o 1 2 1 

Şekil 3. Log-normal regresyon modeli için birikimli hazard fonksiyonu eğrisi 

S.SONUÇ 

Kemik iliğ i naklinde kullanılan interferon-o. tedavisi ile ilgi li çalışmada elde 
edilen veri ler sağdan sansür!ü verilerdir. Sağdan sansür!ü bu veriler kullanılarak kurulan 
Cox regreyen modelinde, Tablo I 'de görüldüğü gibi Xi (interferon-a), X3 (kronik gvhd), 
X4 (nakil sonrası durum), X5 (naki l esnasında ölüm) değişkenleri ve yaşkod*x7 ile X5*X7 
etkileşim l eri önemli bulunmuştur. Tablo ı 'de önemli bulunan Xi değişkenin hazard 
oranı [exp(B)=O,48S) birden küçük çıkmış olup, bu ifade bize inteferon alan hasta l arın 

ölüm riski almayanlara göre %51,5 daha az demektir. Diğer değişkenlerde benzer 
biçimde yorumlanahilir. 
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"Cinsiyet uygunluğu" ve "transpl anı tipi" açıklayı c ı değişkenler i tabakalı olarak 

alınarak, tabaka lı Cox regresyon modeli yap ıldı ve Tablo i 'deki sonuçlar elde edild i. Bu 
iki açık l ayıcı değişkeni n oransal hazard varsayımını sağlamamas ı bu sonucun elde 
edi lmes ine neden olmuştur . 

"Transp lant yılı " tabaka alındığında ise Tablo i 'de önemli bulunana aç ıklayıcı 

deği şken l erden Xı değişkeni önemsiz bulunmuştur. Bunun nedeni incelend i ğ inde ise, 
transplant yılı nın oransal hazard varsayımın ı sağladı ğı ve i 995 yı lından küçük o lan 
yıllarda intcferon-cx tedavisi nin farklı sonuç gösterdiğ i görüldü . 

Log-normal regresyon modelinde ise, Cox regresyon mode li nde önemli bul unan 
xı(interferon-a) deği şkeni önemsiz bulunmuştur. Yani log-nonnal regresyon modeli ile 
transp lanı yılın ın tabakalı alındığ ı tabakah Cox regresyon modelinde ayn ı deği şkenler 
önemli bul unmuştur. Tablo 3'de önemli bulunan X4 (nakil sonrası durum) değişkeninin 
regresyon katsayısı -0,2722 bulunmuştur. Bu ifade b ize Akut, Kronik ve Akut+Kronik 
aşamalarındaki hastalar, naki l sonrası bu belirtilerin olmadığı hastalara göre daha az 
yaşadı ğını göstennektcdir. Diğer önemli bulunan değişkenler benzer biçimde 
yorumlanabi li!'. 

Bu çalışmaya öneri olarak parametre tahminlerinin Bayesci yaklaşımla 

bu l unması ve yine Bayesci yaklaşım yeni model kurulumu yapı l arak, sonuç lar 
karşılaştırılah ilir. Ayrı ca değişik hastalık türleri yle yen i parametri k mode ller kurularak, 
tabakal. ve tabakas ı z Cox regresyon modelleriyle sonuçlar tartı şılabi l i r. 
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EK 
Uygulamada elde edi len sonuçların kullanıldığı SAS macro programı (Hosmer 

ve Lemcshow, 1999): 

title 'model building' j 
proc phreg daıa=ifn; 

model dfs*evenl(O)=yaskod xl x2 x3 x4 x5 x6 x7 intl int2 inl3; 
intl ;;:yaskod*x?; int2=x3*x7; int3:;:x5*x7; nın; 

title 'proportionaHty assumption'j 
proc phreg daıa=ifn; 

model drs*cvcnt(O)=x l x3 x4 x5 inıl inı3 tl 1314 t5 gin!! gin!3; 
i i=x 1*log(dfs); 13=x3*log(dfs); 14=x4*log(dfs); IS=xS* log(dfs); 
int 1 =yaskod*x 7; int3=x5*x7; 
gi nıl =inl l *log(dfs); gint3=inI3* log(dfs); 

proportiona1ity_ıcsı: test tl, t3, 14, t5, gintl , gint3; run; 

title 'Cox-Sncll residuals'; 
proc phreg data = ifn; 

model dfs*cvcnt(O) =yaskod x ı x2 x3 x4 x5 x6 x7 int! int2 int3; 
inıl =yaskod*x?; int2=x3*x7; inı3=xS*x?; 
output oul = figure l_ 1 LOGSURV:;: h; I*-Iogsurv is the cox-sneıı residual*! run; 

data figure l_ la; 
. set figurel ı· h = -ho cons = i- run' - , . " 

proc phreg data = figurel _ la ; 
model h*cvcnt(O) = cons; output du l = figurel _ 1 b logsurv = Is Imethod = ch; run; 
data figurel _ Ic; set figurel _ lb; haz::: - ls; run; 

proc sort data = figure l _ lc; by h; nın; 
title "Cox-Snell Residu las"; 

axis! order = (O to 3 by .5) minor = none; 
axis2 order = (O to 3 by .5) minor = none labe! = (a=90); 
symbol i i = stepj l C:;; bJue; symbol2 i :;; join c:;; red i :;; 3; 

