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SAGDAN SANSURLU VERILER iCiN
PARAMETRIK REGRESYON MODELI VE
KEMIK iLIGI NAKLINDE KULLANIMI
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OZET

Sagkalim analizi ¢alismalarinda  kullanilan veri  tipleri
genelde sagdan sansiirlii verilerdir. Bu tir ¢alismalarda amag,
hastaligin ~ sagkalim  siiresine etki eden prognostik faktorleri
(aciklayict degiskenler) belirlemektir. Bunun icin Cox regresyon
modeli (Cox oransal hazard modeli) kullamilmaktadw. Ancak
sagkalim siireleri bazen parametrik bir dagilim gosterebilir. Bu
durumda parametrik regresyon modelleri kullanilir.

Bu ¢aliymada kemik iligi naklinde kullamilan interferon-c
tedavisinden elde edilen sagdan sansiirlii veriler incelendi. Bu veriler
kullanilarak Cox regresyon modeli kuruldu ve interferon-c tedavisine
etki yapan énemli prognostik faktorler belirlendi. Onemli oldugu
diigtiniilen degiskenler tabakali alinarak, tabakali Cox regresyon
modeli kuruldu ve tabakali Cox regresyon modeli ile tabakasiz Cox
regresyon modeli sonuglart karsilagtirildi.  Ayrica  sagkalim
stirelerine uygun parametrik dagilimlar, gesitli yontemlerle (AIC,
logl., artiklar ve grafik yontemi) incelendi ve en uygun dagilimin log-
normal dagilim oldugu goriildii. Log-normal regresyon modeli ile
tabakali ve tabakasiz Cox regresyon modeli sonuglar: karsilastirildr.

Anahtar kelimeler: Sagdan sansiirlii veri, sagkalim analizi, Cox
regresyon modeli, interferon-o tedavisi.

1. GIRIS

Saglik Bilimleri alanindaki ¢aligmalarin gogu yeni bir ilacin, uygulamanin veya
yeni bir yontemin kullaniminin aragtirilmasi veya hastalifin sebeplerinin ortaya
konmasi ve risk faktorlerinin paylarinin belirlenmesi ile ilgilidir. Bazi durumlarda da
uygulamalarin etki siireleri, olumsuzlugun tekrar niiksetme siireleri veya deneklerin
yagam siirelerinin bilinmesi 6nem kazanmaktadir.

Bu gibi durumlarda uygulamanin etki siiresi, olumsuzluklarin yinelenmesine etki
eden faktorlerin belirlenmesi, hastalarin sagkalim siirelerine etki eden prognostik
faktorlerin belirlenmesi, kontrol edilmesi ve izlenmesi ile hastanin yagam siiresinin
uzatilmasi amacglanmaktadir.
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Saglik alamiyla ilgili ¢aligmalarda belirli bir siire i¢inde elde edilen verilerde,
bireylerin bir kismu Oliirken, bir kismi da yasamini siirdiirebilir veya ¢alismadan
¢ikabilir. Yasamim siirdiiren, ¢alismadan g¢ekilen veya kaybolan bireylere ait veriler
sansiirlii veri olarak adlandirilir. Sanstirlii veriler igin sagkalim analizi ydntemleri
kullanilir. Saglik alaninda bir ¢ok kronik hastalikta oldugu gibi, bir hastaligin varlig
yada yoklugu tek bagina sagkalim yada 6liim agisindan belirleyici degildir. Hastaliktan
hari¢ olarak bir ¢ok faktér sagkalim siiresini uzatabilir veya 6limi hizlandirabilir.
Sagkalim analizi ¢aligmalarinda zaman igindeki degisimi dikkate alan ve sansiirlii
verilerle analiz yapmay1 kolaylagtiran bir yonteme ihtiyag duyulmugtur. Bu yontem Cox
(1972) tarafindan 6nerilen Cox regresyon modelidir.

Son yillarda degisik hastalik tiirlerine gore elde edilen verilere parametrik
regresyon modelleri uygulanmigtir. Bunlardan Kardaun (1983) ile Klein ve
Moeschberger (1997) kemik iligi nakli verilerinin log-normal dagilim, Sickle-Satanello
vd.(1988) erkeklerde girtlak kanseri verilerinin log-lojistik dagilim, Nahman vd. (1992)
bobrek diyaliz hastalari verilerinin Weibull dagilim, Kim ve Ibrahim (2000) akciger
kanseri verilerinin Weibull dagilimli olduklarim gostermislerdir.

2. COX REGRESYON MODELI

Sanstirlii verilerin yer aldigi sagkalim analizinde, bagimli degigsken (sagkalim
stiresi) ile agiklayict degiskenler (prognostik faktorler) arasindaki neden-sonug
bagintisini ortaya koymak igin yararlanilan regresyon yéntemine Cox regresyon modeli
adi verilir. Bu yontemde modele dahil edilecek agiklayic1 degiskenler siirekli, kesikli
yada her ikisinin karigimi olabilmektedir.

Cox regresyon modelinde agiklayict degiskenler arasinda oransal iligkiler
bulunmaktadir. Bu yiizden Cox regresyon modeline oransal hazard modeli de
denilmektedir. Cox regresyon modelinde agiklayict degiskenlerin, bagimli degiskene
etkileri ¢arpimsaldir. Regresyon katsayilarinin etkilerinin  6lgiimiinde dogrusal
regresyonda 3 alinirken, Cox regresyon modelinde hazard oranimi ifade eden exp(f)

aliir (Kleinbaum, 1996).

Cox regresyon modelinde dort varsayim vardir:
i) Agciklayic1 degiskenlerin hazard fonksiyonu iizerine etkileri log-lineer olmalidir.
i1) Agciklayict degiskenlerin log-lineer fonksiyonu ile hazard fonksiyonu arasinda
carpimsal bir iligki vardir.
iii) Zaman ekseni boyunca her hangi iki bireyin hazard oran1 (HR) sabittir.
iv) Her bireye ait agiklayici1 degisken degerleri, ¢aligmanin baglangicinda elde edilmigtir
ve ¢aligma stiresince degigsmemektedir (Kleinbaum, 1996).

Agiklayici degiskenler vektorii x ve sagkalim siiresi t olsun. Boylece bir bireyin
agiklayict degiskelere gore hazard fonksiyonu h(t;x) ile gosterilir. Bu durumda Cox
oransal hazard modelinin matematiksel ifadesi asagidaki gibidir:

h(t;x)=ho()exp( B’ x) (1)

Bu modelde;
h(t;x) : hazard fonksiyonu
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X . p*1 boyutlu aciklayici degiskenler vektorii
B’ . 1**p boyutlu bilinmeyen regresyon katsayilar vektorii
ho(t) : temel hazard fonksiyonu

gostermektedir. Regresyon modellerin aksine, Cox regresyon modelinde sabit terim
yoktur. Sabit terim yerine hy(t) terimi modelde yer almaktadir.

Cox regresyon modeli yari-parametrik bir modeldir. Bu modelde hy(t) ve
katsayilart bilinmeyenler, agiklayict degiskenler ise bilinenleri gostermektedir. Ayrica
temel hazard fonksiyonu hy(t)'nin bi¢imine iliskin parametrik bir varsayim yapilmamasi
ve agiklayict degigkenlerin hazard fonksiyonu iizerindeki etkisinin ise parametrik olarak
ifade edilmesi, bu modelin yari-parametrik oldugu anlamina gelmektedir.

Cox regresyon modelinde parametre tahminleri kismi olabilirlik fonksiyonu ile
bulunabilir (Klein ve Moeschberger,1997).

L exp(B%;)
L(B) = =
£I| Y exp(Bx;)
JER(Y;)
Tahmin edilen parametrelerin anlamliliklari ise Wald, Olabilirlik veya Skor testi ile test
edilir.

(2)

Kurulacak modelin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigi, olabilirlik oran
testi ile test edilebilir. Bunun igin her ilave degisken i¢in Hy : =0 olan yokluk hipotezi

test edilir.

Lo 2
LR=-2 ln[L—} X2 3)

i

(3) esitliginde Lo ortak degiskensiz modelin olabilirlik degerini, L; ise ortak degiskenli
modelin olabilirlik degerini gostermektedir. Bulunan olabilirlik oran testi degeri (LR), p
serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gosterir. Eger hipotez reddedilirse (;#0), en az bir
regresyon katsayisi sifirdan farklidir yani kurulan model gegerlidir denilir.