proc gplot data :;; fi gure l _ lc; 
plot haz*h :;; i h"'h :;;2 /overlay haxis:;;axis i vax is:;; axis2; 
labcl haz :;; "Estimated Cumulative Hazard Rates"; label h ;:; "Residua!"; nın; quit; 

titlc 'Paramctric rcgression models'; 
ods output ParameterEstimates (match_all:;;bydist persist;:;proc) ;:; ifnl ; 
proc lifereg data:;; ifn; 

mode l dfs*event(O):;;yaskod xl x2 x3 x4 x5 x6 x?/distribution:;;exponenlia!; run; 
proc lifereg data :;; ifn; 

model dfs*cvcnt(O):;; yaskod x i x2 x3 x4 x5 x6 x7 /distribution;:;weibull ;run; 
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proc li fereg data:;; ifn; 
model dfs*event(O)= yaskod x l x2 x3 x4 x5 x6 x7 Idistribution=]]ogistic; run; 
proc lifereg data = ifn; 

mode l dfs*event(O)= yaskod x ı x2 x3 x4 x5 x6 x7 / di stribution;;;lognormal ;run; 
ads output dose; 

data ifn i ; set &bydist; retain group O; keep paramcter estimate stderr group; 
if parameter;;:; "Intcrcept" then group= group+ 1; run; 

proc format: 
va lue group 1= "Exponential" 2 = "Weibull" 

3 = "Log logiSlic" 4 = "Log Nonnal" 
run; opıions nocenler fonnchar='l----I+I---+=I-I\<>*'; 
proc tabulaıe data;;ifn i ; 

format group group.; class group parameter; var estimate stdcrr; 
tab le parameter=", group=' '*(estimate='Est' stdcrr='SE')*sum:;:;' '*f=S.3/RTS=13; nın; 

ods output close; 
data ifnbtm; set &bydist; lagv = l ag(evalue ı) ; 

if label i = "log likelihood" or label l="name of distribution"; 
keep nvaluel aie; if lagv = "Exponential" then aie = -2*nvaluel + 2*(8 +1); 
e lse aie = -2*nvaluel + 2*(8+1+1); ifnvaluel -=.; 

run; data ifnb tml ; set ifnbtm; id = _n_; run; 
proc format; 

va lue group i = "Exponential" 2 = "Weibull " 
3 = "Log logiSlic" 4 = "Log Nonnal" run; 

proe print data=i fnbtm i (rename=(nvaluc l=LogL» noobs; 
format id group.; var id LogL AIC; run; 

title 'Cox-Snell residual plot for log normal regression model'; 
proc reliability data =ifn i ; 

distri bution lognormal; model dfs*even t(Q) = yaskod xl x2 x3 x4 xS x6 x7 
lobstats (survival); 

ods output ModObstats = figure l_ l ; nın; 
data fı gureLla; set figure l_ l; h = -Iog(surv); run; 

proc phreg data = fi gu reCl a ; 
model h*event(O) =; output out = figurel _ lb logsurv = Is Imethod = ch; run; 
data figurel _ lc; set fıgurel_ lb ; haz = - Is; run; 

proc sort data = fı gurel_ lc; by h; run; 
axis 1 order = (O to 2 by .S) minor = non e; 
axis2 order = (O to 2 by .5) minor = none label = ( a=90); 
symboll i = i=11 P e= blue; symbol2 i = join e = red i = 2; 

proc gplot data = fıgurel_ l c; 

plot haz*h = 1 h*h =l/overlay haxis=axis1 vax is= ax is2; 
labe l haz = "Estimated Cumulative Hazard Rates"; label h = "Res i duaı "; 

nın; quit; 
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PARAMETRIC REGRESSION MODEL FOR 
RIGHT CENSORED DATA 

WITH APPLICATION TO BONE MARROW 
TRANSPLANT 

ABSTRACT 

The data type used iıı survival aııalysis is geııerally righı 
ceflsored daıa. The aim iıı ılıis kimi of studies is ıo deıermiııe 

pragııostic facıors which have effecıs 0/1 sıırv;val time. For the above 
reasoıı Cox regressioıı model is ıısed. Nevertlıeless sıırvival times 
someıimes may have paraıııetrie distribution Iıı this case paranıeıric 
regressiofl models are ıısed. 

hı tlıis study, the righı cel/soret! data obtaiııed from 
ill1eıferon~a Ireatıııel/t /tsed iıı bone marrow traıı.~plfll't were 
iıı vestigated. Vs;ııg this data, Cox regressioıı model was coııstmcted 

mul progııosıic factors, wlıiclı have effecıs OL/ interferan~a treatment, 
were deıermbıed. Taking variables w/ıicll are thoughı importaııt, as 
sımıifted. stratified Co)." regressioıı "fodel was coııstmcfecl. Straıified 
Cox regressioıı model mul Cox regressioıı model was compared. Alsa 
paraıııeıric distributions. whic/ı a sıı;table for survival ıiıııes. were 
examiııed !Isilig variaııs ıııethods such as Aıe, LogL, residııals aııd 

graplıic Illethad. Log·ııomıal regressimı model was selecıed as ıJıe 

ması appropriıııe modeL. Latter model aııd the olJıer models examiııet! 
iıı this stl/dy are compared. 

Key Words: Righı ceıısored data. sUrl'ivai mıalysis. Cox regressioıı 

model, iııterferoıı~a ıreııımeııı 
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