Modelin 6nemlilik testi yapildiktan sonra, elde edilen olabilirlik fonksiyonuna
en yiiksek katkili degigkenleri modele alarak, yeni bir model kurmak (azaltilmig model)
ve bu modeli tiim degiskenleri kapsayan tam (full) modelle kargilagtirmak gerekir. Bu
islemler olabilirlik oran testi ile yapilabilir. Yokluk hipotezi ve test istatistigi agagidaki
gibi kurulur:

Hp : Modelden ¢ikarilan degiskenlere ait g, =0, i=1,2,...,p

LR=—2in| ZL|L 2 (4)
Ly X(p1=p2) '

(4) esitliginde L, tam modelin olabilirlik degerini, L; ise indirgenmis modelin olabilirlik
degerini gostermektedir. Burada p; tiim degiskenleri igeren modeldeki degisken sayisi,
p2 ise indirgenmis modeldeki degisken sayisidir. Eger hipotez reddedilirse, degisken



sayst azaltilmig modelin, tam model kadar iyi oldugu soylenebilir. Bir baska deyisle
indirgenmis model diginda kalan degiskenlerin olabilirlik fonksiyonuna katkisi
onemsizdir. Hipotez kabul edilirse, modelden ¢ikan degiskenin modele katkisi olmadigi

anlasilir.
Oransal hazard modeli i¢in, hazard oraninin tiim zaman boyunca sabit olmasi

gerekir. Bir bireyin hazard: diger bireyin hazardi ile orantilidir. Bu oranti ise zamandan
bagimsizdir.

HR =22 exp[ﬁ Bitx; —xf)] =0 s)
=1

h(t.x)

Bir agiklayici degiskenin iki veya daha ¢ok kategorisi igin hazard oranlar
kesisiyorsa oransal hazard varsayimi gergeklesmez (Kleinbaum, 1996).

Oransal hazard varsayimim saglayan degiskenler Cox regresyon modeline dahil
edilirken, bu varsayimi saglamayan degiskenler ise modele katilmazlar. Oransal hazard
varsayimini saglamayan bir agiklayict degisken tabakalar haline getirilerek, Cox
regresyon modeli yeniden diizenlenir.

Z1,...,Zzx oransal hazard varsayimini saglamayan degiskenler ve xi,..,x, ise
oransal hazard varsayimini saglayan degiskenler olsun. Tabakali Cox regresyon
modelini uygulamak igin, 6nce oransal hazard varsayimin saglamayan ve etkisi 6nemli
oldugu diigiiniilen bir z degiskeni tabakalara ayrilir ve her bir kategori bir tabaka olarak
alinir. Bu durumda tabakali Cox regresyon modeli agagidaki gibi yazilabilir:

hg(t,%)=hog(t) exp [Bixi+Baxat..+Bpxpl . g=1,2,....k" (6)

Bu modelde g, z" ile tamimlanan tabakali degiskenlerin indisini gdstermektedir. Oransal
hazard varsayimini saglayan degiskenler (xj,...,x,) modelde yer alirken, oransal hazard
varsayimini saglamayan degiskenler (zi,...,z¢) ise modelde yer almamaktadir. Ayrica
her bir tabaka igin temel hazard fonksiyonlari [hog(t)] farkli iken, $,,B2,...,8, regresyon
katsayilar1 aynmidir (Kleinbaum, 1996).

2.1. Cox Regresyon Modelinde Artiklar
Literatiirde artiklarla ilgili olarak sunulan ilk artik yontemi Cox-Snell (1968)

artiklaridir. Cox-Snell artiklart Cox regresyon modelinin uyum iyiligini 6lgmek igin
kullanilir. Bu artiklar agagidaki gibi tanimlanir:

ry = Hot))0) » j = W

Burada Bj

9} =ex{iﬁijf} 2 J = l,2,...,n
I:

olarak tamimlanir. Bu ifadede f’lar tahmin edilen regresyon katsayilarini
gostermektedir. (7) esitliginde I;’O(t ;) birikimli temel hazard fonksiyonunun tahmin

edicisidir (Klein ve Moeschberger,1997).
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5 d:
Hy(t;)= Y, :
? 1<t ZB,.
! reR@,)

Burada d;, t; zamanindaki 6len bireylerin sayisini, R(t;) ise risk altindaki birey sayisin
gostermektedir.

3. PARAMETRIK REGRESYON MODELI

Sagkalim zamani verilerinin logaritmasi ile ortak degiskenlerin degerleri
arasindaki iligki dogrusaldir. Sagkalim zamaninin logaritmasi alinarak ortak
degiskenlerin yer aldig1 dogrusal model asagidaki gibi kurulur.

y=In(t)=p+ B’ x+oW (8)

Bu modelde W hata dagilimt degiskenidir. Sansiirlii verilerde W rasgele degiskeni igin
¢esitli modeller kurulabilir. Mesela W’nin dagilimi Weibull modelinde standart ug

deger dagilimi, log-lojistik dagilimda standart lojistik dagilim, log-normal dagilimda ise
standart normal dagilim gosterir.

Segilen parametrik modelin uygun olup olmadif grafik yontemi, artiklar, logL
degerleri ve Akaike bilgi kriteri (AIC) ile kontrol edilebilir. Parametrik regresyon
modellerinden Weibull regresyon modeli i¢in hazard fonksiyonu ve sagkalim
fonksiyonu asagidaki gibidir (Klein ve Moeschberger,1997):

h(t;x)=ho(t)exp( B’ x)= ah(At)*" exp(B’x) ©)
S(tx)={exp[-(A)* ]} ™) (10)
4. UYYGULAMA

Kemik iligi nakli akut 16semili hastalar igin standart bir tedavidir. Losemiler i¢in
kemik iligi naklinde interferon-o: tedavisi kemoterapiden daha iyi sonug verir. Bunun
i¢in kemik iligi naklinde interferon-o tedavisi 6nerilmigtir. Interferon igne ile verilen bir
ilag tedavisidir. Konu ile ilgili olarak, Temmuz 1991 ile Temmuz 1999 yillari arasinda
Ankara Un. Ibni Sina Has., Istanbul Un. Tip. Fak. ve GATA Kemik iligi Nakli

Béliimlerinden alman 106 hastaya ait veriler aylik incelenmistir. Hastalardan 48 tanesi
6li, 58 tanesi ise sansiirlii gozlem olarak incelenmistir.

Once kesikli ve siirekli agiklayici degiskenler ayri1 ayri test edilip, oransal hazard
varsayimini saglayip saglamadifs incelendi. Sonugta interferon-a. (x,), genetik bozukluk
(x2), kronik gvhd (x3), nakil sonrasi durum (x4), nakil esnasinda 6liim (xs), risk (xg),
olim nedenleri (x7) , yaskod*x; , X3*X7 ve X5*Xq degiskenleri 6nemli bulunup, modele
alinmuglardir. Burada siirekli bir agiklayic1 degisken olan yas 6nemsiz bulunmustur.
Ancak Gnemli oldugu diisiiniilen bu degisken uygun bigimde kodlanarak yeniden

incelenmis ve modele katilimi saglanmigtir. Tablo 1°de Cox regresyon modeli sonuglari
verilmigtir,
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Tablo 1. Cox regresyon modeli sonucu

Exp(B) i¢in giiven arahg:
Degiskenler| B SE | Wald | sd | P | Exp(B) | Alt simir Ust simir
X1 -724) 404  3.203 1| .073 485 220 1.071
X3 -2.828 944 8.971 1] .003 059 .009 376
X4 9400 346 7.386 1/ .007] 2.559 1.300 5.041
Xs 6.411] 1.666/ 14.804 1] .000 608.370 23.223 15937.471
askod*x 879 .143] 37.729 1] .000p 2.407 1.819 3.186
X5*X7 -1.662) .517 10.325 1) .001 .190; .069 523

Kemik iligi naklinde cinsiyet uygunlugu ve transplant tipi agiklayici degiskenleri
tabaka olarak alinarak, tabakali Cox regresyon modeli yapilmig ve Tablo 1’deki ayni
sonuglar elde edilmigtir. Transplant yili (<1995, >21995) tabaka olarak alindiginda ise
Tablo 1’den farkli sonug¢ bulunmustur.

Tablo 2. Transplant yili degiskeninin tabakali alindigi Cox regresyon modeli sonucu

Degiskenler| B | SE | Wald | sd | P |Exp(®) E’g}?g;f:“ g"“’g;’;:?:
s 2,840 980 8397 1 | 004 | 058 009 399
= 078 374 6,850 1 | ,009 | 2,659 1278 5,532
b 5.805 1,542 14,605 1 | ,000 | 363,157 17,666 7465337
askod®x, | 882 150 34,605 L | ,000 | 2,416 1,801 3242
s*xy 1,642 493 11,067 1 | 001 | 194 074 509

Verilerin parametrik bir dagilim gosterip gostermedigi aragtirilmigtir. Sagkalim
analizi ¢alismalarinda 6nemli bir yer tutan bazi dagilimlara gore verilerin uygunluguna
bakilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 2’de verilmigtir.

Tablo 3. Bazi dagilimlarm logL ve AIC degerleri

Dagilimlar logLL AIC

Ustel -60.430067 138,860
Weibull -58.392668 136,785
Log-lojistik -56.767342 133,534
Log-normal -56.728226 133,456

Tablo 3’den interferon-a verisi i¢in en uygun dagilimin log-normal dagilim oldugu
tespit edilmistir. Boylece log-normal dagilima gore regresyon modeli yeniden kurulmus
ve elde edilen sonuglar Tablo 4’de gosterilmigtir.
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Tablo 4. Log-normal dagilima gore regresyon modeli sonucu

Degiskenler B SE Z P Giiven Araligi

Kesen(p) 1.4811 02995 494 0.000 0.8940  2.0682
X 0.1723 0.1064 1.62 0.105 -0.0363  0.3808
yasgkod 0.0652 0.1049  0.62 0.534 -0.1404  0.2709
X2 0.1039 0.0841 1.24  0.217 -0.0609  0.2688
X3 0.8101 0.2552  3.17 0.001 0.3100 1.3103
X4 -0.2722 0.0919 -296 0.003 -0.4523 -0.0921
Xs -1.3312 0.2486 -535 0.000 -1.8184 -0.8440
X6 0.0110 0.0599 0.18 0.853 -0.1063  0.1284
X7 -0.1617 0.1675  -0.97 0.335 -0.4901  0.1667
yaskod*x, -0.1923 0.0754  -2.55 0.011 -0.3403  -0.0444
X3¥xy -0.1449 0.1843  -0.79 0432 -0.5061 0.2163
Xs5¥*X7 0.5266 0.1410 3.73 0.000 0.2502  0.8030
Olgek(o) 0.3164 0.0419 0.2439 04102

Log-normal regresyon modelinin uygunlugu ig¢in Cox-Snell ve standardize
edilmis artiklar Sekil 1 ve Sekil 2’de verilmistir. Bu iki artik egrilerinde bir sapma
olmadigindan, bulunan log-normal modelin uygun oldugu soylenebilir.

Percent

T Ll T L L) T T T
0 1 2 3 4 -1 6 T
Cox-Snell Residuals

Sekil 1. Log-normal regresyon modeli i¢cin Cox-Snell artiklari



Percent
8
1

-
-
=
-

Standardized Residuals

Sekil 2. Log-normal regresyon modeli igin standardize edilmis artiklar

Parametrik regresyon modellerinin uygunlugu grafik yontemiyle de goriilebilir.
Log-normal dagilimli regresyon modeli i¢in grafik sonucu $ekil 3’de verilmistir.

Koplon-Meier Cum Hozard

0 1 ; I3
Sekil 3. Log-normal regresyon modeli i¢in birikimli hazard fonksiyonu egrisi

5. SONUC

Kemik iligi naklinde kullanilan interferon-o. tedavisi ile ilgili ¢alismada elde
edilen veriler sagdan sansiirlii verilerdir. Sagdan sansiirlii bu veriler kullamlarak kurulan
Cox regreyon modelinde, Tablo 1’de goriildiigii gibi x; (interferon-ot), x3 (kronik gvhd),
X4 (nakil sonrasi durum), xs (nakil esnasinda 6liim) degiskenleri ve yaskod*x; ile xs*x;
etkilesimleri énemli bulunmustur. Tablo 1’de 6nemli bulunan x, degiskenin hazard
orani [exp(B)=0,485] birden kii¢iik ¢tkmuig olup, bu ifade bize inteferon alan hastalarin
oliim riski almayanlara gore %51,5 daha az demektir. Diger degiskenlerde benzer
bi¢imde yorumlanabilir.
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“Cinsiyet uygunlugu” ve “transplant tipi” agiklayici degiskenleri tabakali olarak
alinarak, tabakali Cox regresyon modeli yapildi ve Tablo 1’deki sonuglar elde edildi. Bu
iki agiklayici degiskenin oransal hazard varsayimini saglamamasi bu sonucun elde
edilmesine neden olmustur.

“Transplant yili” tabaka alindiginda ise Tablo 1’de énemli bulunana agiklayici
degiskenlerden x; degiskeni énemsiz bulunmustur. Bunun nedeni incelendiginde ise,
transplant yilinin oransal hazard varsayimini sagladigi ve 1995 yilindan kiigiik olan
yillarda inteferon-o tedavisinin farkli sonug gosterdigi goriildii.

Log-normal regresyon modelinde ise, Cox regresyon modelinde 6énemli bulunan
x (interferon-a) degiskeni 6nemsiz bulunmugstur. Yani log-normal regresyon modeli ile
transplant yilinin tabakali alindig: tabakali Cox regresyon modelinde ayni degiskenler
onemli bulunmustur. Tablo 3’de énemli bulunan x4 (nakil sonrasi durum) degiskeninin
regresyon katsayist -0,2722 bulunmugtur. Bu ifade bize Akut, Kronik ve Akut+Kronik
asamalarindaki hastalar, nakil sonrasi bu belirtilerin olmadig1 hastalara gore daha az
yasadigini  gostermektedir. Diger o6nemli bulunan degiskenler benzer bigimde
yorumlanabilir.

Bu c¢alismaya Oneri olarak parametre tahminlerinin Bayesci yaklagimla
bulunmast ve yine Bayesci yaklagim yeni model kurulumu yapilarak, sonuglar
karsilastirilabilir. Ayrica degisik hastalik tiirleriyle yeni parametrik modeller kurularak,
tabakali ve tabakasiz Cox regresyon modelleriyle sonuglar tartigilabilir.
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EK
Uygulamada elde edilen sonuglarin kullamildigi SAS macro programi (Hosmer
ve LLemeshow, 1999):

title 'model building';

proc phreg data=ifn;
model dfs*event(0)=yaskod x1 X2 x3 x4 x5 x6 x7 intl int2 int3;
intl=yaskod*x7; int2=x3*x7; int3=x5*x7; run;

title 'proportionality assumption';
proc phreg data=ifn;
model dfs*event(0)=x1 x3 x4 x5 intl int3 tl t3 t4 t5 gintl gint3;
tl=x1*log(dfs); t3=x3*log(dfs); t4=x4*log(dfs); t5=x5*log(dfs);
intl=yaskod*x7; int3=x5*x7;
gintl=int1*log(dfs); gint3=int3*log(dfs);
proportionality_test: test tl, t3, t4, t5, gintl, gint3; run;

title 'Cox-Snell residuals';
proc phreg data = ifn;
model dfs*event(0) =yaskod x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 intl int2 int3;
intl=yaskod*x7; int2=x3*x7; int3=x5%x7,
output out = figurel _1 LOGSURYV = h; /*-logsury is the cox-snell residual®/ run;
data figurel _la;
' set figurel _1; h =-h; cons = I; run;
proc phreg data = figurel_la;
model h*event(0) = cons; output out = figurel _1b logsurv = Is /method = ch; run;
data figurel _lc; set figurel_lb; haz = - Is; run;
proc sort data = figurel_lc; by h; run;
title "Cox-Snell Residulas";
axis!l order = (0 to 3 by .5) minor = none;
axis2 order = (0 to 3 by .5) minor = none label = ( a=90);
symboll i = stepjl c= blue; symbol2 i = joinc=red | = 3;
proc gplot data = figurel_lc;
plot haz*h =1 h*h =2 /overlay haxis=axis] vaxis= axis2;
label haz = "Estimated Cumulative Hazard Rates"; label h = "Residual"; run; quit;

title 'Parametric regression models';
ods output ParameterEstimates (match_all=bydist persist=proc) = ifnl;
proc lifereg data = ifn;
model dfs*event(0)=yaskod x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7/distribution=exponential; run;
proc lifereg data = ifn;
model dfs*event(0)= yaskod x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 /distribution=weibull;run;
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proc lifereg data = ifn;
model dfs*event(0)= yaskod x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 /distribution=1logistic; run;
proc lifereg data = ifn;
model dfs*event(0)= yaskod x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 / distribution=lognormal;run;
ods output close;
data ifnl; set &bydist; retain group 0; keep parameter estimate stderr group;
if parameter = "Intercept" then group= group+1; run;
proc format;
value group 1= "Exponential” 2 = "Weibull"
3 ="Log Logistic" 4 ="Log Normal"
run; options nocenter formchar='|--|+|---+=[-A\<>*",
proc tabulate data=ifnl;
format group group.; class group parameter; var estimate stderr;
table parameter=", group=""*(estimate="Est’ stderr="SE")*sum=""#{=5.3/RTS=13; run;
ods output close;
data ifnbtm; set &bydist; lagv = lag(cvaluel);
if labell = "log likelihood" or label I="name of distribution";
keep nvaluel aic; if lagv = "Exponential” then aic = -2*nvaluel + 2*(8 +1);
else aic = -2*nvaluel + 2*(8+1+1); if nvaluel ~=;
run; data ifnbtm1; setifnbtm; 1id= _n_;rtun;
proc format;
value group 1 ="Exponential" 2 = "Weibull"
3 = "Log Logistic" 4 ="Log Normal" run;
proc print data=ifnbtmI(rename=(nvaluel=Logl.)) noobs;
format id group.; varid LogL. AIC; run;

title 'Cox-Snell residual plot for log normal regression model';
proc reliability data =ifnl;
distribution lognormal; model dfs*event(0) = yaskod x1 X2 x3 x4 x5 x6 x7
/obstats (survival);
ods output ModObstats = figurel_I; run;
data figurel _la; set figurel _1; h = -log(surv); run;
proc phreg data = figurel _la;
model h*event(0) = ; output out = figurel_1b logsurv = Is /method = ch; run;
data figurel_lc; set figurel_1b; haz = - Is; run;
proc sort data = figurel_Ic; by h; run;
axisl order = (0 to 2 by .5) minor = none;
axis2 order = (0 to 2 by .5) minor = none label = ( a—90)
symboll i =i=l1p c=blue; symbol2i=joinc=red|=2;
proc gplot data = figurel _lc;
plot haz*h =1 h*h =1 /overlay haxis=axisl vaxis= axis2;
label haz = "Estimated Cumulative Hazard Rates"; label h = "Residual";
run; quit;
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PARAMETRIC REGRESSION MODEL FOR
RIGHT CENSORED DATA
WITH APPLICATION TO BONE MARROW
TRANSPLANT

ABSTRACT

The data type used in survival analysis is generally right
censored data. The aim in this kind of studies is to determine
prognostic factors which have effects on survival time. For the above
reason Cox regression model is used. Nevertheless survival times
sometimes may have parametric distribution. In this case parametric
regression models are used.

In this study, the right censored data obtained from
interferon-o. treatment used in bone marrow transplant were
investigated. Using this data, Cox regression model was constructed
and prognostic factors, which have effects on interferon-« treatment,
were determined. Taking variables which are thought important, as
stratified, stratified Cox regression model was constructed. Stratified
Cox regression model and Cox regression model was compared. Also
parametric distributions, which a suitable for survival times, were
examined using various methods such as AIC, LogL, residuals and
graphic method. Log-normal regression model was selected as the
most appropriate model. Latter model and the other models examined
in this study are compared.

Key Words: Right censored data, survival analysis, Cox regression
model, interferon-o treatment
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